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Resumen

En este trabajo de tesis se presenta el diseno e implementaciéon de un sistema capaz de estimar la
direccion de arribo de una o varias senales de voz que inciden sobre un arreglo de micréfonos en un
escenario actstico determinado. El sistema implementado combina caracteristicas y el funcionamiento
de dos métodos convencionales para la estimacion de la direcciéon de arribo: Beamforming y Subespacios.
Para integrar estos dos métodos el sistema incorpora una red neuronal del tipo Multilayer Perceptron,
la cual, a partir del procesamiento de la matriz de correlaciones obtenidas de las muestras de la senal de
voz, debe estimar las variaciones estadisticas y las caracteristicas de la senal recibida para determinar el
rango efectivo de la matriz y delimitar los subespacios de senal y solo-ruido necesarios para realizar la
estimacién de la direccion de arribo.
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Capitulo 1

Introduccion

El procesamiento de arreglo de senales es una de las &reas dentro del procesamiento de senales que
ha sido estudiada extensivamente en el pasado debido a sus amplias aplicaciones en varias areas que
abarcan desde radar, sonar, arreglos de micréfonos, radio astronomia, sismologia, diagnéstico médico y
tratamiento, hasta las comunicaciones [1]-[8]. Este involucra multiples sensores (micréfonos, antenas, etc)
localizados en posiciones diferentes en el espacio para procesar las sefniales recibidas provenientes desde
diferentes direcciones.

Los sistemas de arreglos disenados para recibir senales que se propagan espacialmente, a menudo encuen-
tran la presencia de senales interferentes. Si la senal deseada y las interferentes ocupan la misma banda de
frecuencia, entonces el filtrado en frecuencia no puede ser utilizado adecuadamente para separar senal de
interferencia. Sin embargo, las sefales deseadas e interferentes normalmente provienen de localizaciones
espaciales diferentes. Estas separaciones en el espacio pueden aprovecharse para lograr separar senal de
interferencia mediante filtrado espacial en el receptor.

El cerebro humano puede hacer esta separaciéon y por ende el filtrado de forma natural ajustando las
capacidades auditivas de los oidos en dependencia de la localizaciéon de la fuente sonora de interés. Me-
diante un arreglo de micréfonos una maquina o computadora puede implementar una metodologia de
filtrado espacial llamada Beamforming (BF'), que emplea el conjunto de senales provenientes del arreglo
para incrementar la selectividad espacial y la razon senal a ruido (Signal to Noise Ratio (SNR)) recibida
[12]. Este tipo de sistema es capaz de filtrar sefiales provenientes de distintas direcciones o angulos de
arribo (Direction of Arrival (DOA)), lo cual se logra direccionando el haz del patron de respuesta hacia
la direccién deseada y los valores nulos hacia las direcciones de fuentes interferentes. Sin embargo para
realizar BF la maquina necesita conocer con antelacion el DOA de las fuentes de sonido, que a diferencia
para los humanos, no es una tarea trivial.

Diversas técnicas para la estimacion de DOA han sido investigadas, siendo las méas conocidas la
técnica basada en BF, la técnica basada en la proyeccién sobre subespacios y la técnica basada en la
diferencia del tiempo de arribo [31]. Acercamientos méas modernos involucran el uso de redes neuronales
(Neural Network (NN)) y aprendizaje profundo [17],[18] para extraer informacion y estimar el DOA de
una fuente sonora [19],[20] o varias fuentes [21],[22].

1.1. Objetivo

Diseniar e implementar un algoritmo de estimacion DOA basado en una estructura Beamformer (Bf)
que integre las cualidades de una red neuronal con bajo requerimiento computacional, para lograr que
sea robusto en cuanto a la resoluciéon de deteccion de angulo de arribo y ante las variaciones de las senales
de interés e interferentes.

1.2. Metodologia

El sistema de deteccion de DOA de senales de voz que se propone en este trabajo de tesis esta
constituido por tres bloques modulares fundamentales. En el primero, las muestras de las senales de voz
obtenidas a la salida del arreglo de micréfonos son procesadas y se obtiene la matriz de correlaciones
entre ellas, a la vez que es establecido un Bf estadisticamente 6ptimo por cada posible direccion de
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arribo considerada de la senal de interés. En el seqgundo, se emplea una NN para estimar las variaciones
estadisticas y el ruido y estimar el subespacio de senal y el subespacio de solo-ruido. Una vez delimitados
los subespacios el tercer bloque proyecta cada Bf en el subespacio de senal determinado por la NN y
calcula y compara la potencia asociada a cada Bf, siendo la mayor un indicador de la mejor estimacion
DOA.

1.3. Orden de Trabajo

En el capitulo 2: se describe la metodologia de BF y se definen las terminologias béasicas, algunas
clasificaciones, conceptos y aspectos de implementacion de los Bf considerados para esta tesis. Se resalta
y simulan resultados que refuerzan la viabilidad del BF para la estimacién del DOA.

En el capitulo 3: se presenta una breve introducciéon a las redes neuronales, y se describen conceptos
fundamentales de la arquitectura de las redes neuronales y los paradigmas de aprendizaje. Se abordan
algunas de las ventajas de incluir NN en esta tesis y queda establecido el rol y la funcionalidad de la NN
empleada.

En el capitulo 4: se describe el diseno seguido para la implementacion del algoritmo Neuro-Detector.
Se detalla cada bloque funcional y se explica la interrelaciéon entre ellos y como estan integrados en el
sistema.

En el capitulo 5: se describen los resultados arrojados por el algoritmo Neuro-Detector para las di-
ferentes geometrias empleadas en el arreglo de microfonos . Se establecen comparaciones para validar y
depurar los resultados.

En el capitulo 6: se presentan las conclusiones de este trabajo de tesis con base en los resultados
obtenidos en el capitulo 5 y se describen brevemente algunas mejoras para incrementar la eficiencia del
sistema implementado.



Capitulo 2

Metodologia de Beamforming

El comienzo del BF como forma versatil de filtrado espacial estd muy ligado al desarrollo de los
arreglos de antenas, pero hace décadas es reconocido como uno de los pilares del area de procesamiento
de arreglo de seniales en general [8].

En la actualidad todos los dispositivos electrénicos de comunicaciones y otras aplicaciones tanto médicas
como cotidianas desempenan como funcién principal la recepcion de senales para procesarlas y desempe-
nar una respuesta o funcién. Sin embargo, todos los ambientes o canales posibles en los que se obtienen
dichas senales en la préctica estan inmersos en ruido e interferencias. Si la senal de interés y las senales
interferentes ocupan la misma banda de frecuencia, entonces mediante un filtrado en frecuencia ya sea
analogico o digital, sera muy dificil separar las sefiales interferentes de la de interés. La alternativa es
emplear BF para hacer filtrado espacial aprovechando que las senales provienen de fuentes localizadas
en posiciones diferentes. El beamforming brinda una forma versatil de filtrado espacial capaz de separar
senales de interés en una direccién dada y rechazar las senales que provengan de otras direcciones. Sin
embargo es necesario conocer de antemano las direcciones o dngulos desde donde arriban las senales.
En este capitulo se definen conceptos y terminologias bésicas, se introducen las operaciones de BF y se
abordan temas del filtrado espacial. Se hace un acercamiento sobre la representacion de la matriz de cova-
rianza para el arreglo de datos recibidos. Se definen algunas clasificaciones de Bf, se abordan las nociones
para la estimacion DOA basada en BF y se muestran y comentan algunos resultados de simulaciones
hechas para este trabajo con fines de corroborar y seleccionar algoritmos para la implementacion.

2.1. Procesamiento de Arreglo de Senales

Un arreglo de sensores involucra multiples microfonos localizados en posiciones diferentes en el espacio
para procesar las senales recibidas, provenientes de diferentes direcciones. Un ejemplo de un sistema de
arreglo compuesto de cuatro micréfonos con dos senales incidentes se muestra en la figura 2.1, donde la
direccion de arribo (DOA) de las seniales esta caracterizada por dos pardmetros: un angulo de elevacion
0 y acimut . A todo lo largo de este trabajo se supone que los micréfonos o sensores tienen la misma
caracteristica y que son omnidireccionales o isotrépicos, es decir, que sus respuestas a una senal incidente
son independientes a su dngulo DOA.

De acuerdo a la localizacion relativa de los micréfonos, los arreglos se clasifican en [3]:

= Arreglos de 1-dimension (1-D) o arreglos lineales.

= Arreglos de 2-dimensiones (2-D) o arreglos planares.

» Arreglos de 3-dimensiones (3-D) o arreglos volumétricos.
Cada uno de ellos se puede subdividir en dos categorias:

» Espaciado regular, incluyendo los uniformes y no uniformes.
= Espaciado irregular o aleatorio.

El estudio realizado en este trabajo de tesis estd basado en arreglos con espaciado regular. Para las
senales de voz incidentes siempre se supone que son ondas planas, es decir, el arreglo esta localizado en
el campo lejano de la fuente que genera las ondas sonoras y que las senales recibidas tienen un frente de
onda plano.
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Figura 2.1: Sistema de arreglo de cuatro micréfonos.

2.2. Beamforming y Filtrado Espacial

La figura 2.2 ilustra dos Bf basados en un arreglo lineal de micr6fonos. El primero muestrea los frentes
de ondas en el espacio y es usado tipicamente para procesar senales de banda angosta. Béasicamente es
una combinacion lineal de los datos en los M microfonos en un instante de tiempo dado. La salida del
Bf en el instante k, y(k), esta dada por:

M—-1
y(k) =Y wham(k) (2.1)
m=0

El segundo Bf en la figura 2.2 muestrea el frente de onda tanto temporal como espacialmente, y es
usado cuando se utilizan senales de banda ancha, la salida en este caso puede ser expresada como:

M—1J-1
y(k) = D > wh ek — i) (2.2)
m=0 i=0
donde J — 1 es el ntimero de retardos que hay en cada uno de los M canales. Podemos emplear una
notacion que nos permita tratar ambos Bf en la figura 2.2 simultaneamente. De esta forma (2.1) y (2.2)
pueden ser escritas como:

y(k) = whx(k) (2.3)

definiendo apropiadamente un vector de pesos w y un vector de datos x. En este trabajo se usarin
letras en mintscula y maytuscula negritas para denotar vectores y matrices respectivamente y el superin-
dice H para denotar transpuesta hermitiana. Los vectores se consideran vectores columna. Suponiendo
que w y x(k) son N dimensionales, esto implica que N = M .J cuando se hace referencia a (2.2) y N = M
para (2.1). El indice de tiempo se obviara excepto mas adelante cuando se abrode algoritmos adaptables.
Entonces (2.3) es escrita como y = wix.

La respuesta en frecuencia de un filtro Finit Impulse Response (FIR) con coeficientes w,,,0 < m < M
y retardo de T segundos esta dada por:

M—1

r(w) = w, eIt (2.4a)
m=0

r(w) = wid(w) (2.4b)

donde
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Figura 2.2: Arreglos de beamforming. (a¢) Banda angosta. (b) Banda ancha.

d(w) = [1 T 2T Fo =T}

r(w) representa la respuesta del filtro a una senal senoidal compleja de frecuencia w y d(w) es un
vector que describe la fase de la senoidal en cada etapa (tap) del filtro FIR relativo al primer peso.

Similarmente la respuesta del Bf es definida como la amplitud y fase presentada ante una onda plana
compleja como funcion de la frecuencia y la localizacion de la fuente. Suponiendo que la sefial es una onda
plana compleja con frecuencia w y DOA 6 y por conveniencia dejando que la fase de la onda en el primer
microfono es igual a cero. Entonces se tiene que zo(k) = e/“F y x;(k) = e/“F=20m) 0 <m < M — 1.
A6 representa el tiempo de retardo debido a la propagacion desde el primer micréfono hasta el megimo
microfono. La sustitucion en (2.2) resulta en la salida del Bf:

M-1J-1

y(k) = /" Z Z w e IO BOmAm) _ gk (g () (2.5)

m=0 ¢=0

donde 7(0,w) es la respuesta del Bf y puede escribirse de forma vectorial como:

r(0,w) =wld(8,w) (2.6)

A6

Los elementos de d(f,w) corresponden a la exponencial compleja e 7«(A0m+m) v de forma general

pueden ser expresados como:
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d(f,w) =11 e Iwni(0) g=jwm2(0) e‘ij(e)]T (2.7)

donde los 7;(#),1 < i < N son los tiempos de retardo debido a la propagacion entre microéfonos y a
cualquier elemento de retardo desde el punto de referencia cero hasta el punto donde el i.5;m0 peso es
aplicado. d(6,w) es referido como vector de direccionamiento o vector de direccion. Siendo més explicitos,
para el caso de Bf de banda ancha (2.7) es equivalente a:

d(f,w)=11... e Iwmm—1(0) o—jw(To(O)+Ts)  g=jw(ra—1(0)+Ts)

e—jw(ro(9)+(J—1)Ts) “.e—jw(TM_l(0)+(J—1)Ts)]T (28)

El patron de haces (Beam Pattern (BP)) del Bf esta definido como la magnitud al cuadrado de (6, w)
y en db esta definido como [9]:

BP = 20log;, Ir(6, )|
m

az |r(0,w)] (2.9)

La correspondencia entre el filtro FIR y BF es més cercana cuando el Bf opera en una sola frecuencia
wp v la geometria del arreglo es lineal y equiespaciado. Si llamamos al espacio entre micr6fonos como
d, la velocidad de propagacion como ¢ y 6 el DOA relativo a la perpendicular al arreglo, tenemos
7:(0) = i(d/c) sin(0). En este caso la relacion entre la frecuencia w en d(w) (filtro FIR) y la direccion 6
en d(6,w) (Bf) viene dada por: w = wy(d/c) sin(6).

2.2.1. Aliasing Espacial y Lébulos Gratinados

Basado en el vector de direccionamiento d(6,w) se aborda el problema de aliasing espacial encontrado
en BF. En la conversién analogica-digital se muestrea la senal de tiempo continuo y se convierte en una
secuencia de tiempo discreto, en el muestreo temporal el aliasing es referido como el fenémeno donde a
partir de senales con diferentes frecuencias se obtienen secuencias discretas iguales, lo que ocurre cuando
se muestrea a una frecuencia menor a la frecuencia de Nyquist. Para senales con aliasing temporal no sera
posible recuperar la senal original de tiempo continuo a partir de las muestras. En el procesamiento de
arreglos y en BF los sensores o micr6fonos muestrean espacialmente las senales incidentes, y si las senales
incidentes desde diferentes DOA no son muestreadas lo suficientemente denso, digase, el interespaciado
de los microfonos es muy grande, entonces las fuentes con localizaciones diferentes tendran el mismo
vector d(f,w) y no se podra determinar de manera tnica los DOAs basado en las senales recibidas.
Similar a la aliasing temporal tenemos un problema de aliasing espacial debido a la ambiguedad en las
direcciones de arribo de las fuentes de senales.

Para senales con igual frecuencia angular w y la correspondiente A, pero diferentes DOAs 61 y 65, tal
que (61,02) € [—7/2,7/2], el aliasing espacial implica que d(61,w) = d(f2,w), es decir:

e—dwTi(01) _ p—jwri(02) (2.10)

Para un arreglo lineal uniformemente espaciado, con un espacio inter-elemento d, tenemos que el
tiempo de retardo entre micréfonos es 7, = mm = m(d/c)sin(f) y wr, = m(2rdsin(6))/A, entonces
(2.11) cambia a:

e~ dm(2mdsin(61))/A _ o—im(2mdsin(62))/A (2.11)

Para evitar el aliasing la condicion |27d sin(&)/)\|9:‘91,92 < m debe ser satisfecha. Entonces tenemos
|dsin(0)/A| < 1/2. Dado que [sin(8)| < 1 esto requiere que d < \/2.

Suponieno un arreglo de seis micréfonos con pesos con amplitud uno y fase cero, el BP se obtiene
de (2.9). Graficando el resultado de las simulaciones hechas para esta tesis con d = 0.5\, 0.6\, 2\ en
la expresion (2.9) se obtiene los patrones de haces que se muestran en la figura 2.3. Se aprecia que a
medida que el espacio entre micr6fonos se hace mayor, el 16bulo principal se hace mas angosto y, cuando
d > 0.5), 16bulos adicionales aparecen con una cantidad creciente de energia en ellos a medida que
aumenta d. Estos lobulos adicionales debido al aliasing son referidos como lobulos gratinados [1].
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Figura 2.3: Ejemplo de 16bulos gratinados.

2.2.2. Estadistica de Segundo Orden

La evaluacion del desempenio del Bf involucra la potencia o varianza, de este modo la estadistica de
segundo orden juega un papel importante. Este trabajo como sugiere su titulo esta enfocado en senales
de voz, por tanto a lo largo de este se asume que los datos recibidos por los micréfonos son de media
cero. La varianza o potencia de la salida de un Bf esta dada por:

E{|y|2} =wlE {xx"}w (2.12)

Si los datos son estacionarios en sentido amplio la matriz de covarianza es independiente del tiempo
y esta dada por:

Rux = B {xx} (2.13)

A pesar que frecuentemente se encuentren datos no estacionarios, la suposicon de estacionalidad en
sentido amplio es usada en el desarrollo de Bf estadisticamente 6ptimos y en la evaluaciéon del desempeno
de estado estable del Bf.

Suponiendo que x representa las muestras de una serie de tiempo muestreada uniformemente, con
densidad de potencia espectral S(w) y con energia nula fuera de la banda |w,,wp|. Rxx se puede ex-
presar en términos de la densidad de potencia espectral del arreglo de datos usando la relaciéon con la
transformada de Fourier como:

Rux = % / - S(w)d(w)d” (w)dw (2.14)

Wa

con d(w) como se defini6 en (2.4b). Ahora suponiendo un arreglo de datos x debido a una fuente con
DOA 0; de igual manera que la serie de tiempo se puede obtener la matriz de covarianza del arreglo de
datos como:
1 [«

R = o S(w)d(8,w)d™ (8, w)dw (2.15)

2.2.3. Clasificacion de Beamformers

Bf pueden ser clasificados ya sea como independientes de los datos o como estadisticamente 6ptimos,
dependiendo de como sean elegidos los pesos en la combinacién lineal. Los pesos en un Bf independiente
de los datos no dependen del arreglo de datos y son elegidos para presentar una respuesta especifica para
todos los escenarios senal /interferencia. Los pesos en un Bf estadisticamente 6ptimos son elegidos basado
en la estadistica del arreglo de datos para “optimizar” la respuesta del Bf de modo que se minimicen las
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contribuciones de senales interferentes provenientes de direcciones diferentes a las de interés, maximizando
asi la relacion sefial-ruido [12].

2.3. Beamformer Independiente de los Datos

En numerosas aplicaciones es de interés aplicar disefios de Bf que aproximen una respueta arbitraria.
Por ejemplo, se pudiera desear recibir cualquier senal arribando desde un intervalo de direcciones, en
dicho caso la respuesta es unitaria sobre todo el intervalo de direcciones. Como otro ejemplo, pudiera
conocerse que existe una fuente de interferencia arribando desde un cierto intervalo de direcciones, en
dicho caso la respuesta es cero en dicho intervalo.

Estos dos casos son anélogos a filtros FIR pasabandas y supresor de bandas respectivamente. En el
disefio se considera seleccionar w tal que la respuesta real (6, w) = wd(#,w) de modo que se minimice
la norma ponderada L, de la diferencia entre la respuesta deseada y la real. La norma ponderada L,
se utiliza en diversas técnicas establecidas de diseno de filtros FIR. Las normas més usadas son L,
(minmax) y Lo (minimos cuadrados o least squares).

Las técnicas especificas incluyen [12]:

1. Aplicar la técnica de windowing a la repuesta pulso unitario de un filtro ideal. (minimiza la norma
L4 sobre un intervalo continuo de w)

2. Muestreo de la respuesta en frecuencia y ponderacion lineal de minimos cuadrados (minimiza Lo
sobre un intervalo discreto de w)

3. Diseflo minmax con algoritmos basados en Remez (minimiza la norma L., sobre un intervalo discreto

de w)

4. Disefio minmax de respuesta compleja y amplitud de respuesta (minimiza la norma L, sobre un
intervalo discreto de w)

El diseno de filtros FIR corresponde a un problema de aproximaciéon polinomial dado que la respuesta
en frecuencia (2.4b) es la transformada discreta de Fourier de la secuencia de coeficientes del filtro FIR.

Excluyendo los casos donde la geometria del Bf puede ser reducida a lineal y equiespaciada, el diseno
de un Bf no es un problema de aproximacion polinomial. En general la respuesta del Bf en (2.6) es una
suma ponderada de exponenciales elevadas a potencias no enteras. De este modo los métodos L, (3
y 4) no son aplicables ya que estdn basados en aproximacion polinomial. El método de windowing (1)
tampoco, ya que se basa en la transformada discreta de Fourier. Sin embargo el procedimiento Ly (2)
que emplea minimos cuadrados ponderados linealmente es aplicable.

