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1. Introduccioén

El desarrollo de este trabajo se enmarca dentro de la realizacion de una tesis
doctoral en el campo de los “Espacios Inteligentes” y constituye por lo tanto un paso

previo y fundamental para desarrollo de la misma.

Los “espacios inteligentes” es un término acufiado recientemente, y que se
enmarca dentro de una tendencia de investigacion mas amplia que es la “computacion
ubicua”, termino también de reciente creacion. La “computacion ubicua” plantea un
espacio dotado de un conjunto de sistemas sensoriales, de comunicacion, y de computo
inteligente, que son transparentes e imperceptibles para el usuario, pero que estan
continuamente percibiendo el entorno y cooperando entre ellos para proporcionar la
ayuda necesaria a cada persona. Este tipo de entornos se definen como “ambientes
inteligentes” o “espacios inteligentes”, y requieren ante todo de una apropiada red o
conjunto de “redes de sensores” que sean capaces de obtener informacion relevante del
entorno, y a partir de estos datos planificar el comportamiento que se debe desplegar en
funcién de las demandas de los usuarios y de las capacidades de actuacion con las que

s€ cuente.

En una primera aproximacion (en el apartado de objetivos se enumeran con
mayor detalle los objetivos de la tesis), el objetivo que se persigue con la tesis que se
pretende desarrollar es la integracion de informacion procedente de sensores acusticos
(micréfonos) y de vision (cdmaras) ubicadas en el entorno de interés con el objetivo
general de obtener la pose de los usuarios (y otro tipo de agentes) que se muevan en

dicho entorno.

1.1 Antecedentes

En la literatura cientifica existen una gran cantidad de trabajos que emplean la

informacion procedente de un tUnico tipo de sensores con el objetivo de localizar

Directores: Dr. Manuel Mazo Quintas
-1- Autor: Diego Alonso Jiménez
Dr. Javier Macias Guarasa



#£2% Universidad

Introduccion

determinados targets' dentro de la escena bajo analisis, como por ejemplo videocamaras
[Okuma 2004] [Lanz 2006], arrays de micréfonos [Lathoud 2005] [Castro 2007],
infrarrojos...etc. Dado que cada tipo de sensores posee sus propias fortalezas y
debilidades, la comunidad cientifica se ha planteado recientemente la utilizacion
combinada de varios de ellos como una solucion que aumente la robustez de los

algoritmos de localizacion y tracking implementados.

Cuando se trata con aplicaciones del tipo videoconferencias “inteligentes”,
interfaz hombre madaquina, andlisis automatico de escenas, vigilancia, apuntamiento
automatico de camaras...etc, en las cuales se ven implicadas fuentes sonoras, la
utilizacion de esta informacion puede ser muy interesante a la hora de realizar la
deteccion, localizacion y tracking® de determinados targets dentro de la misma. Si
ademas se tiene en cuenta que el habla es la forma natural del ser humano de
comunicarse, es inmediata su utilizacioén a la hora de facilitar la interaccidon hombre-

maquina y por lo tanto a su inclusion dentro de los “espacios inteligentes”.

Por otro lado, la localizacion empleando técnicas acusticas s6lo puede utilizarse
de una manera fiable cuando dichas sefales son capturadas por arrays de microfonos
con unas caracteristicas determinadas, siendo ademds su estimacion tipicamente poco
precisa. Cuando nos enfrentamos con sefiales con una baja relacion sefial a ruido o
generadas en entornos de alta reverberacion, los sensores acusticos no son, por si

mismos, capaces de generar una estimacion fiable de la posicion.

Por este motivo se considera bésica introducir sensores adicionales, como por
ejemplo las cdmaras de vision, que proporcionen una estimacion adicional de la pose

(posicion y orientacion).

Los sensores de vision constituyen una alternativa fundamental en tareas como

la estudiada en este trabajo, principalmente por la gran cantidad de informacioén que

" El término inglés ““target” significa, en general, objetivo, y en la literatura cientifica del 4rea de interés
se refiere especificamente al objeto u objetivo de seguimiento. Debido a su amplio uso en referencias
bibliograficas del area, tanto en espafiol como en inglés, este término como sinénimo del espafiol.

? Dado que la nocion de seguimiento corresponde con el término inglés “track” en la literatura cientifica
de la rama, incluida la escrita en lengua espaifiola, se utilizaran los términos espaifiol e inglés por igual.
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proporcionan, lo cual les otorga un potencial de precision y robustez superior al de los

sensores de audio, si bien la complejidad de los algoritmos también es elevada.

1.2 Objetivos

La finalidad general y ultima perseguida en la tesis que se pretende desarrollar a

partir de este trabajo, es la de obtener una soluciéon que permita detectar, localizar,

seguir, determinar la pose y el estado (habla/silencio), de personas ubicadas dentro de

un entorno complejo, dindmico y poblado por un numero multiple y variable de targets.

A este tipo de aplicaciones se las conoce en la literatura cientifica como Multiple Target

Tracking (MTT).

Este objetivo general se puede desglosar en los siguientes objetivos parciales:

1.

Estudio y justificacion de las alternativas para la extraccion de
informacion del entorno, que permita realizar de forma Optima las tareas
de estimacion perseguidas. Por los motivos sefialados anteriormente se

pretende emplear arrays de micréfonos y camaras para este propdsito.

El ndmero de targets admitidos por el algoritmo podra ser multiple y

variable en el tiempo.

Ejecucion en tiempo real. La ejecucion en tiempo real de los procesos y
algoritmos implicados en la estimacion de la posicién y la pose, son
fundamentales a la hora de garantizar la correcta funcionalidad de las
aplicaciones que se integraran en el entorno de los “espacios

inteligentes”.

Verificacion del aumento de la robustez, fiabilidad y tolerancia a fallos
de la técnica de estimacion propuesta frente a otras que emplean un tinico

tipo de sensores para la consecucion de las mismas tareas.

Validacion de la técnica de fusién audiovisual propuesta por
comparacion con otras técnicas audiovisuales basadas en diferentes

algoritmos a los que se propondran en la tesis, o de fusion sensorial que
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empleen otro tipo de sensores como fuente de informacion, y ya hayan

sido planteadas por la comunidad cientifica.

1.3 Aplicaciones

Las posibles aplicaciones que emplean la deteccion, localizacion, tracking y
obtencion de la pose de una persona u objeto en un entorno concreto son numerosas y a
buen seguro su nimero se incrementard conforme los algoritmos proporcionados por la

comunidad cientifica aumenten su precision, robustez y fiabilidad.

Los ambitos en los que en la actualidad se estan empleando este tipo de técnicas
son entre otros: vigilancia autébnoma, interaccion hombre madaquina, apuntamiento
automatico de camaras, guiado de robots moviles...etc y sobre todo el de los “espacios
inteligentes” y los “meetings”, entornos altamente dindmicos e interiores. En este tltimo
entorno, el conocer la ubicacion de cada uno de los participantes asi como si estan
hablando o no, es crucial para aumentar la interactividad del mismo tanto si estos se

realizan de manera local o a través de videoconferencia.

Este aumento de la interactividad comentado anteriormente se consigue a través
del procesamiento de la informacion capturada del medio y se traduce por ejemplo en la
seleccion o apuntamiento de camaras en funcion del sujeto que se encuentre hablando
en cada momento [Wang y Chu 1997], en mejorar y realzar la sefial acustica capturada
por arrays de micréfonos, en identificar a cada uno de los participantes en el meeting
empleando informacién procedente de distintos tipos de sensores, en poder identificar la

tarea concreta que estan realizando (e.g. una presentacion ),...etc.

Otro campo emergente para el que la localizacion y tracking de una individuo
constituye un paso previo imprescindible es el de la comunicaciéon no verbal de las
personas (e.g. determinadas posiciones corporales, miradas o expresiones faciales), la
cual permitiria por ejemplo analizar las interacciones entre los participantes en una

reunion de manera automatica.

Directores: Dr. Manuel Mazo Quintas
-4- Autor: Diego Alonso Jiménez
Dr. Javier Macias Guarasa



#£2% Universidad
£S2% de Alcald

Introduccion

1.4 Estructura del estado del arte

El presente trabajo se encuentra dividido en seis apartados claramente

diferenciados.

En el primer apartado de introduccion comienza con una justificacion de la
utilizacion de la fusion sensorial de sensores audiovisuales como un instrumento
adecuado para robustecer los algoritmos de localizacion y tracking actuales, para a
continuacion fijar los objetivos que se perseguiran a lo largo de esta tesis y definir
aplicaciones de interés para los sistemas propuestos, asi como posibles problemas que

pueden presentarse en este tipo de aplicaciones.

En el segundo apartado se aborda el estudio del estado del arte de algoritmos que

emplean array de micréfonos para la localizacion y tracking de los target de interés.

En el tercer apartado se realiza un estudio analogo al desarrollado en el segundo,

pero en este caso centrado en las cdmaras de vision como sistema sensor.

En el cuarto apartado se revisa el estado del arte en cuanto a fusidon audiovisual
se refiere, para concluir con un quinto apartado en el que se recogen las conclusiones y

futuras lineas de investigacion.

En cada uno de los apartados resefiados anteriormente se tratara, en primer lugar,
de explicar conceptos basicos para la comprension de la tematica concreta, para a
continuacién describir las principales lineas de investigacion, asi como los resultados y

principales problemas presentados por cada una de ellas.

Adicionalmente, y debido a su importancia en los diferentes ambitos (audio,
vision y fusion) que componen el presente estado del arte, se incluye un sexto apartado
en forma de anexo en el que se recoge la formalizacion matemadtica que permite la
implementacion de un PF (Particle Filter) basico, asi como las distintas versiones y
modificaciones presentadas por la comunidad cientifica para mejorar su fiabilidad,

robustez y tiempos de computo.
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2. Audio: Arrays de microfonos

2.1 Introduccidn

La utilizacién conjunta de arrays de micréfonos y sofisticados mecanismos de
procesamiento de sefial, ha permitido a la comunidad cientifica la adquisicion remota de
sefiales de audio con una alta calidad. Estas aplicaciones explotan la capacidad de
filtrado espacial del array para realzar la sefnal actstica producida por una persona y
suprimir (al menos en parte) las sefiales sonoras producidas por otras personas o fuentes
indeseadas. A este procedimiento se le conoce como beamforming® y permite dirigir el
array hacia un punto o direccion fija del espacio o bien utilizar algoritmos que sigan la
posicién de uno o més hablantes, ajustando el enfoque del array en consecuencia. De
esta manera se evita la utilizacion de micréfonos de mano, cabeza o solapa mucho mas

intrusivos en las aplicaciones finales.

Los arrays de microfonos se utilizan en la actualidad principalmente en
teleconferencias [Wang y Chu 1997], en reconocimiento de voz [Hughes y otros 1999],
en identificacion de personas [Sturim 2007], o para capturar voz en entornos altamente

reverberantes [Varma 2002] y [Royo 2007].

Por otro lado, y como ya se apunté en el apartado de introduccion, la
justificacion de la utilizacion de arrays de micr6fonos dentro de los “espacios
inteligentes” es clara al ser el habla la forma habitual de comunicarse de los seres
humanos y por lo tanto la forma natural de interactuar con diferentes dispositivos
presentes en el “espacio inteligente”. Sin embargo la utilizacion de cada tipo de sensor
presenta una problemdtica inherente al mismo y al entorno que le rodea, que en
determinados casos puede reducir la robustez y fiabilidad de los algoritmos empleados

en una aplicacion concreta. En el caso del audio y los arrays de micréfonos se tiene que:

1. En numerosas situaciones reales la fuente sonora se encuentra ubicada en

un entorno altamente reverberante, donde la presuncion de campo lejano

3 El término inglés “beamforming” significa conformacion del haz, y hace referencia a la capacidad de
los micréfonos o arrays de microfonos para dirigir su patron de directividad a diferentes direcciones del
espacio. Debido a su amplia utilizacion en la literatura cientifica se pretende utilizar ambos términos por
igual.
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puede no ser cierta y puede encontrarse en movimiento, lo que provoca

que la consideracion del emisor como una fuente puntual no sea correcta.

2. La senal recibida por los arrays de micréfonos presentan una baja

relacion sefial a ruido, lo cual afecta negativamente a la estimacion.
3. Lavoz humana es una sefial de banda ancha.

4. La naturaleza de las conversaciones humanas y en particular de los
meetings las transforma en actividades muy dindmicas, en las que puede
haber varias personas hablando simultdneamente (multi-party speech),
cambios rapidos en el turno de palabra, intervenciones muy rapidas en
cuanto a tiempo o movimientos no lineales de determinados

participantes.

5. Otro factor importante de la voz humana es que se trata de una sefial
intermitente, por lo que sera necesario estimar de una manera fiable su

presencia en cada instante de tiempo.

6. En aplicaciones de tracking en tiempo real que emplean beamforming, el
movimiento de la persona debe ser insignificante respecto a la duracion
del segmento de datos utilizado para computar dicha estimacioén. De otra
manera la latencia acumulada debido a la utilizacion de de grandes
segmentos de datos podria producir retardos inaceptables entre la
produccion del sonido por la persona y la generacion de la estimacion del

sistema.

2.2 Propagaciéon de ondas acusticas

El estudio realizado a lo largo del presente estado del arte en referencia a ondas

acusticas asume que estas se propagan segun la ecuacion lineal de onda [Ziomek 1995]:
vax(tF)- -2 x(t.F)=0 2.1)

X\, r —C—zﬁx )= .
donde X(t, ?) representa la presion del sonido para cualquier tiempo y posicion, Vel

operador Laplaciana y ¢ la velocidad de sonido en m/s.
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Gracias a esto, el camino recorrido por la onda desde el emisor hasta los
microfonos puede ser modelado como un sistema lineal. Para que esta modelizacion sea
totalmente valida, tanto el medio como la fuente emisora tienen que cumplir unas

caracteristicas que se conocen como simple acoustic conditions [Dibiase 2000] pag. 9:

e La fuente emite ondas sonoras esféricas. Se asume que el tamafio y la forma del
emisor no afecta significativamente en la propagacion del sonido. Para un
analisis mas realista del patron de radiacion de la cabeza humana se puede

consultar [Meuse 1994].

e El efecto Doppler es despreciable. La fuente puede estar en movimiento, pero en
ningun caso serd comparable a la velocidad del sonido, por lo que la frecuencia

permanece invariante.

e EIl medio es homogéneo. La velocidad de sonido se considera constante (sobre
342 m/s) independientemente de la temperatura, la humedad y los parametros

climatoldgicos. Para un estudio detallado de esta variacion [Alonso 2004].

e EIl medio es no dispersivo. La dispersion produce cambios en la velocidad de
propagacion con la frecuencia, lo cual no encaja dentro de un sistema lineal, por

lo que este efecto serd despreciado.

e El medio es sin pérdidas. Un medio sin pérdidas no absorbe energia de las ondas
sonoras, la atenuacion de las mismas se debe exclusivamente a su propagacion

en forma de ondas esféricas y es independiente de la frecuencia.

Bajo los supuestos anteriores y teniendo en cuenta la propagacion esférica de las
ondas acusticas, la ecuacion (2.1) se puede resolver por el método de separacion de

variables [McCowan 2001], obteniéndose:
x(t,F)= _A i) (2.2)

donde r = |r| es la distancia radial desde la fuente y k es el nimero de onda dado por

27/ A . De la ecuacion (2.2) se desprenden importantes implicaciones:

e En general, las ondas actsticas se propagan como ondas esféricas y con una

amplitud que decae proporcionalmente a la distancia a la fuente.
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La senal actstica se puede reconstruir temporalmente muestreando la sefal en
cada posicion del espacio, o espacialmente muestreando en cada instante de

tiempo.

El principio de superposicion de ondas permite la concurrencia de multiples
sefiales sin interaccion entre las mismas, por lo que utilizando en el
conocimiento de sus caracteristicas espacio-temporales se pueden disefiar

algoritmos que distingan y separen las distintas sefiales.

2.2.1 Atenuacion, ruido y reverberacion

La propagacion de las ondas como sefiales esféricas y la consiguiente atenuacion

de la amplitud con la distancia, producen una disminucion de la relacion sefial a ruido

(SNR), lo cual puede hacer que la potencia capturada por el microfono sea insuficiente

si éste se encuentra situado muy lejos de la fuente.

Otro factor que, al igual que la atenuacion, afecta negativamente a la senal

capturada por los micréfonos es el ruido®. En el ambito especifico de la localizacion

empleando arrays de microfonos, todo sonido excepto el emitido por el target a seguir

es considerado ruido, el cual es puede clasificar en 2 grupos principales:

1.

Ruido no direccional: Es debido principalmente al ruido de fondo y se puede
modelar como ruido blanco. Segin se recoge en [Svaizer 1997], este ruido
reduce la SNR de la senal, pero no influye significativamente en la sefial

acustica dominante producida por el target objetivo.

Ruido direccional: Este tipo de ruido lo producen otros hablantes situados en el
entorno del array de microfonos o fuentes de ruido estacionarias procedentes de
zonas concretas del espacio, como por ejemplo los aires acondicionados o los
ventiladores de los ordenadores. Estas senales indeseadas se suman
coherentemente con la sefial deseada, pudiendo provocar errores en la

estimacion de la posicion.

* En actstica el término ruido hace referencia al conjunto de sefiales sonoras indeseadas que sumadas a su
llegada al microfono desvirtian la sefial deseada.
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Por ultimo, la propagacion de sefiales actlsticas en espacios cerrados es
generalmente multicamino, debido a lo cual la onda sonora alcanza los micréfonos
siguiendo diferentes y multiples caminos. Por ello, ademas de la contribucion de la onda
directa la senal captada contendra multiples copias de la sefal retardadas, atenuadas y
distorsionadas debido a las reflexiones y difracciones en los objetos y superficies de la
habitacion. A este fendémeno se le conoce como reverberacion y esta caracterizado por
la respuesta al impulso de la habitacion y depende principalmente del tamafio de esta
(que define el tiempo durante el cual persiste la reverberacion) y el tipo de superficies
de la misma (que define la energia absorbida en cada reflexion). Por ello la respuesta al
impulso de la habitacién puede modelarse como una delta en el origen correspondiente
a la onda directa y una serie de deltas retardadas, atenuadas y despolarizadas fruto de las

ondas reflejadas [Alonso 2004], [Rodriguez 2006].

Por lo tanto, las reverberaciones provocan reflexiones de de la sefial, la cual
llega a los microfonos por diferentes caminos y direcciones a la sefial directa. Estas
reflexiones sobre todo las conocidas como “early reflection” pueden producir errores

en la estimacion. La Figura 2.1 clarifica estos conceptos.

A

Direct wave

Early Late
reflections reflections

—r >
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Time
Figura 2.1 Ejemplo de multiphat y ecograma de una habitacion.
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2.2.2 Modelo de sefial en los micréfonos

Tal y como se recoge en apartados anteriores, la sefal recibida por los
microfonos estd compuesta por la onda directa, por un conjunto de ondas reflejadas y
ruido. En este apartado se trata de modelar matematicamente dichos conceptos [Dibiase

2000] pp. 10-15 y [Castro 2007] pp. 9-11.
Bajo la presuncion de “simple acoustic condition” se tiene que la onda directa
recibida en el micréfono es una version escalada y retardada de la sefial x(t) producida

por la fuente seglin se recoge en (2.3), en la que se ha considerado el micréfono como el

origen de coordenadas.

a r a

X girect (r,t):—-s(t——] =Z.s(t-7) (2.3)
r C r

donde X, (F,t) es la sefial capturada en el micréfono teniendo en cuenta inicamente la

onda directa, a es la amplitud de la onda, r es la distancia entre microfono y la fuente,

S(t) es la sefial original, ¢ es la velocidad del sonido y 7 es el tiempo de retardo entre

emisor y receptor.

Aplicando la teoria de sistemas lineales se puede modelar la sefial recibida en el

microfono X(t), como la sefial original s(t) convolucionada con la respuesta al impulso

del la habitacién h(t), obteniéndose:

x(F,,F.,t) = s(t)*h(F,,F.,t) (2.4)

ms's»>

donde I, y T, son la posicion de microfono y fuente respectivamente.

La respuesta al impulso de la habitacion caracteriza todos los caminos de sefial
entre fuente y receptor, pero es dificil de estimar en situaciones reales, por lo que la
ecuacion (2.4) se suele utilizar en una forma mas 1til en la que se recogen los caminos
directo y reflejados:

X(Fm,FS,t);%-s(t—rm)+s(t)*u(F F.,t) (2.5)

m>°s?

En (2.5) u(t) representa la respuesta al impulso del sistema teniendo en cuenta

unicamente las ondas reflejadas, las cuales se modelan como versiones filtradas de la
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original. En esta expresion destaca que el modelo se define en base al pardmetro 7, que

representa retardo de la onda entre fuente y destino, el cual es facilmente medible bajo

en condiciones de campo lejano.

En este punto se puede formular finalmente la sefial recibida en el microfono m

afiadiendo a (2.5) un término Vv, (t) correspondiente al ruido aditivo, con lo que se

obtiene:

o (T Ft) = - s(t =7, ) 5(0) 1 (E, ) +v,, ) (2.6)

2.2.3 Campo cercano vs. campo lejano

Tal y como se coment6 en el apartado 2.2 las ondas sonoras se propagan de
forma esférica. Sin embargo cuando la distancia entre la fuente y el array de micréfonos
r es mucho mas grande que el tamafio fisico del array R, las ondas que llegan al array
pueden considerarse planas, ya que la curvatura de la onda es muy pequeia y puede ser
despreciada, en comparacion con el tamano del array. A esta situacion se le denomina
de campo lejano y se cumple cuando se satisface la siguiente desigualdad [McCowan
20017:

2R*?
A

2.7)

Uls

En estas condiciones y observando la Figura 2.2(a), se puede deducir que la
distancia extra que tiene que viajar la onda para llegar al micréfono n respecto al

micréfono 0 viene dada por:

d
d'=ndcos(¢)—>Ar:ro—rn:n-M (2.8)
C
La expresion anterior en la que A7 representa la el retardo de la onda entre los
micréfonos 0 y n, permite calcular de una manera sencilla la direccion de llegada

(DOA) de la sefial una vez estimado dicho retardo entre las sefiales.

En caso de que no se cumpla la condicién de campo lejano nos encontramos en

el caso representado en la Figura 2.2(b), denominada campo cercano, donde se puede
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observar que no es posible obtener la DOA de una forma simple como sucedia en el
caso (a), de hecho no existe dicho concepto en campo cercano, ya que la fuente emisora

esta tan cerca que la DOA es diferente para cada elemento del array.

Gran cantidad de algoritmos de localizacion basados en la estimacion de los
TDOA realizan una asuncioén de campo lejano. Sin embargo en entornos cerrados como
los “espacios inteligentes”, el area de campo lejano se encuentran en la mayoria de los
casos fuera de los limites de la habitacion, impidiendo asi su aplicacion. Para solucionar
esta problematica aparecen los algoritmos SRP (2.4.2.3), basados en el apuntamiento
del array a una zona concreta del entorno.
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Figura 2.2 Frente de ondas procedente de fuente de campo (a) lejano (b) cercano

2.3 Arrays de microfonos

Un array de microéfonos esta constituido por un conjunto de micréfonos situados
en unas posiciones espaciales conocidas. Su utilizacion dentro de la ingenieria se asienta
en su capacidad de filtrado espacio-temporal, gracias a la cual es posible la localizacion
de personas dentro de un entorno y mejorar la sefial recibida con respecto a la capturada

con un solo microfono.
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2.3.1 Conceptos basicos

En este apartado se presentan conceptos fundamentales para la comprension del
procesado de sefial acustica presentado en posteriores apartados de este estado del arte.
Para una revision mds profunda de estos y otros conceptos se puede consultar

[McCowan 2001].

Posiblemente la caracteristica mas importante de los arrays de microfonos es la
de filtrado espacial, la cual nos permite capturar la sefial procedente de la zona concreta
del espacio donde se encuentra el target deseado, mientras que las sefiales procedentes
de otros targets, fuentes indeseadas o ruido son filtradas. Esta caracteristica constituye la
base del Multiple Targets Tracking (MTT) realizado con arrays de micréfonos, por lo

que en adelante nos centraremos en ver como estos son capaces de llevarla a cabo.

Un array de sensores puede considerarse como una version muestreada de una
apertura continua, donde dicha apertura solo es excitada en un niimero finito de puntos.
Ademas cada elemento puede ser considerado como una apertura continua, por lo que la
respuesta global del array se obtiene por la superposicion de todos y cada uno de los

sensores. En base a esto se definen:

e La longitud efectiva, L, de un array uniforme, como la longitud de apertura
continua que es muestreada, la cual viene dada por L=N-d siendo N el

numero de micréfonos y d la distancia entre micréfonos.

e La longitud fisica, como la distancia entre el primer y el Gltimo micréfono, la

cual se expresa como d - (N —1).

2.3.2 Patrén de directividad

Tal y como se comento en el parrafo anterior, la respuesta global del array de
micréfonos se obtiene por superposicion de las respuestas individuales de cada uno. A
esta respuesta se le denomina patron de directividad el cual se puede expresar, para

arrays lineales equiespaciados, como [McCowan 2001]:

N-—

Ty 27
2 Nt

j sm(&)cos(yﬁ)-nd
D(f.0.4)= Zw (fe (2.9)
N-1
P
2
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donde N es el nimero de elementos del array, a)n(f) es el peso complejo conjugado

de cada elemento n, d es la distancia entre micr6fonos y el convenio utilizado para la

representacion en coordenadas esféricas se muestra en la Figura 2.3.

X

Figura 2.3 Convenio de representacion en coordenadas esféricas

Considerando tinicamente la direccion horizontal (8 = /2 ):

N-1 N-1
e 'z—ﬂcos -n 2 ‘ﬂcos -n

D(f.¢)= Yo" = S, (1) e (2.10)
| Fa

La formula anterior arroja interesantes conclusiones, ya que permite observar el
comportamiento del patron de directividad del array con la variacion de diferentes

parametros:

e Variacion del numero de elementos, N, con L y f fijos: La Figura 2.4(a)
muestra el descenso de los lobulos laterales conforme aumenta N, con el
consiguiente aumento de la directividad global.

e Variacion de la longitud efectiva, L=Nd, con N y f fijos: La Figura 2.4(b)
muestra la disminucién de la anchura del 16bulo central conforme aumenta L,
con el consiguiente aumento de la directividad global.

e Variacion de la frecuencia, f,con N y L fijos: En la Figura 2.4(c) se observa
la disminucion de la anchura del 16bulo central y por tanto el aumento de la

directividad global con el aumento de la frecuencia.

En base a lo anterior se puede concluir que la anchura del 16bulo principal es

inversamente proporcional al producto (N -d- f). Sin embargo en la mayoria de la
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aplicaciones practicas (especialmente en las relacionadas con localizacion como la que
nos ocupa) es deseable tener una anchura constante y dado que N suele ser un

parametro fijo en la mayoria de ellas se debe asegurar que el producto f -d permanezca

lo mas constante posible.

Otra conclusion importante que se puede extraer, es la relacion de compromiso
que se debe alcanzar en sistemas que emplean arrays de micr6fonos mediante una
anchura de l6bulo principal lo suficiente estrecha para conseguir un filtrado espacial
adecuado que elimine la mayor cantidad posible de sefiales indeseadas, sin que esta
anchura sea excesivamente estrecha y provoque que el algoritmo de localizacion (el cual
no conoce a priori la posicion de los targets) filtre también la sefial deseada y por lo

tanto se produzcan errores en la estimacion de la posicion.

|D(f. o)

\

L i L i A J Mkl . 1 1 F
20 100 120 140 160 180 0 B0 100
& (degrees) & (degrees)

0.1 =

S
B 400" T T
RCT:H

(c)
Figura 2.4 Patrdn de directividad para variaciones de (a) N (f=1 kHz, L=0.5) (b) L
(f=1kHz, N=5) (c) 400Hz<f<3000Hz (N=5, d=0.1m)

& (degrees)
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En el apartado 2.1 ya se sefial6 el gran ancho de banda de la sefal de voz
humana [20Hz — 20KHz] como uno de los principales problemas en las aplicaciones
que utilizan la capacidad de filtrado espacial de los arrays de micréfonos con propoésitos
de localizacion. La Figura 2.4(c) describe a la perfeccion dicha problemadtica, por la cual
las senales indeseadas procedentes de direcciones indeseadas son atenuadas en
frecuencias altas en las que el 16bulo principal es mas estrecho, mientras que dicha
atenuacion sera menor conforme la frecuencia disminuye y la anchura del 16bulo

principal aumenta, lo cual provoca grandes interferencias en frecuencias bajas.

2.3.3 Aliasing® espacial

De acuerdo con el principio de Nyquist, la frecuencia de muestreo debe ser
mayor o igual que el doble de la maxima componente frecuencial de la sefial para evitar
aliasing en frecuencia. Andlogamente podemos aplicar este principio a los arrays de
micréfonos, que constituyen una version muestreada de una apertura continua

[McCowan 2001].

i 1
f = > 2 . f arrays _de mics N f =——> 2 . f 211
S T max Xs d Xmax ( )

donde f, es la frecuencia de muestreo espacial en muestras por metro, f, es la
S m:

ax

mayor componente de frecuencia espacial y el array es lineal. La frecuencia a lo largo

del eje x viene dada por:

3 =s1n((9)COS(¢) mximo_para_ f __1 (2.12)
s /1 ‘max /1

‘min

con lo que la condicidn final que se obtiene es:

d < Amin (2.13)

2

donde A_. representa la minima longitud de onda de la sefial de interés.

min

> El término inglés Aliasing significa solapamiento y esta ampliamente extendido a lo largo de la
literatura de sefiales y sistemas, por lo que en adelante se empleara el término inglés.
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A la ecuacion (2.13) se la conoce como teorema de muestreo espacial y se debe
cumplir para evitar el aliasing espacial, el cual provoca la apariciéon de grandes lobulos
en direcciones indeseadas en el patron de directividad, con la consiguiente integracion
de informacion procedente de dichas direcciones y los evidentes efectos negativos en
cuanto a distorsion de la sefal deseada y localizacion de los targets de la escena. La
Figura 2.5 representa graficamente dicha problematica (otras figuras ilustrativas a este

respecto se pueden encontrar en [Seltzer 2003] pags 24-25):

120

120

20,

H;'] d= }"'.ll::l

Figura 2.5 Patrén de directividad (a) sin (b) con aliasing espacial
Beamforming

Se conoce como beamforming a la técnica que permite dirigir el patrén de
directividad del array hacia una zona concreta del espacio.
Con este objetivo, debemos fijarnos en el término @, (f) que representa el peso

asignado a cada uno de los micréfonos del array dentro del patron de directividad
general (ecuacion 2.9). Hasta este momento se han considerado pesos iguales para todos

los microfonos y por lo tanto @, (f ) =1/n, pero este término es en general exponencial

complejo y puede ser expresado como:

o, (f)=a,e!"" (2.14)

donde an(f) y gon(f) representan la amplitud y la fase de la funcion de peso, por lo
que modificando an(f) se puede modificar la forma del patron de directividad y

modificando ¢, (f) se puede controlar la localizacion angular del 16bulo principal.
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Sustituyendo (2.14) en (2.9) se obtiene:

N-
T —sm cos(g)nd+e, ( f
D(1.6.4)= Sa(rk ()cos(@hnd o0 1) @15

N-1

n=—— -
2

Usando como peso de fase

(pn(f):—ZﬁMnd (2.16)

el patron de directividad se orienta en la direccion 6',¢’, siendo resefiable que al no

modificar los pesos de amplitud, la tnica diferencia entre el patron de directividad

original y el nuevo es la orientacion del lobulo principal, como muestra la Figura 2.6.

[0S ol

f '|
'|

staared I|
bmm pattarn

|[ I| unstecrad

]l beam pallern

I'I' |
// \\
|
|

0 20 a0

! . )
60 100 120 140 160 180

o] ([lt Irees)

Figura 2.6 Patron de directividad original y modificado (¢’ = 45deg, f=1KHz, N=10,
d=0.15m)

A continuacion se presentan las formas clasicas para la realizacion del

beamforming.

2.3.3.1 Delay-and-sum beamformer
Es la técnica de beamforming mas simple y puede ser interpretada desde el
punto de vista de la frecuencia o del tiempo.

En el dominio frecuencial basta aplicar los conceptos presentados en 0, con lo

que considerando Uinicamente el patron de directividad horizontal quedaria el siguiente

peso de fase para cada microéfono:

Directores: Dr. Manuel Mazo Quintas
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. (f)=-27 (n—1) gos(ﬁ)f 2.17)

Teniendo en cuenta (2.17) y una ponderacion de pesos por igual para todos los
micréfonos (@, (f)=-), la funcion de peso de los micréfonos resultante es:

.2

o (F)=de' e Mt (2.18)

En base a esto se puede expresar la salida del array como la suma de la senal de
salida de todos los micr6fonos ponderados por la funcion de pesos anterior,

obteniéndose:

N 'ﬂn—ldcosqﬁ'
=ﬁ2 (flp e 2.19)

Notese que por conveniencia se ha modificado el rango del sumatorio anterior

con respecto a (2.15).

El desplazamiento en frecuencia presentado anteriormente puede ser
implementado mediante el correspondiente retardo de tiempo en el dominio temporal,

donde el retardo correspondiente al sensor n viene dado por:

r = (n—1)d cos(¢') (2.20)
c
que representa el tiempo que el frente de ondas plano emplea para llegar desde el

microfono de referencia® al enésimo micréfono.

Por lo que la salida del array de micr6fonos en el dominio temporal se puede

expresar como:

1 N
Wz X, (t (2.21)

6 Microfono de referencia: El convenio mas extendido consiste en considerar como micréfono de
referencia al mas cercano al hablante, de tal manera que los retardos temporales de la sefial acustica en el
resto de microfonos se midan con respecto a este.
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2.3.3.2 Filter-and-sum beamformer

El filter-and-sum beamformer constituye una generalizacion del delay-and-sum
beamformer consistente en afadir prefiltrado a la entrada de cada uno de los

microfonos.

La ecuacion (2.22) y la Figura 2.7 expresan matematica y graficamente la salida

de un filter-and-sum beamformer en el dominio de la frecuencia;

1 =2 (n-1)d cos()
y(f):WZWn(f)xn(f)eJ g (2.22)
n=1
En el dominio temporal se obtiene [Seltzer 2003]:

M-1 P-l

y[n]= h,[p] Xu[n—p-7,] (2.23)

Tanto el delay-and-sum como el filter-and-sum son ejemplos de beamforming
fijo, ya que los pardmetros de procesamiento del algoritmo no cambian a lo largo del

tiempo.

Xo(t) —»[FFT [ Wo() [ = |»[ IFFT

xi(t) —>[FET 1> W@ [~ | IFFT
. . . : ( :)—> y(t)

. .
Xn-1 ()= FFT 2 W () > T IFFT

Figura 2.7 Filter-and-sum beamformer en el dominio de la frecuencia

2.3.3.3 Sub-array Beamforming

La ecuacion del patron de directividad (2.9) y su representacion grafica (Figura
2.4) muestran claramente la variacion inversamente proporcional de la anchura del
l6bulo principal del patrén de directividad con la frecuencia y la separacion entre

microfonos (producto f-d). Esta dependencia provoca que la anchura del 16bulo

principal y los lobulos secundarios s6lo permanezcan constantes para anchos de banda
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pequeios, en los cuales éste no es significativo con respecto a la frecuencia central. Sin
embargo la voz humana es una sefial de banda ancha (2Hz, 20KHz), por lo que la
utilizacion de un array lineal equiespaciado no es adecuada si se desea obtener un patron

de directividad constante.

Una técnica que permite obtener un patron de directividad constante en un
amplio rango de frecuencias consiste en emplear arrays armoénicos, cuyos elementos
puedan formar parte de diferentes sub-arrays equiespaciados. En esta técnica, agrupada
dentro de las denominadas Constant Directivity Beamforming (CDB), cada sub-array es
restringido a una banda de frecuencia diferente mediante la aplicacion de filtros paso
banda y sumados a su salida para obtener la salida total. La Figura 2.8 muestra un

ejemplo de este tipo de arrays.

Sub-array

[D(,®)|
1~

D 0.8
O 0.6
D 1

- ) 4
8 Sllh—.'irm_\- ZD_‘ 0
© |;1 / 02
O Sub-array / . mg J

Sy

@ Frequency (Hz) o
" (b)

Figura 2.8 Ejemplo de Sub-array Beamforming y su patrén de directividad
Es importante recordar que segin aumenta la frecuencia menor es la longitud del
array necesario para mantener constante la anchura del lobulo principal y que un

nimero constante de elementos en el array proporciona lobulos secundarios constantes.

2.3.3.4 Beamforming adaptativo

Los métodos presentados anteriormente constituyen los tipos més importantes de
beamforming fijo, denominados asi debido a que sus parametros de procesamiento no

cambian dinamicamente con el tiempo. En contrapunto a estos, en el beamforming
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adaptativo dichos parametros varian dinamicamente en base a ciertos criterios de

optimizacion, bien muestra a muestra o frame a frame.

El primer ejemplo de beamforming adaptativo lo encontramos en [Frost 1972],
en el cual los pesos aplicados a cada una de las sefiales del array son modificados
dindmicamente con el objetivo de minimizar la potencia de ruido a la salida del mismo

mientras se mantiene la respuesta en frecuencia deseada en la direccion del objetivo.

