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Resumen

En este trabajo se ha diseiado, implementado y evaluado un sistema de seguimiento de
locutor usando fusiéon audiovisual. La informacién de audio y video es obtenida a partir de
arrays de micréfonos y camaras de video situados en el entorno. El sistema estd compuesto
por dos bloques que extraen informacion de audio y video y esta informacién es mezclada en
un plano de ocupacion, paralelo y a una altura “h” del suelo. Un filtro de particulas modela la
dindmica de dicha mezcla, obteniendose finalmente la localizacion estimada del locutor en cada
instante de tiempo. Como bloque de audio se implementa un algoritmo de deteccién de actividad
acustica por sectores (volimenes cénicos alrededor de cada array). Posteriormente, se busca en
el interior de las intersecciones de los sectores activos de todos los arrays y el plano de ocupacion,
la regién de maxima potencia actstica, usando el algoritmo Steered Response Power. El bloque
de visiéon detecta rostros humanos en las imagenes de las caAmaras de video, con una versién
multi-pose del algoritmo Viola and Jones. Las proyecciones de dichas detecciones sobre el plano
de ocupacién, son combinadas con operadociones légicas. El sistema fue evaluado usando la base
de datos AV16.3.

Palabras Claves: Fusién Audiovisual, Seguimineto de Personas, Deteccién de Actividad Acus-
tica, Deteccién de Rostros, Filtrado de Particulas.
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In this work, we present a multimodal system for tracking a single user in a smart room
environment. The information is extracted from several arrays of microphones and video cameras.
The system is based on three blocks: two of them process audio and video information over a
2D ocupation grid with height “h” while a particle filter do the tracking task with audiovisual
measures. The audio block discretize the physical space around each microphone array into a
few sectors, and for each time frame, it determines which sectors contain active acoustic sources.
Intersections betwen all active sectors and the ocupation plane define active areas for an Steered
Response Power algorithm to search for maxima. The video block runs a multipose face detector
based on Viola and Jones algorithm in every camera images. Faces detected are projected to
the ocupation plane and mixed on it. The system has been evaluated with the IDIAP AV16.2
database, showing promising preliminary results.

Key Words: Audiovisual Fusion, People Tracking, Acustic Source Detection, Face Detection,
Particle Filtering
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12 Introducion

En este capitulo de introduccion se explicara de forma general los objetivos que se pretenden
con la realizacion de la presente Tesis de Master y la justificacion del mismo tanto en el entorno
investigador en el que ha sido realizado como a nivel internacional.

1.1. Presentacion

Esta Tesis de Master se enmarca dentro del campo de los “Espacios Inteligentes”, entornos
dotados de un conjunto de sistemas sensoriales, de comunicacién, y de computo inteligente,
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 [1]. En
este contexto, en que se persigue una interacciéon natural entre los sistemas y los usuarios, es
imprescindible disponer de informacién precisa acerca de la existencia, posiciéon y orientacién
(pose) de dichos usuarios, asi como el estado habla/silencio de los mismos. Para ello es necesario
realizar tareas de deteccion, localizacién y seguimiento automatico de los mismos en la escena
en cuestién [2].

Esta propuesta se inserta en una linea de investigaciéon que viene desarrollando el Grupo de
Ingenieria Electrénica aplicada a Espacios Inteligentes y Transporte del Departamento de Elec-
trénica (GEINTRA) de la Universidad de Alcald, orientada a la explotacién de la informacién
audiovisual generada por usuarios (locutores) en un entorno inteligente y captada por un sistema
de sensores que incluyen arrays de micréfonos y de camaras, con el fin de mejorar la capacidad
de interaccién entre el entorno y sus usuarios.

En este trabajo se pretende avanzar en las lineas tecnoldgicas principales que explotan la
extraccién y fusién de informaciéon multi-sensorial para mejorar las prestaciones de los actuales
sistemas de deteccion, localizacién, seguimiento y estimacién de pose de multiples locutores,
ubicados dentro de un espacio inteligente, dindmico y poblado por un ntmero variable de obje-
tivos [3] [2]. Como aplicaciones objetivo iniciales pueden citarse las referidas a la localizacién y
seguimiento de hablantes en un espacio inteligente [4].

Esta Tesis de Master tiene como antecedentes varios trabajos realizados en GEINTRA como
son el Trabajo de Investigacién Tutelado de Diego Alonso Jiménez [1] (“Localizacién, seguimien-
to y pose de multiples interlocutores utilizando fusién audiovisual”), la Tesis Doctoral de Marta
Marrén Romera [4] (“Seguimiento de multiples objetos en entornos interiores muy poblados ba-
sado en la combinacién de métodos probabilisticos y deterministicos”) y los Proyectos Fin de
Carrera de Carlos Castro Gonzélez [5] ( “Speaker Localization Techniques in Reverberant Acous-
tic Environments”), Marfa Cabello Aguilar [6] (“Comparativa teérica y empirica de métodos de
estimacién de la posicién de multiples objetos”) [7] (“Diseno, implementacién y evaluacién de
un sistema de localizacién de locutores basado en fusién audiovisual”), y Eva Munioz Herraiz [§]
(“Disenio, implementacién y evaluacién de técnicas de localizacién de fuente y de mejora de
la senal de habla en entornos acusticos reverberantes: aplicacién a sistemas de reconocimiento
automatico de habla”).

1.2. Motivaciéon y Objetivos

El objetivo general de la Tesis de Master es :

Disenar e implementar un sistema de seguimiento de multiples locutores utilizando fusion
audiovisual.

Los objetivos especificos de la Tesis de Master son:
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= Implementar un bloque de deteccién y localizacion de rostros en video basado en el algo-
ritmo Viola and Jones [9)].

» Implementar un sistema de localizacion de fuentes sonoras basado en una medida de acti-
vidad actstica por sectores [10].

= Disenar e implementar el sistema de seguimiento basado en fusién audiovisual usando
filtros bayesianos y combinando los bloques de deteccién de audio y video [3].

= Evaluar los algoritmos implementados, usando las bases de datos multimodales disponibles
en GEINTRA. Esta evaluacién debe realizarse para diferentes condiciones reales e implica
el analisis de la relevancia de los parametros de control y la interpretacion de los resultados
obtenidos para llegar a conclusiones sobre la validez de los algoritmos en comparaciéon con
los métodos de partida.

Los requisitos que debe cumplir el trabajo propuesto son los siguientes:

= Incorporar los procesos necesarios a un sistema de audio y video existente o en desarrollo
dentro de GEINTRA, con vistas a la mejora de rendimiento.

= Ser flexible en el sentido de permitir modificar con facilidad los pardametros de control
disponibles en los algoritmos utilizados.

= Ser flexible en el sentido de permitir la comoda incorporacién y control de nuevos algoritmos
de localizacién y seguimiento.

= Estar bien documentado para facilitar su utilizaciéon en futuros proyectos.

= Disponer de un software eficiente y robusto.

1.3. Estructura del Documento

Esta Tesis de Master esta formado por un total de cinco capitulos, cuyos contenidos se
detallan a continuacién:

= Capitulo 1 Introduccion. Se introduce el tema de seguimiento de locutores basado en
fusién audiovisual en el contexto de los espacios inteligentes, los objetivos principales y
secundarios de la tesis, se explican los puntos de partida en los que se ha basado todo el
trabajo para terminar con explicacién sobre la estructura del documento.

= Capitulo 2 Estudio tedrico. Se muestran los trabajos fundamentales del estado del arte
sobre el tema en cuestion, y se presenta de forma general la propuesta desarrollada.

= Capitulo 3 Desarrollo algoritmico y herramientas. Se tratan los aspectos tedricos y prac-
ticos de los algoritmos desarrollados en la propuesta.

= Capitulo 4 Resultados experimentales. Se muestran los resultados obtenidos mediante
la aplicacién de los desarrollos implementados, tanto en forma de tablas como de forma
grafica. Se analizan los factores que inciden en cada uno de los resultados, realizdndose
propuestas de mejora en cada caso.

= Capitulo 5 Conclusiones y trabajos futuros. Se plantean las conclusiones obtenidas tras
la finalizacién del trabajo, asi como propuestas de continuacion de la investigacion en esta
tematica.
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16 Estudio Teodrico

2.1. Introduccion

En este capitulo se introducen los aspectos tedricos fundamentales del desarrollo de esta Tesis
de Master con el objetivo de mostrar una panoramica del estado del arte de la tecnologia de
seguimiento del locutor usando fusién audiovisual y proponer una solucién basada en trabajos
previos.

2.2. Estado del arte

En la literatura cientifica existe una gran cantidad de trabajos que emplean la informacion
procedente de un unico tipo de sensores con el objetivo de localizar determinados objetivos
dentro de la escena bajo andlisis, como por ejemplo cdmaras de video [11] [12], agrupaciones
(arrays) de micréfonos [13] [14], balizas infrarrojo, etc. Entre todos ellos, los dos primeros han
sido los méas empleados. En ciertas aplicaciones como videoconferencias “inteligentes”; interfaz
hombre-maquina, analisis automatico de escenas, vigilancia, encuadre automaético de camaras,
etc, en las que se ven implicadas fuentes sonoras, la utilizacién de esta informacién puede ser muy
interesante a la hora de realizar la deteccién, localizacién y seguimiento de determinados obje-
tivos dentro de la misma. Ademds, el habla es la forma natural del ser humano de comunicarse,
por lo que resulta inmediato su utilizacién a la hora de facilitar la interaccién hombre-maquina
en el contexto de los espacios inteligentes.

La localizacién y seguimiento de locutores a partir de senales de audio tinicamente, atn
resulta poco precisa, especialmente cuando los arreglos de micréfonos que capturan dichas senales
no cumplen ciertas caracteristicas [1]. Ademads los espacios inteligentes son por lo general entornos
cerrados donde esta siempre presente el fenémeno de reverberacién, que complica ain mas la
tarea, por demdas en muchas ocasiones las fuentes sonoras se presentan con una relacién senal
ruido muy baja, imposibilitando completamente la tarea de localizacién. Por todo esto es comtun
en este tipo de aplicaciones incluir cdmaras de video que aporten informacién adicional para
resolver la tarea.

Las principales dificultades con que cuentan los sistemas basados en camaras de video son
las oclusiones totales o parciales de los objetivos a seguir, producto del entorno o de otros
objetivos, debido al caracter direccional de la luz. Por el contrario, las senales de audio, son
poco direccionales, especialmente a baja frecuencia, por lo que puede servir de complemento
cuando el sistema de visién no puede seguir al objetivo. Otro problema de los sistemas basados
en visién son las incertidumbres propias del sistema de adquisicién, cambios de iluminacién
(brillos, sombras, contraste),el ruido (caracteristicos del sensor y la 6ptica) o la aparicién de
outliers, la ambigiiedad de las imagenes obtenidas producto de la proyeccion de un espacio de
tres a otro de dos dimensiones, las variaciones naturales de los objetivos (color, forma, tamano,
textura, relaciones con el resto, etc.), y la asociacién o identificacién de cada dato de posicién
obtenido con el objetivo del que ha sido extraido, ademas del gran volumen de informacién que
generan y por ende su dificil manejo.

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
solucién que aumente la robustez de los algoritmos de detecciéon, localizacién y seguimiento
implementados, denominando al resultado “seguimiento multimodal”. Dentro de este tipo de
seguimiento el mas comin es combinar audio y video.

Estos tipos de aplicaciones tienen su desarrollo fundamentalmente en dos areas. La primera es
el procesamiento de la informacion audiovisual, por ejemplo, localizacién del locutor o locutores



2.2. Estado del arte 17

para mejorar la relacion senal a ruido de las senales de voz a través de la orientacién adecuada
de los arrays de micréfonos, seleccién o encuadre de las camaras hacia el sujeto que se encuentre
hablando en un momento dado [15], lo que ademé&s de permite identificar las personas en la
escena empleando las dos fuentes de informacién. La segunda esta en el campo del andlisis de
la interaccién humana, en el cual es importante analizar patrones de comunicaciéon verbal y no
verbal (gestos, miradas, expresiones faciales entre otros), ademds de correlaciones entre acciones
del locutor y conductas del grupo, para los cuales el seguimiento resulta necesario. Ademas
se prevé un incremento de estas aplicaciones en la medida en que aumente la precision de los
algoritmos.

2.2.1. Técnicas de localizacién basada en audio

Para la deteccidn, localizacién y seguimiento basada en audio se utilizan arrays de micréfonos,
situados en unas posiciones espaciales conocidas dentro del entorno, de tal manera que tengan
la capacidad de filtrado espacio-temporal, de las fuentes sonoras presentes en el mismo.

2.2.1.1. Deteccién

Los métodos de deteccién se utilizar para segmentar tramos de sefial donde se encuentra la
parte de interés, en este caso la voz humana. Los detectores de voz tradicionales o Voice Activity
Detectors (VAD) [16] emplean caracteristicas individuales del canal para calcular las métricas,
como por ejemplo niveles de energia, cruces por cero, etc. A partir de éstas se aplican reglas
de clasificacién basadas en umbrales fijos o recalculados en los periodos de silencio. Esta forma
de actuar hace que estos algoritmos presenten problemas en entornos con baja relacién sefial a
ruido, especialmente con ruidos no estacionarios

2.2.1.2. Localizacién

El objetivo de la localizaciéon es ubicar en el espacio de coordenadas tridimensional del
respectivo las fuentes de actividad (voz) en intervalos de tiempo pequenos. Aunque dentro de
las técnicas de localizacién existes varias estrategias, las mds usadas en aplicaciones practicas
son aquellas que se apoyan en las diferencias entre los tiempos de llegada de las ondas actsticas
producidas por una fuente a los distintos micréfonos.

Los métodos que se basan en este concepto, requieren normalmente un conocimiento muy
preciso de la geometria del array de micréfonos, pero no necesitan ningtin conocimiento particular
del entorno. Entre los algoritmos mas importantes estan los que emplean Time Difference Of
Arrival (TDOA), y los que utilizan Steered Response Power (SRP). Los que usan TDOA tratan
de estimar en un primer paso las diferencias de estos tiempos de llegada, para luego calcular la
posicion de la fuente sonora a partir de relaciones geométricas. Los que se basan en SRP hacen
uso de técnicas de orientacién del patrén de radiacién del arrays (beamforming), para “escanear”
una serie de localizaciones espaciales conocidas, en cuyo caso a la salida del algoritmo se conoce
como Steered Response [17].

La desventajas de los métodos basados en SRP, es que su precision depende del nimero de
localizaciones elevadas. Esto implica un alto costo computacional cuando el espacio de bisquedas
crece y limita la posibilidad de ejecucién en tiempo real. Una de las alternativas para solucionar
esta dificultad consiste en dividir el espacio de busqueda en sectores [18], [19], [10], estimar en
cuales de estos hay actividad sonora y luego restringir la bisqueda a los sectores activos.
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2.2.1.3. Pose

En el contexto de los arrays de micréfonos, la estimacion de la pose se refiere a la obtencion
de la direccién hacia la que esta enfocada la fuente sonora, en este caso la orientacién de la
cabeza del locutor. La mayoria de los algoritmos de estimaciéon de pose trabajan de manera
cooperativa con robustos algoritmos de localizacién, lo cual se debe a que la estimacién de la
orientacion de la cabeza es un factor que puede degradar considerablemente las caracteristicas
de dichos algoritmos de localizacién. Por ello estos algoritmos suelen trabajar en dos etapas: En
la primera de ellas se trata de obtener la posicién de la fuente y en la segunda la orientacion
de la misma. Entre las variantes presentes en la literatura existen varias basadas en algoritmos
SRP [20], [21] v [22].

2.2.1.4. Seguimiento

Los métodos de seguimiento pueden ser vistos como una forma de filtrado de la posicién ins-
tantanea estimada por el algoritmo de localizacién, de tal manera que generan una trayectoria
espacial suavizada. Ademds sirve para resolver ocluciones y problemas de asociacion. De esta
manera si el algoritmo de localizaciéon genera una estimacion de posiciéon que representa un cam-
bio abrupto en la trayectoria del objetivo, esta serd automaticamente corregida por comparacion
con la trayectoria anterior y filtrada de modo que la nueva posicién estimada esté de acuerdo
con el comportamiento del objetivo en el pasado.

El proceso de seguimiento implica la definicién de un espacio de estados [4], y de unos modelos
de actuacion y observacién. En el vector de estados se identifican las variables estimadas a la
salida del algoritmo de seguimiento (por ejemplo la posicién espacial, el estado de habla y silencio
y la pose del locutor), este se implementa a partir de las caracteristicas de observacién definidas
(informacidn seleccionada de la fuente) en el modelo de observacién y con una evolucién temporal
caracterizada por el modelo de actuacion.

La diferencia fundamental entre el seguimiento y la localizacién de objetivos, consiste en
que el primero de ellos explota la dindmica de los objetivos en busca de una mayor eficiencia,
exactitud y robustez. El modelado de esta dinamica suele realizarse a través de un proceso
autorregresivo (ARP) [1], pudiendo ser diferente en funcién del nimero de observaciones del
espacio de estados que se utilicen para estimar el vector de estados.

Del estudio de la literatura cientifica relacionada, se desprende que el problema de seguimien-
to de multiples objetivos abordado en el presente trabajo es un problema complejo no resuelto
aun de forma general por la comunidad cientifica. La principal razén de esta complejidad radica
en las dificiles caracteristicas del entorno, que implica la divisién del problema en dos procesos
interrelacionados [23]: La estimacién del vector de estados de cada objetivo y la asociacién de
los mismos con alguno de los objetivos presentes en el entorno. Estos procesos se pueden llevar a
cabo mediante algoritmos deterministicos como los Filtros de Kalman (KF) [24], probabilisticos
como los Filtros de Particulas (PF) [25] [11] o una combinacién de ambos [4].

2.2.2. Técnicas de localizacién basada en video

Para la deteccidén, localizacion y seguimiento basada en video se utilizan arrays de camaras
de video. Las camaras son situadas en posiciones espaciales conocidas dentro del entorno, de tal
manera que quede cubierto en el campo de visién de las mismas todo el espacio de interés(espacio
inteligente).