Para el diseno de un Bf independiente de los datos via la optimizaciéon de Lo se considera la mi-
nimizaciéon del error al cuadrado de la diferencia entre la respuesta deseada y la real en P puntos
(0;,wi),1 <i < P,si P< N entonces se obtiene un problema sobredeterminado de minimos cuadrados:

2
min ‘AHW — rd’ (2.16)
donde
A= [d(@l,wl)d(ﬁg,wg) d(GP,UJP)] (217)
rq = [ra(61,w1) ra(02,w2) -+ Ta(Op,wp)]? (2.18)

Garantizando que AA™ gea inversible, es decir que A tenga rango completo, entonces la soluciéon de
(2.16) viene dada por:

w=ATry (2.19)

donde AT = (AAH )"LA es la pseudo inversa de A. Aproximaciones de rango pequeno deben ser
usadas para A y AT siempre que el rango sea menor que N. Esto también asegura una norma pequeiia
de w, lo cual es importante pues w w representa la ganacia de ruido blanco.
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2.4. Beamformer Estadisticamente Optimos

En los Bf estadisticamente 6ptimos los pesos son elegidos basados en la estadistica del arreglo. De
forma general se puede decir que la meta del Bf de este tipo es optimizar la respuesta minimizando las
contribuciones de sefiales interferentes provenientes de direcciones diferentes a las de interés a través de
la ubicacién de los valores nulos en estas direcciones; maximizando asi la relacion senal-ruido.

2.4.1. Cancelador Mailtiple de Lébulos Laterales

El Cancelador Multiple de Lobulos Laterales (Multi-Sidelobes Canceller (MSC)) es quizé el primero de
los Bf estadisticamente 6ptimos. Un MSC consiste de un canal principal y uno o varios canales auxiliares
como se muestra en la figura 2.4. El canal principal puede ser un Bf fijo, el cual debe tener una respuesta
altamente direccional, “apuntando” en la direccion de la sefial de interés. Las sefiales interferentes se
suponen que entran a través de los lobulos laterales del canal principal y ademas son recibidas por los
canales auxiliares. La meta es encontrar los pesos de los canales auxiliares para cancelar los componentes
de interferencia del canal principal, por ende las respuestas de ambos canales a las interferencias deben
ser idénticas, esto se muestra en la figura 2.4a. En 2.4b se muestra las salidas del canal principal, la rama
auxiliar y del sistema general ante interferencias con DOA 6;.

Respuesta canal principal

,// \\\\ A
7N
o '-\\[ | \ /,"
Canal principal - N L L
i . » I: v—b Respuesta rama auxiliar
N S
e - A
Canales auxiliares
\‘ /7.”\~
£> W Respuesta neta
a TN
Vo
\ Y
— ey
(a) BF banda angosta (b) BF banda ancha

Figura 2.4: Cancelador Multiple de Lobulos Laterales (MSC).

Tener respuesta cero para todas las senales interferenctes es imposible o bien resulta en una ganancia
de ruido blanco muy alta. De esta forma al determinar los pesos mediante la minizacion del valor esperado
de la potencia de salida se crea un compromiso entre supresion de interferencias y ganancia de ruido
blanco.

Definiendo el arreglo de datos obtenido de los canales auxiliares como X, y los datos primarios como
Ym, entonces la salida del MSC vendra dada por:

P (220)

De este modo y como se mencion6 anteriormente el criterio de selecciéon de los pesos es la minimizacion
del valor esperado de la potencia de salida del MSC dado por:

ml’nE{’ym fwfxa|2} (2.21)
w
de donde se desprende que los pesos éptimos estén dados por:

Wa =R, 'I'ma (2.22)

donde Ra = E {xax}} es la matriz de covarianza de los datos auxiliares y rma = E {Xayjy,} es el
vector de correlacion cruzada de los datos del canal principal y los canales auxiliares. Aqui es importante
notar, que elegir los pesos para minimizar la potencia de salida puede causar la cancelacién de la senal
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deseada, ya que tambien contribuye a la potencia de salida. Més atn, a medida que se fortalece la senal
deseada contribuye en mayor medida a la potencia total de salida y se incrementa el procentaje de
cancelacion. El MSC es muy efectivo para casos en que la senal deseada es muy débil en comparacion a
las interferencias.

Una de las ventajas del MSC es su simplicidad, mientras que sus desventajas estriban en que requiere
la ausencia de la senial deseada en los canales auxiliares para determinar los pesos.

2.4.2. Empleo de Senal de Referencia

Si la senial deseada fuera conocida, los pesos pueden ser elegidos para minimizar el error entre la
salida del Bf y la senal deseada. En este caso el Bf es realizado usando un filtro adaptivo multicanal
(Multi-Channel Adaptive Filter (MCAF)), como se muestra en la figura 2.5, donde las M sefiales son
alimentadas al MCAF y sus coeficientes o pesos son ajustados mediante la minimizaciéon de una funcion
de costo basada en este caso en el error cuadratico medio (Mean Square Error (MSE)). La longitud de
los filtros adaptables en cada uno de los M canales es J y por tanto existen M J coeficientes. Tenemos:

elk] = yqlk] — ylk
4 = walk ~ 8 023
= yqlk] — w7 x[k]
min = F {e[k]e*[k]} (2.24)
donde los pesos 6ptimos estan dados por:
W = R;lrwd (225)

siendo Rx = F {x[k]x" [k]} la matriz de covarianza del arreglo de datos del Bf y r,q = E {x[k]y;[k]}
el vector de correlacion cruzada del arreglo de datos del Bf y la senal deseada.

Sefial deseada o de referencia vkl - & —~
> ) >
'y el
' MCAF E
Xo[K] : : !
| ~p filro adaptivo |
I i~
| [ ! ™ ‘\:/, -
! L ; [ L WK
] : oy
] ! -+
Xk i
| +— ¥ filiro adaptivo i
! - i

Figura 2.5: Estructura Bf de banda ancha basada en una senal de referencia.

Es claro que el conocimiento de la senal deseada elimina la necesidad de BF, sin embargo, brinda un
punto de partida y de base para revisar los algoritmos adaptables aplicados a BF en la Seccién 2.4.5.
Ademés para algunas aplicaciones es posible tener suficiente conocimiento de la sefial deseada para crear
una senal similar que la represente. El hecho que no sea necesario conocer el DOA de la senal deseada
es una ventaja de la implementacion de esta estructura basada en una referencia.

2.4.3. Beamformer de Minima Varianza con Restricciones Lineales

En esta subseccién se aborda como las restricciones lineales se pueden emplear para controlar la
respuesta de un Bf. La idea basica detras del Bf de minima varianza con restricciones lineales (Linearly
Constrained Minimum Variance (LCMV)) [15] es restringir la respuesta, de modo que las senales desde
la direccién de interés son pasadas con una ganancia y fase determinadas. Los pesos son elegidos para
minimizar la varianza o potencia de salida, sujetos a las restricciones impuestas. Esto tiene el efecto de
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preservar la senial deseada mientras que se minimizan las contribuciones a la salida de interferencias y
ruidos desde otras direcciones distintas a la de interés.

En la seccion 2.2 se abordé que la respuesta de un Bf a una fuente con dngulo DOA 6 y frecuencia
w esta dada por wid(f,w). Para asegurar que cualquier sefial que tenga frecuencia wy y angulo DOA
0o pase el Bf con una respuesta especifica Go (Go es un namero complejo ) se puede establecer esta
restriccion como:

WHd(Ho,oJo) = Go (2.26)
La minimizacion de las contribuciones a la respuesta del Bf debido a interferencias (senales con
frecuencia wy pero que no arriban desde 6y ) se logra mediante la minimizacion del valor esperado de
la varianza o potencia de salida F {y[k]y*[k]} = E {|y[k]|2} = wHR,w. El problema del LCMV viene
dado por la seleccién de los pesos como:
min w R, w sujeto a d (0, wo)w = G (2.27)
w

Para resolver 2.27 puede usarse el método de Lagrange, resultando en el vector de pesos éptimo:

% R;ld(eo,wo)
®d™ (6y, wo) Ry 1d (6o, wo)

Wopt = (2.28)

donde la presencia de ruido blanco incorrelacionado debe asegurar que Ry ! exista. El Bf denominado
de minima varianza con respuesta sin distorsion (Minimum Variance Distirtionless Response (MVDR))
se obtiene de (2.28) haciendo Go = 1.

Para generalizar (2.27) de forma sencilla a multiples restricciones lineales y tener més control sobre
el BP, supongamos que se conoce que hay una interferencia fija en la direcciéon conocida ¢g, y por tanto
se desea que en ese DOA la respuesta sea cero mientras se mantiene la respuesta G a la senal deseada.
Esto se expresa como:

[ w =[] (229)

Si existen r < N = M J restricciones lineales independientes impuestas a w podemos formular las
restricciones de forma matricial como:

Clw=f (2.30)

donde la matriz C de dimensiéon MJ X r es llamada matriz de restriccion y f, de dimension r es el
vector respuesta. Las restricciones se suponen linealmente independientes de modo que la matriz C tiene
rango r. El problema del LCMV con esta ecuacion de restrciccion mas general viene dado por:

min w/R,w sujeto a Clw=f (2.31)
w

—1
wou = R5'C[CR;'C| £ (2.32)

Diseno de Restricciones por Eigenvectores

La matriz de restricciéon se puede formular simplemente muestreando la banda de frecuencia de inte-
rés de la senal y haciendo que el vector respuesta en esos puntos tome los valores deseados, usualmente
estos son retardos puros o ceros si queremos anular esta senal. Este acercamiento es conocido como res-
tricciones lineales de miultiples puntos y puede ser extendido facilmente a varias direcciones de fuentes
con diferentes anchos de banda [29]. Mientras méas puntos de muestras tengamos en la formulacion de
restricciones mejor sera el control sobre la respuesta del Bf sobre esas direcciones y frecuencias. Sin em-
bargo una matriz directamente formada de esta forma no es la manera maés eficiente de utilizar los grados
de libertad del arreglo por lo que una versién modificada, por lo que una restriccién por eigenvectores,
basada en una representacion de rango pequenio de senales de banda ancha, fue desarrollada por [11]; la
cual es una extension al disefio propuesto para bloquear eficientemente senales interferentes [30].
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Si queremos formar r restricciones linealmente independientes para la direcciéon 6, es decir, C tendra
rango r y la banda de frecuencia de interés es w € [Wmin Wmaz], Primero muestreamos la banda de
frecuencia on 7 > r puntos de frecuencia w;,7 = 0, 1, ..., # — 1. Los valores desados de la respuesta
del Bf a los puntos de frecuencia w; en la direcciéon 6 estann dados por G(6,w;). Con los vectores de
direccionamiento dados como (2.8) las restricciones para 7 puntos de frecuencia se expresan como [9]:

G (0,wo0)
G™(0,w1)
[d(6,wo) d(B,w1) ... d(8,wi_q)]" w = , (2.33)

G*(0,wr_1)

Esto es la formulacion de restriccion por miltiples puntos y la matriz de restriccion C y el vector
respuesta f estan dados por:

C= [d(@,wo) d(0,w1) SN d(a,(JJf_l)] (234)

£=[G"(0,wo) G*(0,w1) ... G*(0,wp_1)]" (2.35)

Como segundo paso, la matriz es descompuesta en tres matrices mediante una operacion de descom-
posicion de valores singulares (Singular Value Decomposition (SVD)) [4] dada por:

C=Uuxv” (2.36)

donde ¥ contiene los valores singulares de C.
Para encontrar una matriz C, que sea una aproximacion de rango r de la matriz C se separan las
matrices convenientemente de modo que se obtiene:

C,. =U,xVvH (2.37)

donde U,. contiene las primeras columnas de U, al igual que V,. con relacién a V y X, contiene r
valores singulares més grandes. Entonces el planteamiento original de la restriccién de puntos multiples
cambia a:

Clw=Vv,2,Ulw=¢f (2.38)

que se simplifica a:

Ulw =1, (2.39)

T

con f, = X'V

Ahora se puede usar U, como la matriz de restriccion final y f,. como vector respuesta en el LCMV.
Las ecuaciones de arriba pueden ser ampliadas con facilidad a miltiples direcciones incluyendo los vec-
tores d(f,w) correspondientes en la matriz C. Para la seleccion de r dado el ancho de banda By y el
angulo DOA 6 de la senal se emplea como guia una funciéon del producto ‘tiempo-ancho de banca’ ByTy
de la sefial. En [11] se demuestra que una fuente de banda ancha puede ser representada de forma ex-
cata por Dy = [ByTy/m + 1] bases ortogonales, donde [.] es la funcién que redondea al siguiente valor
entero mayor. Entonces eligiendo r > Dy como guia se expande efectivamente el espacio de restricciones.
Ty = tam—1(0) + (J —1)T's como en (2.8) y By es la componente de frecuencia mayor para senales reales
en banda base, By = Wmaz — Wmin para sefiales reales fuera de banda base y By = (Wimaz — Wmin)/2
para senales complejas [11].

En la figura 2.6 se muestran dos resultados de simulaciones realizadas para esta tesis, basadas en
un arreglo lineal uniforme para M = 8 y sefiales de banda ancha con una frecuencia normalizada 2 €
[0.257 7]. En las figuras 2.6a y 2.6b la longitud del filtro FIR por cada canal fue J = 48, la frecuencia
de muestreo fue f; = 16 KHz y la meta fue recibir una senal arribando desde un DOA 6 = —40°. En
las figuras 2.6¢ y 2.6d la longitud del filtro FIR por cada canal fue J = 96, la frecuencia de muestreo
fue fs = 48 KHz y la meta fue recibir una sefial arribando desde un DOA 6 = 10° y anular dos senales
interferentes arribando desde 8 = —30° y 40°
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Figura 2.6: Respuesta o beampattern (BP) de dos LCMYV Bf sobre la banda de frecuencia [0.257 ] con
respecto al angulo DOA.

2.4.4. Cancelador Generalizado de Lobulos Laterales

El cancelador generalizado de 16lubos laterales (Generalized Sidelobe Canceller (GSC)) [16] repre-
senta una formulacién alternativa del problema del LMS. El GSC es un mecanismo para transformar el
problema de minimizacion con restriccion de (2.31) en uno sin restriccion, de modo que en esta nueva
estructura de Bf se puede aplicar algoritmos adaptivos bien conocidos como Least Mean Square (LMS),
LMS normalizado (Normalized Least Mean Square (NLMS)) y LMS recursivo (RLS) [4],[14] entre otros.

Descomponiendo el vector de pesos w en dos componentes ortogonales wo y —v (w = wg — V)
que yacen en el rango y el espacio nulo de C respectivamente (el rango y el espacio nulo de una matriz
expanden todo el espacio, por tanto esta descomposicon representa cualquier w), dado que Cllv =0si
w satisface las restricciones se tendra que:

wo = C(CHC)~'f (2.40)

Si C,, forma una base del espacio nulo de C entonces su dimesion es (N = M J) x (N —r) y v se puede
expresar como una combinacion lineal de sus columnas (v = C,w,,). C,, se puede obtener a partir de C
mediante cualquier procedimiento de ortogonalizaciéon como Gram-Schmidt, SVD u otros. En la figura
2.7 se muestran las descomposiciones del vector de pesos w = wy — C,,w,,. La existencia y eleccion de
wo y C,, implican que w satisface las restricciones independientemente de w,, y se reduce el problema
del LCMV a un problema sin restriccion:

min = [wo — C,w,]” Ry [wo — Cowy] (2.41)

La solucién es:

w, = (CHIR,C,) 'CI R, wy (2.42)
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La transformacion del beamformer LCMYV restringido en un beamformer con estructura GSC no res-
tringido [9] se observa en la figura 2.7, donde 2.7a muestra el LCMV con restriccion, 2.7b muestra la
descomposicion del vector de pesos en dos componentes ortogonales, una en el rango de C y otra en su
espacio nulo y y en 2.7c se muestra la descomposiciéon adicional de la componente del espacio nulo en
una parte fija y una adaptiva, que resulta finalmente en el problema no restringido.

l}:\ W 4’/; y _7 Wo =_ )
e W P wﬁ» J L el w

CHw f 4 N-L
(a) (b) ()

Figura 2.7: La transformacion del beamformer LCMYV restringido en un beamformer con estructura GSC
no restringido.

Podemos considerar al vector wqg y las columnas de C,, como vectores de pesos o Bf fijos aplicados al
arreglo de datos, de modo que la rama alta del GSC en la figura 2.7c permite el paso de las senales de-
seadas exactamente con las caracteristicas que se requiere. Se puede tomar como ejemplos de respuestas
de wy las simulaciones de la figura 2.6b y 2.6d. Por otro lado se tiene C”C,, = 0, entonces la rama baja
del GSC tendré respuesta cero estas senales deseadas y entonces se puede suponer que las columnas de
C,, bloquearon o cancelaron esas direcciones y frecuencias. Por esta razon C,, es referida como matriz
de bloqueo.

La figura 2.8 muestra las respuestas de una columna de las matrices de bloqueo obtenidas de simula-
ciones realizada en este trabajo. Estas matrices componen los GSC resultantes de transformar los LCMV
de las simulaciones mostradas en la figura 2.6. Se observa que la respuesta es cero en § = —40° en el caso
de figura 2.8a y en § = 10°, —30° y 40° en la figura 2.8b, tal como se pretendia con estas simulaciones y
en correspondencia con las figuras 2.6b y 2.6d respectivamente. Asi el GSC estima por su rama baja el
ruido y las senales interferentes que pasan por la rama alta para luego sustraerlas.

2.4.5. Algoritmos Adaptables para Beamforming

El célculo de los vectores 6ptimos en las secciones anteriores requiere el conocimiento de la estadistica
de segundo orden. Esta estadistica es usualmente desconocida pero suponiendo ergodicidad se pueden
estimar y por tanto estimar los vectores 6ptimos a partir de los datos disponibles. Ademas la estadistica
puede variar en el tiempo, por ejemplo, debido a fuentes moviles. Para resolver estos problemas los pesos
son tipicamente estimados mediante algoritmos adpativos.

Existen dos procedimientos adaptivos béasicos:

1. Adaptacion en bloque, donde la estadistica es estimada a partir de un bloque temporal de arreglos
de datos y luego usado en las ecuaciones para los pesos 6ptimos.

2. Adaptacion continua, en la que los pesos son ajustados al mismo tiempo que se adquieren las
muestras de senales; de manera que la secuencia de vectores de pesos converge a la solucién 6ptima.

Si se espera un escenario no estacionario entonces la adaptaciéon en bloque puede emplearse proveyen-
do que se recalculen los pesos periddicamente. La adaptacién continua se emplea preferiblemente cuando
la estadistica cambia en el tiempo o cuando el nimero de pesos es grande.

Relacion entre GSC y filtro adaptivo estandar

El problema estandar de filtrado adaptivo se muestra en la figura 2.9

»Y
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Figura 2.8: Patron de haces de una columna de C,,. (a) Muestra una respuesta cero en § = —40°. El
bloqueo de las direcciones 6§ = 10°, —30° y 40° se muestra en (b)
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ye )Y

X

> W

Figura 2.9: Estructura del problema estandar de filtrado adaptivo

En la figura 2.9 los pesos son elegidos para estimar la senal deseada y; como una combinacion lineal
de los elementos del vector de datos x. w se selecciona para minimizar el error cuadratico medio (Mean
Square Error (MSE)):

e(w) = B {Jya - wix|’}

(2.43)
= 03 —whr,, — rfdw +wiR,w
donde 0% = F {|yd|2}, ryq=F {|nyl|2} vy R, = E{’XXH’2} . (2.43) es minimizado por:
w =R, 'r.q (2.44)

Comparando este problema con el problema del MSC se desprende que son equivalentes. El problema
del LCMYV puede parecer diferente, sin embargo, examinando las figuras 2.7 y 2.9 y las ecuaciones (2.42)
y (2.44) se concluye que el problema estandar de filtrado adaptivo es equivalente al LCMV implementado
con la estructura GSC.