En [Griffiths y Jim 1982] se presenta el Generalizad Sidelobe Canciller (GSC)
como una alternativa a la propuesta de Frost consistente en 2 estructuras. La primera
implementa una estructura de beamforming cldsico, mientras que la segunda, encargada
de la parte adaptativa, trata de eliminar la sefal deseada a su salida dejando inicamente
sefiales indeseadas y ruido. Con ello teéricamente al restar a la sefial de salida de la
primera estructura la sefial de salida de la segunda tendremos Unicamente la sefial
deseadas sin ruido. La estrategia seguida para la asignacion de pesos en la parte
adaptativa esta orientada a eliminar la parte de la sefial comun a las 2 estructuras, es

decir, la sefial deseada. La estructura del GSC se presenta en la Figura 2.9.

time:
x alignment x' w

Blocking
1| Matrix

B

Figura 2.9 Estructura del Generalised Sidelobe Canceller
En la préctica esta estructura puede producir distorsiones de la sefal deseada
debido a que el bloque adaptativo no elimina totalmente la sefial deseada, lo cual es

particularmente problematico para sefiales de banda ancha como la voz humana.
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En algunos casos los parametros del filtro pueden ser calibrados para un entorno
0 usuario concreto como por ejemplo en [Nordholm 1999], donde se propone un
esquema de calibracion para un teléfono manos libres en interiores de coches. Para ello
se capturan una serie de sefiales de habla dentro del coche y se utilizan para la
calibracion inicial del filter-and-sum beamforming. Estos parametros son actualizados
dindmicamente en base a las sefales de calibracion almacenadas y las senales de ruido

actualizadas.

Uno de los problemas principales de los métodos adaptativos, es que en general
asumen que la sefial procedente del objetivo y la sefial interferente son incorreladas.
Cuando no se cumple esta condicion (e.g. entornos altamente reverberantes), la
cancelacion de la sefial deseada no se realiza correctamente, lo cual degrada seriamente
la calidad de la sefial de salida. Para solucionar esto [Van Compernolle 1990] demuestra
que la cancelacion de la sefial realizada por el filtro adaptativo puede mejorar
sensiblemente si la adaptacion de los parametros se realiza inicamente cuando no hay

sefial de voz en la captura de los micréfonos.

Adicionalmente, este tipo de técnicas implican una elevada carga computacional,

lo cual dificulta su implementacion en entornos reales.

De este apartado se puede concluir que son muchos los esfuerzos realizados
enfocados a mejorar el comportamiento de los filtros adaptativos en cuanto a la
eliminacion de la sefial deseada, no habiéndose encontrado hasta el momento un método
optimo en entornos reales y altamente reverberantes, por lo que estos métodos no han

tenido una gran aceptacion en la comunidad cientifica.

2.3.3.5 Post-filtering’

En la practica, las técnicas de beamforming convencionales como el delay-and-
sum o el filter-and-sum no proporcionan los resultados esperados tedricamente en

cuanto a reduccion de ruido.

7 El término inglés Post-filteing se utiliza sin traducir debido a su amplia difusion en la literatura
cientifica de la rama.
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La etapa de post-filtering aqui tratada, tiene como principal objetivo la reduccién
de dicho ruido, para lo cual se introduce un post proceso adicional a la salida de los
esquemas de beamforming clasicos, tal y como se recoge en [Brandstein 2001] pag. 39,

[McCowan 2001] pag. 58 y [Abad 2007] pag 41 entre otros.

En [Zelinski 1988] se introduce por primera vez el denominado Wiener post-
filter para un delay-and sum beamformer, el cual se representa graficamente en la
Figura 2.10, y en el que la sefal recibida en el array de micréfonos es previamente

alineada en mdédulo TDC (Time delay compensation).

R Wiener
| Estimation l

x,[n] AL FFT. >— H(f )
\_. FFT, | :>—, Hif) ] 2{n)
: 1 IFFT ————

TDC :
FFT, HY T>—— Hifl)

Figura 2.10 Esquema del Wiener post_filter para un delay-and-sum beamformer.

La incorporacién de este postproceso al beamformer clasico nos permite utilizar
la informacidn obtenida a partir del filtrado espacial (Direction of arrival), para realizar
al mismo tiempo un filtrado en frecuencia de la sefial, lo cual se traduce en una mejora

tanto a nivel especial como frecuencial.

La expresion general del filtro de Wiener para un array de microéfonos se

presenta a continuacion:

hoe () = a0 f¢;:ff ) () (2.24)
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donde ¢Ss(f ) y ¢nn(f ) representan las auto-spectral density de la sefal deseada s(f) y

de ruido n(f), a la salida del beamformer respectivamente.

Un problema tipico de los filtros de Wiener es la estimacion de ¢, (f) y 4,,(f).

La disponibilidad de multiples canales, tipica en los arrays de micréfonos, posibilita una

solucidn interesante bajo los siguientes supuestos:

1. La sefal recibida en cada microfono puede ser modelada como la suma de la

sefial deseada y ruido.

2. Elruido y la sefal deseada son incorrelados.

3. La densidad espectral de potencia en cada micréfono es la misma
(b0, (F) =6, (F)i=1....N).

4. El ruido entre los diferentes microfonos es incorrelado (¢nin,- (f)=0,Vi= j).

5. Lasenal de entrada se puede reconstruir perfectamente en fase.

Bajo las condiciones anteriores se verifica que:

B, (F)= 8 (F) Bo, (F)=8(F)+ ¢, () (2.25)

En cuyo caso h(f ) puede ser estimada mediante la siguiente expresion:

(2.26)

Es evidente considerar que bajo las condiciones expuestas anteriormente la etapa
de post-filter es particularmente interesante en presencia de ruido blanco, a pesar de lo
cual es bastante 1til en presencia de ruido difuso, el cual se aproxima razonablemente a
las condiciones impuestas. En [Abad 2007] se demuestra que este tipo de filtro es
efectivo en la eliminacion de ruido incoherente, que el rechazo de ruido tanto correlado
como incorrelado con la sefial deseada es mayor si este no procede de la misma
direccion que la sefal deseada y que es robusto a pequefios errores en el apuntamiento

del array.
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La expresion general del filtro de Wiener se presenta a continuacion:

h(f)=o75 | L (2.27)

> 3w (1 (1) gix,v,m

Este tipo de filtro propuesto por Zelinski ha sido ampliamente utilizado en el

iR

ambito de los arrays de micréfonos, por ejemplo a partir de un GSC como beamformer
([Fischer 1995]) o en combinacion con técnicas de eliminacion de las reverberaciones
en sefiales de voz basadas en el procesamiento por separado de las componentes de

minima fase y todas las fases de la sefial de voz ([Gonzalez-Rodriguez 2000]).

2.4 Deteccion, localizacion, tracking y pose con
sensores de audio

En general, el objetivo mas importante de un sistema de localizacion es la
precision, que para el caso particular de arrays de microfonos depende principalmente

de cuatro factores.
1. Cantidad y calidad de los microfonos empleados.
2. Ubicacion relativa de los micréfonos entre si y de estos con la fuente sonora.
3. Nivel de ruido y reverberacion en el entorno.
4. El nimero de fuentes activas y el contenido espectral de sus emisiones.

El sistema debera por tanto ser capaz de estimar el numero de hablantes activos
en cada instante de tiempo (deteccion), su posicion instantanea (localizacién), su
trayectoria espacio-temporal en el tiempo (tracking) y su orientacion (pose), para lo cual
se distinguen tres grupos de estrategias claramente diferenciadas pero no

necesariamente exclusivas [Amida 2007]:

1. Time asynchrony: Los tiempos de vuelo de las ondas acusticas desde los targets
activos hasta los microfonos son diferentes para cada uno de los microfonos
debido a las diferentes ubicaciones de los mismos en el espacio. Los métodos

que se basan en este concepto, requieren normalmente un conocimiento muy
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preciso de la geometria del array, pero sin embargo no requieren ningun
conocimiento particular de la habitacion, siendo los mas utilizados en las
aplicaciones practicas. Algunas configuraciones tipicas de los arrays de
micréfonos en este tipo de técnica son Uniform Linear Arrays (ULA), Uniform

Circular Arrays (UCA) y Huge Microphone Array (HMA) entre otras.

Respuesta al impulso: Esta técnica se basa en el concepto de que para una
ubicacion de target activo determinada, el camino recorrido por la onda sonora
para llegar a cada uno de los micréfonos es diferente, por lo que la respuesta al
impulso aplicada también lo serd. Considerando que la respuesta al impulso del
sistema es conocida de antemano, gracias a un proceso de calibracion, es posible
estimar la posicion del target objetivo. Un inconveniente de este sistema es lo
tedioso de dicha calibracion, lo cual conduce a la aparicion de diferentes
técnicas para su realizacion automatica, entre las que destaca la bind Multiple
Inputs Multiple Outputs (MIMO) channel identification [Buchner 2004],
realizada mediante un proceso online automdtico que no requiere un
conocimiento de la geometria del array. El modelo de la habitacion conseguido
con esta técnica permite no solo localizacidn, sino también separar sefiales
procedentes de multiples targets simultaneamente. Esta linea de investigacion
esta todavia en etapa de desarrollo, aunque algunos resultados preeliminares ya
se pueden encontrar en [Buchner 2005]. La principal problematica de esta
técnica es que la respuesta al impulso depende de la posicidon de los microfonos

y de las fuentes sonoras.

Microphone channel: Las técnicas mas recientes propuestas por la comunidad
cientifica van orientadas a la ubicacion en una misma localizacién de varios
micréfonos direccionales orientados hacia diferentes direcciones del espacio
[Matsumoto 2006]. La localizacion del target se puede reconstruir en base a la
funcion de transferencia de cada uno de los microfonos, la cual se asume como
conocida. Esta solucion se puede combinar con las explicadas en el punto 1

[Rui 2005].
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Tal y como se comentd anteriormente, el conjunto de soluciones que mas
aceptacion tiene dentro de la comunidad cientifica son las pertenecientes al primer

grupo, por lo que en adelante el presente estado del arte se centrard en las mismas.

Este grupo de soluciones se basan directa o indirectamente en la siguiente

observacion: Dadas 2 sefiales X, (t) y X,(t)=x,(t —7,,) recibidas por 2 micréfonos con

un retardo relativo 7,,, la correlacion de ambas sefiales f(r): .[t Xl(t)xz(t—r)dt

presenta un maximo en 7 =7,,.

2.4.1 Deteccion

La sefal de audio es por naturaleza una sefial intermitente y por tanto no se

deben realizar estimaciones durante los periodos de silencio.

Los detectores de voz tradicionales o Voice Activity Detectors (VAD) emplean
caracteristicas individuales del canal para calcular las métricas, como por ejemplo
niveles de energia, cruces por cero,...etc. A partir de estas se aplican reglas de
clasificacion basadas en umbrales fijos o recalculados en los periodos de silencio. Esta
forma de actuar hace que presenten problemas en entornos con baja SNR y

especialmente con ruidos no estacionarios".

Otros métodos alternativos que consideran la correlacion cruzada entre canales

pueden encontrarse en [Lathoud 2005].

Otra técnica interesante para la implementacion del VAD fue presentada en
[Omologo 2003] basada en la Cross-Power Spectrum (CSP) de la sefial capturada. Este
factor resulta altamente interesante, ya que permite reutilizar la informaciéon de CSP
calculada necesariamente durante el proceso de deteccion para la implementacion del
VAD, durante el proceso de localizacion, ya que los principales algoritmos de

localizacion (GCC y SRP) se basan en el analisis de la CSP.

Una alternativa a los VAD en aplicaciones de seguimiento es la presentada por
investigadores del IDIAP en [Lathoud y McCowan 2004] y denominada short-term

clustering, la cual se estudia mas adelante (2.4.3.3).

¥ Una seiial se considera estacionaria cuando sus parametros estadisticos no varian con el tiempo en un
intervalo dado.
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2.4.2 Localizacion

El termino localizacion dentro del contexto de arrays de microfonos, se refiere a
la obtencion de la posicion de varios targets activos en el espacio, durante el breve
periodo de tiempo en el que la sefial de voz puede ser considerada estacionaria

(tipicamente entre 20 y 30 ms).

A lo largo de este punto se presentaran las principales ventajas e inconvenientes
de los algoritmos de localizacion que emplean arrays de microéfonos, los cuales pueden

ser clasificados en tres grandes grupos [McCowan 2001]:
e Los que emplean Time Difference of Arrival (TDOA).
e Los basados en High-resolution Spectral Estimation.

e Los que utilizan Steered Response Power (SRP).

2.4.2.1 Basados en Time Diference of Arrival (TDOA)

Los algoritmos basados en este tipo de técnicas se dividen en dos fases

claramente diferenciadas y secuenciales entre si:

1. Se estiman los retardos en la sefial actstica (Time Delay Estimation = TDE)
entre pares de micréfonos separados espacialmente. Segiin [Omologo 1994] hay

tres formas principales para llevar a cabo esta primera etapa:
a. Correlaciéon Cruzada Normalizada (CC).
b. Correlacion Cruzada Generalizada (GCC).
c. Filtros adaptativos Least Mean Squared (LMS).

Comparativas realizadas entre los tres métodos anteriores en [Omologo 1994]
demuestran que los métodos que emplean GCC (basados en CC) son los que
presentan un mejor comportamiento, por lo que en apartados posteriores nos

concentraremos unicamente en estas dos técnicas.

2. En base a los TDE obtenidos anteriormente y a la posicion espacial de los
micréfonos, se obtienen unas curvas hiperbolicas que representan las posiciones

en las que existe una mayor probabilidad de ubicacion de los targets. Estas
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curvas se intersectan en puntos concretos del espacio y en base a determinados
criterios de optimizacion, [Muiioz 2006] pags. 31-43, se obtiene la estimacion de

la posicion.

A este respecto la comunidad cientifica ha desarrollado gran cantidad de
variantes de este principio basico en base a la obtencion de la estimacion o la
extension en su aplicabilidad (2D vs. 3D, campo cercano vs. campo
lejano...etc). Algunos ejemplos pueden encontrarse en [Varma 2002] pags. 24-

27, [Brandstein 1997] o [Svaizer 1997].

Las principales ventajas de este tipo de técnicas son el bajo coste computacional
y la simplicidad. Sin embargo su implementacion practica en sistemas reales se ve
limitada debido al insuficiente comportamiento que presentan en entornos reverberantes
o con alta SNR. Ademdas de lo anterior, estos métodos suelen proporcionar una
estimacion de la Direction Of Arrival (DOA) en lugar de la localizacion espacial, por lo
que en la practica se prefieren los sistemas basados en beamforming que proporcionan

una mayor robustez.
2.4.2.1.1 Correlacién Cruzada Normalizada (CC)

Dado un array compuesto por N micr6fonos, las sefiales acusticas recibidas en

dos de ellos se pueden escribir como:

x(t)=a; -s(t)+n,(t)

i
X;(t)=a,-slt+z,)+n,(t) (2.28)
donde s(t) representa la sefial actistica recibida, n;(t) y n j(t) las componentes
indeseadas capturadas por cada micréfono (ruido y reverberaciones), «; y «; las
atenuaciones y 7; el retardo entre ambas sefiales debido a las diferentes ubicaciones
espaciales de los microfonos.

Con el objetivo de determinar z; se recurre al calculo de la correlacion cruzada

entre las 2 sefiales C, (r), la cual analiza las similitudes entre las mismas y viene dada

por:
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C,,, ()= E[x(t)-x;(t—7)] (2.29)

En (2.25) E representa la esperanza, por lo que sustituyendo (2.24) en (2.25) se

obtiene:
CxiX, (r)z aa; 'Csisj (r—rij)+ Cn,nJ (T) (2.30)

Teoricamente 7;; se puede obtener maximizando (2.26), pero en la practica se

trabaja con observaciones finitas en el tiempo, por lo que la funcién debe ser estimada

dentro de una ventana temporal T . Esta estimacion se denota como éxixj (r):

o (T):ljzT X (t) x; (t—7)dt (2.31)

2

Finalmente la estimacién de TDOA, fij , s¢ puede obtener como:

T; =arg maxréxixj (z) (2.32)

La discusion anterior corresponde al dominio temporal. Aplicando el teorema

discreto de la correlacion, se obtiene el equivalente en el dominio de la frecuencia:

C,,, (r)= DFT(x(t))- DFT"(x;(t)) (2.33)

donde DFT (X(t)) representa la Transformada Discreta de Fourier de la sefial X(t) Y%
significa complejo conjugado.

La DFT puede ser calculada de manera eficiente mediante la Fast Fourier

Transform (FFT), por lo que (2.29) puede ser rescrita como:

C,, (r)=Re|IFFT(FFT (x; (t))- FFT (x; (1)) (2.34)

X

en la que Re[ ] representa la parte real de la funcién compleja.

La CC es una técnica adecuada para el calculo de TDOA en entornos afectados
por ruido incorrelado. Sin embargo es una técnica que se ve gravemente afectada por las
reverberaciones, ya que cada reverberacion generara un maximo relativo en la funcion

de autocorrelacion, lo cual afecta negativamente a estimacion de la posicion.
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2.4.2.1.2 Correlacion Cruzada Generalizada (GCC)

Una formulacion mdas general de (2.25) se obtiene mediante la Correlacion
Cruzada Generalizada (GCC), que consiste en aplicar un filtro previo a cada una de las

sefales de entrada antes de calcular la CC [Castro 2007]. A la GCC se la denota como
clo) (T):

XiXj

€9 (e)=E[(h 1) x (1)- (n, (t— ) x, (t—7))] (2.35)
La transformada de Fourier de la GCC se denomina Cross-Power Spectrum

(CSP) y se denota como Cilgx)J (w):

Cl(w)=[ cl¥) (e dr (2.36)

Sustituyendo (2.31) en (2.32) y aplicando la propiedad de convolucion de la
transformada de Fourier, la Cross-Power Spectrum puede ser rescrita en funcion de la

transformada de Fourier de las sefales de entrada como:

cle) (0))

XiXj

I
—
T
S
X
S
=

*

T
—
CH

X
5

(2.37)
Definiendo la funcién de pesos como @, ()= Hi(a))H}(a)) y aplicando la

transformada inversa de Fourier a (2.33) se obtiene:

C9 (r)=[" @, (0)X, (@)X’ 0k dw (2.38)

XiXj - 272_ o XiXj
La aplicacion de la funcion de pesos adecuada provoca la aparicion de un

maximo en la GCC correspondiente al TDOA, el cual se calcula como:

7; = arg max Cl(z) (2.39)

En [Knapp 1976] se proponen diferentes funciones de peso, siendo el principal
objetivo de las mismas la de enfatizar en la GCC el valor real del TDOA sobre los

maximos relativos indeseados fruto del ruido y las reverberaciones. Algunas de las mas

importantes son:
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Roth Processor: Suprime las frecuencias donde el espectro de potencia de ruido

€S mayor.

Roth 1
® 5 (@)= @) (2.40)

XiX;

Smoothed Coherente Transform (SCOT): Mejora los resultados obtenidos con

Roth ponderando la sefal con pesos dependientes de su SNR.

SCOT 1
D55 (a)):\/CX_X_(a))C ™) (2.41)

Maximun Likelihood (ML) Estimator: En esta funcion de pesos la senal S(a)) y

el ruido N(a)) deben ser conocidos, por lo que en la practica deberan ser

estimados.

wiy [S@ [ 1s@) )] |
o (o) NN, ) {1 N, (o) ‘Nj(wﬂ (2.42)

Phase Transform (PHAT): Esta funcion de pesos “blanquea” la sefial poniendo

el mismo ¢énfasis en todas las frecuencias y ha demostrado un mejor
funcionamiento que el resto en entornos reales. A pesar de ello sigue siendo sub-

optima en entornos reverberantes.

= W (2.43)

Un defecto aparente de PHAT consiste en que la ponderacion de la senal de
manera inversa a su médulo provoca que los errores se acentiien en situaciones
en los que la potencia de sefial es pequefia. Para tratar de solucionar este
problema [Dibiase 2000] pag. 46, propone la utilizacion de un filtro paso banda
(300Hz, 6KHz) en conjuncion con PHAT de tal manera que se enfaticen
unicamente las bandas de frecuencia en las que hay mayor potencia de sefial

acustica.

Diferentes estudios realizados por la comunidad cientifica como por ejemplo

[Svaizer 1997], revelan que el método GCC-PHAT es el que presenta un mejor
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comportamiento en situaciones reales, por lo que se dedicard el siguiente apartado a

estudiar los detalles de su implementacion ([Dibiase 2000] y [Castro 2007]).
2.4.2.1.3 Implementacion de GCC-PHAT

A la hora de la implementacion del algoritmo se deben tener en cuenta las

siguientes consideraciones:

e No se pueden tener observaciones temporales infinitas, por lo que se toman
ventanas temporales asumiendo que la localizacion de cada target se mantiene

estacionaria durante la duracion de la misma.

e Para el andlisis se empleard una version discretizada, fruto del muestreo de la

sefial analdgica original.

Por lo tanto, cualquier técnica de localizacién comenzara segmentando la sefial
en bloques, a cada uno de los cuales se le aplica una ventana temporal (Rectangular,
Bartlett, Hanning, Hamming o Blackman) con el objetivo de mejorar la representacion
espectral de las sefiales, de entre las que la Hamming demuestra ser la que presenta un

mejor comportamiento a nivel practico (2.4.2.4.4).

Rectangular
Barlett -
Hanning -
Hamming - -
Blackman --—----

08 |

06 |

04

02 |

0 ) 50 1IDU 1‘50 - \ZDU

Figura 2.11 Ventanas temporales tipicas
Es una practica habitual el que los bloques de datos consecutivos estén
solapados en el dominio del tiempo, de tal manera que los datos ubicados al final de
cada bloque, y por tanto suprimidos por la ventana temporal, estén situados en el centro

del siguiente bloque, sufriendo por tanto la menor atenuacion. De esta manera se
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garantiza que todos los que todos los datos tienen la misma importancia dentro del
analisis. El uso de ventanas temporales es también necesario para reducir los efectos de

distorsion en el espectro de la sefial derivados de la longitud finita de los frames.

Otra consideracion importante a la hora de la eleccion de la ventana temporal es
el efecto sobre el patron de directividad, por el cual para una ventana rectangular se
obtiene una mayor anchura del l6bulo principal con unos lobulos laterales no
despreciables, mientras que para otros tipos de ventanas (e.g. Hamming) los efectos son

los inversos, tal y como se puede observar en :

LT T 17187 T 171 LT T A T T
09 b4 - 039 e ]
08 Lt —— 08 — ——
— B — hh
= 07 - — s 07 $—- __
= 06 i - = 06 b -
£ 04 $—t -— ; 04 3 s -—
=] 03 o"&: :po“o - =] 03 .' '. ——
02 Aot 1L —— 02 ——
| Fitd TP g." (A
AR A I 0 -
0 20 40 60 80 100120140160180 0 20 40 60 80 100120140160180
Angle (o) Angle (o)
(a) (b)

Figura 2.12 Patrén de directividad de un array de micréfonos con ventanas (a)
rectangular (b) Hamming

Tras esto se calcula la DFT de cada uno de los bloques, de tal manera que el
computo de cada uno de ellos nos permite trackear la posicion del target objetivo. La
frecuencia con la que el algoritmo produce estimaciones de la posicion depende del
avance de los bloques de datos, denominado frame shift, mientras que la latencia de

cada una de las estimaciones depende del tamafio del bloque o frame size.

Por lo que si x,[n}..x,, [n] representan las sefiales discretas en cada uno de los

microfonos del array y dichas sefiales de entrada son segmentadas en bloques de

longitud N, la sefial del m-esimo micréfono para el bloque b, X, [n], se puede escribir

como.:

Directores: Dr. Manuel Mazo Quintas
- 36- Autor: Diego Alonso Jiménez

Dr. Javier Macias Guarasa



%"% Universidad
o iy de Alcala

Audio: Arrays de microfonos

Xnp[N]=@[n]-x, [bA+n] para n=0..N-1 (2.44)

donde co[n] es la ventana temporal y A es el frame shift. Los bloques contiguos se
solapan cuando A < N, escogiéndose tipicamente A= N/2 por los motivos sefialados

anteriormente.

Por lo tanto, la DFT de (2.44) puede expresarse como:

vab[k]= meb[n]-e " para k=0.K -1 (2.45)

Obsérvese que la longitud de la DFT es K con K > N, por lo que cada bloque
de datos se le debe aplicar un zero-padded para incrementar su longitud antes de realizar
la DFT. Generalmente se suele elegir un K multiplo de 2 que permita la obtencion de la
DFT a través de la Fast Fourier Transform (FFT). El zero-padding también es necesario
a la hora de considerar la propiedad de desplazamiento, circular convolucion circular y

resolucion espectral de la DFT.

Por lo tanto, sustituyendo (2.45) en (2.38) se obtiene éij b (f), que representa la

GCC-PHAT obtenida a partir de la DFT entre los microéfonos i y j en el bloque de

datos b :

A 1 R- 1 K-
Ciin( :EZ X, [k]x ka}a :?Z:(; k]C”bk}e (2.46)

k=0

donde @, [k] representa la version discreta de la funcién de pesos D, [0].
Teniendo en cuenta la relacion (2.34) se obtiene una forma alternativa para

calcular éij,b (7) :

Xip [k]X K]

X [k]X 1 K]

1,

C,0(2)=Re[IFFT (@, [k]- X, [k]X, [k])[2) = R IFFT(

J (7)  (2.47)

La expresion (2.47) muestra la forma de implementar GCC-PHAT a partir de las

FFT de las senales capturadas por los microfonos.
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El tiempo en el que la expresion anterior se hace maxima constituird la

estimacion de TDOA entre los micr6fonos i y | para el bloque b .

Tp = arg rnaxTCAZij,b (7) (2.48)
Por otro lado es importante resefiar que la distancia entre microfonos, d, limita

el rango de TDOA validos de forma que 7 € [-d/c,d/c]. A este respecto se debe hacer

una observacion importante relativa a la pérdida de precision inherente al método GCC-
PHAT basado en la DFT, debido al traslado de las unidades de tiempo 7, de la

ecuacion (2.34) a las muestras discretas 7 de (2.47) segin se muestra a continuacion:

¢ = round (r[sec] f [sec_l]) (2.49)

Por lo que la ecuacion (2.8), bajo la presuncion de campo lejano, se puede

rescribir para tiempo discreto como:
7= round(dLS((é)~ fsj (2.50)
C
A partir de 2.50 se deduce que la imprecision cometida depende de diversos
factores:

e Ladistancia entre microfonos: A mayor distancia entre microfonos menor error.

e La frecuencia de muestreo: En cuanto mayor sea, menor sera el error. En base a
esto aparecen distintas técnicas que tratan de aumentar artificialmente la
frecuencia de muestreo, como por ejemplo como [Varma 2002] pag. 60, donde

este aumento se realiza afiadiendo ceros a la FFT (interpolacion en frecuencia).

e Direccion de llegada, ¢. A mayor angulo, menor error. En el caso particular de

¢ = /2 — 7 =0 no se comete error de redondeo.

e Funcién de redondeo: Existen diferentes métodos como el redondeo al 7 mas
cercano a cero, el redondeo al 7 mas cercano o la interpolacion ([Castro 2007]

Pag. 38).
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2.4.2.2 Basados en High-resolution Spectral Estimation

El objetivo primero de este grupo de técnicas es la estimacion de la distribucion
de potencia de la sefial, para a partir de ella poder detectar los picos de potencia
presentes. Estos métodos se basan principalmente en la explotacion de las propiedades
de la Cross-Sensor (spatial) Covariance Matriz (CSCM) del array, principalmente de
sus autovalores, a partir de los cuales son capaces de dividirla en dos subespacios, uno

que contiene la sefal de habla y otro el ruido.

La idea de dividir la sefial en dos subespacios fue profundamente estudiada en
[De Moor 1993] y ha dado lugar a una amplia gama de algoritmos de banda estrecha,

siendo alguno de los mas importantes:
e MUSIC (MUIltiple Signal Classification): [Schmidt 1986].

e ESPRIT (Estimation of Signal Parameters via Rotacional Invariante
Techniques): [Roy 1989].

e  MIN-NORM (MINimun NORMs): [Kumaresan 1983].
e WSF (Weighted Subspace Fitting): [Viberg 1991].

Estudios interesantes a este respecto fueron realizados por [Benesty 2000],
donde se consigue estimar el retardo en los tiempos de vuelo entre un par de microfonos
basandose en la descomposicion en autovalores. La idea fundamental consiste en que el
autovector correspondiente al minimo autovalor de la matriz de covarianza de las
sefiales en los microfonos contiene la respuesta al impulso entre la fuente y los
microfonos y por tanto toda la informacién necesaria para la deteccion de las ondas

directas y la estimacion de los tiempos de vuelo.

La Figura 2.13 muestra la configuracion del sistema empleado en [Benesty
2000], el cual emplea altavoces ubicados en posiciones estaticas para generar las sefales
acusticas y un par de microéfonos separados una distancia de 95 cm. La frecuencia de
muestreo es de 48KHz, la cual es convertida mediante un proceso de submuestreo a

16KHz, y 5 segundos de duracion.
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Figura 2.13 Configuracion del sistema en los experimentos de [Benesty 2000]
Los resultados presentados por el autor demuestran que el algoritmo converge
rapidamente (menos de 250 ms) a buenas estimaciones de TDOA, demostrando ademas

su robustez en entornos con bajas SNR (10 dB) y en presencia de reverberaciones.
Sin embargo estos algoritmos presentan dos limitaciones fundamentales:

1. No son implementables cuando el numero de llegadas incorreladas supera al
nimero de sensores del array, siendo esta una condicion bastante comuin en
entornos reverberantes debido a la dificultad de distinguir entre senales
reflejadas y fuentes sonoras adicionales. En el estudio presentado por [Benesty
2000] el nimero maximo de sefiales dentro de la ventana de trabajo es de dos

(una directa mas una reflejada), por lo que no se reproduce esta problematica.

2. Este conjunto de técnicas funciona razonablemente bien con sefiales de banda
estrecha, no siendo este el caso de las senales de habla (20Hz, 20KHz). Su
extension a banda ancha genera problemas adicionales, siendo uno de los mas

importantes el gran aumento de la carga computacional.

Se han propuesto diferentes mecanismos para la extension de este tipo de
técnicas a banda ancha, siendo uno de los mas destacables el Coherent Signal Subspace
Method (CSSM), formulado por [Wang 1985] y desarrollado en [Hung 1988] y
[Friedlander 1993]. Estos métodos estiman la covarianza espacial de multiples bandas
de frecuencia, las cuales son alineadas (focusing) y a partir de las cuales se genera un
conjunto reducido de estadisticos cuya media comparte (aproximadamente) la misma

estructura de autovalores que los mecanismos de banda estrecha CSCM.
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Aunque los métodos basados en CSSM aportan soluciones a algunos de los
problemas de los métodos basados en subespacios, su uso en aplicaciones reales queda
reducido debido a la limitada precision del proceso de focusing y a la problemaética no

resuelta de tener que tratar con un mayor numero de fuentes que de sensores.

2.4.2.3 Basados en Steered Response Power (SRP)

Muchas de las técnicas de procesamiento de sefales digitales se basan en la
capacidad de los arrays de micréfonos de apuntar a una direccion o posicion

determinadas de espacio.

Estas técnicas hacen uso de determinadas técnicas de beamforming, bien con el
objetivo de localizar a la fuente emisora de la sefial o de aumentar la calidad de la sefal
recibida cuando la posicion de la fuente emisora de la misma es conocida. Cuando la
localizacién de la fuente no es conocida, el array puede ser utilizado para escanear una
serie de localizaciones espaciales conocidas, en cuyo caso a la salida del beamformer se

la conoce como steered response [Dibiase 2000].

La forma mas simple de implementar una steered response consiste en la
utilizacion de la salida de un delay-and-sum beamformer (2.3.3.1), en la que los
diferentes retardos temporales (calculados en funcion de la posicion del espacio a la que
deseamos apuntar) son aplicados a la sefial de entrada de cada uno de los micréfonos, de
tal manera que se produce una alineacién temporal de las mismas, tras lo cual se suman
para obtener la salida del algoritmo. Un procedimiento mas general, denominado filter-
and-sum beamformer (2.3.3.2) aplica un filtro a cada una de las sefiales de entrada a los

micr6fonos como paso previo al alineamiento y posterior suma de las mismas.

En el caso de que el beamforming se aplique en contextos de captura de sefiales
de voz (e.g. [Chou 1995]), los filtros no solamente deben suprimir el ruido y las sefiales
indeseadas, sino que deben prestar especial atencion en no distorsionar
significativamente la sefial deseada. Sin embargo, cuando el objetivo final es el de
localizacion, los filtros unicamente deben tratar de trasladar la mayor cantidad de
potencia posible de la sefal deseada a la salida del beamformer, por lo que en este tipo

de aplicaciones es muy interesante el uso de la Phase Transform (PHAT) (2.4.2.1.2) que
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ha demostrado su buen comportamiento en cuanto a estimaciéon de TDOA a pesar de

que distorsiona las sefiales de entrada.

En apartados anteriores (2.4.2.1.2) se apuntd que las estimaciones de TDOA
obtenidas a partir de GCC no proporcionan estimaciones suficientemente robustas bajo
condiciones de baja SNR y entornos reverberantes. A este respecto en [Dibiase 2000]
pag 83-84 se propone el aumento del nimero de microfonos utilizados para la obtencion
de la estimacion (empleo de mas de 2) como un mecanismo que permita mejorar dichos
resultados. Considerando los puntos resefiados anteriormente, en [Brandstein 2001] pag.
164-178 se propone una técnica robusta de localizacion basada en la equivalencia entre
SRP y la suma de las GCC-PHAT de todas las posibles combinaciones de parejas de
microfonos. A esta técnica se la conoce como SRP-PHAT y su robustez se basa en la
explotacién de la redundancia espacial de los micréfonos promediada por todas las

posibles combinaciones de parejas GCC-PHAT.

Los métodos basados en SRP cubren dos de los objetivos mdas importantes

presentados en 1.2 como de obligado cumplimiento:

e Posibilidad de aceptar un niimero variable y multiple de targets simultaneos

[Wax 1983].

e Alta robustez y fiabilidad, siendo en este caso superior a la proporcionada por

los métodos basados en TDOA [Varma 2002] pag. 122-123.

La principal desventaja de este algoritmo reside en la alta carga computacional,
la cual se ve incrementada con el aumento del numero de micréfonos y con el niimero
de localizaciones espaciales a las que se debe orientar el array (nimero de targets).
Adicionalmente, el tamano del grid (2.4.2.4.5) de busqueda utilizado limita la precision

del algoritmo [Duraiswami 2001].
2.4.2.3.1 Algoritmo SRP-PHAT

La ecuacion (2.22), representada graficamente en la Figura 2.7, presenta la salida

de un filter-and-sum beamformer, que expresado en funciéon de @ queda como sigue:
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M
)= 2 W, (0, (o 2.51)
=1

donde A, es el retardo adecuado para enfocar el microfono n a la posicion del espacio
Gy X,(@) yW, (@) representan las transformadas de Fourier de la sefial del n-esimo

micréfono y su filtro asociado.

El equivalente de la expresion anterior en el dominio temporal puede ser
utilizado para dirigir el array hacia puntos de interés especificos y analizar la potencia
obtenida a la salida para cada uno de ellos. Cuando en el punto enfocado exista
realmente un target activo, SRP deberia proporcionar un maximo global. La salida del

algoritmo SRP para una ubicacion espacial especifica § puede ser expresada como la

potencia de salida del filter-and-sum beamformer [Dibiase 2000], obteniéndose:
q J. |Y |Y a))| dw —I |Y (2.52)

Por lo que la estimacion de la localizacion @, se obtiene como:

N

g, = arg max P(q) (2.53)

Sin embargo, la funcién de potencia asi definida puede presentar picos en
localizaciones incorrectas debido a reverberaciones o ruido, lo cual conduciria a errores
de estimacion. La eleccion del filtro correcto puede ayudar a reducir este tipo de efectos,
por lo que teniendo en cuenta 2.4.2.1.2 parece adecuado utilizar PHAT como filtro de
entrada en cada uno de los micréfonos. De esta manera se unen las ventajas
proporcionadas por SRP con la robustez proporcionada por PHAT, obteniéndose el
algoritmo SRP-PHAT propuesto por primera vez en [Dibiase 2000] pag. 80-82 y que se
formula tal y como se muestra a continuacion:

=i§:jw 0, (@)X, (@)X (@B o viejyj-i (2.54)

—00

=1 j=1

donde A; —A; =7; representa el TDOA entre los micréfonos i y ] para la fuente
sonora ubicada espacialmente en § y la funcion de pesos @; (a)) que utiliza Ila

transformada de fase (PHAT) como filtro asociado, obteniéndose:
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(o) =W o) = L @ Whlo) = 259

2.4.2.3.2 SRP como funcién de la GCC

Comparando las expresiones (2.34) y (2.50) para GCC y SRP respectivamente

(presentada aqui nuevamente por claridad)
Cl (r)= [ o, (@)X (@)X(we " do GCC

P)=33 [ @, (@)X @)X/ (@e" o Vizjyj-i SRP

se observa que SRP de un array de 2 elementos es equivalente a la GCC de esos 2
microfonos. Por tanto, segun se incrementa el nimero de microfonos, SRP se extiende

de manera natural a suma de la GCC de todas las posibles parejas de micréfonos.