2.2. Estado del arte 19

2.2.2.1. Deteccién

Para detectar la presencia de locutores en cada imagen, se pueden utilizar algoritmos de
deteccion de rostros dado la riqueza de caracteristicas del rostro humano. Estos se basan funda-
mentalmente en reconocimiento de patrones de iluminacion [9] 6 en histogramas de iluminacién,
color y textura de la piel (blobs) [26]. Los primeros se caracterizan por ser mas robustos frente a
cambios de iluminacién del entorno y son mas complejos computacionalmente mientras que los
segundos son menos sensibles a cambios de pose, lo cual puede ser conveniente para la deteccion,
sin embargo se perderia informacién de pose.

2.2.2.2. Localizacién

Una de las alternativas en el proceso de localizacién con técnicas de vision es utilizar un
algoritmo de wisual hull [27], [28], en el cual se proyectan las zonas de interés detectadas en
la imagen de cada una de las cadmaras, a través del foco, como un volumen cénico de tres
dimensiones. La intersecciéon de los volimenes generados por todas camaras contiene el objeto

de interés (Figura [2.1)).

Figura 2.1: Esquema de visual hull.

La obtencién del volumen completo del objetivo visual hull es computacionalmente costoso y
no es necesario para tareas de localizacion y seguimiento. Por esta razén son comunes alternativas
que solo obtienen la interseccién de dicho volumen con un plano horizontal ubicado a determinada
altura [29], [30], reduciendo de esta forma el tiempo de computo del algoritmo.

2.2.2.3. Pose

La estimacién de la pose en el contexto de arrays de cdmaras de video [31], persigue el mismo
objetivo que en caso de senales de voz: estimar la orientacién de la cabeza de las personas
presentes en el entorno. En este caso sin embargo el proceso se apoya con los algoritmos de
deteccién, debido a que dicha orientacién afecta el perfil del rostro visto por cada cdmara,
de modo que es necesario en muchos casos entrenar y ejecutar varias versiones del algoritmo
para distintas orientaciones de rostros, de forma que una medida de verosimilitud permita la
seleccionar la pose ganadora.
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2.2.2.4. Seguimiento

El proceso de seguimiento de los objetivos con informacion de video se realiza con las mismas
herramientas que para el caso de audio [28] [32]. En este caso, también es posible el seguimiento
de los multiples objetivos en el plano imagen de cada una de las caAmaras para luego estimar la
localizacién.

2.2.3. Técnicas de localizacién basada en fusién audiovisual

Aunque desde hace algunos afios se han venido presentado trabajos sobre localizacion y segui-
miento de multiples locutores con sistemas basados en audio o en visién en dreas de procesamien-
to de senales [33], [34], [13] y visién por computador [35], [36], solo en los tltimos anos se ha incre-
mentado la atencién a los sistemas que combinan estas dos fuentes [37], [38], [39], [40], [41], [42].

Estos trabajos se diferencian en tres aspectos fundamentales:

= El nimero de objetivos que persiguen, ya sea un Unico locutor, inico locutor en presencia
de varios o seguimiento de multiples locutores,

= El marco de trabajo especifico de deteccién y seguimiento usado.

= La configuracion de los sensores usados: por ejemplo una unica cdmara con un par de
micréfonos [37], [40], con mas micréfonos [43] 6 multiples camaras y micréfonos, calibradas
[38] 0 no [44].

De todas las técnicas existentes los modelos probabilisticos generativos, aquellos basados en
métodos de inferencias, exactas ¢ aproximadas [40], o basados en muestreo [38], [43], [44], parecen
ser los mas prometedores, dado sus principios de formulacién y su rendimiento demostrado.

La principal clasificacién de los algoritmos de fusién de audio y video se refiere a como
integran la informacién obtenida de las dos fuentes, existiendo dos clases de métodos, conocidos
como “Orientados a Sistema” y “Orientados a Modelo” (Figura [2.2)).

ESCENA ESCENA

Sensores de visién

a ?v
.
Algoritmos de audio Algoritmos de vision

%,(t) (1)
Y y

[ Algoritmo de fusion de estimaciones J

[Algoritmo de fusién de informacién con matemética unificada J

¥(t) (0

(a) (b)

Figura 2.2: Clasificacién de algoritmos de fusién audiovisual (a) Orientados a sistema, (b) Orien-
tados a Modelo.
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Los orientados a sistemas realizan énfasis en la integracién de moédulos de seguimiento con
vision y audio independientes, aprovechando el desarrollo existente en algoritmos de seguimiento
uni-modal (audio y video). A partir de la estimacién arrojada por cada uno de ellos, se combinan
dichas estimaciones para obtener la solucion definitiva. Los orientados a modelo por el contrario,
se basan en obtener una formulacién matemé&tica 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 estimacién 6ptima conjunta.

Entre los modelos orientados a sistemas el trabajo presentado en [45], describe un sistema
basado en un dispositivo que integra un array de micréfonos circular pequeno y varias camaras
calibradas, cuyas vistas son combinadas en una imagen panoramica. El sistema, en el que cada
persona es tratada independientemente, consta de tres médulos, uno para inicializacién, usando
o algoritmos estandares de localizaciéon de fuentes sonoras o pistas visuales, un segundo bloque
de seguimiento basado en Modelos Ocultos de Markov, Hidden Markov Model, (HMM), y un
ultimo para verificar el seguimiento.

En [46] se describe un algoritmo de deteccién de multiples locutores no probabilistico usando
cdmaras omni-direccionales (con limitaciones de resolucién) y array de micréfonos, calibrados
entre si. En cada imagen del video, el método extrae blobs de piel, y luego detecta la fuente
sonora usando técnicas de beamforming en el conjunto de direcciones indicado por los blobs de
piel.

En [47] se describe un sistema audio visual para miltiples locutores, basado en una cdmara
estereo y un array de micréofonos lineal, consistentes en tres moédulos separados. Un mddulo
realiza el seguimiento de la cabeza de cada persona independientemente, basado en informacion
visual. Otro mdédulo realiza la estimacion de las direcciones de llegada, Direction Of Arrival
(DOA) de las senales de audio. Y un médulo estima las de actividades sincronas de audio y video.
Para determinar el estado habla o silencio de los locutores se realiza una prueba de hipdtesis
basado en modelos estadisticos sencillos definidos a partir de las observaciones provenientes de
los médulos anteriores.

En [48] se usan un conjunto de técnicas estdndar en médulos separados, cuyos resultados
son luego integrados en un sistema que estima la localizacién e identidad de cada uno de los
participantes en entorno y detecta la persona que se encuentra hablando en cada momento usan
cuatro cdmaras calibradas, una de las cuales es omni-direccional (situada en el centro de una
mesa) y un arrays de 16 micréfonos ubicado en un extremo de la mesa.

Como parte de los métodos de fusion “orientados a modelo”, se han propuesto un conjunto de
modelos generativos probabilisticos para inferir las localizaciones y el estado habla o silencio de
multiples interlocutores. Todos ellos estan basados en filtros de particulas (PF) [42], [41], [49], [50]
pero difieren en cuanto al espacio de estados, el modelos dinamico, el de observacion y la técnica
de muestreo. En [42] se usan dos cdmaras calibradas y cuatro arrays lineales de micréfonos
en la pared, y se basé en el modelo inicialmente propuesto en [35], el cual define un tnico
espacio de estados que modela multiples locutores, donde el niimero de estos puede variar en el
tiempo. Un modelo de observacién de cuerpo entero definido por dos términos, uno para video,
obtenido a partir de los pizels resultantes de aplicar un esquema de substraccion del fondo, y
uno para audio, obtenido del conjunto de transformadas de Fourier de corta duracion del senales
de cada microfono. El PF se sustenta en un muestreo de importancia béasico o ponderacién de
las particulas(IS de sus siglas en inglés), que resultan ineficiente a medida que se incrementa el
numero de personas en la escena [2].

En [41] se usa la misma configuracién de sensores que en [45], y se plantea el seguimiento de
multiples interlocutores con un conjunto de PF independientes(uno para cada persona). Como
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muestreo, los PF usan una mezcla de distribuciones especificas, que se obtienen de la salida de
un seguidor de pistas simple (basado en audio, color, o informacién de forma). Esta propuesta
incrementa la robustez en caso de fallo del seguidor méas simples. Ademads, se asume que cada
modelo de observacién de un tnico objeto esta factorizado sobre todas las pistas.

En [49] se usa una cdmara estéreo y un array circular de 8 micréfonos, usa plantea el uso de
un PF bésico para realizar inferencias sobre un espacio estado de multiples personas, asumiendo
que el modelo de observacion puede ser factorizado por participantes. El método sélo fue aplicado
a escenas con dos personas, al parecer debido a las conocidas limitaciones del filtro de particulas
bésico.

El trabajo desarrollado en [50] presenta un método especifico para salas de reuniones consis-
tente en tres cadmaras no calibradas cubriendo todo el espacio fisico con un solapamiento minimo
en sus campos de vision, y un array circular de 8 micréfonos ubicado en el centro de la mesa. El
modelo de fusién define un espacio de estados para multiples locutores, que integra un modelo
de oclusién de pares de personas a través de un MRF previo al modelo dindmico multi-objeto.
Para resolver los problemas de los PFs tradicionales en el manejo de los espacios estado de
muchas dimensiones, las inferencias en este modelo son realizadas por un PF de tipo Cadenas
de Markov de Monte Carlo,Markov Chain Monte Carlo(MCMC),que tienen alta eficiencia de
muestreo [51]. El espacio de estados integra datos de audio y video a través de un modelo de
observacién donde las observaciones de audio son obtenidas con algoritmos de localizacién de
audio y de observaciones visuales basadas en modelos de la forma y estructura espacial de la
cabeza humana.

Este dltimo modelo tiene dos ventajas sobre los presentados en [42], [41]. Primero incorpora
de manera explicita un término relacionado con la interaccién de pares de personas, que es
especialmente 1util para el manejo de oclusiones. Segundo, usa la técnica de muestreo MCMC,
que permite seguir varios objetos de manera eficiente mientras preserva la formulacién rigurosa
del espacio de estados conjunto.

2.3. Propuesta Desarrollada

En el presente trabajo se propone una idea similar a la utilizada por [29], en la que se
construye un mapa de ocupacion en base a la informacion proporcionada por un conjunto de
camaras con coberturas solapadas. La construccion de un grid o mapa de ocupacion resulta
una manera eficiente de combinar la informacién de cdmaras que se encuentran alejadas entre
si, no dependiendo de métodos que requieran complejas correspondencias entre iméagenes o de
modelos tridimensionales de objetos . Ademas, este tipo de técnicas admite la utilizacién de
filtros multi-modales para la detecciéon de multiples objetos, como pueden ser PF, aseguran la
coherencia espacial y temporal [30].

Como en [52] se combinan el grid de visién con otro mapa de “actividad sonora” generado
a partir de un conjunto de sensores acusticos. El mapa de ocupacion en este trabajo consiste

en un plano paralelo al suelo (z,y) a una altura constante z = h, que se extiende sobre todo el
espacio de busqueda (Figura [2.3)).

La altura “h” del plano se ha de seleccionar de modo que coincida aproximadamente con la
fuente de actividad, en este caso la boca de los locutores, con el fin de que los grid de audio
y video generen informacién coherente. Por ello su utilizacién se orienta a aplicaciones como
reuniones (meetings) o conferencias en las cuales se espera que la altura del locutor permanezca
dentro de un rango de variacién pequeno.
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Figura 2.3: Plano de Ocupacién sobre tres cdmaras

El grid de actividad sonora se genera aplicando el algoritmo SRP, precedido de un bloque
de deteccién basado en sectores (conjunto de regiones definidas en el espacio de busqueda)
activos, propuesto en [10] con la finalidad de reducir el espacio de busqueda a solo a las regiones
donde se estime existe una fuente de actividad sonora. Ademds este algoritmo permitird no
realizar el computo del grid en las tramas (frames) de silencio (ningin sector activo), con la
consecuente reduccién de carga computacional. En este sentido la deteccién basada en sectores
puede considerarse un detector de actividad de voz( Voice Active Detector VAD).

Deteccion
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Figura 2.4: Esquema de fusién audiovisual propuesto

El modelo de actividad consiste en un umbral constante, seleccionado a partir de datos
de entrenamiento. Esta es una primera aproximacién al problema de deteccion y localizacion
conjunta de actividad sonora, en el cual existen alternativas mas complejas como la propuestas
por [10] donde se estima el umbral de manera adaptativa, ajustando un modelo de cinco variables,
y las medidas de actividad de su métrica. Los sectores se distribuyen de forma esférica alrededor
de cada uno de los arrays de micréfonos. y se definen de manera uniforme acuerdo a un valor de
ancho en azimut, elevacién y radio determinado. el modelo de actividad estimara un indice de
la presencia de actividad sonora (SSM) para cada unos de los sectores. En el caso de existencia
de varios array de micréfonos. se consideraran zonas activas los volimenes de interseccién (en
adelante intersecciones) entre sectores activos de distintos arrays, como ha sido sugerido en
Lathoud [10]. El mapa de actividad se obtendrd en los puntos del plano que pertenecen al
volumen de interseccion determinado como activo.

Para la obtencién del mapa de ocupacién de video es preciso detectar la presencia del locutor
en el plano imagen de cada una de las camaras. Para esto se utiliza una busqueda de rostros con
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una variante multi-poses del algoritmo Viola and Jones [9]. Una vez detectados los rostros se
realizara una proyeccion homografica de la deteccién de cada cadmara hacia el plano de ocupacion.
En este se realiza una combinacién “booleana”, con las detecciones proyectadas siguiendo el
principio de wvisual hull. obteniéndose la regiéon de ocupacion en el plano.

La fusion del grid de ocupacién y el grid de actividad sonora se realiza mediante la operacion
de unién de los dos conjuntos (OR ldgico). Finalmente el resultado de la fusién se toma como
entrada al algoritmo del filtro de particulas. que realizard el seguimiento de las medidas, de
ocupacién o actividad a lo largo del tiempo, entregando en cada instante la localizacion mas
probable del locutor (Figura .

El sistema se ha insertado dentro de una arquitectura cliente servidor que se ha venido
desarrollado en trabajos anteriores ( [4], [30], [6]) por GEINTRA. Cada cdmara de video se
encuentra asociada a un servidor que realiza la deteccién de rostros 2D y la proyeccién al plano
de ocupacién. El detector de audio se asocia a otro servidor en el que se construye el mapa
de actividad sonora sobre el plano “A”. El cliente solicita a los servidores de video el mapa de
ocupaciéon y al de audio el mapa de actividad, realiza la combinacién entre las proyecciones de
todas las camaras, la fusién de ambos mapas y ejecuta el PF sobre los datos fusionados.
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3.1. Introduccion

En este capitulo se introducen los aspectos tedricos fundamentales del desarrollo de esta Tesis
de Master con el objetivo de llevar a cabo una adecuada tecnologia de seguimiento de un locutor
usando fusién audiovisual.

3.2. Localizacion de fuentes sonoras basada en audio

En un contexto de Espacio Inteligente la localizacién de fuentes sonoras se realiza mediante
el andlisis de las senales de audio almacenadas por un conjunto de micréfonos ubicados en el
entorno (array de micréfonos). La idea consiste en extraer caracteristicas de las senales, que
brinden informacién sobre la localizaciéon de la fuente de emisién. Estas caracteristicas estan
relacionadas con las deformaciones que sufre la onda aciistica en su propagacién por el aire.

El aire se considera un medio no dispersivo, de modo que la velocidad de propagacién (c)
de una onda mecéanica en dicho medio, no depende de la frecuencia de la misma, y si de la
temperatura del medio. Considerando un temperatura ambiente constante puede asumirse que la
velocidad de propagacion de la voz en el aire es constante (Ejemplo. a 25 grados, c= 343.13m/s).

Las fuentes de voz por su parte, pueden ser modeladas como fuentes puntuales, y debido
a su velocidad de propagacién constante, generan una onda esférica centrada en el punto de
emisién. Dicha onda, pasado un tiempo alcanzara a los micréfonos ubicados en las distintas
localizaciones del entorno, produciendo una recepcion, cuya amplitud y fase dependeran de la
ubicacién relativa entre la fuente y cada sensor. En la figura [3.1] se muestra el esquema de una
onda sonora generada en un punto lp,, y su recorrido hasta un micréfono situado en un posicién

I,

— --.%C?,[,
ey,
p o,
A e - \\
/S U\
/ - -, '\
| SO\ el
{ f f e _“‘\]‘ Lo | |
| | IS | |
L (e8] ]
| | I'- I"-. I\‘\, A : .-".I I {
\ ‘ '.\\\‘ — ) y /," ;rl_.'. III
AN \\\\ e ,//, s /
\ \\\ A g ///
., ~ - //

Figura 3.1: Modelo de onda acustica generada por una fuente puntual

Debido al modelo de onda esférica y despreciando la absorcién de la onda por el medio, la
variacién de amplitud se describe de acuerdo a la ley del inverso del cuadrado de la distancia [1].

Aq

A(lps, ) = ————
S T

(3.1)
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Donde A (l,s,1,) se refiere a la amplitud de la onda en la localizacién [, generada con una
amplitud inicial A;.

Ademas, el modelo de onda esférica implica que el tiempo de vuelo (TOF: time of flight)
entre la fuente y el sensor serd proporcional a la distancia entre los mismos, como se muestra en

la expresién

lps — lm
TOF (s 1) = 1122~ ] (3.2

Donde TOF (lps, 1) se refiere al tiempo de vuelo de la onda desde la localizacién en que se
generd l,s hasta la localizaciéon del micréfono I,,,.

En este modelo se ha asumido la condiciéon de campo libre 6 free field, que implica la ausencia
de obstaculos, 6 reflexiones. Esta condicion no se cumple completamente en ambientes cerrados
como los espacios inteligentes, dado que las paredes u otros obstaculos presentes en los mismos
pueden producir multiples reflexiones, absorcién y dispersiéon en la onda acustica, siendo el
modelado de la reverberacién es atin un problema abierto en la literatura [53]. Por tanto es
comun asumir el modelo simple de campo libre y utilizar algoritmos que sean robustos ante este
fenémeno.