La adaptacion continua es aplicada en términos de la figura 2.9 y la ecuacion (2.44) notando que el
MSE £(w) es una funcion de los pesos y tiene forma de una hiperparabola con un minimo tnico para una
matriz de covarianza con rango completo. El punto minimo puede ser encontrado mediante una regla de
actualizacion que involucra correcciones sucesivas del vector de pesos w[k] desde un punto de inicio en
la direccién del gradiente negativo del MSE el cual puede ser expresado como [4],[14]:

wlk + 1] = wo — uVE[] (2.45)

despejando la ecuacion anterior y haciendo una estimacion instantanea de la matriz de covarianza y
el vector de correlacién cruzada a partir de una sola realizacion del arreglo de datos como R, = xx y
ryq = Xy se obtiene la ecuacién de conocido algoritmo LMS [14]:

wlk + 1] = wlk] + ux[k]y*[k] (2.46)

2.5. Aplicaciones a la Estimaciéon de DOA

La Estimacion DOA es una de las mayores areas de aplicacién en el procesamiento de arreglo de
senales. Para senales de banda angosta, dos algoritmos bien conocidos son Multiple Signal Classification
(MUSIC) y Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariant Techniques (ESPIRIT), para sefiales
de banda ancha el procedimiento més usual es descomponerlas en bandas estrechas de frecuencias y
aplicar los métodos DOA antes mencionados a cada banda de frecuencia. Sin embargo, el BF también
brinda una alternativa viable al problema de la estimaciéon de DOA, siendo lo méas simple emplear
una serie de Bf fijos apuntando a diferentes direcciones, para luego estimar sus potencias de salida y
compararlas para decidir la direccién correcta de las fuentes de senales.
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2.5.1. Meétodos convencionales de estimaciéon DOA
Método basado en Beamforming

Los métodos de BF obtienen un espectro de potencia espacial mediante la formacion de haces en
multiples direcciones y la localizacién de una fuente en funcion de la direccién que tiene la potencia
méxima. Para estimar el DOA para miultiples fuentes, se encuentran los picos mas grandes en el espectro
de potencia espacial, que corresponden al nimero de fuentes. Cualquier técnica de formacién de haz
podria usarse para la estimacion de DOA, siendo una popular el formador de haz MVDR. Los l6bulos
laterales del patréon de haz limitan la resolucién y la precision de la estimaciéon que se puede lograr a
partir de una técnica especifica de BF [31].

Método basado en subespacios

Los métodos subespaciales descomponen la matriz de covarianza de las senales en sus eigenvectores
y eigenvalores. Los N eigenvalores méas grandes, donde N es el niimero de fuentes, corresponden a los
eigenvectores de la senal que forman el subespacio de senal ortogonal al resto de eigenvectores que co-
rresponden al subespacio de ruido. Las técnicas populares incluyen la clasificacion de seniales multiples
(MUSIC) y la estimacion de parametros de sefiales a través de técnicas de invariancia rotacional (ESPI-
RIT). Sus limitaciones para el escenario de fuentes multiples es que requieren que el niimero de fuentes
se conozca de antemano para que el nimero correcto de eigenvectores de la senal se elija y que funcionan
solo para senales no correlacionadas e incoherentes [31].

Método basado en TDOA

Los métodos basados en la diferencia del tiempo de arribo (Time Delay of Arrival (TDOA)) se basan
en encontrar el TDOA de la senal de origen para los diferentes pares de microfonos de la matriz, ya que
una senal de sonido incidente llegara a cada micréfono en un momento ligeramente diferente segtn el
angulo de llegada. Mediante el uso de técnicas como la correlacion cruzada generalizada (Generalized
Cross-Correlation (GCC)) o Generalised Cross-Correlation with Phase Transform (GCC-PHAT), que
emplea la transformada de fase como funcién de peso para mejorar la SNR; es posible encontrar el
TDOA para cada par de microfonos y luego combinar esta informacion con la posicion de los micréfonos
para ubicar el DOA [31].

2.5.2. LCMYV para estimacion DOA

Una mejora adicional a la idea de emplear Bf fijos es emplear el algoritmo LCMV. Para senales de
banda ancha, por cada direccién de arribo supuesta se disefia un conjunto de restricciones lineales sobre
la banda de frecuencia de intefes usando el método de los eigenvectores y se aplica el LCMYV resultante.
La potencia de salida del Bf con respecto al &ngulo DOA se obtiene con su pico correspondiendo al angulo
DOA real [9],[10].

Para estimar la direccién de arribo de una senal incidente se muestrea uniformemente el intervalo
de direcciones desde 8§ = —90°a 90° con 181 puntos 6;, ¢ =0, 1 ..., 180. Para cada 6; se formula C,.,
eligiendo r de acuerdo a la subseccion 2.4.3 y calculando el vector éptimo w,,; de acuerdo con (2.32).
Por ultimo se calcula la potencia asociada al DOA 6;, la cual se puede simplificar como:

H
Po = Wyt Rxwopt

— {CHR;IC} T CHRI'RLRCIC {CHRQIC} g

= £ {CHR,TC} IeLa: el {CHR;C} Y (247)
= [CHR,:lc} B
Sustituyendo por sus correspondientes en el método de eigenvector se obtiene:
po = £ [U/R,U| £, (2.48)

En la figura 2.10 se muestra la simulacion realizada basada en un arreglo lineal uniformemente
espaciado con M = 8, J = 96 para cada canal, al cual incide una senal real con un rango de frecuencia
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normalizada Q € [0.0087 0.177] desde una direccion § = 22°, un SNR de 5db y la frecuencia de muestreo
fue de fs =48 KHz.

Potencia de salida del LCMV (dB)
&
N
~

5 — L L L
-100 -50 0 50 100
DOA

-2!

Figura 2.10: La curva muestra la potencia de salida en funcion del DOA.

Resumen

En este capitulo se abordaron aspectos generales de BF que sientan las bases de su uso en este trabajo.
Se analizaron los tipos de beamformer que se consideraron para la implementacion del Neuro-Detector,
realizidndose simulaciones con fines demostrativos para esta tesis, especificamente se comprobo la eficacia
del LCMV para filtrar espacialmente a partir de la seleccion de la matriz de restricciones mediante el
método de eigenvectores. Las simulaciones hechas en el caso del GSC demuestran la accién de la matriz
de bloqueo y centran el analisis en la funcionalidad de aislar o separar las senales de interés del ruidos
y senales interferentes. Ademaés, se hizo notar como esta idea de separar subespacios de interés y ruido
mediante descomposicion ortogonal del vector de pesos y de la matriz de restricciones convierte al GSC
en una alternativa de implementaciéon del LCMV que permite icorporar a su funcionamiento técnicas
adaptables bien establecidas. Se mostraron de forma concisa los principales métodos para la estimacion
DOA y se resalto, a través de los resultados de la simulacion realizada, el uso del método basado en BF
como una alternativa viable y efectiva.



Capitulo 3

Principios de Redes Neuronales.

La inteligencia artificial (Artificial Intelligence (AI)) [17] es una de las areas de investigacion mas exi-
tosas del siglo 21. Los nuevos métodos de acercamiento a la Al llamados aprendizaje profundo [18] usan
modelos compuestos por muchas capas que pueden extraer informacién sobre caracteristicas de datos sin
procesar. Estas capas estan formadas por nodos inspirados por las neuronas en el cerebro humano, lo cual
es una de las razones por las que se les llaman redes neuronales artificiales (NN). En los altimos afos, los
trabajos y resultados basados en aprendizaje profundo son cuantiosos [26]. Arquitecturas de aprendizaje
profundo como redes neuronales profundas, aprendizaje profundo reforzado, redes neuronales recurrentes
y convolucionales han sido aplicadas en diversos campos, y especificamente para estimacion de DOA han
sido utilizadas con muchos ejemplos exitosos [19]-[25].

En este capitulo se presenta una breve introduccién a las redes neuronales, se describen conceptos
fundamentales de la arquitectura de las redes neuronales y los paradigmas de aprendizaje. Se abordan
algunas de las ventajas de incluir Neural Networks (NNs) en esta tesis y se debaten temas realcionados
a las NNs que fueron analizados y tomados en cuenta para este trabajo.

3.1. Apectos Generales de NN

En su forma mas general una red neuronal esta disenada para modelar la manera en la que el cerebro
desempena una tarea particular o funcién de interés. La red suele ser implementada mediante componen-
tes electronicos o simulada por software en una computadora digital. Para este trabajo, el interés estuvo
en la clase de NNs que ejecuta tareas o calculos mediante un proceso de aprendizaje. Para lograr un buen
desempeno las NNs emplean una interconeccion masiva de las unidades de procesamiento o computo lla-
madas neuronas. Desde el punto de vista adaptivo una NN es un procesador masivamente distribuido en
paralelo, compuesto de unidades simples de procesamiento que tienen una tendencia intrinseca a guardar
conocimiento y hacerlo disponible para su uso. Tiene dos aspectos parecidos al cerebro humano: que el
conocimiento es adquirido por la NN desde su medio ambiente a través de un proceso de aprendizaje
y que la fuerza o intensidad de las conexiones interneuronales, conocida como peso sinaptico, es usada
para guardar los conocimientos adquiridos [17].

El aprendizaje de maquina y en consecuencia las NN emplean modelos compuestos por varias capas
para extraer informacién de las caracteristicas de datos sin procesar. Estas capas estdn compuestas de
neuronas también llamadas nodos. Cada uno de esos nodos opera obteniendo multiples senales de en-
trada, que son multiplicadas por pesos y sumadas a un bias o sesgo para luego aplicar al resultado una
transformacién mediante una funcién de activacion no lineal, lo que le permite mapear salidas no lineales
[18], esto se aprecia en la figura 3.1b. Conectando los nodos entre capas y apilando muchas de estas capas
(de ahi el nombre Aprendizaje Profundo), se pueden crear funciones muy complejas. Las capas que se
encuentran entre las capas de entrada y de salida se les conocen como capas ocultas (Hidden Layer (HL))
y son responsables de extraer el mayor volumen de caracteristicas abstractas de los datos de entrada [18].
Usando una técnica llamada retropropagacion la NN puede encontrar el error entre los pardmetros del
modelo y los valores de salida y posteriormente modificar los pesos de cada nodo para minimizar este
error y aprender [17], parte de las ecuaciones de esta técnica se muestran en la figura 3.1c. NNs pro-
fundas compuestas por nodos completamente conectados entre ellos se llaman Multilayer Perceptron
(MLP), un ejemplo se muestra en la figura 3.1 y son las redes profundas feedfoward (subseccion: 3.2.1)

19
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més basicas que pueden aprender a mapear valores de salida a partir de los datos de entrada [18]. Otros
tipos de NNs profundas incluyen las Convolutional Neural Network (CNN), las que aplican pesos
llamados filtros con una operaciéon discreta de convoluciéon a diferentes conjuntos de valores de entrada
para extraer sus caracteristicas [28],[32]. Las Recurrent Neural Network (RINN)(subseccion 3.2.2)
son muy usadas para resolver tareas secuenciales ya que las salidas de los modelos anteriores son alma-
cenadas en las HL para ser tomadas en cuenta en la siguiente iteracion [32].
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Figura 3.1: NN multicapas y la retropropagacién

En la figura 3.1a se muestra una NN multicapa y se resalta que la integracion de varias capas dota
a la NN con la capacidad de distorcionar el espacio de entrada para logar hacer las clases de datos,
mostradas en lineas azul y roja, linealmente separables. Se muestra también como las cuadrillas dispuestas
uniformemente en el espacio de entrada se transforman por los nodos ocultos. Este constituye un ejemplo
ilustrativo con solo dos nodos de entrada, una sola capa oculta compuesta de dos nodos y un solo nodo en
la capa de salida, sin embargo, las redes empleadas para tareas complejas como reconocimiento de objetos
y otras estan compuestas de decenas o cientos de miles de nodos [32]. En la figura 3.1b se muestran las
ecuaciones usadas en el calculo de las senales hasta obtener la respuestas de una NN con dos capas ocultas
y una capa de salida; cada ecuacion constituye un médulo a través del cual se retropropaga el gradiente.
En cada capa se calula primero la entrada total z de cada nodo, la cual es una suma ponderada de las
salidas de los nodos de la capa anterior. Entonces una funcion no lineal f(.) es aplicada a z para obtener
la salida del nodo en cuestion. Las funciones no lineales usadas en una NN incluyen la unidad lineal
rectificada (ReLU) f(z) = méx(0,z), cominmente usada en afios recientes, y las mas convencionales
funciones sigmoides, tales como la tangente hiperbolica f(z) = (exp(z) — exp(—=z))/(exp(z) + exp(—=z))
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y la funcién logistica f(z) = 1/(1 + exp(—=z)) [32]. En la figura 3.1c se muestran las ecuaciones usadas
para la retropropagacion del error. En cada capa oculta se calcula la derivada del error con respecto a la
salida de cada nodo, la cual es la suma ponderada de las derivadas del error con respecto a las entradas
totales de los nodos de la capa posterior. Luego se convierte la derivada del error con respecto a la salida
en la derivada del error con respecto a la entrada multiplicando la primera por el gradiente de f(z). Una
vez caculada OF/0zy, la derivada del error para el peso wji en la conexion desde el nodo j se calcula
como y; OE 0z [32].

El procedimiento para realizar el proceso de aprendizaje se denomina algoritmo de aprendizaje, y tiene
como funcién modificar los pesos sinapticos en la red de manera organizada para lograr cierto objetivo.
La modificacion de los pesos sinépticos proporciona el método tradicional para el diseno de la NN. Este
acercamiento es el mas cercano a la teoria de filtrado lineal adaptivo, la cual estd bien establecida y
aplicada exitosamente en diversos campos [4],[14]. Sin embargo, es posible para una NN modificar su
propia topologia, lo cual estd motivado por el hecho de que las neuronas en el cerebro humano pueden
morir y nuevas conexiones sinapticas pueden crecer.

3.1.1. Beneficios de las NNs

Es evidente que las NNs derivan sus fortalezas de calculo a través de su estructura de distribucion
masiva en paralelo en primer lugar, y en segundo en su habilidad para aprender y por tanto generalizar.
La generalizacion se refiere a que la NN produce salidas razonables ante entradas que nunca estuvieron
presente durante el entrenamiento o aprendizaje. Para este trabajo se pueden identificar las siguientes
ventajas de emplear una NN:

= No linealidad: la NN hecha de interconexiones de neuronas no lineales es no lineal. Esta no linealidad
es en cierto modo especial pues esta distribuida a lo largo de la NN. La no linealidad es una
propiedad muy importante en este caso ya que el mecanismo responsable de generar las senales de
entrada (sefiales de voz) de la NN es inherentemente no lineal.

= Mapeo de entrada-salida: en este trabajo para la NN se empledé un paradigma de aprendizaje
llamado aprendizaje supervisado o con maestro, el cual involucra la modificacion de los pesos
sinapticos mediante la aplicacién de un conjunto de ejemplos de entrenamiento etiquetados. La
importancia de este mapa de entradas-salidas, que crea la NN a partir del entrenamiento, es que es
un mecanismo no paramétrico, es decir, que no hay ninguna suposicién previa del modelo estadistico
de las senales de voz de entrada.

= Adaptabilidad: la NN tiene la capacidad intrinseca de adaptar los pesos sinapticos a los cambios del
medio circundante. En particular los pesos pueden ser actualizados en tiempo real cuando opera
en un entorno no estacionario, es decir, que la estadistica cambia con el tiempo; lo cual es el caso
de una habitacién con hablantes o interferencias en movimiento.

= Implementacion VLSI: la naturaleza en paralelo de la NN la hace muy rapida en el calculo de ciertas
tareas. Esta misma caracteristica la hace muy adecuada para su implementaciéon en tecnologias de
escala muy grande de integracion (Very Large-Scale Integration (VLSI)) como los Digital Signal
Processor (DSP), arquitecturas Advanced RISC Machine (ARM) como las Raspberry Pi, entre
otros.

Las redes neuronales y el aprendizaje profundo en general, muestran marcadas ventajas adaptativas
y computacionales como son su estructura distribuida masivamente en paralelo y ademés su habilidad
para aprender y generalizar. Este paralelismo hace a las redes neuronales potencialmente rapidas para el
célculo de ciertas tareas y muy adecuadas para su implementacion usando tecnologia de muy alta escala
de integracion (VLSI), asi como procesamiento en paralelo. A su vez esta virtud de VLSI le provee de
formas para capturar comportamientos complejos de una forma altamente jerarquica.

3.2. Arquitecturas de NN

La manera en que las neuronas estan estructuradas en una NN estd intimamente relacionado al
algortimo de aprendizaje usado para entrenar la red. En esta seccién se abordan las arquitecturas o
estructuras mas generales de NN. En general se pueden identificar dos clases diferentes fundamentales

[L7]:
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3.2.1. NNs Multi-Capas Feedforward

La forma mas sencilla de una NN, es una capa de nodos de entradas que proyectan directamente
sobre la capa de neuronas de salida. Cuando la interconeccién de capas es estrictamente en un sentido,
hacia adelante, la NN es del tipo feedforward. en la figura 3.2a se muestra este caso para cuatro nodos
en ambas capas. Este tipo de NN es llamada de una-capa, donde este término solo hace referencia a la
capa de salida de neuronas. No se toma en cuenta la primera capa de nodos de entradas pues en esta no
se realizan célculos.

La clase de NNs feedforward multi-capas se distingue por tener una o més de una capa oculta de
neuronas. El término “oculta” se refiere a que estas capas no son vistas directamente desde la entrada ni
la salida de la NN. Anadiendo una o més capas ocultas la NN es capaz de extraer més caracteristicas y
estadisticas de orden superior de la informacién de entrada.

Capa de
salida de
neuronas
/ Capa
Capa de Capa de Capa de oculta de
nodos de sa]ilg)j% de nodos de neuronas

entrada neuronas entrada
(a) (b)

Figura 3.2: a) NN feedforward con una capa de neuronas. b) NN feedforward completamente conectada
con una capa oculta y una capa de salida

La NN de la figura 3.2b se dice que es completamente conectada en el sentido que cada nodo en cada
capa esta conectado con todos los nodos de la siguiente capa hacia adelante. Si alguna interconexion
entre capas adyacentes no esté presente se dice que la NN es parcialmente conectada.

3.2.2. NN Recurrentes

Una NN recurrente se distigue de una feedforward por la presencia de al menos un lazo de retro-
alimentaciéon. Por ejemplo una red recurrente puede estar compuesta por una sola capa de neuronas,
con cada neurona retroalimentando su salida a la entrada del resto de las neuronas, como se muestra
en la figura 3.3. En la estructura que se muestra en esta figura no hay lazos propios de retroalimenta-
cion; retroalimentacién propia se refiere a alimentar la salida de la neurona a su propia entrada. La NN
recurrente de la figura 3.3 tampoco tiene capas ocultas.

En la figura 3.4 se muestra otro ejemplo de NN recurrente pero en este caso si existe una capa oculta
y el lazo de retroalimentacion tiene contribuciones de la capa de salida asi como de la capa oculta.

La presencia de retroalimentaciéon tiene un marcado impacto en la capacidad de la red para aprender
y también en su desempeno. Ademéas como se muestra, involucra ramas que incluyen elementos de retardo
de una unidad de tiempo, denotados por z~ 1.

La cuestion de como es representado el conocimiento en una NN esta directamente relacionado a su
arquitectura. Sin embargo no existe una teoria bien desarrollada para la selecciéon y optimizacion de la
arquitectura de una NN requerida para interactuar en un entorno de interés, o para evaluar la forma en
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Figura 3.3: NN recurrente sin retroalimentacién propia ni capas ocultas

Figura 3.4: NN recurrente con una capa oculta
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que los cambios en la arquitectura de la red afectan la representacion del conocimiento dentro de esta
[17]. Es por medio de estudios experimentales exhaustivos que se llegan a conclusiones satisfactorias para
casos de interfes particulares.

3.3. Proceso de Aprendizaje

En un sentido amplio se identifican dos categorias en el proceso de aprendizaje de una NN las cuales
son: aprendizaje supervisado o con maestro y aprendizaje sin maestro. De igual forma el aprendizaje sin
maestro puede ser categorizado en dos: aprendizaje no supervisado y aprendizaje reforzado [17]. Estas
formas de realizar el entrenamiento o aprendizaje de la NN son similares a los del ser humano.

3.3.1. Aprendizaje Supervisado

La figura 3.5 muestra un diagrama de bloques que ilustra esta forma de aprendizaje. En forma
conceptual se puede pensar que el maestro conoce el entorno, es decir, el mapeo entrada-salida del
entorno, sin embargo, es desconocido para la NN. Durante el entrenamiento el maestro y la NN son
expuestos a un vector de entrenamiento y el maestro provee a la NN con la respuesta deseada. La
respuesta deseada es la salida 6ptima que deberia dar la NN. Entonces los parametros de la red son
ajustados bajo la combinacion de la influencia del vector de entrenamiento y la senal de error. La senal
de error es definida como la diferencia entre la respuesta deseada y la respuesta dada por la red. El
ajuste es realizado iterativamente con el fin de emular al maestro, la emulacion se supone que sea 6ptima
en algtn sentido estadistico. De esta forma el conocimiento del entorno es pasado a la NN mediante el
entrenamiento y almacenado en los pesos sinapticos. Cuando se alcanza este estado se puede prescindir
del maestro y permitir a la NN tratar con el entorno por si sola.

Vector de Respuesta
entrenamiento — Maestro Deseada
Entorno
+

| Red s

N'El.lrﬂl'lal Respuesta

de la NN

L]

Sefal de error

Figura 3.5: Diagrama en bloques del aprendizaje con maestro. Las partes de verde en la figura constituyen
el lazo de retroalimentacion.