Por lo tanto, si nombramos C; (z'ij) a la GCC-PHAT de las senales de los

microfonos 1y | “apuntando” a una posicion § en la que el retardo entre las sefiales
capturadas por ambos es 7;;, la expresion de SRP-PHAT en el dominio temporal puede
ser rescrita como:

P(q)=P(A1...AM)=2niicij(A1—Ai)=2z§:icu(rij) Vizjyj=i  (2.56)

i=l j=1 i=l j=1

—

donde A,...A,, son los retardos apropiados para apuntar el array hacia la posicion q.

Se demuestra asi que SRP es equivalente a la suma de la GCC-PHAT de todas
las posibles combinaciones de parejas de microfonos, siendo equivalentes y no iguales

debido a que:

e El sumatorio presentado en (2.52) incluye la suma de las M autocorrelaciones,
es decir la correlacion de una sefial consigo misma para un retardo cero. Esta
componente afade Unicamente un DC offset respecto a SRP, ya que dicho
término es independiente del los retardos aplicados. Esta componente se elimina

sisetoma i # j.
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e Dicha ecuacion incluye las GCC del microfono i con el j y viceversa, lo cual
es equivalente a un escalado por 2 (C; (Aj - A, )= Ci (Ai Ay )) con respecto a

SRP, el cual solo incluye una de las dos posibilidades. Estas componentes se

eliminan si se toma i > j.

Por lo tanto se llega a la conclusion de que SRP es, con un factor de escalado y
un offset constante, equivalente a la suma de la GCC-PHAT de todas las posibles

combinaciones de parejas de micréfonos.
2.4.2.3.3 Implementacion de SRP-PHAT

El procedimiento a seguir en la implementacion de SRP-PHAT guarda gran
cantidad de similitudes con el presentado para GCC-PHAT en 2.4.2.1.3 respecto a que
debemos segmentar la sefial en bloques, a cada uno de los cuales se le aplicard una
ventana temporal (tipicamente Hamming) y que los bloques contiguos se solapan en el

dominio temporal para evitar los efectos de las discontinuidades.

La ecuacion (2.52) define SRP en términos de GCC. Sustituyendo la expresion
de GCC presentada en (2.42) en (2.52) obtenemos la estimacion de SRP del bloque b,

en un array de M micréfonos, enfocado hacia la posicion definida por los retardos

temporales A,...A,, en el dominio temporal P, (A,..A,, ), y conocida como TSRP.

K-1

84,4, )=27 3 6,06, )= 2&%%2@ JKXGKEET s

i=l j=1 =0

[u—

Aplicando (2.43) podemos expresar TSRP en términos de la FFT como:

B A, )= iiRe IFFT[‘ Xia kX k] J () (2.58)

X lk][ X, k]

Un efecto de imprecision importante que afecta a TSRP es la discretizacion, por
el que los retardos de tiempo continuos de (2.52) se transforman en retardos discretos en
muestras en (2.53), los cuales estan ligeramente desplazados respecto a los continuos.

Para tratar de reducir la imprecision producida por la discretizacion, en 2.4.2.1.3 pag. 35
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se presentan diferentes técnicas de redondeo a partir de las cuales se puede predecir la

informacion existente entre muestras consecutivas de la GCC.

La imprecision de TSRP comentada en el parrafo anterior nos lleva a la
bisqueda de una implementacién alternativa que no presente dichos efectos,
apareciendo la version en el dominio de la frecuencia de SRP (FSRP), presentada en

(2.50) y mostrada aqui nuevamente por claridad.

P@)=-23 [ @, (@)X, (@)X} (@p" *do

i=1 j=1

Aqui se puede apreciar como los retardos temporales en muestras aplicados por
TSRP son sustituidos en el dominio de la frecuencia por multiplicaciones por
exponenciales complejas evaluadas en los retardos apropiados en unidades reales y por

lo tanto sin sufrir los efectos de la discretizacion.

A este respecto, los experimentos practicos realizados en [Castro 2007] pag. 73
y 123, demuestran en la practica la equivalencia teorica entre TSRP y FSRP presentada
anteriormente. La diferencia principal estriba en que FSRP es més costoso a nivel de
carga computacional que TSRP, lo cual justifica la utilizacion de esta tltima técnica a

pesar de los errores de estimacion debidos al redondeo que esta presenta.

2.4.2.4 Efecto de los distintos pardmetros en SRP-PHAT

Como se ha podido comprobar en apartados anteriores del presente estado del
arte, existen una gran cantidad de pardmetros involucrados en la implementacion
practica de un array de micréfonos y sus algoritmos de localizacion y tracking
asociados. El principal objetivo de este apartado reside en presentar dicha dependencia,

de manera que facilite la eleccion practica de los mismos.
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Para ello, se han seleccionado dos parametros (MOTP’ y A-MOTA') de los
propuestos en el proyecto CHIL dentro de su plan de evaluacion [Mostefa y otros 2006],
los cuales seran empleados para evaluar la dependencia del algoritmo para cada uno de
los parametros concretos. Para que los pardmetros anteriores queden perfectamente
definidos es necesario destacar que el proyecto CHIL clasifica los errores en dos
grandes grupos: Fine and Gross errors considerandose que un error pertenece al primer
grupo cuando la diferencia entre la estimacidon generada por el algoritmo y la posicion

real del target, o ground truth, es menor que 500 mm y al segundo en caso contrario.

Los datos numéricos presentados en los siguientes apartados han sido extraidos
de [Castro 2007], a partir de los resultados extraidos de la experimentacién con las
bases de datos IDIAP AV16.3 [Gatica-Perez 2004] y EDECAN HIFI-MM . El objetivo
de su introduccion dentro del presente estado del arte es el de permitir cuantificar el
efecto que tiene la variacion de cada uno de los pardmetros, y asi servir de ayuda a la
hora de seleccionar los mismos en desarrollos que emplean arrays de micréfonos en

tareas de seguimiento como la que se desea implementar en la tesis que aqui comienza.
2.4.2.4.1 Frecuencia de muestreo y técnicas de interpolacion

La Tabla 2.1 muestra los resultados de la variacion de la frecuencia de muestreo

obtenidos bajo las siguientes condiciones:

e BBDD: HIFI-MM1 e Frame size: 320 ms
e Array: Lineal 4 elementos e Tamano grid de busqueda: 150 mm

e Separacién entre mics: 200 mm e Frecuencia de muestreo: Variable

Efecto de la frecuencia de muestreo |

’ MOTP (Multiple Object Tracking Precision): Representa la precision del sistema en mm y se calcula
como la distancia total euclidea entre la ground truth y la posicion estimada, considerando unicamente las
estimaciones con error fino. Muestra la habilidad del algoritmo a la hora de estimar la posicion
independientemente de los errores de tracking.

' A-MOTA (Audiovisual Multiple Object Tracking Accuracy): Representa la precision de tracking en %

y se calcula como:
A— MOTA~ ] 9ross_errors+ deletions

#ground _truths
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Parametro Unidades fs=16 KHz fs=16x3 KHz  fs=48 KHz
MOTP [mm] 230 209 206
Red. error rel [%] 9.1 10.4
% 11+0.6 51+1 71+0.9
A-MOTA (%) el
Red. error rel [%] 363.6 545.5

Tabla 2.1 Efectos de la frecuencia de muestreo
Como era de esperar, el aumento de la frecuencia de muestreo hace mejorar los
resultados obtenidos por el algoritmo, lo cual se debe a que dicho aumento nos permite

realizar una conversion de tiempo continuo a tiempo discreto mas precisa.

Es también interesante observar, como la interpolacion x3 realizada mejora las
prestaciones del algoritmo, aunque sin alcanzar nunca los resultados obtenidos para los

48KHz originales.

Para reducir los efectos negativos de la conversion de tiempo continuo a tiempo
discreto existen 3 técnicas principales. La Tabla 2.2 muestra los efectos de cada una,

obtenidas bajo las mismas condiciones mostradas al inicio del apartado.

Efecto de las Técnicas de interpolacion

Pardmetro Unidades No rounding Rounding Interpolation FSRP
MOTP [mm] 171 230 230 198
Red. error rel [%] -34.5 -34.5 -15.8
% 5+04 11£0.6 40+ 1.0 58+1.0
A-MOTA (%) [%]
Red. error rel [%] 6.3 36.8 55.8

Tabla 2.2 Efectos de las técnicas de interpolacion
Como era de esperar FSRP proporciona los mejores resultados al operar con los
retardos exactos para dirigir el array a un punto concreto del espacio 2.4.2.3.3. Sin
embargo la principal desventaja de este método, y que en muchos casos impide su
implementacidn practica, es la elevada carga computacional (es necesario realizar tantas
multiplicaciones complejas como puntos de la FFT por el nimero de puntos donde se

desee apuntar el array).

De lo anterior se deduce que la interpolaciéon y el redondeo son de alguna
manera técnicas equivalentes, orientadas ambas al aumento de la precision de los
retardos aplicados, aunque se demuestra que sus efectos no son aditivos [Castro 2007]

pag. 78. Sin embargo sus efectos en cuanto a carga computacional son opuestos, ya que
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mientras que la interpolacion hace aumentar el nimero de operaciones a computar en la
FFT (una interpolacion x2 practicamente duplica el tiempo de proceso), el redondeo no
requiere de aumento de operaciones en la FFT y por tanto mantiene constante el tiempo

de ejecucion.
2.4.2.4.2 Frame size

En este punto se trata de demostrar hasta que punto el aumento del frame size
continua mejorando la precision del algoritmo, asi como evaluar el efecto de dicho
aumento cuando se trata con targets moviles. Las condiciones bajo las que se

desarrollan dichos estudios se muestran a continuacion:

e BBDD: AV16.3 e Frame size: Variable
e Array: Circular 8 elementos e Tamarno grid de busqueda: 150 mm
¢ Radio del array: 100 mm e Frecuencia de muestreo: 16 KHz

En un primer experimento se desea evaluar el efecto del frame size en el caso de

tratar con targets estaticos. Los resultados se presentan en la Tabla 2.3.

Efecto de frame size con targets estaticos |

Parametro Unidades F.size=40 ms F.size=320ms F. size=640 ms
[mm] 197 191 190
MOTP Red. error rel [%] 3.0 3.6
[%] 61+1.1 74+ 1.0 87+ 0.8
- 0
A-MOTA (%) Red. error rel [%] 21.3 42.6

Tabla 2.3 Efectos del frame size con targets estaticos
Los resultados presentados muestran la previsible mejora en los resultados del
algoritmo con el aumento del frame size, si bien dicha mejora conlleva un aumento del

tiempo de proceso debido al aumento del nimero de operaciones a realizar por la FFT.

A continuacidn se trata de realizar un estudio analogo al anterior, pero ahora con
targets moviles (secuencia identificada como seql1 dentro de la BBDD AV16.3). Los

resultados obtenidos se presentan en la Tabla 2.4.

Efecto de frame size con targets en movimiento (seq 11) |
Parédmetro Unidades F.size=40ms F.size=320ms  F. size=640 ms
MOTP [mm] 201 214 258
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Red. error rel [%] -6.5 -25.9
% 50+4.5 74+3.9 67+4.2
A-MOTA (%) o]
Red. error rel [%] 48.0 34.0

Tabla 2.4 Efectos del frame size con targets en movimiento
En este caso, a diferencia del caso estatico, los resultados mejoran al pasar de
frames de 40 ms a frames de 320, pero sin embargo empeoran al pasar de estas ultimas a
frames de 640. Esto se debe al movimiento de los targets en la grabacion bajo estudio,
ya que si tomamos tramas demasiado largas la distancia recorrida durante la misma no

sera despreciable produciendo el consiguiente error de estimacion.

Unos calculos basicos pueden ser realizados para ilustrar este efecto [Castro
2007]. Tal y como se comentd anteriormente, considerando que un error como gross
cuando la distancia entre nuestra estimacion y la ground truth es mayor que 500 mm.

Considerando que la velocidad normal de una persona al caminar es de 5Km/h se

obtiene:

Im 1h 1km . 3600s

500mm - . .
1000mm 5Skm 1000m 1h

=0.365 (2.59)

De (2.55) se deduce que para frame size de duracion mayor que 360 ms los

resultados obtenidos comienzan a empeorar.
2.4.2.4.3 Longitud de la FFT

En teoria, una mayor longitud de la FFT deberia redundar en una representacion
mas precisa del espectro de la sefial. Sin embargo la Tabla 2.5, realizada bajo las
premisas presentadas a continuacion, concluye que no se produce ningun tipo de mejora

en los resultados (siempre que la longitud de la FFT sea mayor que el Frame Size):

e BBDD: AV16.3 e Frame size: 512 ms
e Array: Circular 8 elementos e Tamafo grid de busqueda: 150 mm
¢ Radio del array: 100 mm e Frecuencia de muestreo: 16 KHz

Efecto del frame size
Parametro Unidades FFT size=8192 | FFT size=16384
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MOTP [mm] 223 224
Red. error rel [%] -0.4
% 76+ 1.0 76+ 1.0
A-MOTA (%) el
Red. error rel [%] 0.0

Tabla 2.5 Efectos del frame size con targets estaticos
Sin embargo una limitacidén importante impuesta por la longitud de la FFT es la
de la distancia méaxima a la que puede encontrarse el target objetivo para ser localizable
por el algoritmo, ya que dicha longitud de la FFT define la longitud de la funcion de
correlacion en la cual se realiza la busqueda de los valores maximos de potencia, en los
cuales se localizan retardos temporales (en muestras) en los que se espera encontrar los

targets de la escena.

Es por tanto obvio que para una longitud de la FFT N, es posible realizar la

busqueda anterior inicamente dentro del rango de retardos temporales comprendidos en

[—%%} , el cual puede ser trasladado a distancia maxima del target como:

N/2[muestras]-c[m/s] .
s] = dist[m]

Los casos mas restrictivos a este respecto se producen para los menores frame

(2.60)

size. Para un ejemplo concreto en el que se ha tomado un frame size de 40 ms y una

f, =16KHz se obtiene:

M ... - f, =40ms-16KHz = 640 muestras

Condiciones:(N>M)AN =2" — N_. =1024 y retardo en muestras € [-511,512]

512[muestras]-345[m/s]

dist =
® 16000(1/s]

=11.04

2.4.2.4.4 Ventana temporal

La tarea de dividir la sefial capturada en tramos para su posterior procesado
puede realizarse de manera directa (equivalente a aplicar una ventana rectangular), o
mediante otro tipo de ventanas temporales (Figura 2.11) que prevengan los posibles
problemas que pueden aparecer en el dominio de la frecuencia debido a una terminacioén

excesivamente abrupta de la de la sefial en el dominio temporal.
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e BBDD: AV16.3 e Frame size: 500ms
e Array: Circular 8 elementos e Tamanfo grid de busqueda: 150 mm
¢ Radio del array: 100 mm e Frecuencia de muestreo: 16 KHz
Efecto de las ventanas temporales
Parametro Unidades Rectangular | Hamming | Hanning | Blackmann Barlett
MOTP [mm] 224 224 223 224 224
Red. error rel [%] 0.0 0.4 0.0 0.0
% 76+ 1.0 76+1.0 | 72+1.0 71+1.0 47+1.1
A-MOTA (%) el
Red. error rel [%] 0.0 -5.3 -6.6 -38.2

Tabla 2.6 Efectos de las ventanas temporales

2.4.2.4.5 Grid de busqueda

La forma habitual de funcionamiento de SRP comienza con una division del
espacio mediante un grid, el cual define una serie de puntos en los que el algoritmo
buscara targets activos, de lo que se deduce la importancia de la correcta eleccion de la
separacion entre dichos puntos para lograr un correcto funcionamiento. De antemano
parece logico pensar que a menor tamaio del grid menores errores se cometeran, lo cual

queda refrendado en la Tabla 2.7.

e BBDD: AV16.3 e Frame size: 640ms
e Array: Circular 8 elementos e Tamarno grid de busqueda: Variable
¢ Radio del array: 100 mm e Frecuencia de muestreo: 16 KHz

Efecto del tamafio del grid de busqueda I

Parametro Unidades 50 mm 100 mm 150 mm 200 mm 250 mm
MOTP [mm] 99 156 192 228 255
Red. error rel [%] -57.6 -93.9 -130-3 -157.6
% -93+0.6 91+£0.7 | 90£0.7 78+ 1.0 75+1.1
A-MOTA (%) o]
Red. error rel [%] -2.2 -3.2 -16.1 -19.4

Tabla 2.7 Efecto del tamafio del grid de busqueda I
La Tabla 2.7 confirma las estimaciones iniciales respecto a los efectos de la

variacion del grid de busqueda. Sin embargo resulta de sumo interés observar los
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resultados mostrados en la Tabla 2.8, obtenidos con una BBDD y un entorno diferente a

la anterior:

e BBDD: HIFI-MM1 e Frame size: 320 ms
e Array: Lineal 4 elementos e Tamafio grid de basqueda: Variable

e Separacién entre mics: 200 mm e Frecuencia de muestreo: 48 KHz

Efecto del tamafio del grid de busqueda 1

Parametro Unidades 250 mm 150 mm 100 mm 50 mm 25 mm
MOTP [mm] 216 196 193 203 228
Red. error rel [%] 9.3 10.6 6.0 -5.6
% 57+1.0 76+09 | 41+1.0 37+1.0 37+1.0
A-MOTA (%) %]
Red. error rel [%] 333 -28.1 -35.1 -35.1

Tabla 2.8 Efecto del tamafio del grid de bisqueda II
Como se puede observar los resultados obtenidos presentan una mejora al pasar
de 250 mm a 150 (como cabria esperar), pero sin embargo a partir de ese valor, la
reduccion del grid de busqueda tiene un efecto contrario al esperado aumentando los

€ITOICS.

El efecto presentado anteriormente se explica en base al pobre patron de
directividad del array de microfonos utilizado para la captura de los datos, el cual se
debe una gran separacion entre micréfonos que provoca que segin aumenta la
frecuencia de la sefial (con la consiguiente reduccion de la anchura del 16bulo principal
2.3.2) se produzca aliasing espacial (2.3.3) y con el aparezcan grandes lobulos en

direcciones indeseadas del patron de directividad.

A partir de (2.13) podemos obtener la frecuencia a partir de la cual se produce
aliasing espacial, lo cual queda refrendado en la Figura 2.13, extraida de [Castro 2007]
pags. 100 y 101, y que representan el patron de directividad del array utilizado para

diferentes frecuencias
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Figura 2.14 Patrén de directividad del array lineal de 4 elementos equiespaciados
200mm para frecuencias de (a) 500Hz (b) 1000Hz (c) 5000Hz

De lo presentado anteriormente se desprende que en el array aparecen dos

efectos claramente diferenciados que dificultan las estimaciones de nuestro algoritmo:

1. Para las frecuencias bajas evitamos los efectos del aliasing espacial, pero la gran
anchura del 16bulo principal impide un apuntamiento preciso del array. Debido a
esta anchura excesiva el array integra informacion procedente de zonas del
espacio demasiado grandes, no permitiendo al algoritmo discriminar la

existencia de targets en zonas cercanas del espacio.

2. Para las frecuencias altas, y que en general proporcionan los mejores resultados
de localizacion, la aparicion de grandes lobulos laterales en provoca que nuestro
array integre informacion procedente de direcciones indeseadas, con la

consiguiente corrupcion de los resultados.

Algunas soluciones a estos problemas pueden ser la utilizacion de arrays de
longitud efectiva mayor y menor distancia entre micréfonos (2.3.1) de manera que se

evite el aliasing espacial o la utilizacién de CDB (2.3.3.3).
2.4.2.4.6 Geometria del array de micr6fonos

Una decision importante a la hora de definir el array de micréfonos es la
eleccion de los 3 pardmetros bésicos que lo configuran (nimero de micréfonos,

separacion entre los mismos y longitud efectiva). En este apartado se trata de dar
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respuesta a este aspecto evaluando los resultados obtenidos de manera practica para ante

la variacion de dichos parametros.

En primer lugar se estudian los efectos de la variacion del numero de
microfonos, consideraremos un array con una longitud fisica constante de 640 mm y
para las configuraciones mostradas en la Tabla 2.9, en la cual se presentan también los

resultados obtenidos.

e BBDD: HIFI-MMI1 Simulada e Frame size: 640 ms

e Array: Variable e Tamafo grid de busqueda: 50 mm

e Separacién entre mics: Variable e Frecuencia de muestreo: 48 KHz

Efecto del nimero de micréfonos (N)

3 . Lineal 33 armonico 11 Lineal 5 Lineal 3 Lineal 2
Parametro Unidades
d=33 mm d=160 mm | d=320mm | d=640mm
MOTP [mm] 103 182 173 164 113
Red. error rel [%] -76.7 -68 -59.2 -9.7
% 81+0.8 72+0.9 50+1.0 46+ 1.0 -38+1.0
A-MOTA (%) [%]
Red. error rel [%] -11.1 -38.3 -43.2 -46.9

Tabla 2.9 Efecto del nimero de microfonos
La tabla anterior confirma los resultados esperados, ya que el aumento del
nimero de microfonos mejora los resultados obtenidos por el algoritmo, lo cual se debe
principalmente a dos factores. En primer lugar la disminucion de micréfonos del array
para una longitud fisica constante se traduce en un aumento de la distancia entre
micréfonos, lo cual provoca la aparicion de aliasing espacial (2.3.3). El segundo en que
se traduce esta disminucion del nimero de micréfonos es un aumento de los lobulos

laterales del patron de directividad (2.3.2).

El otro parametro a considerar es la variacion de la longitud efectiva para una

distancia entre micréfonos fija de 20 mm. Los resultados se presentan en la Tabla 2.10.

Efecto de la longitud efectiva (L)

3 . Lineal 33 Lineal 25 Lineal 21 Lineal 17 Lineal 11 Lineal 5
Parametro Unidades
L=660mm | L=500mm | L=420mm | L=340mm | L=220mm | L=100mm
MOTP [mm] 103 121 186 185 169 247
Red. error rel [%] -17.5 -80.6 -79.6 -64.1 -139.8
Directores: Dr. Manuel Mazo Quintas
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% + + + + 43+ 48+
A-MOTA(%) [%] 81+0.8 71x0.9 8x 0.5 6x0.5 43x1.0 48 1.0
Red. error rel [%] -12.3 -90.1 -92.6 -153.1 -159.3
Tabla 2.10 Efecto de la longitud efectiva
El resultado mas importante obtenido de la tabla anterior consiste en la variacién
de manera no lineal de los resultados obtenidos. Esta mejora escalonada da a entender
que las mejoras en la localizacion se producen cuando la longitud efectiva proporciona
patrones de directividad suficientemente estrechos como para distinguir entre puntos de
busqueda adyacentes, siendo este efecto mas acusado cuando mas pequefio hacemos el
grid de busqueda (en este caso 50 mm).
Por ultimo se evaluan los efectos de la variacion de la distancia entre
microfonos, obteniéndose los resultados mostrados en la Tabla 2.11.
e BBDD: HIFI-MM1 Simulada e Frame size: 640 ms
e Array: Lineal e Tamafo grid de busqueda: 50 mm
e Separacién entre mics: Variable e Frecuencia de muestreo: 48 KHz
Efecto de la distancia entre micr6fonos
Parametro Unidades d=160 mm d=80 mm d=40 mm d=20 mm
(L=800 mm) | (L=400 mm) | (L=200 mm) | (L=100 mm)
1 102 174 24
MOTP [mm] 73 0 7 7
Red. error rel [%] 41.0 -0.6 -42.8
% 50+1.0 -34+1.0 -47+1.0 -48+1.0
A-MOTA (%) ]
Red. error rel [%] -168.0 -194.0 -196.0

Tabla 2.11 Efectos de la distancia entre micréfonos

Como se puede apreciar el aumento de la distancia entre micréfonos redunda en
una mejora en la localizacion. Esto se debe a dos factores principales. En primer lugar
este aumento se traduce en un aumento de la longitud efectiva, con la consiguiente
reduccion de la anchura del 16bulo principal del patron de directividad, permitiendo un
apuntamiento mas preciso del array. En segundo lugar dicho aumento se traduce en el
aumento de los retardos de las senales entre los microfonos, lo cual reduce los efectos

del redondeo al convertir las unidades de tiempo real a muestras.
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2.4.2.4.7 Posicion de los targets

Tedricamente cuanto mayor sea el angulo de incidencia de la sefial, mayor

retardo habra entre las sefiales recibidas por los distintos microfonos, redunda en

mejores estimaciones de la posicion (2.4.2.1.3). Esto se debe a que pequeiias diferencias

en las TDOA provocan mayores errores de redondeo al pasar de tiempo continuo a

tiempo discreto, por lo que cuanto mas asimétrica sea la ubicacion del target respecto

del array mejor deberia ser la estimacion de la localizacion. Un caso particular lo

constituye la ubicacién perpendicular al array, en la cual no se produce error de

redondeo y por tanto deberia ser la que mejor comportamiento presentara. Lo expuesto

anteriormente se ve refrendado en la Tabla 2.12 bajo las condiciones presentadas.

e BBDD: HIFI-MM1

e Array: Lineal 4 elementos

e Separacién entre mics: 200 mm

e Frame size: 320 ms

e Tamano grid de busqueda: 150 mm

e Frecuencia de muestreo: 48 KHz

x=-1900mm
mic1

mic2

;} y mic3

X mic4

x=1900mm

M P5(-1600,924)

T Il P4(-982,1700)

" M P2(982,1700)

‘Bl P5(1600,924)

Bl P3(0,3500)

EDECAN-ROOM

Figura 2.15 Posiciones de los targets en la EDECAN Room utilizadas en este ensayo

Efecto de la posicion de los targets

Parametro Unidades Posicion 3 | Posicion 1 | Posicion 5 | Posicion 2 | Posicion 4
MOTP [mm] 187 217 197 168 207
Directores: Dr. Manuel Mazo Quintas
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Red. error rel [%] -16.0 -5.3 10.2 -10.7
% 83+1.7 80+ 1.8 75+£2.0 68+2.2 | 71£2.0
A-MOTA (%) [%]
Red. error rel [%] -3.6 -9.6 -18.1 -14.5

Tabla 2.12 Efecto de la posicion de los targets

2.4.2.4.8 Carga computacional

Uno de los objetivos inicialmente marcados (1.2) consiste en la ejecucion del
algoritmo en tiempo real, lo cual permitird su implementacion en sistemas reales, por lo
que se hace necesario un estudio de los cuatro principales factores que influyen sobre el

mismo:

1. FSRP vs. TSRP: A pesar de que ambos métodos son tedricamente equivalentes
en diferentes apartados se ha aludido a la imprecision inherente al método TSRP
relativa a la conversion de tiempo continuo a tiempo discreto, la cual no se
produce en FSRP. Como contrapartida FSRP incrementa el tiempo de computo

varios ordenes de magnitud respecto a TSRP.

e BBDD: HIFI-MM1 e Frame size: 320 ms (FFT size:16348)

e Array: Lineal 4 elementos e Grid de busqueda: 250 mm (429 localiz.)

e Separacién entre mics: 200 mm e Frecuencia de muestreo: 48 KHz

Variacion de la carga computacional FSRP vs. TSRP

Parametro Unidades FSRP TSRP
MOTP [mm] 231 217
Red. error rel [%] 6.1
% 71+£0.9 56+ 1.0
A-MOTA (%) %]
Red. error rel [%] -51.7
TIEMPO DE | [U. de tiempo real] 62.00 0.25
EJECUCION | Reduccién rel. [%] -24700.0

Tabla 2.13 Variacion de la carga computacional FSRP vs. TSRP
2. Frame Size: Como se indico en 2.4.2.4.2, el aumento de este parametro implica
el aumento del numero de puntos de la FFT, con el consiguiente aumento

(lineal) de la carga computacional, el cual se cuantifica en la Tabla 2.14.
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e BBDD: AV16.3

e Array: Circular 8 elementos

e Radio del array: 100 mm

e Frame size: Variable

e Grid de busqueda: 150 mm (56867 localiz.)

e Frecuencia de muestreo: 16 KHz

Variacion de la carga computacional con el Frame size

Parédmetro Unidades 640 ms 320 ms 160 ms 80 ms 40 ms
MOTP [mm] 190 191 192 194 197
Red. error rel [%] -0.5 -1.1 -2.1 -3.7
% 87+0.8 | 74+1.0 | 68+1.1 | 65£1.1 | 61£1.1
A-MOTA (%) [%]
Red. error rel [%] -14.95 -21.84 -25.3 -29.89
TIEMPO DE | [U. de tiempo real] 3.38 1.80 0.88 0.48 0.30
EJECUCION | Reduccion rel. [%] -87.8 -284.1 -604.2 | -1026.7

Tabla 2.14 Variacion de la carga computacional con el Frame size

3. Numero de microfonos: El aumento del nimero de micrdéfonos redunda en un

aumento del niumero de parejas de las que se debe computar la GCC para en el

algoritmo SRP. Los efectos se muestran en la siguiente tabla.

e BBDD: HIFI-MM1 Simulada

e Array: Variable

e Separacién entre mics: Variable

e Frame size: 640 ms

e Tamafno grid de busqueda: 50 mm

e Frecuencia de muestreo: 48 KHz

Variacion de la carga computacional con el nimero de microfonos (N)

, . Lineal 33 armonico 11 Lineal 5 Lineal 3 Lineal 2
Parametro Unidades
L=660 mm =800 mm | L=960 mm L=1280
MOTP [mm] 103 182 173 164 113
Red. error rel [%] -76.7 -68 -59.2 -9.7
% 81+£0.8 72+0.9 50£1.0 46+ 1.0 -38+1.0
A-MOTA (%) el
Red. error rel [%] -11.1 -38.3 -43.2 -46.9
TIEMPO DE | [U. de tiempo real] 40.00 11.80 1.13 0.38 0.18
EJECUCION | Reduccion rel. [%] -239.0 -3439.8 | -10426.3 | 221222

Tabla 2.15 Variacion de la carga computacional con el nimero de micréfonos

4. Tamarfo del Grid: De manera tedrica su disminucion deberia aumentar la carga

computacional. Los datos reales se presentan en la siguiente tabla.
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e BBDD: AV16.3 e Frame size: 640 ms
e Array: Circular 8 elementos ¢ Grid de busqueda: Variable
e Radio del array: 100 mm ¢ Frecuencia de muestreo: 16 KHz

Variacion de la carga computacional con el tamafio del grid

50 mm 100 mm 150 mm 250 mm

Parametro Unidades

56876 loc | 7770 loc 2450 loc 540 loc

MOTP [mm] 227 236 259 262

Red. error rel [%] -4.0 -14.1 -15.4
% 53+3.2 51+3.2 37+3.1 39+3.2

A-MOTA (%) el

Red. error rel [%] -4.3 -34.0 -29.8

TIEMPO DE | [U. de tiempo real] 6.85 3.55 3.38 3.15
EJECUCION | Reduccion rel. [%] -93.0 -102.7 -117.5

Tabla 2.16 Variacion de la carga computacional con el tamafio del grid
La conclusion general de este apartado es que existe una clara relacion de
compromiso entre la eficiencia y robustez del algoritmo que presenta el algoritmo y el

tiempo de CPU necesario para ejecutarlo.

2.4.2.5 Estrategias de mejora de SRP-PHAT

A lo largo de este apartado se presenta una serie de técnicas orientadas a

incrementar la precision, fiabilidad y robustez del algoritmo SRP basico.
2.4.2.5.1 Busqueda Coarse to fine

Tal y como se demuestra en [Varma 2002] la principal desventaja de SRP-
PHAT, con respecto a otros algoritmos como GCC-PHAT, es la alta carga
computacional. Uno de los motivos de esta elevada carga es la gran cantidad de puntos
del espacio en los que el algoritmo SRP realiza la busqueda de targets activos, ya que
tipicamente se divide el espacio en un grid de puntos equiespaciados, para

posteriormente aplicar SRP sobre cada uno de ellos.

Una técnica interesante desarrollada con el objetivo de reducir dichos tiempos de

computo sin necesidad de perder la precision asociada a los grid de busqueda pequefios
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(Tabla 2.16), fue introducida en [Duraiswami 2001] y desarrollada en [Zotkin 2004]
donde se propone una busqueda jerarquica en varios niveles, de los mas grandes a los
mas pequenios. Esta técnica se basa en que la senal de voz es de banda ancha y en la

relacion espacio-frecuencial inherente a la misma, gracias a la cual:

e Frecuencias altas = Longitudes de onda pequeias > permiten explorar el

entorno de un modo fino y preciso.

e Frecuencias bajas = Longitudes de onda grandes = permiten integrar energia

procedente de grandes zonas del espacio.

En base a esto, Zotkin y Duraiswami realizaron diferentes experimentos con su
array con el objetivo de obtener una relacion entre la anchura del 16bulo principal (b),
el cual define la amplitud de la zona del espacio de la que se captura la energia, y la
frecuencia de corte que se debe aplicar en el algoritmo a las sefiales capturadas para

obtener dicha anchura, obteniéndose:

b[m] - 22 (2.61)
5

A la hora de implementar el algoritmo, el primer paso es seleccionar una
frecuencia de corte apropiada y relativamente baja, para dividir el especio en el numero
de grandes zonas que deseemos de acuerdo con la relacion anterior. De estas zonas se
seleccionan las que tienen una potencia acustica adecuada, y en las que por tanto puede
haber un target activo, y se dividen en 8 cubos equiespaciados, cada uno de los cuales es
explorado con una frecuencia de corte el doble de grande que en caso anterior (ya que el
area a explorar es el doble de pequefia). Este proceso se itera el niimero de veces

deseado en funcion de la precision necesaria.

La técnica anterior promete ser mucho menos gravosa en términos de carga
computacional que la busqueda clasica, ya que permite desde un primer momento

descartar grandes zonas espaciales de la busqueda de targets.

Experimentos realizados posteriormente por [Castro 2007] conducen a que la
relacion (2.57) propuesta no es valida para la configuracion de su array, de lo cual se

puede inferir que distintos arrays presentan diferentes relaciones entre la frecuencia de
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corte y la anchura del lobulo principal. La relacion obtenida por Castro para la

configuracién de microfonos presentada en Figura 2.15 es:

b=0.15+51 (2.62)

Bajo esta nueva relacion se aprecian mejores resultados, pero todavia alejados de

los obtenidos con el método de grid equiespaciado clésico.

e BBDD: HIFI-MM 1 e Frame size: 500 ms
e Array: Lineal 4 elementos e Grid de busqueda: 100 mm (para clasico)

e Separacion entre mics: 200 mm e Frecuencia de muestreo: 48 KHz

Efecto de la busqueda Coarse to fine

Parametro Unidades Coarse to fine | Método clasico
MOTP [mm] 239 193
Red. error rel [%] 19.2
% 16+0.7 41+1.0
A-MOTA (%) Lol
Red. error rel [%] 156.2

Tabla 2.17 Efecto de la busqueda Coarse to fine
En la tabla anterior se aprecia que los resultados obtenidos son sensiblemente
peores que con el método tradicional, lo cual se debe a que los resultados cometidos
durante el primer paso del algoritmo en el que se seleccionan las grandes zonas de

busqueda son todavia grandes. Esto puede deberse a dos factores fundamentales:

1. El empleo de una version paso bajo de la sefial original con el objetivo de
explorar en una unica iteraciéon grandes zonas del espacio, por lo que una parte
importante de la informacion original no se usa en el proceso de localizacion,

sobre todo en la primera iteracion.

2. El empleo de un array lineal de tnicamente 4 elementos equiespaciados 200
mm, lo cual implica un alto grado de aliasing desde frecuencias relativamente
bajas (segin 2.13 desde 862.5 Hz). Esto obliga a utilizar frecuencias menores
que ésta en nuestra bisqueda corarse to fine para evitar el aliasing espacial, lo
cual unido a (2.58) genera unos cubos de 2 metros de lado, comparables a la

dimension total de la estancia y por lo tanto inutiles.
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A pesar de los resultados presentados por [Castro 2007] esta técnica no deja de
ser igualmente prometedora bajo un array con una longitud efectiva superior que
permita un apuntamiento mas fino y con una menor separacion entre microfonos que

evite el aliasing espacial.

Por otro lado, y con el objetivo de optimizar el algoritmo desde el punto de vista
de carga computacional se pueden emplear estrategias adicionales. Por ejemplo y dado
que la sefial es filtrada con el objetivo de buscar targets en zonas amplias del espacio, no
es necesario realizar la IFFT del total de puntos necesarios, sino que podemos utilizar la
frecuencia de corte empleada para realizar una IFFT tan pequefia como sea posible en

cada uno de los pasos del algoritmo.
2.4.2.5.2 Noise Masking

Dada la naturaleza intermitente de las sefiales de voz, puede suceder que en
determinados bloques de procesamiento aparezcan pausas o potencias de sefial acustica
muy bajas, lo cuales generaran estimaciones de posicion poco precisas. Este tipo de

estimaciones erroneas pueden también ser producto de una potencia de ruido excesiva.

Para reducir los efectos anteriores es imprescindible disponer de un VAD que
descarte los frames en los que no hay sefial de voz. Sin embargo es posible que
existiendo sefial de voz, la potencia del ruido sea tan alta como para corromper las
estimaciones. Por ello y tal y como se indica en [Dibiase 2000] pag. 28-34 es interesante

introducir en el algoritmo consideraciones relacionadas con la relacion SNR.

Estas técnicas se basan en una estimacion de la potencia del ruido, realizada
durante la primera frame capturada sin potencia acustica. En base a esta informacion se
define un umbral, de tal manera que si alguna muestra de la FFT tiene una potencia
inferior al umbral marcado no serd considerada en el algoritmo de localizacion. Se

definen 2 tipos de umbral:

1. Umbral fijo: Se calcula mediante un promediado de la potencia del ruido dentro

del ancho de banda deseado.