Dado que la velocidad de propagacién del sonido en el aire es relativamente baja, la ma-
yoria de las aplicaciones practicas de localizacion de fuentes sonoras aprovechan las pequenas
diferencias de las senales recibidas por los array de micréfonos.

Dichas diferencias se deben a las deformaciones de la senal de acuerdo al modelo anterior-
mente descrito y tendran relacién directa con la ubicacion relativa entre los sensores(micréfonos)
entre si y con la fuente de voz. Aunque existen varias caracteristicas de las senales que reflejan
estas diferencias y que pueden ser usadas para estimar la ubicacién de la fuente como la dife-
rencias de nivel de las senales y la respuesta a impulso del local, los métodos mas usados son
aquellos que se basan en la diferencia de tiempos con que llega la senal a los distintos sensores.

3.2.1. Localizacién de fuentes sonoras a partir de agrupaciones de array de
micréfonos

De estos métodos coexisten dos estrategias en general, la primera conocida como metodos
de Diferencia de Tiempo de Llegada 6 Time difference Of Arrived(TDOA), consisten en tratar
de estimar las diferencias de tiempo de llegada entre cada par de sensores y luego a partir de
relaciones geométricas, obtener la posicién de la fuente, mientras que la segunda, conocidos como
métodos directos, intentan estimar la localizacién directamente a partir de las senales, haciendo
un barrido de todas las localizaciones donde pudiera estar la fuente. La principal problematica
del primer grupo de métodos estd en que el fallo de una estimacién puede dar al traste con el
resultado final,

__ TOF (. 62) e~
e LT

TTT—— [—

e

Figura 3.2: Diferencia de tiempo de arribo de un sefial a dos micréfonos (TDOA)
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En la figura se muestra el esquema de una onda esférica y los tiempos de vuelo de la
misma hasta dos localizaciones [ y lo. También se muestra la diferencia de tiempos de llegada
a dichas localizaciones tau

Entre los algoritmos de localizacion de fuentes de voz con estimacién directa mas eficaces
estd el beamforming o Steered Response Power (SRP), el cual es menos sensible a los efectos de
la reverberacion en senial de banda ancha como la voz. La idea en SRP es estimar la actividad
sonora en cada punto del espacio, “orientando” el patrén de radiacion del array hacia el punto a
analizar. Esto se logra compensando las diferencias de tiempos de vuelo tedricas del punto bajo
analisis y cada par de micréfonos.

3.2.1.1. Stered Response Power

En la préactica SRP se obtiene a partir de la funciéon de Correlacién Cruzada Generalizada 6
Generalized Cross Correlation (GCC) entre cada par de micréfonos. De la diferencia de tiempo
de vuelo tedrica entre la posicién evaluada como posible fuente de senal y la posicién de un par
de micréfonos se obtiene la demora 7, valor con el cual se evalia la funcién GCC. Sumando
el aporte de cada par de micréfonos se genera un mapa de actividad del espacio de buisqueda,
conformado por el conjunto de puntos evaluados. La deteccion de fuentes activas puede realizarse
definiendo umbrales de actividad o buscando méximos locales entre los datos. Determinando asi
la(s) localizacién(es) donde se encuentra(n) la(s) posible(s) fuente(s). La ecuacién [3.3| expresa la
suma retardada de potencias SRP, de las senales registradas por un conjunto de N, micréfonos.

" 2

N m X0 ko)
Psgpp—prar (1, X1(t), Xa(t), .., X (8) = ) Z|X<t)|€ Ny (3.3)
k=2 |n=1 m

donde [ es la localizacién evaluada, Xi(t), Xa(t), -+ y Xas(t) son los espectros de las senales
registradas por los micréfonos, ubicados en las localizaciones l1,1s, -+ , Iy, n y k son los indices
de micréfonos y frecuencias, Ny es el nimero de frecuencias.

Una de las principales desventajas de los métodos directos es que necesitan evaluar un nimero
elevado de localizaciones con vistas a obtener mayor precision en el resultado. Esto conlleva un
alto costo computacional, que dificulta la posibilidad de efectuar la busqueda en tiempo real.
Para solucionar esta problematica se ha planteado la necesidad de reducir el espacio de busqueda.
Una de las alternativas sugeridas en [18] y [19] consiste en dividir el espacio de bisqueda global
en sectores. Los sectores son un conjunto de volimenes que forman una particion del espacio
de busqueda (Figura , de los cuales pueda determinarse si en los mismos existe la presencia
de una fuente sonora (sector activo) o no (sector inactivo), para luego aplicar el método directo
solamente en los sectores activos. Los métodos que aplican este tipo de estrategia se conocen
como algoritmos basados en sectores [10]

Otra de las desventajas de los métodos directos esta en que presumen la presencia de una
o varias fuentes de voz durante todo el tiempo de senal. Siendo la voz una senal intermitente,
existiran muchos intervalos de tiempo donde no habra presencia de voz. En estos intervalos
no seria necesario efectuar la tarea de localizacién. Por esta razén es necesario combinar estos
métodos con algoritmos de deteccién de actividad de voz (Voice Active Detectors VAD) los
cuales tradicionalmente se basan en caracteristicas de senales de un tnico canal como la energia
o el nimero de cruces por cero y son sub-6ptimos cuando se trata de tareas de localizacion.
Los métodos basados en detecciéon por sectores detectan implicitamente si existe presencia o no
de actividad (“algun sector activo”/“ningin sector activo”) con lo cual resuelven también esta
problematica.
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Figura 3.3: Sectores del espacio de busqueda :(a) Uniform Circular Array (b) Uniform Linear
Array

Entre los intentos que han seguido la filosofia de actividad por sectores estan las propuestas
por [54] y [55] que se basan esencialmente en calcular SRP en un punto central de cada sector.
Esto puede causar problemas cuando la fuente se encuentra muy cerca de los bordes de dos o méas
sectores. En el trabajo de Lathoud [10] se propone un método en el cual se evalia la actividad
media en todo el volumen para caracterizar la actividad del sector, obteniéndose de esta forma
una medida mas objetiva de la actividad actstica en los mismos. Las ideas esenciales propuestas
en el trabajo de Lathoud son:

= La interpretacion de SRP como una comparacién entre las fases observadas y las fases
tedricas correspondientes a una ubicacién en particular Métrica en el Domino de fase 6
Phase Domain Metric (PDM). Teniendo la particularidad de que la evaluacién de la misma
en un numero elevado de localizaciones no influye en su tiempo de computo, permitiendo
de esta manera promediar todo el volumen del sector sin dificulta contra la necesidad de
tiempo real.

= Se presenta un modelo probabilistico no supervisado de la potencia actstica en un sector,
basado en la métrica propuesta y con seleccién automatica del umbral, permitiendo de esta
manera realizar la tarea de detecciéon adaptandose a diferentes condiciones del entorno.

= La métrica PDM se utiliza luego para realizar la bisqueda de la localizacién puntual de la
fuente mediante un algoritmo de gradiente descendente.

En esta tesis de méster se ha planteado el objetivo de implementar inicialmente el médulo de
deteccion por sectores, conjuntamente con la deteccion de las fuentes puntuales por el método del
gradiente conjugado escalado (Scaled Conjugated Gradient SCG). A continuacién se desarrolla
su basamento tedrico conjuntamente con aspectos de la implementacién.

3.2.2. Deteccién basada en sectores

En los apartados [3.2.2.1][3.2.2.2] y [3:2.2.3] se exponen la férmulas bésicas del desarrollo teérico
del método de deteccién basado en sectores propuesto por Lathoud, para mas detalles ver [10]
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3.2.2.1. Meétrica en el dominio de fase Phase Domain Metric(PDM)

Dado un entorno con un conjunto de N, micréfonos, sea ¢ € N el indice de cada par de
micréfonos : 1 < ¢ < Ny, donde N; = Ny, (NmQ_l) es el numero de pares de micréfonos. Sea
aqg € Ny by, € N el indice de los dos micréfonos en el par ¢ : 1 < ay < by < Ny,

Para una ventana de tiempo t(frame) la senal recibida en los micréfonos a, y by serd x4, (1)
y Tp,(t). A un frecuencia discreta k, la suma retardada de potencias en frecuencias se puede
definir alineando las seniales con respecto a la fase tedrica ufzh(k:, )

EOD = X0+ X0 k) i e (3.4)
2 X(t)(k) (D) th :
— ‘X(gt) (]C)‘ . bq ‘6] <_uq (k)""uq (kvl)) (35)
‘ X4 (k)

donde X(S?(k) y Xéz)(k) son los espectros de las senales de los micréfonos a y b, [ es una
localizacién dada, k € {1,...,Np} es el vector de frecuencias discretas, la fase observada se
define como:

ul (k) = X0 (k) — 2X,") (k) (3.6)
y la fase tedrica ul*(k, ) como:
k—1
th th
auy"(k,1) = —m Ny 7g (1) (3.7)

siendo Téh(l) es el TDOA tedrico entre una localizacié [ y el par de micréfonos gq.

Asumiendo que las magnitudes de las senales son similares |X§?(k‘)| ~ |Xb(z)(/<:)\, se puede
transformar la expresion [3.5] en:

(3.8)

(t) th
t o | —ug (k) +ug (k1)
E(g)(k:,l)ml—sm [ 5 1

Teniendo en cuenta que la maximizacién de la expresion es equivalente a minimizar el

o | —ul? (k)+uth (k,0)
2

termino sin , Lathoud [10] propone una métrica en el dominio de fase para

evaluar los vectores de fase observada y tedrica de un conjunto de micréfonos.

d(u,u’) = ]\1[(1 > sin? (u";%> (3.9)

¢ t ¢
donde u) (k) = |uf” (k), -, uff (k) -+, (0)] v wth (k. 0) = [l O, ), ot (R, ), sl (k1)
son los vectores de fases observadas y tedricas para cada par de micréfonos.

Lathoud [10] demuestra también que existe una equivalencia exacta entre maximizar SRP-
PHAT y minimizar PDM d?(-,-) en un punto del espacio ®3. Con el objetivo de tener un indice
que evalie todo el sector Lathoud [10] propone calcular el valor RMS de la métrica PDM sobre
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todo el sector. Esta operacion resulta equivalente a calcular el promedio SRP-PHAT sobre el

sector por lo cual se le denomina Average Delay Sum Power (ADSP) . Como la evaluacién de
= (k)
todo el espacio continuo R? no es posible, se define una aproximacién discreta D; , en la cual

se evalian un numero finito de puntos del volumen del sector §, légicamente la aproximacion
serd mas precisa cuantos mas puntos se evalten.

Para un sector S, en un frame t, y a una frecuencia k, la expresién discreta de la media
cuadratica se define como :

= (k) LSS oy 2
D, = NUZ_; [d (u® (k) uth(k,vs0))] (3.10)
donde {v} = {vs1, - ,Vsn, - ,vsnN,} es el conjunto de todas las localizaciones. Realizando

transformaciones algebraicas a la expresion anterior se obtiene:

Ng

(i)?)g - 2]1\7 S {1-» [eﬂ'uff)zg,p (k. {o})] } (3.11)

V=1

donde el término Z; ), € C se define como

N,
1 “ -uth Vs
Zsp (b {v}) = - D_ et (hos) (3.12)
Y n=1

La expresién resulta mas conveniente dado que la precisién de la aproximacion depende
del termino Z, el cual es independiente de la informacién extraida de las senales (fases observa-
das), por lo que es posible calcular a priori (off line) estos términos para cada sector. Debido
a esto, se puede realizar una aproximacién tan precisa como se desee, sin que esto implique un
aumento del tiempo de computo en la fase en tiempo realon-line.

3.2.2.2. Comparativa entre Sectores 6 SAM-SPARSE-MEAN

Uno de los problema que tiene la medida ADSP es que como otros métodos por beamforming

su directividad es limitada, especialmente en bajas frecuencias. Por esta razéon es comuin que los
sectores adyacentes a un sector activo, tengan valores significativos en D; , no siendo activos en

si mismos. Ademas, observaciones estadisticas en estudios de habla humana multi-party speech
[56] que muestran que a una frecuencia dada, una fuente de voz puede ser considerada dominante.
Suponiendo que un sector con una fuente actustica de banda ancha como la voz sea dominante
sobre los otros sectores en un nimero elevado de frecuencias, [10] propone una medida derivada
de ADSP para evaluar la actividad de un sector, basada en un conteo de sectores dominantes

por frecuencia, denominada SAM SPARSE MEAN (SSM).

= (k)
A una frecuencia k, un sector se considera dominante si la medida D; es menor estricta

que en el resto de las frecuencias de acuerdo a la siguiente expresion:

Smin(k) = argmins Dy (k) (3.13)

El valor SSM ((s:) para un sector s consiste en el nimero de sectores dominantes que
contenga.
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Cé,t = Z o (§ - Smzn(k)) (314)

3.2.2.3. Extensién a miiltiples array de micréfonos

Aunque en principio la ubicacién de micréfonos en el espacio puede ser cualquiera, evaluacio-
nes experimentales® han mostrado que las correlaciones entre pares de micréfonos muy distantes
no aporta buenos resultados, por lo que es comun la ubicacién de estos en grupos cercanos lla-
mados arrays de micréfonos. La utilizacién de un unico array en muchos casos dificulta la tarea
de localizacién. La combinacién de varios arrays con distinta orientacion es capaz de mejorar los
resultados. El método de deteccién por sectores relativo a un arrays de micréfonos, es facilmente
extensible a un conjunto mayor de array.

En [10] se sugiere la designacién de regién activa a los volimenes resultantes de la interseccién
entre sectores activos de los distintos array. De manera similar al principio de Visual Hull en el
area de vision. [3.4]
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Figura 3.4: Interseccién de Sectores

3.2.3. Esquema general del detector basado en sectores

Con lo visto, el sistema de deteccién de sectores queda dividido en dos fases, una realizada
off-line que incluye el cédlculo de los parametros Z. En la fase on-line se procesan las senales
hasta obtener la informacion de los sectores que se encuentran activos segin cada array.

3.2.3.1. Fase Off-Line

En esta fase se generan los pardmetros Z que seran usados en la fase On-line para obtener
la medida de actividad SSM en cada sector. Para ello primeramente se definen la geometria de
los sectores y el grid de localizaciones usado. Los “sectores” en este trabajo han sido definidos
en coordenadas esféricas, considerando como origen el centro geométrico de los micréfonos del
array. Cada sector ocupa un volumen caracterizados por los intervalos de azimut y elevacién

[azmin azmax] y [elmin elmax] .
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El grid se define también con distribucion esférica y el mismo origen de coordenadas que el
conjunto de sectores. Los pardmetros que lo definen son [rmin AT Tmaz] [@Zmin Aaz aZmaz] ¥
[€lmin Ael elyqz]. El conjunto de puntos es generados en coordenadas esféricas, luego transfor-
mados a coordenadas cartesianas y almacenados. A cada array de micréfonos se le asocia un
grid esférico. Tanto los pardametros de configuracion del grid como de los sectores se encuentran
almacenados también en ficheros de configuracion.

Para mantener compatibilidad con versiones anteriores en el sistema de localizacién basado
en audio, la informacién de los puntos del grid (valor de x,y, z) se han almacenado de manera
independiente a la informacién de pertenencia a los sectores. De esta forma se puede mantener el
mismo grid, mientras se usan varias configuraciones de sectores, teniendo de esta manera mayor

flexibilidad.

Dado un array de micréfonos, el calculo de Z implica la obtencién del tiempo de vuelo entre
todos los micréfonos y todas las localizaciones TOF(m;, 1), como indica el siguiente pseudocé-
digo.

Algorithm 1 Célculo de los tiempos de vuelos

Require: conjunto de micréfonos M = {m;/i € N,1 < j < N,,,} , conjunto de localizaciones
L={lj/JjeN,1<j<N}.
Ensure: Tiempo de vuelo entre todos los micréfonos y todas las localizaciones TOF (m;, 1)
1: for m; «— 1 hasta nimero de micréfonos N,, do
2:  for [; «+ 1 hasta nimero de localizaciones N; do

3: TOF(mZ, lj) — dist(mi, l]) ff
4: end for
5: end for

Luego por cada micréfono se promedian los desfases tedricos de todas las localizaciones
pertenecientes al sector. El resultado es un valor dependiente del sector y la frecuencia Z(q;, f;)
que también es almacenado. .

Algorithm 2 Obtencién de los parametros Z de todos los sectores de un array de micréfonos

Require: Tiempo de vuelo entre todos los micréfonos y todas las localizaciones TOF (m;, ;)
Ensure: medida Z(g;, f;) en todos los pares de micréfonos ¢; y todas las frecuencias f;

1. for todos los pares g¢; = (m;,,m;,) de micréfonos do

2:  for f; < 0 hasta el nimero de puntos en frecuencia w —1 do
3: Z(¢i, fi) < 0

4: for [;, < 1 hasta ntimero de localizaciones en el sector N;; do
5: l; — locIndex(ilocSec)

6: T tof(miAv le) - tof(miBa l'Ls)

7 Utheo — —Tx (fi + 1) % T

8: Z(qi, fi)+ = cos(Utheo) + i5€n(Utheo)

9: end for
10: Z(qis fi) < 72%’@
11:  end for )
12: end for

Este procedimiento se repite para todos los arrays, generandose un fichero de parametros Z
por cada array.
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Algorithm 3 Célculo de los parametros Z de todos los array

Require: conjunto de micréfonos M = {m;/i € N,1 < j < Ny} , conjunto de localizaciones
L={l;/jeN,1<j<N}
Ensure: parametro Z; ¢ para todos los arrays i y sectores s
1: for ¢ < 1 hasta el niimero de arrays Ng.» do
2. Calcular TOF(m;,{l;}) para todos los micréfonos del arrays
3 for s = 1 hasta el nimero de sectores N; do
4 Calcular Z,
5. end for
6 Copiar Z; s a fichero
7: end for

3.2.3.2. Fase on-Line

En esta fase se procesan las senales de audio en bloque de muestras, llamados ventanas,
tramas o frames. De cada frames se obtendran las listas de las sectores activos de cada array y
por ultimo las intersecciones entre todos ellos.