En la figura 3.5 se observa que el proceso de aprendizaje supervisado es un lazo cerrado de retroali-
mentaciéon donde no se incluye al entorno. La medida del desempenio de la NN bien puede ser en términos
del error cuadratico medio o de la suma de errores cuadraticos sobre los ejemplos de entrenamiento, defi-
niendo una funcién de los pesos de la red. Esta funcién constituye una superficie de desempeno de error
multidimensional donde las coordenadas son los pesos sindpticos. Con cada vector de entrenamiento y
cada ajuste resultante se obtiene un punto de la superficie. Para que la NN optimice su desempefio y
aprenda del maestro, este punto de operaciéon debe ir moviéndose sucesivamente hacia abajo en la direc-
cion del menor valor de la superficie de error, ya sea un minimo local o global. El sistema debe ser capaz
de lograr esto a partir del conocimiento de la direccion del gradiente de la superficie de error, de modo
que el punto de operacion se mueva en el sentido contrario del gradiente o en sentido del descenso més
inclinado.
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3.3.2. Aprendizaje no Supervisado

A diferencia del aprendizaje con maestro, en este caso no existe una supervision del aprendizaje o
entrenamiento, lo cual es equivalente a decir que no existen ejemplos etiquetados para entrenar la NN.
Bajo este paradigma se identifican dos categorias:

Aprendizaje Reforzado

El aprendizaje por refuerzo consiste en colocar un modelo llamado agente en un entorno, observar el
estado del entorno y realizar una accion. Esta accion produce un cambio en el estado del entorno el cual
es recompensado positiva o negativamente dependiendo del resultado deseado y la NN aprende tratando
de realizar acciones que maximicen las recompensas.

En el aprendizaje reforzado, el mapeo entrada-salida es aprendido a partir de la interaccion continua
con el entorno en aras de minimizar un indice escalar de rendimiento. La figura 3.6 muestra una forma de
aprendizaje reforazado construida alrededor de un sistema “critico” o agente que convierte una senal de
refuerzo primaria, escalar, en una de mayor calidad llamada senal heuristica de refuerzo, también escalar.
El sistema observa secuencias temporales de estimulo provenientes del entorno, las cuales eventualmente
resultan en la generacion de la senal heuristica de refuerzo creada por el critico o agente, es decir, el
sistema aprende bajo una senal de refuerzo retardada.

Refuerzo primario

. Critico
Vectg& de Refuerzo
estado heuristico

g=> Entorno [l

E> Red I
Neuronal

Acciones

Figura 3.6: Diagrama de bloques del aprendizaje reforzado. El entorno forma parte del lazo de retroali-
mentacion.

La meta del aprendizaje reforzado es minimizar una funcioén de costos, definida como el valor esperado
de la sumatoria de los costos de las acciones tomadas sobre una secuencia de estimulos del entorno. La
funcién del sistema es encontrar las acciones que constituyan los mejores determinantes del comporta-
miento general del sistema y retroalimentarlas al entorno.

El mecanismo de refuerzo retardado es dificil debido a que el sistema debe ser capaz de otorgar
costos que “aprueben” o den crédito y costos que “desaprueben” o penalicen las acciones individuales
que se tomaron sobre las secuencias de estimulos para decidir la respuesta final; mientras que esta es
evaluada por la sefial de refuerzo. A pesar de estas dificultades el refuerzo retardado representa una
opcioén atractiva en muchos casos ya que brinda las bases para que la NN interactiie por si sola con el
entorno basado en su experiencia durante la interaccién.

Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, o autoorganizado, no existe un maestro ni agente externo para
corregir o evaluar el proceso de aprendizaje, tal como se muestra en la figura 3.7. En su lugar se dis-
pone de una medida de la calidad de representaciéon que require la NN para aprender, esta medida es
independiente de la tarea. Los parametros de la NN son optimizados con respecto a esta medida. Para
una medida determinada, una vez que la NN se ha sintonizado con las regularidades estadisticas de los
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datos de entrada, entonces la red desarrolla habilidades para formar representaciones internas de las
caracteristicas de la entrada y para formar nuevas clases.

Por ejemplo para llevar a cabo aprendizaje no supervisado se puede utilizar una regla de competi-
tividad, mediante la cual las neuronas de la ultima capa, encargadas de dar los resultados de la NN,
compiten entre ellas por la “oportunidad” de responder a las caracteristicas de los datos de entrada. De
esta forma la NN opera bajo la estrategia de que “el ganador se lo lleva todo”, mediante la cual la neurona
con el mayor resultado se enciende o se dispara mientras las demés permanecen apagadas.

Vector de
estado del
entorno

Entorno

Figura 3.7: Diagrama de bloques del aprendizaje no supervisado

3.4. Beamforming como Tarea de Aprendizaje

En la seccién anteriror se analizaron los diferentes paradigmas de aprendizaje de una NN. La seleccién
de uno de éstos en particular depende de la tarea que queremos que resuelva la red o de la aplicacion
dentro de la cual desempena un rol. Por otra parte, en el capitulo 2, secciéon 2.4.4 se abord6 el GSC como
una alternativa de implementacion del LCMV y se resalta que este permite la utilizacién de algoritmos
adaptables bien establecidos como parte de su funcionamiento .

Para este trabajo, especificamente para decidir la funcionalidad y la integraciéon de la NN en el de-
tector DOA se tomd en cuenta las caracteristicas y el analisis de una estructura para un Neuro-GSC
brevemente descrita en [17] y que se muestra en la figura 3.8. Este sistema GSC se explica a través de
sus componentes como sigue:

= Un arreglo de micréfonos para muestrear la senal de voz en puntos discretos del espacio.

= Un combinador lineal que acttia como filtro espacial, cuyos coeficientes seran calculados a partir
de la descomposicién ortogonal hecha como parte del GSC y usando la ecuacion 2.40 . La salida
del combinador lineal, denotada por d(n), sera la senal de referencia del Bf y de la NN.

= La matriz de bloqueo, Cy,, la cual impide el paso de la senal deseada y otras senales de la rama del
combinador lineal, mientras que permite el paso de ruido e interferencias a través de los 16bulos
laterales para asi cancelarlas.

= Una NN cuyos parametros seran ajustados en cada iteraciéon para acomodar las variaciones estadis-
ticas de las senales interferentes y el ruido, minimizando asi la senal de error y por tanto cancelando
las seniales interferentes y el ruido de la rama principal del combinador lineal.

En este caso los pesos sinapticos de la NN son ajustados mediante un algoritmo de aprendizaje de
correccion de error que opera sobre la senal de error e(k), definida como la diferencia entre la salida del
combinador lineal d(k) y la salida actual y(k) de la NN. Entonces el GSC y en concreto la NN operan
bajo la supervision del combinador lineal, tomando el rol de maestro. Tal como se mostr6 en la seccién
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Figura 3.8: Diagrama de bloques del Neuro-GSC

anterior bajo el paradigma de aprendizaje supervisado el combinador lineal queda fuera del lazo de re-
troalimentacion.

Como factor importante y de extremo interés para esta tesis, del analsis de esta estructura, se des-
prende que la funcionalidad de la red esta en generalizar a partir de sus parametros la mayor cantidad de
variaciones estadisticas y las caracteristicas de todas las seniales interferentes o de ruido que inciden en el
arreglo desde direcciones diferentes a la de interés y lograr resumir todo esto en un valor aporpiado para
ser utilizado ya sea para mejorar la relacion senal-ruido a la salida del GSC o la separacion de fuentes.
Es decir, la NN es empleada como un agente de apoyo entre la entrada y la salida del sistema, capaz
de interpretar las interferencias y el ruido y resumir una amplia variedad de caracteristicas empleando
aprendizaje supervisado.

3.5. Entrenamiento de NNs para Estimaciéon DOA

Las NNs han sido empleadas en numerosas ocasiones para la estimaciéon DOA y existen muchos
ejemplos de los resultados logrados en este sentido. La mayoria de los investigadores emplean CNNs para
extraer caracteristicas espaciales a partir de GCC o de la transformada discreta de Fourier (Discrete
Fourier Transform (DFT)) [19]-[22], mientras que algunos emplean MLPs [21],[33],[34]; logrando mediante
ambos casos resultados similares.

En todos los casos el audio a la salida de los canales del arreglo de micréfonos debe ser procesado
de forma que represente la informacion DOA antes de ser alimentado a la NN. El articulo [22] alimenta
la DFT de cada canal a una CNN para extraer las caracteristicas espaciales. Este método no entrega
directamente el DOA, lo que es interesante para esta tesis, ademaés, el hecho que deba enlazar las ca-
racteristicas de la DFT con la informacién espacial exige el uso de més datos de entrenamiento y de
una NN con capacidades y complejidad mayores como es el caso de una CNN. Los articulos [33],[34]
utilizan la técnica GCC-PHAT mencionada y referenciada en la subseccion 2.5.1 para alimentar una
MLP, en estos casos dicha técnica entrega picos que son el TDOA de la senal de entrada para diferentes
combinaciones de micréfonos. A pesar que este no es el acercamiento que sigue esta tesis, si es de interés
hacer notar que en estos casos se le aliment6 a la red informacién que corresponde mas concretamente a
informacién espacial y en concreto a tiempos de retardo lo que deriva directamente en DOA. El analisis
mas importante de estos ultimos casos es, que el empleo de redes MLP es muy acertado y efectivo para
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casos de estimacion DOA siempre y cuando haya una correspondencia, en cierto grado explicita, entre
los datos de entrada y el mapeo de salida de la NN.

En todos los articulos anteriores se menciona como principal limitante la dificultad para adquirir sufi-
cientes muestras de entrenamiento, especialmente en el caso de escenarios con multiples fuentes sonoras,
sobretodo a medida que estas aumentan en ntmero. Basado en el anélisis y la simulacion de la subsec-
cion 2.5.2 considerando un arreglo lineal uniforme y suponiendo que queremos lograr una resolucién de
un grado, cada fuente de voz puede estar en cualquiera de 181 grados diferentes. La forma en que se
pueden distribuir fuentes de voz en 181 grados, sin importar el orden, es una combinacién de 181 objetos
distintos tomados k a la vez, donde k es el numero de fuentes en este caso. La ecuacion para el nimero
de combinaciones con respecto a k es:

181 181!
(%) = k(181 — k)! (8:-1)

Tomando en cuenta las simulaciones hechas y dado que el ntimero de fuentes debe ser menor al nimero
de microfonos en el arreglo [31], el nimero de combinaciones requeridas para entrenar la NN para hasta
7 fuentes seria:

= k=181

s Ly = 16290

= k3 =971970
n kg =43 x 106
. ks =1 x10°

w kg =44 x 10°
s ky =1.12 x 1012

Como se aprecia el numero de combinaciones aumenta abrumadoramente y para el caso de estima-
cion DOA cada combinacion correspondiente a k; se considera una clase de entrenamiento y en [18]
se sugiere que el aprendizaje supervisado requiere aproximadamente 5000 ejemplos de entrenamiento
por clase. Incluso con los modelos mas sofisticados de arquitecturas que tengan la capacidad requerida,
el poder computacional necesario para obtener la cantidad de ejemplos de entrenamiento y realizar el
entrenamiento limitan el nimero de fuentes considerados en un escenario en la practica.

Resumen

En este capitulo se mencionaron algunos de los beneficios de incluir una NN en esta tesis. Se ex-
plicaron las dos grandes clases de arquitecturas de redes que existen, haciendo notar que no existe una
teoria bien desarrollada para la selecciéon y optimizacién de la arquitectura de una NN requerida para
interactuar en un entorno de interés. La representaciéon del conocimiento también influencia sobre la
eleccién de la arquitectura, siendo un ejemplo de esto las redes convolucionales CNNs, las cuales incor-
poran conocimiento previo del entorno o tarea y la técnica de comparticion de pesos [27]. Se hizo notar
que la arquitectura menos compleja para el caso de NNs profundas son las MLPs y mediante el analisis
de varios articulos se resalté su viabilidad para emplearla en la estimacion DOA. Ademaés, se trataron
aspectos cruciales en el entrenamiento de las NNs para la estimacion DOA donde quedo establecido la
importancia del procesamiento adecuado de los datos de entrada a la red, el nimero de fuentes y de
ejemplos etiquetados por clases como determinantes en la complejidad y las capacidades de la NN, lo
que es un aspecto importante en los objetivos de esta tesis.



Capitulo 4

Diseno e Implementacion del Sistema
Neuro-Detector DOA

El objetivo de este trabajo es implementar un algoritmo de estimacion DOA integrando BF y NN
con la menor complejidad y requerimiento computacional posible. Primeramente, en la secciéon 4.1 se
crean las bases y se fijan las ideas generales del funcionamiento del algoritmo y la implementacion
propuestos. Luego, en la secciéon 4.2, se fija la estructura del Bf empleado y se describe cémo se crearon
las restricciones para el filtrado espacial. Posteriormente en la seccion 4.3 se detalla el estimador empleado
y en las subsecciones 4.4.1 y 4.4.3 se debate sobre la eleccion del modelo de arquitectura de la NN y el
entrenamiento respectivamente. Los detalles sobre la generacion de los datos, la detecciéon de actividad
de voz empleada y la simulacién de los datos se discuten la seccion 4.5 y las subsecciones 4.5.1 y 4.5.2
respectivamente. En la subseccién 4.4.2 se abordan la forma en que se procesaron los datos alimentados
a la red.

4.1. Generalidades del diseno del Neuro-Detector

El sistema de deteccion de DOA de senales de voz que se implementé en este trabajo esta constituido
por tres bloques funcionales fundamentales como se muestra en figura 4.1. Un primer bloque donde las
muestras de las senales de voz obtenidas a la salida del arreglo de micréfonos son procesadas y se obtiene
la matriz de correlaciones entre ellas, a la vez que quedan establecidas las matrices de restricciones aso-
ciadas a cada LCMV y que expanden el espacio de representacion de las senales de interés provenientes
de cada direcciéon de arribo considerada. En el segundo, se emplea una NN MLP para estimar las varia-
ciones estadisticas y el ruido y asi estimar el subespacio de senal y el subespacio de solo-ruido. Una vez
delimitados los subespacios, el tercer bloque proyecta cada espacio de representacion de las senales sobre
el subespacio de senal determinado por la NN, para asf calcular y comparar la potencia asociada a cada
LCMYV; siendo la mayor un indicador de la mejor estimacion DOA.

A o largo de todo el diseno e implementacion se consider6é un arreglo de M = 8 micréfonos y en la
totalidad de las simulaciones e implementaciones realizadas para este capitulo, la geometria del arreglo de
microfonos considerada fue lineal con espaciado uniforme (Uniform Linear Array (ULA)). Sin embargo,
cabe destacar que el algoritmo no es restrictivo a esta tnica configuracion y que, tomando en cuenta las
especificidades correspondientes se puede emplear con arreglos de micr6fonos con otras configuraciones,
como podria ser circular uniforme (Uniform Circular Array (UCA))(seccion 5.2). Ademaés la configuracion
del Bf es tal que se emplean lineas de retardo de muestras (Sample Delay Lines (SDL)) o filtros FIR de
orden J = 48 por cada canal M (vea seccion 2.2).

La seleccion del orden J de los filtros FIR o SDL de cada canal fue hecha basado en las simulaciones
que se realizaron para esta tesis y con las siguientes premisas:

= el namero de restricciones que conforma cada matriz de restricciéon se toma con base al producto
Tiempo-Ancho de banda de la sefial en dicha direccion (Dy), es decir, 7 > Dy (subseccion 2.4.3)

= las magnitudes de los eigenvalores correspondientes a la base del espacio de representacion caen
draméaticamente para valores mayores al producto Tiempo-Ancho de banda de la sefial [11],[12]

= el empleo de aproximaciones de rango bajo de la matriz de restricciones, como el que se hace en
este trabajo, es factible siempre y cuando el rango numeérico de la matriz sea menor a MJ [12]

29
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Figura 4.1: Diagrama de bloques general del Neuro-Detector

= garantizar que la norma del vector de pesos w no sea innecesariamente grande y por tanto disminuir
la ganancia de ruido blanco y aumentar la SNR [12]

Las cuestiones anteriores se garantizan asegurando la desigualdad Dy < r < M J mediante una elecciéon
apropiada de J. De modo que J se eligi6 para granatizar que M J sea lo suficientemente grande para
cumplir la desigualdad pero no demasiado como para requerir una mayor complejidad computacional
debido al aumento considerable de las operaciones necesarias.

La implementacion del algoritmo Neuro-Detector DOA tiene la caracteristica que realiza una estima-
cion cada medio segundo de senal de voz recibida. Esto se hizo con la intencion de dotar al sistema con la
capacidad de lograr hacer estimaciones a partir de una matriz de autocorrelaciones Ryxx conformada con
un namero relativamente pequeno de muestras como corresponde a medio segundo. Ademas podria con-
siderarse una desventaja si para lograr una estimacién DOA se necesitara segmentos completos de voz,
es decir, una cantidad de muestras correspondiente a una expresion coherente o una palabra completa,
ya que mientras el hablante completa una palabra o expresion bien pudiera estarse desplazando; por otro
lado, la cantidad de muestras correspondientes pudiera ser considerablemente grande tomando en cuenta
que ademas se multiplica por la cantidad de canales del arreglo, que para este caso es M = 8. Asi, con
esta caracteristica de implementacion el Neuro-Detector puede rastrear fuentes de voz en movimiento y
hacerlo sin requerir demasiadas muestras ni tiempo. El tiempo de medio segundo fue elegido ya que se
considera que es un tiempo menor al requerido por una persona para desplazarse de un punto a otro
(en caso de que la fuente de voz sea una persona) o bien un tiempo que genera poco desplazamiento en
caso que la fuente no sea una persona. Esta caracteristica de medio segundo de estimacién, sumada a la
deteccion de actividad de voz (Voice Activity Detection (VAD)) empleada en la generacion de los datos
de entrenamiento y validacion(subseccion 4.5.1) garantizan la escalabilidad del sistema para implemen-
taciones en tiempo real.

Por tltimo cabe destacar que en el algoritmo Neuro-Detector implementado se disena un conjunto de
restricciones lineales, del mismo modo que se procederia para un Bf LCMV, sobre la banda de frecuencia
de interés por cada direccién de arribo supuesta, pero en vez de calcular y comparar la potencia asociada
a cada Bf segin las ecuaciones 2.47 y 2.48 para estimar el DOA, en su lugar, se proyectan los espacios
de representacion expandidos por los vectores de restriccion que conforman la matriz de restricciones
resultante del disefio por eigenvectores (seccion 2.4.3) sobre los subespacios de sefial de la matriz de
correlaciones para cada direccién. De esta forma se considera que este algoritmo es una combinacién de
dos métodos convencionales de estimacion DOA (subseccion 2.5.1): el método basado en BF y el método




4.2. IMPLEMENTCION DEL BF Y FILTRADO EN EL ESPACIO DE REPRESENTACION 31

basado en subespacios.

4.2. Implementcion del Bf y filtrado en el espacio de representa-
cion
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Figura 4.2: Bloque funcional 1, correspondiente al Bf y al filtrado en el espacio de representacion.

Sefial de voz

Arreglo de micrafonos

Basado en un arreglo ULA con M = 8 micréfonos y con filtros FIR de orden J = 48 en cada canal
y tomando una resolucion de direccién de arribo de un grado se muestre6 uniformemente el intervalo de
direcciones § = —90° @ 90° con 181 puntos 6;, i =0, 1, ..., 180 y se disené un conjunto de 181 matrices
(m xn = MJ x ry,) de restricciones lineales, una por cada direccion, sobre la banda de frecuencia de
audio normalizada utilizando el acercamiento de restricciones por eigenvectores descrito en la subseccién
2.4.3.