2. Umbral adaptativo: En este caso se obtiene una potencia de ruido para cada

frecuencia concreta, obteniéndose una mascara de potencia de ruido dependiente
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de la frecuencia con la que comparar los espectros de potencia de las sefiales
acusticas capturadas. En este caso s6lo se descartara una muestra de la FFT si su

potencia es inferior al valor de la mascara de ruido para dicha frecuencia.

La utilizacion de umbrales fijos demuestra ser de escasa utilidad en la practica
debido a que la potencia de la voz humana decrece considerablemente conforme
aumenta la frecuencia, por lo que la utilizacion de este tipo de umbral como referencia
universal provocard que se descarte gran parte de estas altas frecuencias, con el
consiguiente descenso en la precision de la estimacion. Este efecto es aun mas negativo
de lo que podria parecer, ya que las frecuencias altas se asocian con anchuras del 16bulo

principal pequeias, siendo estas las que permiten un apuntamiento fino del array.

En contrapunto la utilizacion de umbrales adaptativos redunda en pequefias
mejoras bajo condiciones de ruido medio, siendo especialmente interesantes bajo
entornos altamente ruidoso. Un importante pardmetro a definir en este tipo de
parametros es el valor de umbral a partir del cual se empiezan a descartar muestras de la

FFT (0 dB, 12 dB, 24 dB.. .etc).
2.4.2.5.3 Ponderaciéon de las fortalezas del sistema

En apartados anteriores se han presentado circunstancias o condiciones en las
que el comportamiento de nuestro sistema es mas favorable, por lo que seria deseable el
disefio de técnicas que pongan mas énfasis en estas condiciones que proporcionan

mejores resultados [Castro 2007].

Existen una gran cantidad de parametros que afectan a la estimacion final de la
posicion: Geometria del array, la sefial en las distintas bandas de frecuencia, la
SNR...etc. Seria deseable por tanto poder medir el efecto que cada una de ellas tiene en
nuestra estimacion y disefiar esquemas que ponderen positivamente las condiciones
favorables y oculten los efectos negativos de cada una. Para realizar esta tarea existen

dos esquemas basicos:

1. Una funcion de pesos, la cual realice funciones de filtro sobre un cierto

parametro en funcion de la fiabilidad que podamos otorgarle.

Directores: Dr. Manuel Mazo Quintas
- 64- Autor: Diego Alonso Jiménez
Dr. Javier Macias Guarasa



£28 Universidad

Audio: Arrays de microfonos

2. Una red neuronal, la cual puede ser entrenada para un conjunto de parametros
de entrada seleccionados por su influencia en la estimacion de la posicion. Una
vez entrenada la NN (Neuronal Network) genera por si misma la funcion de
pesos mas apropiada para cada uno de los parametros, optimizando asi la

estimacion generada.

Tomando como ejemplo concreto la distancia entre micréfonos, tal y como se
presenta en 2.4.2.1.3 el aumento de la misma implica un aumento en la TDOA vy el la
consiguiente reduccion de los errores de redondeo. Por otro lado, tal y como se indica
en 2.423.2 SRP es equivalente a la suma de la GCC de todas las posibles
combinaciones de parejas de microfonos, por lo que podemos pensar en una funcion de
pesos que pondere positivamente las GCC de los microfonos mas alejados y
negativamente la de los mas cercanos. Expresado matematicamente obtenemos [Castro

2007].

e Algoritmo SRP sin funcion de peso

P-22)3C,(r,) (2:63)

i=l j=I

e Algoritmo SRP con funcién de peso

(2.64)

N N d.
P=27) % a,Cylr;) con o T d U

i=l j=I max
donde P es la potencia estimada por SRP para una localizacion concreta, N es el

numero de micréfonos del array, C; (r) es la GGC entre los micréfonos iy j y ¢ es

un valor en el rango (0,1] que representa la funcion de pesos, la cual se calcula como la

distancia entre los microfonos i y j (d;) dividida entre la distancia méaxima entre

cualquier pareja de micréfonos d

max *

e BBDD: HIFI-MMI1 Simulada e Frame size: 640 ms

e Array: (1) Lineal 33 elementos e Tamafo grid de busqueda: 50 mm
(2) Armonico 11 elementos

(3) Lineal 5 elementos

Directores: Dr. Manuel Mazo Quintas
- 65- Autor: Diego Alonso Jiménez
Dr. Javier Macias Guarasa



%"% Universidad
#24% de Alcald

Audio: Arrays de microfonos

e Separacién entre mics: (1) 20mm e Frecuencia de muestreo: 48 KHz

(2) Vble.
(3) 160mm
Efecto de la aplicacién o no de la funcion de pesos
3 . Lineal 33 Lineal 33 Lineal 5 Lineal 5
Parametro Unidades . .
Con F. pesos | SinF.pesos | ConF. pesos | SinF. pesos
MOTP [mm] 103 111 173 164
Red. error rel [%] -7.8 5.2
Y% + + + +
A-MOTA(%) [%] 81£0.8 93+0.5 50% 1.0 50+ 1.0
Red. error rel [%] 14.8 0.0

Tabla 2.18 Efecto de la aplicacion o no de la funcion de pesos
Los resultados presentados en la Tabla 2.18 reflejan los buenos resultados
derivados de la utilizacion de esta técnica, asi como su dependencia del nimero de
microfonos, ya que mientras que la mejoria en el caso de 33 microfonos es importante,

en 5 es practicamente nula.

Otra caracteristica importante es que la aplicacioén de esta técnica no implica un
aumento de la carga computacional. Todos estos factores unidos convierten a esta
técnica en imprescindible cuando se trata con aplicaciones practicas con requerimientos

de tiempo real.
2.4.2.5.4 Técnicas de filtrado

Tal y como se ha indicado en apartados anteriores, la teoria indica que cada
banda de frecuencia de la voz humana es util segin para que propdsito. Las altas
frecuencias son interesantes desde el punto de vista de localizacion, ya que redundan en
un mejor patron de directividad y en una menor anchura del I6bulo principal, lo cual
redunda en un apuntamiento mas fino. Sin embargo la potencia de la sefial de voz decae
fuertemente con el aumento de la frecuencia, de lo que se deduce una clara relacion de
compromiso entre altas frecuencias con un patron de directividad adecuado pero pobre
relacion sefial a ruido y bajas frecuencias con buena relacion sefial a ruido pero grandes

l6bulos laterales del patron de directividad.
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Es tipo de técnicas fue introducido en [Dibiase 2000] pag. 46 y estudiado en
profundidad en [Castro 2007] pag. 143-151. Algunas de las conclusiones mas

importantes de las extraidas en ambos trabajos se presentan a continuacion:

e Es interesante eliminar las frecuencias por debajo de 300 Hz, ya que gran parte

del ruido se localiza en esta banda de frecuencias.

e La eliminacion de frecuencias por debajo de 2 KHz mejora los resultados
obtenidos, ya que a pesar de que en estas frecuencias se encuentra la mayor
cantidad de energia de la sefial, implican una anchura excesiva del lobulo
principal del patron de directividad, impidiendo un apuntamiento preciso. Es
curioso que la eliminacion de estas frecuencias hace practicamente irreconocible

la sefal de voz original.

e La eliminacién de frecuencias por debajo de 6 KHz empeora los resultados
respecto al filtro paso alto anterior, lo cual indica que la potencia de la sefial es

tan baja que afecta a la precision de la localizacion.

e Por otro lado las frecuencias en el rango [16-24 KHz] presentan una potencia

acustica tan baja que las hacen de poca utilidad para la localizacion.

A la vista de lo anterior se puede concluir que un filtro paso banda [2-16 KHz]
es el mas adecuado en términos de localizacion, aunque siempre se debe tener en cuenta
el gran efecto de la configuracion del array que conlleva variaciones del patron de

directividad y aliasing espacial.

Esta informacion a priori puede ser muy til a la hora de construir una funcion

de pesos similar a la obtenida en el apartado anterior para la distancia entre microfonos.
2.4.2.5.5 Uso de informacién del entorno

Otro tipo de informacion a priori de la que podemos disponer, bien gracias a una
introduccion manual o a partir de otro tipo de sensores como por ejemplo camaras, es la
del entorno en la que se encuentran los targets, como por ejemplo sus limites, su
geometria, las zonas muertas...etc. La introduccion de este tipo de informacioén en

nuestro algoritmo puede proporcionar mejoras como la reduccion el tiempo de computo
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al eliminar de terminadas zonas del grid de busqueda o aumentar la fiabilidad

definiendo zonas en las que el algoritmo no puede ubicar un target activo.

Este tipo de informacion se puede clasificar en dos grandes grupos:

e Zonas muertas: Identifica zonas en las que la probabilidad de encontrar un target
activo es practicamente nula, como por ejemplo encima de un armario o de una
mesa. Cuando el algoritmo retorna las posiciones en las que ha encontrado un
target activo y alguna de estas estimaciones cae en una zona muerta, se puede
suponer que el algoritmo ha cometido un error y por lo tanto descartar dicha
estimacion, la cual puede ser sustituida por la anterior estimacion valida.

e Limites de la habitacion y ubicaciones méas probables: Dado el conocimiento del
entorno del que disponeos, debemos implementar el algoritmo de tal manera que
realice la busqueda unicamente dentro de los limites de la habitacion. De una
manera mas elegante se pueden definir, dentro de estos limites de la habitacion,
zonas donde es mas probable que encontremos targets activos (teniendo en
cuenta la altura del ser humano, sillas alrededor de una mesa de reuniones,...etc)
en las cuales se puede, por ejemplo definir un grid de buisqueda mas fino que en
el resto de la habitacion.

2.4.2.5.6 Interpolacion

Como se ya introdujo en 2.4.2.1.3, en casos en los que se trabaja con sefnales
digitales, se debe asumir que el retardo entre dos sefiales es un numero entero de
muestras. Sin embargo en muchas ocasiones dicho retardos no son realmente un nlimero
entero de muestras, lo cual conlleva errores en la evaluacion de las ecuaciones como por
ejemplo en la GCC a partir de la cual obtenemos SRP.

Dado que la frecuencia de muestreo es fija en la mayoria de los sistemas, puede
ser interesante la introduccion de submuestreo ([Varma 2002] pag. 60-68). Para lo cual
se realiza un zero-padding en el centro de la DFT de tal manera que la longitud de la
misma sea el doble de la original, lo cual se traduce en el dominio temporal en una

interpolacion x2, tal y como se muestra en la Figura 2.16.
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2.4.3 Tracking

Los métodos de tracking pueden ser vistos como una forma de filtrado de la
posicidon instantdnea estimada por el algoritmo de localizacion, de tal manera que
generan una trayectoria espacial suavizada. De esta manera si el algoritmo de
localizacién genera una estimacion de posicion que representa un cambio abrupto en la
trayectoria del target, ésta sera automaticamente corregida por comparacién con la
posicidn anterior y filtrada de manera que la nueva posicidon estimada este de acuerdo a

comportamiento del target en el pasado.

En este apartado se presentan aspectos bdsicos y generales de algunos
mecanismos de tracking basados en distintos trabajos realizados en el ambito de los
arrays de microfonos. El desarrollo matematico de los mismos se presenta en 3.4.1.2

para el Filtro de Kalman (KF) y en el Anexo I para el Filtro de Particulas (PF).

2.4.3.1 Filtro de Kalman (KF)

El Filtro de Kalman Lineal (KF) consta de un conjunto de ecuaciones
matematicas que proporcionan un calculo eficiente (recursivo) para la estimacion del
estado de un proceso, de tal manera que minimiza el error cuadratico medio. Para ello se
basa en la comparacion de las medidas de entrada con las estimaciones en curso para
producir una estimaciéon recursiva del estado del sistema. Las ganancias y pesos
aplicados a los datos de entrada dependen de importantes factores como la precision de

las medidas y el movimiento del target.
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El filtro es muy potente en varios aspectos, ya que proporciona estimaciones de
los estados pasados, presentes y futuros, pudiendo realizar dichas estimaciones incluso

cuando la naturaleza del sistema modelado es desconocida.

Este filtro fue presentado por primera vez en [Kalman 1960] y en [Welch 2006]
se presenta de una manera clara y apoyada en ejemplos practicos que facilitan su
comprension y utilizacion en entornos reales. En [Nadeu 2006] se puede encontrar una
implementacién de tracking simple basada en este filtro, donde la estimacion de la
localizacioén se obtiene en base a SRP-PHAT que pondera la informacion de Cross-
Power Spectrum (CSP) de los frames de habla anterior y actual, en base a un factor de

suavizado adaptativo proporcionado por el KF.

Sin embargo el KF asume modelos con dinamicas lineales y gaussianas, por lo
que no puede ser utilizado cuando se trata con comportamientos humanos tipicamente
no lineales como los cambios bruscos de turno de palabra, o otros efectos tipicos de las
conversaciones humanas son las expresiones cortas (tipicamente de menos de un
segundo), en los cuales el target activo cambia constantemente y los solapamientos

entre targets representan una parte no despreciable de la conversacion.

El Filtro de Kalman Extendido (EKF) se presenta como una solucion que utiliza
una linealizacion del modelo no lineal obtenida mediante una serie de Taylor
[Brandstein 2001] pag. 210-212. Sin embargo la calibracion de los parametros del filtro
constituye un problema en aplicaciones practicas, tal y comos e demuestra en [Julier

1997].

El Unscented Kalman Filter (UKF) representa una solucion que evita este
proceso previo de linealizacion y se adapta a medidas de fuentes de ruido no gaussianas
[Julier 1997]. En [Dvorkind 2005] se presenta una aplicacion del UKF a localizacion de

fuentes acusticas.

Otro trabajo interesante que emplea el KF para la estimacion de un nimero
multiple de targets de la escena, en este caso procedente de multiples arrays de

micréfonos se presenta en [Potamitis 2004].

Aparte de integrar informacion procedente de distintos frames, el filtro de

Kalman puede ser utilizado para integrar informacion procedente de sistemas de
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estimacion que emplean distintos tipos de sensores [Brandstein 2001] pag. 203-205,
fusionando asi las fortalezas de ambos, siendo este el objetivo ultimo perseguido por la

tesis que aqui comienza para el caso particular de un sistema audio-visual.

2.4.3.2 Filtro de Particulas (PF)

El Filtro de particulas (PF), también conocido como Filtro de Monte-Carlo,
constituye una alternativa al filtro de Kalman expuesto anteriormente. El PF constituye
una aproximacion al filtro Optimo Bayesiano que representa la distribucion de
probabilidad a través de un conjunto finito de particulas ([Doucet 2001], [Arulampalam

2002] y [Van Der Merwe 2000]).

Para un modelo en el espacio de estados, el PF aproxima recursivamente, dadas
unas observaciones, la distribucion de estados del filtro empleando un modelo
dindmico, un modelo de observacion y técnicas de muestreo, para predecir la

configuracion de candidatos y medir su probabilidad [Lehmann 2004].

En [Vermaak 2001b] se presentan resultados a nivel de simulacion empleando
un array lineal de microfonos separados 60 cm, empleando GCC y un PF con 50
particulas para el tracking. La inclusion del PF aumenta la robustez del algoritmo
resultante. En [Ward y Lehmann 2003] encontramos una aplicacion de localizacion y

tracking para un Unico target basada en el PF, en este caso sobre datos reales.

Sin embargo los rapidos cambios en el turno de palabra hacen necesaria la
utilizacion de modelos multifuente ([Larocque 2002]) o la adaptaciéon del modelo
simple para realizar una conmutaciéon entre targets activos ([Lehmann 2004]). La
estimacion del nimero de fuentes activas constituye otro problema del PF, fuertemente
relacionado con el problema de asociacion. Por otro lado el nimero de targets activos
varia rdpidamente con el tiempo, lo cual implica la implementacion de complicadas

reglas de nacimiento/muerte.

En apartados sucesivos de este documento se realiza un estudio mas detallado de
este algoritmo debido a su amplia utilizacion en tareas de tracking que aqui nos ocupa, y

a su amplia aceptacion por parte de la comunidad cientifica.
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2.4.3.3 Short-Term Clustering

Recientemente, el laboratorio de investigacion suizo IDIAP ha propuesto en
[Lathoud y McCowan 2004] una nueva e interesante técnica conocida como Short-Term

Clustering, en la que no es necesario un conocimiento previo del nimero de targets.

Este sistema agrupa, de manera online y sin supervision externa, estimaciones de
localizacién cercanas entre si tanto en tiempo como en espacio y las separa de las que
no lo estan. En [Lathoud y Odobez 2004] se demuestra en base a datos reales que este
sistema puede ser aplicado a tareas de segmentacion de voz espontdnea, sin necesidad
de ningun tipo de restriccion por parte de los participantes. Trabajos posteriores de los
mismos autores relacionados con esta misma temdtica se presentan en [Lathoud y

Odobez 2007].

La segmentacion de voz resultante presenta una gran precision, incluso cuando
existen multiples targets activos de manera concurrente. Adicionalmente esta técnica

permite la deteccion y resolucion del problema de cruces de trayectorias.

En [Gatica-Perez 2007] esta técnica se utiliza como alternativa a la
implementacion de los clasicos y normalmente poco robustos Voice Activity Detectors
(VAD), para la deteccion de tramos de habla y silencio. Los buenos resultados
obtenidos con esta técnica evitan que el mal funcionamiento del VAD de al traste con

una buena implantacion del algoritmo de estimacion.

2.4.4 Pose

En el contexto de los arrays de microfonos, la estimacion de la pose se refiere a
la obtencion de la direccion hacia la que esta enfocada la fuente sonora. Esta estimacion
de la direccion asi definida puede ser aplicada a cualquier fuente sonora, a pesar de que
en el ambito en el que se realiza este trabajo hace que el interés se centre en personas
como fuentes sonoras, o lo que es lo mismo, la estimacion de la orientacién de la

cabeza.

El conocimiento de la orientacion de los hablantes, unida a la ubicacion de los

mismos, puede conducir a mejoras importantes en aplicaciones que requieren de la
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interaccion hombre maquina, permitiendo un mejor entendimiento de lo que los

usuarios quieren hacer o a lo que se refieren.

Hasta el momento, la mayoria de los trabajos relativos a estimacion de pose se
han desarrollado a partir de sensores de vision, siendo escasos los trabajos orientados a
la resolucion de este problema basados en arrays de micréfonos. Sin embargo, dado que
los propios seres humanos emplean informacion tanto visual como acustica para inferir
la orientacion de las fuentes y el ambito de “espacios inteligentes” en el que se plantea
esta tesis, es inmediato concluir que la informacion de audio también deberia ser

utilizada para la obtencion de dicha orientacion.

La mayoria de los algoritmos de estimacién de pose trabajan de manera
cooperativa con robustos algoritmos de localizacion, lo cual se debe a que la estimacion
de la orientacion de la cabeza es un factor que puede degradar considerablemente las
caracteristicas de dichos algoritmos de localizacion. Por ello estos algoritmos suelen
trabajar en dos etapas: En la primera de ellas se trata de obtener la posicion de la fuente

y en la segunda la orientacioén de la misma.

Uno de los primeros trabajos que siguen la filosofia presentada anteriormente es
[Mungamuru 2004], en el que tomando como base el algoritmo SRP-PHAT (2.4.2.3.3),
se realiza una extension de la busqueda a la orientacion de los targets por medio de una
ponderacion de la contribucion de cada par de microfonos para diferentes orientaciones
posibles. Una aproximacion similar basada en SRP-PHAT se presenta en [Brutti 2005],
dando lugar al algoritmo Oriented Global Coherente Field (OGCF). Este tipo de
algoritmos basados en SRP-PATH, presentan las ventajas de ser al mismo tiempo
robustos al ruido y las reverberaciones y de ser casi independientes de la orientacion del
la cabeza del target (siempre que la red de micr6fonos este correctamente distribuida

por la habitacion.

Un trabajo previo que no sigue la filosofia de extension de un robusto sistema de
localizacion como los tratados anteriormente se presenta en [Sachar 2004], el cual basa
su estimacion en medidas de energia acustica empleando un array con un gran nimero

de microfonos.
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A continuacioén se presentan dos alternativas para la obtencién de la pose: La
primera de ellas basada en el algoritmo SRP-PHAT y la segunda en determinadas

consideraciones de la directividad del hablante ([Abad 2007] pag. 112).

2.4.4.1 Estimacion de la pose basada en SRP-PHAT

Esta técnica, introducida en [Mungamuru 2004] y [Brutti 2005] y desarrollada y
evaluada en [Abad 2007] pag. 135-137, realiza la estimacion de la pose a partir de la
maximizacion conjunta de la funcion de verosimilitud espacial para las potenciales
posiciones y orientaciones de la fuente. La funcion de verosimilitud para el algoritmo
SRP-PHAT puede ser extendida para incorporar la pose de los targets de la siguiente
manera ([Abad 2007]).

F(%).0 S X, . (2.65)
F(x:0)= F(T(x).0(%:0))= Y@, ‘;(( pll((:;-\iizz((:‘a o g

Para cada localizacion espacial X y orientacion 0, ademas del vector de retardos

temporales T [rl , " p ] constituido por los retardos tedricos entre cada

par de microfonos, se define un vector de pesos O(X,0) [Q (x,0 (22(X,0),...,§2p (x,o)]

formado por los pesos adecuados para representar la influencia de cada CC en términos

de orientacion relativa.

Para el los valores de Q ()?,0), una opciodn razonable consiste en que el peso del

p-esimo par de micréfonos dependa de la energia que deberia recibir procedente de una
fuente hipotética ubicada en una posicién concreta. Una solucion simple propuesta en
[Abad 2007] consiste en calcular en primer lugar la diferencia de angulos entre la
orientacion explorada y la linea que cruza el punto medio del par de micréfonos y la

posicion explorada (Qp(x)). Con ello, el peso Qp(x,o) se calcula a partir de la

mencionada diferencia de éangulos, mediante la cual se aproxima el patrén de

directividad del hablante. La expresion para Qp(x,o) y su representacion grafica se

muestran a continuacion:
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Figura 2.17 Funcion de directividad normalizada dependiente de la diferencia de
angulos para el pesado del par de micréfonos

La estimacién conjunta de la posicion y la orientacidon se obtiene a partir de la

siguiente maximizacion:
{7(, 6}: arg max F(f()?), O(X, 0)) (2.67)

X,0

La aplicacion de este método proporciona una solucion robusta y elegante a la
estimacion simultanea de la posicion y la pose de un target a partir de informacion
acustica. De hecho, la introduccion del pardmetro que nos permite estimar la pose
deberia robustecer la estimacion de la posicion generada, ya que la contribucion de cada
CC es ponderada de acuerdo con el grado de fiabilidad de la informacién que
proporciona cada par de microfonos en funcion de su posicion relativa con respecto a la

fuente.

En aplicaciones de ellos la implementacion directa de éste algoritmos es inviable
debido a la alta carga computacional que implica. Sin embargo [Abad 2007] se propone

un método eficiente que si permite dicha implementacion.
2.4.4.2 Estimacion de la pose basada en HLBR (High/Low
Band Ratio)

Este método, propuesto en [Segura 2007], es altamente eficiente en términos de

carga computacional debido a su simplicidad.
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Asumiendo que se dispone de una red de micréfonos correctamente distribuida,
el conocimiento del patron de radiacion humano se puede utilizar para estimar la pose
de los hablantes activos en la escena, mediante el calculo de la energia recibida en cada
micréfono y buscando el angulo que mejor encaja el patrén de radiacion con las

medidas de energia.

Sin embargo, esta simple aproximacion presenta diversos problemas en entornos
reales, ya que la calibracion de los arrays ha de ser perfecta y la atenuacion de la sefial
en cada uno de los micréfonos es diferente debido al modelo de propagacion. Para
resolver los problemas anteriores manteniendo la simplicidad computacional, [Segura
2007] emplea una normalizacion de la energia acustica. Adicionalmente, este método no

precisa arrays de microfonos con un gran nimero de elementos.

Por otro lado, el patron de radiacion de la voz humana presenta una baja
direccionalidad para bajas frecuencias y mientras que para altas frecuencias, dicha
direccionalidad es alta. En base a este conocimiento se puede definir un HLBR
(High/Low Band Ratio) del patron de radiacién, como una relacion entre las bandas alta
y baja del mismo. De acuerdo con observaciones experimentales, el rango considerado
para la banda baja es de [200 Hz, 400 Hz], mientras que para la banda alta es de [3500
Hz, 4500 Hz].

En base a lo anterior, en lugar de calcular la energia absoluta recibida en cada
microfono, se propone calcular el HLBR de energia acustica para cada microfono y asi

poder estimar la orientaciéon que mejor concuerda con las medidas realizas.

Para que la implementacién de este algoritmo sea posible, es preciso conocer la
posicion de la fuente X, por lo que en implementaciones practicas deberd ser estimada a
través de algoritmos de localizacion. Una vez estimada dicha posicion se puede calcula

el vector V, desde el hablante a cada microfono m,, cuyo modulo se representa como
‘vq‘ y su angulo como 6 . A partir de las variables anteriores es posible obtener la

funcion V(6), que relaciona el HLBR de energia acustica de cada micréfono con cada

angulo a través de la siguiente expresion:
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. Q. (2.68)
vV(0)=>|v,|5(0-0,)

g=1

La estimacion de la pose del hablante se obtiene mediante la busqueda del
angulo que maximiza la correlacion entre el modelo matematico del HLBR del patron
de radiacion G€@ y el HLBR de energia actstica medida en cada microfono. La

expresion matematica que representa esta relacion se presenta a continuacion:

6 = argmax G(0)*V (0) = ZQ:‘Vq ‘é(@ _ eq) (2.69)
a=1

0

Para el modelado de é(@) se emplea la funcion representada en la Figura 2.17.

A la técnica descrita por las ecuaciones (2.68) y (2.69) y el modelo anterior, se la

conoce como HLBR basica (HLBR-B).

Otro método también basado en HLBR pero en este caso no dependiente del
modelo del HLBR del patrén de radiacion, consiste en calcular el vector suma de todos
los vectores HLBR de cada microfono. El angulo del vector suma constituye la
estimacién de la pose obtenida con esta técnica, a la cual se la denomina vectorial

HLBR (HLBR-V) y se expresa matematicamente como sigue:

Q
Vam = 2V 6=,V (2.70)

q sum
g=1

Ademas de su sencillez, una de las ventajas de las técnicas basadas en HLBR es
que pueden proporcionar una alta resolucion sin que esto implique un incremento
significativo de la carga computacional. En el caso HLBR-B, la ecuacion (2.69) puede
ser evaluada para multiples orientaciones diferentes debido al bajo coste computacional
de cada evaluacion, mientras que para HLBR-V la resolucion se consigue de manera
natural, ya que la estimacion se obtiene a partir del dngulo del vector formado por la
suma de los vectores HLBR de cada micréfono, y por consiguiente no estd restringido a

un set finito de posibles candidatos.
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2.5 Lineas de investigacion en el area de seguimiento
acustico

A lo largo de este apartado dedicado a los arrays de microfonos, se ha hecho
especial hincapié¢ en la identificacion y descripcion de las técnicas que han tenido una
mayor aceptacion por parte de la comunidad cientifica en el ambito de la deteccion,
localizacidon, seguimiento y obtencion de pose, asi como en la introduccion de

determinados conceptos basicos para la comprension de las mismas.

Durante de dichas exposiciones se han referenciado trabajos de diferentes grupos
de investigacion punteros en la materia. El objetivo de este apartado no es otro que el
identificar, de manera clara y concisa, los grupos de investigacion punteros en el trabajo
con arrays de micréfonos, para asi facilitar el seguimiento de los avances y trabajos que

los mismos puedan aportar a la comunidad cientifica.

Dentro del ambito nacional, los grupos de trabajo mas importantes son:

1. UPM (Universidad Politécnica de Madrid): Trabajos referenciados a lo largo
del presente estado del arte como [Muifioz 2006], [Rodriguez 2006] o [Castro
2007], realizados bajo la supervision de Javier Macias Guarasa, son de gran

interés especialmente en el ambito de la localizacion

2. UPC (Universidad Politécnica de Catalufia): Los ultimos trabajos realizados
por este grupo como [Abad 2007] o [Segura 2007] son de especial interés en al

ambito de la obtencion de la pose.
En el &mbito internacional, los grupos de trabajo punteros son:

1. ITC (Istituto Trentino di Cultura): Este grupo de investigacion, liderado por
Mauricio Omologo y en el que destacan otros investigadores como Alessio
Brutti o Piergiorgio Svaizer, posee un reconocido prestigio internacional,
avalado por trabajos como [Omologo 2003], [Brutti 2005] o [Brutti 2008],
abarcando todos los ambitos de trabajo con arrays de microfonos (deteccion,

localizacién, seguimiento y pose).
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2. IDIAP (Institut Dalle Molle d’Intelligence Artificielle Perceptive) Research
Institute: Este grupo constituye sin sombra de duda, el referente principal en lo
que a avances en el campo de procesado de la sefial acustica se refiere.
Investigadores como Guillaume Lathoud, Jean-Marc Odobez o Iain McCowan
poseen un reconocido prestigio internacional en esta tematica, gracias a trabajos
como [McCowan 2001], [Lathoud y McCowan 2004], [Lathoud y Odobez 2004]
o [Lathoud y Odobez 2007] por citar algunos.
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3. Vision

3.1 Introduccioén

La vision constituye uno de los mecanismos sensoriales de percepcion mas
importantes (sino el mas) en el ser humano, en cuanto a la cantidad de informacién que
se puede obtener a partir del mismo. La utilizacién conjunta de cdmaras de vision y
computadoras de gran capacidad intentan emular este sentido humano y emplear la gran
cantidad de informacién proporcionada dentro del d&mbito concreto de aplicacion, en

nuestro caso los “espacios inteligentes”.

La vision artificial se emplea en un amplio abanico de areas, desde la industria
[Hui-Fuang 2004], la medicina [Martins 2007] y [Duncan y Ayache 2000] o la robdtica
[Martins 2007], hasta la deteccion de elementos (e.g. caras) [Everingham 2005], la
seguridad [Cucchiara 2005] o la navegacién autonoma de vehiculos [Akita 2007],
pasando por supuesto por los “espacios inteligentes” [Pizarro 2007], [Marron 2005],
entre otros. Este tipo de sensores se han convertido en uno de los mas empleados dentro
de la comunidad cientifica a lo largo de los ultimos afios, debido principalmente a la

gran cantidad de informacidon que proporcionan.

Para el caso de las cdmaras, al igual que para los arrays de micréfonos los
problemas asociados a este tipo de sensores afectan en mayor o menor medida en
funcién de la soluciéon algoritmica concreta implementada. Algunos de los problemas

mas importantes asociados a este tipo de sensores son:

1. Incertidumbres propias del sistema de adquisicion como cambios de
iluminacioén (brillos, sombras, contraste), ruido (caracteristicos del sensor

y la 6ptica) o la aparicion de outliers''.

" El término inglés “outlier” se define como observaciones concretas del set de datos inconsistentes con
el resto de datos del mismo, por lo que pueden ser considerados como un ruido esporadico que no aporta
informacion relevante para el proceso de seguimiento. Este término se emplea sin traducir debido a su
gran difusion.
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3.1.1

Oclusiones totales o parciales que otros targets u objetos de la escena
producen sobre el target de interés, las cuales dependen de la ubicacion

del sensor y de la vista generada por el mismo.

Ambigliedad de las imagenes obtenidas las cuales siempre proceden de

una proyeccion en 2D de la escena 3D original.

Variaciones naturales en de los targets de la imagen: Color, forma,

tamafio, textura, relaciones con el resto...etc.

Asociacion o identificacion de cada dato de posicion con el target del que
ha sido extraido, ya que el sensor no proporciona informacion sobre la

identidad de la medida.

La gran cantidad de informacion proporcionada por este tipo de
sensores, junto con la restriccion de tiempo real impuesta como
requerimiento de nuestro sistema, imponen la necesidad de una seleccion

de la informacion a utilizar.

Obtencién de laimagen

Los sensores empleados para la implementacion de camaras de vision pueden

agruparse dentro de tres tipos principales [Bradner 2003]:

1. CCD (charge coupled devides): Consiste en un circuito integrado que contiene

un array con un numero determinado de condensadores enlazados entre si. La

carga de cada condensador varia en funcién de la intensidad de luz recibida y

proporciona una corriente eléctrica proporcional a la misma. Este tipo de

sensores presentan problemas de blooming™, el cual afecta al procesamiento de

la imagen en situaciones de cambios de iluminacién, incidiendo por tanto en la

robuste

z del algoritmo de tracking implementado. Otro factor limitante puede

ser su escaso rango dindmico (tipicamente 8 bit — 48 dB).

"2 Blooming: La r

ecepcion de una gran intensidad luminica en un punto influye en los pixeles adyacentes,

provocando la aparicion de lineas blancas en la imagen. Se emplea sin traducir debido a su amplia
difusion en la comunidad cientifica.
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2. CMOS: Esta tecnologia permite integrar la parte analogica y digital en un mismo
chip, facilitando la implementacion de camaras de pequefio tamafio e interfaz

simple. Existen dos ventajas principales de estos sobre los CCD:

e Sensibilidad logaritmica: Su rango dinamico es de 20 bit (120 dB),
evitando los problemas de blooming de los CMOS.

e Acceso directo a los pixeles: Permite leer desde un sélo pixel a un
grupo de ellos (area variable de imagen). Este aspecto es de especial
interés en sistemas de alta velocidad, ya que si se selecciona un

numero reducido de pixeles su lectura requerira menos tiempo.
e Presentan un menor consumo y mayor velocidad que los CMOS.
Las desventajas se pueden resumir en dos:
e Presentan un mayor nivel de ruido que los CCD.

e Presentan una menor sensibilidad a la luz, lo cual los hace
inapropiados en condiciones de baja luminosidad. Su fill factor
(porcentaje de pixel dedicado a captar luz) es del 70% frente al 100%
de los CMOS.

3. Linlog (Linear/Logarithmic): Presentan una respuesta lineal ante bajos niveles
de iluminacion y logaritmica ante valores altos de la misma, lo que permite un
alto rango dindmico. Este ajuste puede ser realizado de manera online y la
conversion es implementada a nivel de hardware, por lo que no implica un

aumento de la carga computacional.

Por otro lado, en funcion de la disposicion de los pixeles las camaras pueden ser
lineales o matriciales y en funcion de la informacion de salida pueden ser en blanco y
negro (un elemento CCD o CMOS por cada pixel) o en color (tres elementos CCD o

CMOS por cada pixel —componentes RGB-).

De lo anteriormente expuesto se deduce que la cdmara a utilizar dependera del
tipo de aplicacion a la que vaya destinada, no existiendo una camara universal que cubra

las necesidades de todas simultaneamente.
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3.2 Extraccion de informacion de laimagen

La entrada de un sistema de seguimiento visual, entendiendo seguimiento desde
el punto de vista del presente estado del arte como la estimacion de la posicion y la
velocidad, en tiempo real, de un nimero variable y desconocido de targets, consiste en

una secuencia de imagenes en 2D extraidas de una escena 3D.

Tal y como se comentd en el apartado de introduccion, la cantidad de
informacion extraida de cada imagen es en la mayoria de los casos muy grande, y sin
embargo, solo determinadas subregiones de cada una son utilizadas en la localizacion y
seguimiento de los targets objetivo. La extraccion de estas subregiones se realiza en
base al conocimiento de los targets (foreground) y del fondo en el cual se encuentran
ubicados (background). A este mecanismo se le conoce como seguimiento basado en
caracteristicas y es necesario para la implementacién de tracking en tiempo real de
cualquier tipo de targets, incluso los mas simples y abarcan desde las mas sencillas
basadas en “blobs”"® hasta las mas complejas basadas en combinaciones de diferentes

caracteristicas.

Estas y otras técnicas serdn utilizadas en los diferentes trabajos estudiados en 3.5

para la generacion de sus respectivos modelos de observacion.

Evidentemente, cada tipo de caracteristicas conlleva asociadas unas ventajas y
unos inconvenientes, haciéndolas adecuadas o no en funcion de la aplicacion concreta

que se desee abordar.

A continuacidén se presentan someramente algunos de los mecanismos mas

empleados para llevar a cabo esta tarea:

1. Tracking basado en segmentacion: Uno de los elementos clave a la hora de
realizar un sistema de tracking robusto en tiempo real empleando vision, es la
extraccion de caracteristicas en un periodo de tiempo reducido. Uno de los

mecanismos mas sencillos y recurrentes de la literatura cientifica consultada es

13 El término inglés “blob”, cuya traduccion directa podria ser mancha, se refiere a una zona de la imagen
con unas determinadas caracteristicas de color, intensidad luminosa o textura. Al ser un término utilizado
recurrentemente en la literatura cientifica del area se utiliza sin traducir.
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la segmentacion. Por poner un ejemplo de la misma se propone el trabajo de

Tomasi en [Tomasi 1994].

Puntos caracteristicos: Las ubicaciones de la imagen en las que el nivel de gris
cambia de manera significativa con respecto a los puntos que le rodean se
denominan puntos de interés. Una amplia exposicion de los mismos, asi como
de los operadores que nos permiten obtenerlos puede encontrarse en [Schmid
2000]. A diferencia de caracteristicas de orden superior, estos mecanismos sélo
proporcionan una escasa informacion geométrica, por lo que se requiere un alto
grado de correspondencia para la implementacion de algoritmos de seguimiento

basados unicamente en este tipo de caracteristicas.

Bordes: Un borde representa una region de la imagen en la que el gradiente de
nivel de gris presenta un maximo local. Debido a la mayor extension espacial de
los mismos con respecto a los puntos de interés tienden a presentar una mayor
estabilidad. Sin embargo, la variacion de las condiciones de iluminacion tiende a
aumentar las probabilidades de falsa alarma. Ejemplos de este tipo de detectores

se pueden encontrar en [Lu 2000].