3.2.3.3. Pre-procesamiento de las senales de audio

Todos los datos procedentes de cada micréfono pasan por una etapa de pre-procesamiento,
asociada a la obtencién del espectro de la senal. La sefiales son filtradas por un filtro de pre-
énfasis H(Z) con la propiedad de resaltar las componentes de alta frecuencia de la sefial. Esto
permite dar mayor importancia esta banda, la cual tiene mayor poder de localizacién dado que
sus longitudes de ondas son mas pequenas.

H(Z)=1-097Z"" (3.15)

Posteriormente la senal es segmentada en frames de 40 ms (640 muestras a fs = 16kHz).
A cada segmento se le resta el valor medio y luego se le aplica una ventana de hamming para
reducir los bordes del segmento de senal. Se anaden ceros al final de la senal para completar
1024 muestras, para finalmente calcular el espectro con una fft de 1024 muestras

3.2.3.4. Actividad por Sector

Para cada array, primeramente se calculan los valores de GCC-PHAT para todos los pares
de micréfonos del array y para cada valor de frecuencia (f). Luego por cada sector s se obtiene
la medida ADSP(s, f) para luego realizar una bisqueda en cada frecuencia del sector con mayor
valor ADSP (sector ganador) y contar en cada sector el niimero de frecuencias en que ha resultado
ganador SSM.

Un sector es considerado activo si el nimero de frecuencias en que ha resultado ganador
(SSM) supera un umbral dado. De esta forma por cada array se obtiene una lista de sectores
activos L. La seleccidén de este umbral sera abordada en la seccién 4.4.1.1f de este documento.

3.2.3.5. Intersecciones activas

Para obtener los volimenes de intersecciones de sectores activos es necesario recorrer todas
las combinaciones posibles con sectores de cada array, Najicomp - Narr €8 €l nimero de arrays y
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Algorithm 4 Deteccion de Sectores Activos

Require: sefiales de los m micréfonos s,,(t), pardmetro Z; s para todos los arrays i y sectores
s
Ensure: Lista de sectores activos por array Lqe
1: for frames t < 1 hasta el nimero de frames N; do
2:  for m; < 1 hasta nimero de micréfonos N, do

3: Pre- procesamiento de los datos sy, (t) «— w(H,(sm(t)))

4: Célculo del espectro Sy, (f) < fft(sm(t))

5. end for

6: for todos los array ¢ do

7: De todos los pares ¢ = (mgq, mp) de micréfonos GCCpgar(q, f) — %
3 ADSP(s;, f) =— ZNZS I+ R{GCCpuaT(a.f) }{Zs( 2)1};7+J{GCCPHAT(Q S)ES{Zs ()}
9: SSM(s;) < numero de frecuencias f;, con Adsp(sl, fi) > Adsp(sj, fi) Donde j # i
10: if SSM(SZ) > thactividad then

11: Loct < 8;

12: end if

13:  end for

14: end for

Ns; es el nimero de sectores del array j-ésimo.

Na"""
Nalicomb = H st (316)
Cada interseccion I(si,- - ,Si,, SN,,,.) estd definida en un espacio N, --dimensional, donde

s; es un sector activo del i-ésimo array. Teniendo el cuenta que el ntimero de arrays puede variar
de un experimento a otro, surgié la necesidad de definir estructuras especiales para manejar esta
dimensién variable. La estructura utilizada fue una lista unidimensional Lgjjcomp que ordena
todas las intersecciones, primero de acuerdo al orden definido de arrays y segundo por el orden
definido de sectores en cada array, donde s;; es el sector i-ésimo en el array j-ésimo. Esta
estructura se genera en la fase off-line.

Lista de Intersecciones

Lattcomb = {(51,15"* 581,45+ yS1,Narr)s """
(51,17'” y S5y 7SNSNQT7.,NETT)7'” )
(SN51,17' o 78N8j,j7"' 7SN8NC”AT,NQTT)} (317)

Una vez que se tiene las listas de sectores activos por cada array, se analizan todas las
combinaciones posibles Nyct—comp- A partir de los indices {s1, -+, s;, -, SN,,.. } de una combinacién
activa, se obtiene el indice de esta combinacion en la lista de intersecciones.

Nact—comb = H NS(Ij (318)
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3.2.4. Localizaciéon de las fuentes puntuales de actividad

Una vez detectadas las intersecciones de sectores activos, la siguiente tarea consiste en ubicar
dentro de dichos voliimenes, el o los puntos méas probables donde puede encontrarse la fuente de
voz. Para ello se sigueron dos estrategias, una es el beamforming clésico (SRP-PHAT), evaluando
solo en la regién de las intersecciones activas, para luego buscar los maximos locales mientras la
segunda fue utilizar un algoritmo de optimizacién segun lo propuesto en [10].

SRP evalda la actividad en cada punto del grid de actividad y obtiene un maximo mientras
que en el SCG se parte de una posicién inicial (centro geométrico de los puntos de la interseccién)
y se termina con una solucién final correspondiente a un minimo de la métrica PDM.

3.2.4.1. Bisqueda mediante SRP en la interseccion de sectores

Al igual que en el caso de los pardmetros Z, la evaluacién de la potencia SRP-PHAT en el
espacio de busqueda, debe definirse en un conjunto discreto de puntos en dicho espacio. Como
los grid generados para el cdlculo de Z estan asociados a cada array y tienen una distribucién no
regular (coordenadas esféricas), se generé un nuevo grid (grid de actividad), en este caso regular
(coordenadas cartesianas) que cubre todo el espacio de biisqueda . Los parametros que lo definen
SON [Timin AT Tmaz) [Ymin AY Ymaz] [Zmin AZ Zmaz), al igual que los pardmetros de configuracién
usados en el cdlculo de Z estos pardmetros se almacenan en ficheros de configuracion.

Como primer paso se determinan cuales de los puntos del grid de actividad pertenecen a
intersecciones activas. En la practica los puntos del grid que pertenecen a cada interseccién se
obtienen a priori (off line) y son almacenados en memoria, a las que se accede una vez que se
conocen las intersecciones activas.

El algoritmo de SRP usado corresponde a la implementacién de [5], modificada para evaluar
el subconjunto de puntos del grid de actividad que pertenecen a la interseccién. Finalmente se
realiza la busqueda del maximo de actividad SRP en cada interseccion y estas localizaciones
conforman el resultado. En los casos en los que aparezca mas de una interseccién activa, los
resultados son ordenados de mayor a menor potencia SRP-PHAT.

3.2.4.2. Bisqueda basada en la optimizacién de la métrica de fase y algoritmo de
gradiente descendente

De acuerdo a la interpretacién topolégica de SRP que supone la métrica PDM, [10] propone
una busqueda de la ubicacién final de la fuente mediante un algoritmo de optimizacion, el Scaled
Conjugate Gradient (SCG) [57] usando como funcién de coste la métrica PDM. El SCG es més
eficiente que otros en cuanto a velocidad debido a que sélo utiliza informacién de las derivadas
de primer orden (gradiente).

La funcién de coste a minimizar, basada en PDM para un array de micréfonos se expresa:
A (fuOm)) 10 = 23 @ [ k) (kD0)] (3.19)
Nr i

Donde :
o — [@S),g,ﬁt),zg)}, es la localizacién estimada {u(t)(k‘)} y {uth (k,ll(f))} son los vectores
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de fases observadas y teéricas de todos los micréfonos y T C {2,---, Np + 1} el conjunto de
frecuencias discretas estrictamente positivas

Desarrollando la ecuaciéon [3.19] se obtiene:

A= 5 2NTN > Z Ay (3.20)

9 ke g=1

Apg = cos [ugt)(k) — ull(k, l}f))} (3.21)

Asi mismo, la componente del gradiente de la funcién de coste con respecto al eje x es:

N,
0A 1 T fs LN
= — = A 3.22
aﬁg) QNTNq Np ¢ l;‘; ka ( )
Donde
NOBENO) O _ A(t)
. N T’ — Za n
Apg =14 (k= sen |uld (k) — ulh(k, 1)) - — L — - ba (3.23)
1 [ 9 9 } 17(1t) _ l((;;) 17(17?) _ ll(:?

De la misma manera se pueden obtener las expresiones en las componente z e y. En [10] se
sugiere en usar las mismas expresiones y algoritmo para el caso de multiples arrays,
considerando el conjunto de micréfonos como un tnico array. Sin embargo siguiendo resultados
de experiencias previas en GEINTRA, la combinacién de todos los pares de micréfonos aporta
peores resultados que considerar solo las combinacién de aquellos agrupados cerca ( array )y
luego combinar los resultados de cada unos de ellos. Es por ello que en este trabajo se propone
un modificacién a estas expresiones para el caso de multiples arrays. La nueva funcion de coste
se expresa como la suma del aporte de todos los array, N4(j) es el ntiimero de pares de micréfonos
en el array j.

Nj Ng(4)

Ay = 5 2NTN ZZ > Agg (3.24)

keY j=1 ¢=1

De la misma manera, el gradiente de la nueva funcién de coste:

Nj Ng(4)
ALy (3.25)
ai,g) QNTN NF C keX j=1 q—1

El algoritmo SCG define constantes para finalizar la busqueda por un nimero maximo de
iteraciones o porque el error entre iteraciones disminuye por debajo de determinado umbral. El
restado final en cada interseccién, forma la salida del algoritmo.

3.2.5. Generacioén del grid de actividad

Para convertir la salida del bloque de audio en un mapa o grid de actividad se usé los valores
de potencia SRP, calculada en las intersecciones activas de cada frame. Con estos se realiza el
mismo procedimiento descrito en [7]:
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= Normalizacién con el valor maximo de actividad

» Proyeccién de los valores normalizados [0,1] al intervalo [0,255]
» Umbralizacién los pixeles con valores > th; = 250.

= Dilatacién de los regiones detectadas.

= Umbralizacién los pixeles con valores > the = 200.

= Interseccion AND de las imagen generadas.

Este proceso se muestra en las figuras [3.5] y

Figura 3.5: Arriba izquierda: imagen original. Arriba derecha: méximos de la imagen. Abajo izquierda:
Puntos maximos dilatados. Abajo derecha: Imagen original filtrada a un nivel de gris de 200

Figura 3.6: Resultado de realizar la AND entre la imagen con los puntos dilatados y la filtrada
a 200
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3.3. Localizacion de personas basada en video

Para localizar las posiciones de los locutores basados en la informacién que proporcionan las
camaras video se realizard la deteccion de rostros en cada una de las caAmaras. Luego se proyectan
las zonas detectadas sobre el plano de ocupacion a través de una homografia. Por dltimo se
combinaran las proyecciones de todas las cdmaras para obtener las regiones de ocupacién en el
plano.

3.3.1. Deteccién de rostros, algoritmo Viola-and Jones

El algoritmo de Viola-Dones [9] es un algoritmo muy potente y popular en la deteccién
de objetos en imégenes y especialmente en la deteccion de rostros. Es un método basado en
apariencia, el cual se soporta en métodos de aprendizaje estadisticos que permiten construir un
clasificador “rostro/no-rostro” (problema de reconocimiento de patrones con dos clases) en estos
se busca patrones de luz y sombra que se asemejen a un rostro humano.

En esencia un detector basado en apariencia consta de tres bloques fundamentales. Una
ventana de bisqueda o exploracién ( regién rectangular de la imagen), esta determina la zona
que posteriormente va a evaluar el clasificador, realizando en el caso mas general una busqueda
para diferentes escalas y posiciones. Si no existe ninguna restriccion en cuanto a la zonas en
las que deben aparecer los rostros en la imagen, lo comun es incrementar la escala (tamafo de
la ventana de evaluacién) en un porciento (usualmente 10 6 20 por ciento ) y para cada escala
desplazar la ventana tanto en horizontal como en vertical sobre la imagen analizada, en saltos
proporcionales a la escala determinada. El clasificador evalia las caracteristicas de la imagen
en cada ventana, determinando si coincide con la apariencia buscada. Por tltimo un algoritmo
combina soluciones que se solapen. Estas pueden aparecer producto de varios resultados positivos
del clasificador en escalas y posiciones muy cercanas.

Algorithm 5 Algoritmo de deteccién basado en apariencia

Require: imagen I.

Ensure: Lista de rectdngulos {(so,xo,v0), (S1,21,91),- -+, (sn,xn,yn)} clasificados como ros-
tro

1: for s <+ Escala minima (sg), con salto de escala As hasta escala maxima($s;q,) do

2 for v «— xmin 1 AT :Tmaer doO

3 for y < Ymin : AY : Ymasr do

4 D(s,z,y) « clasificador({[X : X +sW,, Y : Y 4+ sHy |)

5: end for

6 end for

7: end for

8: Mezcla de soluciones solapadas

Las caracteristicas que distinguen al Viola and Jones de otros detectores de rostros son los
siguientes:

» El uso de un conjunto de caracteristicas (features) simples de tipo Haar. Estas caracteris-
ticas sirven para detectar contrastes de iluminacién (luz y sombra) y se definen como la
suma de los pizels en las dreas en blanco y la resta en las dreas de negro (Figura . Su
principal ventaja es que permiten ser evaluadas de manera eficiente.

= Kl uso de una cascada de clasificadores de complejidad incremental. Una arquitectura en
cascada funciona como un arbol de decisiéon degenerado: En cada etapa el clasificador
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Figura 3.7: features Rectangulares de tipo Haar

rechaza la ventana y el proceso se detiene o la acepta y la ventana avanza a la siguiente
etapa de la cascada. Cada etapa se disena de manera que detecte todas los caras mientras
rechace la mayor cantidad de “no-cara” posibles. En la Figura |3.8| se muestra el esquema
de cascada de clasificadores usado por el algoritmo Viola and Jones.

¥

—| Clasificador 1

! ! !

NO-CARA NO-CARA NO-CARA

Clasificador 2 = —*|Clasificador M

CARA

Figura 3.8: Cascada de clasificadores

La deteccién de un rostro en una imagen es un evento de baja probabilidad, considerando
el numero de rectangulos evaluables en todo el espacio de escalas y posiciones (s, z,y) en
la imagen. Adema&s teniendo en cuenta que entre las ventanas que no contienen rostros,
existen muchas que sean facilmente detectables. Por ello se disefian las primeras etapas
del clasificador con pocos features,de modo que eliminar las ventanas de “no-rostro” mas
evidentes, de esta manera se eliminan muchas ventanas con un costo computacional mini-
mo. Estas etapas se disenian con razén de rechazo a falsos positivos baja (pasan muchos
ventanas “no-caras” ) pero si una razén de deteccién alta (todas las caras deben pasar).
Las ventanas de no-caras mas dificiles de clasificar se eliminaran en etapas posteriores de
la cascada.

» Cada etapa del clasificador se compone de una combinacién de clasificadores “débiles” (cla-
sificador simple, con bajo rendimiento), entrenados usando boosting [9]. La idea subyacente
del boosting es combinar linealmente clasificadores “débiles” para construir un clasificador
con mayor rendimiento (Figura . La seleccion de las features, asi como la estimacién
de los pesos se obtienen en el proceso de entreamiento.

Figura 3.9: Etapa de clasificacion. Boosting de clasificadores simples

En la Figura [3.9)se muestra un clasificador formado por una combinacién de clasificadores
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débiles C'1,C2,--- ,CN, usando en conjunto de pesos wi,ws, - ,wy y un umbral th.

Entre las dificultades de este algoritmo esta que necesitan un nimero elevado de muestras para
su entrenamiento, las cuales deben estar bien alineadas, para conseguir un buen resultado. Los
clasificadores se entrenan para poses especificas (“frontal”, “perfil”, etc) teniendo poco margen
de variabilidad de la pose para su deteccion.

Las diferentes poses que puede tener un rostro frente a una camara en un contexto de
seguimiento, como el planteado en este trabajo, generan la necesidad de tener algoritmos de
deteccién robustos a las distintas poses. Para solucionar este problema existe un conjunto de
alternativas en la literatura, entre las que estan

= Esquema “en paralelo”, este consiste en varios detectores, uno para cada pose y un mecanis-
mo de votacién que mezcle las salidas de los detectores. Esta estrategia tiene el problema
de su alto coste computacional.

= “Estimador de pose + modelo simple”, contiene un estimador de pose como etapa inicial,
para luego aplicar un tnico detector entrenado para la pose estimada. Esta alternativa
tiene la desventaja que una mala estimacién de pose, de al traste con la deteccion.

= Los modelos piramidales van de lo general a lo particular, el nivel superior se entrena para
detectar todas las vistas. En niveles inferiores se entrenan clasificadores de rangos de poses
cada vez mas pequenos.

Por las dificultades encontradas para el entreamiento de nuevas plantillas en este trabajo se
optado por un modelo de deteccién en paralelo, usando dos plantillas, entrenadas para rostros
frontales y otra de perfil respectivamente. Estas plantillas estdan disponibles en la libreria de
cédigo libre OpenCV [58].

Imagen
de Entrada
Y \ 4 \ 4
Viola Viola Invertir
? Perfl” ”frontal” Imagen
Y
Viola
?Perfl”
Invertir
Solucin
{V \ 4
Crear Imagen b/w con soluciones

y

Imagen
de Salida

Figura 3.10: flujograma del algoritmo de detecciéon de rostros

El algoritmo implementado (ver figura [3.10) realiza la llamada al método de Viola and
Jones tres veces, uno con la plantilla frontal y dos con las plantillas de perfil, el primero de
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ellos aplicado a la imagen original, y el segundo se aplica a la imagen despues de realizarle una
reflexién con respecto su eje central vertical. De modo que se puede detectar rostros de perfil
izquierdo y derecho. Despues, los resultados positivos generado por el algoritmo aplicado a la
imagen invertida, se invierten para tenerlos en el mismo sistema de referencias .

Finalmente se construye una imagen en blanco y negro donde las ventanas, detectadas en
cada pose se le asigna el color blanco, mientras que el resto se le asigna negro (ver figura [3.11)).

