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Resumen

En este trabajo de tesis se presenta el diseño e implementación de un sistema digital capaz
de localizar, en términos de acimut, entre uno y cuatro hablantes simultáneamente. Pensado
para ser usado por un robot de servicio, se persigue que sea una alternativa más ligera que
las soluciones disponibles actualmente. Haciendo uso de un arreglo de tres micrófonos en los
vértices de un triángulo, se estiman las direcciones de arribo de las voces midiendo la correla-
ción que existe entre cada par de canales de audio. De acuerdo a las investigaciones realizadas,
este método resulta más ligero que otras alternativas basadas en análisis espectral o basadas
en formación de haz. Para llevar un seguimiento de las estimaciones, y mejorar la estabilidad
de los resultados, se emplea el algoritmo de aprendizaje no supervisado k-means, y se realiza
un rastreo de cada hablante con sendos filtros de Kalman. Se encontró que las alternativas más
robustas a este método de rastreo implicaban un costo adicional superior que no justificaba
una ganancia modesta en el desempeño. Los resultados de este trabajo permiten concluir que
el diseño propuesto es mucho más eficiente que competidores del Estado del Arte. En efecto,
usando varias métricas de desempeño empleadas también por otros autores para evaluar es-
te tipo de algoritmos, y reproduciendo los resultados en exactamente las mismas condiciones
gracias a contar con un corpus de audio especialmente diseñado para este fin, fue posible veri-
ficar que nuestra solución proporciona un desempeño en escenarios prácticos bastante similar a
aquellos. Por otro lado, si comparamos el costo computacional que representan, resulta que al
usar la implementación propuesta en el presente trabajo se ahorra aproximadamente la mitad
en cuanto a ocupación del microprocesador. Si a esto le sumamos que estamos además redu-
ciendo el número de micrófonos que necesita el robot para resolver la tarea de localizar hasta
cuatro interlocutores, entonces se puede decir que estamos ante una propuesta en general más
conveniente para aplicarse a robots de servicio.
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Capítulo 1

Introducción

La atención auditiva es la capacidad de la percepción humana de centrarse en un deter-
minado sonido en presencia de otros sonidos de distracción. Un fenómeno interesante donde
se manifiesta esta capacidad es el efecto de la reunión de cóctel, o cocktail party en inglés [3],
que evidencia cómo nuestro cerebro es capaz de concentrar su atención auditiva en un estímulo
sonoro en particular, mientras se filtran el resto de los sonidos que le rodean. Así, por ejemplo,
en una actividad social en donde varias personas establecen diferentes diálogos entre ellos, cada
cual puede concentrarse en la conversación que le interesa, ignorando el resto, a pesar de que
coincidan en espacio y tiempo. Esto explica además porqué en ciertas situaciones somos capaces
de detectar palabras aisladas, como nuestro nombre, o palabras tabú, en conversaciones ajenas
a pesar de que no le estemos prestando toda la atención [4].

Este mecanismo de atención auditiva nos resulta sumamente natural, sin embargo, cuando se
intenta replicar en un robot nos percatamos de que en realidad es un proceso muy complejo. De
hecho, aún no se ha logrado que las máquinas alcancen un desempeño similar al de una persona
promedio, en cuanto a imitar la atención auditiva que realiza nuestro cerebro. Este tipo de
tareas, sin embargo, es de una importancia crucial para el futuro de distintas aplicaciones de la
inteligencia artificial, como por ejemplo, para la robótica de servicio.

Incluso los seres humanos no somos capaces de percibir, entender, o recordar un sonido, si no
le estamos prestando atención. Así que, para que un robot realice correctamente las tareas de
reconocimiento del habla y posteriormente de interpretar y ejecutar instrucciones, es de suma
importancia mejorar su capacidad para concentrar su atención auditiva en su interlocutor. La
localización de las fuentes sonoras de interés constituye pues solamente una etapa previa a otros
sistemas de audición robótica, y se busca que mantenga un reducido costo computacional para
garantizar un buen desempeño global en un robot de servicio.

1.1. Presentación del problema

Muchos de los métodos más eficientes y de menor costo computacional de separación de
fuentes de voz requieren conocer previamente la dirección de arribo de las ondas sonoras de
interés para realizar un filtrado espacial [5]. Son métodos que realizan procesamiento simultáneo
de múltiples señales provenientes de un arreglo de micrófonos. En la naturaleza, la selección
natural ha puesto en evidencia la utilidad de tener más de un sensor de ondas acústicas. Los
humanos, y los vertebrados en general, contamos con sistemas auditivos compuestos por dos
oídos. Esta referencia binaural resulta determinante para la localización de fuentes sonoras y

1



1. INTRODUCCIÓN

para concentrar nuestra atención hacia uno entre varios estímulos sonoros [6]. Gracias a que
contamos con dos oídos, percibimos dos versiones distintas de los estímulos sonoros que nos
rodean, por un lado debido a la diferencia de amplitud, y por otro lado debido a la diferencia
de fase entre ambas percepciones sonoras. Varios estudios médicos señalan que las personas que
tienen dificultades para escuchar de uno de los oídos encuentran más difícil mantener la atención
auditiva ante la presencia de fuentes sonoras interferentes [3]. Partiendo de esta premisa, hemos
identificado la utilización de un arreglo de sensores (micrófonos) como un factor decisivo para
que un robot pueda imitar la atención auditiva de los seres humanos.

El procesamiento digital de señales usando arreglos de sensores ha abierto un amplio es-
pectro de aplicaciones ingenieriles en las últimas décadas. Así como los radares usan ondas
electromagnéticas en el aire, arreglos de sonares son usados bajo el agua para localizar objetos
distantes [7]. Diversos tipos de sensores, incluidos los sensores de ultrasonido y de luz infrarroja,
forman parte de tecnologías emergentes en redes de sensores, con el propósito de analizar un
entorno y localizar el origen de una determinada señal.

En la Figura 1.1 se ilustra un escenario en donde hay dos fuentes sonoras, y mediante el
procesamiento de las observaciones obtenidas por un arreglo de tres sensores (por ejemplo,
unos micrófonos), se realiza la localización de las fuentes como requisito para su posterior
separación. No se han representado algunas etapas secundarias, como las de pre-procesamiento,
para simplificar la figura. En este ejemplo, existen dos fuentes sonoras principales, s1 y s2, que
son registradas por un arreglo de tres micrófonos, y que provienen de las direcciones θ1 y θ2,
respectivamente. En un caso más general, puede tratarse de M sensores y N estímulos sonoros.

El modelo de mezclas convolutivas es el más aceptado en la comunidad científica para
abordar este tipo de problemas, por ser uno de los más generales [5]. En el instante de tiempo
discreto t, una mezcla de N fuentes sonoras s(t) = {s1(t), s2(t), ..., sN (t)} es grabada por un
arreglo de M micrófonos, obteniéndose las grabaciones x(t) = {x1(t), x2(t), ..., xM (t)}. Las
mediciones de los sensores son alimentadas a un sistema de localización de fuentes sonoras.
Este sistema debe presentar cierta robustez ante la presencia de reverberación en el entorno,
que ha sido represento en la Figura 1.1 por las señales s′1, s′2 y s′′2 . La salida de esta etapa
es un vector con los ángulos estimados θ̂1 y θ̂2 de procedencia de los estímulos sonoros. La
segunda etapa recibe como entrada el vector de ángulos estimados e implementa algún método
de separación de fuentes sonoras para entregar por separado los estimados de los estímulos
sonoros de interés ŝ1 y ŝ2. Una tercera etapa se encargaría de las tareas de reconocimiento de
voz y la interpretación de las instrucciones contenidas en esta.

Este es solamente un ejemplo para ilustrar cómo la localización de fuentes sonoras muchas
veces no es el fin, sino que es simplemente un paso intermedio y muchas veces necesario para
que el robot ejecute otras tareas más complejas, como la separación de las voces de los distintos
interlocutores, identificar a cada uno por su voz, y posteriormente realizar un reconocimiento de
las instrucciones o comandos de voz que han sido emitidos. La localización de los interlocutores
puede entonces resultar determinante en escenarios de ese tipo, pues de su desempeño dependen
otros algoritmos de audición robótica.

1.1.1. Motivación

En un trabajo reciente [8], el Dr. Caleb Rascón et al. vinculados al IIMAS1 describen un
método de localización de múltiples fuentes de voz con un reducido costo computacional. El
método allí propuesto, que alcanza una precisión de hasta el 100% en la localización de una

1IIMAS es el acrónimo de Instituto de Investigaciones en Matemáticas Aplicadas y en Sistemas (https:

//www.iimas.unam.mx).
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1.1 Presentación del problema

Figura 1.1: Caso de estudio: localización de dos fuentes sonoras con un arreglo de tres micrófonos,

seguido de la separación de las voces para posteriormente realizar reconocimiento de voz. Las saetas

en líneas discontinuas representan la reverberación.

fuente móvil, y superior al 90% en la localización simultánea de dos fuentes móviles, ha obtenido
varios reconocimientos internacionales.

Específicamente, se trata de la aplicación robótica que ganó el premio Innovation Award
en la competencia RoboCup@Home1 en el año 2013, como parte del Grupo Golem2. Por otro
lado, la capacidad de ese sistema para localizar un número de fuentes mayor que el número de
micrófonos disponibles, y su potencial impacto en áreas de bioacústica, dispositivos de ayuda
auditiva, robótica, etc., le mereció a su autor principal la distinción Innovator under 35 de la
prestigiosa revista de tecnología MIT Technology Review, Edición México 2014.

Recientemente han aparecido trabajos que se presentan como una alternativa de bajo costo
computacional al trabajo de [8], como por ejemplo [9], donde se presenta un novedoso sistema
de localización y rastreo de múltiples fuentes sonoras basado en un paradigma jerárquico, que
va aumentando gradualmente la resolución en cada nueva iteración. Sin embargo, estos com-
petidores sugieren emplear sus sistemas con 8 y hasta 16 micrófonos para obtener resultados

1El premio “Innovation Award” honra los logros científicos y técnicos sobresalientes, prestando especial

atención a la disponibilidad de componentes y tecnología que puede ser utilizables por la comunidad de robótica

de servicio (https://athome.robocup.org/awards).
2Golem-II es un robot de servicio para asistir a las personas en su quehacer diario, con una orientación fuerte

a la Inteligencia Artificial y a la interacción Humano-Robot, desarrollado por investigadores del Departamento

de Ciencias de la Computación del IIMAS (http://golem.iimas.unam.mx).
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1. INTRODUCCIÓN

satisfactorios. No queda claro cuál será el desempeño de sus propuestas al operar en igualdad
de condiciones que un sistema como el de [8], que emplea únicamente tres micrófonos. Tampoco
queda claro bajo qué condiciones prácticas de nivel de ruido y reverberación su propuesta es
superior y siguen siendo válidos los resultados que ellos presentan. De igual forma, queda la
interrogante de si la ganancia en precisión que se obtendría de usar su propuesta es tan gran-
de como para justificar el significativo aumento tanto en consumo de recursos como en costo
computacional.

1.2. Hipótesis

Es posible obtener un sistema de localización y rastreo de múltiples hablantes para robots
de servicio usando un arreglo de tres micrófonos, cuya precisión sea similar, y aún así con un
costo computacional más bajo, que variantes del Estado del Arte que requieren de un número
mucho mayor de micrófonos.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar e implementar, para un robot de servicio, un sistema de localización y rastreo
de múltiples hablantes usando un arreglo triangular de micrófonos.

1.3.2. Objetivos específicos

Realizar un estudio del Estado del Arte de la audición robótica, y en particular de las
técnicas de localización y rastreo de fuentes sonoras.

Realizar un análisis comparativo entre los métodos identificados para determinar cuáles
se ajustan mejor al problema de investigación.

Implementar los métodos seleccionados y evaluar su desempeño ante la presencia de múl-
tiples estímulos sonoros.

Seleccionar el método con mejor desempeño y ajustarlo a los requerimientos de un robot
de servicio.
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Capítulo 2

Localización y rastreo de múltiples

fuentes de voz

En el presente Capítulo, abordamos los principales fundamentos, métodos y métricas de
desempeño asociados a las localización y rastreo de fuentes sonoras, y de voces humanas en
particular. Específicamente, en la sección 2.1 realizamos una breve descripción del efecto de
precedencia, para reconocer cómo de forma natural muchos animales, y los seres humanos,
localizamos a nuestro objetivo incluso en escenarios reverberantes. En la sección 2.2 describimos
el modelo geométrico de propagación de señales sobre el cual se basan la mayoría de los métodos
de localización en robots descritos en el Estado del Arte. En la sección 2.3 realizamos un
análisis descriptivo y comparativo de los métodos más importantes de localización en robots
usando arreglos de sensores, tomando especial interés en las variantes de optimización que
permiten reducir el costo computacional. En la sección 2.4 presentamos las principales métricas
de desempeño usadas para evaluar los métodos de localización de fuentes sonoras, y en especial
de fuentes de voz. En la sección 2.5 realizamos un análisis comparativo entre los métodos que
reportan un mejor desempeño en la literatura científica para el rastreo de hablantes por su
voz, identificando sus potencialidades y su limitaciones para aplicarse en robótica de servicio
en escenarios reales, y esbozamos el soporte matemático y estadístico sobre el cual operan.
Finalmente, en la sección 2.6, finalizamos con un resumen del Capítulo.

2.1. Localización de fuentes sonoras en animales y seres

humanos: Efecto de precedencia

Tanto las propiedades espectrales como temporales de una señal acústica puede distorsionar-
se o degradarse por la acción del entorno entre el emisor y el receptor. El medio de propagación
absorbe la energía sonora, en una proporción dependiente de la frecuencia. Los objetos con
una impedancia acústica distinta a la del medio provocan que el sonido se disperse, también
dependiendo de la frecuencia. La reflexión de las ondas sonoras suele producir reverberación,
de tal forma que la percepción sonora cambia [10].

Precisamente, el sistema auditivo humano muestra un interesante efecto ante la presencia
de reverberación que varios autores han denominado efecto de precedencia en la localización
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sonora. Se le atribuye su primera descripción formal al médico alemán Helmut Haas en su tesis
de doctorado en 1949, y en trabajos posteriores como [11]. Antes de Haas, varios descubrimientos
independientes de este efecto datan de mediados del siglo XIX. Como consecuencia, ha recibido
varias denominaciones, por ejemplo: ley del primer frente de onda, efecto del primer arribo,
efecto de supresión auditiva, y efecto Haas. Este consiste en que cuando dos sonidos binaurales
se presentan con un retardo muy breve entre sí, y son percibidos como un único evento sonoro,
la localización de dicho evento queda determinada en gran medida por el sonido que arriba de
primero [6].

Oyentes sanos tienen poca dificultad para localizar fuentes de sonido en ambientes reverbe-
rantes. En una habitación con paredes y techo lisos, la percepción sonora queda determinada
en gran medida por la referencia binaural que provee el sonido que llega primero. Las reflexio-
nes del sonido en las paredes y el techo llegan con un breve retardo, y el sistema nervioso las
filtra para que no interfieran con la localización de la principal fuente sonora. La efectividad
de este mecanismo es mayor para los retardos más breves [12]. Retardos muy prolongados son
percibidos como eco, y se asocia a cada estímulo sonoro una localización diferente [13].

Sistemáticamente, se ha empleado como método de evaluación del efecto de precedencia un
sistema compuesto por dos altavoces alimentados por la misma fuente, excepto porque una de
ellas puede recibir un retardo ajustable con relación a la otra, mientras que la otra presenta
una atenuación ajustable. El estudio se realiza, para un retardo determinado, ajustando la
atenuación de la segunda fuente hasta que el oyente localiza la fuente sonora en el punto medio
entre ambos altavoces.

En la configuración descrita anteriormente, investigaciones han mostrado que con un retardo
de entre 0.5 ms y 10 ms, se precisa atenuar la segunda fuente entre 5 dB y 8 dB, para que el oyente
localice la fuente en el punto medio entre los altavoces. Más específicamente, se ha observado
que la atenuación requerida aumenta de 5 dB hasta 12 dB para retardos que aumentan desde
1.0 ms hasta 20 ms. Para retardos mayores a 20 ms se escuchan por separado las fuentes como
si fuera una un eco de la otra. De igual forma, a medida que el retardo se reduce, la atenuación
va hacia cero. Sin embargo, para retardos inferiores a 1 ms no se obtienen resultados coherentes
entre varios oyentes [6].

Se debe tener en cuenta que el efecto de precedencia depende de la naturaleza del estímulo
sonoro, dígase voz, música, ruido, etc., y del contenido espectral de este. Se ha observado un
límite perceptual en el retardo entre las fuentes. Es decir, que algunos estímulos, como los
impulsivos, por ejemplo, requieren más de 1 ms (típicamente más de 5 ms) para distinguir el
retardo. Por otro lado, la presencia de interferencia de ruido blanco o de banda ancha en general
puede cancelar el efecto de precedencia [6].

En personas con lesiones en lóbulos temporales del cerebro, con esclerosis múltiple, o con
dislexia, así como en animales con ablaciones de cortex auditivo, se ha observado un deterioro
de la capacidad de localizar una fuente sonora, mostrando una pérdida de la percepción del
efecto de precedencia. Además, se ha observado una dependencia con la edad del oyente. En
general la capacidad de localizar la fuente ante reverberaciones se ve deteriorada con el aumento
de la edad [12].

El efecto de precedencia resulta de interés por varias razones. Por ejemplo, aparece cuando
una persona debe localizar a una fuente sonora en un ambiente reverberante. Si el individuo
tiene visibilidad directa con la fuente sonora, el frente de onda directo llegará primero que
las reflexiones provenientes de otras direcciones. Debido a que se le da un mayor peso en la
percepción de la onda directa con relación a las reflexiones, la localización de la fuente sonora
suele ser bastante precisa [6]. Este efecto ha recibido una atención considerable en los campos
de la acústica arquitectónica y en la estereofonía, donde tiene gran importancia la localización
de un evento sonoro inducido por la reproducción de varias fuentes sonoras coherentes.

6



2.2 Modelo geométrico de propagación de las señales

Además de su importancia práctica, el efecto de precedencia ha sido un tema de interés
teórico para la psicoacústica, debido a lo que revela sobre el proceso de localización sonora [6].
A pesar del gran número de estudios del efecto de precedencia, no se ha logrado una comprensión
cabal de este fenómeno aunado a las teorías existentes de audición binaural.