Para llevar a cabo el filtrado en el espacio de representacion de las senales se considera el problema
de controlar la respuesta de cada LCMV en la direccién 6; correspondiente sobre la frecuencia angular
normalizada en la banda de frecuencia audible. Para la implementacion se considero el caso de sefiales
senoidales cos(w;t) en dicha banda, incidiendo desde cada 6;, lo cual es correcto ya que estas sefales
pertenecen al mismo espacio de representacion. Para un par localizacion/frecuencia (;,w;) en la banda
audible, el vector de sefial x (ecuacion 4.1) de dimension M J obtenido a la salida del Bf y las restricciones
para esta senal (ecuaciones 4.2, 4.3, 4.4), suponiendo que la respuesta deseada presenta una ganancia
unitaria y un retardo puro Ty, quedarian como sigue [11]:

x(0;, wj) = [cos(wj(t — T0)) ... cos(w;(t —Tar—1))
cos(w;(t — (10 + T5))) ... cos(w;(t — (Tar—1 +T5)))
. cos(wji(t — (10 + (J — 1)Ty)))
e cos(wj(t — (Tar—1 + (J = DTN (4.1)

donde 7,,, = m7y, 71 se define en la seccion 2.2, Ty = 1/ f,, siendo f; = 16000 la frecuencia de muestreo
que se eligié en la implementacion y §2; = w;T; la frecuencia normalizada,

il w =[] (42)

donde:

Xe(wj) = [1 ... cos(Q;(M — 1)p sinb;) ... cos((J — 1)) ... cos(;((M — 1)p sinb; + (J — N’ o(4.3)

Xs(wj) =1 ... sin(;(M — Dp sind;) ... sin((J — 1)) ... sin(Q;((M — 1)p sinb; + (J — " (4.4)
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donde p=d/(cTs) y j =0, 1..,7,, quedando 7y, definido como se explica en la subseccion 2.4.3. La
matriz Cy, de restricciones, correspondiente a la direccion 6;, quedara formada al disponer los vectores
de restriccién x.(w;) y xs(w;) obtenidos de cada una de las 7y, frecuencias angulares seleccionadas
{w; € BWy,,j =0, 1...,7,} y antes de descomponerla en sus valores singulares (subseccién 2.4.3) como
se muestra en la siguiente ecuacion:

Cp, = [XC(WO)...xc(w%) | 5, (w0) X (Wi, ) (4.5)

4.3. Estimador DOA
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Figura 4.3: Bloque funcional 3, correspondiente al estimador DOA

La matriz de correlaciones obtenida a partir de la sefial observada a la salida de la estructura Bf (la
simulacion de las muestras obtenidas se aborda en la seccion 4.5) implementada en la seccion 4.2 esté
dada por Ryxx = Rg + 02 1, donde Rg es la matriz de correlaciones espacio-temporal de sefial solamente.
Los eigenvalores de Ryx son [A;;i=1,...,MJ; A\; > X\j41] y los correspondientes eigenvectores son
[e;;i=1,..,MJ]. Definiendo el rango efectivo de la matriz Rs como Dy, los subespacios de senal
y solo-ruido quedan definidos como los espacios expandidos por los eigenvectores [e;; i =1, ...,Ds ]y
[e;;i=Ds+1, .., MJ] respectivamente.

Para generar el contorno de localizaciones de fuentes se genera un estimado de la potencia en cada
0; de interés. Para cada 6; la base ortogonal [v;; j =1, ...,r9 ] (19 se define en la subseccion 2.4.3) del
espacio de representacion que conforma la matriz de restricciones en la banda audible correspondiente a
dicha direccion, Cy,, se usa como modelo de la fuente para asi proyectarlo sobre el subespacio de sefial.
Para la implementacion, de entre los varios estimadores que se pueden usar, se empled el siguiente:

1 & &N 2 B
Py =~ > o1- 3 [vTgel (4.6)

j=1

Este estimador fue seleccionado debido a que obtiene valores relativamente altos si algin vector base
de representacion yace en el subespacio de senal. Es més robusto ante problemas de escala en la potencia
estimada para varias sefiales que inciden desde diferentes direcciones, dado por el hecho de que el ntimero
de vectores base que yacen cerca del subespacio de sefial para cada sefial incidente es diferente. Ademas
presenta muy buena resolucion [10].
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Figura 4.4: Bloque funcional 2, correspondiente a la red neuronal.

4.4. Red Neuronal

En la secciéon anterior se describio el estimador DOA empleado y quedé claro que depende de deter-
minar correctamente el rango efectivo Dy de la matriz Rxx para poder proyectar sobre el subespacio de
sefnial. Para llevar a cabo esta tarea se decidi6 emplear una NN, que inspirado en el anéalisis del GSC y
del Neuro-GSC descritos en las subsecciones 2.4.4 y 3.4 respectivamente, debera ser capaz de estimar las
variaciones estadisticas y el ruido a partir de la matriz de correlaciones espacio-temporal Ryx de la senal
y determinar el rango efectivo.

4.4.1. Modelo de Arquitectura Multilayer Perceptron

En este trabajo la NN debe ser capaz de estimar el rango efectivo a partir de entradas de M JxN
donde N esta determinado por el preprocesamiento de los datos de entrada (subseccion 4.4.2). El modelo
podria haber sido pensado para realizar una tarea de regresiéon que obtuviera como salida un valor co-
rrespondiente al rango de la matriz, lo cual es viable debido a que es un ntimero entero y por tanto tiene
resolucién finita. El problema es que habria que emplear una funcién de activaciéon en la capa de salida
capaz de mapear valores de salida del orden de la matriz de entrada, esto implica muy posiblemente
emplear normalizaciones por lotes en las capas intermedias, lo que agrega procesamiento extra y mayor
complejidad a la red. Se prefiri6 entonces que el modelo realizara una tarea de clasificacion, donde cada
clase representa un valor de rango efectivo y la resolucion estaria determinada por el niimero de salidas,
que seria igual a M J, es decir, el orden de la matriz. De esta forma, la funcion de activaciéon en la capa
de salida otorgaria valores de probabilidad y seria la misma funcién para cada capa, lo que hace méas
simple su disenio e implementacion.

Ambos modelos de arquitecturas, MLP y CNN, se consideraron para la implementacion tomando
en cuenta el andlisis de varios articulos (ver subseccion 3.5) y al ser estos dos los mas empleados para
la estimacion DOA. Uno de los objetivos de la tesis es integrar una NN con la menor complejidad
y requerimiento computacional posibles y como se abordd en el capitulo 3, el modelo MLP de redes
profundas es el mas sencillo comparado con el resto, de ahi que se eligiera para este trabajo. El ntiimero
de nodos a la entrada, la cantidad de HLs y la estructura de la MLP estaran determinados por la
naturaleza y la cantidad de los datos alimentados a la red. De esta forma, en la siguiente secciéon se
discuten dos opciones consideradas para los datos de entrada y se muestran las estructuras y el resumen
de las caracteristicas de la MLP en cada caso. Se consideraron dos opciones para los datos de entrada:
alimentar eigenvectores de la matriz de correlaciones Rxx, o bien, alimentar eigenvalores de Ryx.

En caso de ser alimentada con eigenvectores, cambiando el nimero de HLs se observd que el modelo
no tuvo la capacidad suficiente para generalizar con una sola HL y que con tres y cuatro HLs no mejoro el
rendimiento sobre los datos de prueba y solo se anaden més parametros al modelo. La MLP implementada
para este caso se muestra en la figura 4.5 y sus parametros se resumen en la tabla 4.1.

Para el caso de alimentar la red con eigenvalores, con una sola HL generaliz6 exitosamente, mientras
que aumentando el nimero de HLs no se logré una mejora significativa en el rendimiento y por tanto se
incrementa la complejidad de la red innecesariamente. La MLP implementada para este caso se muestra
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en la figura 4.6 y sus parametros se resumen en la tabla 4.2.

En ambos casos, el nimero de coeficientes también fue cambiado a modo de comparacién y no cambi6
demasiado la precision o el error; los detalles de estas pruebas se presentan en la subseccion 4.4.4. La
funcioén de activacion empleada en todos los nodos de cada HL y la capa de salida fue la funcion sigmoide
o logistica, por ser muy utilizada, ademéas de simple. El algoritmo de optimizaciéon de descenso més
inclinado o descenso del gradiente fue empleado como optimizador por ser el mas sencillo aplicado en
el aprendizaje profundo, ademads [18] sugiere que ningtan algoritmo de optimizacion, como bien pudiera
ser el de momentos adaptivos (Adaptive Movement Estimation algorithm (Adam)), Root Mean Square
Propagation (RMSProp) o Stochastic Gradient Descent (SGD), supera las demas opciones, de modo que
la opcion depende de la confianza del usuario.
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Figura 4.5: Grafico de la MLP para el caso de alimentar eigenvectores de la matriz Ryx.

Parametro

Valor

Funcion de costo

Cuadrado de la diferencia

Optimizador Gradient descent
Razon de aprendizaje 0.1

Epocas )

Métrica Precision

Funciones activacién

Sigmoide-Logistica

Numero de capas ocultas

2

Numero de coeficientes de la
MLP

58568800

Tabla 4.1: Pardametros de la MLP para el caso de alimentar eigenvectores de la matriz Ryx.
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Figura 4.6: Grafico de la MLP para el caso de alimentar eigenvalores de la matriz Ryy.

Parametro Valor

Funcién de costo Cuadrado de la diferencia
Optimizador Gradient descent

Razon de aprendizaje 0.3

Epocas 4

Meétrica Precision

Funciones activacion Sigmoide-Logistica
Numero de capas ocultas 1

Namero de coeficientes de la 384000

MLP

Tabla 4.2: Pardametros de la MLP para el caso de alimentar eigenvalores de la matriz Ryx.

4.4.2. Extraccidon de caracteristicas. PCA

Para este trabajo no es necesario procesar los datos a la salida de los canales del arreglo de micréfono
en una forma que representen la informacién DOA, porque la NN no entrega directamente el DOA. En
su lugar es alimentada la matriz de correlaciones espacio-temporal Ryx. Del anélisis de la estructura Bf
presentada en la seccién 4.2 se desprende que el orden de Ryx es M JxMJ lo que para M =8y J =48
constituye una capa de entrada en la MLP de 147456 nodos. Tomando como base el conocido algoritmo
Principal Component Analysis (PCA) se proceso la matriz antes de ser alimentada a la red con el fin
de reducir su dimensionalidad con la menor pérdida de informacion posible. El algoritmo PCA logra
reducir la dimensién de una matriz de datos y logra una representacion linealmente independiente de
esta a partir de los eigenvectores correspondientes a los mayores eigenvalores de la matriz de varianzas
y covarianzas asociada a los datos. De forma alternativa, y con mas interés para nuestro caso, PCA se
puede realizar también a partir de las variables estandarizadas y emplear las correlaciones en lugar de
las covarianzas, de esta forma los componentes principales normados se obtienen calculando los valores
y vectores propios de la matriz Rxx [18],[40].

Asi con el fin de reducir el volumen de célculo computacional requerido y la complejidad de la
MLP, esta es alimentada con los N = 150 primeros eigenvectores de Rxx correspondientes a los 150
primeros valores propios. Los eigenvalores de Ryx son de la forma [A;;i=1, ...,MJ; A\; > X\j11]. De
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esta manera en vez de emplear una MLP con 147456 nodos de entrada y en consecuencia, mayor ntimero
de nodos ocultos para poder extraer las caracteristicas necesarias y mayor requerimiento computacional;
la complejidad y el tamano de la MLP se redujo al contar, en comparacién, con 57600 nodos de entrada.
El valor 150 fue seleccionado como resultado de los experimentos realizados. La MLP en este caso, debe
ser capaz de, a partir de los eigenvectores alimentados, determinar las variaciones estadisticas y estimar
el rango que corresponde a la dimensién del subespacio que genera la senal de voz muestreada y descrita
por la matriz Ryx.

Una mayor reduccién en el nimero de nodos y por tanto en la complejidad de la MLP se logra si en
vez de alimentar los 150 eigenvectores mas significativos se alimentaran la totalidad de los eigenvalores
de Rxx. El proceso de calculo de los eigenvalores no acarrea un proceso de calculo adicional pues la
eigendescomposicion es de igual modo obligatoria para determinar los subespacios de senal y solo-ruido.
Asi, alimentando los eigenvalores, la MLP reduce el nimero de nodos de entrada a solo MJ = 384 y
N =1, y por tanto, la cantidad de nodos ocultos necesarios para extraer las caracteristicas y estimar
el ruido y las variaciones estadisticas es menor. En este caso la MLP debe ser capaz de determinar
cuales eigenvalores son lo suficientemente pequefios o cercanos a ceros como para ser considerados como
eigenvalores del subespacio de solo-ruido y de esta forma determinar el rango efectivo.

4.4.3. Entrenamiento y seleccion de parametros

El modelo debera ser entrenado bajo un algoritmo de aprendizaje supervisado donde a un conjunto de
entradas de audio se les asigno etiquetas que representan la direcciéon de arribo en grados con respecto al
costado del arreglo lineal. El aprendizaje supervisado fue elegido debido a que la MLP realiza una tarea
de clasificacién y no solo agrupa entradas. Un aspecto muy importante a notar es que la MLP no entrega
directamente los valores DOA, sino que, como se ha explicado en la figura 4.1, es intermediaria en este
proceso. De esta forma las etiquetas de los ejemplos de entrenamiento brindan el DOA, sin embargo la
MLP determina el rango efectivo de la matriz de correlaciones a la salida del Bf (seccion 4.3), por tanto
para el entrenamiento y la retropropagacion, el error que se tomo6 a la salida de los nodos de la capa de
salida es determinado de la misma forma que se determinan los errores de las HLs en la MLP ya que las
etiquetas de los ejemplos de entrenamiento no brindan el target o respuesta deseada a la salida de la red,
es decir, el rango efectivo correcto. En este sentido, en el proceso de retropropagacion, para el ajuste de
los parametros de la red, el error es dividido y asignado entre las interconexiones segtin su contribucion;
es decir, mientras mayor es el valor del coeficiente o peso asociado a la conexién, mayor el valor de error
que acarrea hacia atras.

Para el entrenamiento, los 3000 conjuntos de datos simulados fueron divididos en 2700 (90 %) datos
de entrenamiento y 300 (10 %) datos de prueba. Cada conjunto de datos es preprocesado por el Bf para
determinar la matriz de correlaciones espacio-temporal Ry, que se alimenta a la MLP. Esta matriz a su
vez es preprocesada para asegurar que sus valores no saturen la red, ya que debido a la funcién logisti-
ca, valores muy grandes de entrada en los nodos que conforman las HLs y la capa de salida limitarian
la habilidad de aprendizaje de la red, lo mismo sucederia si la mayoria o la totalidad de las entradas
fuesen cero. Esto se explica con base al proceso de retropropagacion abordado en la seccion 3.1, ya que
al ajustar los pardmetros o pesos de la red, mediante el algoritmo de descenso del gradiente, los nuevos
pesos son obtenidos empleando el gradiente de la funcién de activacion logistica y las salidas de los nodos
de la capa siguiente; por tanto, alimentar la MLP con valores muy grandes o muy pequenos obliga a la
funcion logistica a acercarse demasiado a sus asintotas, por ende, su gradiente serd muy pequeno y la
habilidad de aprendizaje sera casi nula; lo mismo sucede si los valores de salida de las capas son muy
cercanos a cero o iguales a cero. Asi, tanto para los procesos de entrenamiento, evaluacion de la red
y empleo del Neuro-Detector es necesario acondicionar los eigenvectores o los eigenvalores de la matriz
R, segin el caso, mediante la normalizacion y escalamiento de sus valores antes de ser pasada a la MLP.

El modelo fue corrido para el mismo dataset de 300 ejemplos etiquetados, y se llevaron a cabo pruebas
y comparaciones para determinar la razén de aprendizaje y el nimero de épocas en el entrenamiento
que mejor rendimiento logran para el sistema. En la siguiente seccién se muestran algunos resultados y
la idea general del procedimiento de seleccién de dichos parametros.
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4.4.4. Analisis y selecciéon de parametros

Para la selecciéon de los parametros de la MLP se corri6 el dataset de 300 ejemplos de entrenamientos
sobre varios modelos de arquitectura para después obtener los desempenos del sistema Neuro-Detector
correspondiente sobre el mismo conjunto de validacion. De esta manera se selecciono el factor de apren-
dizaje y las épocas para la MLP. Para medir el desempeno en estas pruebas se tomé el error absoluto
entre la respuesta del Neuro-Detector y la etiqueta en cada ejemplo que se alimenta. Si este error es
menor o igual a tres grados entonces se considerd como una estimacién exitosa y se asigna el valor de
uno; de otro modo, como errénea y se le asigna el valor de cero. Al conjunto de todas las respuestas
obtenidas de correr el dataset se le halla la media y esta es el desempeno del sistema.

En la figura 4.7 se muestran los resultados del sistema para las dos opciones de los datos de entrada
considerados en la seccién 4.4.2 y varios valores de razén de aprendizaje.
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Figura 4.7: Desempeno y razon de aprendizaje para ambas opciones de datos de entrada

Como se aprecia para valores mas pequenos, como 0.01, se obtienen peores valores de desempeno
y esto pudiera ser debido a que se ralentiza la velocidad a la que se hace el descenso del gradiente y
se limita la experiencia obtenida de cada ejemplo de entrenamiento; esto es perjudicial ya que como se
observa la MLP no generaliza correctamente. Un aspecto a destacar es que este tipo de acercamiento se
deberia hacer muchas veces para una misma razén de aprendizaje o cualquier parametro que se analice,
ya que solo asi se reducen los efectos de aleatoriedad y de malos caminos durante la seleccién de los pesos
iniciales y el estancamientos en minimos locales durante el descenso del gradiente. Sin embargo, para la
implementacion de este trabajo fue 1util y suficiente para identificar el intervalo de razén de aprendizaje
de mejor desempero.

Del mismo modo se procedioé para elegir el nimero de épocas. A pesar que seleccionar un nimero
mayor de épocas significa un mayor tiempo de entrenamiento, esto ayuda a corregir los pesos “rezagados”
en el descendo del gradiente y asi se logra un mejor minimo y por tanto mejor desempeno en la mayoria de
casos. En este proceso también se corroboré que un nimero elevado de épocas resulta en un desempeno
menor debido a que la red se sobreajusta a los datos de entrenamiento y luego no obtiene buenos
resultados para nuevos datos que no ha “visto” antes. Este sobreajuste es algo a tener en cuenta en NN
y ML en general [18].
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Figura 4.8: Desempeno y ntimero de épocas para ambas opciones de datos de entrada

Se puede ver que los resultados para el caso de seleccion de las épocas no es muy predecible. Ademas,
para 6 épocas en el caso de alimentar la red con eigenvectores hay una caida del desempeno y esto puede
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ser debido a una mala corrida, en la que la NN qued6 atascada en un minimo local durante el descenso.
Sin embargo, debido al hecho que no se realizaron muchos experimentos para cada elemento de seleccion
estas variaciones son esperadas debido al caracter aleatorio intrinseco de las NNs.

Siguiendo los objetivos de implementar una NN con el menor requerimiento computacional posible y
corroborando de las graficas 4.7 y 4.8 que la diferencia del rendimiento obtenido entre las dos opciones
de MLP consideradas no es muy distante; se decidié seleccionar la MLP resultante de alimentar los
eigenvalores de la matriz de correlaciones. Por dltimo, se destaca que los experimentos para la seleccion
de las épocas fueron realizados considerando la razon de aprendizaje obtenida de los experimentos de la
figura 4.7, es decir: 0.2-eigenvectores y 0.4-eigenvalores. No obstante, debido a que el aumento del
namero de épocas significa explorar en mayor medida el descenso del gradiente, entonces se puede tomar
pasos mas pequenos, es decir, menor razén de aprendizaje y por ende encontrar un mejor camino a un
mejor minimo local o al minimo global. Asi, el valor final de la razén de aprendizaje para ambos casos de
la MLP es menor a los mostrados en la figura 4.7 y son los que se recogen en las tablas 4.1 y 4.2. En la
figura 4.9 se muestran los reultados para el caso de alimentar los eigenvalores y se observa la veracidad
de esta idea; de modo que se disminuye la razén de aprendizaje a 0.3 dado que se realizan 4 épocas en
el entrenamiento.

0.98

0.97 4

Rendimiento

o <
© ©
a o
L L

0.94 1 —— razén apr. = 0.3
—8— razbn apr. = 0.4

0.93

2 4 6 8 10
NUmero de épocas

Figura 4.9: Desempeno para un mismo nimero de épocas y diferentes razones de aprendizaje.