Tracking de Plantillas: En entornos con gran cantidad de bordes (e.g. interiores)
la utilizacidon de puntos caracteristicos presenta la ventaja de la reduccion de la
carga computacional. Sin embargo en entornos menos estructurados no es tan
evidente el encontrar dichos puntos caracteristicos, en cuyo caso se recurre a
modelos predictivos como los presentados en [Isard 1996]. En casos como el
anterior, el uso de plantillas o regiones de imagenes puede ser un mecanismo

eficiente para el seguimiento de targets.

Contornos activos: Desde el punto de vista de tracking visual, los contornos
activos permiten reducir los grados de libertad, al mismo tiempo que fuerzan al
contorno resultante a cumplir una serie de restricciones impuestas por un
determinado grupo de transformaciones (e.g. Transformacion afin,

proyectiva...etc).
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El popular algoritmo Condensation (tratado en puntos posteriores) emplea
contornos activos para el tracking de una cabeza basado en la utilizacion de

curvas spline'.

Figura 3.1 Modelo de contorno activo empleado en el tracking de cabezas
6. Tracking de caracteristicas hibridas: Como su propio nombre indica, este
mecanismo propone la fusioén del resultado de varios de los métodos expuestos

con anterioridad, con el objetivo de robustecer el algoritmo de seguimiento.

3.3 Modelado de Targets

El modelado de targets requiere, de manera general, de la definicién de un vector

de estados, y de unos modelos de actuacion y obsevacion.

En el vector de estados se identifican las variables estimadas a la salida del
algoritmo de seguimiento, implementado a partir de las caracteristicas de observacion
definidas en el modelo de observacién y con una evolucioén temporal caracterizada por

el modelo de actuacion.

De una apropiada eleccion de estos modelos dependerdn en gran medida los
resultados obtenidos por los algoritmos de seguimiento implementados. A este respecto

la comunidad cientifica se encuentra dividida entre dos tendencias:

"“Un “spline” es una curva que se define a trozos a través de polinomios y se utiliza recurrentemente para
la aproximaciéon de formas complejas debido a la simplicidad de la representacion y a la baja carga
computacional que conllevan.
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e Modelos complejos y especificos: La mayor parte de aplicaciones de MTT de la
literatura cientifica consultada, se centran en el aprovechamiento de las
modernas técnicas de procesado de imagen para obtener un modelo especifico y
robusto de los targets a seguir, basados en el color, la forma, el contorno,...etc.
Como contrapartida, en muchos casos se simplifica el algoritmo de estimacion
de la posicion. Un ejemplo de este tipo de modelos se utiliza en [Isard 1998a] y

[Zhao 2004].

e Modelos sencillos y generales: Este tipo de modelos focalizan su esfuerzo en el
algoritmo de estimacion de la posicion y seguimiento empleando modelos
sencillos, lo cual redunda a la par en una generalidad de los targets a trackear y
en la reduccion de los tiempos de coémputo, ayudando a conseguir las
especificaciones de tiempo real, la cual constituye una de las especificaciones
mas importantes del presente trabajo. Esta especificacion, junto con la propuesta
de utilizacion de fusion audiovisual para realizar el tracking de los targets,
aconseja en principio la utilizacion de este tipo de modelos sencillos y generales.

Este tipo de modelos se proponen por ejemplo en [Ng 2006] y [Marron 2008].

La diferencia fundamental entre el tracking y la localizacion de targets, consiste
en que el primero de ellos explota la dinamica de los targets en busca de una mayor

eficiencia, eficacia y robustez.

Un modelo dindmico puede tener un mayor o menor grado de complejidad, de
acuerdo a la naturaleza del movimiento que se desea modelar, o dicho de otra manera a
lo predecible que sea su dindmica. Este modelado suele realizarse a través de un proceso
Autorregresivo (ARP), pudiendo ser diferente en funcion del nimero de observaciones

del vector de estados que se utilicen para estimar el vector de estados actual.

En el caso que aqui nos ocupa, parece evidente la utilizacion de un espacio de
observacién definido en [X, Y, Z] (al que podremos anadir mas parametros en caso de
necesidad), ya que esta es la informacién proporcionada por las cdmaras dentro de un
espacio inteligente. Por lo tanto, y de una manera general, la extraccion de
caracteristicas de los targets de entorno se puede plantear como la obtencion del vector

de medidas de posicion [X, Y, Z] , respecto a un sistema de coordenadas local, a partir de
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la informacion sensorial proporcionada por las cdmaras ubicadas en el entorno. Al

vector de medidas asi definido, se le denomina vector de estados (X, ) [Ogata 1998] pag.

70, al cual se podran afiadir posteriormente los pardmetros adicionales (velocidad,
color...etc) necesarios hasta definir completamente el estado de cada uno de los targets
y obtener la pose de cada uno, lo cual es otro de los objetivos de la tesis que aqui

comienza.

Ademas del modelo Constant Velocity (CV), presentado en el siguiente apartado,
existen diferentes modelos de actuacion lineales que pueden ser utilizados para modelar
la evolucion del vector de estados (Tethered, Brownian, Constrained Brownian,

Damped oscillation, Constant Acceleration...etc) [Springer 2005] pag. 302.

3.3.1 Modelo Constant Velocity (CV)

En este apartado se aborda con mayor grado de detalle el modelo de CV. Este
modelo discreto de primer orden, permite obtener la evolucion de la posicion y
velocidad de un target cualquiera, a partir de la informacion de posicidon cartesiana

relativa al sistema de adquisicion de medidas en un espacio tridimensional [x, y,z]. Las

ecuaciones que definen el comportamiento de este modelo se presentan a continuacion,

en las cuales se supone que estamos trabajando en un plano con y = cte:

Xepy = X FVX, - T

Yia =Y (3.1)

Z,,=2,+VvzZ, T,

Las expresiones presentadas en (3.1) definen el comportamiento discreto del
modelo planteado, cuya representacion matematica en variables de estado permite
describir cualquier sistema discreto, lineal e invariante, a través de las ecuaciones

genéricas de estado y salida presentadas a continuacion y graficamente en la Figura 3.2:

% =A-%_ +B-0
- N q (3.2)
Y, =C-X,+D-0,
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MODELO
ABCD

Figura 3.2 Diagrama de bloques ABCD de un sistema expresado en variables de estado
donde:

e teN eselindice de tiempo. e AecR™ matriz de transicion de estados.
e X €R"eselvector de estados. e BeR™ matriz de aplicacion de control
e U, eR" esel vector de control. e C e R™" matriz de observacion

e V,eR" eselvectorde medida. e D eR™ matriz de transicion directa

Haciendo X, =[x, y, z, v vz, V.=[x v. z] vy d=[0 o] se
particulariza la formulacioén genérica (3.2) seglin las ecuaciones (3.1), obteniéndose:

Xs1 1 0 0 T, 0]f]Xx
Yeu | |0 10 0 01y,
Xy =AX —>| 2, |=/0 0 1 0 T |z (3.3)
VX, 0 00 1 0]]|vx
(W] [0 0 0 0 1] [vz]
"% ]
X, 1 000 O]y,
V,=C-X, =Y, |=]0 1 0 0 0| z, (3.4)
Z, 0 0 1 0 Of]wvx
| vz, |

El modelo descrito por las ecuaciones (3.3) y (3.4) se denomina Constant
Velocity (CV).
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Para evitar que el modelo sea valido Unicamente para targets con movimiento

constante se introduce un vector de ruido V, = [vXt Vi, V,¢ Vy. V] alaecuacion

y.t
de estados (3.3), cuyas componentes se modelan como ruido blanco Gaussiano, de tal
manera que las mismas permiten caracterizar las variaciones de velocidad del target asi

como el resto de incertidumbres propias del sistema de estimacion.
Finalmente se completa la definicion del sistema afiadiendo otro vector de ruido
blanco Gaussiano 0, = [OX’t 0,, oz’t]T a las medidas de posicion Y,, obteniéndose las

ecuaciones presentadas a continuacion y graficamente en la Figura 3.3:

X |10 0 Ty 0] X Vi
Yo [0 10 0 01y | |V,
Xy =A-X +V, > 2, [0 0 1 0 T ||z [+]Vy (3.5)
VX, [0 0 0 1 0] |vx Vit
(Wi [O0 0 0 1 [vz, | |V
%]
X, 1 0 00 Y .t
Y, =C-X,+0, >|Y,|=/0 1 0 O Z, |+|0,, (3.6)
Z, 0 010 VX, 0,
| vz, |
(jt
I
+F =
Yi
MODELO
cv

Figura 3.3 Diagrama de bloques del modelo CV
Es importante hacer notar en este punto que el movimiento de los targets puede
ser en ciertos casos no lineal, como por ejemplo para personas, las cuales no siempre
presentan un comportamiento lineal, con lo cual podria parecer incongruente utilizar un
modelado lineal como el aqui presentado. La explicacion de esto se encuentra en la alta

frecuencia con la que se adquieren las imdagenes, la cual permite modelar ciertos
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comportamientos no lineales mediante sistemas lineales sin una pérdida apreciable de

precision.

Por otro lado el vector de estados empleado por el modelo CV anterior utiliza
unicamente posiciones y velocidades. Dado que en nuestro caso los targets a seguir
seran siempre personas, que la estimacion de posicion procedente del sistema de audio a
partir de la cual se realizara la fusion sensorial hard siempre referencia a la posicion de
la boca de la persona, y que la cabeza humana tiene una forma de elipse “facilmente”
reconocible en sistemas de vision, podria ser interesante introducir algin parametro
relativo a dicha elipse dentro del vector de estados (e.g. centroide de la elipse, eje
mayor, eje menor...etc). Otros parametros interesantes podrian hacer referencia a blobs
de color de piel o identificacion de oclusiones entre targets, ambas utilizadas en trabajos

estudiados posteriormente como [Khan 2003] o [Gatica-Perez 2007].

Es importante resaltar que la eleccion de este modelo probabilistico de posicion
hace necesario que el algoritmo de estimacion empleado aproveche la incertidumbre

incluida en el modelo para aumentar la robustez del seguimiento.

3.4 Algoritmos de estimacién y asociacion

Del estudio de la literatura cientifica relacionada, se desprende que el problema
de seguimiento de multiples targets abordado en el presente trabajo es un problema
complejo no resuelto atin de forma general por la comunidad cientifica. La principal
razén de esta complejidad radica en las dificiles caracteristicas del entorno, lo cual
implica la division del problema en dos procesos interrelacionados [Hue 2001]: La
estimacion del vector de estados de cada target y la asociacion de los mismos con

alguno de los targets presentes en el entorno.

1. Proceso de estimacion: En este proceso, el modelo elegido para caracterizar el
movimiento de los targets a seguir, las medidas de posicion extraidas del entorno
o el propio algoritmo de estimacion constituyen los factores fundamentales de
los que dependera el éxito de esta tarea. La eleccion de modelos (desde el punto

de vista de la teoria de control) y algoritmos que contemplen la incertidumbre
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implicita en el entorno es de gran importancia para el correcto funcionamiento

del mismo.

2. Proceso de asociacion: Este proceso consiste en identificar cada dato de
posicion con el target del que ha sido extraido, siendo en general un problema
pobremente resuelto por la comunidad cientifica debido principalmente a la alta
carga computacional que conlleva. Otro de los problemas asociados es el de la
creacion y eliminacion de hipotesis (procesos de birth y death), necesario en la
aplicacion de MTT aqui abordada tal y como se recoge en los objetivos

generales presentados en 1.2.

Estos procesos se pueden llevar a cabo mediante algoritmos deterministicos,
probabilisticos o una combinacién de ambos [Marron 2008]. A este respecto parece
necesaria la utilizacion de algoritmos probabilisticos para el algoritmo de estimacion,
que aproveche la incertidumbre introducida en el modelado del movimiento para
aumentar la robustez del algoritmo, mientras que para la parte de asociacidon esta
eleccion no es tan inmediata y depende de las especificaciones y objetivos de la

aplicacion concreta.

A continuacion se presenta un estudio tedrico de las distintas soluciones
aportadas por la comunidad cientifica para cada uno de los procesos anteriores,
prestando especial atencion al cumplimiento o no de las especificaciones indicadas en el

apartado de introduccion (e.g. multimodalidad, tiempo real, robustez...etc).

3.4.1 Algoritmos de estimacion

El estudio aqui realizado se centra en los algoritmos de estimacion
probabilisticos por los motivos indicados en parrafos anteriores, los cuales estan
basados en la teoria de la probabilidad y mas concretamente en el “Filtro de Bayes™

[Thrun 2000] .

Las distintas particularizaciones de esta teoria dan lugar a distintos algoritmos
probabilisticos [Arulampalam 2002], cuyo ambito de aplicacion depende de Ia

aplicacion concreta y que seran estudiados a continuacion.
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Por otro lado, e independientemente de las diferencias existentes entre las
distintas particularizaciones, todas se caracterizan por una ejecucion en dos etapas
(prediccion y correccion), y por implicar una representacion de cualquier variable
involucrada en el proceso a través de funciones densidad de probabilidad (PDF). La
diferencia entre unas particularizaciones y otras sera el uso de funciones continuas o

discretas para dichas PDF tal y como se muestra en la Figura 3.4.

PDF continua PDF continua gausiana PDF discreta
genérica parametrizada Norm(y,o) genérica

Figura 3.4 Ejemplos de las PDF mas habituales

En la figura anterior, la funcion de la izquierda representa una PFD en su version
mas general. Sin embargo el tratamiento de este tipo de variables es matematicamente
imposible en un contexto practico, por lo que se recurre a otros formatos dentro de las
funciones continuas, como el de la funcion central tipica del KF (Kalman Filter) o
recurriendo a funciones discretas como la de la derecha, tipica de los PFs (Particle
Filter), POMDPs (Partially Observable Markov Decision Process) y DBNs (Dynamic
Bayesian Network).

3.4.1.1 Estimadores clasicos

Basados en el modelo en variables de estados del sistema a estimar (e.g el
modelo CV mostrado en la Figura 3.2) constituyen el estimador probabilistico mas

simple.

El objetivo de este estimador recursivo, desde el punto de vista de la teoria de
control aplicada al seguimiento de targets, consiste en estimar el vector de estados de
dicho target. La formulacion del mismo se presenta en la Figura 3.5, en la que el

estimador se identifica con un recuadro en linea discontinua:
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ESTIMADOR
CLASICO

Figura 3.5 Diagrama de bloques del estimador clasico
En la figura anterior se pueden apreciar las dos etapas tipicas de los estimadores

probabilisticos:
e Prediccion (desarrollada en el instante t —1): En esta primera etapa se utiliza el

modelo del sistema para obtener una prediccion del estado X, ;.

e Correccion (desarrollada en el instante t): En la segunda etapa se compara salida
predicha Y, , conlareal Y,y a partir de este error y de la matriz de estimacion
K, se corrige la evolucion del estimador y se obtiene la estimacion corregida del

vector de estados X, .

La eleccion de K, depende del algoritmo elegido, pero en cualquier caso
siempre trata de minimizar el error, expresado matematicamente como:
error, = ‘)“(t - Xm‘ (3.7)

El estimador clésico presenta una serie de problemdticas que impiden su

utilizacion en tareas de MTT:
e Esun estimador unimodal, por lo que se requeriria un estimador por cada target.

e No es robusto ni fiable ante incertidumbres del modelo, ya que el ruido que

afecta a las medidas O, y al estado V, no se utiliza para estimar el vector de
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estados. En el modelo CV presentado en 3.3.1 el ruido V, si se tiene en cuenta

para la estimacion del vector de estados, ya que en este caso se introduce de

forma controlada.

3.4.1.2 El filtro de Kalman

El filtro de Kalman (KF) ya introducido en 2.4.3.1 permite obtener la soluciéon

que minimiza error, mediante la formalizacidon matematica del estimador clasico
recursivo presentado en el apartado anterior.

La formulacion del filtro de Kalman impone las siguientes restricciones al

modelo:

e El modelo debe ser lineal: El no cumplimiento de esta restricciéon por gran
cantidad de modelos reales provoca la apariciéon del EKF y el UKF ya tratados

con anterioridad (3.4.1.2).

e Se debe incorporar incertidumbre al modelo mediante sendos vectores de ruido,
uno asociado al modelo ABCD (V,) y otro a las medidas (0,), los cuales deben
estar caracterizados por Funciones Densidad de Probabilidad (PDF) normales de
media nula, independientes y con matrices de covarianza V, y O, (calculadas

mediante métodos de identificacion de ruido), expresadas matematicamente

conforme a (3.8):

v, = norm(0,V, )
6, = norm(0,0, )

(3.8)

o
Il

Las etapas de prediccion y correccidon vienen definidas en este caso por [Kalman

1960]:

e Prediccion (desarrollada en el instante t—1): Esta etapa utiliza la ecuacion de
estado del modelo para realizar una estimacion a priori del vector de estados

Xy, ¥ de la matriz de covarianza del error de estimacion P, .

Ko = A- X T B- U, (3.9)
— T :
Ptlt—l =A- Pt—l A +Vt—1
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e Correccion (desarrollada en el instante t): En esta etapa se emplean el nuevo

conjunto de medidas V,, la ecuacion de salida del modelo, y la matriz de
covarianza de error de estimacion B, |, para calcular la matriz de estimacion K,

(en este caso denominada matriz de Kalman), a partir de la cual se actualiza la

estimacion del vector de estado X, y la covarianza del error de estimacion para

ese instante P, .

1
K= PtIH (C : Pt|t—1 .CT +Ot)
tht = M- + Kt ’ (yt -C- qu) (310)

La formulacion anteriormente presentada hace que el error de estimacion

también siga una distribucién normal parametrizada segun:

error, = ‘)?t - tht‘ =norm(0,P,) (3.11)

A la vista de lo presentado anteriormente el KF no es el algoritmo mas adecuado

para utilizarlo en aplicaciones de seguimiento como la propuesta debido a que:

e Al tratarse de un estimador unimodal impide su utilizacion para aplicaciones de

MTT (se requeriria un estimador por cada target de la escena).

e La no linealidad de los sistemas implicados hace necesaria una linealizacion de
los mismos, lo que conlleva una perdida de precision y un proceso de

calibracion de parametros no siempre trivial.

De cualquier manera la comunidad cientifica ha utilizado este tipo de filtros en
tareas de seguimiento empleando para ello un estimador por cada target de la escena

como por ejemplo en [Rosales 1999] o [Zhao 2004].

3.4.1.3 Estimadores Bayesianos

La formalizacion de este filtro pasa por establecer un nuevo modelo para el
sistema, que en lugar de definirse por una ecuacion de estado y otra de salida se define

en base a varias PDF:
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e Probabilidad a posteriori 0 creencia, p()?t | ym): Representa la salida del

estimados bayesiano y representa la probabilidad de que el vector de estados del

sistema sea X,, teniendo en cuenta toda la historia del vector de medidas Y, .

e Modelo de actuacion o de estado, p(X, |X,_,): Caracteriza la evolucién del

vector de estados.

e Verosimilitud, Modelo de percepcion u observacion, p(yt | Xt): Caracteriza el

proceso de medida y viene definida por el modelo de observacion del sistema.

Cuantifica la probabilidad de una medida Y, teniendo en cuenta que el mundo

observado se encuentra en el estado X, .
e Probabilidad a priori, p(X, |V, ): Puede considerarse como una primera
aproximacion a la creencia.

e Probabilidad total del vector de medidas, p(V, | V,,,)-

El valor de la creencia anteriormente definida se obtiene mediante la aplicacién

de la regla de Bayes de la siguiente manera:

%1V ): p(Yt | X, yl:t—l). p(xt | yl:t—l) (3.12)
p(Y, | Vier)

La ecuacion anterior se puede simplificar aplicando la condicion de Markov, en
base a la cual la historia pasada de un sistema puede ser resumida en su estado actual,

para cada instante de tiempo.

%) p(X, | Vi) (3.13)
P(Y, | Vier)

Si se tiene en cuenta que el conjunto completo de creencias ha de sumar la

p()_(t | yl:’[) (y

unidad, el valor del denominador se suele utilizar como factor de normalizacion 7,

obteniéndose:

P(X V)= P(3, 1 %) (% | Yiacr) (3.14)
En este punto desarrollando la ecuacion anterior mediante la aplicacion de la ley

de probabilidad total para desarrollar la ecuacion anterior se obtiene:
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p()_(.t | yl:t): n-: p(yt | Xt)'[ p(it | )_(.t—lﬂ yl:t—l)' p(xt-l | yl:t—l )87( (3.15)

Aplicando de nuevo la condicion de Markov se obtiene la formulacién compacta

del filtro de Bayes:

p()_(t | yl:t): n: p(yt | Xt)J- p()_(t | )_(t—l)' p()?t—l | yl:t—l )85( (3.16)

En la formulacién anterior se identifican de nuevo las dos etapas tipicas de los

filtros probabilisticos:

e Prediccion: En la que la estimacion inicial del vector de estados (probabilidad a

priori p()”(t | Vi )) en el instante t se calcula a partir de la creencia obtenida en

el instante t—1 (p(X_ |V,,)) y del modelo de actuacién del sistema

p(it | )zt—l )

P V)= PG %) PRy | Yooy JOX (3.17)

e Correccion: Realizada en funcion de la funcion de verosimilitud p(yt |)?t) y

que permite obtener la creencia en el instante t —1.

Tal y como se ha comentado en anteriores ocasiones, el KF es una

particularizacion del Filtro de Bayes en el que:

e Las PDF asociadas al modelo de estados p(X |X_) vy a la verosimilitud

p(¥, | X,) son continuas y gaussianas.

e La PDF asociada a la creencia es continua y normal: p(X, | V,, )= norm()ﬁ(t‘t , H) y

su media determina la salida deterministica del KF.

La aplicacion directa de la formula compacta del filtro de Bayes en el espacio
continuo es complicada debido a que introduce en la etapa de prediccion una integral
que debe contemplar todos los posibles valores del vector de estados. Por ello la tnica
version en el espacio continuo del filtro de Bayes es el KF, el cual introduce una

simplificacion que restringe las PDF utilizables a gaussianas parametrizadas.
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El resto de versiones del filtro de Bayes se obtienen mediante la discretizacion

de alguna de las PDF implicadas en el mismo, por lo que se pueden clasificar en base a

ello:

Localizacion de Markov (Markov Localization, ML): Propone una discretizacion
del espacio de estados (las distintas posiciones dentro del espacio de interés)
mediante un enfoque métrico y de la creencia p(%, |y, ), obteniéndose en
ambos sendos enrejillados. Esta solucion se emplea sobre todo en mapeado, en
el que la rejilla representa el valor estocastico de ocupacion de todos los posibles
localizaciones del entorno (estados), y en menor medida en aplicaciones de

SLAM (Simultaneous Location and Maping) e incluso localizacion y tracking.

Procesos de Decision de Markov (Markov Decision Processes, MDP) vy
Procesos de Markov Parcialmente Observables (Partially Observable Markov
Decision Processes, POMDP): En este caso la discretizacion del espacio de
estados se realiza desde un punto de vista topologico, siendo necesaria también
la discretizacion del modelo de actuacion p(X, |X_,), de la funcion de

verosimilitud p(¥, |X,) y de la creencia p(X, |V, ). Este tipo de solucién se
utiliza habitualmente tareas de planificacion.
Filtro de Particulas (Particle Filter, PF) o Localizador de Monte-Carlo (Monte-

Carlo Localization, MCL): Esta solucion requiere tinicamente la discretizacion

de la creencia p(X, | ¥,,) mediante un conjunto de muestras n denominadas
particulas (S, ={§i’t/i :I:n}), que son copias del vector de estado X,

modificadas por la incertidumbre propia de la creencia y que tienen un peso
asociado a cada una de ellas proporcional a su probabilidad individual
(W, :{Wt(i)/i :l:n}). La formalizacidon matemética de la creencia queda

definida como:

p()_(t | Vi ) = {Sta W, } = {qt(i),Wt(i)}in:l (3.18)
S, = {5, =x"/i=1:n}
W, ={Wt(i)/l :lzn}
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La discretizacion de las PDF propuestas por cada uno de los métodos conlleva

unas ventajas € inconvenientes que se recogen a continuacion:

e Ventajas: Facilita el proceso de calculo de la etapa de prediccion del filtro,
representado por la parte integral de la formula compacta del Filtro de Bayes, el

cual pasa a definirse en todos los casos como sigue:
p(%, [ Vur)= 2 P& 1%5) p( 1 9,,.,) (3.19)
VX

e Inconvenientes: Ineficiencia en el coste computacional e inexactitud del

algoritmo final.

Los modelos de rejilla propios de la discretizacion impuesta por el ML, implican
un compromiso entre precision y coste computacional. Ademds, en aplicaciones de
localizaciéon como la que nos ocupa, la rejilla se ve infrautilizada debido al espacio

métrico de representacion que utiliza.

El enfoque topologico propuesto por MDPs y los POMDPs sélo permite que se
incluyan en el espacio de estados discretizado los valores de interés para la aplicacion.
Sin embargo, la necesidad de almacenar en tablas los modelos de actuacién y
observacioén a través de un proceso off-line, para luego ser utilizados en el proceso on-
line del filtro implica problemas de coste computacional. Adicionalmente, la utilizacion

de un enfoque topoldgico en lugar de métrico impide definir su exactitud.

La principal ventaja del PF sobre el resto reside en la no discretizacion del
espacio de representacion del vector de estados, requiriendo uUnicamente la

discretizaciéon de la creencia p()ﬁ(t | Vi ), en cuya representacion solo aparecen muestras

de los valores mas probables de la misma, mejorando asi la exactitud en la estimacion
con respecto al resto de soluciones, conservando la robustez frente a incertidumbres del
modelo que caracteriza a los estimadores bayesianos y con una carga computacional que

le permite ejecutarse en tiempo real.

Las caracteristicas anteriores, unidas a la multimodalidad del filtro que permite
plantear multiples hipdtesis de estimacion con un unico algoritmo, hacen que el PF sea
el algoritmo utilizado de manera mas recurrente por la comunidad cientifica para tareas

de seguimiento de multiples targets como la aqui abordada.

Directores: Dr. Manuel Mazo Quintas
-99- Autor: Diego Alonso Jiménez
Dr. Javier Macias Guarasa



Vision

%é% Universidad

4 de Alcald

Debido a las ventajas del PF enumeradas en parrafos anteriores y a su amplia
utilizacion en aplicaciones de MTT como la aqui presentada, en el Anexo I se presenta

un estudio detallado del mismo.

3.4.2 Algoritmos de asociacion

Una vez expuestos los principales algoritmos de estimacion, se aborda el analisis
de las técnicas de asociacion, que tal y como se introdujo anteriormente son las
encargadas de identificar cada una de las m medidas incluidas en el set de datos

Y ={y,/i=1:m}, con los targets k presentes en la escena X ={)?j/j=1:k} de

manera que puedan ser utilizadas por el algoritmo de estimacion. A cada una de las
posibles asociaciones de medidas y targets se la conoce como hipdtesis y se representa

matematicamente como &, ; /i=1:m, j=1:Kk.

Tal y como se puede intuir, el algoritmo de asociacidon tiene una importancia
vital sobre el resultado final del algoritmo completo, ya que la asociacion de una medida
con el target incorrecto puede hacer divergir la posterior estimacion de éste y el resto de

los targets.

Por otro lado, tal y como se presentd en 3.1, la incertidumbre propia del sistema
de medida puede provocar la aparicion de outliers dentro de nuestro set de datos, los
cuales no deben ser asignados a ningun target. Una soluciéon habitualmente
implementada por la comunidad cientifica consiste en definir un target adicional k +1,
relacionado con todos estos outliers y que solo se tendra en cuenta en el proceso de
asociacion y no en el de estimaciéon, con lo que las hipotesis de asociacion pasan a

definirse como &, ; /i=1:m, j=0:k.

Desde el punto de vista de carga computacional nos encontramos ante un
problema complejo, ya que el algoritmo debe seleccionar la hipdtesis de asociacion
optima siendo el nimero de estas exponencial y funcion del nimero de targets kK +1 y

'm

de medidas m (generalmente alto): (k + 1)

Adicionalmente, existen determinados factores que complican el algoritmo de

asociacion en nuestra aplicacion concreta:
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e El nimero de muestras a asociar a cada target es variable, desconocido y

generalmente alto.

e El ndmero de targets es variable en las aplicaciones de MTT como la de interés,
con lo que no se puede aplicar la simplificacion de considerar su numero
constante, siendo necesario o bien generalizar su ejecucion para adaptarla a un
numero variable o disefiar procesos creacion y eliminacion de targets,
afiadiéndolos al algoritmo de asociacion bdasico. Otra posible técnica para
resolver esta problemadtica, aunque menos eficiente que la anterior, consiste en
suponer un niumero constante y suficientemente alto de targets que en principio
se encuentran ocultos e irlos haciendo visibles conforme aparezcan nuevos

targets en la escena.

Una vez presentadas las consideraciones anteriores se procede al estudio de los
diferentes algoritmos de asociacion [Bar-Shalom 1995], que al igual que en el caso de
los de estimacion se pueden dividir en deterministicos u orientados a medidas y

probabilisticos u orientados a targets.

3.4.2.1 Deterministicos — Orientados a medidas

La denominacion como orientados a medidas de los algoritmos deterministicos,

se debe a que responden a la pregunta de qué medida(s) Yy, /i=1:m asociar a cada
target X; / j=1:k y permiten obtener la solucion optima de asociacion para numero de

targets k desconocido y variable.

Al ser deterministicos, este tipo de algoritmos asignan a cada hipdtesis de

asociacion una certeza absoluta, por lo que para cada &, ; se obtiene una p; ; = [0,1], 1a

cual se mantiene a lo largo del tiempo, 1:t. Como contrapartida, su implementacion es

mas costosa en términos de carga computacional que en el caso de los probabilisticos.
3.4.2.1.1 Multiple Hypotheses Tracker (MHT)

Propuesto por primera vez en [Reid 1979], este algoritmo deterministico que

calcula en cada instante de tiempo t las (k+1)™ hipotesis de asociacion, estd

Directores: Dr. Manuel Mazo Quintas
-101- Autor: Diego Alonso Jiménez
Dr. Javier Macias Guarasa



£28 Universidad

Vision

especialmente indicado para tareas de MTT pues supone que cada medida puede
proceder de alguno de los targets X, supuestos en el instante t—1, del clutter o de un

nuevo target, incluyendo asi de forma implicita el proceso de creacion y eliminacion de

targets.

Debido a la cantidad de hipotesis manejadas, el algoritmo presenta una carga
computacional excesiva y lo hace impracticable en pocas iteraciones (sobre todo si el
nimero de targets y medidas es elevado). Para solucionar este problema se proponen en
la literatura cientifica diferentes simplificaciones, que hacen que el algoritmo deje de ser
global, pero lo hace implementable en tiempo real. Las mas importantes se presentan a

continuacion:

a. Procesos de pruning y merging: Los primeros permiten eliminar las hipotesis

menos probables, mientras que los segundos aunan las semejantes en una sola.

b. Ventanas temporales: Esta técnica se basa en el establecimiento de una ventana

temporal del conjunto de hipotesis 6, ,, , de manera que no se tenga en cuenta

toda la historia temporal de medidas Y,, y de targets X,, en el proceso de

asociacion, sino solo las que siguen manteniéndose en las Gltimas iteraciones del

algoritmo (t—a:t), siendo el resto eliminadas.

c. Procesos de gating: Consiste en establecer un perimetro de semejanza alrededor
de cada target X, en el espacio de definicion del proceso de asociacion, de

manera que solo las medidas que se encuentran dentro de dicho perimetro son

asociadas a él.

Este perimetro de gating se puede utilizar también para limitar la creacion de
nuevos targets a situaciones en las que las medidas caen fuera del perimetro de

todos los targets.

La reduccion de la carga computacional proporcionada por este proceso es
mayor que la de los dos anteriores, ya que este proceso se realiza previamente al

calculo de las hipdtesis 6, .., con lo que se consigue una reduccioén de las
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mismas a 6, ., donde m; representa el nimero de medidas que se encuentran
;0
dentro del perimetro de cada target.

Sin embargo, esta reducciéon de la carga computacional se traduce en una
disminuciéon de la robustez del algoritmo (posible pérdida de hipdtesis
probables), el cual se hace muy sensible al valor de gating seleccionado. Dicho
perimetro se suele elegir en base a la incertidumbre asociada a los modelos de

actuacion y observacion.

d. Procesos de clustering: Se basan en una reduccion del nimero de hipotesis,
conseguida mediante la asociacion a cada hip6tesis con un conjunto de medidas
en lugar de una sola. La complejidad reside en este caso en definir el nimero de
clases en las que se organiza el set de medidas, de lo que dependera en gran

medida robustez del algoritmo.

La utilizacién de este tipo de algoritmo de asociacion en combinacion alguno de
los algoritmos de estimacién propuestos anteriormente es muy comun en la literatura
cientifica, como por ejemplo en [Reid 1979] donde se combina con un KF, en

[Coraluppi 2004] donde se usa un EKF, o en [Hue 2001] en combinacién con un PF.
3.4.2.1.2 Nearest Neighbour (NN)

El NN puede considerarse como una simplificaciéon del MHT en la que s6lo se

mantiene una hipdtesis de asociacién por cada target X, ,6,,, siendo la hipotesis

seleccionada la que asocia cada target con la medida o medidas que se encuentran mas
proximas dentro del espacio de asociacion en cada instante t de ejecucion del

algoritmo.

Este algoritmo genera por tanto una solucion subdptima, al proporcionar
unicamente las K teodricas mejores hipotesis de asociacion por cada target, con lo que
elimina totalmente la incertidumbre en el proceso de asociacion y consiguientemente la
robustez del método antes situaciones complejas como oclusiones o movimientos

inciertos.
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El principal punto fuerte de este algoritmo reside en su simplicidad, lo cual
implica bajos tiempos de computo y lo hace util en determinadas situaciones como
problemas de asociacioén sencillos (pocos targets con modelos de verosimilitud muy
especificos) o un niumero de medidas lo suficientemente alto como para impedir la

implementacion de cualquier otro algoritmo en tiempo real.

Ademas el NN es un método valido para un nimero k de targets conocido, por
lo que su utilizacion dentro del entorno de MTT implica la implementacion de un
proceso de gating para la eliminacién y creacion de targets y la asociacion de las

medidas que se encuentren fuera del gate de todos los targets al clutter.

Otra situacion problematica se produce cuando una misma medida Yy, es la mas
cercana a dos o mas target X, en el espacio de clasificacion. Una solucion posible

consiste en incorporar un proceso de seleccion, basado en busqueda de la organizacion

que minimiza la suma de las distancias entre cada medida Y; y el objeto X; al que esta

se asigna.

3.4.2.2 Probabilisticos — Orientados a targets

En el caso de los algoritmos orientados a target, la pregunta a la que responden

es que target X;/j=1:K asociar a cada medida y;/i=1:m, generando siempre

soluciones suboOptimas en las que es necesario afadir procesos especificos para la

creacion y eliminacion de targets.

Su caracter probabilistico conlleva que a su salida se obtenga una certidumbre

p;; para cada hipotesis &, ;. Este tipo de algoritmos estan mas extendidos dentro de la

literatura cientifica que los deterministicos e implican una carga computacional menor a

pesar de tener que calcular los valores de las probabilidades p,., o, -

3.4.2.2.1 Probabilistic Data Association (PDA)

El objetivo de este algoritmo consiste en obtener la probabilidad de que cada

medida i est¢ asociada a un Gnico target k; o bien al clutter (p,,, ;/j=0,1), de lo que

se deduce que este algoritmo es valido para un Unico target y que genera Unicamente
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dos hipdtesis de asociacion 6,,, caracterizadas cada una de ellas por un conjunto m de

valores de probabilidad.

Con el objetivo de reducir los tiempos de computo es habitual el aplicar al PDA

procesos de gating y pruning.

En tareas de seguimiento de un unico target, la combinacion del PDA con el KF
constituye la solucidon mds recurrentemente utilizada por la comunidad cientifica
[Rasmussen 2001]. La combinacion de ambos recibe el nombre de PDAF (Probabilistic
Data Association Filter). Los casos de aplicaciones con modelos de movimiento no

lineales se solucionan sustituyendo el KF por un EKF, el UKF o un PF.
3.4.2.2.2 Joint Probabilistic Data Association (JPDA)

El JPDA representa la extension del PDA para aplicaciones de MTT (K +1> 2),

y se basa en la implementacion de tantos PDAs como targets existentes en la escena,
incorporando ademads la probabilidad conjunta de existencia de las distintas hipotesis (lo

cual permite resolver las interacciones entre targets como cruces u oclusiones).

En base a esto, cada valor de probabilidad se calcula condicionado al resto,

obteniéndose (k +1)!m valores de probabilidad conjunta p,, . que caracterizan a las
k +1 hipétesis de asociacion &, , en lugar de m valores de probabilidad disjunta p,,, ;

para cada una de ellas 6,/ j =0:k, lo que darfa lugar a k PDAs independientes.

Al igual que para los algoritmos anteriores, es habitual la implementacion de
procesos de gating y pruning para reducir la elevada carga computacional del algoritmo,

la cual constituye la mayor problematica del mismo.

El JPDA representa uno de los procesos de asociacion mas utilizados en tareas
de MTT debido a su gran fiabilidad, equiparable a la solucion global aportada por el

MHT pero con una carga computacional sensiblemente inferior.