En cualquier caso, se ha comprobado que no se trata de un fenómeno particular de los seres
humanos. Los estudios comparativos de este tipo con animales son mucho más difíciles de reali-
zar que con humanos, dado que a los animales no se les puede preguntar directamente de hacia
donde localizan la fuente sonora. A pesar de esto, varios estudios de comportamiento y estu-
dios fisiológicos han obtenido resultados exitosos en la caracterización del efecto de precedencia
varias especies de animales vertebrados, como gatos, ratones, búhos y pericos. Por ejemplo, se
han medido los umbrales de retardo del sonido percibido por ambos oídos de un gato, para los
cuales se distingue la reverberación como un eco, tanto en ejemplares adultos como en jóvenes
[13]. En el caso particular de las aves pequeñas, como los pericos, debido al pequeño tamaño de
sus cabezas, y por tanto de la separación de sus oídos, se esperaría una limitada capacidad para
localizar fuentes sonoras. Solamente pueden percibir pequeños retardos entre ambos oídos. Sin
embargo, se ha observado una capacidad de localización muy similar a la de los humanos, que
tenemos una separación mucho mayor entre nuestros oídos. No se tiene claro qué mecanismo
evolutivo han desarrollado las aves para lograr esto, pero se supone que esté relacionado con la
existencia de un canal interaural [13].

Han habido varios trabajos que intentan imitar en robots de servicio el efecto de precedencia
para localizar a fuentes sonoras en entornos reverberantes. En [14], por ejemplo, se logran
localizar hasta dos fuentes usando un modelo de efecto de reverberación con respuesta al impulso
en forma exponencial. El error de localización es notablemente inferior al obtenido sin usar dicho
modelo.

En una investigación más reciente [15], se realiza un análisis comparativo entre distintos
modelos de precedencia que combinan el modelo de caída exponencial en la respuesta al im-
pulso del recinto, con un modelo de diferencia de nivel sonoro interaural. Insertando estos en
varios algoritmos de separación de fuentes, evalúan su desempeño en recintos con tiempos de
reverberación de hasta 890 ms. Todos los modelos descritos muestran mejoras significativas
en el desempeño de la separación. A pesar de no conocer cabalmente el fenómeno del efecto
de precedencia en la naturaleza, los intentos por imitarlo en robots de servicio han mostrado
grandes potencialidades para mejorar los métodos de localización reportados en el Estado del
Arte.

2.2. Modelo geométrico de propagación de las señales

En esta sección presentamos el modelo geométrico sobre el cual parten los principales al-
goritmos de localización por voz, y que también hemos de adoptar en aras de simplificar el
planteamiento del problema y sus posibles soluciones. Como mismo en la naturaleza se ha veri-
ficado la utilidad de tener más de un sensor para percibir las ondas acústicas en la localización de
la fuente sonora, su extensión hacia la audición robótica ha mostrado ser igual de conveniente,
con el desarrollo del procesamiento digital de señales usando arreglos de sensores.

El problema genérico del procesamiento digital de señales usando arreglos de sensores con-
siste en estimar los parámetros de ondas incidentes. Típicamente se trata de ondas provenientes
de fuentes distantes, de forma tal que se considera el modelo de campo lejano. Tanto en el caso
de ondas electro-magnéticas transmitidas y capturadas por antenas como en las ondas sonoras
generadas por altavoces en el aire u otros transductores en el medio acuático, se supone que
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el medio de propagación es homogéneo y no dispersivo. Bajo esta premisa, la señal E(t, r),
dígase magnitud del campo electro-magnético o presión sonora, en el instante t y en el punto
r = [x, y, z]T está regida por la ecuación de onda:

∂2E(t, r)

∂x2
+
∂2E(t, r)

∂y2
+
∂2E(t, r)

∂z2
=

1

c2
∂2E(t, r)

∂t2
(2.1)

donde c representa la velocidad de propagación. Esta ecuación se simplifica a la ecuación de
onda esférica suponiendo que la fuente es un emisor puntual, quedando como [16]:

∂2{rE(t, r)}
∂r2

=
1

c2
∂2{rE(t, r)}

∂t2
(2.2)

siendo r la distancia que separa al punto de observación de la fuente. La solución de la Ecuación
2.2 es de la forma:

E(t, r) =
1

r
s+(t− r/c) +

1

r
s−(t+ r/c) (2.3)

donde s+(t − r/c) y s−(t + r/c) son dos funciones arbitrarias, cuya forma depende de las
condiciones iniciales. Teniendo en cuenta solamente la parte de la solución asociada a una onda
que sale de la fuente, y suponiendo que la separación entre los sensores es mucho menor que la
distancia que los separa de la fuente, entonces podemos simplificar la Ecuación 2.3 a:

E(t, r) = s(t− r/c) (2.4)

donde s incluye el factor de atenuación 1
r actuando sobre s+ en la Ecuación 2.3.

Si generalizamos al caso de señales complejas, aunque restringiendo a señales de banda
estrecha, la señal de interés puede ser de la forma: s(t) = Aejωt, de forma tal que [16]:

E(t, r) = Aej(ωt−k·r) (2.5)

siendo ω la frecuencia angular de la señal, y k el vector de onda, que en coordenadas cartesianas
queda dado por:

k =

kxky
kz

 = −ω
c

cos(φ) cos(θ)
cos(φ)sen(θ)

sen(φ)

 (2.6)

donde θ y φ representan, respectivamente, el ángulo de acimut y el ángulo de elevación de la
fuente con relación al sistema de coordenadas fijado al arreglo de sensores, como se indica en
la Figura 2.1.

Por tanto, el problema de estimar la dirección de arribo de una señal se puede traducir a
un problema de estimación de dos parámetros: θ y φ. Si esta estimación se realiza a partir de
las observaciones provenientes de M sensores que conforman un arreglo, entonces la salida del
arreglo en el instante t, de acuerdo al presente modelo geométrico, puede expresarse como:

x(t) =


x1(t)
x2(t)
...

xM (t)

 = a(θ, φ)s(t) (2.7)

donde el vector de dirección queda dado por [16]:

a(θ, φ) =


e−jk(θ,φ)·r1

e−jk(θ,φ)·r2

...
e−jk(θ,φ)·rM

 (2.8)
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2.2 Modelo geométrico de propagación de las señales

Figura 2.1: Sistema de coordenadas usado en la definición del vector de onda (Ecuación 2.6).

El acimut es medido en sentido opuesto a las agujas del reloj y relativo al eje x, mientras que la

elevación se mide relativa al plano xy.

2.2.1. Modelo geométrico bidimensional

En múltiples aplicaciones el escenario es bidimensional, de forma tal que la dirección de
arribo queda determinada únicamente por un parámetro, ya sea el acimut o la elevación. Para
simplificar la notación, en las siguientes secciones se supondrá que solamente se busca estimar
el acimut θ en la determinación de la dirección de arribo de la señal de interés, ya sea porque
la elevación de la fuente sea conocida de antemano, o porque la fuente y el eje del arreglo de
sensores se ubican en un mismo plano:

a(θ, φ) = a(θ) (2.9)

2.2.2. Detección de varias fuentes contaminadas con ruido

La Ecuación 2.7 puede ser generalizada al caso deN fuentes ubicadas en distintas direcciones,
más ruido. Las señales correspondientes se superponen al arribar al arreglo de sensores y, bajo
el caso bidimensional descrito anteriormente, el vector de observaciones será de la forma:

x(t) = A(θθθ)s(t) + w(t) (2.10)

donde A(θθθ) es una matriz de M ×N elementos, compuesta por los vectores de dirección lineal-
mente independientes a(θi), para i = 1, 2, . . . , D. Las N amplitudes complejas de las señales
incidiendo en el instante t sobre el arreglo de sensores están contenidas en el vector s. El vector
w contiene muestras complejas de un proceso aleatorio Gaussiano de media cero y varianza σ2.
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2.2.3. Detección de varias fuentes contaminadas con ruido en un re-

cinto reverberante

Si incluimos la presencia de reverberación, obtenemos el siguiente modelo de mezclas con-
volutivas [5]:

x(t) =
∑
k

Ak(θθθ)s(t− k) + w(t) (2.11)

siendo Ak(θθθ) la matriz de M × N que contiene el k-ésimo conjunto de vectores de dirección
asociado a la k-ésima señal reflejada dentro del recinto.

2.3. Estimación de la dirección de arribo de múltiples se-

ñales usando arreglos de sensores

De acuerdo a la variada gama de literatura científica consultada, las técnicas existentes de
localización pueden clasificarse en al menos tres categorías: (1) las basadas en maximizar la
potencia a la salida de un formador de haz, denominadas genéricamente beamforming ; (2) las
basadas en la estimación espectral de alta resolución; y (3) las basadas en la estimación de las
diferencias de tiempos de arribo de las distintas señales.

2.3.1. Métodos basados en formación de haz

Dentro de esta primera categoría se encuentran los métodos que “apuntan” el patrón del
arreglo de sensores hacia varias direcciones y detecta dónde hay una mayor potencia. La variante
más simple se obtiene realizando retardos y sumas de las distintas observaciones alineadas, como
se observa en la Figura 2.2, denominado también formación de haz convencional. Los retardos
se aplican a las señales provenientes de los distintos micrófonos para compensar la diferencia de
tiempo de arribo de la señal de interés hacia cada micrófono. De esta forma, luego de procesar
N muestras de cada micrófono, se obtiene una señal a la salida con potencia:

P (θ) =
1

N

N−1∑
n=0

|wH(θ)x[n]|2 (2.12)

donde x representa el vector de observaciones para determinada componente de frecuencia,
y w(θ) es el vector de pesos que se aplican a las observaciones, para introducir los retardos
correspondientes a la dirección de arribo θ. La direcciones que proporcionen la mayor potencia
corresponden a las direcciones de arribo de las señales de interés.

Se ha mostrado que este método proporciona el estimador óptimo de máxima verosimili-
tud para señales de banda estrecha [18]. Sin embargo, requiere un número elevado de sensores
para obtener un bajo error de estimación. Adicionalmente, extender la solución óptima ha-
cia el dominio de señales con un mayor contenido espectral como la voz, implicaría resolver
simultáneamente varios problemas de optimización no lineales para las distintas frecuencias,
incrementando notablemente el costo computacional. Como consecuencia, los métodos de loca-
lización basados en formación de haz se restringen casi exclusivamente a señales de una sola
frecuencia o un contenido espectral bastante estrecho, y a sistemas con un elevado número de
micrófonos.
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Figura 2.2: Diagrama del formador de haz convencional. Tomado de [17].

En [19] se analiza el desempeño del método de máxima verosimilitud para la localización de
múltiples fuentes de banda estrecha. Además, se propone un método Bayesiano de localización
de múltiples fuentes, que supera al de máxima verosimilitud, estimando el acimut de cada
una a partir de un arreglo de sensores. Constituye uno de los pocos métodos en la literatura
estudiada que permite estimar simultáneamente la dirección de arribo de las señales y el número
de fuentes que las emiten usando arreglos de sensores. Además, dicho trabajo ha tenido un
notable impacto en la comunidad científica, siendo una referencia importante para muchas
investigaciones posteriores dentro de ese perfil. Una de las cualidades del método Bayesiano
propuesto en [19] es que requiere un reducido número de observaciones para converger hacia
una solución, y su estimador presenta un notable desempeño en términos de error cuadrático
medio.

Varias investigaciones recientes citan al formador de haz Bayesiano de [19] como un impor-
tante pionero en la solución de este tipo de problemas, por ejemplo [20] y [21]. También en la
tesis de doctorado [22] se cita a [19] y distintas variaciones de este método para la estimación
simultánea de la dirección de arribo, y del número de fuentes. Incluso en una colección reciente
[23] de avances en la estimación de la dirección de arribo y en la localización de fuentes, aparece
[19] como una de las primeras referencias, lo cual es testimonio una vez más del impacto del
trabajo en cuestión.

2.3.1.1. Optimización y robustez del algoritmo en escenarios prácticos

Otro tipo de formador de haz, conocido por la siglas en inglés como GSC (generalized sidelobe
canceller), proporciona una mejor adaptación a cambios en los niveles de ruido e interferencia,
que el formador de haz convencional. Este método, descrito inicialmente en [24], ha sido re-
cientemente aplicado a localización en un robot de servicio [25]. Como se aprecia en la Figura
2.3, se emplea un formador de haz convencional, cuya salida es compensada con una estimación
de ruido. Dicha estimación se realiza descartando las señales provenientes de otras direcciones
aparte de la dirección que se está evaluando. Con una matriz de bloqueo se rechazan esas se-
ñales, y con un banco de filtros adaptativos es posible mejorar la respuesta ante cambios en el
entorno.

En la literatura consultada, se han encontrado diversas variantes de formadores de haz para
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Figura 2.3: Diagrama del método GSC. Tomado de [17].

la localización de fuentes de voz en robots de servicio. En [26] se utiliza para estimar el acimut
con un arreglo circular de 8 micrófonos omnidireccionales. En [27] se utiliza en robots móviles
con un arreglo cúbico de 8 micrófonos omnidireccionales para localizar simultáneamente hasta 4
fuentes sonoras móviles y 7 fuentes sonoras estáticas. Para implementar un sonar pasivo, en [28]
hacen uso de un formador de haz en un robot móvil, que es capaz de localizar una fuente sonora
con un arreglo de 8 micrófonos omnidireccionales. En [29] proponen el diseño de un sistema de
localización para audición robótica compuesto por un arreglo de micrófonos formado a su vez
por tres sub-arreglos circulares. El método de formación de haz les permite localizar y separar
dos fuentes sonoras. La integración sobre la superficie de un robot de servicio de un arreglo
de 8 micrófonos, y el uso de un formador de haz como método de localización, permite en [30]
localizar hasta 3 fuentes móviles. En [31] se implementa un formador de haz con 64 micrófonos
en un arreglo esférico, que permite localizar fuentes con elevada precisión a distancias de decenas
de metros. Un robot móvil en [32] y en [33] implementa un formador de haz convencional de 32
micrófonos combinado con una técnica de selección de bandas de frecuencias de acuerdo a su
intensidad, para localizar y separar múltiples fuentes en movimiento.

Una de las principales desventajas de las distintas implementaciones de formadores de haz,
es su desempeño pobre en bajas frecuencias. Por ejemplo, para un arreglo lineal y uniforme de
micrófonos, el ancho del lóbulo principal del patrón del arreglo es [16]:

∆θ ≈ c

M f d cos(θ0)
(2.13)

siendo c la velocidad de propagación del sonido, M la cantidad de micrófonos del arreglo, f la
frecuencia de la onda sonora, d la separación entre micrófonos, y θ0 la dirección hacia donde
apunta el arreglo. Queda claro que el lóbulo principal se ensancha a medida que la frecuencia
de la onda sonora es menor. Esto implica una reducción en la capacidad de discriminar entre
múltiples fuentes en distintas direcciones, es decir, una reducción en la resolución. También se
pierde resolución en la medida que θ0 se aproxima a ±π/2, ya que el patrón del arreglo se
ensancha en esas direcciones.

En la Figura 2.4 se ilustra también la pérdida de resolución para un arreglo de tres micrófonos
en los vértices de un triángulo equilátero con 18 centímetros de lado. El lóbulo principal que
proporciona el formador de haz convencional apuntando hacia θ = 20o, como se puede apreciar,
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se ensancha a medida que la frecuencia disminuye, con lo cual la resolución del localizador se
verá directamente afectada.

Figura 2.4: Ganancia contra ángulo de arribo y contra frecuencia, para un formador de haz

convencional en arreglo de tres micrófonos en los vértices de un triángulo equilátero.

En este sentido, es de crítica importancia diseñar patrones estrechos en bajas frecuencias,
al menos dentro del rango de frecuencias de la voz, y con alto rechazo a las señales en las
direcciones no deseadas. En [34] sintetizan patrones de formación de haces para aplicaciones
robóticas aprovechando las similitudes con el diseño de filtros lineales e invariantes en el tiempo.
También en [35] y en [36] proponen un método, tanto para campo lejano como para campo
cercano, de diseño de un formador de haz con pesos, que permite hacer más estrecho el patrón
de un arreglo lineal, a la vez que minimiza los lóbulos laterales.

2.3.2. Métodos basados en análisis espectral de alta resolución

En contraste con la localización por formación de haz, las técnicas dentro de esta categoría
realizan la estimación de la dirección de arribo a partir de la detección de picos en un dominio
pseudo-espectral, que requiere de la matriz de correlación espectral entre los distintos sensores.
Por ejemplo, el método de respuesta de mínima varianza sin distorsión (minimum variance
distortionless response, MVDR) realiza la estimación de las direcciones de arribo detectando
los picos en la función [16]:

PMVDR(θ) =
1

aH(θ)R−1
x a(θ)

(2.14)

siendo a(θ) el vector de dirección de la Ecuación 2.8, {∗}H representa tomar la transpuesta
conjugada, yRx es la matriz de correlación espectral de las observaciones, para una determinada
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frecuencia de interés. Si no se conoce a priori dicha matriz, como es el caso más común, se debe
realizar una estimación a partir de las observaciones. Para un estimado confiable, se requiere que
durante el tiempo de observación las señales de interés y el ruido se comporten como procesos
estacionarios, y se supone que la ubicación de las fuentes no cambia en dicho intervalo. Ambas
restricciones son difíciles de garantizar en escenarios prácticos de localización de fuentes de voz,
y limitan su aplicación casi exclusivamente a escenarios en mayor o menor medida controlados
[18].

De forma similar, para la localización basada en MUSIC1, se buscan picos en el pseudo-
espectro siguiente [16]:

PMUSIC(θ) =
1

aH(θ)EnEHn a(θ)
(2.15)

donde En = [eN+1, eN+2, ..., eM ] contiene los vectores propios de la matriz de correlación
espectral del ruido. Aquí se supone que existen N fuentes de voz, y M micrófonos. De ahí la
restricción de que este tipo de métodos requiere que el número de fuentes a localizar sea menor
que el número de micrófonos disponibles, tal que sea posible la descomposición en distintos sub-
espacios vectoriales asociados a las distintas fuentes de voz, y al ruido. Además, el desempeño
de estos algoritmos se deteriora rápidamente ante reverberación, es decir, ante propagación
multi-trayecto, pues se requiere que la matriz de correlación espectral tenga rango completo
[16].

Con respecto al costo computacional, al igual que los formadores de haz convencionales,
la extensión hacia señales de banda ancha, como es el caso de la voz, implica un aumento
significativo del costo computacional, pues la localización se debe realizar para el conjunto de
frecuencias asociadas a la voz. Teniendo en cuenta que requieren abundante cálculo matricial,
incluyendo el cálculo de los valores propios para cada frecuencia, la ejecución de estos métodos
suele ser muy demandante para su uso en tiempo real.

A pesar de estos inconvenientes, MUSIC ha sido aplicado con éxito a la localización de
fuentes sonoras en robots de servicio. En [38], por ejemplo, un robot móvil está equipado de 8
micrófonos sobre una circunferencia de 30 cm de diámetro, para localizar y dar seguimiento a
dos hablantes en movimiento y a una fuente musical fija. Usan un modelo Bayesiano de mezclas
Gaussianas para identificar la presencia de una fuente de voz en el pseudo-espectro que se
obtiene de MUSIC.

También en una tesis de Maestría reciente [39], realizada en el mismo programa de posgrado
en que se inscribe nuestro trabajo, se aplicó una variante de MUSIC para la localización de
hasta 3 fuentes de voz hablando simultáneamente, usando dos configuraciones de arreglos de
6 de micrófonos: uno lineal y otro circular. Aunque las pruebas prácticas con que validaron
sus resultados fueron limitadas en cantidad y en variedad, la precisión que se logró es bastante
buena al menos para ese escenario en donde se hicieron las pruebas.