Figura 3.11: Resultados del algoritmo de deteccién de rostros (a) Imagen Original, (b) Resultado
de la deteccién

3.3.2. Proyeccidn de la localizacién por homografia al plano 2D ( Visual Hull)

Las imégenes generadas por el algoritmo de deteccién se proyectan al plano de ocupacién a
partir de la relacion de homografia entre todos los pizels de la imagen de deteccion y los pizels
del grid de ocupacion.

Dado un modelo de cdmara pin-hole (ver figura con sus correspondientes matrices de
parametros intrinsecos K, rotacién R, traslacién ¢ [59]; y dado el plano de ocupacién 7 en el
espacio 3D, la matriz de homografia, H, relaciona la posiciéon de los puntos X, del plano de
ocupacion 7 con los puntos X7 en el plano imagen A.

Partiendo de la relacién entre los puntos del plano imagen X; y los puntos de espacio X,

X7 = K[R|T) Xy (3.26)
Ccx; Lw
cyi | = KI[RIT] | yu (3.27)
c Zw

Figura 3.12: Modelo de Pin hole y ejes de coordenadas



3.3. Localizacion de personas basada en video 43

donde ¢ es un factor de normalizacién.

cx; T
cyi | =KR| yo | +KT (3.28)
c Zw

Como se ha explicado anteriormente, en este trabajo se define el plano de ocupacién 7
paralelo al suelo, a una altura “h”. Debido a ello las coordenadas de los puntos del plano en el
sistema de coordenadas 3D tendran la forma X, = [ Tw Yw I ]/, sustituyendo en la ecuacion

[3.28] resulta:

xw xw O
Xi=KR| y» | +KT=KR Yo |+ 0 + KT (3.29)
h 0 h
T 0
Xi=KR| y» | +KR| 0 | + KT (3.30)
0 h
0
Haciendo C = KRy T, =KR | 0 | + KT la expresiéon queda como sigue:
h
C11 €12 C13 Tw tp1
X =CX,+T,= C21 C22 (23 Yw + tp2 (331)
C31 €32 €33 0 tp3

Esta expresion se puede representar de forma homogénea como sigue:

Ly
c11 c12 a3 Ip y
Xr=| ca ca2 co3 lp2 6” (3.32)
€31 €32 €33 Ulp3 1
que se puede reducir a:
c11 C12 tp1 Ty
X[ = C,Xﬂ- = C21 €22 tpg Yw (333)
c31 C32 tp3 1

Una vez conocida la relacién entre los puntos del plano de ocupaciéon X, en el espacio 3D y los
puntos del plano imagen A, es necesario describir la relacién entre los puntos del plano de ocu-
pacién 7 y el grid formado en ese plano Xg. En este caso con un origen de coordenadas distinto
y con un factor que determina el tamano del pizel en cada eje del grid. Dicha transformacién se
modela a través de la matriz M.

Yo | =1 0 my Dy, Yg (3.34)
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M=|0 m, Dy, (3.35)

donde
mx, Y my,: Equivalencia de milimetros a pixels
Dx,, v Dy, : Desplazamiento del origen de coordenadas X,,,Y,,, medido en milimetros.

El par de matrices de homografia H y H;,, relacionan las coordenadas de la imagen en
la cdmara X y las coordenadas de la imagen X formada en el plano m vendra dada por las
expresiones siguientes:

C11 C12 tp1 my 0 D Xuw
H=CM=| co1 c2 tp 0 my Dy, | yHip,=H" (3.36)
C31 (€32 tp3 0 0 1

En la figura [3.13] se muestra la relacién la proyeccién de puntos del plano imagen A a puntos
de un plano de ocupacion , en este caso a una altura h = 0.

3.3.3. Combinacion de las proyecciones homograficas de varias camaras

Para combinar las proyecciones de las rostros detectados en cada imagen, se utilizo inicial-
mente el principio del wvisual hull, en el que la regién de intersecciéon de todas la proyecciones
determina la localizacién del objeto. En este caso la intersecciéon se logra mediante la operacién
AND légico [7] [30] en el plano de ocupacion.

En la figura [3.14] se muestra la imagen X¢ el plano de ocupacién con las proyecciones de
rostros detectados en cada camara, (a),(b),(c) y el AND ldgico (d) entre las mismas. Esta opera-
cién tiene la ventaja de eliminar falsos positivos de la fase de deteccién de rostros, al ser menos
probable que se produzca interseccién de todas las cdmaras en un area concreta. Sin embargo
tiene el inconveniente de que un falso negativo en la detecciéon de rostros en una camara pue-
de eliminar su deteccién en el plano de ocupacion, teniendo como consecuencia que aparezcan
muchos falsos negativos en los resultados (apartado |4.5)).

Con vistas a obtener una combinaciéon menos restrictiva, se plane6é como alternativa realizar
la unién(OR) de las intersecciones (AND) dos a dos de las proyecciones Xjc. De esta manera
con dos camaras cuyas proyecciones se intercepten habrd un resultado positivo en la deteccién.
Presenta como inconveniente que puede ser més propensa a devolver zonas de falsos positivos.
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Figura 3.14: Combinacién de las proyecciones en el plano de homografia: (a,b,c) cimara 1,2y 3
(d) AND Légico

3.4. Localizaciéon de personas basada en fusion audio-visual

En esta seccion se presenta el esquema propuesto para la combinacié de los sistemas de
extraccion de informacion de audio y video planteado sobre el plano de ocupacién y el PF como
algoritmo de seguimiento.

3.4.1. Modelo de integracion de la informacién audiovisual

Para combinar las dos fuente de informacién de posicién se procedio a realizar la operacién
de OR légico entre las regiones detectadas con actividad por los bloques de audio y video [7]. De
esta manera se espera que ambas fuentes de informacion se complementen para lograr una mejor
deteccion, en caso de que el video proporcione informacion de localizacion en los intervalos donde
falla la deteccion de audio y viceversa. Este método tiene el inconveniente es que no elimina los
falsos positivos detectados por algoritmo de localizacién de audio, independientemente si coincida
o no con las medidas de video

Adicionalmente, este esquema permite que las medidas de video proporcionen informacién
de posicion incluso cuando los locutores no estén hablando, lo cual permita al PF seguir una
trayectoria continua, facilitando asi en general su funcionamiento. Es necesario tener en cuenta
en este trabajo se pretende evaluar localizacién solo en los intervalos en que los locutores estan
hablando.

3.4.2. Seguimiento usando Filtro de Particulas

Los Filtros Bayesianos (BF) son algoritmos de estimacién que permiten modelar el compor-
tamiento del sistema mediante funciones de densidad de probabilidades (pdf). La esencia de
estos métodos consiste en estimar la pdf del estado del sistemas dado el conjunto de medidas
realizadas, conocida como probabilidad a posterior: o creencia p(?ﬁ?lzt) donde 7Z'; es el vector
de estados y y1.; es el conjunto de medidas realizadas a lo largo de la evolucién del sistema.

El valor de la creencia anteriormente definida se obtiene mediante la aplicacion de la regla
de Bayes de la siguiente manera:
— = — — =
Yl e Y 1e-1)p(Te| Y 14-1)
— —
p(Ytl Y1)

¢

(3.37)

Donde:

» p(Y¢|Zt): Verosimilitud, Modelo de percepcién u observacién, este pondera la probabilidad
de los estados actuales(instante t) de acuerdo a las medidas realizada en el instante .
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» p(Z¢| Y 1.4-1): Probabilidad a priori, estimacién de la probabilidad del estado en el instante
t, dado las observaciones anteriores. Es una aproximacién o predicciéon de la funcién de
densidad a buscar.

» p(Y¢| % 1.4-1): Probabilidad total del vector de medidas.

La ecuacién anterior se puede simplificar aplicando la condicién 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(7t|§>t)p(7t\71:t—1)
p(T'| Y1) = == (3.38)
P(Ye| Y1)

Ademss si se tiene en cuenta que el conjunto completo de creencias ha de sumar la unidad, el
valor del denominador se suele sustituir por un como factor de normalizacién 7 , obteniéndose:

p(Te| Y1) = (V| T )p(Te| Y 1:0-1) (3.39)

En este punto, desarrollando la ecuacion anterior mediante la aplicacién de la ley de proba-
bilidad total se obtiene:

(T4 Y1) = (Y 2'r) /p(?t7th?l:tl)p(?tﬂ?tﬁdx (3.40)

Aplicando de nuevo la condiciéon de Markov se obtiene la formulacién compacta del BF:

p(TH| Y 14) = 77P(7t|?t)/p(?t|?t—1)P(?t—1\7t—1)d?t (3.41)

s ., . . . o
Donde p(z'y| Z'¢—1):es un modelo de actuacién o de estado, que brinda informacién de la dindmica
. o1 . , —_ . . —_
del sistema/( probabilidad de que un sistema esté en una estado 7'y si su estado anterior fue =';_1)

La dificultad de trabajar con esta expresién consiste en que la integral no tiene solucion
analitica, excepto en casos particulares cuando las funciones de densidad, tienen un comporta-
miento lineal y gaussiano, obteniéndose para estos casos una solucién analitica conocida como
filtros de Kalman (KF). Una alternativa frente a casos mds generales es consiste en utilizar
representaciones discretas de dichas funciones.

Los Filtros de particulas(PF) discretizan la pdf a posteriori o creencia p(Z'¢| 5 1.¢) a través de
. ) — () ~(d) ) . g
un conjunto de n particulas pesadas (7';’,w,; ’). Estas particulas contienen una representacion

del vector de estados ?gi), en el instante de tiempo ¢ y un peso asociado wt@, que determina la

importancia de esa particula, o sea,la probabilidad de que el objetivo seguido se encuentre en el
estado ?gz)‘

p(T@i[T1a) = 5 = { @5} (3.42)

Con lo que la ecuacion del BF se transforma en:

p(@ T 1) = p(Tl T S p(@ P17 27 1-1) (3.43)
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En la ecuacion anterior se puede observar que el segundo término del sumatorio p(?l@l |V 1:4-1),
se corresponde con la creencia en el instante ¢-1. De esta forma la resolucién de esta ecuacién se
vuelve un proceso iterativo. En la practica, estos filtros trabajan en dos pasos, en una primera
llamada Prediccion, se obtiene la probabilidad a prior: a partir de la creencia obtenida en el

?(i)|?(i)1)'

instante t-1 y del modelo de actuacién del sistema p(2’, i

P(E [ Gra-1) =Y p(@ T )T T 101) (3.44)

visto de otro modo, en este paso las particulas se propagan a través del modelo de estado del
sistema bajo estudio para obtener un nuevo conjunto Sy;_; = {?Efg_l, @y_)l 1 que representa

la distribucién a priori del vector de estado en el instante ¢, p(Z'¢| ¥ 1.4-1)-

En la segunda etapa, denominada Correccién, se multiplica la probabilidad a priori por la
funcién de verosimilitud, obteniéndose la creencia del instante ¢.

P(?t|71:t) = p(?ﬂ?t)P(?t\?t—l:l) (3-45)

En el caso del PF el peso de cada particula w; = {wgi) r= (7%) el que se obtiene
comparando el vector de salida 7/, y el valor predicho basado en la estimacién h(?t“_l), lo que
implica que se obtiene directamente de la funcién de verosimilitud p(%'¢|2’) del modelo elegido:

— N = p(Y el p(Z 4|7 -1)
w( T Oit) - w( x 0275—1) : = = = (346)
Q( fﬂt| Tot—1, Y 1:t)

Ademaés de estos dos pasos bésicos es necesario incluir un mecanismo de eliminacién de
particulas con muy baja probabilidad e inclusién de nuevas particulas en las regiones de ma-
yor probabilidad, para evitar problemas de degeneracién del conjunto [60]. Este mecanismo se
implementa en un nuevo paso, llamado de Seleccién.

el paso de Seleccién usa el vector de pesos Wi = {wt(i) ", calculado en el paso anterior de

muestreo para obtener un nuevo conjunto S; = {?y), @t(i)}?zl con las particulas méas probables,
. . el 1. . .
que representaran la nueva creencia p(@'¢| 4y 1.¢) o probabilidad a posteriori del vector de estado.

Este conjunto de muestras es usado como entrada para la iteracion del algoritmo en el
instante t+1. De esta forma el diagrama de flujograma de un PF queda como se muestra en la
figura [3.15]

En este trabajo se ha utilizado, una variante de PF, llamado “Filtro de Particulas Extendido
con Proceso de Clasificacién” o “eXtended Particle Filter with Clustering Process”, XPFCP
propuesto en [4]. Este algoritmo contiene modificaciones para poder seguir varios objetivos con
un unico filtro. Entre las mejoras significativas estd la inclusién de un bloques de agrupamiento
o clasificacién, uno para el conjuntos de medidas y otro para el conjuntos de particulas a los
distintos objetivos. El esquema del XPFCP utilizado se muestra en la siguiente figura [3.16

En este trabajo se define como medida 3 el conjunto de las posiciones en las cuales se ha
detectado informacion de la unién de audio y video. Se utiliza un algoritmo K-Medias para un
numero variable de objetivos [61], que agrupa el conjunto de medidas en clases. Como modelo de
actuacion se ha utilizado uno de velocidad constante, en el que se asume que las particulas en la
etapa de prediccién se desplazan en todas las direcciones del plano, a una velocidad constante. El
peso de cada particulas es calculado a partir de su distancia al centro geométrico de la clase de
medidas mas cercano. Finalmente en el paso de seleccién se eliminan las particulas de més bajo
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peso y luego se agrupa el conjunto de particulas con el algoritmo k-Medias. El centro geométrico
de las clases serdn las salidas del algoritmo.

En la figura [3.16] se muestra un flujograma general del XPFCP usado. En la entrada del
sistema aparecen las medidas de audio (rojo) y video (azul) y a la salida se muestran las medidas
en azul claro, las particulas (cian) y un circulo rojo centrado en la localizacién de obtenida por
el filtro.
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4.1. Introduccion

A lo largo de este capitulo se exponen los resultados obtenidos en los diversos sistemas
de experimentacién utilizados en este trabajo. Para cada propuesta (sistema de localizacién
acustica, visual y multimodal) se muestran los resultados obtenidos mediante una serie de tablas
y algunos ejemplos gréaficos de estos. Asi mismo se analizan estos resultados.

4.2. Estrategia de evaluacion y métricas

Para evaluar los resultados generados por cada uno de los distintos bloques desarrollados, asi
como los generados por el sistema completo se ha realizado la evaluacién utilizando un conjunto
de datos de audio y video de la base de datos AV16.3 [62], [63] [64], y a los resultados parciales y
totales obtenidos se le han aplicado un conjunto de métricas definidas en el proyecto Computers
in the Human Interaction Loop (CHIL) [64].

El objetivo de este procedimiento es evaluar la localizacién de un tnico locutor, en los
instantes en los que se encuentra hablando, por lo que las métricas usadas, permiten obtener
informacién de cuan eficiente es el algoritmo detectando actividad de voz y cuan preciso es en
la localizacién de la fuente sonora. También se muestran el nimero de frames detectados y el la
duracion en segundos de los segmentos anotados.

Las métricas utilizadas han sido:

= Kl Pcor o Localization Rate mide la fiabilidad del algoritmo como el porcentaje de esti-
maciones clasificadas como “error preciso” o “fine error” (Fgp) entre el total de frames,
(TF) [65]. Un frame es etiquetado con “error preciso” si el error de localizacién del locutor
no supera un umbral (E,.) de 50cm y como localizacién grosera o “gross error” en el caso
contrario.

Fgp

Pcor = TF 100 (4.1)
= Los pardmetros Bias fine, Bias fine+gross, Bias AEE fine vy Bias AEFE fine+gross miden
errores promedios de localizacion en milimetros de los errores etiquetados como “fine error”
para los casos de Bias fine y Bias AEE fine, y de todos (fine y gross) para Bias fine+gross,
Bias AEF fine+gross. El Bias fine y Bias fine+gross muestran los resultados por dimensién
(z,y,z), mientras que el Bias AEE fine y Bias AEFE fine+gross muestra el error global.
El Bias AEFE fine es equivalentes al Multiple Object Tracking Precision (MOTP) definido

a continuacién.

Zi,t diﬂf
> ct
donde ¢; es el nimero de posiciones anotadas con una hipdtesis asociada (generada por

el algoritmo) en el frame t y d*! es la distancia euclidea entre la posicién anotada y la
posicién de la hipotesis correspondiente.

MOTP = (4.2)

» El pardmetro deletion o tasa de borrados se refiere a la fraccion entre el niimero de frames
anotados en el groundtruth en los que el algoritmo no devuelve un resultado de posicién,
falsos negativos (FN), y el total de frames anotados (falsos negativos (FN) y verdaderos
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positivos (TP) ), dado en por cientos, lo que es lo mismo la razén de falsos negativos o
“False Negatives Rate”(FNR).

FN

——F——100 4.3
TP+ FN (43)

Deletion =

Ademsds para la evaluacion del detector de actividad por sectores se utilizé la tasa de ver-
daderos positivos 6 True Positive Rate (TPR). Esta se define a partir de la razén entre loas
verdaderos positivos (TP) y el total de frames anotados o verdaderos

TP

TPR= ———1
R TP+ FN

00 (4.4)

Para el célculo de las métricas se utilizé un evaluador proporcionado por CHIL con este fin.
Para el analisis de los bloques de deteccién de sectores basados en audio y deteccién de rostros
y su proyeccion al plano de homografia se desarrollaron funciones en Matlab.

4.3. Bases de datos

En esta seccion se describen las caracteristicas de los datos usados para la evaluacién del
sistema desarrollado. Estos datos provienen de la base de datos AV16.3 [62] creada por inves-
tigadores de IDIAP [66]. Los datos de AV16.3 se han registrado en el contexto de una sala de
reuniones. Una de las ventajas del uso de esta base de datos estd que presenta una serie de fe-
noémenos relevantes en las tareas de localizacion y seguimiento. Algunos de estos fenémenos son
voces solapadas, localizaciones cercanas y lejanas, separaciones angulares grandes y pequenas,
inicializacién de objetivos, niimero variable de objetivos, oclusiones parciales y totales y cambios
“naturales” de iluminacion.