4.5. Generacion de los datos

En aras de entrenar la red MLP para determinar el rango efectivo de la matriz Ryx es requerida una
cantidad considerable de datos de entrenamiento. El trabajo presentado en [18](p.20-21) sugiere que el
aprendizaje supervisado requiere aproximadamente 5000 datos de entrenamiento por clase y que resul-
tados excepcionales se logran para 10 millones. Las tres vias posibles para tener acceso a esta cantidad
de datos es mediante la simulacién de estos, grabando datos reales o encontrando un dataset existente.
Grabar u obtener los datos reales mediante el hardware idéneo para la implemetacion tiene como benefi-
cios que el modelo seré entrenado con datos similares a los que debera clasificar, lo que dotara al modelo
con el mejor rendimiento, pero tiene dos limitantes fundamentales. Primeramente, grabar los datos de
voz requiere mucho tiempo, en particular cuando el niimero de clases, que en este caso corresponde a
la resoluciéon, aumenta. En segundo lugar, una disminuciéon del desempenio es esperada si el arreglo de
micréfonos es colocado en una habitacion diferente, o incluso en una posiciéon diferente en la misma
habitacion donde los datos de voz de entrenamiento fueron grabados. Esto pudiera ocurrir debido a que
la respuesta al impulso de la habitacion seria diferente y el modelo pudiera no generalizar correctamente
esta nueva entrada. Otra opcién seria encontrar un dataset existente con datos de voz pregrabados y
que ademés contara con el nimero suficiente de datos para el entrenamiento. Las limitaciones de este
acercamiento es que las grabaciones deberian cumplir con los requerimientos de esta tesis, digase, hasta
el momento un arreglo lineal uniforme con M = 8 canales y un espaciado intermicréfonos de d = 0.04287,
ademas el rendimiento pudiera ser malo dependiendo de las condiciones de la habitacién y el escenario
en que fueron grabadas. Una soluciéon intermedia es simular los datos de entrenamiento empleando un
software, lo que brinda la facilidad de crear un conjunto de datos que sean lo méas compatible posible a las
necesidades de la tesis, pues da la libertad de cambiar parametros como la cantidad de reverberacion, la
distancia entre las fuents de voz y el arreglo de micréfonos, el tipo de arreglo empleado, la SNR recibida,
entre otros. Sin embargo, las simulaciones también requieren cierta cantidad de tiempo y pueden no tener
el mejor desempeno una vez que se pruebe el dispositivo en un escenario real.
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4.5.1. Deteccion de actividad de voz

Una cuestién de importancia considerada en la generacion de datos y el entrenamiento de la MLP
fue el hecho que la matriz Rxy obtenida a partir de solo ruido ambiente y sin presencia de voz no podria
ser usada para delimitar entre subespacios de senal y solo-ruido pues solo habria contribucién del ruido
y solo un subespacio estaria presente, por tanto es necesario garantizar que para el entrenamiento haya
presencia en todo momento de iformaciéon correspondiente a la voz. Ademaés, una caracteristica deseable
para este trabajo fuera lograr su aplicacion en tiempo real. Tomando en cuenta lo anterior es necesario
una precisa deteccion de actividad de voz (VAD) para alimentar solo segmentos de voz al algoritmo
desarrollado y preparar el dataset de entrenamiento. La interfaz de programacion de aplicaciones (APT)
WebRTCvad Python [35] fue seleccionada para esta tarea, esta fue desarrollada por Google para el
proyecto WebRTC, el cual ayuda a desarrolladores a crear servicios de comunicacion web en tiempo real.
El WebRTC VAD solo acepta audio PCM mono a 16-bit muestreado a 8000, 16000, 32000 6 48000 H z.
Un frame o segmento debe tener una duraciéon de 10,20 6 30ms. Mediante inspeccion del codigo fuente
[36],se aprecia que se emplean modelos de mezcla Gaussiana para determinar la probabilidad y clasificar
si el segmento es voz o ruido de ambiente. Para esta tesis se cre6 una funcion en Python que toma una
grabacion de audio y retorna los segmentos de voz para la generacién de datos.

4.5.2. Simulacion de los datos

Para generar audio capturado por un arreglo lineal uniforme de 8 micréfonos un dataset de pronun-

ciaciones o voces es necesario, asi como un software que pueda estimar las respuestas al impulso de la
habitacion (Room Impulse Response (RIR)) para los 8 microfonos. Entonces las muestras de audio de
la fuente son convolucionadas con la RIR apropiada para obtener la entrada de audio de cada micro-
fono. Cualquier dataset con voces grabadas pudiera funcionar pero en esta implementacion se emple6 el
dataset AMI Corpus [37], el cual es brindado por la Universidad de Edinburgh y tiene audios grabados
de reuniones en condiciones de oficina. Una clase que implementa cédigo Python fue creada con este
objetivo y mediante esta se aplica VAD a los archivos WAV con voces grabadas que se le administren
para descomponerlos en segmentos de 0.5 segundos conteniendo solo voz, la longitud de los segmentos que
devuelve esta calse es ajustable. No es necesario introducirle segmentos de voz completos o coherentes a
esta clase, ya que cualquier audio con contenido de frecuencia similar es aceptado.
Para encontrar la RIR de cada micréfono el método de fuentes iméagenes (Image Source Method (ISM))
es empleado. El ISM modela las ondas de presiéon emitidas por las fuentes de sonido en una habitacion
rectangular y crea una imagen de cada onda con energia atenuada después de cada reflexiéon en alguna
pared. Una funcién de transferencia de la sumatoria de todas las ondas de presion en cualquier coor-
denada espacial puede ser hallada y su transformada inversa de Fourier es la RIR [38]. El método ISM
puede estimar con bastante exactitud las RIR sobre la banda de frecuencia de audio para habitaciones
rectangulares donde las fuentes y el arreglo de microéfono no estén muy cercanos a las paredes, lo cual
es una condiciéon muy aceptable para la implementacién de este trabajo. Para simular la RIR que se
muestra en la figura 4.10 se empleo la libreria de Python pyroomacoustics [39], esta permite cambiar de
muchas formas la habitacién, introducir un namero arbitrario de fuentes de voz y microfonos, asi como de
localizaciones, emplear métodos complementarios a ISM, entre otras funcionalidades. Pyroomacoustics
convoluciona las muestras de voz de las fuentes para determinar las RIR mediante una funcién que per-
mite ademés agregar ruido aditivo blanco Gaussiano (AWGN) para simular las senales a las salidas de los
micréfonos con la SNR seleccionada. De esta forma se cred el dataset requerido para crear la cantidad de
datos de entrenamiento necesaria, variando las condiciones de ruido, reverberacién, distnacia y SNR para
dotar a la red de una capacidad mejor para generalizar. En la figura 4.11 se muestra un ejemplo de una
habitacién y un escenario con reverberaciéon, SNR, una fuente de voz y un arreglo de micréfonos lineal
uniforme simulados con la clase creada en esta tesis mediante el empleo de la libreria pyroomacoustics.
En la figura 4.11b se muestran como puntos el nimero de las reflexiones consideradas por el modelo ISM
para la simulacion del escenario. Las posiciones de las fuentes imagenes representan las direcciones y la
distancia es una medida de la atenuacion con las que inciden en el arreglo estas reflexiones. En la figura
4.11c se muestra la senal de voz a la salida del cuarto canal del arreglo de micro6fonos lineal uniforme
simulado.
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Figura 4.10: Respuesta al impulso de la habitaciéon para una habitacién simulada.

(a) Arreglo lineal en el centro y fuente de voz a 68° (b) Numero de reflexiones consideradas por ISM
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(c) Salida de voz del cuarto micréfono del
arreglo en un escenario simulado.

Figura 4.11: Ejemplo de escenario simulado para la creacion del dataset de audio.

Resumen

En este capitulo se expuso el disefio e implementacion del algoritmo Neuro-Detector DOA que combina
caracteristicas y el funcionamiento de dos métodos convencionales para la estimacion DOA: Beamforming
y Subespacios. El algoritmo Neuro-Detector DOA implementado realiza un barrido de direcciones de
arribo potenciales y por cada una crea un matriz de restriccion (del mismo modo que se procediera en
el caso de un LCMV en dicha direccion), a partir de la cual crea el espacio de representacion de la
senal en dicha direccién. Luego, mediante la matriz de correlaciones a la salida del Bf embebido en el
sistema, utiliza una red neuronal para estimar el ruido y las variaciones estadisticas para determinar
los subespacios de senal y solo-ruido sobre los que se proyecta cada espacio de representacién. El valor
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méaximo del contorno de potencias resultante es la salida del sistema y por tanto la estimacion DOA
de la senal de voz. La NN implementada es del tipo MLP y fue probada con dos disenos diferentes,
ambos satisfactorios pero con ventajas el uno sobre el otro. Uno de los disenos involucra alimentar la
NN con los 150 eigenvectores de mayor informacién de la matriz Rxx y devolver su rango efectivo a la
salida, empleando dos HLs en la arquitectura. El otro diseno alimenta a la red los eigenvalores de la
matriz Rxx v recibe como salida el rango efectivo de la matriz, empleando para esto una sola HL. En
el primer caso la NN es capaz de obtener mas informaciéon de la estadistica y el ruido de las senales, a
expensas de un mayor nimero de capas y coeficientes en la red. El segundo caso solo emplea una capa
oculta y una cantidad significativamente menor de coeficientes, sin embargo los resultados son menos
satisfactorios que el primero. Para dar cumplimiento a los objetivos propuestos se emple6 el disefio con
menor complejidad y requerimiento computacional debido a que, de igual forma, funciona correctamente
dentro del algoritmo.



Capitulo 5

Pruebas y Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos del sistema Neuro-Detector para estimar los
DOAs de sefiales de voz capturadas por dos geometrias de arreglos de microfonos diferentes: una lineal
uniforme (ULA) y otra circular uniforme (UCA). Se describen las condiciones bajo las cuales fueron
simulados los datasets de validacion para cada geometria y las caracteristicas de estos. Se presenta una
comparativa del desempeno del Neuro-Detector para las dos configuraciones de arreglos de micréfonos
bajo el mismo escenario, digase: iguales dimensiones para la habitacion simulada, iguales intervalos de
reverberacion, SNR y distancias para la generacion de los datos. Se abordan la resoluciéon de estimacion
lograda, la robustés ante el aumento de las reverberaciones, SNR y las distancias entre el arreglo de
micréfonos y las fuentes de voz; los tiempos de respuesta del sistema y la capacidad de estimacion DOA
para varias fuentes de voz incidentes.

La frecuencia de muestreo en el total de las pruebas realizadas para este capitulo fue fs = 16000 H z.
Convenientemente, para presentar los resultados del Neuro-Detector DOA se llevaron a cabo dos tipos
de pruebas:

1. Pruebas de medio segundo de voz

= Tiene como propésito evaluar el rendimiento ante segmentos de medio segundo de voz inciden-
tes, con DOAs, reverberacion, SNR y ditancias generados aleatoriamente (no contiguos) y asi
medir la robustés del sistema para el seguimiento o rastreo de fuentes en entornos altamente
variables.

= Medir la aptitud del sistema para implementaciones en tiempo real.
2. Pruebas de segmentos completos de voz

= Tiene como propoésito evaluar el rendimiento ante segmentos de duraciéon mayor a un segundo
y que representen palabras o frases completas de voz en situaciones de fuentes estaticas en
escenarios variables.

= Kl sistema estara haciendo estimaciones cada medio segundo de voz y es de interés compararlas
en el caso que pertenezcan a una misma frase o declaracion de voz y la fuente sea estética.

5.1. Neuro-Detector DOA para ULA

La validacion del Neuro-Detector para la estimacion DOA de senales de voz capturadas por un arreglo
de microfonos lineal uniforme se llevo a cabo generando varios datasets (subseccion 4.5.2) de ejemplos
etiquetados, que representan las secuencias de muestras obtenidas de cada canal del arreglo y las etiquetas
indican el valor DOA con el cual inciden las senales simuladas sobre el arreglo y que debe estimar el
sistema. De esta forma, se midio el desempetio del sistema obteniendo el error absoluto, E||, entre la
respuesta del Neuro-Detector y la etiqueta en cada ejemplo que se alimenta. Si este error es menor o igual
a cinco grados entonces se consider6 como una estimacion exitosa, de otro modo como errénea. Asi las
respuestas del sistema se dividieron en exitosas, con el valor de uno y en erréneas, con el valor de cero.
Al conjunto de todas las respuestas dadas por el sistema ante el dataset de validacion en cuestion se le
hall6 la media y esta fue el indice de desempeno empleado para la validacion. Ademés se presentan otras
medidas de rendimiento como son la media, varianza, mediana, moda y los valores minimos y maximo
del error de estimacion.
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Es importante hacer notar que el indice de reverberacién empleado se denomina rt60 y representa
el tiempo que toman las reverberaciones en atenuarse hasta 60 dB. Los valores de SNR e indice de re-
verberacion son calculados como parte de las funciones pertenecientes a la libreria pyroomacoustics [39]
empleada para las simulaciones. El ULA considerado para las generaciones de datasets estd compuesto
por M = 8 micréfonos omnidireccionales separados a una distancia d = 0.04287 < Auin /2. Ademas, la
distancia D de la fuente de voz al arreglo fue tal que el modelo de onda incidente sobre el arreglo se con-
sidera de campo lejano. Para el caso del ULA las posibles direcciones de arribo van desde [—90°, 90°], lo
que representa un namero infinito de posibles DOAs, sin embargo, con fines practicos solo se consideraron
arribos DOAs que representan ntimeros enteros y por tanto, para la implementaciéon y pruebas se hace
un barrido de 181 direcciones potenciales. De este modo, el sistema en cada prueba, estara estimando la
més probable de entre las 181 direcciones posibles.

5.1.1. Pruebas de medio segundo de voz

Se gener6 un primer dataset con 2707 ejemplos etiquetados para llevar a cabo esta prueba. Las
caracteristicas de este dataset se muestran en la tabla 5.1. Para la generacion de este dataset se utilizo
un archivo de audio tomado de AMI corpus [37] con una duraciéon de 32 minutos y 25 segundos y ademas
dos archivos de audio con mi voz, de 12 segundos cada uno. Por supuesto, ninguna de estas senales
fue utilizada en los ejemplos etiquetados del dataset de entrenamiento del sistema. Los archivos fueron
concatenados y preprocesados mediante WebRTCvad (subseccion 4.5.1) y se dispusieron como segmentos
de voz de medio segundo de duracion, estos fueron organizados de forma aleatoria para simular y generar
las muestras obtenidas por el ULA con las caracteristicas mostradas en la tabla 5.1.

Parametro Valor

Dimensiones de la habitaciéon (10 largo, 10 ancho, 3 altura) [m]
Intervalo de direcciones de arribo [—90°, 90°]

Intervalo del indice de reverberacion [0.18, 0.35] [s]

rt60

SNR [0.0, 20.0] [dB]

Intervalo de distancia de la fuente de [1.0, 2.0] [m)]

voz al arreglo (D)

Posicion del arreglo (5 largo, 5 ancho, 1.5 altura) [m]
Posicién de la fuente de voz (5 largo, 5 ancho, 1.5 altura) + D -
.
DOA [m]
Cantidad de ejemplos etiquetados 2707

Tabla 5.1: Caracteristicas del dataset generado para las pruebas de medio segundo ULA

En la figura 5.1 se muestra una grafica escalada donde se despliega en dos dimenciones la posicion
(distancia y direccion), en azul, de cada fuente de voz con respecto al costado del arreglo de microfonos,
en rojo, en cada ejemplo etiquetado del dataset. Mientras que en la tabla 5.2 se muestran el desempeno y
otros valores de rendimiento del sistema obtenidos a partir del error absoluto generado en cada respusta.
Como se aprecia el desempeno fue de 98.96 %, lo que significa que solo cerca del 2 % de los 2707 ejemplos
fue estimado con un error absoluto mayor a 5° y en estos casos, el mayor error cometido fue de 9.9447°
como muestra el error absoluto maximo. Ademas, en la figura 5.2 se muestra la etiqueta con el DOA
correcto de cada medio segmento generado y la respuesta correspondiente del Neuro-Detector DOA para
algunos ejemplos del dataset. En el Apéndice A se muestra una mayor parcialidad de los resultados.

Con los resultados obtenidos de este tipo de pruebas para varios datasets se puede considerar que el
sistema es funcional y capaz de realizar estimaciones DOAs de seniales de voz provenientes de fuentes en
movimiento en un escenario real y altamente variable. Se verifica que no necesita grandes cantidades de
realizaciones o vectores de muestras espacio-temporales de la senal para obtener la matriz de correlaciones
Rx necesaria para las estimaciones, haciendo al sistema mas versatil y rapido.
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etiqueta DOA: -->  -29.000000 etiqueta DOA: --> 52.000000 etiqueta DOA: --> 74.000000
estimacion DOA:--> -28.342541 estimacion DOA:--> 51.215470 estimacioén DOA:--> 73.093923
etiqueta DOA: --> -10.000000 etiqueta DOA: --> 6.000000 etiqueta DOA: --> -69.000000
estimacién DOA:--> -10.441989 estimacion DOA:--> 4.475138 estimacion DOA:--> -69.116022
etiqueta DOA: --> 21.000000 etiqueta DOA: --> -5.000000 etiqueta DOA: --> -20.000000
estimacion DOA:--> 19.392265 estimacion DOA:--> -5.469613 estimacion DOA:--> -19.392265
etiqueta DOA: --> -50.000000 etiqueta DOA: --> 88.000000 etiqueta DOA: --> -34.000000
estimacion DOA:--> -50.220994 estimacion DOA:--> 85.027624 estimacion DOA:--> -34.309392
etiqueta DOA: -->  -54.000000 etiqueta DOA: --> 5.000000 etiqueta DOA: --> -27.000000
estimacion DOA:--> -54.198895 estimacion DOA:--> 3.480663 estimacion DOA:--> -26.353591
etiqueta DOA: --> 50.000000 etiqueta DOA: --> -34.000000 etiqueta DOA: --> -53.000000
estimacion DOA:--> 49.226519 estimacion DOA:--> -33.314917 estimacién DOA:--> -53.204420
etiqueta DOA: -->  -28.000000 etiqueta DOA: -->  -87.000000 etiqueta DOA: --> 17.000000
estimacion DOA:--> -27.348066 estimacion DOA:--> -81.049724 estimacioén DOA:--> 15.414365
etiqueta DOA: --> 75.000000 etiqueta DOA: -->  -90.000000 etiqueta DOA: --> 26.000000
estimacion DOA:--> 73.093923 estimacion DOA:--> -84.033149 estimacion DOA:--> 24 .364641
etiqueta DOA: --> 40.000000 etiqueta DOA: --> -25.000000 etiqueta DOA: --> -59.000000
estimacion DOA:--> 39.281768 estimacion DOA:--> -24.364641 estimacién DOA:--> -59.171271
etiqueta DOA: --> 72.000000 etiqueta DOA: --> 45.000000 etiqueta DOA: --> 31.000000
estimacion DOA:--> 70.110497 estimacion DOA:--> 44 .254144 estimacién DOA:--> 28.342541
etiqueta DOA: --> -32.000000 etiqueta DOA: -->  -20.000000 etiqueta DOA: --> 69.000000

estimacion DOA:--> -31.325967 estimacion DOA:--> -19.392265 estimacidén DOA:--> 67.127072

Figura 5.2: Algunos resultados producidos por el sistema para el dataset de 2707 ejemplos etiquetados
ULA

Para mostrar mas claramente la salida y el desempeno del sistema en este capitulo se gener6 un
segundo dataset empleando los mismos archivos de audio del dataset anterior y las mismas dimensiones
de la habitacion (tabla 5.1), generando una vez mas, el conjunto de condiciones DOA, reverberacion,
SNR y distancias de cada medio segundo de voz de forma aleatoria. El objetivo principal en esta ocasion
es acotar el dataset a solo 200 ejemplos etiquetados para visualizar mejor los resultados. Con relaciéon a
este dataset se muestra en la figura 5.3 las estimaciones obtenidas, en azul, superpuestas a las posiciones,
en magenta, simuladas en el mismo. En la figura 5.3a se grafica la posicion (distancia y direccion), en
magenta, de cada fuente de voz con respecto al costado del arreglo de microfonos, en rojo, en cada ejemplo
etiquetado del dataset. En la figura 5.3b se muestra el error absoluto en radianes (en verde) asociado a
cada resultado obtenido por el Neuro-Detector y en la figura 5.3c se muestran los errores absolutos en
grados vs el nimero de estimaciones realizadas. El desempeno del sistema fue del 100 % como se muestra
en la tabla 5.3 y la media del error absoluto de solo 1.1450°. El valor maximo del error, que justifica
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el desempeno, fue de 4.9668°, y como se muestra en la figura 5.3¢ se concentran principalmente en las
direcciones limites a los bordes del ULA.
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Figura 5.3: Dataset alimentado y el desempeno del sistema ULA.

Desempeno 1.0

Media del error absoluto 1.1450°
Varianza del error absoluto 0.9571°
Mediana del error absoluto 0.8342°
Moda del error absoluto 0.8397°
Maximo del error absoluto 4.9668°
Minimo del error absoluto 0.0441°

Tabla 5.3: Desempefio y valores de rendimiento del sistema. Dataset 200 ejemplos. ULA

5.1.2.

Pruebas de segmentos completos de voz

Para estas pruebas no se generearon datasets sino que se concatenaron varios archivos de voz con
locutores diferentes y en diferentes idiomas. Estos fueron obtenidos de AMI corpus y de grabaciones de
audio hechas para este propoésito, por supuesto ninguna de estas senales fue utilizada en los ejemplos
etiquetas del dataset de entrenamiento. Una vez concatenadas las senales, se emplearon los moédulos
desarrollados en esta tesis y, mediante la libreria pyroomacoustics, se generaron los ocho canales de voz
a la salida del ULA, para seis combinaciones aleatorias de DOA, reverberacion, SNR y distancia entre
las fuentes y el ULA en una habitacion simulada de diez metros de largo y ancho y tres metros de alto.
En la tabla 5.4 se resumen estas caracteristicas.