2.3.2.1. Optimización y robustez del algoritmo en escenarios prácticos

Una variante de MUSIC más robusta en escenarios prácticos, donde el ruido está correlacio-
nado espacialmente, ha sido propuesta en [40]. La denominada generalized eigenvalue decompo-
sition (GEVD), aplica un blanqueo del ruido antes de realizar el cálculo de los valores propios
de la matriz de correlación espectral. Esto les permite identificar la dirección de la señal de
interés suponiendo que el valor propio asociado a esta es el único mucho mayor que la unidad.

1MUSIC es un acrónimo para el algoritmo Multiple Signal Classification, que proporciona estimadores no

sesgados para el número de señales presentes, sus direcciones de arribo, las proporciones en que dichas señales

se hallan en una mezcla, y la relación señal a ruido. [37].
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Además de que aumenta el costo computacional que MUSIC representa de por sí, esta variante
requiere estimar previamente la matriz de covarianza del ruido. Dicha estimación se realizaría
en intervalos de tiempo en los cuales las fuentes de voz están en silencio. Una variante de menor
costo computacional, basada en generalized singular value decomposition (GSVD), ha permitido
la ejecución de MUSIC en tiempo real. Para ilustrar el costo computacional referido, se debe
tener en cuenta que dentro del sistema de audición robótica HARK 1, la etapa de localización
con GSVD-MUSIC de hasta tres fuentes sonoras ocupa en promedio cerca del 50% de una CPU
a 2.4 GHz durante todo el tiempo que está corriendo en tiempo real el módulo de localización
[41]. Esto sin contar el costo de posteriores etapas de audición, como son la separación y la
extracción de rasgos de fuentes sonoras. Ejecutar estos algoritmos en un robot de servicio resul-
taría un importante reto, si tenemos en cuenta que debe ejecutar simultáneamente otras tareas
de audición robótica, e incluso tareas de otra índole, como la visión computacional.

En un trabajo más reciente [42], se propone GSVD para la localización usando un arreglo
lineal de 4 micrófonos, en una implementación similar a la descrita en [41], donde un Kinect2
de Xbox es integrado a un robot móvil tipo Turtlebot3. Se localiza una fuente de voz fija, y esto
permite al robot orientarse y dirigirse hacia el hablante. También en [43] un robot de servicio
realiza localización de un hablante usando como arreglo de micrófonos un Kinect, e implementa
la misma variante GSVD de MUSIC descrita en [41]. De esta forma, el robot logra exitosamente
ir hacia el encuentro de su interlocutor.

2.3.3. Métodos basados en diferencias de tiempo de arribo

Probablemente la categoría de métodos de localización más referida en la literatura cien-
tífica, es la que incluye distintas variaciones de localización a partir de la estimación de las
diferencias de tiempo de arribo de las señales de interés, al arribar a los distintos elementos
del arreglo de micrófonos. En el caso más general, donde las señales de interés no son deter-
ministas, lo más habitual es medir la correlación de las observaciones por pares de micrófonos,
y determinar a cual retardo corresponde el mayor grado de correlación. Aunque en arreglos
unidimensionales esta información proporciona en general cierta ambigüedad en la estimación
de las direcciones de arribo, en arreglos bidimensionales de micrófonos, esta información puede
proporcionar soluciones unívocas.

En principio, el coeficiente de correlación de Pearson es el método habitual para calcular el
vector de correlación normalizado entre dos conjuntos de N observaciones reales (xi,xj) [17]:

Ri,j [m] =


N−m−1∑

n=0
(xi[n]−xi)(xj [n+m]−xj)√

N−m−1∑
n=0

(xi[n]−xi)2

√
N−m−1∑

n=0
(xj [n+m]−xj)2

para m ≥ 0,

Rj,i[−m] para m < 0.

(2.16)

siendo m el retardo que se desea evaluar, y (xi, xj) las medias aritméticas de las observaciones.
El valor de m que maximiza el coeficiente de correlación corresponde al intervalo de tiempo
que está adelantada una señal de interés en la observación xi respecto a la observación xj .
Posterior a la estimación de retardos mi,j entre pares de micrófonos, se traduce esa información

1HARK es un software de audición robótica de código abierto. Incluye algoritmos de localización, de se-

paración y de reconocimiento del lenguaje hablado. Es fácilmente integrable a robots que estén equipados con

prácticamente cualquier tipo de arreglo de micrófonos [41].
2https://en.wikipedia.org/wiki/Kinect
3https://www.turtlebot.com
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al dominio de las direcciones de arribo. En un escenario donde es válido la aproximación de
campo lejano y frente de ondas plano, el acimut en donde se localiza la señal de interés, medido
con respecto al eje de simetría de cada par de micrófonos (i, j), es de la forma [17]:

θi,j = sen−1

(
c

d

mi,j

fs

)
(2.17)

donde nuevamente c y d son la velocidad de propagación del sonido en metros por segundo, y la
separación entre los micrófonos en metros, respectivamente. La fracción mi,j/fs representa el
tiempo de retardo entre observaciones i y j medido en segundos. Para pasar del tiempo discreto
mi,j hacia su equivalente en tiempo continuo se realiza la división por la tasa de captura de
muestras de audio (fs) medida en Hertz.

2.3.3.1. Optimización y robustez del algoritmo en escenarios prácticos

Aprovechando que las señales de audio obtenidas por los micrófonos tendrán media cero, e
ignorando por ahora la normalización que se hace en la Ecuación 2.16, obtenemos la siguiente
forma equivalente:

Ri,j [m] =


N−m−1∑
n=0

xi[n]xj [n+m] para m ≥ 0,

Rj,i[−m] para m < 0.

(2.18)

No solamente el cálculo del vector de correlación usando la Ecuación 2.18 de por sí es menos
costoso computacionalmente, sino que además admite una implementación inmediata basada
en el algoritmo eficiente de la transformada rápida de Fourier (fast Fourier transform, FFT)
[44] para operar en el dominio de la frecuencia. A pesar de que la eficiencia de una determinada
implementación varía de una arquitectura de computadora a otra, la biblioteca de software libre
FFTW (the “fastest Fourier transform in the West”)1 es capaz de adaptar los distintos algorit-
mos de FFT a una arquitectura de computadora específica, para maximizar así su eficiencia.

En escenarios prácticos de audición robótica la estimación de retardos temporales se dete-
riora significativamente en presencia de reverberación. El solapamiento de los multi-trayectos
luego de la correlación dificulta la estimación precisa de las diferencias de tiempo de arribo.
Este problema no es nuevo y se han propuesto diversas variantes que proporcionan una mayor
resolución temporal, y así distinguen mucho mejor la onda directa de las ondas reflejadas. En
[45], por ejemplo, se describen variantes para enfrentar no solamente la reverberación, sino tam-
bién el efecto de ruido en general. Se analiza el uso del filtro óptimo de Wiener-Hopf, filtros de
blanqueo, transformación de fase, filtro de Eckart, y el estimador de retardo de máxima vero-
similitud. En definitiva, lo que todos tienen en común es que aplican una función de peso ψ(f)
antes de regresar del dominio de Fourier al dominio del retardo temporal, durante el cálculo de
la correlación.

La correlación mejorada se obtiene entonces como:

Ri,j [m] = F−1
{
ψ(f) Xi(f)X∗j (f)

}
(2.19)

siendo X(f) la transformada de Fourier del vector de observaciones, (∗) es la operación de tomar
el complejo conjugado, y F−1 {·} representa tomar la transformada inversa de Fourier. En la
Tabla 2.1 se presentan las principales funciones de peso ψ(f) que se aplican en las variantes
más robustas para el cálculo de la correlación entre dos observaciones. Las expresiones |S(f)|2

1http://www.fftw.org
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y |N(f)|2 representan las densidades espectrales de potencia de la señal de interés y del ruido,
respectivamente, mientras que γi,j(f) representa la función de coherencia espectral:

γi,j(f)
∆
=

Xi(f)X∗j (f)

|Xi(f)||Xj(f)|
(2.20)

Tabla 2.1: Funciones de peso aplicadas en el dominio de la frecuencia para una estimación más

robusta de retardos mediante correlación.

Variante de correlación Función de peso: ψ(f)

Correlación de Pearson 1

Filtro de Wiener-Hopf 1
|Xi(f)|2

Filtros de blanqueo 1
|Xi(f)||Xj(f)|

Transformación de fase 1
|Xi(f)X∗j (f)|

Filtro de Eckart
|Si(f)|2

|Ni(f)|2|Nj(f)|2

Máxima verosimilitud
|γi,j(f)|2

|Xi(f)X∗j (f)|(1−|γi,j(f)|2)

En [45] se realiza un análisis comparativo de los seis métodos de estimación usando las
funciones de peso de la Tabla 2.1. El estimador con filtro de Wiener-Hopf tiene la propiedad
favorable de atenuar aquellas componentes de frecuencia en donde el ruido es más intenso,
que es donde la incertidumbre del estimador es mayor. Sin embargo, no mejora la resolución
temporal del estimador, de forma tal que en general no mejora el desempeño del correlador ante
reverberación. Algo similar ocurre con el estimador que emplea sendos filtros de blanqueo. Por
otro lado, el estimador con transformación de fase proporciona en el dominio de la frecuencia
una respuesta de magnitud unitaria, y que en el dominio del tiempo idealmente se compone de
una suma de impulsos asociados a las distintas direcciones de arribo de la señal de interés, con lo
cual proporciona la mayor resolución temporal. Como en la mayoría de los casos prácticos, existe
cierto grado de correlación entre las observaciones de ruido, la salida se contamina con otros
impulsos de falsas direcciones de arribo. El desempeño del estimador se deteriora rápidamente
al reducir la relación señal a ruido, llegando al punto en que la estimación de las diferencias
de tiempos de arribo se vuelve inestable. Esta respuesta pudiera ser mejorada combinando la
transformación de fase con alguna de las funciones de peso que atenúa las componentes de ruido,
por ejemplo, el filtro de Wiener-Hopf o el filtro de Eckart [45]. El filtro de Eckart maximiza la
relación señal a ruido a la salida del correlador, suponiendo observaciones de ruido estacionario
incorrelacionadas entre sí, pero su dificultad de uso práctico radica en que requiere conocer o
estimar la densidad espectral de potencia del ruido y de la señal de interés. En [46] se describe
una forma de relajar esta restricción, a cambio de cierta degradación en su desempeño. En [45]
se demuestra que ante una relación señal a ruido baja, el desempeño del estimador de máxima
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verosimilitud, que está basado en la función de coherencia espectral, es equivalente al estimador
con filtro de Eckart.

Múltiples aplicaciones de estos métodos de localización se pueden encontrar en la literatura
científica. Por ejemplo, en [47] se aplica a un robot usando dos micrófonos para la localización
de un hablante ante la presencia de ruido coherente y reverberación. Para discriminar entre
la dirección de arribo de señal útil y del ruido, se aplican además máscaras de frecuencia.
Este método ha sido propuesto también para su inserción en el módulo de localización de
ManyEars1. En [8] se estiman las direcciones de arribo de las señales de voz de interés estimando
los retardos entre pares de micrófonos a partir de la correlación entre las observaciones, aplicando
transformación de fase como función de peso. Con un arreglo de tres micrófonos formando un
triángulo equilátero, se logran localizar hasta cuatro hablantes en reposo, y dos en movimiento.
Los mismos autores describen en [48] cómo la integración de dicho método en un robot de
servicio ha permitido facilitar la interacción de este con varias personas dirigiéndole la palabra.

Teniendo en cuenta el aumento de resolución y la robustez en escenarios reverberantes que
proporciona la variante de transformación de fase a los métodos basados en diferencias de
tiempos de arribo, varios autores han extendido su aplicación a métodos de formación de haz.
La potencia a la salida del formador de haz se calcula en el dominio de la frecuencia, aplicando
la función de peso de transformación de fase. Esta variante, denominada en ocasiones SRP-
PHAT (steered response power phase transform) [18] conlleva un mayor costo computacional,
pero proporciona una precisión significativamente superior al formador de haz convencional en
escenarios prácticos. Si se dispone de un estimado de la relación señal a ruido, en [49] y en [50]
proponen una variante mejorada de SRP-PHAT que denominan RW-PHAT (reliability weighted
phase transform) aplicada a robots de servicio usando la plataforma ManyEars.

2.4. Evaluación de desempeño del sistema de localización

Para evaluar de forma objetiva el desempeño de un sistema de localización de fuentes de voz,
en la literatura científica se han definido tanto criterios de evaluación directa, como indirecta.
Los primeros miden la precisión del estimador, y los segundos miden cómo impacta esta precisión
a posteriores etapas de audición robótica. De esta forma, es posible comparar entre sí distintos
algoritmos de localización para tomar una decisión sobre cuál es el más apropiado para una
aplicación específica.

2.4.1. Evaluación directa

Si se conoce de antemano el vector de direcciones en donde se ubican las distintas fuentes
de voz que desean ser localizadas, es posible evaluar directamente el desempeño del sistema de
localización comparando el vector de acimut estimado y con el vector de acimut actual. Así, la
métrica de desempeño más empleada para sistemas de localización de múltiples fuentes de voz
en escenarios reverberantes es el error cuadrático medio del estimador. Por ejemplo, en [19] se
realiza una comparación entre el desempeño de dos estimadores, el de máxima verosimilitud y
el Bayesiano, respecto al error cuadrático medio. Es también la métrica empleada en [51], en
[52], y en [53]. En [54] evalúan un sistema de localización tanto con el error cuadrático medio

1ManyEars ha puesto a disposición de la comunidad científica su biblioteca en C de software libre para

el procesamiento de arreglos de micrófonos que incluye localización y separación de fuentes sonoras. (https:

//github.com/introlab/manyears).
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del estimador, como con el promedio de su error absoluto. En [18] sugieren el uso del error
cuadrático medio de las direcciones de arribo para evaluar métodos de localización en esce-
narios reverberantes. Adicionalmente, comparan las funciones de distribución de probabilidad
acumuladas para los errores de estimación. Estas curvas se obtienen mediante el análisis de sus
histogramas.

En [55] se propone un método de localización de múltiples fuentes sonoras basado en MU-
SIC, y evalúan su desempeño a partir del error medio del estimador. Definen el error como la
distancia angular entre las verdaderas direcciones de las fuentes y las direcciones estimadas. Esa
misma métrica de desempeño se emplea en [56]. La distancia Euclidiana normalizada entre las
coordenadas correspondientes a los valores de acimut verdaderos y los estimados, es la métrica
de desempeño que se utiliza en [9]. En el caso de múltiples fuentes, se realiza un promedio de
dicha métrica.

El promedio de los errores absolutos es la métrica de desempeño que utilizan en [57] y en
[8]. En este último también se emplean otras medidas típicas de problemas de clasificación: la
precisión, la exhaustividad y el F1-score. En [58] evalúan un método de localización binaural
basado en aprendizaje profundo y miden, bajo una resolución de 5o, la precisión del algoritmo
como el porciento de veces que se estimó correctamente el acimut de hasta 3 fuentes de voz.

Finalmente, en [59], al igual que en [60] se evalúa el desempeño de localización de fuentes
sonoras siguiendo los siguientes criterios:

E5: tasa de detecciones con error absoluto inferior a 5o,

E10: tasa de detecciones con error absoluto entre 5o y 10o,

E15: tasa de detecciones con error absoluto entre 10o y 15o,

E30: tasa de detecciones con error absoluto entre 15o y 30o,

I: tasa de inserción de una fuente de voz, se considera que hubo una inserción cuando el
error absoluto es mayor a 30o.

2.4.2. Evaluación indirecta

En el marco de audición robótica como un todo, es de interés determinar cómo afecta el
error de estimación del método de localización a posteriores tareas a ejecutar por un robot de
servicio. Sin medir directamente el desempeño del método de localización, se pueden evaluar
los índices de desempeño de las etapas de separación de fuentes sonoras y de reconocimiento
del habla, y así estudiar cómo afecta el desempeño de uno sobre los otros. Consideramos que
esta evaluación indirecta del método de localización podría resultar un complemento valioso a
los índices de desempeño directos considerados anteriormente, una vez que haya sido integrado
el sistema de localización al módulo de audición robótica.

En la etapa de separación de fuentes sonoras, debemos reconocer la presencia de al menos
tres causas de deterioro de la separación de cierta fuente starget: la interferencia de otras fuentes
(einterf), el ruido natural (enoise), y el ruido artificial (eartif) introducido, por ejemplo, por
distorsiones y no linealidades del método empleado en la separación. De esta forma, podemos
formular la señal separada como:

ŝ = starget + einterf + enoise + eartif (2.21)

En métodos de separación que requieren una localización previa de las fuentes, la componente
que depende directamente del desempeño del método de localización es einterf . Por ejemplo, la
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separación de fuentes sonoras por métodos formadores de haz se deteriora drásticamente ante
errores de estimación de la dirección de arribo de las señales de interés. Precisamente, el patrón
del arreglo de micrófonos debe “apuntar” con la mayor precisión posible hacia el objetivo, para
obtener un buen rechazo a fuentes interferentes.

Bajo el modelo descrito por la Ecuación 2.21, podemos referirnos a las siguientes métricas
de calidad de la separación [61]:

Relación señal a distorsión (Signal to Distorsion Ratio):

SDR = 10 log10

(
||starget||2

||einterf + enoise + eartif ||2

)
(2.22)

Relación señal a interferencia (Signal to Interference Ratio):

SIR = 10 log10

(
||starget||2

||einterf ||2

)
(2.23)

Relación señal a ruido (Signal to Noise Ratio):

SNR = 10 log10

(
||starget + einterf ||2

||enoise||2

)
(2.24)

Relación señal a artefactos (Signal to Artifacts Ratio):

SAR = 10 log10

(
||starget + einterf + enoise||2

||eartif ||2

)
(2.25)

Existen un conjunto de herramientas distribuidas bajo la licencia de software libre GNU-
GPL, y agrupadas bajo el nombre BSS_EVAL [62], que son muy eficaces para evaluar el
desempeño de la separación de fuentes sonoras bajo los criterios descritos anteriormente.

En la literatura consultada se abordan otros criterios de evaluación, como el denominado
criterioD, que toma valores entre 0 y 2 para representar la calidad de la separación. Sin embargo,
dichos criterios sufren de algunas limitaciones abordadas en [61], que no afectan directamente
los índices 2.22-2.25.

Con respecto a la etapa de reconocimiento de voz, luego de la localización y la separación, es
de interés medir la tasa de palabras erróneas (WER, word error rate). Aunque no necesariamente
una alta WER en robots de servicio implica una mejor comprensión del lenguaje hablado [63],
este criterio sirve como indicador de las mejoras que introduce la separación de fuentes sonoras,
y por tanto la localización de las fuentes, sobre la etapa de reconocimiento del habla. Entre
las publicaciones que utilizan esta métrica de desempeño para evaluar sistemas de localización
específicamente diseñado para robots de servicio están [26], [64], [65] y [41]. En algunos casos no
emplean directamente la WER, sino su complemento, la tasa de palabras correctas, denominada
a veces tasa de reconocimiento de voz.