En AV16.3 todos los datos fueron adquiridos de manera sincrona con 3 cdmaras y 16 micro-
fonos lejanos. Estos datos son objeto de varias dreas de investigacién como el seguimiento de
locutores usando técnicas de audio, video o multimodal (audiovisual).

A partir de este punto, el término de “secuencia” se refiere a los datos correspondientes a una
Unica grabacién, que contienen:

» 3 ficheros de video DIVX AVI (resolucién 288x360), uno por cada cdmara, muestreados a
25 Hz. Cada fichero de video ademads incluye un canal de audio.

= 16 ficheros de audio en formato WAV, grabados con dos arrays de 8 micréfono, muestreados
a 16 kHz.

= En algunos casos, un fichero de audio WAV con la senal registrada del micréfono de solapa
en el locutor, muestreado a 16 kHz.

Los ficheros de video llevan asociada una marca de tiempo en cada imagen y los ficheros
de audio siempre empiezan en la marca de tiempo 00:00:10.00 de video. Los detalles de imple-
mentacion del hardware para sincronizar todos los dispositivos de grabacién puede encontrarse
en [67]. La base de datos cuenta con un total de 42 secuencias, incluyendo 10 anotadas y 32 no
anotadas, con una duracién de estas que oscila entre 14 segundos y 9 minutos (total de 1h25
acumulado).
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4.3.1. Configuracion fisica

En la base de datos AV16.3 se han usado 3 cdmaras de video y dos arrays circulares de ocho
micré6fonos de 10 cm de radio cada uno [67]. Los dos arrays de micréfonos estdan separados 0.8
m entre si.

Figura 4.1: Sala de grabacién de AV16.3. Imagen de la secuencia 18.

En la figura se observan las vistas de las tres caAmaras de una secuencia de la base de
datos. En la imagen del centro se han senalado los arrays circulares de micréfonos. También se
puede observar en la cabeza de los locutores presentes una “esfera marcador”, usada en algunas
secuencias para facilitar la tarea de anotacién.

4.3.2. Descripcion de las secuencias usadas

Como se ha mencionado, la motivacion inicial de este trabajo es evaluar el algoritmo desa-
rrollado en condiciones donde esté presente un tunico locutor. Por ello se han seleccionado las
cinco secuencias de la base de datos que presentan esta caracteristica:

En la tabla se muestra la lista de las secuencias (primera columna) usadas en esta evalua-
cién. Asi mismo se muestra la duracién en segundos de la secuencia (columna 2), la modalidad
de interés , [A]udio, [V]ideo o [AV]Audiovisual (columna 3), el nimero de locutores (columna 4)
y el comportamiento del locutor, predominante voz solapada [ov], al menos una oclusién visual
[occ], locutor estético [S], locutor [D]indmico, [U] movimiento no restringido (columna 5).

Nombre Dur. (s) | Modalidad de interés | Num. de locutore(s) | comportamiento(s)
seq01-1p-0000 | 217 A 1 S
seq02-1p-0000 | 189 A 1 S
seq03-1p-0000 242 A 1 S
seql1-1p-0100 | 30 AV, AV 1 D
seq15-1p-0100 35 AV 1 S,D(U)

Tabla 4.1: Lista de secuencias usadas.

= seq01-1p-0000, seq02-1p-0000, seq03-1p-0000: Un tinico locutor, que se encuentra estatico
mientras habla, y se ubica de frente a los arrays de micréfonos. El propdsito de estas
secuencias es evaluar los sistemas de localizacién con fuentes de audio y un tnico locutor..

= seql1-1p-0100: Un dnico locutor, que se mueve mientras habla, ubicdndose siempre de
frente a los arrays de micréfonos. El propdsito de estas secuencia es evaluar algoritmos
de localizacion de locutores basados en informacién de audio, video o audio y video en
situaciones dificiles de movimiento. El locutor se encuentra hablando la mayor parte del
tiempo.
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= 5eql5-1p-0100: Un tnico locutor, que se mueve mientras habla, alternando voz con largos
periodos de silencio. Los propédsitos de esta secuencia son 1) demostrar que el seguimiento
de fuentes sonoras, no puede recuperarse cuando las trayectorias son impredecibles en los
periodos de silencio. 2) un caso de prueba para el seguimiento audiovisual.

4.3.3. Anotacién

Para la obtencién de la localizaciéon 3D de la boca del locutor se utilizan dos alternativas, la
primera a través de una interfaz, Mouth Annotation Interface (MAI), de los propios creadores
de AV16.3, que permite anotar en la imagenes 2D, la posicién de la boca del locutor. Luego se
reconstruye la posicién 3D a través de la proyeccién de las 3 caAmaras, usando los parametros de
calibracién de las mismas. La otra alternativa consiste en usar los datos 3D de la “esfera mar-
cador”, partiendo de su anotaciéon 2D y reconstruccién 3D luego, con otra interfase denominada
Ball Annotation Interface (BAI).

En cualquiera de los dos casos el resultado del proceso de anotacion estda almacenado en
ficheros texto con extensién .mouthgt. La informacion de segmentacion de voz o silencio esta
implicita en lo ficheros de anotacién de la posicién de la boca (.mouthgt), pues en los mismos
solo esta anotada la posicién de la boca en los frames donde hay presencia de voz.

4.3.4. Preparacion de los datos

Para poder procesar los datos de AV16.3 con la aplicacién desarrollada fue necesario realizar
una serie de modificaciones a los estos:

» Transformacién del formato de video (avi) a secuencia de imégenes.

» Sincronizacién (alineacién) de las secuencias de imdgenes de cada cdmara con relacién a
las senales de audio.

La primera modificacién fue necesaria debido a que la aplicacién desarrollada estd preparada
para aceptar una secuencia de imagenes, y no un video. La transformacién del formato se llevo
a cabo a través de la aplicaciéon ffmpeg [68], creando ficheros con formato jpg y con nombre
asociado al nimero del frame generado partiendo del framel. Este procedimiento se realizé para
todos los videos asociados a cada una de las cdmaras, sin compresion adicional.

La segunda de las transformaciones fue debido a la falta de sincronismo entre los ficheros de
video de cada camara entre si y con los de las seniales de audio. Como se menciona anteriormente
todos los ficheros de video contienen una marca de tiempo codificada en la fila superior del
fichero, sin embargo ésto no significa que las secuencias obtenidas con cada camara comiencen
en el mismo instante.

En la tabla se muestra el instante de comienzo de grabacién de cada cadmara en cada
video (el instante correspondiente al primer frame de la secuencia de imédgenes). Para crear una
correspondencia entre el mismo frame de todas las cimaras y los frames de audio, se adicion6
en cada secuencia de video, un ntimero de frames de forma tal que el primero de cada camara
correspondiera con el inicio de la secuencia de audio. Estos frames adicionales son copias del
primer frame de la secuencia de video original.

Por ejemplo, en la secuencia de video 01, las 3 camaras tienen 5,21s 6,02s y 7,06s segundos
respectivamente de retraso con relacién al comienzo de los frames de audio. En este caso se
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camara 1 | camara 2 | camara 3
seq01-1p-0000 15,21 16,02 17,06
seq02-1p-0000 17,22 16,07 19,11
seq03-1p-0000 15,24 14,24 17,00
seql1-1p-0100 16,16 16,18 15,12
seql5-1p-0100 08,16 09,18 11,06

Tabla 4.2: Instante de inicio de los videos, por secuencia y camara.

anadieron, |5,21s-25Hz| —1 =129, [6,02s-25Hz| —1 =149y |7,06s-25Hz| — 1 = 175 frames
(copias del framel) al inicio de la secuencia de video correspondiente. La nueva secuencia de
frames comienza en cualquier caso en el frame0. De esta forma el frame i-ésimo de cada cada
camara corresponde al intervalo de tiempo del frame i-ésimo de audio.

4.4. FEvaluacion del sistema basado en audio

Para evaluar el sistema de localizacién basado en audio debemos evaluar sus dos bloques
funcionales, el detector de sectores activos, y los algoritmos de localizacién de fuentes puntuales
descritos en el capitulo anterior.

4.4.1. Evaluacion del algoritmo de deteccion por sectores

El algoritmo de deteccidon de sectores cumple dos objetivos fundamentales en el sistema
desarrollado, el primero consiste en detectar la presencia de voz o no en un frame dado, o sea
que en este caso se comportar como un detector de actividad de voz (VAD). El segundo objetivo
es reducir el espacio de bisqueda de las fuentes de voz.

Como se ha sido mencionado en apartados anteriores se utiliz6 un umbral fijo sobre la
actividad SSM de cada sector para determinar si un se encuentra activo o no.

Para evaluar el algoritmo en su funcién de VAD, se consideran el total de frames (tamano del
frame = 40 ms) de cada secuencia evaluada, un frame t se considera “positivo” si algin volumen
de interseccion de sectores I, se ha considerado activo en ¢ y “negativo” en caso contrario. De
esta forma se pretende analizar la deteccién de actividad del algoritmo sin tener en cuenta la
precision en la localizacién.

En la evaluacién como localizador se consideraron todos los pares interseccién-frame (I,t)
evaluados. En este caso, todos los pares volumen de interseccién-frame, (I,t) detectados por
el algoritmo con actividad, son considerando como “positivos” y el resto como “negativos”. Se
considera que un par (I,t) es TP si en el groundtruth de ese frame existe una anotacién y la
localizacién de la misma se encuentra dentro del sector considerado activo por el algoritmo.

Las tablas [4.3] y [£.4 muestran el comportamiento del algoritmo sobre la secuencia 01, como
VAD y como localizador respectivamente, para un valor de umbral de 63.

donde:

TP

TPR= ——
R=Tprrn

(4.5)
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I

Frames Activos | Frames Inactivos \ Total H

Positivos 1365 232 1597
Negativos 3118 883 4001
Total 54483 1115

TPRr | 60,7

FPRr | 69

Tabla 4.3: Matriz de confusién por frame y tasas de verdaderos positivos (T'PRp) y de falsos
positivos (FPRFp)

H ‘ Frames Activos ‘ Frames Inactivos ‘ Total H

Positivos 1272 1253 2525
Negativos 505917 976 506893
Total 507189 2229

TPR; | 56,52

FPR; | 0,24

Tabla 4.4: Matriz de confusién por par (Interseccién de Sectores,frame) y tasas de verdaderos
positivos (I'PRy) y de falsos positivos (FPRy)

FP

FPR=——
R= TNt rp

(4.6)

Para una evaluacién més completa se utilizé la grafica Receiver Operating Characteristic
(ROC) que representa el valor TPR vs False Positive Rate (FPR), para un conjunto de umbrales.
En la figura se muestran las curvas ROC del algoritmo en su tarea de detector de actividad

de voz y de localizador en la secuencia 01, para las misma se utilizé como conjunto de umbrales
th = {20,21,---,100}.
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(a) ROC por frame (b) ROC por frame-interseccién
Figura 4.2: Receiver Operating Characteristic (a) como detector de voz y (b) como localizado

El algoritmo de deteccion basado en sectores no presenta buenas caracteristicas en su funcion
de detector de voz, en la curva ROC por frame. En figura se puede observar que para
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lograr un 90 % de TPR, es necesario permitir un elevado porcentaje de falsos positivos (FPR).

En la figura se muestra la métrica SSM por sectores y por frames obtenida con el
array 1 en la secuencia 01. La grafica muestra en color negro la deteccién de actividad
seleccionando un umbral con valor elevado (th = 77) y en rojo el sector donde esta el locutor
(groundtruth). Un andlisis cualitativo de estas graficas muestra que la medida SSM de actividad
por sectores tiene un aspecto visual coherente con los sectores ocupados por el locutor en el
transcurso de la secuencia.

Observando la grafica [4.3(b)| a menor escala (figura [4.3(c))), se observa que muchos de los
errores de deteccion se presentan en el inicio y final de los intervalos de actividad. Esto sugiere

que es necesario un mejor modelo para aproximar la actividad de sector en estas zonas de
dificil deteccién. Una reduccién en el valor del umbral no soluciona esta problematica dado
que aumentan los sectores detectados incorrectamente. En la figura se presenta la misma
grafica que en pero con umbral th = 33.
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Figura 4.3: Actividad SSM por sectores de la secuencia 01 (array 1), deteccién con umbrales
altos y bajos

Es importante hacer notar que esta dificultad con el algoritmo de deteccion no es debido a
la inclusiéon en nuestro esquema del concepto de interseccién de sectores, que podria producir
fallos para intersecciones vacias entre sectores, observando en la figura [4.4] el comportamiente
del algoritmo por cada array (puramente por sectores) no es muy dlferente a su rendimiento
usando el esquema de interseccion de sectores.
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Figura 4.4: Receiver Operating Characteristic como detector de voz y como localizado

La explicacion de este comportamiento radica en el modelo de umbral fijo que se ha imple-
mentado como primera aproximacion. Este modelo resulta ser mucho mas simple que el propuesto
en [10] con varias pardmetros que permite ajustarse en funcién de las condiciones del medio y
seleccionar el umbral de manera automatica, ademas de que en su esquema de trabajo aparecen
otros bloques que discriminan basados en otras caracteristicas espectrales de la voz que no han
sido incluidas en esta propuesta.

Analizando el comportamiento en la funcién conjunta de deteccidn-localizacién el algoritmo
presenta mejores resultados que como VAD. Esto es posible dado que el niimero de pares frame-
interseccion que se evaliian en mucho mayor haciendo los porcentaje de falsos positivos menores

4.4.1.1. Seleccién del umbral

Dado que nuestra aplicacion no cuenta ain con el bloque de deteccién automética de umbral
ha sido necesario definir un valor constante, como primera solucién al problema. Un criterio
objetivo de seleccién de umbral que es usado comuinmente consiste en seleccionar de las curvas de
comportamiento un valor de umbral en el cual las razones TPR y 1-FPR coinciden. Denominado
umbral de “Equal Error Rate” (EER).

(a) TPR y 1-FPR por frame (b) TPR y 1-FPR por interseccién

Figura 4.5: TPR y 1-FPR vs umbral, como detector de voz y como localizador en la secuencia
01

En las graficas y se muestran la curvas TRP y 1-FPR, en su tarea VAD (izquier-
da) y como localizador (derecha) en la secuencia 01, usando como umbrales el conjunto th =
{20,21,---,100}. En las mismas se observan los dos umbrales que cumplen la condicién EER.

Un método objetivo para analizar el comportamiento del algoritmo, implicaria que los datos
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H \ detector-localizador (interseccién-frame) \ detector (por frame) H

seq01 (caso estdtico) 33 51
seqll (caso dindmico) 36 63

Tabla 4.5: Umbrales correspondientes valores de equal error rate

H ‘ TPR/FPR por frame ‘ TPR/FPR por interseccién

tr-estat/ts-estat(33) 100/100 89/18
tr-estat /ts-dinam(33) 100/100 84/18
tr-dinam/ts-dinam(36) 100/99,6 84/10
tr-estat /ts-estat(51) 84/33 75/0,9
tr-estat/ts-dinam(51) 81/32 61/1

tr-dinam/ts-dinam(63) 67/8 61/0,3

Tabla 4.6: Resultados del algoritmo de deteccion de sectores para los distintos umbrales, andlisis
como detector de voz

de entranamiento, con las que se obtienen los umbrales, deben ser diferentes a las muestras con
las cuales se procede a su evaluacion, (por ejemplo Leave-one-out, bootstraping, entre otros). En
este caso, dado que la soluciéon de un umbral fijo es una solucién intermedia, y que el conjunto
de datos es solo de 5 secuencias, se ha optado por una solucién mas simple: seleccionar como
muestras de entrenamiento una en la cual el locutor se encuentra estatico mientras habla y otra
en la cual el locutor se mueva mientras habla y analizar el comportamiento en tres situaciones:

» Seleccién de umbral en condiciones estédticas (seq01), evaluacién con otras secuencias es-
taticas (seq02, seq03),“tr-estat /ts-estat.”

» Seleccién de umbral en condiciones estaticas (seq01), evaluacién con secuencias dindmicas
(seqll, seqlb), “tr-estat/ts-dinam”.

» Seleccién de umbral en condiciones dindmicas (seqll), evaluacién con secuencias estaticas
(seq01, seq02, seq03),“tr-dinam /ts-estat)”.

En cada caso se tiene en cuenta el comportamiento del algoritmo como detector y como
localizador. De este procedimiento se obtienen cuatro umbrales (tabla [4.5)

En la tabla se muestran los resultados del algoritmo en los tres casos mencionados.

Los umbrales més bajos (33,36) presentan un porcentaje muy elevado de falsos positivos
teniendo en cuenta su uso como detector de actividad. Los umbrales mas elevados (51, 63) elimi-
nan un mayor numero de frames inactivos a expensas de eliminar un mayor nimero de frames
e intersecciones activas. Una decisién entre estos dos ultimos depende de lo que se pretenda
potenciar ante cada error, bien la robustez del algoritmo ante falsos positivos, la efectividad de
deteccién de frames activos. Dado que este trabajo se pretende evaluar el efecto de la fusién
audiovisual y sus mejora frente a la deteccién/localizacién con algoritmos uni-modales, un en-
torno en el que cada una de las fuentes no presenten razones de aciertos elevadas permitira saber
mejor cuanto se puede mejorar con la fusién. Ademéds nimero elevados de intersecciones activas
generaran muchas medidas de entrada al filtro de particulas en todo el espacio de busqueda, y
dado que la mezcla con las medidas de video se realizan de una manera no ponderada, el filtro no
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podré como distinguir entre las medidas correctas y las erréneas, deteriorando en buena medida
el resultado final. Con lo cual para las etapas anteriores se usard un umbral de 63 como decision
para determinar si una interseccion se considera activa en un frame dado.