El objetivo de estas pruebas fue corroborar el correcto funcionamiento del Neuro-Detector para esti-
mar DOA de senales de voz correspondientes a palabras completas o sentencias coherentes provenientes
de fuentes estaticas. Como ya se explicd, cada medio segundo se hace una estimacién y para estas prue-
bas, cada estimacion de medio segundo debe corresponder a una misma direccién de arribo o al menos
tener una variacion muy pequena. Desde la figura 5.4 hasta la figura 5.9 se pueden apreciar, en cada
caso, las posiciones de las fuentes relativas al ULA; los contornos de potencias obtenidos de las pro-
yecciones sobre el subespacio de senal, por cada direcciéon considerada de cada medio segundo en que
son divididos los segmentos completos de voz, y por tultimo se despliegan los valores méximos de cada
contorno que corresponden a la estimaciéon de medio segundo, las cuales no deben ser muy diferentes ya
que corresponden a una misma senal de voz desde una misma fuente estatica.
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Parametro

Valor

DOAs generados

37, 62, -80, -26, -2, 6

rt60 generados

0.18, 0.18, 0.2099515, 0.19474848,
0.324598, 0.2212145

SNR generados

0.71728737, 0.79996663, 0.42698099,
0.80798636, 0.80798636, 0.03322961

Distancias generadas

1.74244462, 1.47136065, 1.11273796,
1.153703, 1.024598, 1.9612145

Tabla 5.4: Intervalos considerados para las pruebas de segmentos completos ULA

«--DOA ---1t60 ---SNR ---Distancia--»
37, 0.18, 0.71728737, 1.74244462

Posiciones del arreglo y la fuente de voz en la habitacién simulada
10
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T T T T
o] 2 4 6 8 10
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Contornos de potencia.

|
= |
1) o o
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L
G

~204

-75 -50 -25 0 25 50 75
Angulo [grados]

[35.30386740331, 34.30939226519,
34.30939226519, 35.30386740331,
35.30386740331, 35.30386740331,
35.30386740331, 35.30386740331,
35.30386740331, 35.30386740331,
35.30386740331, 35.30386740331,
35.30386740331, 35.30386740331,
35.30386740331, 35.30386740331,
35.30386740331, 35.30386740331,
35.30386740331, 35.30386740331,
35.30386740331, 35.30386740331,
35.30386740331, 35.30386740331]

Figura 5.4: Contornos de potencias y esti-
macion DOA de cada medio segundo den-

tro de un segmento completo de voz que
arriba desde 37°. ULA

«--DOA --1t60 ---SNR ---Distancia--»
62, 0.18, 0.79996663, 1.47136065

Posiciones del arreglo y la fuente de voz en la habitacién simulada
10
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T T T T
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[60.16574585635, 61.16022099447,
61.16022099447, 62.15469613259,
61.16022099447, 61.16022099447,
61.16022099447, 61.16022099447,
61.16022099447, 61.16022099447,
61.16022099447, 61.16022099447,
61.16022099447, 61.16022099447,
61.16022099447, 61.16022099447,
61.16022099447, 61.16022099447,
61.16022099447, 61.16022099447,
61.16022099447, 61.16022099447,
61.16022099447, 61.16022099447]

Figura 5.5: Contornos de potencias y esti-
macion DOA de cada medio segundo den-

tro de un segmento completo de voz que
arriba desde 62°. ULA
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«--DOA ---1rt60 ---SNR ---Distancia--»
-80, 0.2099515, 0.42698099, 1.11273796

Posiciones del arreglo y la fuente de voz en la habitacién simulada
10
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T T T T
o] 2 4 6 8 10
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[-80.0552486187, -80.0552486187,
-80.0552486187, -81.0497237569,
-81.0497237569, -81.0497237569,
-80.0552486187, -80.0552486187,
-80.0552486187, -80.0552486187,
-80.0552486187, -80.0552486187,
-80.0552486187, -80.0552486187,
-80.0552486187, -80.0552486187,
-80.0552486187, -80.0552486187,
-80.0552486187, -80.0552486187,
-80.0552486187, -80.0552486187,
-80.0552486187, -80.0552486187]

Figura 5.6: Contornos de potencias y esti-
macion DOA de cada medio segundo den-

tro de un segmento completo de voz que
arriba desde —80°. ULA
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«--DOA --rt60 ---SNR ---Distancia--»
-26, 0.19474848, 0.80798636, 1.153703

Posiciones del arreglo y la fuente de voz en la habitacion simulada
10

Largo [m]
i

T T T T
0 2 4 6 8 10
Ancho [m]

Contornos de potencia.

Ganancia [dB]
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Angulo [grados]

[-25.3591160220, -25.3591160220,
-25.3591160220, -26.3535911602,
-25.3591160220, -25.3591160220,
-25.3591160220, -25.3591160220,
-25.3591160220, -25.3591160220,
-25.3591160220, -25.3591160220,
-25.3591160220, -25.3591160220,
-25.3591160220, -25.3591160220,
-26.3535911602, -25.3591160220,
-25.3591160220, -25.3591160220,
-25.3591160220, -25.3591160220,
-25.3591160220, -25.3591160220]

Figura 5.7: Contornos de potencias y esti-
macion DOA de cada medio segundo den-
tro de un segmento completo de voz que
arriba desde —26°. ULA

Como se observa en las respuestas del sistema recogidas desde la figura 5.4 hasta la figura 5.9 , el
algoritmo logra en los seis casos un desempenio del 100 %, de modo que todas las estimaciones tienen un
error absoluto menor a 5°. Ademas, como es de esperar, las estimaciones de medio segundo correspon-
dientes a cada prueba no presentan grandes variaciones, lo que significa que se estim6 correctamente el

segmento completo de voz en cada caso.
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«--DOA ---1rt60 ---SNR ---Distancia--»
-2, 0.324598, 0.69210424, 1.024598

Posiciones del arreglo y la fuente de voz en la habitacién simulada
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«--DOA --rt60 ---SNR ---Distancia--»
6, 0.2212145, 0.03322961, 1.9612145

Posiciones del arreglo y la fuente de voz en la habitacion simulada
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[-2.4861878453, -1.4917127071,
-2.4861878453, -2.4861878453,
-2.4861878453, -2.4861878453,
-2.4861878453, -2.4861878453,
-2.4861878453, -2.4861878453,
-2.4861878453, -2.4861878453,
-2.4861878453, -2.4861878453,
-2.4861878453, -2.4861878453,
-1.4917127071, -2.4861878453,
-2.4861878453, -2.4861878453,
-2.4861878453, -2.4861878453,
-2.4861878453, -2.4861878453]

[4.47513812154, 4.47513812154,
4.47513812154, 4.47513812154,
4.47513812154, 4.47513812154,
4.47513812154, 4.47513812154,
4.47513812154, 4.47513812154,
4.47513812154, 4.47513812154,
4.47513812154, 4.47513812154,
4.47513812154, 4.47513812154,
4.47513812154, 4.47513812154,
4.47513812154, 4.47513812154,
4.47513812154, 4.47513812154,
4.47513812154, 4.47513812154]

Figura 5.8: Contornos de potencias y esti-
macion DOA de cada medio segundo den-

tro de un segmento completo de voz que
arriba desde —2°. ULA

Figura 5.9: Contornos de potencias y esti-
macion DOA de cada medio segundo den-

tro de un segmento completo de voz que
arriba desde 6°. ULA

5.1.3. Efectos del aumento de las reverberaciones y la distancia

El desempeno y la resolucion en la estimacion del Neuro-Detector estaran sujetos a las cualidades del
ULA con el que se adquieren las muestras de voz, asi como de la configuracion del Bf. En las pruebas
de subsecciones anteriores se consideraron valores de rt60 que no eran altos y distancias que no excedian
los 2m. En esta seccion se muestran los efectos sobre las estimaciones del sistema cuando se somete a
escenarios con altos valores de rt60 y distancias mayores entre la fuente y el ULA. En la figura 5.10 se
muestran diferentes escenarios simulados con valores de reverberacion altos, rt60 € [0.4, 1.0] [s], y la
minima distancia de campo lejano (D = 1m) para pruebas de segmentos completos de voz; y se muestran
cOomo son afectadas negativamente la resolucion, los contornos de potencia y por tanto la estimacion DOA.
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«--DOA —rt60 —dist--»
-7,0.8364, 1.0

Posiciones del arreglo y la fuente de voz en la habitacion simulade
0
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-5.4696132, -5.4696132,
-5.4696132, -5.4696132,
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-5.4696132, -5.4696132,
-4.4751381, -5.4696132,
-5.4696132, -4.4751381,
-4.4751381, -4.4751381,
-4.4751381, -4.4751381]

.

«--DOA --rt60 ---dist--»
-76, 0.6364, 1.0
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«--DOA —rt60 —-dist--»
51, 0.9950, 1.0
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Figura 5.10: Efecto del aumento en rt60 para una diatancia de un metro en la estimacion DOA. ULA




50 CAPITULO 5. PRUEBAS Y RESULTADOS

Para las pruebas de segmentos completos de voz de la figura 5.10 se utilizaron los mismos archivos
de audio que en la subseccion anterior y las dimensiones de la habitacion simulada fueron las mismas
(tabla 5.1). En esta figura se muestran los efectos del aumento de las reverberaciones en las muestras de
voz y en la RIR a la salida de un canal del ULA. A modo de comparacion se puede referir a la figura
5.11 donde se muestran la salida de un canal del ULA y la RIR con el menor rt60 permitido para estas
dimensiones de la habitacién . Como se muestra, cuando el rt60 aumenta considerablemente, a pesar de
que la distancia sea la minima para campo lejano, se afecta apreciablemente la precision y la varianza
en las estimaciones de medio segundo para los segmentos completos. La resoluciéon de los contornos de
potencia se afecta de forma notable y la diferencia en los decibeles de ganancia entre los maximos y
minimos se reduce drasticamente. Sin embargo, las estimaciones siguen estando dentro del intervalo de
5° y el desempeno para el total de estimaciones de medio segundo para estas tres pruebas fue del 100 %,
con un valor méaximo del error absoluto de 3.900° y una media de 1.7466°.

40000 1.0 1
30000 -
0.8 o
20000 |

10000 o

0.4

—10000 -

0.2
—20000 o

—30000 o

—40000 1 0.0 o.1 0.2

0.z 0.4 o.s o.6
o 50000 100000 150000 200000 Tiempo [s]

Figura 5.11: Senal de voz y RIR a la salida de un canal del ULA con el menor efecto de reverberaciones
y distancia.

En la figura 5.12 se muestran otras tres pruebas de segmentos completos, empleando las mismas
dimensiones en la habitacién simulada y los mismos archivos de audio que en las pruebas anteriores.
En este caso no solo varia el indice rt60 sino también la distancia entre las fuentes y el ULA. En esta
ocasion se lleva al limite las condiciones en esta habitacion, bajo las que puede operar el Neuro-Detector
sujeto a un ULA. Como se observa en este caso las distancias son cercanas a 4m y los valores de rt60
son muy altos. Imagine una habitacién donde al producirse un sonido, los ecos y las reverberaciones en
general demoren cerca de un segundo para desvanecerse y donde las distancias sean considerables hasta
para una persona. En este contexto extremo hemos probados el sistema. Como muestran los resultados
recogidos en la figura 5.12, ninguna de las estimaciones de medio segundo tiene una precision de al
menos 5° y por tanto el desemperio para este caso fue del 0%, la media del error absoluto para estas
pruebas fue de 20.7721° y el valor maximo fue de 51.6850°. Sin embargo, el sistema atn es capaz
de estimar correctamente el sentido desde donde incide la senal, es decir, si proviene de la izquierda
(valores negativos de DOA), o la derecha (valores positvos de DOA). En los casos en que la fuente esté
localizada en direcciones cercanas a la perpendicular al ULA (0°), como en la figura 5.12¢, a pesar de
las condiciones extremas logra estimaciones de cerca de 10° de precision, lo cual, bajo estas condiciones,
puede ser aceptable.

5.2. Neuro-Detector DOA para UCA

Como se mecion6 en la seccion 4.1 el algoritmo desarrollado no es restrictivo a una configuracion
especifica del arreglo de micréfonos, como es ULA. En esta seccion se muestran resultados satisfactorios
para el caso del Neuro-Detector sujeto a un arreglo circular uniforme.

Para validar el desempeno del Neuro-Detector en la estimacion DOA de seniales de voz capturadas por
un UCA se procedi6 de igual forma que en la seccién anterior, generandose varios datasets de ejemplos
etiquetados, que representan las secuencias de muestras obtenidas de cada canal del arreglo y las etiquetas
indican el valor DOA con el cual inciden las seniales. De esta forma, se re-entrena la MLP y se obtienen
los coeficientes correspondientes al caso del UCA.

Para el caso del Neuro-Detector asociado a un UCA, no es correcto medir el desempeno a partir del
error absoluto, es decir, como el modulo de la diferencia de la etiqueta DOA y la respuesta del sistema,
pues para casos en que la fuente se encuentre en una direcciéon cercana a 0°, digamos, 359°, la respuesta
del sistema igual 1° acarrea un error absoluto de 358° cuando en realidad es de 2°. En la tabla 5.5 se
muestran ejemplos y se deja claro que para este caso el desempeno debe ser calulado como la distancia o
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o1

«--DOA ---rt60 ---dist--»
85, 0.8190, 2.7778

Contornos de potencia.

anancia [dB]

=75 =50 =25 0 25 50 75
Angulo [grados]

[36.2983425, 33.3149171,
33.3149171, 46.2430939,
48.2320441, 48.2320441,
48.2320441, 48.2320441,
48.2320441, 48.2320441,
48.2320441, 48.2320441,
48.2320441, 48.2320441,
48.2320441, 48.2320441,
48.2320441, 48.2320441,
48.2320441, 48.2320441,
48.2320441, 48.2320441,
48.2320441, 48.2320441,
48.2320441, 48.2320441]

(a) Estimaciéon DOA en escenario
extremo de rt60 y distancia. Fuen-
te en 85°. ULA

«--DOA ---1t60 ---dist--»
-35, 0.6785, 3.9002

Contornos de potencia.

(a1

=75 =50 =25 0 25 50 75
Angulo [grados]

[-22.375690, -22.3756906,
-26.3535911, -26.3535911,
-21.3812154, -21.3812154,
-21.3812154, -21.3812154,
-21.3812154, -21.3812154,
-21.3812154, -21.3812154,
-21.3812154, -21.3812154,
-21.3812154, -21.3812154,
-21.3812154, -21.3812154,
-21.3812154, -21.3812154,
-21.3812154, -21.3812154,
-21.3812154, -21.3812154,
-21.3812154, -21.3812154]

(b) Estimacion DOA en escenario
extremo de rt60 y distancia. Fuen-
te en —35°. ULA

J

«--DOA --1t60 ---dist--»
26, 0.876835, 3.8620

Contornos de potencia.

anancia [dB]
!

0 25 50 75
Angulo [grados]

[15.4143646, 15.4143646,
15.4143646, 15.4143646,
15.4143646, 15.4143646,
15.4143646, 15.4143646,
15.4143646, 15.4143646,
15.4143646, 15.4143646,
15.4143646, 15.4143646,
15.4143646, 15.4143646,
15.4143646, 15.4143646,
15.4143646, 15.4143646,
15.4143646, 15.4143646,
15.4143646, 15.4143646,
15.4143646, 15.4143646]

(c) Estimacion DOA en escenario
extremo de rt60 y distancia. Fuen-
te en 26°. ULA

Figura 5.12: Efecto del aumento en rt60 para una diatancia de un metro en la estimacion DOA. ULA

norma euclidiana. De esta forma, si la distancia fue menor o igual a cinco grados entonces se consider6
como una estimacion exitosa, de otro modo como errénea. Asi, las respuestas del sistema se dividieron
en exitosas con el valor de uno, y en erréneas con el valor de cero. Al conjunto de todas las respuestas
dadas por el sistema se le hall6 la media y esta fue el indice de desempeno empleado para la validacion.
Ademés se presentan otras medidas de rendimiento como son la media, varianza, mediana, moda y los
valores minimos y maximo del error de estimacion.

Error absoluto E| |

Distancia eu-
clidiana EH I

Etiqueta Estimacion letgDOA — estDOA| le?® — el
DOA DOA

359° 0° 359° 0.9999°

2° 359° 357° 2.9999°
142° 140.6879° 1.3121 1.3120

Tabla 5.5: Forma de medir el desempefio del Nuero-Detector sujeto a UCA

El UCA considerado para las generaciones de datasets est4 compuesto por M = 8 micréfonos omni-
direccionales, colocados cada 45° y a una distancia d = 0.04287 < \,,;, /2. Ademaés, la distancia D de la
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fuente de voz al arreglo fue tal que el modelo de onda incidente sobre el arreglo se considera de campo
lejano. Para el caso del UCA las posibles direcciones de arribo van desde [0°, 359°], lo que representa un
numero infinito de posibles DOAs. Al igual que en el caso del ULA solo se consideraron, en el barrido,
181 direcciones que representan DOAs enteros, sin embargo, para este caso del UCA esto representa una
resolucién de barrido de 2°. De este modo el sistema, en cada prueba, estara estimando la mas probable
de entre las 181 direcciones consideradas.

Para las pruebas de esta seccién se utilizaron las mismas dimensiones de la habitacion simulada en
cada dataset y también los mismos archivos de audio que en pruebas anteriores. La metodologia para la
generacion aleatoria de las condiciones DOA, rt60, SNR y distancias en los datasets para las pruebas de
medio segundo de voz y las pruebas de segmentos completos de voz fue la misma que se describe en la
seccion anterior.

5.2.1. Pruebas de medio segundo de voz

Las caracteristicas del dataset generado para estas pruebas se muestran en la tabla 5.6. Se aprecia
que en este caso el intervalo de los valores de rt60 y las distancias entre las fuentes y el UCA comprenden
valores mucho mayores que en los casos del dataset ULA para esta misma prueba. Sin embargo, como
se muestra en la tabla 5.7 el desempeno logrado por el sistema sujeto a acrs bajo estas condiciones es
satisfactorio y superior al logrado en el caso del ULA, atn cuando las condiciones en el escenario de
este ultimo eran mas favorables. En la figura 5.14 se muestran las posiciones (distancia y direccion), en
azul, de cada fuente de voz con respecto al centro del UCA, en rojo, en cada ejemplo etiquetado del
dataset. Ademas, en la figura 5.14 se muestra la etiqueta con el DOA correcto de cada medio segmento
generado y la respuesta correspondiente del Neuro-Detector DOA para algunos ejemplos del dataset. En
el Apéndice A se muestra una mayor parcialidad de estos resultados.

Parametro Valor

Dimensiones de la habitacién (10 largo, 10 ancho, 3 altura) [m]
Intervalo de direcciones de arribo [0°, 359°]

Intervalo del indice de reverberacién [0.18, 1.0] [s]

rt60

SNR (0.0, 20.0] [dB]

Intervalo de distancia de la fuente de [1.5, 3.0] [m)]

voz al arreglo (D)

Posiciéon del arreglo (5 largo, 5 ancho, 1.5 altura) [m)
Posicion de la fuente de voz (5 largo, 5 ancho, 1.5 altura) + D -
—
DOA [m]
Cantidad de ejemplos etiquetados 2707

Tabla 5.6: Caracteristicas del dataset generado para las pruebas de medio segundo UCA

Analizando el resumen de los resultados para esta prueba en la tabla 5.7 se observa que el 99 % de
los ejemplos de medio segundo del dataset fue estimado con una precisiéon menor a 5°, ain cuando los
valores de rt60 y las distancias eran elevados. Estas condiciones desfavorables son las causantes de que
se tenga un valor maximo del error de 30.58°, correspondiente a los valores encerrados entre llaves de la
segunda columna de la figura 5.14. Sin embargo, la media, que es una medicién que se ve afectada por
los valores extremos, es de solo 1.0819°, la varianza, la medida de las variaciones del error con respecto
a su media, es de solo 1.5323°, el valor que mas se repite del error es de 0.1988° y el valor justo en el
centro del total de errores cometidos por el sistema es de solo 0.7458°. Por tanto, se desprende que es
muy probable que este valor méximo del error ocurrié solo una vez y es la razéon por la que no se logro
el 100 % del desempeno.
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10
# Desempeiio 0.9922
6l Media norma euclidiana 1.0819°
é Varianza norma euclidiana 1.5323°
3 4 Mediana norma euclidiana 0.7458°
Moda norma euclidiana 0.1988°
g Maéaximo norma euclidiana 30.5856°
o | Minimo norma euclidiana 0.0°
0 2 4 A 6 8 10

Tabla (5.7) Desempefio y valores de rendimiento del sistema. Da-
taset 2707 ejemplos. UCA
Figura (5.14) Posiciones en 2D del dataset generado para la vali-

dacion UCA
etiqueta DOA: -->  324.000000 etiqueta DOA: --> 31.000000 etiqueta DOA: -->  344.000000
estimacién DOA:--> 324.198895 estimacion DOA:--> 27.845304 estimacién DOA:--> 344.088398
etiqueta DOA: -->  126.000000 etiqueta DOA: -->  {136.000000} etiqueta DOA: -->  240.000000
estimacién DOA:--> 125.303867 estimacién DOA:-->  {105.414365} estimacidén DOA:-->  238.674033
etiqueta DOA: -->  228.000000 etiqueta DOA: --> 187.000000 etiqueta DOA: --> 185.000000
estimacion DOA:--> 228.729282 estimacion DOA:--> 186.961326 estimacién DOA:--> 184.972376
etiqueta DOA: --> 2.000000 etiqueta DOA: -->  346.000000 etiqueta DOA: --> 85.000000
estimacién DOA:--> 1.988950 estimacion DOA:--> 346.077348 estimacion DOA:--> 85.524862
etiqueta DOA: -->  206.000000 etiqueta DOA: -->  319.000000 etiqueta DOA: -->  335.000000
estimacion DOA:--> 204.861878 estimacion DOA:--> 316.243094 estimacién DOA:--> 336.132597
etiqueta DOA: -->  227.000000 etiqueta DOA: -->  330.000000 etiqueta DOA: --> 169.000000
estimacion DOA:--> 224.751381 estimacion DOA:--> 332.154696 estimacién DOA:--> 169.060773
etiqueta DOA: --> 6.000000 etiqueta DOA: --> 49.000000 etiqueta DOA: --> 176.000000
estimacién DOA:--> 5.966851 estimacién DOA:--> 47.734807 estimacion DOA:--> 175.027624

Figura 5.14: Algunos resultados producidos por el sistema para el dataset de 2707 ejemplos
etiquetados UCA

Para visualizar méas claramente la salida y el desempenio del sistema para el UCA, se generé un
segundo dataset empleando los mismos archivos de audio del dataset anterior, las mismas dimensiones
de la habitacion y, una vez mas, el conjunto de condiciones DOA, reverberacion, SNR y distancias de
cada medio segundo de voz se generd de forma aleatoria. El objetivo fue acotar el dataset a solo 200
ejemplos etiquetados para visualizar mejor los resultados. Con relaciéon a este dataset se muestra en la
figura 5.15 las estimaciones obtenidas, en azul, superpuestas a las posiciones, en amarillo, simuladas en
el mismo. En la figura 5.15a se grafica la posicion (distancia y direcciéon), en amarillo, de cada fuente de
voz con respecto al centro del UCA, en rojo, en cada ejemplo etiquetado del dataset. En la figura 5.15b
se muestra el error absoluto en radianes (en verde) asociado a cada resultado obtenido por el Neuro-
Detector y en la figura 5.15¢ se muestran los errores absolutos en grados vs el nimero de estimaciones
realizadas. El desempeno del sistema fue del 100 % como se muestra en la tabla 5.8, logrando una media
del error absoluto de solo 0.6627° y un valor maximo de 2.7569°, lo que justifica el desempeno logrado.