2.5. Rastreo de múltiples fuentes de voz

En la presente sección, analizaremos los principales algoritmos de rastreo y métricas de
evaluación reportadas en el Estado del Arte.
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2.5.1. Algoritmos de rastreo de múltiples fuentes de voz

Los métodos de localización descritos en la sección 2.3 del presente trabajo proporcionan es-
timadores instantáneos de la dirección de arribo de la fuente de voz, de forma independiente a la
información de las observaciones pasadas. Las estimaciones no quedan asociadas a su respectivo
hablante, y no permiten directamente identificar ni rastrear las fuentes de voz presentes. Para
determinar las trayectorias realizadas por los distintos hablantes a partir de las estimaciones
individuales de direcciones de arribo, los algoritmos de rastreo más eficaces dividen el problema
en dos etapas:

1. predecir, a partir de las estimaciones pasadas, la localización de las fuentes de voz en el
futuro inmediato; y

2. corregir la localización predicha haciendo uso de la estimación actual.

Los principales métodos para tratar este tipo de problemas constituyen alguna variante del
filtro Bayesiano, ya que este representa la solución óptima en el sentido de Bayes para la pre-
dicción ante procesos aleatorios. En la literatura se encuentran disímiles implementaciones con
mayor o menor grado de simplificación para obtener soluciones eficaces en escenarios reales. Si
se puede modelar la movilidad de las fuentes, así como el ruido, como procesos Gaussianos, y
si la medición implica únicamente operaciones lineales, entonces se conduce al filtro de Kalman
[66], introducido en 1960. Tantos años de trabajo de la comunidad científica en este sentido lo
convierten en la solución más inmediata por su robustez y reducido costo computacional. Sin
embargo, con la disponibilidad de computadoras modernas con cada vez mayores recursos y
potencia de cómputo, otras soluciones más pesadas se han puesto en práctica y han propor-
cionado resultados también relevantes. En particular, estas soluciones cumplen su papel más
importante en aplicaciones donde la linealidad y la Gaussianidad no pueden ser garantizadas.
En este sentido, el filtrado secuencial de Monte Carlo, popularizado como filtro de partículas,
ha permitido el rastreo con baja latencia de una o varias fuentes de voz, incluso en movimiento.

Recientemente, el Comité Técnico de Audio y Procesamiento de Señales Acústicas de IEEE1

lanzó a la comunidad científica un reto2 para competir en las áreas de localización y rastreo
de fuentes de voz. Presentaron un corpus de grabaciones realizadas con varios arreglos de
micrófonos, y abarcando múltiples situaciones para un entorno realista de audición robótica [67].
El corpus contiene las grabaciones multicanal para seis tareas distintas, desde la localización de
una fuente sonora estática con un arreglo de micrófonos estático, hasta el rastreo de múltiples
hablantes en movimiento con un arreglo micrófonos en movimiento. Los arreglos comprendidos
son: un arreglo armónico de 15 micrófonos, un arreglo esférico de 32 micrófonos, un arreglo
pseudo-esférico de 12 micrófonos sobre la superficie de un prototipo de cabeza humanoide, y un
par de audífonos asistentes para débiles auditivos, con 2 micrófonos cada uno. De esta forma, y
dada la variedad de circunstancias disponibles, fue posible medir y comparar objetivamente el
desempeño de distintos algoritmos de localización y rastreo disponibles en el Estado del Arte.
De entre los métodos en competencia, los que empleaban como algoritmo de rastreo filtro de
Kalman o filtro de partículas fueron los que presentaron mejor desempeño en cuanto a error de
acimut promedio en los distintos escenarios de prueba evaluados.

Fuera de estos dos métodos principales se pueden encontrar diversas ideas con cierto éxito
en algunas aplicaciones prácticas, aunque no con tanto éxito para audición robótica en robots
de servicio. Por ejemplo, en [68] se propone un método de rastreo basado en decodificación de
Viterbi para seleccionar las direcciones de arribo que más se corresponden con una trayectoria

1Audio and Acoustic Signal Processing Technical Committee (AASP-IEEE).
2Location and tracking (LOCATA) challenge: https://locata.lms.tf.fau.de
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detectada. Dicho algoritmo implica un elevado costo computacional y una latencia que no son
compatibles con aplicaciones de tiempo real para robots de servicio. También se ha comenza-
do a aplicar más recientemente aprendizaje automático para el rastreo de fuentes de voz en
escenarios complejos, por ejemplo, afectados con una marcada presencia de reverberación. En
principio, la inteligencia artificial es capaz de caracterizar un escenario acústico para perfeccio-
nar el modelo de predicción usado en el rastreo [69]. Sin embargo, los resultados se limitan a
escenarios controlados y requiere de una etapa de entrenamiento para cada nuevo entorno [70]
[71].

2.5.1.1. Filtro de Kalman

Dentro de esta categoría encontramos distintas variaciones de la teoría de estimadores linea-
les óptimos descrita en el trabajo pionero de R. E. Kalman [66]. Por ejemplo, en [8] se emplea
un estimador invariante en el tiempo para el rastreo de hasta cuatro hablantes en reposo y
dos en movimiento, usando únicamente tres micrófonos. Los autores indican que ha permitido
reducir la influencia sobre la etapa de rastreo que tienen las estimaciones erróneas de la etapa
de localización. Para modelar el movimiento de la i-ésima fuente de voz, consideran el siguiente
modelo de predicción lineal no sesgado de mínima varianza:

ξξξi(t) = Fξξξi(t− τ) + w (2.26)

zi(t) = Hξξξi(t) + v (2.27)

donde ξξξi(t) = [ξxi (t) ξyi (t) ξ̇xi (t) ξ̇yi (t)]T y zi(t) = [zxi (t) zyi (t)]T son los vectores de estado
y de medición en coordenadas Cartesianas en el instante t, respectivamente. El intervalo de
observación, τ , es la duración de una ventana de audio procesado. Implícitamente, se supone
que tanto el ruido del proceso (w) como el ruido de medición (v) pueden ser considerados
procesos aleatorios blancos Gaussianos de media cero y matrices de covarianza conocidas. Bajo
estas condiciones, se tienen las siguientes matrices de covarianza para los ruidos:

Cov{w} = E{wwT } =


σ2
wx

0 0 0
0 σ2

wy
0 0

0 0 σ2
w′x

0

0 0 0 σ2
w′y

 (2.28)

Cov{v} = E{vvT } =

[
σ2
vx 0
0 σ2

vy

]
(2.29)

siendo (σ2
wx

, σ2
wy

) las varianzas del ruido en las componentes de posición, y (σ2
w′x

, σ2
w′y

) las
varianzas del ruido en las componentes de velocidad del vector de estado. De forma similar,
(σ2
vx , σ

2
vy ) son las varianzas del ruido en las dos componentes del ruido de medición. En general,

es admisible la consideración de que las dos componentes Cartesianas aportan ruido con la
misma varianza en el ruido de medición, aunque para el ruido del proceso no es tan acertado
igualar el ruido en las componentes de posición con las de velocidad, puesto que son unidades
de medida distintas. En la práctica, las matrices de covarianza deben estimarse o, como en
muchos casos, se ajustan de forma empírica los elementos de la diagonal para obtener al menos
un estimador sub-óptimo.

Para visualizar la relación que guardan los estados (ξξξi) en el modelo de Kalman con las
direcciones de arribo (θθθi) en sí, en la Figura 2.5 se muestra el diagrama polar de localización
para dos fuentes de voz. Para las Ecuaciones 2.26 y 2.27, las matrices de transición (F) y
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de medición (H) quedan definidas en [8] como invariantes en el tiempo, de forma tal que
corresponden a un movimiento circular uniforme sobre el diagrama polar de la Figura 2.5, y
son de la forma:

F =


1 0 τ 0
0 1 0 τ
0 0 1 0
0 0 0 1

 (2.30)

H =

[
1 0 0 0
0 1 0 0

]
(2.31)

Por tanto, tenemos las siguientes ecuaciones para los estados del sistema, que corresponden
al rastreo de las fuentes de voz:

ξxi (t) = sin(θi(t)) (2.32)

ξyi (t) = cos(θi(t)) (2.33)

ξ̇xi (t) =
ξxi (t)− ξxi (t− τ)

τ
(2.34)

ξ̇yi (t) =
ξyi (t)− ξyi (t− τ)

τ
(2.35)

En realidad, el rastreo se va a realizar con las observaciones zi(t) y no directamente con los
estados, ya que que estamos tolerando la presencia de determinado ruido de medición. En
cualquier caso, se debe inicializar el algoritmo para t = 0, y se hace generalmente colocando
las componentes de velocidad en cero y las de posición tal que θ = 0, si no se dispone de
información adicional que determine otro estado inicial.
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Figura 2.5: Diagrama polar de localización para el rastreo de dos fuentes de voz con filtro de

Kalman.

23



2. LOCALIZACIÓN Y RASTREO DE MÚLTIPLES FUENTES DE VOZ

Más recientemente, en [9], se ha usado un filtro de Kalman para el rastreo de múltiples
hablantes tanto en el dominio del acimut, como en el dominio de la elevación. Esta variante
viene a reemplazar un filtro de partículas que los autores habían usado previamente en [50].
El costo computacional del filtro de Kalman muestra ser notablemente inferior, y aún así les
permite rastrear con una mayor precisión cuatro hablantes en movimiento, y nueve en reposo. El
hecho de realizar la localización en un espacio tridimensional implica que el vector de estados del
modelo de Kalman comprende seis componentes, tres coordenadas cartesianas para la posición,
y tres para la velocidad. Esto también tiene como consecuencia que se requiere aumentar el
número de micrófonos para mantener una precisión equivalente al modelo bidimensional. De
hecho, en [9] se emplean arreglos de 8 y 16 micrófonos. Por otro lado, tiene la ventaja de que
el desempeño del estimador se deteriora menos con una variación de la elevación. El rastreo
por acimut tiende a perder resolución en la medida en que la elevación de las fuentes de voz se
aleja de la elevación del arreglo de micrófonos. En el modelo usado en [9], el ruido del proceso
solamente afecta a las componentes de velocidad del vector de estado, y el ruido de medición
afecta por igual las tres componentes de las observaciones, de forma tal que las matrices de
covarianza corresponden a:

Cov{w} = E{wwT } =


0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 σ2

w 0 0
0 0 0 0 σ2

w 0
0 0 0 0 0 σ2

w

 (2.36)

Cov{v} = E{vvT } =

σ2
v 0 0
0 σ2

v 0
0 0 σ2

v

 (2.37)

Este modelo simplificado les permite ajustar empíricamente el sistema de rastreo modificando
únicamente dos parámetros: σ2

w y σ2
v .

Otros trabajos recientes emplean también alguna variación del filtro de Kalman para el
rastreo de fuentes sonoras. En [43], por ejemplo, un robot de servicio realiza el rastreo de un
hablante que le dirige la palabra desde una posición de reposo. El rastreo de la fuente localizada
se realiza con un banco de filtros de Kalman, con un modelo de medición obtenido de forma
empírica. Entre los concursantes del reto de localización y rastreo de [67], los métodos descritos
en [72] y en [73] son capaces de rastrear a una fuente de voz mediante sendas implementaciones
del filtro de Kalman que modela el movimiento del objetivo.

Tanto en aplicaciones de rastreo de fuentes de voz, como en rastreo de personas en un video,
varios autores han empleado una implementación alternativa del filtro de Kalman, que resulta
en un algoritmo de estimación lineal de máxima esperanza aplicando cálculo de variaciones. La
principal diferencia de esta aproximación consiste en estimar las matrices de covarianza de los
ruidos del proceso y de la medición a partir de las propias observaciones. Por ejemplo, dentro del
reto de IEEE, uno de los métodos competidores [74] aplica dicho algoritmo de maximización.
Hay que resaltar que esta última solución fue la única dentro del reto de IEEE capaz de rastrear
con un arreglo móvil de micrófonos a múltiples hablantes en movimiento en forma simultánea.
Los autores se inspiran en un trabajo previo [75] que aplica esta técnica al seguimiento visual
automatizado de personas.
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2.5.1.2. Filtro de partículas

Los filtros de partículas son filtros sub-óptimos que realizan de forma secuencial una es-
timación Monte Carlo basada en representaciones puntuales de la densidad de probabilidad.
Aunque su introducción en la teoría de estimación tiene varias décadas de ser estudiado, su
uso en aplicaciones prácticas es más reciente, debido al importante costo computacional que
implica. La principal motivación para su uso está en que, en contraste con el filtro de Kalman
que supone la presencia de una distribución normal y linealidad, permite tratar problemas cuyo
estado sigue una distribución estadística arbitraria, y no se limita al estimador lineal. La función
de densidad de probabilidad se evalúa en puntos (partículas) escogidos de forma aleatoria, y
a los cuales se les asigna un peso proporcional a la densidad probabilidad correspondiente. De
esta forma, se puede interpretar como un método que obtiene aproximaciones a la densidad de
probabilidad presente.

Para modelar el movimiento de la i-ésima fuente de voz, consideremos el siguiente modelo
de predicción:

ξξξi(t) = Fξξξi(t− τ) + Gw (2.38)

zi(t) = arctan

(
ξxi
ξyi

)
+ v (2.39)

donde la matriz F y el vector de estado ξξξi(t) coinciden con el modelo lineal de Kalman, y G
permite extender el modelo a movimientos con aceleración constante dentro de cada intervalo
de observación [76]:

G =


τ2

2 0

0 τ2

2
τ 0
0 τ

 (2.40)

Hasta aquí no hay diferencias con el modelo visto en la sección anterior, porque la matriz G
puede ser introducida también en la Ecuación 2.26 sin que el modelo lineal pierda validez,
sino que generaliza el modelo de movimiento a uno uniformemente acelerado. La no linealidad
de la estimación se introduce en el modelo de medición de la Ecuación 2.39, que representa
ahora directamente el acimut del objetivo (zi(t) = θi(t)). Aunque el estado del sistema siga una
distribución normal, la no linealidad de la medición modifica la distribución estadística de las
observaciones hacia una desconocida, de forma tal que la predicción óptima usando un filtro de
Kalman convencional no puede ser aplicada en este caso.

Para los robots humanoides de [77] y [78] se empleó un sistema de localización basado en
formación de haces, que usa filtrado de partículas como algoritmo de rastreo. La arquitectura
propuesta, que forma parte del proyecto ManyEars, proporciona un sistema de localización y
rastreo de fuentes de voz bastante robusto usando un arreglo de 8 micrófonos [79]. Así, han
logrado que el robot interactúe de una forma más natural con personas en escenarios de la
vida cotidiana. También filtros de partículas es la solución que se da en [38], localizando con el
método MUSIC hasta dos hablantes y una fuente musical de forma simultánea. En [49] y en [50],
luego de la localización basada en SRP-PHAT, emplean filtros de partículas como algoritmo de
rastreo en lugar de filtro de Kalman, argumentando que la distribución estadística observada
no es Gaussiana.

Entre los concursantes del reto de localización y rastreo de [67], el método descrito en [80]
emplea un filtro de partículas para el rastreo de una fuente de voz en movimiento, siendo las
estimaciones de las direcciones de arribo instantáneas las entradas del filtro, y asociando la
salida del filtro como la trayectoria del objetivo. Otro competidor [81] emplea un algoritmo que
combina un modelo de flujo de partículas con el algoritmo de agrupamiento k-means, siendo
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capaz de rastrear a múltiples hablantes de forma simultánea, aunque únicamente si estos se
encuentran en reposo.

Hay que resaltar que los algoritmos de filtrado de partículas se caracterizan por comprender
un elevado costo computacional. Una forma de atacar esta limitación ha sido usar computadoras
con arquitectura de pipeline y computación paralela para algunas de las etapas del algoritmo
que lo admiten [76]. Sin embargo, su aplicación en robótica de servicio para el rastreo de
hablantes en tiempo real continúa siendo limitada. Esto teniendo en cuenta que el robot debe
realizar simultáneamente otras tareas ajenas a la localización y rastreo de hablantes por su voz,
de igual o mayor complejidad. Adicionalmente, se le atribuye a este algoritmo un desempeño
variable y hasta cierta medida impredecible, debido a su naturaleza estocástica de optimización
[9].

Probablemente la implementación más efectiva de filtros de partículas para robots de servicio
rastreando múltiples fuentes de voz en movimiento sea la descrita en [50] como parte del proyecto
ManyEars. Sin embargo, uno de sus propios autores reconoce en [9] que el algoritmo aún ocupa
demasiados recursos de cómputo, y propone reemplazarlo por un filtro de Kalman, con el cual
obtiene una precisión mejor y con un ahorro en el costo computacional promedio de entre un
70% y un 95%, dependiendo del número de fuentes a rastrear de forma simultánea.

2.6. Resumen

En el presente Capítulo hemos abordado el problema de localización de múltiples fuentes de
voz, partiendo de cómo se manifiesta en la naturaleza, y luego cómo se modela en aplicaciones
tecnológicas. Específicamente, nos hemos centrado en su aplicación en robótica de servicio.
Dentro del Estado del Arte, hemos identificado tres categorías principales en las cuales se pueden
clasificar los métodos aplicados en audición robótica. Algunos de los más populares son los
basados en algoritmos formadores de haz, gracias a su bajo costo computacional. Sin embargo,
su aplicación a señales de voz suele estar limitada debido a que la resolución del localizador se
ve reducida para las componentes de baja frecuencia de la voz humana. El desempeño resulta
especialmente pobre si se usa un reducido número de micrófonos. Las variantes más efectivas,
como GSC, requieren aumentar considerablemente el costo computacional y la latencia del
algoritmo, por lo cual su uso en robótica de servicio puede ser cuestionable. Por otro lado,
los métodos de análisis espectral de alta resolución, una especie de formadores de haz más
sofisticados, implican un volumen de cómputo aún más elevado, de forma tal que hasta las
versiones más optimizadas son un reto para aplicaciones de audición robótica de servicio. Hemos
identificado los métodos basados en diferencias de tiempos de arribo, y específicamente mediante
correlación cruzada de las observaciones de los distintos canales de audio como la alternativa
que mejor compromiso proporciona entre desempeño y costo computacional.