La combinacion del JPDA con el KF da lugar al JPDAF (Joint Probabilistic Data
Association Filter). Esta combinacion consiste en la aplicaciéon de las hipdtesis de

asociacion ¢, generadas por el JPDA a k procesos de estimacion de la posicion
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individuales (uno para cada target) basados en el KF. El JPDAF se utiliza en diferentes

trabajos de la literatura cientifica, como por ejemplo [Rasmussen 2001].

La principal problematica del JPDAF aparece cuando se trabaja en el
seguimiento de targets con un modelo de movimiento no gaussiano (no lineal) y que por
tanto no se ajusta a las especificaciones del filtro de Kalman utilizado en la etapa de
estimacion. En estos casos el EKF y el UKF no aseguran la convergencia del estimador,
lo que da lugar a la aparicion del S-JPDAF (Sampled JPDAF) [Schulz 2001] que

emplea un PF como algoritmo de estimacion.

Los métodos de estimacion que emplean el S-JPDAF suelen proponer la

utilizacion de un vector de estados aumentado que contenga el de cada uno de los

k
targets implicados y, —{ Xi1s Xy e th} U i+ » de modo que cada hipotesis 6, queda

representada por una o mds particulas del set S,, quedando definida la probabilidad de

cada hipdtesis por el peso Wt(i) asociado a cada particula §; .

Las expresiones matematicas de los procesos de prediccion y correccion del S-

JPDAF se presentan a continuacion:

prediccion — p(X,, | ,.,)= [ p(%;, 1%;,,) (X, |90 )- 0%,
_ o o m; o (3.20)
correccion — p(xj,t | yl:t): n- p(Xj,t | y1;t—1)'z Pi; - p(yi,t | Xj,t)
i=1
La etapa de prediccion es la tipica de los estimadores bayesianos presentados en

3.4.1.3, mientras que en la etapa de correccion se utilizan los valores de probabilidad

p;.; obtenidos por el algoritmo de asociacion para ponderar el valor de verosimilitud

p(yi’t | X j’t) asociado a cada medida Y; en el entorno de gating del target j.

Al igual que sucedia con el JPDAF, el principal inconveniente de los
estimadores basados en S-JPDAF y la expansion del vector de estados es el crecimiento
exponencial de la carga computacional con el nimero de targets k de la escena, siendo
incluso mas acusado en el caso del S-JPDAF ya que el tiempo de ejecucion el PF supera

con facilidad al del KF del JPDAF con niimero de particulas moderado.

Directores: Dr. Manuel Mazo Quintas
- 106- Autor: Diego Alonso Jiménez
Dr. Javier Macias Guarasa



£28 Universidad

Vision

Como alternativa al S-JPDAF con vector de estados extendido y,, se presenta

en [Tweed 2002] o [Khan 2003] entre otros, donde se propone la utilizacion de PFs
“casi” independientes para el proceso de estimacion, donde la dependencia entre los
mismos la aporta el JPDA empleado en el proceso de evolucion y validacion de las
hipotesis de asociacion. De esta forma se consigue reducir la carga computacional y
conseguir que su crecimiento sea lineal en lugar de exponencial con el nimero de

targets K .

Una solucidn elegante a la problematica presentada con anterioridad se presenta
en [Marrén 2008], donde la autora propone utilizar la multimodalidad de la creencia

p()? it | )711) del PF para caracterizar con una unica PDF la posiciéon de un nimero

multiple de targets, en combinacién con un método de asociacion deterministico (k-
medias secuencial), de modo que cada modo de la creencia represente la posicion de un
target, manteniendo la flexibilidad, fiabilidad y robustez de otras alternativas pero
cumpliendo con la restricciéon de tiempo real, también objetivo de la tesis que aqui

comienza y que no cumplen ni los algoritmos basados en MHT y en JPDA.

3.5 Lineas deinvestigacion en el area de seguimiento
visual

Los trabajos presentados en este apartado se prestan a una primera division en
funcion del nimero de targets que son capaces de seguir, centrandose en primer lugar

en los seguidores de un Unico target y posteriormente en los de multiples targets.

A su vez, los trabajos en los que se aborda la tarea de MTT como la de interés,
se dividen en funcion del algoritmo implementado para realizar dicho seguimiento tal y

como se detalla en apartados sucesivos.

3.5.1 Seguimiento de un Unico target

Este tipo de aplicaciones y sus algoritmos asociados representan el punto de
partida de las tareas de MTT, en las cuales se simplifica el proceso de asociacion (cada

medida puede proceder inicamente del target de interés o del clutter).
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Uno de los primeros trabajos en el area de seguimiento de targets empleando
vision como sensor para la extraccion de informacion de la escena y PFs como
algoritmos de estimacion, fue el desarrollado por investigadores de la Universidad de
Oxford en [Isard 1998a] en el que propone por primera vez el popular el algoritmo

Condensation (Condicional Density Propagation).

En este trabajo se plantea la implementacién de un algoritmo de seguimiento
probabilistico de objetos de la escena, los cuales estan modelados mediante una curva
(en este caso mediante una spline). Este tipo de modelos no lineales impiden la
implementacion de un KF como algoritmo de estimacion, lo cual conduce a la

implementacién de un PF.

La validez del algoritmo se evalua bajo diferentes secuencias de imagenes

complejas, una de las cuales se muestra en la Figura 3.6:

field 221 (4420 ms) field 265 (5300 ms)

Figura 3.6 Resultados del algoritmo Condensation [Isard 1998a]

En los resultados presentados en la figura anterior, se realiza el tracking de la
cabeza de un niflo mientras baila. La forma de la curva que modela la forma de la
cabeza (modelo de observacidon) se establece bien de manera manual al inicio del
proceso de seguimiento, o mediante un proceso de aprendizaje off-line basado en PCA

(Principal Components Analysis). Las elipses blancas de la figura representan la
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evolucion de la posicion de la cabeza extraida en tiempo real (50fps), en un procesador

a 200MHz y 100 particulas.

Este tipo de algoritmo de observacion entraria dentro de los denominados en 3.3
como complejos y especificos, e implica necesariamente un aumento del numero de
particulas para obtener una aproximacion fiable de cada uno de los parametros que lo

componen, lo cual los hace impracticables en aplicaciones de tiempo real ([Hue 2001]).

Posteriores trabajos de este grupo de la universidad de Oxford se centran en el
area del reconocimiento visual de gestos, haciendo necesaria una mayor complicacion
de los modelos de observacion utilizados y por consiguiente el aumento del nimero de
particulas. Por ello se hace necesario modificar el algoritmo Condensation y asi permitir
la ejecucion de los algoritmos en tiempo real, para lo cual este grupo de investigacion
propone dos soluciones que seran posteriormente utilizadas de manera recurrente por la

comunidad cientifica.

La primera de ellas se conoce como ICondensation (Importante Sampling
Condensation) [Isard 1998b] (Figura 3.7), el cual incorpora al Condensation una
funcién de verosimilitud mejorada basada en distintas fuentes de medida (blobs de
color, forma, contorno...etc de los gestos de la mano), mejorando asi la etapa de
correccion del PF y permitiéndole adaptarse a movimientos bruscos de las manos. En la

Figura 3.7 se emplean del orden de 400 particulas.

Figura 3.7 Resultados del algoritmo ICondensation [Isard 1998b]
La segunda se conoce como Partitioned Sampling (PF con Muestreo
Segmentado) [MacCormick 2000] (Figura 3.8) y consiste en una descomposicion de la

funcion de verosimilitud p(yt | )?t) en varias funciones con el objetivo de hacer mas

eficiente el paso de correccion del PF y por tanto reducir el nimero de particulas
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necesarias. Segun el autor, el PF con muestreo segmentado proporciona una fiabilidad
semejante a la del algoritmo basico con la cuarta parte de particulas, consiguiendo asi el

objetivo de reduccion de la carga computacional.

Figura 3.8 Resultados del algoritmo Partitioned Sampling [MacCormick 2000]

En [Sullivan 2001] investigadores de la universidad KTH de Estocolmo, en
colaboracion con los creadores del algoritmo Condensation de la universidad de Oxford,
proponen la combinacidon de métodos deterministicos con los probabilisticos del PF para
realizar el seguimiento de los targets de la escena. Un ejemplo de estos trabajos se

presenta en la Figura 3.9.

Frame No. 0 Frame No_ 4 Frame Mo 6
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.Frame No. 7 Frame No. 10 Frame MNo. 11

Figura 3.9 Resultado en la combinacion de métodos probabilisticos y deterministicos en
[Sullivan 2001]

La combinaciéon de métodos probabilisticos y deterministicos, permite la
utilizacion de un modelo de actuacion o movimiento simple como el CV (Constant
Velocity) presentado en 3.3.1. Sin embargo, el modelo de observacion implementado
es complejo y basado en la forma y el color del target a seguir, lo cual lo hace especifico

para la aplicacion concreta.
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Una desventaja de este trabajo es que la inicializacion del proceso de
seguimiento se realiza de forma manual, no proporcionando tampoco resultados de
tiempo de ejecucion ni del nimero de particulas usadas, por lo que no se puede

establecer si el mismo es ejecutable en tiempo real.

Trabajos posteriores basadas en el ICondensation tienden a implementar
modelos mas complejos y especificos si cabe, como en [Chen 2002] Figura 3.10, donde
el modelo de observacion consiste en una elipse de 30 parametros, por lo que el
estimador trabajando con 20 particulas se ejecuta a una velocidad de 10fps en un

procesador de 933 MHz.

\".

Lk

T, i
(458) (467) (469)

Figura 3.10 Ejemplo de resultado en seguimiento de caras basado en ICondensation
[Chen 2002]

El éxito del ICondensation en tareas de seguimiento de caras se debe a que
permite la combinacién de modelos de observacion sencillos (e.g. blobs de color de
piel) con otros mas complejos (e.g. contorno de la cabeza). Este es el caso de [Hu 2004]
Figura 3.11 donde se implementa simultineamente un seguimiento de caras y el
reconocimiento de gestos en las mismas, empleando para ello un modelo de formas y de

deformacion de caras.

Anger Anger
Disgust Disgust
Fear Fear "

Sad | Sad
Smile | Smile )
Surprise Surprise

Figura 3.11 Resultados en seguimiento de caras e identificacion de gestos basados en el
algoritmo ICondensation [Hu 2004]
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Otra linea de investigacion con gran aceptacion en la comunidad cientifica, es la
de simplificar el PF de manera que éste s6lo estima parte del vector de estados y que se
conoce como Rao-Blackwellized PF (RBPF). Valga como ejemplo el trabajo de
[Torma 2003] Figura 3.12.

El modelo de observacion se divide en una parte deterministica y otra estocastica
realizada por un RBPF, las cuales se combinan mediante el ICondensation. La

caracterizacion del target se realiza a través de una curva spline.

Figura 3.12 Resultados en seguimiento de objetos mediante RBPF en [Torma 2003]
El experimento representado en la figura anterior se ejecuta en un procesador de
1.4 GHz a una frecuencia de 30fps y con 400 particulas (por las 2000 Condensation
propuesto en [Isard 1998a] segin los autores), con lo que es mas facil alcanzar la

especificacion de tiempo real.

En referencia a los algoritmos de asociacion utilizados, su implementacion se
simplifica considerablemente al encontrar inicamente un target en la escena y al uso de
modelos de observacion complejos y especificos, por lo que la mayoria de los trabajos
se decantan por un NN de manera que se elige la hipotesis de asociacion mas semejante

a la predicha segin el modelo de seguimiento.

Otro grupo de investigacion puntero en lo que a localizacion y tracking de
personas se refiere es el laboratorio IDIAP (Suiza), los cuales no so6lo utilizan vision
como elemento sensor, sino también arrays de micréfonos (algunos de sus trabajos ya
han sido referenciados en la parte de audio (e.g. [Lathoud y Odobez 2007]) y fusion de
informacion procedente ambos tipos de sensores (estudiado en el siguiente apartado),

por lo cual sus trabajos son de gran interés para la tesis que aqui comienza.

En [Odobez 2004] (Figura 3.13) este grupo de investigadores plantean incluir en

el modelo de actuacion del target a seguir componentes de velocidad con el objetivo de
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robustecer el modelo de movimiento, las cuales son obtenidas gracias a un proceso de

segmentacion del conjunto de particulas.

o\
Figura 3.13 Resultados en seguimiento obtenidos por el IDIAP en [Odobez 2004]
Los experimentos presentados en la figura anterior han sido realizados con un
procesador de 2.5GHz, a una frecuencia de 4fps y empleando 200 particulas. En ellos se
presenta con una elipse amarilla la propuesta arrojada por las particulas mas probables,
en rojo la media y en verde la moda de la misma distribucion. Segun los autores del
articulo, la comparativa de su propuesta frente algoritmo Condensation arroja

importantes ventajas en su favor en cuanto a precision, fiabilidad y robustez.

3.5.2 Seguimiento de multiples targets

En el presente estado del arte, la tarea de seguimiento de multiples targets se
clasifica en funcion del niumero de estimadores necesarios y de la configuracion del

vector de estados elegida, dando lugar a la siguiente division:
e Un estimador por cada target.
e Un estimador basado en la extension del vector de estados.

e Un Unico estimador multimodal.

3.5.2.1 Empleando un estimador por cada target

Dado el éxito obtenido por el algoritmo Condensation en sus diferentes
versiones en el tracking de una uUnica persona, parece evidente que una primera
aproximacion orientada al seguimiento de multiples personas pasaria por su extension a

un numero multiple de targets.
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En base a esto, investigadores de la universidad de Rennes (IRISA), de nuevo en
colaboracion con los creadores del Condensation, proponen en [Perez 2002] (Figura
3.14) la utilizaciébn de estimadores independientes, basados en el algoritmo

Condensation, para cada uno de los targets de la escena.

28T #2809 #343
Figura 3.14 Resultados obtenidos en seguimiento de un nimero variable de targets
empleando el algoritmo Condensation en [Perez 2002]
El modelo de observacion utilizado en este trabajo consiste en afiadir al modelo
de contorno de la cabeza propuesto en [Isard 1998b], informacioén procedente del

histograma de color de la piel.

La informacion del histograma de color no sélo se utiliza en el comentado
modelo de observacion, sino que también se emplea para la deteccion de nuevos targets
en la escena. Para ello se obtiene el histograma de color del fondo y se buscan cambios

significativos en el mismo que puedan representar la aparicion de un nuevo target.

En cuanto al algoritmo de asociacion, se podria definir como un NN en un

espacio de representacion de histograma de color.

De lo presentado anteriormente se desprende la gran dependencia de los distintos
bloques que componen el algoritmo de seguimiento con el histograma de color, lo cual
lo convierte a priori en un algoritmo poco robusto ante cambios en las condiciones del

mismo (e.g. iluminacion) y poco flexible debido a la especificidad del modelo.

Por ultimo destacar que no se presenta en el articulo informacion referente al

tiempo de ejecucion del algoritmo ni del nimero de particulas utilizadas. Sin embargo
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es probable que la utilizacion del histograma de color dificulte la implementacion del

mismo en tiempo real.

El autor del trabajo anterior en colaboracion con investigadores de la universidad
de Cambridge propone en [Vermaak 2003] una modificaciéon interesante del PF para
abordar la tarea de MTT, consistente en un proceso de segmentacion de particulas, a
cada una de las cuales se las asigna un identificador que las clasifica dentro de lo que

los autores denominan ““mixture components”.

En la Figura 3.15 se presenta el funcionamiento del dicho algoritmo aplicado al
seguimiento de jugadores en un partido de ftbol. En la parte superior de la figura se
recoge el resultado del tracking de un PF estandar de 200 particulas y en la inferior el
PF propuesto en el articulo, con un maximo de 10 “mixture components” y 20 particulas
en cada una. En la parte del PF estandar se observa como las particulas se desplazan
hasta combinarse en uno de los modos, mientras que la propuesta de los autores permite

mantener la multimodalidad temporal del algoritmo.

La diferencia entre el algoritmo propuesto y otro que implementara un PF por
cada target de la escena, la encontramos en el paso de correccion, en el que las
particulas son ponderadas de manera conjunta en funcion de un algoritmo de asociacion

probabilistico similar al JPDA presentado en 3.4.2.2.2.

initialisation #17

Figura 3.15 Comparativa de los resultados obtenidos en el seguimiento con un PF
estandar (fila superior) y el propuesto en [Vermaak 2003] (fila inferior)

Se puede apreciar que en general cada target de la escena puede estar

representado por mas de un “mixture component” (marcado con circulo negro) y que el
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numero de targets para los que se define el algoritmo es constante, no permitiendo por

tanto el seguimiento de nuevos jugadores (marcado con circulo rojo).

Otra desventaja del algoritmo es que su inicializacion debe realizarse de manera
manual, la cual se utiliza ademés para obtener el modelo de observacion de los targets

basado en histograma de color.

Un par de anos mas tarde este grupo de investigacion propone en [Ng 2005], un
proceso de segmentacion del set de medidas de entrada, aunque en un entorno de

simulacion y con datos no asociados a sensores de vision.

A la clasificacion del set de medidas de entrada a los PF usados para estimar la
posicion de cada uno de los targets se le aplican procesos de creacion y eliminacion de

filtros, permitiendo asi existencia de un numero variable de objetos.

Otro concepto interesante implementado en este trabajo es la utilizacion de un
método deterministico basado en la persistencia en el tiempo de las clases de medida
para controlar los procesos de creacion y eliminaciéon de targets anteriormente

comentado, permitiendo la eliminacion de los outliers.

Respecto al algoritmo de asociacion de cada una de las clases con los hipotéticos

targets se propone la utilizacion de un NN.

Estos conceptos seran posteriormente trasladados en [Marron 2008] (analizado
posteriormente) al seguimiento de objetos empleando sensores de vision, con la
diferencia de que en el mismo se propone utilizar la multimodalidad inherente al filtro
Bayesiano para estimar la posicion de todos los targets de la escena, en lugar de utilizar

estimadores independientes para cada target.

El mismo autor del trabajo presentado anteriormente propone en [Ng 2006] una
idea similar a la presentada en su trabajo anterior utilizando un Unico estimador, pero
basado en la técnica de vector de estados aumentados, con lo cual persiste el problema

de carga computacional.

Para terminar este apartado se presentan dos soluciones, citadas anteriormente en
el presente estado del arte, que proponen la utilizaciéon de PFs “casi” independientes

para el proceso de estimacion.
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En la primera de ellas grupo de investigadores de la Universidad de Bristol
propone en [Tweed 2002] una modificacion del algoritmo Condensation propuesto en

[Isard 1998a] a la que denominan Subordinated Condensation.

La idea mas innovadora presentada en este articulo consiste en la utilizacion de
un modelo de relacion entre las particulas, el cual anade restricciones al proceso de
asociacion de las medidas con los targets de la imagen. El principal objetivo de esta idea
es la resolucion de eventuales oclusiones que puedan aparecer en la secuencia de

imagenes.

El modelo de observacion empleado es complejo y especifico para la aplicacion
concreta de seguimiento de pdjaros en vuelo (Figura 3.16(b)), el cual utiliza la
estructura corporal de los pdjaros para definirlos como una elipse central (para el
cuerpo) y una serie de puntos espaciados (para las alas), tal y como se representa en la

Figura 3.16(a).

(2) (b)

Figura 3.16 Modelo de seguimiento (a) y resultado del proceso de seguimiento (b) del
algoritmo Subordinated Condensation propuesto en [Tweed 2002]

El PF utilizado para la estimacion se organiza en tres niveles jerarquicos con un
nimero constante de particulas cada uno. En el caso de la Figura 3.16 se emplean 1200,
6000 y 6000 particulas respectivamente para en cada uno de los niveles del PF (unas
400 por cada péajaro), lo cual nos hace intuir (aunque el autor no lo menciona en el

articulo) que la ejecucion del algoritmo no se realiza en tiempo real.

La segunda es desarrollada por investigadores de GATECH (USA) en [Khan
2003], donde se trata de encontrar soluciones de asociacion que conlleven una menor
carga computacional que el JPDA. Para ello se utilizan procesos diferentes para
modelar, por un lado el movimiento de cada target, y por otro la relacion de posicion

entre ellos.
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La estimacion de la posicion de cada uno de los targets se realiza mediante un
PF, donde se incluye un modelo de asociacion de la posicion de los distintos targets de
la escena basado en un Markov Random Field (MRF) como parte del modelo de
observacion. Esta informacion de relacion se incluye dentro del vector de estados de
cada target.

1
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Figura 3.17 Proceso de evolucion de particulas (a) y MRF (b) en los experimentos de
[Khan 2003]

La Figura 3.17(a.1) muestra el conjunto de particulas (identificadas con

h,

rectangulos blancos) cada una con un peso normalizado asociado funcién del modelo de
observacion. En el siguiente paso las particulas sufren un proceso de resampling de
acuerdo con los pesos anteriormente referidos, para finalmente obtener la posicion

estimada como la media de las particulas obtenidas fruto del resampling.

La Figura 3.17(a.2) presenta en primer lugar el frame anterior de la ejecucion
(izq) y la evolucion del mismo (central), tras lo cual se produce el movimiento de las
particulas de acuerdo con el modelo estocéastico de movimiento (dcha) y a continuacioén

se les asignan los pesos normalizados, tras lo cual se vuelve a repetir el proceso.

En la Figura 3.17(b) se presenta un ejemplo del MRF antes referido, en el que se
refleja la relacion entre los targets. Solo se representan las uniones entre targets con una
probabilidad alta de interaccion en su movimiento. De este modo se generan
restricciones de asociacion para incrementar o decrementar la probabilidad de las
hipdtesis de posicion entregadas por el PF de cada target, en lugar de estimar todas las

posibles hipdtesis de asociacion mediante un Unico PF. De ahi el calificativo de “casi”
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independientes, ya que en este caso la posicion de cada objeto se usa en la ponderacion

de las particulas asociadas a los targets que se relacionan con el a través del MRF.

La Figura 3.18 muestra un ejemplo de ejecucion del algoritmo comentado, en el
que se realiza un seguimiento de dos hormigas utilizando 400 particulas (su nimero
depende del nimero de targets), con un tiempo de ejecucion de 8fps en un procesador
de 2.5GHz. El frame central de la figura presenta un alto grado de oclusion entre los dos

targets, solucionado positivamente gracias al MRF.

Figura 3.18 Resultados del algoritmo propuesto por [Khan 2003]

El articulo demuestra que la solucion planteada permite reducir el tiempo de
ejecucion 150 veces respecto al JPDAF, permitiendo asi un seguimiento de hasta 20
targets simultdneos. Sin embargo, que el nimero de particulas sea funcion del nlimero
de targets se convierte en un factor negativo, ya que también su tiempo de ejecucion

sera variable y no constante (como es deseable).

Trabajos posteriores de este mismo grupo se presentan en [Khan 2004] en la
misma linea de investigacion de seguimiento de hormigas, en el cual se trabaja en el

refinamiento de las técnicas expuestas anteriormente.

3.5.2.2 Empleando un Unico estimador basado en la
extension del vector de estados
El grupo de investigacion de [Isard 1998a] introducen en [MacCormick 1999]
el concepto de principio de exclusion, el cual modifica la PDF de verosimilitud del
algoritmo Condensation con el objetivo de evitar los problemas derivados de las
oclusiones totales o parciales de unos targets sobre otros, debido a las cuales las
medidas procedentes de un objeto total y parcialmente incrementan la probabilidad a

posteriori de otro diferente.
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El autor propone una expansion del vector de estados y, (cuyo principal

inconveniente en general es la dificil gestion computacional de un vector de estados de
dimensiones dinamicas) de manera que se incluyan en el las componentes de todos los
targets de la escena asi como un identificador que indica si cada objeto oculta a otro.
Este modelo de relacion entre targets se usa, ademas de en la modificacion de la PDF de

verosimilitud del PF, en el proceso de asociacion en caso de oclusion.

Figura 3.19 Resultados del algoritmo Condensation (a) sin aplicar el principio de
exclusion y (b) aplicando dicho principio

En la figura anterior se aprecia como la aplicacion del principio de exclusion
permite al estimador conservar los dos targets (imagen de la derecha) a pesar de la

oclusion total mostrada en el frame anterior.

El algoritmo asi planteado utiliza una probabilidad a posteriori multimodal, cuya
evolucién se simplifica gracias al principio de exclusion. A pesar de ello, continua sin
ser implementable en tiempo real a pesar de la disminucién del niimero de particulas
necesarias, debido principalmente a la complejidad del modelo de observacion (B-

spline) y a la utilizacion de un vector de estados aumentado.

El autor resuelve este problema de carga computacional, al menos en parte,
mediante el partitioned sampling ([MacCormick 2000]) abordado en el apartado
anterior, a pesar de lo cual no se resuelve el problema de seguimiento de forma global al

no permitirse un nimero variable de targets.

Otros trabajos como [Tao 1999], proponen modificaciones al algoritmo basico

de tal manera que se incorpore a la creencia informacion relativa a la relacion entre los
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targets de la escena (de manera similar a los trabajos ya tratados de [Tweed 2002] y
[Khan 2003]), con el objetivo de simplificar el nimero de hipdtesis de estimacion

validas. Esta informacion también se utiliza en el proceso de asociacion.

Este trabajo permite el seguimiento de un numero variable de targets, para lo
cual introduce dos factores que modelan la probabilidad de incorporacion y eliminacién

de los mismos.

Se propone de nuevo un modelo de observacion complejo y especifico a la tarea
de seguimiento concreta, basado en la forma del objeto, e implementado a través de un

proceso jerarquico.

Figura 3.20 Resultados obtenidos en [Tao 1999]

El ejemplo presentado en la figura anterior utiliza 300 particulas, lo cual le

permite ejecutarse en un procesador de 400 MHz a una velocidad de 1fps (no en tiempo

real).

Otra de las ideas mas interesantes presentadas en el area de MTT es de nuevo
proporcionada por los creadores del Condensation en [Isard 2001]. En el se propone
como idea mas interesante el algoritmo BraMBLe, en el que destaca un novedoso
modelo de observacion basado en blobs en el espacio 3D, los cuales se obtienen

mediante un entrenamiento off-line del sistema de deteccion.

La PDF obtenida mediante el proceso de entrenamiento off-line antes referido se
utiliza en el proceso online para la deteccion de nuevos targets en la escena, los cuales

son introducidos dentro del vector de estados aumentado propuesto en este trabajo.

El algoritmo de asociacion propuesto es un JPDA, el cual se ve favorecido en

cuanto a reduccion de carga computacional, del trabajo con blobs aqui propuesto.
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Al igual que en otros trabajos anteriores, y con el objetivo de aumentar la
robustez del algoritmo ante oclusiones totales y parciales, se introduce en el vector de

estados informacion relativa a la interaccion entre targets.

En la Figura 3.21 se presentan los resultados obtenidos en este trabajo, en el que
la escena contiene un nimero variable de targets (2 o 3). El algoritmo se ejecuta en un

procesador de 477MHz a una velocidad de 15fps, empleando para ello 1000 particulas.

Figura 3.21 Resultados del algoritmo BraMBle en [Isard 2001]
La posible problematica asociada a este algoritmo reside en que no se le pone a
prueba con un nimero mayor de targets y en una escena mas complicada, lo cual podria
aumentar considerablemente el niimero de particulas necesarias y no permitir su

ejecucion en tiempo real.

El algoritmo BraMBle aqui presentado es utilizado en posteriores trabajos de la
comunidad cientifica, como por ejemplo en [Branson 2005], empleado en este caso en

el seguimiento de ratones.

Por otro lado, los mismos autores de [Perez 2002] proponen en [Hue 2001] la
introduccion en el vector de estados de una variable que caracteriza la probabilidad que
tiene cada nueva medida de ser asociada a un target concreto de la escena. El valor de
esta variable se obtiene a partir de un PMHT (version probabilistica del MHT tratado en

3.4.2.1.1). Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 3.22.

Figura 3.22 Ejemplo de resultados obtenidos en [Hue 2001]
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El modelo de observacion consiste en una representacion de la silueta de los

objetos basado en descriptores de Fourier, el cual se aprende en un proceso off-line.

El algoritmo aqui presentado es valido unicamente para un nimero constante de
targets en la escena, lo cual trata de ser resuelto por la autora en [Hue 2002], no

mostrandose en este caso resultados practicos de la propuesta.

Respecto a su tiempo de ejecucion, la autora no presenta datos concretos, pero si

especifica que para la Figura 3.22 se utilizan 100 particulas y 9 coeficientes de Fourier.

Para concluir este apartado, el grupo de investigacion del IDIAP autores de
[Odobez 2004] plantean en [Smith 2005] una nueva modificacion del PF basico, basado
en un modelo de observacion organizado en dos niveles jerarquicos (uno superior a

nivel de blob de color y otro inferior a nivel de pixel).

Los autores también plantean la utilizacion de una PDF para modelar la relacion
de posicion de los distintos targets de la escena, idea ya propuesta en [Khan 2003] y

mejorada aqui.

El algoritmo permite trabajar con un numero variable de targets, si bien su
numero no es elevado (un maximo de 4 en los ensayos presentados) y la escena no es
excesivamente compleja. El articulo no informa sobre la velocidad de ejecucion del
algoritmo, si bien se supone una elevada carga computacional debido al modelado de

los targets.

Figura 3.23 Resultados obtenidos en los experimentos de [Smith 2005]

Directores: Dr. Manuel Mazo Quintas
-123- Autor: Diego Alonso Jiménez
Dr. Javier Macias Guarasa



Vision

%é% Universidad

4 de Alcald

La Figura 3.23 presenta los resultados obtenidos con este algoritmo, en el que la

estimacion de los diferentes targets se marca con rectangulos de diferentes colores.

Por otro lado, un grupo de investigadores del Istituto Trentino di Cultura (ITC)
italiana, en colaboracion con investigadores de la Universidad de California, proponen
en [Lanz 2005] el algoritmo Hybrid Joint-Separable (HJS), que sera posteriormente
mejorado en [Lanz 2006] para aplicaciones de MTT de personas. Los resultados
obtenidos en este trabajo son muy interesantes, por lo que algunos detalles de la

implementacion se presentan a continuacion.
La primera contribuciéon importante realizada en este trabajo se basa en la
representacion eficiente de las PDF a priori p(%, |Z,,) y a posteriori p(%, |Z,) a

través del producto de sus marginales mediante la siguiente igualdad:
p()_(.t | Z1:2' ) = H p(Xtk | Zl:r) (321)
k

donde p(xtk ] Zm) se define como:

k N g —k
p(x¢ 2, )= p(%, | 2., )%, (3.22)
con X representando el vector X, con la k —esima componente eliminada y 7

tomando valores t —1 y t para las distribuciones a priori y a posteriori respectivamente.

En base a las representaciones anteriormente mostradas se propone la utilizacion
de una representacion eficiente de las distribuciones a priori y a posteriori, mientras que
las etapas de prediccion y correccion se realizan en base a modelos de actuacion y

observacion conjuntos, tal y como se presenta en la siguiente figura.
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Figura 3.24 Diagrama de bloques del algoritmo recursivo implementado en [Lanz 2006]
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La segunda contribucion consiste en la presentacion de un robusto sistema de
oclusiones, basado en un modelo de apariencia obtenido de acuerdo a los principios de

formacion de la imagen e implementado a nivel de pixel.

El modelo de observacion empleado por este sistema se basa en la utilizacion de
tres imagenes del target tomadas desde diferentes angulos (frontal, lateral y trasero),
sobre cada una de las cuales se realiza una extraccion de fondo a objeto de obtener un
modelo 3D de apariencia de los targets en el que se identifican los histogramas de color
de cabeza, torso y piernas, empledndose ademas un modelo cilindrico de forma para
cada target. Este proceso se realiza previamente al comienzo del proceso de tracking y
obliga a que los targets entren a la escena siempre por una misma zona y se queden
parados en la misma durante un tiempo hasta que el algoritmo extrae estas
caracteristicas (comportamiento que se puede observar en diferentes videos extraidos de

[FBK Lanz]), lo cual constituye una limitacion del sistema.

Una vez obtenidos estos modelos de observacion, se comparan diferentes
coeficientes (en base a la distancia de Bhattacharyya) de los mismos y los histogramas

candidatos procedentes de la escena obtenidos gracias a un proceso de renderizacion.

La Figura 3.25 representa los procesos de renderizacion (a) y de obtencion de

modelos de targets (b) anteriormente comentados.

Figura 3.25 Procesos de renderizacion (a) y de obtencion de modelos (b) en [Lanz 2006]
Adicionalmente, la dindmica conjunta del sistema se describe por medio de un

forward Markov Random Field (MRF)

El algoritmo propuesto permite obtener un espacio de representacion que crece

linealmente con el numero de targets, y una complejidad computacional que crece de

manera cuadratica (O(K ’N )).

En la Figura 3.26 presenta resultados reales obtenidos con este algoritmo,

obtenidos con una cémara calibrada con una velocidad de captura de 15 fps y una
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resolucion de 200x150 tras un proceso de submuestreo. Se emplea un vector de estados
de 4 dimensiones formado por la posicion y la velocidad en el plano definido por el
suelo de la habitacién. En las tres esquinas restantes de la habitacion se ubican sendas
camaras para la obtencion de diferentes vistas, las cuales no son utilizadas a efectos de

tracking segun el autor.

El algoritmo se ejecuta en un procesador de 3GHz utilizando unas 100 particulas
por cada target, demuestra un seguimiento fiable, preciso y robusto a las oclusiones, con
velocidad de ejecucion dependiente del nimero de targets que varia entre 15 fps para 3
targets y entre 3 y 10 fps (dependiendo de las oclusiones) para 5 targets. Esta
dependencia de la velocidad de ejecucion del algoritmo en funcién del nimero de

targets constituye el otro inconveniente de este algoritmo.

Figura 3.26 Resultados obtenidos en los experimentos de [Lanz 2006]

3.5.2.3 Empleando un unico estimador multimodal

La primera referencia de la literatura cientifica en la que se presenta la idea de
emplear la multimodalidad de la creencia para modelar la estimacién de posicion de
todos los targets de la escena se encuentra en [Koller-Meier 2001], realizado por
investigadores del ETH de Zurich en colaboraciéon con el GATECH. El PF asi

modificado recibe el nombre de Filtro de Particulas Extendido (XPF).
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En este trabajo solo se presentan resultados de simulacién debido principalmente
a los problemas de robustez del estimador, que se traduce en una pérdida habitual de
hipotesis de estimacion. Para resolver esto, la comunidad cientifica propone en [Okuma
2004] y [Marron 2008] la introduccion en el algoritmo de un clasificador de medidas,

tal y como podremos comprobar posteriormente en este mismo apartado.

En el primero de estos trabajos, [Okuma 2004], llevado a cabo por
investigadores de la Universidad British Columbia, se propone un clasificador de
medidas al que denominan Adaboost basado en el aprendizaje off-line de modelos de
color (andlogo a alguno de los propuestos en el apartado anterior). Este detector se
utiliza ademas como base del algoritmo de asociacion y en la deteccion de nuevos
objetos en la escena, por lo que el algoritmo resultante es valido para un numero

variable de targets.

El algoritmo resultante es denominado por autores como Boosted Particle Filter
(BPF). En la Figura 3.27 se presentan los resultados obtenidos por dicho algoritmo
aplicado al seguimiento de jugadores de jockey sobre hielo en una secuencia de
imagenes. Los rectangulos blancos representan la estimacion obtenida como salida del
algoritmo Adaboost, mientras que los rectangulos negros representan las particulas

utilizadas por el BPF.

La secuencia de imagenes permite ver como el algoritmo es capaz de adaptarse a
la aparicion de nuevos jugadores (dos primeras imagenes para el jugador de arriba a la
izquierda) y a la desaparicion de los mismos (tercera y cuarta imagen en la parte

izquierda de la escena).
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Figura 3.27 Resultado en el seguimiento de jugadores de jockey empleando el BPF
propuesto en [Okuma 2004]
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Dentro del grupo de algoritmos que emplean un Unico estimador multimodal
para modelar la posicion de todos los targets de la escena, destaca la propuesta realizada
en [Marron 2008], donde se propone un algoritmo que la autora denomina XPFCP

(Filtro de Particulas Extendido con Proceso de Clasificacion).

Este algoritmo propone la combinacion de algoritmos probabilisticos de
estimacion, que emplea como base un XPF (eXtended Particle Filter), y deterministicos
de asociacion, implementado a partir de un clasificador de medidas, con el objetivo de

robustecer el comportamiento del algoritmo global.

La salida deterministica final del algoritmo se obtiene a partir de un nuevo
proceso de clasificacion, en este caso de las particulas procedentes del PF, el cual
segmenta la PDF de salida en funcién de sus picos de méxima probabilidad, de manera

que se obtiene un vector de estado X, de un numero variable de targets.

Otro factor a destacar de este trabajo es la utilizaciéon de modelos sencillos y
generales (en este caso un modelo CV -3.3.1-), lo cual facilita su implementacion para
el seguimiento de diferentes targets a la par que reduce la carga computacional del

algoritmo, facilitando su implementacion en tiempo real.

En la Figura 3.28 se presentan resultados reales obtenidos con el XPFCP, en los
cuales se ha empleado un set de 600 particulas con una veloidad de ejecucion de 15fps,
pudiendo observarse la correcta adaptacion a un numero variable de targets, mientras

que la Figura 3.29 presenta un diagrama de bloques general del algoritmo.