4.4.2. Evaluacion del algoritmo de localizacién 3D

Una vez seleccionado el umbral se presenta la evaluacién de los dos algoritmos de localizacion
puntual desarrollados, SBD-SRP (Deteccién de Sectores mas SRP) y SDB-SCG (Deteccién de
Sectores méas SCG). En la tabla 4.7 se muestran los resultados promedios de las cinco secuencias
para estos dos algoritmos. En la tabla[4.8|se presenta la comparacién entre el método usando sélo
SRP y SBD-SRP. Todos los algoritmos fueron evaluados usando un grid regular en el volumen
de (2.1m x 3.1m x 1m) con salto de 10cm en cada eje. En el caso de las métricas Pcor, se muestra
el porcentaje de confianza.

[ [ SBD+SCG | SBD+SRP |

Pcor 76,0+1,1% | 96,0+0,5%
Rel. error reduction 26,3 %
Bias fine (x:y:z) [mm] 9:15:46 17:—-1:42
Bias fine+gross (x,y,z) [mm] 74:145:165 | 10: —12: 38
Bias AEE fine [mm] = MOTP 155 130
Rel. AEE reduction 16,1 %
Bias fine+gross [mm] 524 161
Rel. BIAS f+g reduction 69,3 %
Deletion rate 33 33
Deletion rate reduction —-0,0%
Loc. frames 5505 5505
Ref. duration (s) 641,0 641,0

Tabla 4.7: Comparacién de algoritmos de localizacién con Audio (a) SBD+SRP (b) SBD+SCG

4.4.2.1. Comparacion entre SBD+SRP y SBD+SCG

Los resultados indican que el método combinado de SBD-SRP presenta mejores indices de
localizacién. El 96 % de Pcor (primera fila) del algoritmo SBD+SRP representa una reduccién
del error del 21.5% con respecto a SBD+SCG. En el caso de los pardmetros Bias fine y Bias
AFEFE fine ambos algoritmos presentan resultados similares, sobre los 100 mm. Sin embargo en
Error fine+gross SBD-SRP resulta mucho mejor con un resultado de 161 mm frente a 524 mm
de SBD+SCG, mostrando una mejora relativa el error del 69.3% . Estos resultados indican
que el algoritmo SBD-SCG que en el 76 % de los casos en que localiza a la fuente con un error
inferior al 0.5 m, el resultado de la localizacién resulta con un precision similar a SRP. El hecho
que en el 24 % restante de los casos el error supere los 0.5m hace que el resultado global se
incremente significativamente. El el caso de SCG-SRP el elevado porcentaje de Pcor hace que
ambos resultados (Bias fine y Bias gross+fine) tengan valores similares.

En la figura se muestran las localizaciones detectadas por los algoritmos SRP (rojo) y
SCG (verde) en la secuencia 01. También se muestran la ubicacién del groundtruth (negro) y los
micréfonos (azul). Haciendo un andlisis cualitativo de los resultados de localizacién de ambos
métodos, se puede notar que el SDB-SCG tiene dificultades para localizacién en el eje radial. O
sea, si se observa distribucién de dichas localizaciones desde una vista superior y lateral (plano
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x-7), muchos de resultados presentan (al menos visualmente) una buena resolucién de azimut
(ver gréfico teniendo como origen de coordenadas el centro de uno de los array. Asi
mismo la localizacién en elevacion también parece ser coherente con el plano formado por los
centros de los array y la posicién de la fuente, siendo su mayor dificultad definir la distancia
radial a la que se encuentra la fuente.
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Figura 4.6: Resultados de Algortimos con audio

Una de las causas de esta dificultad radica en que SRP realiza una evaluacion “exhaustiva”
(con determinado salto entre puntos) en el volumen de la interseccién, mientras que SDB-SCG
es un método de optimizacién no exento del problemas de minimos locales Por otro lado en
la implementacién realizada no se ha restringido las soluciones de SDB-SCG-PDM a la regién
definida por la interseccion, presentando varias soluciones fuera del drea de busqueda. Otra de
las posibles causas puede ser la distribucién particular de los micréfonos en AV16.3, a un mismo
lado de la fuente, lo que combinado con la métrica ADSP, hace que no generen en muchas frames
un minimo lo suficiente mente definido o en la zona correcta, como se muestra en la figura

En la grafica[d.7]se muestra el valor de la métrica PDM sobre los punto del plano de actividad.
En dicha tabla se observa una vaguada muy definida a lo largo del eje que marca el centro del arra
y la posicion de la fuente. Esto se debe a que en este caso el efecto del otro array de micréfonos
no esta presente con la misma “fortaleza” que el primero, creando una zona de minimos bastante
poco definida que hace fracasar al SCG. Una alternativa para salvar esta dificultad en trabajos
futuros pude ser encontrar una manera de pesar el efecto de cada array en la métrica que
disminuya este efecto. En vistas que el funcionamiento de que SBD-SRP ha presentado mejores
resultados, se opta por mantener este método de localizacién puntual.
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Figura 4.7: Métrica Avarage Delay Sum Power (ADSP) en el plano h = 0,7 m

H ‘ SRP ‘ SBD+SRP H
Pcor 79,0 +0,9% 96,0 + 0,5 %
Rel. error reduction 21,5%
Bias fine (x:y:z) [mm] 12:-4:34 17:—-1:42
Bias fine+gross (x,y,z) [mm] —169:—-240:7 | 10: —12:38
Bias AEE fine [mm] = MOTP 139 130
Rel. AEE reduction 6,5 %
Bias fine+gross [mm)] 478 161
Rel. BIAS f+g reduction 66,3 %
Deletion rate 0 33
Deletion rate reduction —inf %
Loc. frames 8212 5505
Ref. duration (s) 641,0 641,0

Tabla 4.8: Comparacién de algoritmos de localizacién con Audio (a) SRP (b) SBD+SRP
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4.4.2.2. Comparaciéon entre SBD+SRP y SRP

En tabla se observa que en cuanto a localizacién, los resultados de combinando la de-
teccion por sectores y SRP resultan superiores a la utilizar solamente de SRP. El resultado de
Pcor de 96 % representa un 21.5% de reduccion del error con respecto a SRP. El Error Bias
fine+gross de SBD-SRP mejoran un 66.3 % a SRP, mientras que en Bias fine presentan resul-
tados similares. Por otro lado SBD elimina frames en los que hay actividad resultando en un
Deletion de 33 % como se ha analizado anteriormente.

Estos resultados se pueden interpretar de acuerdo a dos efectos posibles. El primero seria
que SBD elimina regiones del espacio de buisqueda que representan posibles errores para SRP
(zonas con picos superiores al pico verdadero). Con lo cual el uso de SBD presenta la ventaja
adicional de “filtrar” falsos positivos en SRP, mejorando los resultados. El segundo seria que los
frames que se han eliminado por SBD, coincidan con aquellos en los que SRP comete los errores.
El primero de esto efectos tiene como es légico tiene un factor beneficioso para el sistema. Un
andlisis mucho mas exhaustivo que el realizado en este trabajo seria necesario para evaluar el
peso de estos efectos en SBD+SRP.

4.4.3. Conclusiones sobre el sistema basado en audio

El sistema de localizaciéon basado en sectores desarrollados no presenta caracteristicas muy
buenas en su funcién conjunta deteccién localizaciéon, menos atin como VAD, presumiblemente
por la simpleza del detector usado (umbral fijo), por lo que se puede plantear como trabajo futuro
incluir el modelo presentado en [10] en este esquema. Como método de localizacién puntual la
buisqueda con SBD-SRP ha presentado mejores resultados, por lo cual se ha optado por mantener
este bloque en la propuesta. Sin embargo atin quedan aspectos a evaluar en un futuro como otras
configuraciones de micréfonos y mejoras a la métrica presentada que pueden hacer posible la
utilizacién de éste u otro método de optimizacién en el futuro, con la consecuentes mejoras en
velocidad. El método SBD-SRP presenta mejoras en cuanto a la precisién de localizacion con
respecto SRP, a espesa de un aumento al 33 % en deletion.

4.5. FEvaluacion del sistema basado en video

En este epigrafe se analizaran los resultados de los bloque de deteccién y localizacion basados
en informacién visual. El bloque de deteccién de rostros en 2D, y el bloque de proyeccién y
combinacién en plano de homografia.

4.5.1. Evaluacion del algoritmo de detecciéon de rostros y proyeccién

En este caso el algoritmo no tiene la posibilidad de entregar una localizacién, como el detector
de audio (posicién del maximo SRP) sino zonas del plano de homografia. Con la finalidad de
evaluar el resultado en cada una de las secuencias y camaras se consideré una deteccién positiva,
si en un frame anotado como activo, el algoritmo devuelve alguna zona activa en la imagen
proyectada en el plano de homografia y como error de localizacion la menor distancia de todos
los puntos activos de la imagen a la proyeccién de la anotacién en la imagen (valores = e y en el
sistema de coordenadas de la imagen). Este resultado es convertido nuevamente a milimetros.

En las tablas y se muestran los resultados obtenidos por el algoritmo para
las secuencias analizadas y cada una de las cdmaras. Los parametros presentados son Pcor, los
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errores Bias fine y Bias fine+gross y la taza de deletion. Las columnas se refieren a los resultados
con las camaras 1, 2 y 3 en las columnas 2, 3 y 4 de las tablas respectivamente. En las columnas
4 y 5 aparecen los resultados de la combinacién And (interseccién) y Or-And (unién de las
intersecciones dos a dos).

H ‘ caml ‘ cam?2 ‘ cam3 ‘ And ‘ Or-And H

Pcor 92% | 9% | 9% | 100% | 100%
Rel. error reduction 7,6 % 7,6 % 8,6 % 8,6 %
Bias AEE fine [mm|] = MOTP | 18,96 | 1,2 0,72 | 3,02 2,9
Rel. AEE reduction 94 % 97 % 84 % 85 %
Bias fine+gross [mm)] 93,61 | 6,2 3,64 | 3,02 2,9
Rel. BIAS f+g reduction 93 % 96 % 97 % 97 %
Deletion rate 63,1 8,7 2,6 68,7 9,9
Deletion rate reduction 86 % 95 % —8,9% 84 %

Loc. frames 676 | 1672 | 1786 572 1651

Tabla 4.9: Resultados deteccién y proyeccién de homografia, de las tres cdmaras y su combinacién
AND légico, con la secuencia 01

H ‘ caml ‘ cam2 ‘ cam3 ‘ And ‘ Or-And H

Pcor 87% | 9% | 99% | 100% | 100%
Rel. error reduction 14 % 14 % 15% 15%
Bias AEE fine [mm] = MOTP | 9,04 | 0,68 | 1,39 6,75 1,9
Rel. AEE reduction 92% 85% 25 % 78 %
Bias fine+gross [mm] 139 13,4 | 14,8 | 6,75 1,9
Rel. BIAS f+g reduction 90 % 89 % 95 % 98 %

Deletion rate 60,2 6,2 10,7 70,2 10,1
Deletion rate reduction 90 % 82 % -16% 83 %

Loc. frames 774 1825 | 1739 580 1749

Tabla 4.10: Resultados deteccién y proyeccion de homografia, de las tres cAmaras y su combina-
cién AND légico, con la secuencia 02

El resultado observado en el pardmetro Pcor (primera fila) muestra valores elevados para la
mayoria de las cdmaras, la de menor valor resulta siempre la camara 1, con resultados de 92,
87 v 94 % para las tres secuencias, el resto muestra valores de 99 y 100 %. Las combinacién de
AND y AND-OR légico de las tres proyecciones muestra un valor superior, en todos los casos
del 100 %. Los pardmetros de Bias, tanto fine como fine+gross, muestran un comportamiento
similar. En ambos casos los resultados de las cdmaras 2 y 3, son superiores a la cdmara 1. En
ambos casos con porcentajes de reduccién del error de 93, 90 y 86 % de la camara 2 y 96, 83 y
76 % de la cdmara 3 con respecto a la cdmara 1, en las secuencias 01, 02 y 03 respectivamente.
En cuanto a los indicadores de precisién, Bias fine+gross de la combinaciéon OR-AND (columna
4) mejora en todos los casos al obtenido con la combinacién AND (columna 3) con valores de
29% 1.9% y 14% frente a 3 ,6 y 45%.

En nuestro caso, se espera que las variaciones de altura de las fuentes con respecto al plano
de homografia sean pequeinias. Por esta razén es poco probable que una detecciéon de rostro
correcta sea proyectada a una distancia superior 0.5 metros, con lo cual podemos asumir que
estos errores, clasificados como “gross error” corresponden a falsos positivos del detector de
rostro, coincidentemente con que el algoritmo no pudo detectar el rostro correctamente (falso
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H \ caml \ cam?2 \ cam3 ‘ And ‘ Or-And H

Pcor 94% | 9% | 99% | 100% 100 %
Rel. error reduction 5,3% 5,3% 6,3 % 6,3 %
Bias AEE fine [mm| = MOTP | 30,5 7,94 174 45,1 14
Rel. AEE reduction 74 % 43% —47% 54 %
Bias fine+gross [mm)] 91,2 | 12,0 | 24,1 | 45,1 14
Rel. BIAS f+g reduction 86 % 73% 50 % 84 %
Deletion rate 51,6 3,4 6,4 64,9 3,3
Deletion rate reduction 93 % 87 % —25% 93 %
Loc. frames 986 1966 | 1905 715 1968

Tabla 4.11: Resultados deteccién y proyeccién de homografia, de las tres cdmaras y su combina-
cién AND légico, con la secuencia 03

positivo), afectando en este caso también a los errores Bias de localizacién. El hecho de que la
combinacién por interseccion de las tres proyecciones, supere en estos parametro al resultado de
todas las camaras muestra que se estd logrando la deseada eliminacion de falsos positivos, pero
queda por hacer un estudio detallado de las tasas de deletion.

En el caso del pardmetro deletion, igualmente muestra siempre peores resultado la camara
1, con 86, 90 y 93% en la cdmara 2 y 95, 82 y 87 % de reduccién de error para la cdmara 3
(secuencias 01, 02 y 03). La razén por la cual la cdmara 1 presenta los peores resultados no
esta clara, presumiblemente por la posicion relativa del locutor con relacién a las camaras, y la
dificultad del algoritmo para detectar determinadas poses. En este caso, la interseccién actia
negativamente, con resultados inferiores a la peor de las cdmaras, dado que la omisién de una
Unica camara anula la deteccién de ese frame.

La combinacién de las proyecciones a travéz de unién (OR) de las intersecciones dos a dos
(cuarta columna) resulté ser mucho mas efectiva en cuanto a la tasa de deletion, con resultados
inferiores al 10% (9.9, 7.0 y 3.3 % en las secuencias 01, 02 y 03).

En las secuencias 01 y 02 el resultado es inferior a la cdmara de mejor resultado (2.6 y 6.2 %)
con valores cercanos a la que le sigue (10 y 8.7 %) lo cual resulta 16gico, dado que la cdmara
1 estd detectando mucho menos frames y es la interseccion de las camara 2 y 3 la que esta
produciendo la mayoria de las detecciones, con lo cual se comporta de forma similar a la peor
de estas dos. En la secuencia 03 el rendimiento es incluso mejor que la mejor de las cAmaras
(3.4 %), lo cual coincide con una mejora en las detecciones de la cAmara 01.

Un analisis cualitativo de los resultados de estas combinaciones muestra que en varios frames
las zonas detectadas con la combinacién OR-And resulta de mayor drea que la AND lo cual
es coherente ya que la interseccién es subconjunto de la combinacién OR-And y que ademas se
ve incrementado dado que las cdmaras 2 y 3, (las que mejores detectan) son las que estan mas
cercanas, produciendo proyecciones alargadas en la direcciéon de estas cdmaras. Este aumento
del area puede tener efecto en el resultado dado que un mayor area con particulas en el filtro.

En la figura se muestra un frame con las proyecciones de las cdmaras 2 y 3 (a) (no se ha
detectado en la cdmara 1 b), y cémo la zona detectada con la interseccién And (c) y la unién
de las intersecciones dos a dos AND-OR(c).
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Figura 4.8: Plano de Homografia con zonas detectadas en las tres cdmaras (R,G,B)-
(caml,cam2,cam3)(a), Region de interseccién de las tres camaras(b) y regiéon de unién de las
intersecciones dos a dos (c)

4.5.2. Conclusiones sobre el sistema basado en video

El detector de rostro no presenta buenos indices de deteccion, especialmente en una de
las camaras. Esto se debe a que el algoritmo solo cuenta con plantillas entrenadas para poses
frontales y de perfil, mientras que la posicién relativa del locutor frente a la camara no estd
restringida a estas poses. La combinacién And-OR muestra mejores resultados que la interseccion
AND en cuanto a deletion y Bias. Las zonas detectadas con And presentan menor area que las
de And-OR, este aspecto puede incidir en el resultado final en funciéon de como se distribuyan las
particulas dentro de las medidas, con lo cual este aspecto se evaluard con el filtro de particulas.

4.6. FEvaluacion del sistema basado en fusion audio-visual

En este epigrafe se analizaran los resultados de los bloque de deteccién y localizacion basados
en informacién visual. El bloque de deteccion de rostros en 2D, y el bloque de proyeccién y
combinacién en plano de homografia.