Hemos abordado también el problema de rastreo de múltiples hablantes por su voz. Luego
de una revisión detallada del Estado de Arte, hemos identificado dos algoritmos principales:
filtro de Kalman para modelos Gaussianos y lineales de estimación y de movimiento del ob-
jetivo, así como filtro de partículas para modelos más complejos con distribución estadística
arbitraria y posiblemente no lineal. Aunque en escenarios reales un modelo Gaussiano y lineal
no necesariamente es el que representa con mayor fidelidad el espacio de las observaciones,
varios trabajos recientes han reportado excelentes resultados con esa simplificación. La ventaja
adicional que presenta el filtro de Kalman está en su costo computacional, notablemente inferior
al filtrado de partículas. Además, no se ha observado en la literatura una ganancia significativa
en el desempeño por emplear modelos más complejos que justifiquen el uso de algoritmos más

26



2.6 Resumen

costosos que el filtro de Kalman. De hecho, algunos de los proyectos más exitosos de audición
robótica, como ManyEars, recientemente han reemplazado sus filtros de partículas por filtros
de Kalman para el rastreo de múltiples fuentes de voz en movimiento.
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Capítulo 3

Metodología y Evaluación del Sistema

Propuesto

En el presente Capítulo, describimos nuestra propuesta de sistema de localización y rastreo
de múltiples fuentes de voz para un robot de servicio. En la sección 3.1 partimos de analizar
algunas de las implementaciones más exitosas en el Estado del Arte según la literatura científica
consultada, y posteriormente contrastamos estas con la implementación propuesta en la presen-
te investigación. En la sección 3.2 se realiza un análisis de los resultados obtenidos al emplear
una de las implementaciones del Estado del Arte y nuestra implementación propuesta, respec-
tivamente, a partir de un corpus diseñado específicamente para este tipo de evaluaciones. En la
sección 3.3 se analiza el costo computacional que proporcionan ambas soluciones. Finalmente,
en la sección 3.4, finalizamos con un resumen del Capítulo.

3.1. Implementación del sistema de localización y rastreo

de múltiples fuentes de voz

La popular plataforma de audición robótica de código abiertoManyEars ha sido ampliamen-
te usada en robots de servicio para localización de fuentes de voz, siendo los robots humanoides
Spartacus [82], SIG2 [83] y ASIMO [84] los ejemplos más relevantes. Usando un arreglo de
ocho micrófonos, ManyEars es capaz de localizar y rastrear en tiempo real hasta cuatro fuen-
tes móviles en escenarios prácticos. Los autores reconocen en [79] que su complejidad crece a
razón O (M(M − 1)/2), siendo M el número total de micrófonos, de forma tal que la etapa de
localización en ManyEars resulta la de mayor costo computacional.

Dos de los principales autores del proyecto ManyEars han publicado recientemente en [9]
un método de localización basado en SRP-PHAT con rastreo de fuentes móviles usando filtro
de Kalman, que ocupa menos recursos de procesamiento que métodos basados en MUSIC con
filtrado de partículas. La principal novedad de su propuesta radica en realizar una localización
jerárquica, comenzando por un análisis de baja resolución espacial, y gradualmente aumentar
la resolución para una localización más precisa. Los mejores resultados son obtenidos con un
arreglo cúbico de 16 micrófonos, en la localización de hasta 9 fuentes estáticas y 4 en movimiento.
Para ilustrar la significativa reducción en el costo computacional, los autores comparan el uso
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de recursos en un Raspberry Pi 3 con procesador ARM Cortex-A53 de cuatro núcleos a 1.2
GHz. Solamente el algoritmo de localización propuesto ocupa para 8 micrófonos alrededor del
13% de la CPU, y para 16 micrófonos alrededor del 50%. Esto representa la tercera parte de la
carga computacional de SRP-PHAT antes de introducir la localización jerárquica. Con respecto
al algoritmo de rastreo con filtro de Kalman, ocupa el 64% de la CPU para 8 micrófonos, lo
cual representa casi la cuarta parte del costo del filtro de partículas en iguales condiciones. Sin
embargo, para un arreglo de 16 micrófonos, ambas soluciones superan ampliamente la capacidad
de esa arquitectura.

Como lo evidencia dicho proyecto del Estado del Arte, resulta un verdadero reto el poder
implementar un sistema de localización y rastreo de fuentes de voz ligero en cuanto a consumo
de recursos. En el presente Capítulo, nos proponemos describir una implementación más ligera,
sin comprometer demasiado el desempeño resultante en escenarios prácticos.

3.1.1. Implementación del sistema de localización

En nuestra implementación, para cada par de micrófonos del arreglo, se obtienen las dife-
rencias de tiempo de arribo de las ondas sonoras que provienen de las distintas fuentes sonoras
a su alrededor. La estimación de dichas diferencias de tiempo se realiza a partir del coeficiente
de correlación de Pearson calculado como se indica en la Ecuación 2.16. Para cada segmento
de audio procesado, la fuente sonora detectada con mayor energía corresponde al coeficiente
de correlación más alto. Esto se desprende de la suposición de que durante el período corres-
pondiente al segmento de audio procesado solamente hay una voz humana activa, y en caso de
haber más de una voz activa de forma simultánea, la contribución de una de ellas es más im-
portante que el resto, dado que en general no se solapan completamente. En particular, hemos
verificado que dicha suposición es válida para la voz humana si el intervalo de procesamiento es
de alrededor de 20 ms. Para una tasa de muestreo de 48 mil muestras por segundo, la cual es
una tasa de muestreo común en muchas tarjetas de audio, este intervalo de tiempo corresponde
a 960 muestras de audio. Para optimizar el cómputo de los coeficientes de Pearson, tal y como
se indica en el apartado 2.3.3.1 del presente trabajo, se hace uso del algoritmo FFT, y se escogió
la potencia de 2 más cercana para la elección del intervalo de procesamiento. De esta forma,
ventanas de audio de 1024 muestras corresponden a 21.3 ms aproximadamente con la tasa de
muestreo seleccionada.

Una ventaja adicional de obtener los coeficientes de Pearson mediante FFT, es la posibilidad
de aplicar alguna de las funciones de peso en el dominio de la frecuencia de la Tabla 2.1.
En nuestra implementación hacemos uso específicamente de la transformación de fase, porque
comprobamos que mejora la robustez del estimador ante reverberación acústica, manteniendo
un bajo costo computacional y sin necesidad de estimar previamente el ruido como se requiere
por ejemplo, en el Filtro de Eckart. El trabajo en el dominio de la frecuencia nos permite
también cancelar las componentes de frecuencias menos importantes en la voz humana, para
descartar falsos positivos producidos por ruidos más graves o más agudos de los que son de
interés. Se forzaron a cero las componentes de frecuencias discretas entre 1000 Hz y 4000 Hz.
No se observaron efectos perjudiciales por haber aplicado este filtrado no lineal, en cambio, el
sistema es de esta forma robusto antes ciertos tipos de ruidos fuera de esa banda de frecuencias.

Los ángulos de acimut relativos a cada par de micrófonos se obtienen a partir de las diferen-
cias de tiempos de arribo, y haciendo uso de la Ecuación 2.17. Adicionalmente a las soluciones
del primer y del segundo cuadrante: −90o < θ ≤ 90o, que son ángulos agudos, se deben tener
en cuenta las soluciones del tercer y del cuarto cuadrante: los ángulos obtusos en los intervalos
−180o < θ ≤ −90o y 90o < θ ≤ 180o, respectivamente. Es decir, las soluciones en el primer cua-
drante tienen asociada otra solución de la Ecuación 2.17 en el cuarto cuadrante, y las soluciones
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Figura 3.1: Representación geométrica de un arreglo triangular de dimensiones escogidas arbi-

trariamente, y los 3 pares de ángulos asociados a la fuente de voz presente.

en el segundo cuadrante tienen asociada otra solución en el tercer cuadrante. Es importante
hacer esta salvedad, porque en este trabajo también nos interesa detectar y saber diferenciar
hablantes que estarían detrás del robot, y no solo los que están enfrente. Para obtener las solu-
ciones de los terceros y cuartos cuadrantes, aplicamos la regla siguiente: θ′ = 180o− θ, donde θ
es la solución de la Ecuación 2.17 en el primer o el segundo cuadrante, y θ′ es su complemento
en el tercer o el cuarto cuadrante, respectivamente. El resultado siempre se lleva al intervalo
−180o < θ′ ≤ 180o. Luego de este paso, contamos con 3 pares de ángulos para realizar la
localización de la fuente de voz.

En la Figura 3.1 se representa un arreglo triangular de dimensiones arbitrarias, con tres
micrófonos en total, uno en cada vértice del triángulo. Ante la presencia de cierto hablante,
para cada par de micrófonos (i, j), se ha señalado el ángulo de acimut θij y su complemento
θ′ij , relativos al eje transversal a la línea que une los dos micrófonos. Para este ejemplo en
particular, de los 6 ángulos de acimut relativos, los 3 que apuntan consistentemente hacia
una misma dirección son θ12, θ′23, y θ31. Sin embargo, cada par de ángulos relativos no es de
mucha utilidad sin un marco de referencia común. En este ejemplo, θ12 = 77o, θ′23 = −155o, y
θ31 = −65o. No es evidente a primera vista que estos tres ángulos se refieran a la misma fuente
de voz. Por eso es útil usar un marco de referencia común. Si se conocen los ángulos internos del
triángulo, es fácil encontrar las transformaciones que permiten tener el eje de los micrófonos 1
y 2 dos como referencia común. A los ángulos de los pares de micrófonos 2-3 y 3-1 se les deben
sumar las siguientes correcciones:

∆23 = ]2− 180o (3.1)

∆31 = 180o − ]1 (3.2)

siendo ]1 y ]2 los ángulos interiores del triángulo en los dos vértices de referencia. Para el
ejemplo de la Figura 3.1 tenemos ]1 = 38o y ]2 = 52o, por tanto: θ′23 + ∆23 = −283o = 77o,
y θ31 + ∆31 = 77o, los cuales coinciden con el acimut de referencia θ12 = 77o. Con esta
transformación se hace evidente que los tres ángulos de acimut apuntan en la misma dirección.

Para detectar el acimut que corresponde a la fuente de voz activa en cierto instante, basta
que el algoritmo de localización detecte de entre los 6 ángulos de acimut, cuáles 3 son iguales
entre sí luego de haber aplicado las correcciones 3.1 y 3.2. En la práctica, sin embargo, no
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suelen encontrarse tres ángulos que coincidan exactamente entre sí, aunque en efecto se estén
refiriendo a una misma fuente de voz. Una de las causas comunes de esta desigualdad es el error
que se introduce por la presencia de reverberación. Cada micrófono percibe la señal de interés
con un distinto efecto de reverberación debido a que se ubican en distintas posiciones respecto a
la fuente y su entorno, y esto distorsiona en cierta medida la estimación de acimut. Otra causa
es que en general la resolución angular que percibe cada par de micrófonos es distinta, en parte
porque la separación entre los micrófonos no necesariamente es la misma, y en parte porque la
Ecuación 2.17 es no lineal respecto a la diferencia de tiempos de arribo.

Para resolver esta desigualdad, el sistema de localización debe tener definida cierta toleran-
cia de variación de acimut. De esta forma, el objetivo es encontrar cuáles 3 ángulos de los 6
disponibles son más parecidos entre sí, con una margen de error de hasta dicha tolerancia. Si
no hay 3, o al menos 2 ángulos que cumplan este requisito, se descarta la presencia de alguna
fuente de voz en el entorno.

3.1.2. Implementación del sistema de rastreo

Una vez que finaliza la estimación del acimut de cada fuente de voz detectada, se alimenta
este vector de ángulos al módulo que se encarga de interpretar esa información y darle un
significado definitivo. No se trata ya de tener valores aislados de una iteración a otra, sino de
identificarlos, agruparlos y darles seguimiento a lo largo del tiempo.

En nuestra implementación, se lleva un registro histórico de las últimas Nhist direcciones de
arribo que han sido detectas, como se ilustra en la Figura 3.2a para Nhist = 4. Cuando se llena
el registro por primera vez, se promedian los valores de acimut, y se toma dicho promedio θ̂0

como referencia para comenzar a ubicar a los hablantes que rodean al robot. Inicialmente se
supone que hay como máximo K personas hablando alrededor del robot. Entonces, se divide el
escenario que rodea al robot en K regiones de igual amplitud, como se ilustra en la Figura 3.2b
para el caso de K = 8.

De esta forma, se tiene un vector de centroides de dichas regiones, cuyas K componentes
son:

θ̂i = θ̂0 + 360o i

K
; i = 0, 1, ...,K − 1. (3.3)

El vector obtenido por medio de 3.3 sirve para inicializar el algoritmo de agrupamiento k-
means, el popular algoritmo de aprendizaje no supervisado que permitirá agrupar y clasificar
cada nuevo acimut en alguna de lasK regiones definidas. Con cada nuevo acimut que se alimente
este algoritmo (Figura 3.2c), se actualizan los centroides, de forma tal que la clasificación de
la Figura 3.2 que inicialmente distribuye equitativamente el espacio, comenzará a ajustarse de
acuerdo a la densidad de las direcciones de arribo, como en la Figura 3.2d.

Por cada centroide luego de aplicar k-means, se generan 4 vectores de estado con los cuales
inicializar el filtro de Kalman asociado a él, haciendo uso de las Ecuaciones 2.32, 2.33, 2.34,
y 2.35. De ese momento en adelante, cada nuevo acimut que entra a la etapa de rastreo, es
nuevamente clasificado, se actualizan los centroides para identificar cada acimut con su fuente
de voz, y esta clasificación sirve para saber a cuál de los filtros de Kalman se debe asociar dicha
mediciones zi de la Ecuación 2.27.

Dentro del filtro de Kalman, en la etapa de predicción se estima el estado siguiente de la
forma tradicional:

ξ̂̂ξ̂ξ−i (t) = FFFξ̂̂ξ̂ξi(t− τ) (3.4)

y se estima igualmente la matriz de covarianza del error:

PPP−i (t) = FFFPPP i(t− τ)FFFT +QQQ (3.5)
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Figura 3.2: Diagrama que ilustra la clasificación de fuentes de voz previo a al rastreo con filtro

de Kalman.

con lo cual a su vez se actualiza la ganancia de Kalman:

KKKi(t) = (PPP−i (t)HHHT)× (HHHPPP−i (t)HHHT +RRR)−1 (3.6)

Hemos decidido modelar aquí las matrices de transición (F) y de medición (H) como in-
variantes en el tiempo, coincidiendo con las mostradas en la sección 2.5.1.1. Sin embargo, a
diferencia del modelo analizado en la sección 2.5.1.1, aquí representamos un movimiento cir-
cular acelerado, similar al de la Ecuación 2.38. Es decir, se supone que cada hablante puede
moverse de una iteración a otra con una velocidad variable, con aceleración distribuida nor-
malmente. Como consecuencia, proponemos las siguientes matrices de control del modelo y de
covarianza del ruido del modelo respectivamente:

G =


τ2

2 0

0 τ2

2
τ 0
0 τ

 (3.7)

y

Q = σ2
aGGT = σ2

a


τ4/4 0 τ3/2 0

0 τ4/4 0 τ3/2
τ3/2 0 τ2 0

0 τ3/2 0 τ2

 (3.8)

donde τ es el intervalo de tiempo de una iteración a otra del filtro de Kalman, y σ2
a es la varianza

de la aceleración, un parámetro ajustado empíricamente hasta observar que el modelo se ajusta
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mejor al comportamiento real de los hablantes. Respecto a la matriz R de covarianza del ruido,
mantenemos la Ecuación 2.29.

Finalmente, se actualiza la estimación de los estados de cada fuente de voz a partir de la
nueva ubicación zi:

ξ̂̂ξ̂ξi(t) = ξ̂̂ξ̂ξ−i (t) +KKKi(t)× (zi(t)−HHHξ̂̂ξ̂ξ−i (t)) (3.9)

y se actualiza igualmente la matriz de covarianza del error:

PPP i(t) = (III −KKKi(t)HHH)×PPP−i (t). (3.10)

Como consecuencia, el nuevo estado dado por la Ecuación 3.9 es la salida de nuestro algo-
ritmo de rastreo y corresponde a la trayectoria del i-ésimo hablante.

La implementación del algoritmo de rastreo descrito, nos permitió pasar de estimaciones
aisladas y ruidosas del acimut donde se ubicaba cada una de las fuentes de voz (por ejemplo,
Figura 3.3), a estimaciones clasificadas y con menor dispersión (Figura 3.4).
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Figura 3.3: Salida del sistema de localización aplicado a un audio del corpus AIRA (ver sección

3.2.1). Escenario reverberante y ruidoso con 4 hablantes, en 0o, 90o, −90o y 180o, respectivamente.
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Figura 3.4: Salida del sistema de rastreo tomando como entrada las estimaciones de la Fig. 3.3.
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También con hablantes móviles, el filtrado de Kalman nos permitió pasar de estimaciones
aisladas y ruidosas como en la Figura 3.5, a estimaciones menor dispersión y menos sesgo como
se muestra en la Figura 3.6.

Figura 3.5: Salida del sistema de localización aplicado a un audio del corpus AIRA (ver sección

3.2.1). Escenario reverberante y ruidoso con un hablante en movimiento. La línea roja indica la

trayectoria aproximada del hablante, obtenida por interpolación.

Figura 3.6: Salida del sistema de rastreo tomando como entrada las estimaciones de la Fig. 3.5.

La línea roja indica la trayectoria aproximada del hablante, obtenida por interpolación.

Sin dudas el rastreo de fuentes móviles, o cuando el propio robot está en movimiento, es
una tarea más compleja que detectar hablantes que están en reposo. En la Figura 3.6 se aprecia
que el sesgo del estimador es todavía importante incluso después de haber pasado las primeras
iteraciones de convergencia del filtro de Kalman, llegando a ser de 15o e incluso un poco más.
A pesar de esto, y aunque no es objetivo de este trabajo centrarse en hablantes móviles, los
resultados son relativamente buenos, ya que en lo esencial, el sistema es capaz de detectar con
cierto margen de error donde se ubica el hablante en cada instante de tiempo. Un análisis más
detallado de la precisión del sistema propuesto se da más adelante, en las secciones 3.2.2 y 3.2.3.
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3.1.3. Descripción general de los sistema localización y rastreo traba-

jando juntos

En la Figura 3.7 se muestra un diagrama en bloques del sistema implementado, conformado
por la etapa de localización y la de rastreo. El arreglo de tres micrófonos en configuración
triangular capturan el audio del entorno, que puede contener la voz de múltiples hablantes.
Una tarjeta de audio genérica se encarga de digitalizar las grabaciones de audio, para que
puedan ser procesadas por una computadora. La salida de datos crudos de la interfaz de audio
tiene que ser manejada por un programa que se encargue de entregar al módulo de audición
robótica las muestras de audio por paquetes sincronizados y con baja latencia. Si el sistema
va a correrse en tiempo real, un gestor de tramas de audio muy recomendable es JACK Audio
Connection Kit1. También JACK puede configurarse para aplicar el sistema de localización a
audios previamente grabados, aunque para procesar un corpus de audio voluminoso, puede ser
más efectivo hacer un programa simple que automatice la lectura de tramas de audio y las
pase al módulo de audición robótica. Para la presente investigación, ambas variantes fueron
implementadas, y pueden ser consultadas en el repositorio correspondiente en GitHub (https:
//github.com/lmiguelgato/DAP_project).