Figura 3.28 Resultados en el seguimiento de personas empleando el algoritmo XPFCP
propuesto en [Marron 2008]

En la Figura 3.29 se identifican en color verde los pasos basicos del PF, mientras

que en amarillo se representan los pasos adicionales propuestos por la autora.
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Figura 3.29 Diagrama general de bloques del XPFCP

3.6 Pose

La cantidad de trabajos orientados a la obtencion de la pose de una persona a
partir de informacién visual son sensiblemente superiores que para el caso se audio
(2.4.4). En este punto, destacan los trabajos realizados por dos grupos de investigacion,

los cuales se describen brevemente a continuacion:

El primero de ellos es el desarrollado por el ITC (Istituto Trentino di Cultura) en
[Lanz 2006b]. Este trabajo, aplica técnicas analogas a las presentadas en [Lanz 2006]
como la utilizacion del PF con un vector de estados de pequefias dimensiones (en este
caso 5 incluyendo posiciones y velocidades en los ejes x,y y la orientacion de la
cabeza), un modelo de observacioén que emplea el color y forma del target y que a través

de un proceso de renderizacion previa, permite obtener la verosimilitud a través de la
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comparacion de la imagen real con el modelo renderizado o la utilizacién de modelos de
representacion eficiente basadas en la densidades de probabilidad marginales

introducidas en el algoritmo HJS (Hybrid Joint Separable) en [Lanz 2005].

El algoritmo consta de dos etapas bien diferenciadas. En la primera (Figura 3.30
(a)) de ellas tiene como objetivo la obtencion del modelo de renderizacion, para lo cual
se asume que se disponen de multiples vistas del target, adquiridas previamente, y de
cada una de las cuales se obtiene el histograma de color. A cada vista se le asigna un
peso proporcional a la cantidad de area visible (la cual es proporcional al coseno de
desplazamiento angular de las nuevas vistas). Los modelos de apariencia de las nuevas
vistas se calculan mediante una interpolacion ponderada de los histogramas de los que
se dispone. En la segunda etapa (Figura 3.30 (b)) se utiliza un modelo de forma para
identificar los targets de la imagen, de los cuales se extrae el torso y la cabeza para
posteriormente calcular su histograma de color. La comparacion de estos histogramas

con el modelo renderizado obtenido en la primera etapa proporciona la estimacion de la

pose buscada.

temipiate
nihousils

(b)

Figura 3.30 Proceso previo de renderizacion a partir de las diferentes vistas del target
basada en histograma de color (a) y proceso de extraccion de histogramas candidatos (b)
en [Lanz 2006b]

La Figura 3.31 muestra resultados reales obtenidos en [Lanz 2006b] en el que el
algoritmo se ejecuta a una velocidad de 10 fps con una resolucion de 266x200 pixeles,
el filtro de particulas utiliza 500 particulas para su funcionamiento y el algoritmo se
ejecuta en un PC Dual-Core de 3GHz con unas cargas computacionales de 40%, 60% y
90% para 1,2 y 4 camaras respectivamente. En el caso de 4 camaras, el error obtenido

nunca sobrepasa los 10°.
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Figura 3.31 Resultados en la estimacioén de pose obtenidos en [Lanz 2006b]
En segundo lugar es imprescindible mencionar los trabajos realizados en el
instituto suizo IDIAP relativos a la estimacion de pose, de entre los cuales se puede

destacar: [Ba 2004], [Ba 2005], [Odobez 2007], [Ba 2008] y [Smith 2008].

En [Ba 2005], se propone la utilizacion de un Rao-Blackwellized PF para la
obtencion de la pose de los targets de la escena, a partir de las cuales se puede obtener
los VFOA (Visual Focus of Attention). Para ello se define un espacio de estados de 3
dimensiones, con un modelo de observacion basado en textura y color y un modelo de
actuacion autorregresivo de primer orden. El PF asi definido y configurado para la

utilizacion de 100 particulas, genera los resultados presentados en la siguiente figura:

Figura 3.32 Resultados obtenidos en la estimacion de la pose en [Ba 2005]

En el articulo se especifica que los resultados presentados han sido obtenidos a
partir de las implementaciones en Matlab de los algoritmos definidos y que por lo tanto
no se puede hablar sobre ejecucion en tiempo real. Sin embargo el autor argumenta que
el bajo nimero de particulas y la existencia de implementaciones eficientes del
Rao Blackwellized PF, les hacen ser optimistas a este respecto. Los errores en la

estimacion de la pose son de un 7% en pan y roll y un 14% en tilt.

En [Ba 2008], el autor parte de los resultados presentados anteriormente y
redirige sus esfuerzos hacia la obtencion del VFOA del conjunto de target de la escena,

dentro del contexto de los “meetings”. Para ello se propone el empleo de un
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Input Output Hidden Markov Model (IOHMM), en el que los estados ocultos son los
VFOA del conjunto de participantes en el meeting y las observaciones son las poses

individuales de cada uno, extraidas a partir del algoritmo de su trabajo anterior.

El desarrollo del algoritmo se asienta sobre dos propiedades fundamentales: La
primera consiste en que un grupo de personas tiende de manera natural a compartir un
VFOA comun, lo cual proporciona pistas a un observador externo sobre cual sera la
pose de un participante en un meeting si el resto estan mirando en la misma direccion.
La segunda se basa en la informacion contextual (e.g. proyectores, participante que esta

hablando), los cuales suelen atraer la atencion de los participantes en un meeting.

Por ultimo, en el trabajo presentado en [Smith 2008] se trata de obtener el
VFOA de un niimero variable de personas, en este caso en un entorno exterior y en el
que el objetivo consiste en determinar si los usuarios que cruzan la escena fijan o no su

atencion en determinados objetos presentes en la misma.

El algoritmo emplea una Dynamic Bayesian Network que obtiene de manera
simultdnea el niimero de personas, su posicion y pose. Para inferir de manera eficiente
cada uno de los parametros del vector de espacios extendido se propone la utilizacion de
un Reversible-Jump Markov Chain Monte Carlo (RIMCMC) junto con un novedoso
modelo de observacién que proporciona el nimero de personas en la escena y su

localizacion. Los resultados obtenidos se presentan en la siguiente figura.

.m %m%m

:

frama 134 frama 162

(a) (b)
Figura 3.33 Resultados obtenidos en [Smith 2008]: (a) Imagenes de la escena y (b)
Representacion grafica de los resultados
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4. Fusion audiovisual

4.1 Introduccion

La fusion multisensorial se ha revelado en los ultimos afios como un campo de
investigacion en auge, debido principalmente a que cada tipo de sensor empleado en la
misma es capaz de compensar la debilidad del resto y viceversa, en un proceso que tiene

como objetivo el aumento de la robustez y fiabilidad del algoritmo final.

La comunidad cientifica ha destacado en los ultimos afos la importancia de la
fusién multisensorial con los objetivos anteriormente comentados, a pesar de lo cual, las
soluciones de tracking para multiples hablantes empleando sensores de audio abordadas
desde el procesamiento de senal (e.g. [Potamitis 2004], [Vo 2004]), y las presentadas
para multiples targets del entorno basadas en vision computacional (e.g. [Perez 2002],
[Yu 2004], [Zhao 2004]) de manera independiente, superan ampliamente en nimero a
las propuestas de fusion audiovisual. Debido a ello, las aportaciones que se pueden
realizar en este ambito pueden considerarse mas importantes si cabe que las propuestas

para sensores independientes.

En el caso concreto de la tesis que aqui comienza se propone la utilizacion
conjunta de sensores de audio y vision. En apartados anteriores ya se estudiaron en
detalle las fortalezas y debilidades de cada uno de ellos, destacando las oclusiones para
el caso de las camaras y el ruido y las reverberaciones para el caso de los arrays de
micréfonos, las cuales pueden ser minimizadas o en el mejor de los casos solucionadas

gracias a la fusion multisensorial.

Las principales aplicaciones de tracking de targets del entorno empleando
técnicas de fusion audiovisual se desarrollan principalmente en los campos de las
teleconferencias, la vigilancia, los “espacios inteligentes” y los interfaces hombre
maquina, de forma similar a lo presentado en los apartados dedicados a audio y vision

de manera independiente.

Directores: Dr. Manuel Mazo Quintas
-133- Autor: Diego Alonso Jiménez
Dr. Javier Macias Guarasa



Fusion audiovisual

%é% Universidad

4 de Alcald

4.2 Clasificacion de las técnicas de fusion audiovisual

De manera general, una primera clasificacion de los trabajos presentados por la
comunidad cientifica en el ambito de la fusion audiovisual surge debido a las diferentes
metas perseguidas por cada uno (tracking de un unico o multiples targets), la
configuracion de sensores audiovisuales utilizada y el entorno especifico en el que se

desarrolla.

Sin embargo, desde el punto de vista del presente trabajo, la clasificacion mas
importante de algoritmos de fusion es la que se presenta a continuacion, representada de

forma grafica en la Figura 4.1:

e Orientados a Sistema (System Oriented): Este tipo de algoritmos se centran en
la integracion de mddulos, o lo que es lo mismo, tratan de aprovechar el gran
desarrollo de algoritmos de tracking que emplean sensores de audio o de vision
independientes entre si, para a partir de la estimacion arrojada por cada uno de
ellos encontrar la manera optima de combinar dicha informacion en forma de

estimacion conjunta.

¢ Orientados a Modelo (Model Oriented): Por el contrario, este tipo de algoritmos
tratan de obtener una formulacidbn matematica conjunta que aproveche al
maximo las fortalezas de cada tipo de sensor en las diferentes etapas del
algoritmo, de tal manera que se genere directamente una estimacion Optima

conjunta.

En la Figura 4.1 se puede observar la captacion de informacion de cada tipo de
sensor procedente de la escena y la entrega de la misma (y,(t) en el caso de audio e
y,(t) en el caso de la vision) bien a algoritmos independientes de tracking de audio y

vision en el caso orientado a sistema, o bien a algoritmos de tracking que emplean la

informacion conjunta de ambos tipos de sensores para el orientado a modelo.
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(a) (b)
Figura 4.1 Clasificacion de algoritmos de fusion audiovisual: (a) Orientados a sistema,
(b) Orientados a Modelo

En el caso del system oriented el algoritmo de audio generard una estimacion

X, (1) y el de vision otra X,(t), la cual debera ser fusionada por un algoritmo de mas

alto nivel en una salida de estimacion tnica X(t), la cual es generada directamente a

partir de la informacién de los sistemas sensores en el caso model oriented.

4.3 Lineas deinvestigacion en el area de fusion
audiovisual

En este apartado se presentan las lineas de investigacion mas importantes
relacionadas con la fusion de informacion de sensores de audio y vision con propositos

de tracking de targets en una escena.

Una primera division de las mismas se realiza en funcion del nimero de targets
de la escena a seguir (un unico targets o multiples targets), mientras que éstas tltimas se
dividen a su vez en orientadas a sistema u orientadas a modelo conforme a las

definiciones presentadas en el apartado anterior.
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4.3.1 Seguimiento de un unico target

4.3.1.1 Seguimiento de un Unico target en escenas con un
solo target
Los primeros trabajos de tracking empleando fusion audiovisual partian de la

configuracion de escena mas sencilla posible, compuesta inicamente por un solo target.

En esta linea, investigadores de la Universidad de Stanford, en colaboracion con
la universidad de Toronto, proponen en [Aarabi 2001] un sistema de tracking basado en

2 camaras y un array lineal de micréfonos de 3 elementos.

El sistema de vision emplea una segmentacion de fondo a partir de una imagen
de fondo conocida, mientras que el sistema de audio se basa en la GCC para obtener una
estimacion de los TDOA, ambos con el objetivo de obtener una SLF ““Spatial
Likelihood Function’ (SLF), la cual representa la probabilidad de encontrar un target en

las distintas posiciones de la habitacion.

Por lo tanto, este trabajo sigue una filosofia orientada a sistema, en el que los
sistemas de audio y vision trabajan de manera independiente con el objetivo de generar
dos SLF, las cuales seran fusionadas en una para obtener la salida global del algoritmo

de estimacion.

Los resultados obtenidos muestran una importante mejora de precision y
robustez del sistema global respecto a los sistemas de audio y vision independientes, los

cuales son obtenidos en entornos de baja relacion sefial a ruido (0.5 dB).

Otro trabajo muy citado por la comunidad cientifica es [Cutler 2000].
Desarrollado por investigadores de la universidad de Maryland, este trabajo emplea
unicamente una camara y un sensor de audio (ambos de bajo coste), de manera que
cuando el target emite sonidos el sistema es capaz de identificar el momento y la

posicion desde la que lo hizo.

El algoritmo implementado se basa en la alta correlacion entre el movimiento de
la boca y el correspondiente sonido generado cuando una persona habla, el cual se

utiliza para el entrenamiento de una red neuronal.
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La Figura 4.2 ejemplifica los resultados obtenidos en este trabajo, en el cual se
emplean una camara de 30fps de resolucién y un micréfono de sobremesa cuya sefial es
muestreada a 20KHz. Segtn el articulo, el algoritmo es capaz de ejecutarse en tiempo

real en un PC estandar.

Figura 4.2 Resultados obtenidos en los experimentos de [Cutler 2000]

4.3.1.2 Seguimiento de un unico target en escenas con
multiples targets
Los trabajos estudiados hasta el momento consideraban una escena compuesta
unicamente por un target. Una variante de la misma consiste en una escena compuesta
por multiples targets, de los cuales nada mas se desea seguir al que estd hablando en
cada momento. Un ejemplo de este tipo de aplicaciones es la desarrollada por
investigadores de la universidad de Cambridge (colaboradores en el desarrollo el

algoritmo Condensation tratado en la parte de vision -3.5.1-) en [Vermaak 2001].

En este trabajo se propone la utilizacién de una configuracion STAC como
sistema sensor (Figura 4.3(a)), siendo consideradas ambas fuentes de informacién como
complementarias desde el punto de vista de que el audio es interesante para la
inicializacién (donde la vision es computacionalmente costosa) mientras que la vision es

util desde el punto de vista de localizacion (donde el audio es menos preciso).

En base a esto se implementan dos modelos de observacion. El de audio,
compuesto por todos los TDOA obtenidos a través de GCC, y una funcién de
verosimilitud que serd capaz de rechazar los tiempos errdoneos procedentes de las

reverberaciones en el PF que se implementard en la parte de fusion. Y el de vision,

1 . . .. .
> STAC (Stereo Audio and Cycloptic vision sensor): Sistema de sensors compuesto por un par de
micréfonos ubicados a ambos lados y de manera simétrica a una camara.
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consistente en una curva que define el contorno de la cabeza obtenida a partir de puntos
caracteristicos de la imagen (Figura 4.3(b)), a la cual se la asocia también una funcion

de verosimilitud.
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(a) (b)
Figura 4.3 Sistema sensor (a) y modelo de observacion para vision (b) en [Vermaak

2001]

El espacio de estados aqui utilizado consta de las coordenadas (X, y) del

centroide de la curva que define el contorno de la cabeza y la propia curva.

Una vez obtenidos los datos procedentes de los sensores de audio y vision de la
forma comentada anteriormente, la fusion de ambas se realiza mediante un PF
empleando muestreo segmentado ([MacCormick 2000]) que emplea las PDF de
verosimilitud de los sensores de audio y video en un proceso con dos pasos, en los que
la PDF de verosimilitud de audio se emplea para la estimacion de la coordenada x y la

de vision para la coordenada Y .

La Figura 4.4 muestra los resultados obtenidos, en el que el target que esta
hablando en cada momento se representa con la curva que marca su contorno. En los

experimentos se utiliza un set de 20 particulas.

0.64s 2.6ds 4.32s 7.08s

Figura 4.4 Resultados obtenidos en los experimentos de [Vermaak 2001]
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En [Zotkin 2001] se vuelve a plantear la utilizacion de métodos probabilisticos
basado en el Teorema de Bayes y mas concretamente el PF, para realizar la fusion de
los datos de audio y visidn, los cuales en este caso proceden de multiples sensores de

audio y multiples camaras calibradas.

En [Beal 2002] se recurre a la misma configuracion de sensores STAC ya
utilizada en [Vermaak 2001]con la diferencia de que aqui el método probabilistico de

fusion propuesto es el EM (Expectation-Maximization).

Por otro lado el laboratorio IDIAP suizo (del que ya se referenciaron trabajos de
tracking tanto en la parte de audio como en la de vision) presenta en [Gatica-Perez
2003a] una solucion de tracking empleando en este caso fusion audiovisual. Este grupo
constituye uno de los més punteros en cuanto a tracking audiovisual se refiere, por lo

ademas del presente, otros trabajos suyos serdn revisados mas adelante.
El sistema de sensores utilizado en este trabajo consta de un array circular de 8
microfonos ( f, =16KHz) y una camara de vision no calibrada (25fps), situados en el

entorno de la manera presentada en la Figura 4.5. En este entorno se plantea un proceso

de calibracion AV basado en diversas secuencias de entrenamiento.

1.7Tm T7Tm
*
2.50m 225 m
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Figura 4.5 Test setup utilizado en [Gatica-Perez 2003a]
La forma bésica a seguir en la escena se modela como una elipse parametrizada,

adecuada para el tracking de cabezas, en base a la cual se define un subespacio de

transformacion cuyos parametros constituyen el espacio de estados X, = (TtX,Tty,St),

donde T, y T,” representan las traslaciones y s el escalado.

El modelo de actuacion se define como X, = AX,_, + BW,, donde A y B son

parametros del modelo y W es ruido blanco.
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El modelo de observacion visual (p( y |>“<t)) se basa en una extraccion de

bordes a partir de los cuales se identifican contornos candidatos a elipses.

Respecto al modelo de observacion de audio (p( y2u |)?t)) se propone la

utilizacion de GCC para la estimacion de los TDOA, a la cual se le aplica una
transformacion de fase PHAT para reducir el efecto de las reverberaciones, de cuya

combinacion surge el algoritmo GCC-PHAT (2.4.2.1.3).

La combinacion de ambos modelos de observacion se define como:

(3, 1 %)= (s 1%)- Py %) (4.1

La fusion de la informaciéon se realiza mediante un Importance PF (I-
Condensation), de manera que la informacién de audio se emplea en los pasos de
correccion y reinicializacion, de tal manera que se resuelven los procesos de
inicializacién y recuperacion ante fallos (més problemadticos en vision), a la par que se
obtiene una localizacion precisa gracias a la informacion de vision (principal problema

de los arrays de microfonos).

En la Figura 4.6 se presentan resultados reales obtenidos en este trabajo, en los
cuales se emplea un set de 500 particulas y el tracker es iniciado automaticamente
cuando el target entra en la escena. El algoritmo resultante permite una ejecucion en

tiempo real.

Figura 4.6 Experimentos extraidos de [Gatica-Perez 2003a]. (a) Clutter Visual y
oclusiones AV (b) Cambios de turno de palabra en una conversacion
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Siguiendo esta linea de investigacion en [Gatica-Perez 2003b] se presenta un
trabajo similar al anterior pero en este caso empleando 3 camaras no calibradas,
ubicadas de la forma representada en la Figura 4.7. El objetivo de esta nueva topologia
es implementar en el algoritmo un procedimiento que permita el switcheo automatico

entre camaras en funcion de la que presente una vista mas adecuada.

Figura 4.7 Test setup utilizado en [Gatica-Perez 2003b]
Una de las conclusiones mas importantes que se pueden obtener de este
apartado, es la gran aceptacion por parte de la comunidad cientifica del PF como
algoritmo de fusiéon de informacion audiovisual y los contrastados resultados

proporcionados por el mismo.

4.3.2 Seguimiento de multiples targets (MTT)

En este punto cabe destacar, que ninguno de los trabajos presentados hasta el
momento en este apartado permite realizar el seguimiento, a partir de datos de audio y
vision, de la posicion y estado (hablando o en silencio) de un niimero multiple y

variable de targets ubicados en un entorno real.

A continuacion se realiza un estudio de los trabajos mas destacables de la
comunidad cientifica que tratan de abordar este problema, los cuales se dividen en

orientados a sistema y orientados a modelo tal y como se especifica en 4.2.

4.3.2.1 Orientados a sistema (System Oriented)

Uno de los primeros trabajos presentados en este ambito es el desarrollado por
investigadores de Microsoft en [Cutler 2002], en el ambito de aplicacion de las

teleconferencias y la grabacion de reuniones.
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El sistema sensor propuesto estd compuesto por un array circular de 8
micréfonos omnidireccionales montados sobre la base de la estructura que contiene 5
camaras calibradas ubicadas sobre un patrén pentagonal, las cuales proporcionan un
field of view de 360° (Figura 4.8(b)). Adicionalmente se utilizan una “overview
camera” y una “whiteboard camera” con el objetivo de captar una vision global de la
escena y de la pizarra respectivamente. La configuracion de sensores propuesta se

representa en la Figura 4.8(a).
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Figura 4.8 Test setup (a) y Ring camera (b) utilizadas en [Cutler 2002]

Para la localizacion basada en sefales acusticas se implementa un algoritmo
GCC-PHAT (2.4.2.1.3). A dicha sefial acustica se le aplica previamente un filtro paso
banda [200-4000]Hz (2.4.2.5.4) con el objetivo de enfatizar las frecuencias en las que se
encuentra mayor cantidad de potencia acustica y la reduccion del ruido estacionario

(e.g. aire acondicionado o proyectores).

El tracking visual se implementa a partir de un Hidden Markov Models (HMM),
que mediante la expansion del vector de observacion utilizado permite incorporar de
manera probabilistica diferentes caracteristicas (e.g. contorno, histograma de color de
fondo y target) al mencionado tracker visual. La necesidad de diferentes caracteristicas
para el tracking visual se justifica en el articulo en base al gran clutter presente en el

entorno.

El sistema se inicializa de manera automdtica en base a la informacion
procedente del sistema de audio o de vision, por lo que es valido para un nimero

variable de targets.
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Por otro lado, con el objetivo de robustecer el algoritmo se implementa una
verificacion jerarquica del sistema de tracking estructurado en dos niveles. El nivel mas
bajo esta basado en el histograma de color y presenta un bajo tiempo de ejecucion,
adecuado para aplicaciones de tiempo real. Si el target no pasa este primer nivel, se
procede a una verificacion mas segura aunque lenta, que en caso de arrojar un resultado

negativo descartara el objeto.

La fusion se realiza de nuevo mediante un PF (en configuracion bootstrap) no
informando el articulo sobre el nimero de particulas utilizadas ni la velocidad de
ejecucion del algoritmo, el cual es muy probable que no se ejecute en tiempo real
debido a la finalidad ultima de la aplicacion es la grabacidon y posterior revision de

reuniones.

El articulo es también interesante desde el punto de vista de HW, ya que
proporciona referencias y modelos de los sensores y equipos utilizados para la

implementacion del sistema.

En [Kapralos 2003], investigadores canadienses de la universidad de York
proponen un sistema diferente al resto debido al su caracter deterministico, en lugar de

probabilistico de los trabajos presentado hasta el momento.

El sistema sensor propuesto se presenta en la Figura 4.9(a), y estd compuesto por
una cdmara omnidireccional (de resolucion limitada) y un array de 4 micréfonos

ubicados de forma piramidal y calibrados entre si.

[

Optics | Sytenms

Yideo Cameta

(b)
Figura 4.9 Sistema sensor (a) y resultado del algoritmo (b) obtenido en [Kapralos 2003]

Directores: Dr. Manuel Mazo Quintas
- 143- Autor: Diego Alonso Jiménez
Dr. Javier Macias Guarasa



%"% Universidad
#24% de Alcald

Fusion audiovisual

Para cada frame obtenido con la cdmara omnidirecional, el algoritmo de vision
realiza una extraccién de blobs de color de piel, la cual se realiza en el espacio
transformado HSV'® con el objetivo de minimizar la sensibilidad del algoritmo ante
cambios de iluminacion. Para la extraccion de estos blobs de color se aplica un proceso
de eliminacion de fondo, gracias al cual las partes de la imagen que no sufren un cambio
significativo no son procesadas por el algoritmo. Posteriormente, y una vez
identificados los pixeles de la imagen como candidatos a piel, se realiza una agrupacion
en regiones que elimina los pixeles que no se encuentran dentro de un umbral

determinado.

Una vez obtenidas las regiones anteriormente comentadas, se realiza un
apuntamiento del array de microfonos hacia esas zonas concretas empleando un delay
and sum beamforming con objeto de identificar las personas que estan hablando en cada

momento. Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 4.9(b).

En [Siracusa 2003], investigadores del instituto MIT de Massachussets
proponen un sistema audiovisual basado en una camara estereo y un array lineal de
microfonos de 2 elementos, con el objetivo de obtener, a partir de métodos
probabilisticos, no sélo la posicion de los targets del entorno e identificar el que esta
hablando en cada momento, sino también la pose del hablante a partir de la cual se

puede inferir a quien esta hablando.

El sistema consta de 3 modulos claramente diferenciados (Figura 4.10):

1. El mddulo de visién se encarga de la estimacion de la posicion (X, Y, z,), la pose

O, y las orientaciones hacia la cdmara V, . y hacia la otra persona que compone

la escena V, ;,

para un total de seis grados de libertad (X, y,2,0,,V, Vi’c), de

ij’

cada una de las personas del entorno de manera independiente (las escenas

siempre se componen de 2 o 3 individuos).

' El HSV (Hue, Saturation, Value) o tonalidad, saturacion, valor, define un de espacio de color
transformado representado en coordenadas cilindricas en funcion de sus componentes constitutivas.
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2. El modulo de audio se encarga de la estimacion de la DOA (Direction Of
Arrival) de la sefial de audio, la cual se obtiene a partir de los TDOA obtenidos

mediante la GCC implementada en este caso en el dominio del tiempo.

3. El tercer médulo se encarga de combinar la informacion de los dos anteriores

con el proposito de sincronizarlos.

B Ao

(b) (c)
Figura 4.10 Modelo de vision (a) de audio (b) y sistema completo (c) para [Siracusa
2003]

Las hipotesis se dividen en dos sets con el objetivo de tomar decisiones
independientes respecto a si cada uno de los targets estd hablando o no y hacia donde
esta mirando, para lo cual se emplean modelos estadisticos sencillos y las observaciones

obtenidas de cada uno de los modulos anteriores.

Frarme I1-£’I?5 Frame I:§'35

Fesus
Hypuothesis

* Hfin  Hf: Hfye ? Hf.s  Hfy  Hfyc ° Hfiz  Hfa  Hfic ° Hfyq Hfy HE

EachPemrsaon

RO fr

AuwdioVicko
Association

Diractizn
of Arrival

5 p=sa kar
Hypothesis

Figura 4.11 Resultados extraidos de los experimentos de [Siracusa 2003]
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La Figura 4.11 presenta los resultados obtenidos con el algoritmo anterior, en el
que las camaras estereo tienen una resolucion de 320x240 pixel y una frecuencia de

adquisicion de 251fps, y el array de microfonos empela una f, = 44.1KHz .

Las escenas utilizadas para los test son simples, desde el punto de vista de que
solo se utilizan un nimero fijo de 2 o 3 individuos, los cuales no hablan de manera

simultanea y el sistema de vision no se ve sometido a oclusiones totales o parciales.

En [Busso 2005], investigadores de la University of Southern California (USC)
proponen un nuevo sistema que combina sensores de audio y vision. El sistema de
visién consta de 4 camaras calibradas y situadas en las esquinas de la habitacion,
capaces de adquirir a una velocidad de 15fps y una camara omnidireccional situada en
el centro de la mesa de reuniones, mientras que el sistema actstico implementa un array

de 16 micréfonos omnidirecionales ( f, = 48KHz), de los cuales 14 estan distribuidos a

lo largo de un cuadrado de 50x50cm y dos de ellos se encuentran en el centro del mismo
en una posicion mas elevada que los anteriores. En la Figura 4.12 (a) y (b) se observan
las imagenes obtenidas por las 4 cdmaras de las esquinas y la panordmica central, lo

cual permite hacerse una idea de la informacion de vision disponible y del entorno en

que se realizan los ensayos.

(b)

Figura 4.12 Imagenes de las 4 camaras de las esquinas (a) de la omnidireccional (b) y
resultado del algoritmo (c) en los experimentos extraidos de [Busso 2005]

El sistema de audio emplea el algoritmo Fraccional Lower Order Statistics-
Phase Transform Method (FLOS-PHAT) para estimar los TDOA entre cada pareja de
micréfonos, a partir de los cuales obtiene la posicion de los diferentes targets de la

escena mediante el algoritmo One step Least Squares (OSLS).
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El sistema de vision se basa en una extraccion de fondo para identificar las zonas
de la imagen que cambian, las cuales son combinadas en regiones. De las regiones asi
obtenidas se eliminan las sombras y se realiza una representacion poligonal aproximada
de las siluetas resultantes, la cual facilita la implementacion del algoritmo en tiempo
real. Los maximos locales de cada uno de dichos poligonos son identificados como las

cabezas de los individuos.

La informacion de ambos sistemas es fusionada para obtener la ubicacion de
cada uno de los participantes en el meeting ademdas de su identidad, obteniéndose los
resultados presentados en la Figura 4.12(c). El algoritmo resultante permite su

implementacion en tiempo real a una velocidad de 13fps en un PC de 2.8 GHz.

4.3.2.2 Orientados a modelo (Model Oriented)

En este apartado se presenta una segunda generacion de algoritmos con una
filosofia radicalmente opuesta a la anterior, en la cual se trata de encontrar una
formulacion matematica conjunta que permita obtener la estimacion de la posicion de
los targets en el entorno de manera directa a partir de las medidas de los sistemas

sensores (en nuestro caso audio y vision).

Todas estas técnicas basan su formulacion matematica en el filtro de particulas
(PF) pero difieren en la eleccion del espacio de estados, los modelos de actuacion y

observacion y la técnica de muestreo.

Tal y como se muestra a continuacion, los resultados obtenidos con estas

técnicas superan ampliamente a los presentados en el apartado anterior.

El primero de los trabajos aqui presentados, desarrollado por investigadores del
Instituto MIT en [Checka 2004], permite el seguimiento y obtencion del estado
(silencio o hablando) de manera simultanea de un nimero variable de individuos (2 o 3

en los ensayos presentados).

Para ello utilizan un sistema sensor basado en 2 camaras calibradas y 4 sub-
arrays lineales de 4 micro6fonos cada uno, en un entorno de 6x6 metros como el

presentado en la Figura 4.13.
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Figura 4.13 Test setup utilizadas utilizado en [Checka 2004]

Este trabajo propone la utilizacion del siguiente vector de estados aumentado:

X, = (A, & X )25 %! =[x, y, h,s] (4.2)
donde n, representa el nimero de targets de la escena, mientras que el par [X, y] indica

la posicion respecto al plano formado por el suelo, h la altura y s estado activo o

inactivo (en cuanto a habla) para cada uno de los targets.

Para el modelo de estados se elige un ““zeroth order” que aplica fuerzas

gausianas aleatorias a cada una de las variables X, y, h, mientras que la S se actualiza

de manera conjunta para todos los targets, lo que permite modelar la dependencia entre
los individuos. La adiccion y eliminacion de targets se realiza mediante un proceso de

prediccion que actualiza las probabilidades V., ¥ V. Para cada instante de tiempo

de manera similar a lo propuesto en [Isard 2001].

El modelo de observacion completo se define a partir de dos términos: El
primero para vision, basado en una extraccion de fondo realizada a partir del
conocimiento del mismo en ausencia de individuos, gracias a un proceso de
entrenamiento previo y que proporciona un modelo cilindrico de los targets
caracterizados por un radio r y una altura h. El segundo para audio, obtenido a partir
de la Short-Time Fourier Transform (STFT) de las sefiales recibidas en cada uno de los

microfonos.

La fusion se realiza mediante un proceso de Importante Sampling basico, por lo

que es probable que el algoritmo se vuelva rapidamente ineficiente con el aumento del
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numero de targets, lo cual explicaria que en los ensayos presentados en el trabajo sélo se

utilicen escenas con 2 o 3 targets.
La Figura 4.14 muestra los resultados obtenidos por el algoritmo, en el que la
velocidad de adquisicion de las camaras es de 20 fps, f, =16KHz para los arrays de

microfonos y se utilizan 200 particulas inicializadas de forma manual. Los individuos

que estan hablando se identifican con un rectangulo de color azul claro y los que no con

un rectangulo de color azul oscuro.

{b) Frame 211 ' {d) Frame 1367
Figura 4.14 Resultados de los experimentos realizados en [Checka 2004]
El trabajo presentado en [Chen 2004] utiliza la misma configuracion de sensores
que [Cutler 2002] (Figura 4.8). El diagrama de bloques implementado por el algoritmo

se presenta en la Figura 4.15.
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Figura 4.15 Diagrama de bloques del algoritmo implementado en [Chen 2004]
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En la figura anterior se aprecia claramente que Chen propone la utilizaciéon de un
PF independiente para el seguimiento de cada target del entorno, cada uno de los cuales

se define en base a un vector de estados para la representacion de la cabeza humana,

X, = (Xtc AN ), compuesto por la posicion espacial del centroide de la elipse y su eje

mayor respectivamente. Para la obtencion de la estimacion del vector de estados, cada
PF utiliza una mezcla de componentes, obtenida a partir de 3 seguidores de

caracteristicas individuales basados en: contorno, color y audio.

Las estimaciones de cada PF individual constituyen la entrada de otro PF global,
encargado de realizar la fusion de la informacion y que sera el responsable de realizar el
muestreo del espacio de estados y de calcular los pesos de las particulas en funcién de
los modelos de verosimilitud. Este proceso permite aumentar la robustez en el tracking
de los PFs individuales y proporciona informacion a los verificadores de los PF

individuales, permitiendo asi cerrar el lazo.

Los resultados obtenidos con el algoritmo se presentan en la Figura 4.16 y segin
el autor permite realizar un tracking en tiempo real de 5 o 6 personas en un PC de 2.2

GHz. Los cuadrados representan las salidas de los trackers de color y contorno, la linea

negra la del tracker de audio y la gris la fusion de los 3.

Figura 4.16 Resultados de los experimentos realizados en [Chen 2004]

El autor no proporciona datos del nimero de particulas utilizada por cada uno de
los trackers individuales, ni por el PF de fusion del nivel superior. Tampoco se dice
especificamente que el numero de targets del entorno pueda ser variable, de lo cual se
deduce que no debe serlo. Adicionalmente existen individuos del entorno (los mas

alejados del sistema sensor) que no son detectados.
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Tal y como se puso de manifiesto en los apartados dedicados a tracking basado
sensores de vision y audio de manera independiente, el laboratorio suizo IDIAP
constituye en ambos casos un grupo puntero en nuevas aportaciones a la comunidad
cientifica, tal y como se demuestra en trabajos como [Lathoud y Odobez 2007] (en la
parte de audio) o [Odobez 2004] (en la parte de vision), estudiados con anterioridad en
el presente estado del arte. Esto se pone ain mas de manifiesto para el caso de la fusion
audiovisual, en la trabajos como [Gatica-Perez 2007] (desarrollado a partir de [Gatica-
Perez 2005]) pueden ser considerados como el estado del arte actual en materia de
localizacioén audiovisual, lo cual implica la necesidad de un estudio en profundidad de

dicho trabajo.

Este trabajo, llevado a cabo en el contexto del proyecto AMI (Augmented Multi-
party Interaction), se desarrolla en el mismo entorno ya presentado en la Figura 4.7 y
que utiliza como sistemas sensores tres camaras no calibradas con un field-of-view
practicamente no solapado y un array circular de 8 micréfonos situados encima de la

mesa de reuniones.

En el mismo se propone la utilizacion de un vector de estados aumentado, en el
que la posiciéon de la persona se representa en el plano imagen a partir de una

transformacion afin (traslacion + escalado) a través de (Ui,pVi,taSi,t) y se afiade una

variable que indica si cada uno de los targets esta hablando (ki’t) en el instante de

tiempo t (0O: silencio, 1: hablando).

X, = (X )= X = (U v sk, (4.3)

it Vit Nt
El vector de estados anterior implica la eleccion de modelos de observacion
acordes con el mismo y la utilizacion de métodos que eviten que el vector de estados
aumentado (con el aumento exponencial de carga computacional que implica) impida

una ejecucion en tiempo real del algoritmo final.
El modelo de actuacion o modelo dinamico consta de dos factores:

1. El primero de ellos describe el modelo de actuacion de cada uno de los targets

de manera independiente, para lo cual el modelo de cada uno se factoriza como:
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p()_(i,t | )_(i,t—l): p(ii,t | )_(i,t—l)' p(ki,t |ki,t—1) (4.4)
Donde la distribucién continua p(ki,t ]ki,t_l) es modelada como un modelo

autorregresivo de segundo orden ([Isard 1998a]) con:

1300 ﬁm
k., |k, )= 4.5
p( b | ' ) |:ﬂ10 1311} *2

donde a p(ki’t |kin) se la denomina matriz de transicion probabilistica (TPM) con
parametros Sy, =1- B,y fi, =1- 5.

2. El segundo describe las interacciones (e.g. oclusiones) entre los distintos
individuos de la escena, las cuales se modelan a partir de un MRF ([Khan 2004])
basado en la informacion de vision y en el que los vértices representan los
targets y los enlaces se definen entre cada pareja de objetos en cada instante de
tiempo.

La medida de oclusion espacial utilizada se conoce como “precision” (1)
“recall” (p), ligeramente modificada respecto a su formulacién original, en la

que un valor 0 para ambas variables identifica un solapamiento total y un 1 un

solapamiento nulo.