4.6.1. Evaluacién del seguimiento usando filtro de particulas

En las tablas 4.12] [4.13] [4.14] [4.15] [4.16| y [4.17] se muestran los resultados obtenidos del
algoritmo de seguimiento, usando medidas de audio, video y combinacién de audio video para
cada una de las secuencias evaluadas. Las tablas [4.12] 4.14] y [4.16| comparan los resultados de
audio, de video con la combinacion AND y audio visual igualmente con AND, mientras que en
[4.13]4.15] y [4.17] se muestran los resultados con la alternativa de video a partir de la unién de
las combinaciones dos a dos (OR-AND). Ademés de las métricas usadas se muestran en la parte
inferior de cada casilla la reduccion del error, relativa a la variante de solo audio.
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| A V(And) | AV (And)
Pcor 100,0 £0,0% | 100,0 +0,0% | 100,0 + 0,0 %
Rel. error reduction 0,0 % 0,0 %
Bias fine (x:y:z) [mm] 97:-98:92 | 42:36:94 | 72:—-49:93
Bias fine+gross (x,y,z) [mm] 97:—-98:92 | 42:36:94 | 77:-50:93
Bias AEE fine [mm| = MOTP 192 113 157
Rel. AEE reduction 41,1% 18,2%
Bias fine+gross [mm)] 192 113 164
Rel. BIAS f+g reduction 41,1% 14,6 %
Deletion rate 86 79 95
Deletion rate reduction 8,1% 36,0 %
Loc. frame 259 379 822
Ref. duration (s) 154,2 154,2 154,2

Tabla 4.12: Comparacién seguimiento seq01, video And

| Audio [ Video (And-Or) | AV (And-Or) ||
Pcor 100,0 0,0 % 100,0 0,0 % 99,0 +0,5%
Rel. error reduction 0,0% -1,0%
Bias fine (x:y:z) [mm] 97 :—-98:92 55 : —13:92 58 : —21:92
Bias fine+gross (x,y,z) [mm] 97 : —98 : 92 54 : —16 : 92 56 : —25:92
Bias AEE fine [mm] = MOTP 192 129 134
Rel. AEE reduction 32,8% 30,2 %
Bias fine+gross [mm|] 192 131 138
Rel. BIAS f+g reduction 31,8% 28,1 %
Deletion rate 86 16 12
Deletion rate reduction 81,4 % 86,0 %
Loc. frames 259 1538 1617
Ref. duration (s) 154,2 154,2 154,2

Tabla 4.13: Comparacién seguimiento seq01, video And-Or

| Audio | Video(And) | AV (And) |
Pcor 82,0+3,1% | 100,0+0,0% | 98,0+0,9%
Rel. error reduction 22,0 % 19,5 %
Bias fine (x:y:z) [mm] 71:-119:51 51:15:3 52:-92:5
Bias fine+gross (x,y,z) [mm] 133 : —111:95 51:15:3 49: —87:5
Bias AEE fine [mm] = MOTP 209 71 146
Rel. AEE reduction 66,0 % 30,1 %
Bias fine+gross [mm)] 316 71 178
Rel. BIAS f+4g reduction 77,5 % 43,7 %
Deletion rate 75 84 57
Deletion rate reduction —-12,0% 24,0 %
Loc. frames 599 378 1040
Ref. duration (s) 1714 171,4 1714

Tabla 4.14: Comparacién seguimiento seq02, video And
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Audio | Video(And-Or) | AV(And-Or) ||
Pcor 82,0+ 3,1% 99,0 +0,5% 99,0+ 0,5%
Rel. error reduction 20,7 % 20,7 %
Bias fine (x:y:z) [mm] 71:-119:51 75:31:6 75:12:6
Bias fine+gross (x,y,z) [mm] 133 : —111:95 79:35:6 77:17:6
Bias AEE fine [mm] = MOTP 209 105 114
Rel. AEE reduction 49,8 % 45,5 %
Bias fine+gross [mm] 316 110 120
Rel. BIAS f+g reduction 65,2 % 62,0 %
Deletion rate 75 29 27
Deletion rate reduction 61,3% 64,0 %
Loc. frames 599 1702 1762
Ref. duration (s) 171,4 171,4 171,4

Tabla 4.15: Comparacién seguimiento seq02, video And-Or

| Audio | Video(And) | AV (And)
Pcor 91,0+ 2,4% 100,0+0,0% | 96,0+1,3%
Rel. error reduction 9,9% 5,5%
Bias fine (x:y:z) [mm] 49:-114:-14 | 77:0:-80 | 30: —123: 78
Bias fine+gross (x,y,z) [mm)] 55:—130:—4 | 77:0:-80 | 26:—135:—78
Bias AEE fine [mm|] = MOTP 219 127 188
Rel. AEE reduction 42,0% 14,2 %
Bias fine+gross [mm] 275 127 214
Rel. BIAS f+g reduction 53,8 % 22,2 %
Deletion rate 79 93 66
Deletion rate reduction -17,7% 16,5 %
Loc. frames 551 193 900
Ref. duration (s) 220,0 220,0 220,0

Tabla 4.16: Comparacion seguimiento seq03, video And

H ‘ Audio ‘ Video(And-Or) ‘ AV (And-Or) H
Pcor 91,0+ 2,4% 100,0 0,0 % 100,0 0,0 %
Rel. error reduction 9,9% 9,9%
Bias fine (x:y:z) [mm] 49: —114: —14 | 164:149: —83 | 148 :114: —83
Bias fine+gross (x,y,z) [mm] 55:—130: —4 | 164:150: —83 | 148 : 114 : —8&83
Bias AEE fine [mm] = MOTP 219 245 231
Rel. AEE reduction —-11,9% -55%
Bias fine+gross [mm)] 275 246 232
Rel. BIAS f+g reduction 10,5 % 15,6 %
Deletion rate 79 36 36
Deletion rate reduction 54,4 % 54,4 %
Loc. frames 551 1386 1383
Ref. duration (s) 220,0 174,5 174,5

Tabla 4.17: Comparacién seguimiento seq03, video And-Or
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De los resultados obtenidos se puede extraer que en cuanto al nimero de deletion (fila 6
de las tablas) en las secuencias 02 y 03 (especialmente en ésta tltima) el seguimiento usando
medidas de audio muestra mejores resultados que usando sélo medidas de video “combinadas con
AND”; con un decremento del error relativo de 12% y 17 % respectivamente, mientras que en
la secuencia 01 el seguimiento con video “combinadas con AND” supera en un 8.1 % al detector
que incluye solamente informacién de audio. La alternativa de video “combinadas con OR-AND”
en todas las secuencias supera al seguimiento con audio, con incrementos del 81 %, 61 % y 54 %
para la secuencia 01, 02 y 03 respectivamente.

En todos los casos, estos resultados de deletion son peores a los esperados debido a las
limitaciones de los bloques de deteccion del sistema. A pesar de esto, los resultados obtenidos
la fusién audiovisual “combinadas con AND” mejora en todos los casos a los obtenidos con una
unica fuente, con un incremento del 36 %, 24 % y 16.5% en las secuencias 01, 02 y 03 respecto
al seguimiento con solo audio, y en un 30 %, 32% y 29% (no aparece en tabla) respecto al
seguimiento solo con video “combinadas con AND”. El seguimiento multimodal usando video
(Or-And) presenta mejores resultados que el seguimiento con audio, con 86 %, 64% y 54 % y
comparado con solo video (And-Or) del 25 %, 6.8 % y 0% (no aparece en tabla).

En cuanto a los resultados de deteccion, ninguno de los bloques de extraccion de audio 6 video
presenta buenos resultados, de acuerdo al por ciento de deletion que presentan. Sin embargo,
la fusién audio-video es capds de mejorar este parametro superando los resultados relativos a
cada fuente por separado. Este resulta légico dado que la combinacién a través de la suma OR
permite que los frames que uno de los bloques no detecte, se compense con las detecciones del
otro.

Con relacién a la precisién de localizacion, observando el parametro Pcor (fila 1 de las tablas),
se ve que se obtienen valores elevados practicamente en todas las secuencias. Sélamente en la
seguimiento basados sélamente en audio y en las secuencias 02 y 03 se obtienen valores inferiores
al 95 %, concretamente de 86 % y 91 % respectivamente. Esto demuestra que una vez detectadas
las medidas, los tres algoritmos localizan el objetivo con un error inferior a 0.5m en todos los
casos.

En cuanto a los errores de Bias fine+gross (fila 5 de las tablas), se observa que en todas las
secuencias, la localizacion basado sélo en video tanto combinadas con AND como con Or-And,
son mejores que la basada sélo en audio, con reducciones del error relativo del 41 %, 77 %, 53 %
y 81.4%, 43.7%, 15 % respectivamente. Los algoritmos de seguimiento con fusién de audiovisual
combinados con AND superan a la variante basada sélo en audio en todos los casos, en 14 %,
43.7% vy 22.2%, pero con resultados inferiores al seguimiento solo con video “combinadas con
AND”. Finalmente el seguimiento con fusién de audiovisual combinacién “Or-And” mejora al
seguimiento solo con audio en 28.1 %, 62 % y 15,6 %, superando también las tasas obtenidas en
el seguimiento con video (Or-And) en las secuencias 01 y 03.

En cuanto a los pardmetros a los parametros Pcor y Bias, el resultado intermedio de la
fusién audio video (menor precisién que video y mas que audio) consideramos se debe a varias
causas. La primera es que las medidas de audio y video se mesclan de forma “plana”, o sea la
combinacién OR, hace de operaciéon de unién de conjuntos, y no se puede determinar cual de
las medidas es mas importante. Este hecho puede crear dos situaciones que influyan en el error:
primero, si las medidas de audio y video no se encuentran ceranas entre si, el algoritmo debe
crear dos clases de medidas diferentes, con un resultado final de localizacién para cada uno,
pudiendo confundir al evaluador, si se le asigna como primer resultado el cluster erroneo. En
segundo lugar, si ambas medidas tienen interseccién o estdn muy cercanas de manera que se
asuman como una unica clase de medidas, si una de las medidas, tiene mas dispersién o estas
sesgada con relacién a la ubicacion correcta, debe incidir sobre el centro geométrico del cluster
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deteriorando con esto el resultado.

Figura 4.9: Medidas de Audio y video en dos frames de la secuencia 01, mostrando posibles
errores provocados por la fusién “plana”

En la figura se muestran dos frames en los que se muestran las medidas de audio y video
(cian), las particulas ( rectdngulos azules) y la localizacién resultante (circunferencia en rojo).
En el caso mostrado en el primer frame el algoritmo genera dos clases de medidas y por tanto de
particulas se distribuirdan entre dos hipétesis de observacién. El segundo frame muestra medidas
audiovisuales conectadas, pero , lo que provocara la creacién de una sola clase, pero con centro
geométrico desplazado.

Otra de las probleméaticas que aparecen en los experimentos realizados es que la deteccién
de rostro no ubica sélo la posiciéon de la boca en el plano de ocupacion sino en todo el rostro,
creando un centro geométrico de las medidas desplazado con relacién a la ubicacién real de la
boca.

Una manera de solucionar estas dificultades seria ponderar la “importancia“ de las medidas
de cada una de las fuentes, asi como de su combinacién. Para llevar a cabo este procedimiento
seria suficiente con utilizarcomo conjunto de medidas, no sélo el grid booleano de ocupacion,
sino uno probabilistico o continuo con el valor de potencia de audio, y algin valor indicativo de
la probabilidad de encontrar rostro y de la posicién de la boca dentro del mismo.

Es también importante notar que la designacién de una altura constante para el grid de
ocupacion basado en video en un seguimiento 3D de locutores es fuente de errores cuando la
boca del locutor no se encuentra a la altura seleccionada. En los resultados obtenidos con las
secuencias 01 y 03 han sido afectados en este sentido, incrementando el parametro alrededor de
100 milimetros aproximadamentes.

Una propuesta interesante a incluir en el seguimiento audiovisual donde se estime la altura de
la fuente inicialmente y se proyecte sobre un plano de homografia variable o una completamente
en 3D, debe reducir el efecto de esta fuente de error.

4.6.2. Conclusiones sobre el sistema basado en fusion audio-visual

El algoritmo de seguimiento usando fusiéon audiovisual implementado, es sus dos versiones
video “combinadas con AND”, video (OR-And) ha mejorado los resultados de los algoritmos de
seguimiento con ambas fuentes en cuanto al nimero de falsos negativos obtenidos, aunque aun
los porcentajes alcanzados no son los esperados, debido a las limitaciones en la deteccion de
informacién de audio y video ya comentadas. En cuanto a la precisiéon, la versién que combina
audio y video (And) mejora los resultados de audio, mientras que resulta inferior a video. La
alternativa que combina audio y video (Or-And) mejora al seguimiento uni-modal con audio y
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con video.



Capitulo 5

Conclusiones y Lineas Futuras
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5.1. Conclusion

Tras la realizacién del sistema de localizaciéon de locutores usando fusién de audio video
propuesto en este trabajo se han podido obtener las siguientes conclusiones:

» Se ha implementado un bloque deteccién de actividad sonora por sectores (SBD) propuesto
en [10], capaz de reducir el espacio de busqueda de algoritmos de localizacién. Este bloque
aun presenta resultados pobres como detector de actividad de voz debido a la simplificacién
del modelo de actividad. Un modelo con mayor complejidad [10], asi como la utilizacién
de caracteristicas propias de la voz humana deben mejorar los resultados de este bloque.

= Se ha generalizado el concepto deteccién de “sectores activos”, dado un array de micréfonos
a deteccién por “interseccion de sectores activos” de multiples arrays de micréfonos. Esta
variante presenta caracteristicas similares a la deteccién para un solo array, con lo cual
se logra una reducciéon mayor del espacio de bisqueda, mientras se mantienen resultados
similares como detector de actividad de voz.

= Se han evaluado dos métodos de localizacién de la fuente de audio de manera puntual,
en los volimenes de interseccién activos, SRP y minimizacién de la métrica en el dominio
de fase (PDM) propuesta en Lathoud [10](SCG). Esta tltima con una modificacién para
el caso de multiples arrays. El primero de estos métodos obtuvo mejores resultados de
precision.

= Se observd que la métrica basada en fase presenté poca resolucion en el eje radial de los
arrays, lo cual le impide tener mejores resultados de resolucién en distancia. Este hecho
puede deberse a la distribucion particular que presentan los arrays de micréfonos en la
base de datos Av16.3 con que se ha evaluado el sistema. Queda pendiente una evaluacion
de dicha métrica frente a otras distribuciones de arrays que permitan evaluar el efecto de
este factor en el resultado.

= La combinacion de deteccién por sectores y SRP mejora los resultados de precision de SRP,
“filtrando” resultados erréneos de SRP a costa de eliminar algunos frames en la deteccién,
incrementando la tasa de borrados.

» Se ha implementado un bloque de deteccién de rostros multi-pose (paralelo), basado en el
algoritmo Viola and Jones [9] sobre imédgenes. Este tiene la capacidad de detectar rostros
con poses frontales y de perfil. Este bloque ha presentado resultados pobres de deteccién,
especialmente en una de las cAmaras. Estos problemas se deben a que el sistema no es capaz
de detectar poses muy diferentes a las dos entrendas. Un esquema capaz de detectar rostros
en un numero mayor de poses, permitiria reducir los falsos negativos en todas las camaras
y por tanto mas informacién de video serviria para conformar mejor la informacién de
ocupacion. Una alternativa que proporcione informacién més continua “no booleana” sobre
la presencia de rostros en una posicién concreta serviria como modelo de ponderacion de
las muestras de video, con vistas a lograr mayor precisiéon de localizacion.

= Se han evaluado dos variantes para combinar las proyecciones de todas las cdmaras en el
plano de ocupacién. La primera encontrando la interseccion de todas las proyecciones, de
acuerdo con el principio de visual hull. La segunda se forma a partir de la unién de todas
las intersecciones dos a dos. La primera de las variantes resulté ser una condicién muy
propensa a falsos negativos cuando los indices de deteccién de alguna de la camaras no
son buenos. La segunda alternativa presenté mejores indices a costa de un aumento en el
area de las medidas detectadas.
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= Se implement6 un modelo de fusién a partir de la unién de las regiones detectadas sobre

5.2.

el plano de ocupacién/actividad generadas por audio y video. Este sistema puede ser
interpretado como un sensor generalizado que combina informacién de ambas fuentes. La
informacién generada por el mismo sirvié de entrada a un filtro de particulas XPFCP que
se encarga de modelar la dindmica de dichas medidas a través de funciones de densidad
de probabilidades y entregar el resultado de localizacion.

Se evalud el modelo de fusion desarrollado frente a dos alternativas unimodales de segui-
miento, usando solamente informacion de audio o de video. El modelo de fusién fue capdaz
de mejorar el pardmetro deletion de los seguidores unimodales, combinando detecciones
de ambas fuentes. La reduccion del error fue superior cuando la deteccién de video fue
inferior. En cuanto a precisién, el resultado de la fusién fue superior a la versién de audio
y ligeramente inferior al de video en la versién consecuente con wvisual hull, superando en
el otro caso como promedio a las versiones unimodales.

Estos resultados pueden ser mejorados con modelos de fusién y seguimiento que incluyan
por un lado la debida ponderacién de las muestras de cada fuente de informacién, asi como
en la mezcla de ambas fuentes de manera que se realice un pesado de las particulas del
filtro que aproxime mejor las funciones de densidad de probabilidades.

Una alternativa que permita realizar el seguimiento en 3D reduciria el error relacionado
con las diferencias de altura entre el plano seleccionado y la altura real de la fuente.

Lineas de Trabajo Futuro

Teniendo en cuenta las conclusiones del trabajo, se plantean las siguientes lineas futuras:

Hacer un estudio detallado de los resultados y sus errores, para afinar y validar algunas de
las conclusiones obtenidas

Proponer esquema de seguimiento que sea capaz de localizacién en altura variable o ple-
namente en 3D.

Implementar el modelo probabilistico de actividad actstica en un sector propuesto por
Lathoud [10] para estimar el umbral de actividad de un sectores de manera automatica.
Esto contribuiria a mejores indices de deteccion del sistema de audio y por tanto mas
informacién de audio llegara al algoritmo de seguimiento.

Evaluar la métrica PDM propuesta en este trabajo en nuevas bases de datos con otras
configuraciones de arrays que permitan evaluar nuevamente su capacidad de localizacion.

Desarrollar el bloque de deteccion de rostros con un nimero mayor de poses y proponer
un indice continuo con sentido probabilistico como salida del detector de rostro. Estas
capacidades permitiran mejorar los indices de falsos positivos y negativos del sistema y se
proporcionara informacién para reducir errores de precision.

Desarrollar un modelos donde se utilice la informacién probabilistica de los detectores de
rostros para ponderar las muestras de video en el grid de ocupacién y la informacién de
potencia SRP para el grid de actividad sonora. Igualmente combinar de manera probabi-
listica los resultados de ambos bloques y que esta informacién sirva para incidir en el peso
asociado a las particulas.
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= Implementar el sistema de localizacién basado en fusién audiovisual en tiempo real en el
En el Espacio Inteligente del Departamento de Electréonica de la Universidad de Alcala de
Henares.
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