Una vez dentro del módulo de audición robótica, las tramas de audio se rellenan con ceros
(zero-padding), y se llevan al dominio de la frecuencia con la transformada rápida de Fourier
implementada en FFTW. El relleno con ceros es necesario si se quiere obtener en la siguiente
etapa la correlación aperiódica, y no una correlación con solapamiento debido a la respuesta
periódica que produce la transformada inversa [85].

Los tres canales de audio en el dominio de la frecuencia se alimentan por pares a una etapa
de cálculo de la correlación cruzada con transformación de fase como se indicó en la Ecuación
2.19, y anulando las componentes de frecuencias fuera del intervalo de interés [fmin, fmax]. De
manera empírica, nuestras pruebas en escenarios reales nos indicaron que seleccionar fmin = 1
kHz y fmax = 4 kHz era un intervalo apropiado para localizar fuentes de voz.

También se usa la implementación de FFTW para regresar al dominio del tiempo. La salida
de la transformada inversa de Fourier contiene los coeficientes de correlación de Pearson, así
que lo siguiente es detectar la ubicación y la magnitud de los picos de correlación para cada
par de canales. Las magnitudes se emplean para verificar si hay alguien hablando, o al menos
si hay una nivel de energía lo suficientemente alto en la banda [fmin, fmax]. Si no hay actividad
vocal, se ignora la trama de audio actual. Empíricamente, comprobamos que un umbral de

120
NFFT

, proporciona el mejor desempeño en la mayoría de los escenarios reales en donde se
hicieron pruebas. En este caso el tamaño de la FFT es NFFT = 2048. Si hay actividad vocal,
entonces los índices de los picos de correlación para la trama de audio actual se mapean a
ángulos de acimut, haciendo uso de la Ecuación 2.17. Como esta tiene dos soluciones dentro del
intervalo [0, π], entonces se obtienen tres pares de ángulos. Se deben descartar aquellos ángulos
que no son consistentes con el resto, tomando un marco común de referencia a partir de las
Ecuaciones 3.1 y 3.2, y verificando que se encuentren dentro del rango de tolerancia definido.
De acuerdo a nuestras pruebas prácticas, de forma empírica verificamos que una tolerancia de
±15o es suficiente para los entornos con una reverberación moderada. La media de los dos o
tres ángulos que cumplan esas restricciones son el resultado final del sistema de localización.

Como se aprecia en la Figura 3.7, la salida del sistema de localización θ(t) alimenta a un
1JACK Audio Connection Kit es un software libre multiplataforma para gestionar tramas de audio sincro-

nizadas y con baja latencia, que permite conectar varias aplicaciones a un dispositivo de audio, y les permite

intercambiar tramas de audio entre sí (https://jackaudio.org).
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registro de desplazamiento que tiene un tamaño de memoria Nhist ×K. El algoritmo k-means
encargado de clasificar y agrupar cada nuevo acimut con su correspondiente hablante está
inicializado con el conjunto de centroides dado por la Ecuación 3.3, y con cada nueva observación
que entra al registro de desplazamiento, se recalculan los centroides con el contenido del registro
de desplazamiento que tenga observaciones pasadas. La salida de la etapa de clasificación es
un número que indica a qué hablante corresponde el acimut actual. Ese identificador sirve
además para seleccionar el filtro de Kalman correspondiente a ese hablante, dentro del cual
se implementan las Ecuaciones 3.4 a 3.10. A la salida de los filtros de Kalman se obtienen
estimaciones menos ruidosas que la que se obtienen a la salida del localizador, y gracias a la
clasificación previa, se conoce a qué hablante pertenece cada estimación. En la Figura 3.7 se ha
representado la salida del sistema de rastreo como una secuencia del tipo θ̂1(t′), θ̂2(t′), ..., θ̂K(t′),
aunque la cantidad de elementos a la salida dependerá de cuántos filtros de Kalman se hayan
seleccionado de acuerdo al algoritmo de clasificación k-means. Si hay un solo hablante, el
sistema de rastreo es capaz de notarlo, y selecciona un solo filtro, y por tanto hay un solo
acimut salida en cada iteración. Los tiempos en que se obtiene una salida los hemos nombrado
t′ para diferenciarlos del tiempo t en que entró un ángulo desde el sistema de localización. En
general t′ ≥ t, porque aunque la localización θ(t) se calcula en el mismo intervalo de tiempo
que dura una trama de audio, el sistema de rastreo introduce un retardo mientras se vayan
llenando las Nhist primeras muestras del registro de desplazamiento para el filtro de Kalman
correspondiente.

Figura 3.7: Diagrama en bloques del sistema implementado, conformado por la etapa de locali-

zación y la de rastreo.
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3.2. Evaluación y análisis de resultados

Para evaluar el desempeño del sistema de localización y rastreo propuesto en este trabajo, y
realizar la comparación con otros algoritmos del Estado del Arte, es importante poder obtener
resultados repetibles, y realizar siempre las comparaciones bajo las mismas condiciones para
que sea una comparación justa e ilustre verdaderamente los méritos o desventajas de nuestra
propuesta.

Por estos motivos, se decidió evaluar el sistema de localización y rastreo propuesto, así como
un competidor en el Estado del Arte, basándose en un corpus de grabaciones de audio obtenidas
con arreglos de micrófonos en múltiples escenarios y ante la presencia de un variado número de
hablantes activos.

Se emplearon las mismas métricas de desempeño para evaluar ambos algoritmos, y tener así
una comparación justa entre ambos. Dichas métricas son las más usadas en el Estado del Arte,
y son las descritas en la sub-sección 2.4.1 del presente trabajo.

3.2.1. Selección del corpus de audio para la evaluación

Para la presente investigación se identificaron varios corpus de audio para tareas de localiza-
ción y rastreo de fuentes sonoras, y específicamente personas hablando. Por las características
de este trabajo, y dadas las métricas de desempeño que se desean evaluar, son de nuestro interés
únicamente aquellos corpus que cumplen los siguientes requisitos:

1. proporcionan grabaciones de audio multi-canal, que contengan como mínimo 3 canales
asociados a 3 micrófonos no alineados, de forma tal que puedan formar un triángulo sobre
un plano horizontal;

2. que correspondan a grabaciones en múltiples escenarios prácticos con cierta presencia de
reverberación y ruido acústico;

3. que se encuentren presentes en las grabaciones un variado número de hablantes activos;

4. preferiblemente, que dispongan también de grabaciones con hablantes en movimiento,
para evaluar el algoritmo de rastreo en estas condiciones.

Teniendo en cuenta estos requisitos, se identificaron varios corpus compatibles. Sin embargo,
en algunos casos no fue posible acceder a algunos de estos, ya sea por que no eran públicos, o
porque fueron retirados de Internet previo a nuestra investigación. A continuación describimos
tres a los cuales sí pudimos acceder:

1. “AV16.3: An Audio-Visual Corpus for Speaker Localization and Tracking” [86]. Este con-
tiene grabaciones de audio realizadas con dos arreglos circulares de 8 micrófonos cada
uno. Las grabaciones se realizaron en un escenario práctico (un salón de clases), ante la
presencia de un número variable de hablantes activos: desde uno hasta tres, en algunos
casos estáticos y en otros en movimiento. Cuando hay más de un hablante, se manifies-
tan algunos segmentos de audio con oclusión, es decir, con más de un hablante activo de
forma simultánea. En total, consta de 42 grabaciones, de duración entre 14 segundos y 9
minutos cada una, para un total de 85 minutos de audio.

2. “The LOCATA Challenge Data Corpus for Acoustic Source Localization and Tracking”
[67]. Es el corpus de audio usado por el Comité Técnico de Audio y Procesamiento de
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Señales Acústicas de IEEE durante el reto para competir en las áreas de localización y
rastreo de fuentes de voz. Este contiene grabaciones de audio realizadas con cuatro arreglos
diferentes de micrófonos: un arreglo plano compuesto por 15 micrófonos, un arreglo de 2
micrófonos colocados en los oídos de la cabeza de un maniquí, un arreglo cuasi-esférico
de 12 micrófonos, y un arreglo esférico de 32 micrófonos. Este último sí cumple con los
requisitos del sistema propuesto en la presente investigación, y dispone de alrededor de
10 minutos de grabaciones. Las grabaciones se realizaron en un escenario práctico (un
laboratorio de computación con tiempo de reverberación de 500 ms aproximadamente
y cierto nivel de ruido acústico causado, por ejemplo, por el sonido del tráfico en las
afueras del local). En las grabaciones hay uno o varios hablantes activos, en algunos
casos estáticos y en otros en movimiento. Cuando hay más de un hablante, se manifiestan
algunos segmentos de audio con oclusión, es decir, con más de un hablante activo de forma
simultánea.

3. AIRA: “Acoustic interactions for robot audition: A corpus of real auditory scenes” [1].
Este fue grabado en seis escenarios prácticos distintos, con niveles de ruido y tiempos de
reverberación conocidos y bastante diferentes entre sí. Adicionalmente, hay grabaciones en
la cámara anecoica con tiempo de reverberación inferior a 10 ms descrita en [87]. Para cada
escenario hay grabaciones con entre una y cuatro personas hablando simultáneamente.
Contiene grabaciones obtenidas con dos arreglos de micrófonos distintos: un arreglo de 3
micrófonos en los vértices de un triángulo equilátero como se muestra en la Figura 3.8a, y
un arreglo de 16 micrófonos con la distribución mostrada en la Figura 3.8b, tres de dichos
16 micrófonos forman un triángulo isósceles. Por tanto, ambos arreglos son compatibles
con el sistema propuesto en la presente investigación. En el caso de las fuentes de voz
estáticas, las voces de dichas personas se reproducen usando hardware profesional de
alta calidad, y las voces son de personas reales, en idioma español, tomadas del corpus
“DIMEx100” [88]. En el caso de las fuentes de voz móviles, se realizaron grabaciones de
voces de personas reales en movimiento, cuyas posiciones en cada instante de tiempo
fueron obtenidas con un sistema de rastreo por láser, o en algunos casos haciendo una
estimación menos confiable a partir de conocer la posición inicial y la posición final. Cada
grabación dura entre 30 y 32 segundos aproximadamente, para un total de 790 grabaciones
con 16 micrófonos y 439 con 3 micrófonos.

Como este corpus fue creado por algunos de los miembros del grupo de investigación
donde se desarrolló este trabajo, disponemos de información más detallada sobre sus
características. A continuación describimos los siete escenarios en que se realizaron las
grabaciones. Más detalles pueden encontrarse en [1].

a) Cámara anecoica del Laboratorio de Acústica y Vibraciones del ICAT 1.
Descrita con mayor nivel de detalles en [87]. Se realizaron grabaciones con ambos
arreglos. Foto del escenario de pruebas mostrada en la Figura 3.9.

Nivel de presión sonora del ruido promedio: 0.13 dB (ruido de fondo)
Tiempo de reverberación promedio: inferior a 10 ms
Relación señal a ruido promedio: 43 dB

1ICAT: Instituto de Ciencias Aplicadas y Tecnología, es una entidad académica perteneciente a la Coordi-

nación de la Investigación Científica de la UNAM (https://www.icat.unam.mx).
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(a) Arreglo triangular de 3 micró-

fonos.

(b) Arreglo tridimensional de 16

micrófonos.

Figura 3.8: Arreglos de micrófonos usados para obtener el corpus AIRA [1].

Figura 3.9: Escenario de pruebas dentro de la cámara anecoica del Laboratorio de Acústica y

Vibraciones del ICAT. Foto tomada de [2].
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Escenarios prácticos:

b) Cafetería estudiantil dentro del campus central de la UNAM. Grabaciones
realizadas con el arreglo tridimensional durante un horario de alta concurrencia de
estudiantes. Foto del escenario de pruebas mostrada en la Figura 3.10.

Nivel de presión sonora del ruido promedio: 71 dB (personas hablando alrededor,
y otros ruidos asociados a la actividad normal de la cafetería)
Tiempo de reverberación promedio: 270 ms
Relación señal a ruido promedio: 16 dB

Figura 3.10: Escenario de pruebas dentro de una cafetería estudiantil del campus central de la

UNAM. Foto tomada de [2].

c) Tienda UNAM. Grabaciones realizadas con el arreglo tridimensional durante un
horario de concurrencia habitual de clientes. Foto del escenario de pruebas mostrada
en la Figura 3.11.

Nivel de presión sonora del ruido promedio: 63 dB (personas hablando alrededor,
anuncios publicitarios ocasionales, y otros ruidos asociados a la actividad normal
de la tienda)
Tiempo de reverberación promedio: 160 ms
Relación señal a ruido promedio: 17 dB

d) Pasillo entre oficinas, al interior del edificio principal del IIMAS. Grabacio-
nes realizadas con el arreglo triangular durante un horario de concurrencia habitual
de trabajadores y estudiantes.

Nivel de presión sonora del ruido promedio: 48 dB (personas hablando dentro
de las oficinas, ruido propio del motor del robot Golem-II [89] usado en las
grabaciones)
Tiempo de reverberación promedio: 210 ms
Relación señal a ruido promedio: 10 dB

e) Oficina A, al interior del edificio principal del IIMAS. Grabaciones realizadas
con ambos arreglos durante un horario de concurrencia habitual de trabajadores y
estudiantes. Foto del escenario de pruebas mostrada en la Figura 3.12. Las fuentes
de voz son altavoces en reposo.
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Nivel de presión sonora del ruido promedio: 52 dB (personas hablando dentro
de oficinas vecinas, ruido de ventiladores)
Tiempo de reverberación promedio: 200 ms
Relación señal a ruido promedio: 21 dB

Figura 3.11: Escenario de pruebas dentro de Tienda UNAM. Foto tomada de [2].

Figura 3.12: Escenario de pruebas dentro de la Oficina A. Foto tomada de [2].

f ) Oficina B, al interior del edificio principal del IIMAS. Grabaciones realizadas
con el arreglo triangular durante un horario de concurrencia habitual de trabajadores
y estudiantes. Las fuentes de voz son altavoces en reposo.

Nivel de presión sonora del ruido promedio: 42 dB (personas hablando dentro
de oficinas vecinas, ruido de ventiladores)
Tiempo de reverberación promedio: 420 ms
Relación señal a ruido promedio: 20 dB

g) Oficina C, al interior del edificio principal del IIMAS. La misma Oficina
A, pero ahora las fuentes de voz son personas reales en movimiento. Grabaciones
realizadas con el arreglo triangular solamente.

Nivel de presión sonora del ruido promedio: 52 dB (personas hablando dentro
de oficinas vecinas, ruido de ventiladores)
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Tiempo de reverberación promedio: 200 ms
Relación señal a ruido promedio: 14 dB

Como se puede apreciar, este último corpus es el que proporciona un conjunto más variado
de escenarios, incluyendo niveles de relación señal a ruido de entre 10 dB y 43 dB, y tiempos
de reverberación desde menos de 10 ms hasta 420 ms. Precisamente esa variedad nos permite
garantizar que las evaluaciones que se realicen con este corpus son más fiables para generalizar
los resultados, que si se restringiera nuestro análisis exclusivamente a ciertos escenarios en
particular, como sucede con los corpus AV16.3 y el del LOCATA. Es por ese motivo que nos
enfocamos en este Capítulo en la evaluación sobre el corpus AIRA.

3.2.2. Resultados obtenidos dentro de la cámara anecoica

Los resultados que se muestran a continuación se obtuvieron fijando el umbral de detección
que proporcionaba una tasa de inserción (I) igual o inferior a 10%, tanto para ODAS1 como
para el sistema propuesto 2. Esto se logró, para cada sistema por separado, ajustando el umbral
de detección (umbral de energía de las señales detectadas) de forma empírica, hasta que la
tasa de inserción promedio era la deseada. El objetivo de este procedimiento es estandarizar
los resultados, pues en ambos sistemas de localización, a un menor umbral aumenta la tasa
de detección, pero también aumenta la tasa de inserción o falsas alarmas. Por el contrario,
aumentar el umbral reduce la tasa de inserción o falsas alarmas con el costo de reducir también
la tasa de detección. Para que las comparaciones fueran justas y referidas a un mismo criterio
de desempeño, se tomó para cada una de las tablas a continuación el umbral que proporcionaba
la misma tasa de inserción. En este trabajo se considera que ha ocurrido una inserción de una
detección falsa cuando el error absoluto del acimut es superior a 15o.

Comenzando por las mediciones en cámara anecoica, en la Figura 3.13 se muestra, para
uno, dos, tres y cuatro hablantes activos, la tasa de detección de hablantes correspondiente al
algoritmo de localización propuesto en este trabajo, y haciendo uso de un arreglo de 3 micrófonos
en los vértices de un triángulo (en el caso del arreglo tridimensional, se usaron los micrófonos
1 al 3 de la Figura 3.8b). Se considera una detección como válida si el algoritmo detecta un
hablante en un intervalo de acimut de ±15o alrededor del acimut en que realmente se ubicaba
una persona hablando. Las detecciones fuera de este intervalo son consideradas falsas alarmas
y entran en la tasa de inserción fijada, y por tanto dichas detecciones no han sido incluidas en
los gráficos de pastel mostrados a en la presente sección y la siguiente.

En el 100% de las grabaciones donde había un hablante activo, este fue detectado correcta-
mente. En ningún caso este hablante pasó desapercibido por el sistema de localización. Por otro
lado, en el 94% de las grabaciones donde había dos personas hablando, los dos hablantes fueron
detectados, y solamente en el 6% restante se detectó uno de los dos. En ningún caso se dejaron
de detectar los dos hablantes simultáneamente. Por otro lado, en el 80% de las grabaciones
donde había tres personas hablando, los tres hablantes fueron detectados, y en el 20% restante

1Todas las evaluaciones de ODAS son basadas en su versión correspondiente al último commit disponible a

la hora de escribir esta tesis: 2ed307b, en su página de GitHub (https://github.com/introlab/odas). Versiones

anteriores o posteriores podrían proporcionar resultados diferentes a los mostrados en el presente Capítulo.
2De igual forma, todos los resultados obtenidos con nuestra propuesta corresponden a la versión del

último commit realizado hasta el momento de escribir esta tesis: cb82836, en nuestra página de GitHub

(https://github.com/lmiguelgato/DAP_project). Versiones anteriores o posteriores podrían proporcionar re-

sultados diferentes a los mostrados en el presente Capítulo.
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Figura 3.13: Tasa de detección de hablantes en cámara anecoica, usando el algoritmo de locali-

zación propuesto.

se detectaron dos de los tres. En ningún caso se detectó solamente uno o ningún hablante. En
el caso más complejo, con cuatro personas hablando simultáneamente, en el 77% de las gra-
baciones se detectaron correctamente los cuatro hablantes, y en el 23% restante se detectaron
tres de los cuatro hablantes. En ningún caso se detectó un número menor de hablantes.

Veamos ahora en la Figura 3.14 estas mismas métricas de desempeño, exactamente bajo
las mismas condiciones, pero esta vez aplicando el algoritmo de localización de ODAS usando
los mismos tres micrófonos que fueron usados por el algoritmo propuesto. Es decir, usando
las mismas grabaciones en cámara anecoica, y con el mismo arreglo de 3 micrófonos, vamos a
comparar las tasas de detección de hablantes.