El modelo de observacion se define como la combinacion de los modelos audio,
forma y estructura espacial como Y, = (Vta AARA ) Cada uno de los términos se define
a continuacion:

I L S S
p(Yt | xt):H p(\(ii1 | xi,t)' p(Yii | xi,t)' p(Yii | Xi,t) (4.6)
iel;
1. Modelo de observacion de audio: se define en tres pasos:
a. Localizacion de targets: Se encarga de la generacion de las posiciones
candidatas a ubicar personas hablando en el entorno. Esta tarea se lleva a

cabo mediante el algoritmo SRP-PHAT (2.4.2.3) implementado en el
dominio de la frecuencia, a partir de la suma de las GCC-PHAT de cada
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pareja de microfonos (2.4.2.3.2). El algoritmo realiza una busqueda en

un grid de puntos fijos de dicho entorno (2.4.2.4.5).

b. Clasificacion de las localizaciones anteriores como habla/ruido:
Aplicando el algoritmo short-term clustering (2.4.3.3) sobre las
localizaciones anteriores se identifica cuales proceden de un target y
cuales de ruido (las cuales son eliminadas). Segun el articulo, esta
implementacién mejora la eficiencia y robustez del algoritmo respecto a

la mas tipica basada en un VAD.

c. Calibracion AV: Se requiere para ¢l mapeo de las localizaciones del
sistema de audio en el plano imagen de las camaras y se realiza en base a

una serie de secuencias de entrenamiento en un proceso offline.

2. Modelo de Observacion de forma: Se basa en una deteccion de bordes sobre la
cual se realiza una busqueda de contorno elipticos en base al modelo definido en
[Isard 1998a]. El resultado es un vector de candidatos, del cual se extraeran los
targets reales en base a un modelo de verosimilitud clasico similar al

implementado en [Isard 1998a].

3. Modelo de Observacion de estructura: Se basa en una representacion
paramétrica del solapamiento entre blobs de piel y la forma de la cabeza, basada
en que la presencia de pixeles de piel en la cabeza se limita a unas zonas
especificas dentro de la configuracion eliptica de la misma, tipicamente las
zonas central e inferior, aunque también fuera de la misma (e.g. cuello, manos).

La Figura 4.17 representa este concepto.

Figura 4.17 Estructura espacial en [Gatica-Perez 2007]. Estructura espacial dada (a),
blobs de piel (b) partes de division de la elipse (c).

Los blobs de piel se obtienen a partir de procedimientos estandar, para lo cual se

obtiene una Gaussian mixture model (GMM) de 20 componentes de color de
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piel en el espacio RGB, a partir de secuencias de entrenamiento con personas de
diferentes razas. Los blobs de piel se clasifican en funcién de un umbral de
verosimilitud, al que le sigue un proceso de extraccion de blobs basado en

consideraciones morfologicas.

Por otro lado, tal y como se ha indicado en apartados anteriores, la alta
dimension del espacio de estados obtenida fruto de la expansion del mismo provoca un
aumento exponencial de la carga computacional, lo cual lo hace no implementable en
tiempo real. Para solucionar este problema en el articulo se propone la utilizacion de un
Markov Chan Monte Carlo Particle Filter (MCMC-PF), el cual utiliza un Metropolis-
Hastings (MH) en cada instante de tiempo ,con objetivo la ubicacion de las particulas de

forma eficiente en zonas de alta verosimilitud,

Para los procesos de nacimiento y muerte (birth/death) se decide implementar un
mecanismo sencillo que en cada instante de tiempo establece los targets de la escena y a
los que posteriormente se aplica el MCMC-PF para su deteccion. Una formulacion
alternativa podria consistir en aplicar el MCMC-PF para la obtencion de nacimiento y
muerte (lo cual es realizable tedricamente), a través de un reversible-jump MCMC. Sin
embargo en el articulo se basan en la ineficiencia de las particulas que referencian a un

nimero incorrecto de objetos como base para desestimar su utilizacion.

La identificacion de nuevos targets (birth) se realiza en base a la obtencion de
blobs piel, buscados en zonas de alta probabilidad de aparicién de individuos. De este
proceso se obtienen un conjunto de candidatos, que en base a su verosimilitud respecto
del modelo se observacion visual (color y estructura) identificara los nuevos targets

reales y filtrara el resto.

La eliminacion de targets (death) se produce cuando alguno de ellos abandona la

imagen o cuando la verosimilitud visual que presentan es muy baja.

Los resultados presentados en el trabajo muestran que el algoritmo es ejecutable
en tiempo real utilizando un ntimero fijo de 500 particulas y 20 iteraciones del MRF en
todos los ensayos. La Figura 4.18 muestra un ejemplo de uno de ellos, en el que se
realiza un tracking de 4 personas de manera simultanea, ademas de indicar en cada

momento si los diferentes targets estd hablando o no.
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Figura 4.18 Resultados de los experimentos de [Gatica-Perez 2007] sin la aplicacion del
MRF (a) y con la aplicacion del MRF (b)

En el articulo se presentan resultados adicionales bajo diferentes configuraciones

del entorno y orientados a evaluar las mejoras obtenidas gracias a las diferentes
aportaciones realizadas en el articulo. Adicionalmente en la pagina [IDIAP] se pueden

encontrar los videos de los ensayos realizados en referencia a este trabajo.

Otros trabajos interesantes se presentan en [Maganti 2006], [Maganti 2006a] y
[Wolfel 2005], los dos primeros llevados a cabo por el Instituto IDIAP.

4.4 Pose

Tal y como se comentd en el apartado de audio, los trabajos centrados en la
obtencion de la pose a partir de informacion actlstica son muy escasos, de lo cual se

deduce que esta misma situacion es trasladable al entorno de la fusién audiovisual.

El trabajo mas interesante de los encontrados que trata de resolver esta
problematica es el presentado en [Segura 2007], el cual sigue un esquema orientado a

sistema como el presentado en la siguiente figura:
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Figura 4.19 Esquema orientado a sistema empleado en [Segura 2007]

La estimacion de pose a partir de la informacion acustica se realiza mediante el
algoritmo HLVR ya tratado en la parte de audio (2.4.4.2), mientras que la de vision se
obtiene mediante la extraccion de blobs de piel de cada una de las vistas del target, a
partir de las cuales se realiza una reconstruccion que permite obtener la pose deseada.

La figura siguiente aclara los conceptos aplicados para cada uno de los algoritmos:

. Heriesrlal plass

. - 1 aa EJ;:;;:;:ﬁnu:-;] s
N ()
. (b)
Figura 4.20 Aclaracion de los algoritmos implementados para Audio (a) y vision (b) en

[Segura 2007]

La Figura 4.21 presenta los resultados reales obtenidos por el algoritmo, que en
palabras del autor presenta un 41.45 % de reduccion del error entre el mejor de los
estimadores monomodales de pose (vision) y la fusion visual propuesta. En referencia a
las métricas utilizadas para evaluar el algoritmo, cabe destacar que se ajustan a las
definidas en el CLEAR Evaluation Plan dentro del proyecto CHIL ([CLEAR 2007b]) y

presentadas mas adelante en este mismo trabajo.
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Figura 4.21 Resultados obtenidos en [Segura 2007]. En verde resultado de la estimacion
acustica y en rojo la visual.

4.5 BBDDy métricas de evaluacion

45.1 BBDD

Para concluir el apartado dedicado a fusion audiovisual, resaltar la importancia
de contar con secuencias de audio y video (sincronizados entre si) que permitan llevar a

cabo el testeo, maduracion e implementacion de los algoritmos propuestos.

A este respecto, la situacion ideal consistiria en poder contar con un sistema que
permitiera generar nuestras propias secuencias de test, pero hasta ese momento una

alternativa interesante puede consistir en la utilizaciéon de BBDD ya creadas.

En este apartado se hace especial hincapié¢ en las BBDD que proporcionan
informacién audiovisual sincronizada entre si, al encontrarse mas en linea con el
objetivo perseguido en la tesis que aqui comienza, a pesar de lo cual otras BBDD que
proporcionan informacién de un unico tipo de sensor (e.g. HIFI-MMI1 para audio
utilizada en el presente estado del arte) pueden ser interesantes para testear

determinados aspectos del algoritmo. Las BBDD audiovisuales mas importantes son:

e AV 16.3: Esta base de datos, implementada dentro del proyecto AMI, esta
disponible gratuitamente y proporciona secuencias de audio y video generados
en la sala de ensayos del proyecto IDIAP, presentada en la Figura 4.7, a partir de
3 camaras de vision y un array de microfonos circular de 8 elementos. Esta base
de datos ha sido utilizada para la generacion de parte de las tablas presentadas en
el apartado de audio. Para una explicacion mds detallada de la misma ver

[Gatica-Perez 2004].
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e AV 16.7: Esta base de datos ha sido generada especificamente para el testeo de
algoritmos de MTT y contiene secuencias de hasta 4 personas hablando y
moviéndose de manera simultanea, por lo que su utilizacién en el entorno de
esta tesis deberia ser valorada. Para una descripcion mas amplia de la misma ver

[Smith 2006].

e Multi-Channel Wall Street Journal Audio-Visual (MC-WSJ-AV): Incluye
secuencias Unicamente de grabaciones de audio, con diferente nimero de

hablantes y bajo situaciones variadas (e.g. moviéndose, parados...etc).

Otra fuente posible de secuencias de analisis es coordinada por el proyecto
europeo CHIL (Computers in the Human Interaction Loop) dentro del proyecto

CLEAR.

452 Meétricas de evaluacion

A la hora de desarrollar un algoritmo, es de vital importancia el disponer de un
conjunto de métricas estandar que nos permitan evaluar, su precision, fiabilidad y el
grado de mejora obtenido mediante la introduccion de determinadas modificaciones, asi
como poder comparar dichos resultados con los arrojados por otros algoritmos y
verificar cual cubre de manera mas Optima las especificaciones de cada sistema

concreto.

El proyecto CHIL, ya nombrado anteriormente en el presente estudio, lleva
varios aflos trabajando con éxito en esta linea y ha definido una serie de parametros de
evaluacion para tracking acustico, visual y multimodal, el Gltimo de los cuales es el mas
interesante desde la perspectiva de este estado del arte, asi como para la evaluacion de

las estimaciones de la pose de personas.

Los detalles de las métricas estandarizadas para tracking acustico, visual y
multimodal se detallan en [Bernardin 2006] y [CLEAR 2007a], mientras que los
definidos para pose de personas se describen en [CLEAR 2007b].

Es importante destacar que en el ambito de este proyecto se organizan
competiciones orientadas a la mejora continua de los algoritmos y técnicas existentes,

en las cuales se ponen a disposicion de los participantes secuencias de prueba y test, con
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lo cual todos los algoritmos son testeados no solo bajo las mismas métricas, sino
también respecto a unos datos comunes. Dichos datos pueden constituir otra posible

fuente de informacion a utilizar a modo de BBDD durante el desarrollo de la tesis que
aqui comienza.
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5. Conclusiones y futuras lineas de investigacion

En referencia a la parte de audio, la principal conclusion extraida a partir del
estudio realizado es la mayor fiabilidad, precision y robustez del algoritmo Steered
Response Power (SRP) respecto al resto de algoritmos presentados por la comunidad
cientifica, lo cual lo convierte en este momento en el principal candidato para ser

utilizado en la tesis que aqui comienza.

Una de los principales problemas que se encuentran en aplicaciones de deteccion
y localizacion con arrays de microfonos es el de las reverberaciones, los cuales reducen
sobremanera la fiabilidad de los algoritmos en entornos reales. Para mitigar este
problema la comunidad cientifica propone la utilizacion de la transformada de fase
(PHAT) en combinacion con SRP, de cuya unién se obtiene el algoritmo conocido

como SRP-PHAT (2.4.2.3.1).

Una implementacion eficiente del mismo se obtiene a partir de la suma de las
GCC-PHAT de todas las posibles parejas de microfonos, implementada con éxito en

diversos trabajos aqui estudiados (e.g. [Castro 2007] y [Gatica-Perez 2007]).

Otra conclusion importante consiste en la gran importancia de una adecuada
eleccion de los pardmetros, tanto de configuracion del array (e.g. numero de
micréfonos, distancia entre microfonos, configuracion del array...etc), como del propio
algoritmo (e.g. frecuencia de muestreo, frame size, ventana temporal...etc) dado su
elevado impacto en la estimacion final generada. En el apartado dedicado a audio
(2.4.2.4) del presente estado del arte se muestran diversas tablas que permiten la

cuantificacion de dichos efectos (obtenidas a partir de [Castro 2007]).

Dado que nos encontramos en un espacio inteligente la ubicacion de arrays de
microfonos en cada una de las paredes de la habitacion (e.g. [Lehmann 2004] pag 32)
podria ser interesante a la hora de diversificar la captura de datos y de reducir los
efectos de las reverberaciones. La filosofia y topologia de esta solucion, que podria
obtendria la estimacion de la posicion a partir de la fusion de las estimaciones generadas

por cada uno de los arrays [Potamitis 2004], se enmarca sin ningin problema dentro de
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los sistemas inteligentes, por lo que una implementacion de este estilo deberia ser

considerada.

Adicionalmente se presentan estrategias de mejora del algoritmo SRP-PHAT
basico (e.g. busqueda “Coarse to fine”, Noise Masking, ponderacion...etc), de cuya

implementacion depende en gran medida el éxito del algoritmo final.

La revision en profundidad de los trabajos relacionados con el algoritmo Shor-
Term Clustering deberia ser otra de las prioridades de los siguientes trabajos a
desarrollar, debido a los excelentes resultados arrojados en trabajos como [Lathoud y
Odobez 2007] y [Gatica-Perez 2007]. De esta forma evitariamos en gran medida los
problemas derivados de la implementacion de un Voice Activity Detector (VAD) para la
deteccion de los tramos de habla y silencio, asi como que un mal funcionamiento del

mismo de al traste con una buena implementacion del algoritmo de estimacion.

De la parte de vision se desprende que el filtro de particulas (PF), es el algoritmo
de estimacion con mayor aceptacion por parte de la comunidad cientifica en tareas de
MTT como las aqui perseguidas, debido principalmente a que permite realizar un
modelado de targets con un comportamiento distinto del gaussiano (cubierto por el KF)
de una manera sencilla y eficiente. Debido a su gran importancia y a su mas que
probable utilizacion en la tesis que aqui comienza, en el Anexo I se presenta la teoria

basica que define su implementacion.

La eleccion del PF como algoritmo de estimacion implica otra decision que
condicionara en gran medida el resto del algoritmo y es la eleccion del tipo de
representacion del vector de estados. Descartados los que utilizan un vector de estados
independiente (y por lo tanto un traker) para cada target, debido principalmente a su
nula robustez ante oclusiones, la decision esta entre implementar un vector de estados
aumentado (e.g. [Lanz 2006] o [Gatica-Perez 2007]) o utilizar la multimodalidad
inherente del PF (e.g. [Okuma 2004] o [Marrén 2008]) para modelar la creencia de
todos los targets de la imagen. En este momento esta decision no esta clara, siendo

necesario un estudio mas en profundidad para tomarla.

De igual manera, la utilizacion de un PF requiere de la definicion de un vector

de estados y unos modelos de actuacion (e.g. Constante Velocity (CV), Autorregresivo
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de orden N...etc) y observacion (elipse de cabezas, blob de color de piel, splines que
definen un contorno, modelos especificos de deteccion de caras...etc) que lo
caractericen. En este punto la comunidad cientifica se encuentra dividida entre la
utilizacion de modelos generales y sencillos ([Marrén 2008]) o especificos y complejos
([Tao 1999]). De una correcta decision en este punto y en el anterior, relativas al PF,

dependera en un porcentaje muy alto el correcto funcionamiento de nuestro algoritmo.

Dentro del apartado dedicado a vision se describen también diferentes
soluciones al problema de asociacidn, tan importante como el de estimacion y si cabe
peor resuelto que este debido a la menor atencidon prestada al mismo por parte de la
comunidad cientifica. En este punto la eleccion entre algoritmos deterministicos y
probabilisticos no esté tan clara como en la parte de estimacion, por lo que se presentan

diferentes posibilidades de implementacion de ambos tipos de algoritmos.

Otra decision de diseno del algoritmo, en este caso especifica de las aplicaciones
de MTT, es la definicion de un modelo de oclusiones o de interaccion entre targets de la
escena que permita la estimacion de los objetos cuando la visién de los mismos es
incompleta o nula. A este respecto el Markov Random File (MRF) se ha utilizado con
buenos resultados en trabajos tan importantes como [Khan 2004], [Lanz 2006] o
[Gatica-Perez 2007], lo cual le sitia como un importante candidato a ser implementado

a lo largo de la tesis.

En este punto es importante hacer notar que los MRF propuestos en los tres
trabajos anteriores hacen uso exclusivamente de informacion procedente del sistema de
vision. Una aportacion interesante podria consistir en introducir informacion procedente

del sistema de audio dentro de dicho algoritmo.

La eleccion del tipo de la técnica de creacion y eliminacion de targets (birth /
death) depende del tipo de vector de estados, ya que mientras que un Extended Particle
Filter (XPF) que utiliza la multimodalidad inherente del PF no requiere de un proceso
de estas caracteristicas, el basado en vector de estados aumentados necesita de un
mecanismo especifico que inserte dentro del vector de estados los nuevos targets. En
este ultimo caso se deberia utilizar la informacion tanto de audio como de vision para

una deteccion Optima.
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Respecto al apartado de fusion parece clara la eleccion de un algoritmo model
oriented (en prejuicio de los system oriented) debido en primer lugar a la tendencia de
la comunidad cientifica hacia algoritmos de este tipo (e.g. [Gatica-Perez 2007]) y en
segundo a que los resultados obtenidos con este tipo de solucion son considerablemente

mejores en cuanto a robustez fiabilidad e incluso simplicidad.

Una puntualizacion importante referente al vector de estados se deriva de la
revision de los objetivos perseguidos en la tarea de MTT que nos ocupa y consiste en

que este debera contener al menos las posiciones (X, Y, Z) y velocidades (VX ,VZ) (para la

estimacién de pose) de los targets, por lo que en principio parece conveniente definir un
espacio de observacion cartesiano (X,y,z) (en contra del espacio imagen (u,V)

definido en [Gatica-Perez 2007]). Esto se debe a que la estimacidén proporcionada tanto
por los arrays de sensores del sistema de audio, como por las camaras de vision
(suponemos aqui que al trabajar en un espacio inteligente se cuenta con vision
estereoscopica y por tanto informacion de profundidad) se puede obtener de manera
directa en este espacio de coordenadas. Otra variable introducida con éxito en otros
trabajos es la que define si cada objeto concreto esta sometido a oclusiones o no (s6lo

tendria sentido en para el caso de vector de estados aumentado).

En el punto en el que nos encontramos parece interesante decantarnos en
principio por la utilizacion de modelos sencillos que no sobrecarguen la carga
computacional del algoritmo y asi cumplir la especificacion de tiempo real, pero sin
embargo no estariamos utilizando de manera Optima la informacién procedente del
sistema de vision si no introdujéramos en el mismo ciertos pardmetros derivados del
conocimiento a priori del tipo de target a seguir, como por ejemplo podrian ser el
centroide de la elipse definida por la cabeza del individuo o informacion de blobs de
color de piel, por nombrar alguna. Esto nos lleva a la implementacion de una solucion

de compromiso entre ambos extremos.

En caso de utilizar un XPFCP del estilo del propuesto en [Marrén 2008] una
propuesta de fusion, conceptualmente directa, entre la informacion de audio y de vision
consistiria en introducir en los pasos de reinicializacion y asociacion+correccion de la

Figura 3.29 informacién procedente tanto de la de la parte de vision, obtenida a la salida
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del algoritmo deterministico de clasificacion de particulas, como de la parte de audio,
procedente de la salida de un Short Term clustering aplicado a la salida del SRP-PHAT
a modo de clasificador de particulas (habla/no habla). La Figura 5.1 muestra

graficamente este posible esquema de fusion.
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Figura 5.1 Posible implementacion del algoritmo de fusion a partir de un XPF
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ANEXO I[: El Filtro de Particulas (PF)

Al.1.Introduccidn

La gran aceptacion por parte de la comunidad cientifica de esta version del filtro
optimo bayesiano tanto en la parte de audio, como en las de vision y fusion, hacen
necesario dedicarle especial atencion dentro del presente estado del arte debido a la mas

que probable utilizacion del mismo durante el desarrollo de la tesis que aqui comienza.

Por ello a lo largo de este anexo se expondran la formalizacion matematica que
permite la implementacion de un PF basico, asi como las distintas versiones y
modificaciones presentadas por la comunidad cientifica para mejorar su fiabilidad,

robustez y tiempos de computo.

Informacién adicional a la aqui presentada se puede encontrar en, [Van Der

Merwe 2000], [Doucet 2001], [Arulampalam 2002] y [Marrén 2008] entre otros.

A1l.2.Descripcion del PF basico

El PF se define como un estimador probabilistico recursivo, fruto de una
particularizacion del filtro de Bayes (3.4.1.3) en el que se discretiza la funcion de

creencia a estimar p(X,Y,;) gracias a un conjunto, que denominaremos set, de n
particulas definidas como S, = {é’i,t =x" /i =l:n}. A cada una de estas particulas se le

asocia un peso normalizado W, :{VN\/t(i) /i :1:n} dentro del set que caracteriza su

probabilidad dentro de la PDF global. Con lo cual la creencia discreta, salida final del

algoritmo de estimacion, queda definida como:

P, 9, = S, = FO, W |7 (ALI)

Partiendo de la creencia discreta presentada anteriormente, la estimacion final
del algoritmo se puede obtener bien a partir de la envolvente de dicha PDF discreta, o a
partir de alglin estadistico de la misma (e.g. mediana, media), junto con la varianza, la

cual informa sobre la fiabilidad del valor estimado.
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La discretizacion de la funcion de creencia a través de un conjunto de muestras
— () — ~ () o~ (i) . ,
ponderadas p(X*",y,,) =S, = {Xt(') , W }H , se realiza a través del muestreo de Monte-

Carlo estudiado a continuacion.

Al1.2.1. Muestreo de Monte-Carlo

El muestreo de Monte-Carlo tiene como objetivo aproximar la funcion de
creencia continua mediante un conjunto de N muestras, a partir de la siguiente

expresion:

- o | QLR Al.2
P(Xots Vit 5525(%33) ( )
i-1

donde S, = {§i’t =x" /i =1:n} representa un conjunto de muestras independientes e
idénticamente distribuidas (i.i.d.) de la densidad de creencia continua, y § es la funcion
Delta de Dirac.

Desarrollando mateméaticamente la idea anteriormente expuesta, se llega a la
conclusion de que el muestreo de Monte-Carlo permite obtener una formulacién

discreta de la creencia p(X{"™,y,) a partir del set de particulas ponderadas

n

S, = {Xt(i),\Tvt(i) }i:l a través de la siguiente expresion:

S ) o N i Al.
P, Vi) = 2 W - 5(X") (AL3)
i=1
donde el valor de los pesos W, = [vat(k“)] se obtiene a partir de la funcion de ponderacion
de las muestras w(X,, ), la cual se calcula de forma recursiva a partir de los modelos de
observacion p(V, | X,) y estado p(X, | X,_,) y de la funcidon de aproximacion a la creencia
q(X, | Xoe» Yi¢) @ partir de la siguiente expresion:

P(Y, [ %) P(Xy [ X ) (A1.4)
A(X; [ Xot-1> Yie)

W(Xq ) =W(Xgy4;) -

los cuales han sido previamente normalizados a través de:

we (A1.5)
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Al1.2.2. El algoritmo SIS: versidon basica del PF

Las ecuaciones presentadas en el apartado anterior permiten definir las etapas de
prediccion y correccion, tipicas de cualquier estimador recursivo, para dar lugar al PF

basico tal y como se muestra a continuacion:

e Prediccion: En esta etapa cada una de las particulas se propaga al siguiente
instante temporal a través del modelo de estados p(X, | X,;) para obtener la
probabilidad a priori p(X, | ¥,,,), la cual se puede representar, segin la teoria
expuesta en apartados anteriores, como un conjunto de muestras i.i.d

Sy = {§LUH =X\, /i=1: n} manteniendo  su  peso  asociado

_lgi & ; P
S = {Xm_pWH }H a través de la expresion:

Xy = PR X)X = £ (X0 .9 ) (AL6)

La cual sustituye a las mas genéricas (3.17) y (3.19), presentadas de nuevo aqui

por claridad.

P(X, | Fit) = [ PR, [%y) PRy | Py O
p(%, | Vi) Zp( ) (x| ¥, )

e Correccion: También denominada ponderacion de muestras o Importance
Sampling, parte de la version muestreada de la PDF a priori p(X"™ |V..,)
obtenida en la etapa de prediccion, sobre la cual se aplica el muestreo de Monte-
Carlo (A1.3) para obtener la creencia o PDF a posteriori p(X"™" |y,). La

expresion asi obtenida sustituye a la mas general (3.14) del filtro de Bayes,

presentada de nuevo por claridad.

p()_(.t | yl:t)z UN p(yt | Xt)' p(it | yl:t—l)
El objetivo unico de este paso de correccién es obtener un peso W." para cada

particula X" que valore la probabilidad de acierto de cada una como

representante del proceso de estimacion y asi poder completar la definicion del
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n

set de particulas como S, :{it(i),vT/t(”}i:l, lo cual se realiza a partir de la

expresiones (Al.4) y (Al.5), no modificandose en este paso el valor de las

particulas. El set S, ={7<t(i),V~Vt(i)}?

_, asi definido se utiliza para describir a la

creencia continua p(X, |Y,) .

El principal problema del PF asi definido reside en la denominada degeneracion
del set, consistente en que con la evolucion temporal de la ejecucion recursiva del filtro,

gran parte de las particulas acaban por tener un peso nulo W =0, concentrandose el

peso total solo en unas pocas. Esta degeneracion del set se traduce en una ineficiencia
computacional del algoritmo, ya que las particulas de peso nulo no aportan informacioén

a la estimacion.

Esta problematica hace que la comunidad cientifica se vuelque en la bisqueda
de soluciones que lo resuelvan, por lo que se requiere la definicion de un concepto que
evalte los resultados de cada propuesta. A este efecto se define el nimero de particulas

eficientes (n.; ) como:

~ n (A1.7)
14 Q2 (W (%))

neff

donde QZ(Wopt(Y(O;t)) representa la varianza de la funcion de ponderacion Optima,
obtenida mediante la densidad de aproximacioén de la creencia 6ptima definida como

sigue:

P(Yy | %) PCX, [ X p) (A1.8)
Aopt (Xt | Xor_15 Vie)

Wope (X ) = Wope (X1 -

Teoéricamente se demuestra que el valor 6ptimo de la funcién de aproximacion a

la creencia Qg (X, | o4, Y1) €S aquel que minimiza la varianza de los pesos W,

demostrandose que la funcién que cumple este requisito de manera Optima es

opt (X¢ | Xor 15> Yie) = P(X | e 15 Yie)» 1@ cual es justamente la incognita en un PF. Para

evitar esta problematica se define el valor aproximado del ndmero de particulas

eficaces como:
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1 (A1.9)
> (@ f

De lo expuesto anteriormente se deduce que la eficiencia del PF depende

neff =

fuertemente de la funcion de aproximacion a la creencia gy (X, | X4, Y),) utilizada. Sin

embargo una de las soluciones mas recurrentes en la comunidad cientifica para evitar el
problema de empobrecimiento del set consiste en afnadir un tercer paso al PF conocido

como resampling, el cual se trata en el siguiente apartado.

A1.2.3. El algoritmo SIR: PF basico + selecciéon

El algoritmo SIR (Squential Importance Resampling), se obtiene como resultado
de afiadir al PF basico presentado en el apartado anterior un proceso de seleccion o
resampling, en el cual las particulas con bajo peso asociado son eliminadas, mientras
que las que tienen un peso alto, y por tanto representan las hipdtesis mas probables, son
reproducidas para sustituir a las anteriores.

La formalizacion matematica de la explicacion anterior parte del set
S, = {)?t(i),vT/t(i) }in:l obtenido a la salida del paso de correccion, del que se repiten n; veces
cada particula X", de modo que el niimero de particulas de salida que corresponden a

cada particula original este relacionado con su peso asociado W, a través de la

siguiente expresion:

Efn}=n-®" = Yn =n (A1.10)
i=1

A la salida de este del proceso asi definido se obtiene un set de particulas
S, ={§i’t =Y<§”/i=1:n}, cada una de ellas con un peso asociado idéntico e igual a

W™ =1/n.

Por otro lado, la expresion (A1.10) en la que se especifica el nimero

reproducciones n; para cada particula, no es Unica, por lo que aparecen en la comunidad

cientifica distintas propuestas (basadas por ejemplo en el n presentado en el apartado

anterior) orientadas a diferentes objetivos como por ejemplo reducir la varianza o
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disminuir la carga computacional. Sin embargo se demuestra ([Van Der Merwe 2000]),
que el tipo de implementacion del proceso de seleccion tiene poca incidencia en la

eficiencia del estimador final.

Sin embargo, la solucién del problema de degeneracion del set a partir del
mencionado paso de seleccidon, produce la aparicion de una nueva problematica
conocida como empobrecimiento del set que consiste en que todas las particulas de set

S, terminan concentrdndose en una misma hipotesis, es decir n;; =n para una unica

particula X" mientras que n;, =0 para el resto de ellas {Xt(iz) /i2=1:n- il}.

Esta problematica hace que el PF pierda la diversidad que le hace versatil,
flexible, robusto y por supuesto multimodal siendo especialmente relevante en caso de

que el ruido asociado al modelo de estados V, sea pequefio.

La solucion pasa en la mayoria de los casos por modificar la funcion de

aproximacion a la creencia q(X; | Xo4_;, Yy;) © por introducir nuevos pasos en el PF. Una
solucion simple consiste en dispersar las particulas del set S, por el espacio de estado a

través de un modelo de ruido de estado, que realice la funcion de diversificacion que

desarrollaria, en caso de existir, el ruido real V, asociado al modelo de estado del

sistema bajo estudio.

Es interesante resefar que muchas soluciones aportadas por la comunidad
cientifica al problema de empobrecimiento resefiado, implican una alta carga
computacional que los hacen incompatibles con la especificacion de tiempo real aqui

perseguida.

Debido a la importancia del algoritmo SIR expuesto y a objeto de facilitar la
comprension del mismo, en la Figura A1.5.2 presenta un diagrama funcional de los
distintos pasos del mismo y la Figura A1.5.3 la representacion unidimensional de la

evolucion de un set de particulas.
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Figura A1.5.2 Diagrama funcional del PF basico (algoritmo SIR)

Procedente de la iteracion anterior
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Figura A1.5.3 Representacion unidimensional de la evolucion de un set de particulas en
las diferentes etapas del PF basico
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El funcionamiento presentado de cada una de las etapas del PF basico

presentado en las figuras anteriores se describe a continuacion:

0.

1.

Inicializacion: Ejecutado unicamente en la primera iteracion del filtro, su

objetivo es obtener una version muestreada de la probabilidad a priori del vector

de estados a estimar p(X{"™). Las opciones més tipicas teniendo en cuenta el

desconocimiento del valor inicial son:

Utilizar una distribucion aleatoria y uniforme a lo largo de todo el
espacio de estados (opcion elegida en la Figura Al.5.2), segun la
siguiente expresion:

5, = (%0, 1) (AL11)

i=1
Elegir como probabilidad a priori una distribuciéon proporcional a la
funcién de verosimilitud del sistema bajo estudio, con el objetivo de que
el PF converja mas rapidamente hacia el valor real de la creencia, y que

por lo tanto cumple:

P(Xg) o P(Yo [ %) (A1.12)

Prediccion: A la entrada de este proceso se tienen un conjunto de muestras

1

. .. —(i ~ (i) [N — (i n .
ponderadas por igual e i.i.d. S, = {XB,W@] }i:l = {Xt(ﬂ,;}izl, (bien procedentes

del paso de inicializacion, o de la ejecucion recursiva del PF), que representan el

valor de la creencia estimada por el PF en el instante t —1: p(X,_; | V1) -

En el proceso de prediccion, estas particulas son propagadas mediante el modelo

de actuacion o de estados del sistema p(X, | X, ;), obteniendo a partir de (A1.6)

un nuevo set de particulas Sy, ={§LUH th(\i)—1 /i =1:n} con pesos idénticos

W,_, ={Wt(')1 =%/i=1:n} que caracteriza la estimacion a priori de la creencia

p(X; | ¥,1y) - El peso de las particulas no se modifica en esta etapa, quedando por

tanto el set representado como S, | = {)? () 1}”

tt-1>'n Jj=; °
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2. Correccién (Importante Sampling): En este paso se recalcula el peso de las
particulas W, = {Wt“) /i=1: n} mediante la funcién de aproximacién a la creencia
a(X; | Xosy>Yix) Y las PDFs caracteristicas de los modelos de actuacion
p(X, | X.;) y de observacion p(y,|X;), gracias a la expresion (Al.8), que

permite calcular la funcién de ponderacion de muestras w(X,,). El set de

4 . . i — (i ~ (i n
particulas a la salida de esta etapa se caracteriza como S, = {Xt(l{)_1 , W }H , la cual

(1354

representa a la funcion de creencia p'(X, |Vy,,) (donde se utiliza por tratarse

de la salida de la etapa de correccion y no la global del PF).

3. Seleccion: Empleando el esquema de resampling elegido y el vector de pesos

calculado en la etapa anterior W, = {W{” /i=1: n}, se obtiene el nuevo conjunto de

particulas S, = {)?(i) ‘}inl y que constituye la salida discreta proporcionada por

t 2 Ji=
el PF como estimacion final de la PDF a posteriori p(X, | Y,,) para el instante t,

tal y como expresa la ecuacion (A1.3).

Al.2.4. El algoritmo Bootstrap: Version SIR mas extendida

Este algoritmo, presentado por primera vez en [Gordon 1993] (como parte del
algoritmo SIR presentado en el apartado anterior) y utilizado en trabajos tan importantes
y representativos como el algoritmo Condensation de [Isard 1998a], constituye uno de
los mas utilizados dentro de la comunidad cientifica. Este hecho se debe principalmente
a dos factores: Su sencillez y su bajo tiempo de computo (lo cual le hace especialmente

apto en aplicaciones de tiempo real).

Su principal aportacion consiste en usar como funcidén de aproximacion a la

creencia q(X, |X,_;>Y;;) €l modelo de actuacion del sistema p(X,|X, ), con lo que el

proceso para calcular el peso asociado a las particulas en la etapa de correccion se
simplifica, obteniéndose:

W(XO:t): W(XO:t—l)' p(yt | Xt)' p(it | )ﬁ(tfl) _ W(XO:t—l) . p(yt | )_{t)' p(xt | )ﬂ(tfl)

q(xt|)_<0:t—l »Yit) P(X; | Xi-1) (A1.13)
= W(Xge-1) - P(VA[%,)
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La principal problematica asociada a la eleccién anterior reside en que se
elimina de la funcién de pesos cualquier informacion relativa al modelo de actuacion
implicado en el proceso de estimacion. En casos en los que el modelo de actuacion

p(X | X,_,) no es bueno, o la funciéon de verosimilitud p(yt|>?t) es estrecha, puede

suceder que la mayoria de las particulas obtenidas a la salida del proceso de prediccion

(caracterizadas por la PFD a priori p()?l|y1H) - marcada en marrdn sobre el paso de
correccion -) se encuentren en zonas en las que la PDF de verosimilitud p(y, |>?t) que las

pondera tiene un valor bajo, con lo que el peso asociado a dichas particulas sera también
bajo. Este concepto se representa en la siguiente figura extraida de [Van Der Merwe

2000].

Prediccion

D ORI (L:n)
St\t—l - {Xt\HaF}i:l = p(xt | y1:t71)

P(% Vet (Y [%)

Correccion

Figura A1.5.4 Representacion unidimensional y unimodal del problema de elegir
a(X, | Xoey»> Yie) = P(X, | X,_;) caracteristica del algoritmo Bootstrap

El efecto presentado en la Figura A1.5.4 conduce a tres problemas principales:

e Rapida divergencia del PF debido al empobrecimiento del set de particulas S, a

la salida del paso de correccion.

e La estimacion se hace muy sensible a ruidos en las medidas 0,, lo cual lo vuelve

facilmente inestable.

e Dificultad para adaptarse a movimientos rapidos del target a seguir

(especialmente importante en tareas de seguimiento como la aqui abordada).

La principal conclusion que se debe extraer de este apartado es la gran

importancia de la funcion de aproximacién a la creencia q(X,|Xy,Y4), €n la

estimacion final proporcionada por el PF.
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Con el objetivo de mejorar la eficiencia del estimador y/o eliminar el problema
de empobrecimiento del set del algoritmo Bootstrap anteriormente presentado, la
comunidad cientifica propone diversas soluciones, muchas de ellas aplicadas en trabajos
presentados en apartados anteriores. Estas modificaciones se pueden agrupar en dos
ramas principales, tal y como se recoge en la Tabla Al.1. La explicacion detallada de
cada uno de estos métodos se considera en principio fuera del ambito del presente

estado del arte.

Mejoras al algoritmo Bootstrap
Basadas en
Basadas en . . .
. La funcién de aproximacion a la creencia
El proceso de seleccion . -
(X, | Xos1> Yir)

Re-muestreo Multinomial Edicién previa y rechazo selectivo
Re-muestreo Residual Markov Chain Monte-Carlo Step (MCMC)
Tree Based Branching Muestreo segmentado

Re-muestreo Estratificado Auxiliary Particle Filter (APF)

M¢étodo de minima varianza Extended Kalman Particle Filter (EKPF)
Importante Sampling Condensation
(ICondensation)

Tabla A1.1 Mejoras al algoritmo Bootstrap
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