En el 20% de las grabaciones donde había un hablante activo, este fue detectado correc-
tamente. En el 80% restante, ningún hablante fue detectado dentro de un intervalo de ±15o

alrededor del acimut en que realmente se ubicaba la persona hablando. Por otro lado, en el 80%
de las grabaciones donde había dos personas hablando, solamente un hablante fue detectado,
y en el 20% restante no se detectó ningún hablante. En ningún caso se detectaron simultánea-
mente los dos hablantes que estaban activos. Por otro lado, en el 40% de las grabaciones donde
había tres personas hablando, los tres hablantes fueron detectados. En el 48% de las grabacio-
nes se detectó un hablante solamente, y en el 12% restante, se detectaron dos hablantes. En
ningún caso hablaron las tres personas sin que fuera detectada al menos una de ellas. En el
caso más complejo, con cuatro personas hablando simultáneamente, solamente en el 13% de
las grabaciones se detectaron correctamente los cuatro hablantes. En el 57% de las grabaciones
se detectaron tres de los cuatro hablantes, y en el 30% restante se detectaron solamente dos
personas hablando. En ningún caso se detectó uno o ningún hablante.

Por simple inspección de estos resultados, podemos concluir que bajo exactamente las mis-
mas condiciones, nuestra propuesta supera ampliamente el desempeño que proporciona ODAS
al usar únicamente tres micrófonos. En particular, resalta el hecho de que nuestra propuesta
no dejó pasar ningún hablante sin que fuera detectado. A diferencia de ODAS, que ante uno
o dos hablantes, determinó en una parte importante de las grabaciones que no había ningún
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Figura 3.14: Tasa de detección de hablantes en cámara anecoica, usando el algoritmo de locali-

zación de ODAS con 3 micrófonos.

hablante activo. En general, nuestra propuesta detecta un mayor número de personas hablando
simultáneamente que ODAS, y supera con creces a ODAS en la detección del total de hablantes
activos.

Para que la tasa de detección de hablantes que proporciona ODAS sea superior a la de
nuestra propuesta, necesita emplear un número significativamente mayor de micrófonos. Por
ejemplo, considerando la variante recomendada por sus autores, que es usando 8 micrófonos,
llegamos a los resultados que se muestra en la Figura 3.15 al operar en una cámara anecoica.

Consideremos ahora métricas de desempeño que evalúan la precisión de los algoritmos de
localización. En la Tabla 3.1 se recogen 5 métricas de desempeño que han sido usadas para
evaluar el algoritmo de localización que se emplea en ODAS usando 8 micrófonos. Son las
mismas métricas que se recogen en la Tabla 3.2 para comparar contra el algoritmo de localización
propuesto.

Los errores absoluto y cuadrático medio usando el sistema propuesto son inferiores a 5o

ante la presencia de uno o dos personas hablando de forma simultánea. De hecho, la tasa de
detecciones con un error absoluto inferior a 5o (la métrica E5) es prácticamente igual a la que
se logra con ODAS en esos casos. Incluso las tasas de detección E10 y E15 indican que, en
promedio, el algoritmo propuesto proporciona una mayor precisión al estimar el acimut de los
hablantes. Sin embargo, para tres o cuatros hablantes, el desempeño del sistema propuesto es
notablemente inferior. ODAS proporciona en esos casos una mayor precisión en la localización
de los hablantes.

Podemos entonces llegar a una conclusión parcial hasta este punto. A pesar de que estamos
comparando con ODAS, que contiene algunos de los mejores algoritmos del Estado del Arte,
y opera con 8 micrófonos, nuestra propuesta está logrando un desempeño similar, e incluso
ligeramente superior para hasta dos hablantes, y usando solamente 3 micrófonos.

Ahora bien, si comparamos nuestra propuesta con el algoritmo de localización de ODAS
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Figura 3.15: Tasa de detección de hablantes en cámara anecoica, usando el algoritmo de locali-

zación de ODAS con 8 micrófonos.

usando solamente 3 micrófonos en arreglo triangular, para que estén en igualdad de condiciones,
obtenemos unos resultados interesantes. Manteniendo igualmente una tasa de inserción igual o
inferior a 10%, a continuación vamos a analizar cómo se comportan las métricas de desempeño
que estamos considerando. En la Tabla 3.3 se muestran los resultados al evaluar ODAS usando
los mismos 3 micrófonos en arreglo triangular que hemos usado con nuestra propuesta. A primera
vista, comparando directamente con nuestros resultados de la Tabla 3.2, podemos notar que
ODAS muestra un desempeño similar, e incluso en algunos casos superior a nuestra propuesta.
Pero incluso son resultados superiores a los de el propio ODAS usando 8 micrófonos en la
Tabla 3.1. Por ejemplo, para uno y dos hablantes, los errores absolutos y cuadráticos medios
son inferiores, y la tasa de detección E5 es incluso del 100% en ambos casos. Estos números
indican que usar ODAS con 3 micrófonos es mucho mejor que usar ODAS con 8 micrófonos.
Evidentemente estamos ante una contradicción que no podemos ignorar.

Luego de analizar minuciosamente cada una de las localizaciones que se obtuvieron usando
ODAS con 3 micrófonos, detectamos una anomalía del algoritmo de localización que explica los
resultados contradictorios de la Tabla 3.3. En efecto, identificamos un sesgo en la localización
usando solo 3 micrófonos, que siempre arrojaba la presencia permanente de una fuente de voz
alrededor de θ = 0o. Esto sucedía en todos los escenarios, independientemente del número de
fuentes realmente presentes, y de sus ubicaciones. O sea, ODAS siempre detecta una fuente de
voz “fantasma” justo enfrente del arreglo de micrófonos triangular. Casualmente, en el corpus
de audio de AIRA, usado para evaluar algoritmos de localización, en cada recinto donde se
realizaron las grabaciones, y para cada número de fuentes, siempre hay dos o más escenarios
en donde hay efectivamente una fuente en θ = 0o. Como en la evaluación de las métricas de
desempeño se están analizando únicamente las detecciones válidas (y no las inserciones o falsas
alarmas), entonces ODAS con 3 micrófonos siempre fue capaz de adivinar por azar que había
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alguna fuente enfrente, en alguno de los escenarios bajo los cuales se puso a prueba. Cuando
había 3 o 4 hablantes, los valores de acimut estimados por ODAS tienen mayor dispersión
alrededor del sesgo de 0o, pero aún así, los resultados siguen siendo relativamente buenos gracias
a dicho sesgo.

Tabla 3.1: Métricas de desempeño del algoritmo de localización de ODAS operando en una

cámara anecoica con 8 micrófonos (micrófonos 1 al 8 de la Figura 3.8b). N : Número de hablantes.

N
Error

absoluto:

Error

cuadrático medio:

Tasa de

detección (E5):

Tasa de

detección (E10):

Tasa de

detección (E15):

1 3.5o 3.9o 88.5% 11.4% 0.1%

2 4.7o 5.5o 71.9% 16.0% 12.1%

3 4.1o 4.8o 75.7% 20.1% 4.2%

4 3.8o 4.6o 81.3% 12.9% 5.8%

Tabla 3.2: Métricas de desempeño del algoritmo de localización propuesto operando en una

cámara anecoica con 3 micrófonos en arreglo triangular (micrófonos 1 al 3 de la Figura 3.8b). N :

Número de hablantes.

N
Error

absoluto:

Error

cuadrático medio:

Tasa de

detección (E5):

Tasa de

detección (E10):

Tasa de

detección (E15):

1 2.4o 2.8o 88.0% 10.5% 1.5%

2 3.7o 4.3o 72.1% 25.1% 2.8%

3 6.5o 6.9o 42.9% 23.7% 33.4%

4 5.3o 6.0o 57.1% 18.6% 24.3%

Tabla 3.3: Métricas de desempeño del algoritmo de localización de ODAS operando en una

cámara anecoica con 3 micrófonos en arreglo triangular (micrófonos 1 al 3 de la Figura 3.8b). N :

Número de hablantes.

N
Error

absoluto:

Error

cuadrático medio:

Tasa de

detección (E5):

Tasa de

detección (E10):

Tasa de

detección (E15):

1 2.5o 2.5o 100.0% 0.0% 0.0%

2 3.9o 4.0o 100.0% 0.0% 0.0%

3 6.0o 6.0o 51.6% 32.2% 16.2%

4 6.0o 6.1o 55.6% 18.4% 26.0%
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Para probar nuestra hipótesis, evaluamos nuevamente a ODAS con 3 micrófonos esta vez
ignorando las fuentes que había en θ = 0o. Es decir, no tuvimos en cuenta que había una fuente
de voz enfrente suyo en los casos en que realmente sí la había. De esta forma, el sesgo del algo-
ritmo que detecta fuentes fantasmas iba a arrojar únicamente inserciones que no entran dentro
de las métricas de desempeño. Al hacer esto, obtuvimos efectivamente resultados pésimos, ya
que ODAS no fue capaz de detectar ninguna fuente cuando había una o dos. Cuando había más
de dos fuentes, los mejores resultados que se pudieron obtener fueron con una tasa de inserción
de 20%, puesto que fijándola a 10% para estar en igualdad de condiciones con las pruebas
anteriores, no se detectaba ninguna fuente en absoluto. Estos resultados se resumen en la Tabla
3.4.

Aún los resultados de la Tabla 3.4 tienen un comportamiento bastante sospechoso, con los
errores absolutos tan concentrados en el intervalo E10, probablemente por otro sesgo interno
del algoritmo de localización. En cualquier caso, como ya la tasa de inserción es mayor a
nuestro objetivo inicial, descartamos por completo la solución de ODAS con 3 micrófonos.
Hemos comprobado que ODAS no está pensado para operar con tan pocos micrófonos.

Finalmente, podemos concluir que ante la ausencia de reverberación, usar ODAS con 8
micrófonos logra un desempeño bastante similar a nuestra propuesta, solamente superándolo
cuando hay 3 o más hablantes. Sin embargo, la ganancia en precisión en estos casos no parece
justificar un aumento tan significativo de micrófonos y de costo computacional. Por otro lado,
si reducimos el número de micrófonos de ODAS a 3, para estar en igualdad de condiciones que
nuestra propuesta, vemos que su desempeño es notablemente inferior al nuestro en todos los
casos analizados.

Tabla 3.4: Luego de ignorar el sesgo en 0o de acimut, métricas de desempeño del algoritmo de

localización de ODAS operando en una cámara anecoica con 3 micrófonos en arreglo triangular

(micrófonos 1 al 3 de la Figura 3.8b). N : Número de hablantes.

N
Error

absoluto:

Error

cuadrático medio:

Tasa de

detección (E5):

Tasa de

detección (E10):

Tasa de

detección (E15):

1 - - 0.0% 0.0% 0.0%

2 - - 0.0% 0.0% 0.0%

3 7.3o 7.3o 0.0% 99.2% 0.8%

4 5.9o 5.9o 0.0% 100.0% 0.0%

3.2.3. Resultados obtenidos en los escenarios prácticos

Al igual que en la sección anterior, los resultados que se muestran a continuación se obtuvie-
ron fijando el umbral de detección que proporcionaba una tasa de inserción (I) igual o inferior a
10%, tanto para ODAS como para el sistema propuesto. Se replicaron los mismos experimentos
realizados en cámara anecoica, pero esta vez el arreglo de micrófonos se encontraba dentro de
los escenarios prácticos descritos en la sección 3.2.1. La principal utilidad de esta comparación
es verificar que nuestra propuesta también supera a ODAS ante la presencia de reverberación
y ruido acústico típicos de escenarios reales.

En la Figura 3.16 se muestra, para uno, dos, tres y cuatro hablantes activos, la tasa de
detección de hablantes correspondiente al algoritmo de localización propuesto en este trabajo.
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Figura 3.16: Tasa de detección de hablantes en escenarios prácticos, usando el algoritmo de

localización propuesto.

Al igual que en la sección anterior, se considera una detección como válida si el algoritmo detecta
un hablante en un intervalo de acimut de ±15o alrededor del acimut en que realmente se ubicaba
una persona hablando. Las detecciones fuera de este intervalo son consideradas falsas alarmas
y entran en la tasa de inserción fijada, y por tanto dichas detecciones no han sido incluidas en
los gráficos de pastel mostrados a continuación.

En el 82% de las grabaciones donde había un hablante activo, este fue detectado correcta-
mente. En el 18% restante de las grabaciones, el algoritmo propuesto no fue capaz de detectar
dentro del intervalo de tolerancia la presencia de la persona que hablaba. Ya vemos aquí los
efectos de la reverberación y el ruido acústico sobre los resultados. Anteriormente, en cámara
anecoica, no hubo ni un solo caso en que el hablante no fuese detectado dentro del intervalo de
acimut esperado.

Por otro lado, en el 59% de las grabaciones donde había dos personas hablando, los dos
hablantes fueron detectados. Aquí también se ve una reducción significativa en la tasa de de-
tección, atribuible a los efectos de reverberación y ruidos presentes en los escenarios prácticos.
En el 25% de las grabaciones se detectó uno de los dos, y en el 16% restante no se detectó
ninguna voz que correspondiera con alguno de los dos hablantes presentes.

Por otro lado, en el 77% de las grabaciones donde había tres personas hablando, los tres
hablantes fueron detectados. Esta tasa de detección es similar a la obtenida en cámara anecoica.
Sin embargo, en el 10% de las grabaciones se detectaron solamente dos de los tres, en el 1% se
detectó la voz voz de una única persona, y en el 11% restante el algoritmo propuesto no detectó
ningún hablante dentro del rango de tolerancia en la estimación de acimut. Ya estos resultados
son bastante diferentes de los obtenidos en cámara anecoica.

En el caso más complejo, con cuatro personas hablando simultáneamente, en el 59% de
las grabaciones se detectaron correctamente los cuatro hablantes, en el 22% se detectaron tres
hablantes solamente, en el 6% se detectaron correctamente dos de las personas hablando, y en
menos del 1% de los casos se detectó una única persona. En el 13% restante de las grabaciones
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Figura 3.17: Tasa de detección de hablantes en escenarios prácticos, usando el algoritmo de

localización de ODAS con 3 micrófonos.

al algoritmo propuesto no fue capaz de detectar dentro del margen de tolerancia permitido
la presencia de ningún hablante. Aquí vemos nuevamente un deterioro notable en la tasa de
detección de hablantes respecto a los resultados obtenidos dentro de la cámara anecoica. Basta
comparar visualmente las Figuras 3.13 y 3.16 para notar la diferencia notable que existe al
existir reverberación y ruido en las grabaciones.

Veamos ahora en la Figura 3.17 estas mismas métricas de desempeño, exactamente bajo
las mismas condiciones, pero esta vez aplicando el algoritmo de localización de ODAS usando
los mismos tres micrófonos que fueron usados por el algoritmo propuesto. Es decir, usando las
mismas grabaciones en escenarios prácticos, con el mismo arreglo de 3 micrófonos en los vértices
de un triángulo, vamos a comparar las tasas de detección de hablantes.

En el 20% de las grabaciones donde había un hablante activo, este fue detectado correc-
tamente. En el 80% restante, ningún hablante fue detectado dentro de un intervalo de ±15o

alrededor del acimut en que realmente se ubicaba la persona hablando. Este resultado coincide
con el obtenido dentro de la cámara anecoica.

Por otro lado, en el 14% de las grabaciones donde había dos personas hablando, solamente
un hablante fue detectado, y en el 86% restante no se detectó ningún hablante. En ningún
caso se detectaron simultáneamente los dos hablantes que estaban activos. Aquí ya vemos
una diferencia sustancial respecto a las mismas métricas en cámara anecoica. El desempeño
del algoritmo se ha deteriorado significativamente ante la presencia de dos personas hablando
simultáneamente.

Por otro lado, en el 18% de las grabaciones donde había tres personas hablando, solamente
dos fueron detectadas correctamente. En el 43% de las grabaciones se detectó un hablante so-
lamente, y en el 39% restante no se detectó ningún hablante dentro del margen de tolerancia
permitido. En ningún caso el algoritmo fue capaz de localizar a las tres personas simultánea-
mente. También aquí la diferencia es significativa en comparación con los resultados que se
obtuvieron sin reverberación ni ruido.
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3.2 Evaluación y análisis de resultados

Figura 3.18: Tasa de detección de hablantes en escenarios prácticos, usando el algoritmo de

localización de ODAS con 8 micrófonos.

En el caso más complejo, con cuatro personas hablando simultáneamente, en menos del
1% de las grabaciones se detectaron correctamente tres de los cuatro hablantes. En el 19%
de las grabaciones se detectaron dos hablantes y en el 53% se detectó una sola persona. En
el 27% de casos restantes, el algoritmo no fue capaz de localizar correctamente a ninguno
de los hablantes. En ningún caso el algoritmo fue capaz de localizar a las cuatro personas
simultáneamente. Nuevamente vemos un deterioro importante en el desempeño del algoritmo
operando en escenarios prácticos.

Si comparamos las Figuras 3.14 y 3.17, y las Figuras 3.13 y 3.16 podemos verificar que,
aunque ambos algoritmos han deteriorado su desempeño en escenarios prácticos, el algoritmo
de localización propuesto en el presente trabajo continúa superando con creces el desempeño
que proporciona ODAS en exactamente las mismas condiciones. En particular, resalta el hecho
de que en la mayoría de los casos nuestra propuesta detectó correctamente la presencia de todos
los hablantes que había presente. A diferencia de ODAS, que ante más de un hablante nunca
consiguió detectarlos a todos correctamente. Entonces, podemos confirmar que en escenarios
prácticos, con niveles de ruido y de reverberación típicos, nuestro algoritmo no solamente es me-
nos costoso en recursos de hardware, sino que además proporciona un desempeño muy superior
al de ODAS bajo las mismas condiciones. De la única forma que el algoritmo de localización
de ODAS puede ser comparable o superior en desempeño a nuestra propuesta, es usando una
cantidad bastante mayor de micrófonos. Por ejemplo, considerando la variante recomendada
por sus autores, que es usando 8 micrófonos, llegamos a los resultados que se muestra en la
Figura 3.18 al operar en los mismos escenarios prácticos.

Consideremos nuevamente las métricas de desempeño que evalúan la precisión de los al-
goritmos de localización. En la Tabla 3.5 se recogen 5 métricas de desempeño que han sido
usadas para evaluar el algoritmo de localización que se emplea en ODAS usando 8 micrófonos.
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Tabla 3.6: Métricas de desempeño del algoritmo de localización propuesto operando en escenarios

prácticos con 3 micrófonos en arreglo triangular (micrófonos 1 al 3 de la Figura 3.8b). N : Número

de hablantes.

N
Error

absoluto:

Error

cuadrático medio:

Tasa de

detección (E5):

Tasa de

detección (E10):

Tasa de

detección (E15):

1 3.6o 3.9o 77.9% 21.8% 0.3%

2 5.0o 5.4o 71.0% 24.1% 4.9%

3 6.1o 6.8o 46.6% 15.8% 37.6%

4 5.6o 6.2o 47.4% 24.5% 28.1%

Son las mismas métricas que se recogen en la Tabla 3.6 para comparar contra el algoritmo de
localización propuesto.

Los errores absoluto y cuadrático medio usando el sistema propuesto son inferiores a 5o ante
la presencia de una sola persona hablando de forma simultánea. Ante múltiples hablantes, se
nota un deterioro en la precisión, tanto en comparación con el mismo sistema en cámara anecoi-
ca, como en comparación con ODAS usando 8 micrófonos en los mismos escenarios prácticos.
También se nota una mayor diferencia en las tasas de detecciones con un error absoluto inferior
a 5o (la métrica E5), de forma tal que ya se hace más evidente la superioridad que le aportan
esos 5 micrófonos adicionales en el algoritmo de localización de ODAS. Nuestra propuesta que
usa 3 micrófonos en escenarios con reverberación y ruidos moderados presenta una mayor dis-
persión al estimar el acimut que la solución de ODAS usando 8 micrófonos, sobre todo ante
tres o más hablantes.

Podemos entonces llegar a una conclusión parcial hasta este punto. En escenarios prácticos,
con niveles de ruido y de reverberación moderados, se nota más claramente la superioridad de la
solución de ODAS con 8 micrófonos frente a nuestra solución que únicamente usa 3 micrófonos.
Esta diferencia es más evidente en presencia de más de 2 hablantes. Ante uno o dos hablantes,
los desempeños son bastante similares. Este es un resultado satisfactorio, teniendo en cuenta el
ahorro en términos de hardware y costo computacional que representa nuestra solución frente
a la de ODAS.

Tabla 3.5: Métricas de desempeño del algoritmo de localización de ODAS operando en escenarios

prácticos con 8 micrófonos (micrófonos 1 al 8 de la Figura 3.8b). N : Número de hablantes.

N
Error

absoluto:

Error

cuadrático medio:

Tasa de

detección (E5):

Tasa de

detección (E10):

Tasa de

detección (E15):

1 3.6o 4.4o 75.0% 20.1% 4.9%

2 3.3o 4.1o 81.7% 15.6% 2.7%

3 3.0o 3.8o 85.4% 11.9% 2.7%

4 3.9o 4.7o 73.4% 21.9% 4.7%
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3.3 Comparación de costo computacional y tiempo de procesamiento

3.3. Comparación de costo computacional y tiempo de pro-

cesamiento

Con el objetivo de profundizar más en nuestra comparación entre las distintas implementa-
ciones consideradas en el presente trabajo, también analizamos a continuación el costo compu-
tacional que representa cada una. Las tres implementaciones analizadas son: nuestra propuesta
basada en un arreglo triangular de 3 micrófonos, la implementación de ODAS usando el mis-
mo arreglo triangular de 3 micrófonos, y la implementación de ODAS usando un total de 8
micrófonos.

Realizamos un conjunto de pruebas en varios escenarios, en la localización y rastreo de 1,
2, 3 y hasta 4 hablantes simultáneamente. Todas las mediciones de carga computacional se
realizaron en una computadora1 con procesador de cuatro núcleos Intel® Core™ i5-7200U a
2.50 GHz.

Durante un total de una hora y 52 minutos de grabaciones tomadas del corpus AIRA, se
registró en intervalos de 100 ms el uso de la CPU que demandaba cada sistema de localización
y rastreo. Se tienen en cuenta 3 métricas de la carga computacional asociada a cada una de
las implementaciones, procesando exactamente las mismas grabaciones: la carga promedio, la
carga RMS, y la carga máxima. La Figura 3.19 muestra el uso de la CPU por cada una de las
implementaciones analizadas, realizando todo el procesamiento en un único núcleo.

Aquí hay que resaltar que se podrían utilizar otras métricas para medir el costo computacio-
nal, pero hacer un análisis detallado de la complejidad computacional de los algoritmos está
fuera del alcance y objetivos del presente trabajo. Por ese motivo se optó por medir el costo
computacional de una manera práctica, con el entendido de que es puramente como una métri-
ca comparativa. De hecho, los propios autores de ODAS realizan una comparación similar a la
nuestra en su más reciente artículo [9]. Si bien es cierto que esta métrica es dependiente de la
CPU en cuestión, la que hemos usado para la comparación en este caso es de una computadora
con prestaciones moderadas, la cual es representativa del tipo de computadora que se utilizaría
en un robot de servicio.

Los resultados demuestran que nuestra implementación reduce considerablemente la carga
computacional. El uso de la CPU se reduce a aproximadamente la mitad del uso que requiere
ODAS, tanto en las configuraciones de 3 como de 8 micrófonos.

En cuanto a tiempos de procesamiento, ni siquiera durante los picos de carga máxima de
ODAS con 8 micrófonos, se saturó la CPU a su máxima capacidad. Por tanto los tres algoritmos
operaron sin dificultades en tiempo real. Teniendo en cuenta la descripción de nuestra propuesta
en la sección 3.1.3, la etapa de localización arroja resultados instantáneamente. Es decir, se
obtiene un valor de acimut para cada trama de audio procesada, siempre y cuando se detecte
actividad vocal. Todo el procesamiento del localizador se realiza durante el período de tiempo
que comprende una trama de audio: 1024 muestras, unos 21 ms a una tasa de muestreo de 48
kHz. El rastreo, sin embargo, sí introduce cierto retardo, proporcional al tamaño de registro que
alimenta al algoritmo k-means. Es decir, el acimut que entrega finalmente el sistema propuesto
tiene un retardo de al menos Nhist tramas de audio, como se vio en la en la sección 3.1.3. Por
ejemplo, si se usa Nhist = 5, entonces cada acimut a la salida se obtendrá con retardo de al
menos 5×1024 muestras, unos 105 ms a una tasa de muestreo de 48 kHz. Este retardo, bastante
inferior a un segundo, no es significativo como para entorpecer la toma de decisiones rápidas por

1Más precisamente, se trata de una laptop marca Dell, modelo Inspiron 5567 (https://www.dell.com/si/

business/p/inspiron-15-5567-laptop/pd).
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Figura 3.19: Uso de la CPU en un único núcleo Intel® Core™ i5-7200U a 2.50 GHz.

parte de un robot de servicio en un escenario real, así que no lo consideramos un impedimento.
Por otro lado, el algoritmo de ODAS, hay que decirlo, no introduce ningún tipo de retardo, el
sistema de localización y rastreo arroja un resultado para cada trama de audio donde se detecte
actividad vocal.

3.4. Resumen

En el presente Capítulo hemos descrito la implementación de nuestra propuesta de sistema
de localización y rastreo de múltiples fuentes de voz para un robot de servicio. Se trata de una
variante que únicamente estima el acimut en donde se ubican los hablantes, dado que dispone
únicamente de tres micrófonos dispuestos en un plano horizontal formando un triángulo. El
algoritmo más costoso computacionalmente en la etapa de localización es la FFT, que se usa
varias veces en cada iteración para medir el coeficiente de correlación de Pearson que existe entre
cada par de canales de audio. En la etapa de rastreo, se optó por el uso de un filtro de Kalman,
y la agrupación de direcciones de arribo de acuerdo a una variante del algoritmo de k-means.
Esta combinación resultó ser de un reducido costo computacional respecto a otras variantes
disponibles en el Estado del Arte, específicamente, al compararlo con la implementación que se
encuentra en ODAS.

Realizamos varias pruebas para medir y comparar los desempeños que se alcanzan con nues-
tra implementación en múltiples escenarios. En el escenario ideal de casi absoluta ausencia de
reverberación y ruido, encontramos que nuestra propuesta logra una tasa de detección muy
similar a la implementación de ODAS usando un arreglo de 8 micrófonos. Incluso la incerti-
dumbre en la estimación del acimut de los hablantes es prácticamente la misma para uno o
dos hablantes. Para un número mayor de interlocutores, se nota la ventaja de usar un mayor
número de micrófonos, de forma tal que nuestra propuesta va quedando rezagada en cuanto a
precisión y a tasa de detección. En escenarios reales, con presencia de niveles de ruido y rever-
beración moderados, nuestra solución es un poco menos precisa y detecta generalmente menos
hablantes que ODAS usando 8 micrófonos. Para una tasa máxima de falsas alarmas de 10%,
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3.4 Resumen

ODAS siempre fue capaz de detectar a todos los hablantes presentes en el recinto, mientras
que nuestra propuesta lo lograba entre el 60% y el 80% de las ocasiones para un número de
hablantes de entre uno y cuatro.

Por otro lado, en todos los casos, nuestra propuesta supera a ODAS cuando se ponen a
competir en igualdad de condiciones. A saber, cuando ambas implementaciones hacen uso de
los mismos 3 micrófonos en arreglo triangular. Otro resultado importante que analizamos en este
Capítulo fue el costo computacional que representan las 3 variantes analizadas. Entre nuestra
propuesta, ODAS con 3 micrófonos, y ODAS con 8 micrófonos, resultó que la implementación
nuestra es bastante más ligera en cuanto a uso de la CPU. Tanto en uso promedio como en uso
máximo, demostramos que se ahorra por lo menos un 50% de uso de la CPU. Este resultado
es sumamente importante a la hora de tomar la decisión acerca de cuál sistema de localización
y rastreo usar en la práctica para un robot de servicio.
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Capítulo 4

Conclusiones y trabajo futuro

4.1. Conclusiones

En la naturaleza, con el desarrollo evolutivo de las distintas especies de animales y los
seres humanos, podemos encontrar innumerables ejemplos de cómo la audición es un proceso
complejo y su imitación para robots en la era moderna resulta un reto importante. Tareas
aparentemente simples, como la de localizar la dirección de donde proviene un sonido sin más
información que la percepción acústica de nuestro entorno, no resultan triviales de resolver con
la tecnología de que disponemos actualmente. Aunque en el Estado del Arte de audición robótica
que hemos estudiado en nuestra investigación se encuentran soluciones bastante eficaces, sus
implementaciones en la práctica implican un costo computacional elevado y un número de
sensores mucho mayor que el que usan los seres vivos en la naturaleza. Lo que los seres humanos
y los vertebrados en general somos capaces de hacer con nuestros dos oídos, la tecnología más
avanzada en el tema no lo puede resolver en escenarios no controlados si no es usando un
arreglo aparatoso de micrófonos, y sobrecargando el módulo de audición robótica con algoritmos
sumamente pesados.

En este trabajo de tesis hemos intentado contribuir modestamente al entendimiento de
este fenómeno y abordar una solución relativamente menos compleja que la mayoría de las
propuestas encontradas en la literatura científica actual. Tomando como referencia la experiencia
de trabajos previos en nuestro grupo de investigación, hemos implementado un sistema de
localización y rastreo de múltiples hablantes que, con únicamente tres micrófonos distribuidos
en los vértices de un triángulo, permite localizar al menos hasta cuatro personas hablando
alrededor del robot. A diferencia de trabajos previos de nuestro grupo de investigación, el
triángulo en cuestión no necesariamente tiene que se equilátero, sino que puede tener una
geometría más o menos arbitraria, siempre que sus dimensiones estén en correspondencia con
las frecuencia de las señales a detectar. Específicamente para la voz, estas dimensiones son de
aproximadamente las dimensiones de una cabeza humana.

Luego de un análisis comparativo de los métodos disponibles en el Estado del Arte, nuestra
investigación permitió seleccionar para la implementación práctica la combinación que prometía
el mejor compromiso entre desempeño y costo computacional. Siempre pensando en integrarlo
en el módulo de audición de un robot de servicio, nuestro enfoque fue evaluar el desempeño
de nuestra implementación, y compararlo con uno de los competidores que más promete en la
comunidad científica.

Se realizaron múltiples evaluaciones del sistema implementado, así como de un sistema del
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Estado del Arte: ODAS, en una amplia variedad de escenarios. Desde una cámara anecoica,
como ejemplo de escenario controlado, hasta recintos no controlados dentro del campus central
de la UNAM, con niveles de ruido y de reverberación notables. Para obtener resultados que
puedan ser replicados y comparados objetivamente contra otros algoritmos competidores en el
Estado del Arte, se decidió usar un corpus de audio que dispone de varias horas de grabaciones
con arreglos de hasta 16 micrófonos, y ante la presencia de una, dos, tres y hasta cuatros
personas hablando o altavoces reproduciendo la voz de personas. Para todos los escenarios se
dispone de la localización real de cada hablante respecto al arreglo, de forma tal que pueda
medirse el error de localización de cada sistema estudiado.

Para satisfacción nuestra, los resultados obtenidos indican que logramos una solución al-
ternativa que en muchos casos se desempeña de forma similar a soluciones más complejas. En
efecto, luego de comparar los resultados obtenidos en igualdad de condiciones, la precisión lo-
grada es similar a la de ODAS ante uno o dos hablantes simultáneos, y aunque la precisión
se deteriora con un número mayor de hablantes, sigue siendo bastante buena, en términos de
error absoluto y error cuadrático medio del acimut. El resultado más importante de nuestra
investigación fue que logramos la precisión mencionada manteniendo un costo computacional
significativamente más bajo que los competidores analizados, y usando un número significati-
vamente menor de micrófonos. Haciendo un balance entre precisión a la hora de localizar a los
interlocutores, costo de implementación en cuanto a número de micrófonos y costo computacio-
nal, podemos concluir que con la presente investigación logramos un sistema de localización
más apropiado para su integración en robots de servicio.

4.2. Trabajo futuro

Aunque consideramos que los objetivos del presente trabajo han sido satisfechos, al llegar a
este punto de la investigación, hemos identificado varios cauces por donde se puede continuar
como trabajo futuro.

Proponemos integrar el sistema de localización y rastreo al módulo de audición robótica
de un robot de servicio. Esto a su vez permitiría evaluar en concreto la utilidad que aporta
nuestra investigación en comparación con trabajos similares desarrollados previamente en
el grupo de investigación, como [8]. Además, al formar parte de un módulo integral de
audición robótica, que incluye separación de fuentes de voz, reconocimiento del locutor
y reconocimiento de las instrucciones de voz ante la presencia de varios interlocutores,
sería factible evaluar cómo el desempeño del sistema de localización propuesto afecta los
resultados de esas otras tareas de audición robótica. En este sentido, proponemos tener
en cuenta las métricas descritas en la sección 2.4.2 del presente trabajo: SDR, SIR, SNR,
SAR, y WER.

Aunque consideramos que la evaluación que se realizó del sistema propuesto y un com-
petidor del Estado del Arte fue bastante detallada y minuciosa gracias al uso del corpus
AIRA, que ya de por sí contiene hasta el momento que se escribe esta tesis más de 10 horas
de audio en una amplia variedad de condiciones y escenarios bien descritos en cuanto a los
niveles de ruido y reverberación, proponemos continuar la evaluación con otras bases de
datos, para generalizar aún más nuestros resultados. En este sentido, proponemos tener
en cuenta las descritas en la sub-sección 3.2.1 del presente trabajo: AV16.3 y LOCATA.

Consideramos que la implementación del sistema de localización propuesto puede ser en-
riquecida al incluir uno o más micrófonos adicionales que permitan no solamente localizar
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4.2 Trabajo futuro

a los hablantes en términos de acimut, sino además en cuanto a elevación. La implementa-
ción actual únicamente puede estimar acimut porque sus tres sensores están distribuidos
sobre un plano horizontal. Al considerar una configuración que incluya sensores en un
espacio tridimensional, en principio se puede extender el algoritmo de estimación de di-
recciones de arribo para que estime además la altura relativa de los interlocutores con
respecto al robot.

El presente trabajo no se enfocó en analizar casos más específicos, de múltiples hablan-
tes en movimiento, y en particular cuando los hablantes se cruzan entre sí, o realizan
movimientos más complejos. Si bien se pudiera pensar que se trata de escenarios menos
comunes en los cuales operaría un robot de servicio, no dejan de representar retos im-
portantes que ya han sido resueltos en implementaciones de mayor costo computacional,
como la versión de ODAS analizada en nuestro análisis comparativo.

Un proyecto futuro más ambicioso puede concebir al módulo de audición robótica como
un sistema interdependiente, y retroalimentar la salida de las etapas de separación, iden-
tificación del locutor, y reconocimiento de voz, entre otras, para reforzar la robustez de
la localización de los hablantes. Teniendo en cuenta que la audición en la naturaleza no
se concibe como una secuencia unidireccional de etapas, sino como un todo, este enfoque
más ambicioso podría ser más eficaz. En particular, proponemos considerar el uso de in-
teligencia artificial: un sistema de aprendizaje automatizado que tome decisiones a partir
de las salidas de las distintas tareas de audición robótica, inspirándonos nuevamente en
cómo funcionan los sistemas auditivos observados en la naturaleza.
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Glosario

CPU Central Processing Unit (unidad central de procesamiento). 15, 30, 53, 54, 55

E10 tasa de detecciones con error absoluto entre 5o y 10o. 19, 45, 47, 48, 52

E15 tasa de detecciones con error absoluto entre 10o y 15o. 19, 45, 47, 48, 52

E30 tasa de detecciones con error absoluto entre 15o y 30o. 19

E5 tasa de detecciones con error absoluto inferior a 5o. 19, 45, 46, 47, 48, 52

FFT Fast Fourier Transform (transformada rápida de Fourier). 16, 30, 36, 54

FFTW the Fastest Fourier Transform in the West” (la transformada de Fourier más rápida
en el Oeste). 16, 36

GEVD Generalized Eigenvalue Decomposition (descomposición generalizada por valor propio).
14

GNU-GPL GNU General Public License (licencia pública general de GNU). 20

GSC Generalized Sidelobe Canceller (anulador de lóbulos laterales generalizado). 11, 12, 26

GSVD Generalized Singular Value Decomposition (descomposición generalizada por valor sin-
gular). 15

I tasa de inserción de una fuente de voz. 19, 43, 48

IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers (Instituto de Ingenieros Eléctricos y
Electrónicos). 21, 24, 39

MUSIC Multiple Signal Classification (clasificación de múltiples señales). 14, 15, 19, 25, 29

MVDR Minimum Variance Distortionless Response (respuesta sin distorsión de mínima va-
rianza). 13

ODAS Open embeddeD Audition System (sistema abierto de audición embebida). 43, 44, 45,
46, 47, 48, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 58, 59

RMS Root Mean Square (raíz de la media cuadrática). 53
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Glosario

RW-PHAT Reliability Weighted Phase Transform (transformada de fase compensada de acuer-
do a la fiabilidad). 18

SAR Signal-to-Artifacts Ratio (relación señal a ruido artificial). 58

SDR Signal-to-Distortion Ratio (relación señal a distorsión). 58

SIR Signal-to-Interference Ratio (relación señal a interferencia). 58

SNR Signal-to-Noise Ratio (relación señal a ruido). 58

SRP-PHAT Steered Response Power Phase Transform (transformada de fase de la respuesta
de potencia en cierta dirección). 18, 25, 29, 30

WER Word Error Rate (tasa de palabras erróneas). 20, 58
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