5.2.2. Pruebas de segmentos completos de voz

Para llevar a cabo estas pruebas se siguen los mismos pasos descritos en la subseccién 5.1.2 y se
generan las muestras de voz a la salida de los ocho canales del UCA, para seis combinaciones aleatorias
de DOA, reverberacion, SNR y distancia entre las fuentes y el arreglo; en una habitaciéon simulada de
diez metros de largo y ancho, con tres metros de alto. En la tabla 5.9 se resumen estas caracteristicas.
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UCA.

Desempeno 1.0

Media norma euclidiana 0.6627
Varianza norma euclidiana 0.2063
Mediana norma euclidiana 0.6298
Moda norma euclidiana 0.7071
Maéaximo norma euclidiana 2.7569
Minimo norma euclidiana 0.0

Tabla 5.8: Desempefio y valores de rendimiento del sistema. Dataset 200 ejemplos. UCA

Parametro

Valor

DOAs generados

2, 166, 201, 265, 300, 359

rt60 generados

0.2122, 0.3712, 0.2992, 0.2638, 0.3189,

0.1982

SNR generados

0.20456799, 0.90022008, 0.6404383 ,
0.49357913, 0.99502937, 0.5051867

Distancias generadas

2.1109143

2.53654173, 2.80299607,
1.84484673, 2.58507624, 2.15980522

Tabla 5.9: Intervalos considerados para las pruebas de segmentos completos UCA

En las figuras 5.16 hasta 5.21 se pueden apreciar las posiciones relativas al UCA de las fuentes en cada

caso; los contornos de potencias de cada medio segundo en que son divididos los segmentos completos de
voz y por ultimo se despliegan los valores maximos de cada contorno que corresponden a las estimaciones
de medio segundo. De estos resultados se desprende que las estimaciones de medio segundo pertenecientes
a una misma prueba de segmento completo de voz presentan una varianza pequena y que logran un error
menor a 5°. Por tanto el sistema es capaz de estimar exitosamente el DOA de seniales de voz con sentencias
completas que provienen de una fuente estética alejada considerablemente del UCA y en escenarios con
valores altos de reverberaciones.

T
200
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«--DOA ---1rt60 ---SNR ---Distancia--»
2, 0.2122, 0.20456, 2.1109
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«--DOA --rt60 ---SNR ---Distancia--»
166, 0.3712, 0.9002, 2.5365
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Figura 5.16: Contornos de potencias y es-
timacion DOA de cada medio segundo
dentro de un segmento completo de voz
que arriba desde 2°. UCA

Figura 5.17: Contornos de potencias y es-
timacion DOA de cada medio segundo
dentro de un segmento completo de voz
que arriba desde 166°. UCA
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«--DOA ---1rt60 ---SNR ---Distancia--»
201, 0.2992, 0.6404, 2.8029
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«--DOA --rt60 ---SNR ---Distancia--»
265, 0.2638, 0.4935, 1.8448
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Figura 5.18: Contornos de potencias y es-
timacion DOA de cada medio segundo
dentro de un segmento completo de voz
que arriba desde 201°. UCA

Figura 5.19: Contornos de potencias y es-
timacion DOA de cada medio segundo
dentro de un segmento completo de voz
que arriba desde 265°. UCA
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«--DOA ---1rt60 ---SNR ---Distancia--»
300, 0.3189, 0.9950, 2.5850
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Figura 5.20: Contornos de potencias y es-
timacion DOA de cada medio segundo
dentro de un segmento completo de voz
que arriba desde 300°. UCA

«--DOA --rt60 ---SNR ---Distancia--»
359, 0.1982, 0.5051, 2.1598
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Figura 5.21: Contornos de potencias y es-
timacion DOA de cada medio segundo
dentro de un segmento completo de voz
que arriba desde 359°. UCA

5.2.3. Efectos del aumento de las reverberaciones y la distancia

Las pruebas mostaradas hasta este momento para el Neuro-Detector sujeto a un UCA se han realizado
en condiciones exigentes de reverberacion y distancias de las fuentes al arreglo. Muestra de esto se observa
en los valores de rt60 y distancias contemplados para las pruebas de medio segundo de voz que se recogen
en la tabla 5.6. Las prubas de segmentos completos de voz también se realizaron en escenarios considera-
dos exigentes. Sin embargo, en esta secciéon se muestran resultados para escenarios extremos de rt60 y las
distancias para comprobar el comportamiento del sistema y cémo se afecta ante aumentos considerables
de estos valores. Las pruebas que se muestran son de segmentos completos de voz y para ello se utilizan
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los mismos archivos de audio y una habitacién de iguales dimensiones que en pruebas similares anteriores.

En las figuras 5.22a hasta 5.22c se muestran los contornos de potencia de medio segundo en que
se divide cada segmento completo de voz de una prueba y los valores maximos de estos contornos que
representan las estimaciones DOA de medio segundo obtenidas. En las pruebas que se muestran en estas
figuras, la distancia entre las fuentes y el UCA se mantuvo fija e igual a d = 1.5m, que es un valor
pequeno; mientras se varia el rt60 para comprobar en qué medida afecta la precisién de las estimaciones.
Como se observa, para un valor de distancia a lo sumo mediano, un aumento elevado de rt60 trae consigo
la apariciéon de numerosos picos ademas del méximo, pero la diferencia de ganancia entre estos sigue
siendo grande; por tanto el sistema en este tipo de escenario, mientras las fuentes estén cercanas no se
veré afectado y la precision se mantiene dentro de 5°. En este contexto, algunos valores de desempenio
para el sistema fueron una media del error de 1.4908°, una varianza de 0.5768° y un valor méaximo
del error de 2.4419°, logrando un desempeno del 100 % para el total de estimaciones hechas en las tres
pruebas.

«--DOA --rt60 ---dist--»
169, 1.4570, 1.5

«--DOA --1t60 ---dist--»
9, 0.7909, 1.5

«--DOA --rt60 ---dist--»
278, 1.3168, 1.5

Contornos de potencia. Contornos de potencia. Contornos de potencia.
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(a) Estimacion DOA en escenario
con rt60 elevado y distancia peque-
na. Fuente en 9°

(b) Estimacion DOA en escenario
con rt60 elevado y distancia peque-
fia. Fuente en 278°

(c) Estimaciéon DOA en escenario
con rt60 elevado y distancia peque-
fia. Fuente en 169°

Figura 5.22: Efecto del aumento en rt60 para una diatancia fija de 1.5m en la estimaciéon DOA. UCA

Para el caso en que varfa la distancia entre las fuentes y el UCA, manteniendo fijo el indice de
reverberacion, en un valor no muy elevado, rt60 = 0.4s; el sistema evidencia afectaciones notables que se
muestran en el namero de picos de los contornos de potencia y en la diferencia en la ganacia entre estos.
El aumento en la anchura de los picos, mas visible en la figura 5.23c, también es un efecto negativo que
junto al nimero de estos puede llevar a errores de estimacion del sistema. Las figuras 5.23a hasta 5.23c
recogen el comportamiento de estos resultados. Para el total de estimaciones de medio segundo de estas
pruebas el valor de la media en los errores cometidos fue de 2.2277°, con una varianza de 1.6712° y un
valor maximo de 9.1767° que justifica un desempenio del 97.53 %. De este modo, para el Neuro-Detector




5.2. NEURO-DETECTOR DOA PARA UCA 99

sujeto a un UCA, se comprueba que un aumento en la distancias por si sola tiene un mayor impacto
negativo en el rendimiento del sistema que los aumentos aislados de rt60.

«--DOA --rt60 ---dist--»
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(a) Estimacion DOA en escenario
con rt60 moderado y distancia gran-
de. Fuente en 261°

«--DOA --rt60 ---dist--»
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71.6022099, 71.6022099,
71.6022099, 71.6022099]

(b) Estimacion DOA en escenario
con rt60 moderado y distancia gran-
de. Fuente en 69°
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320.220994, 320.220994,
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320.220994, 320.220994,
320.220994, 320.220994]

(c) Estimacion DOA en escenario
con rt60 moderado y distancia gran-
de. Fuente en 319°

Figura 5.23: Efecto del aumento en la distancia entre la fuente y el UCA para una rt60 fijo y moderado
de 0.4s

Por ultimo, en la figura 5.24 se muestran otras tres pruebas de segmentos completos, empleando
las mismas dimensiones en la habitacion simulada y los mismos archivos de audio que en las pruebas
anteriores. En este caso no solo varia el indice rt60 sino también la distancia entre las fuentes y el
UCA. En esta ocasion se lleva al limite las condiciones en esta habitacion, bajo las que puede operar
el Neuro-Detector sujeto a un UCA. Como se observa en este caso, las distancias son cercanas a 5m y
los valores de rt60 son muy altos. Imagine una habitacién donde al producirse un sonido, los ecos y las
reverberaciones en general demoren poco méas de un segundo para desvanecerse y donde las distancias
sean considerables hasta para una persona. En este contexto extremo hemos probados el sistema. Como
muestran los resultados recogidos en la figura 5.24, son pocas las estimaciones de medio segundo que
tienen una precision de al menos 5° y por tanto, el desempernio en este caso, para el total de las pruebas,
fue del 37.5%, la media del error para el total de pruebas fue de 29.0859° y el valor maximo fue de
82.6187°. Sin embargo, si calculamos el desempeno para una precision de a lo sumo 6° en lugar de
5° el sistema mejora su desempefio a 56.25%. Guidndonos por estos datos con relacion al total de
estimaciones en las tres pruebas pudiéramos decir que el sistema no es confiable bajo estas condiciones.
No obstante, analizando el conjunto de estimaciones de medio segundo de cada prueba por separado,
vemos que para el caso de la fuente a 152°, figura 5.24a, obteniendo la moda (157.1270°) y la mediana
(157.1270°) el sistema logra hacer una estimacion aceptable para estas condiciones extremas. Lo mismo
sucede para las pruebas de la figura 5.24b (moda = 11.9337°, mediana = 65.6353) y la figura 5.24c
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(moda = 194.9171° ;mediana = 194.9171°). El objetivo de estas pruebas, a pesar de estar alejadas de la
realidad para las que son pensadas este tipo de aplicaciones, fue demostrar la robustez del sistema atn
cuando esté en ambientes completamente hostiles.

«--DOA --rt60 ---dist--»
152, 1.1567 , 4.9621

Contornos de potencia.

nancia [dB]
|

0 50 100 150 200 250 300 350
Aingulo [grados]

[155.138121, 157.127071,
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167.127071, 157.127071,
113.359116, 113.359116,
113.359116, 115.359116,
115.359116, 115.359116,
115.359116, 115.359116,
115.359116, 115.359116,
115.359116, 115.359116,
115.359116, 157.127071,
157.127071, 157.127071,
157.127071, 157.127071,
167.127071, 157.127071,
167.127071, 157.127071,
1567.127071, 157.127071]

(a) Estimaciéon DOA en escenario
extremo de rt60 y distancia. Fuen-
te en 152°
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11.9337016, 11.9337016,
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(b) Estimacion DOA en escenario
extremo de rt60 y distancia. Fuen-
te en 13°

J

\.
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111.381215, 111.381215,
111.381215, 111.381215,
111.381215, 111.381215,
111.381215, 111.381215,
111.381215, 111.381215,
111.381215, 246.629834,
246.629834, 246.629834,
194.917127, 194.917127,
194.917127, 194.917127,
194.917127, 194.917127,
194.917127, 194.917127,
194.917127, 194.917127,
194.917127, 194.917127,
194.917127, 194.917127]

(c) Estimacion DOA en escenario
extremo de rt60 y distancia. Fuen-
te en 194°

Figura 5.24: Respuestas del sistema sujeto a UCA para escenario extremo de rt60 y distancia.

5.3.

Efectos de las variaciones en la SNR

A lo largo de este capitulo se han presentado pruebas y resultados para escenarios donde se varian las
condiciones de reverberacién, las direcciones desde donde inciden las senales de voz y las distancias desde
donde se producen hasta el arreglo de micréfonos. Sin embargo no se ha destacado nada sobre los efectos
de las variaciones en la relacion senal-ruido. Observando los valores de SNR contemplados en todas las
pruebas anteriores, notamos que estos siempre han sido considerados cercanos a 0dB, a excepcion de los
dataset de entrenamiento y los dataset de validaciéon, donde es importante tomar en cuenta un mayor
rango de variaciéon ya sea para dotar a la NN de una mejor capacidad para generalizar, o en el caso de
la validacién, para abarcar un mayor espacio muestral. Por tanto, se pudiera asegurar que el algortimo
desarrollado presenta robustez ante las variaciones en la SNR, la razén de esto radica en el empleo de la
NN MLP para estimar el rango efectivo de la matriz de correlaciones Rxx a la salida del Bf. Entonces,
la MLP esté distinguiendo correctamente en cada caso el subespacio de senal del de solo-ruido. De esta
forma, atn cuando los niveles de ruido son equiparables a los de la senal de voz de interés, la NN y por
tanto el sistema es capaz de discriminarlos exitosamente.
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Para tomar en cuenta las variaciones de SNR en los dataset y escenarios generados en general, durante
la tesis se calculd la varianza del ruido empleando la siguiente expresion [6]:

10(—SNR/10)
O=—F——"— 5.1
(4.0nD)? (5.1)
donde SNR es el valor que se desea en el escenario a simular y D es la distancia de la fuente de voz al
arreglo en cuestion. El valor de varianza del ruido, calculado a partir de la ecuacion 5.1, es utilizado por
la librerfa pyroomacoustics [39] para generar ruido blanco gaussiano, el cual es adicionado a las senales
de voz dentro de la habitaciéon generada.

5.4. Comparacién de los resultados

En aras de establecer comparaciones entre el desempefio del algoritmo Neuro-Detector sujeto a ULA
y sujeto a UCA es importante hecer notar que para todas las pruebas realizadas en este capitulo, se
consideraron, para ambas geometrias del arreglo, el mismo nimero de matrices de restricciéon en el
barrido de las posibles direcciones de arribo; debido a esto, el Neuro-Detector sujeto a UCA ha tenido
una desventaja con relacion a la precision de estimacion debido al niimero de direcciones de arribo
consideradas. Es decir, para el caso del sistema sujeto a UCA el barrido abarca un nimero menor de
posibles direcciones, una direcciéon cada 2°, lo que fija este valor como cota superior de estimacion. En
contraste, en el caso del ULA, el barrido de direcciones es cada 1°. Esto se refleja en la tabla 5.10.

Neuro-Detector
ULA

Neuro-Detector
UCA

Intervalo de posibles direcciones de arribo [—90°, 90°] [0°, 359°]
Nuamero de direcciones consideradas en el ba- 181 181

rrido (Cantidad de matrices de restriccion)

Resolucién del barrido de direcciones 1° 2°

Cota superior en la precisién de estimacion 1° 2°

que establece la relacién entre el Intervalo de
posibles direcciones y el Nimero de matrices
de restriccion

Tabla 5.10: Sesgo de incertidumbre en la estimacion DOA del sistema para los dos casos de arreglo
considerados

Aclarado esto, en la tabla 5.11 se recogen los valores de desempeno y rendimiento para la mayoria

de las pruebas realizadas en este capitulo. Ademaés, en la figura 5.25 se muestra una ultima prueba de
medio segundo para cada caso, en donde se generaron dos datasets de 500 ejemplos etiquetados cada uno,
bajo un mismo escenario de reverberaciones, distancias y de dimensiones de la habitaciéon. Se generaron
empleando un archivo de audio de AMI corpus distinto al del resto de las pruebas. El objetivo de esta
prueba fue comparar el desempeno de ambos sistemas ante un dataset que incluya los mismos intervalos
para rt60 y las distancias entre las fuentes y el arreglo. En las figuras 5.25b y 5.25a se muestran las
similitudes de los datasets; se grafican las posiciones (color magenta/amarillo) en dos dimensiones de las
fuentes entorno al arreglo en cada caso y se superponen las posiciones (color azul) y los errores (color
verde) obtenidos a partir de las respustas DOAs de los sistemas. Por tltimo se muestran los valores de
rendimiento.
Como se observa, a pesar que para el caso del UCA el sistema debe estimar el DOA con un sesgo de
incertidumbre mayor, el resumen de resultados de la tabla 5.11 y las pruebas de la figura 5.25 corroboran
que el sistema Neuro-Detector en este caso es méas robusto ante variaciones en las condiciones de operacion
y en cuanto a la precision de estimacion. Como se desprende de esta seccion, la seleccion de la geometria
determina en gran medida el desempeno de un algoritmo; para el Neuro-Detector desarrollado en esta
tesis, con la geometria UCA se logran mejores resultados. Esto, en cierto modo era esperado porque ha
sido demostrado su buen rendimiento para tareas de estimacion DOA que integran Al y aprendizaje
profundo en general [20],[21],[33],[41], ademas, en [412] se abordan situaciones donde es superior respecto
al resto de geometrias en términos de resolucion, robustés en ambientes ruidosos y directividad
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Pruebas de medio segundo de voz

Neuro-Detector ULA

Neuro-Detector UCA

= Dataset 2707
ejemplos

= Dataset 200
ejemplos

rt60 € [0.18, 0.35] [s]
D € [1.0, 2.0] [m]

= Desempeno: 98 %

Media E‘ | :
Varianza E) | :
Mediana Ej | :
Moda E‘ | :
Maximo E| |
Minimo E| |

rt60 € [0.18, 0.35] [s]
D e [1.0, 2.0] [m]

1.1798
1.0941
0.8342
0.5082
9.9447
0.0000

= Desempeno 100 %

rt60 € [0.18, 1.0] [s]
D € [1.5, 3.0] [m]

= Desempeno: 99 %

Media EH I :
Varianza EH I :
Mediana Ej |
Moda EH |
Maéaximo EH I :
Minimo EH [ :

rt60 € [0.18, 0.35] [s]
D € [1.0, 2.0] [m]

1.0819
1.5323
0.7458
0.1988
30.585
0.0000

= Desempeno 100 %

Media E| | : 1.1450 Media Ej | : 0.6627
Varianza E||:  0.9571 Varianza E| | :  0.2063
Mediana Ej|:  0.8342 Mediana E)j :  0.6298
Moda E‘ | : 0.8397 Moda EH I : 0.7071
Méximo E | : 4.9668 Maximo Ej |+ 2.7569
Minimo E| ‘ . 0044]. Minimo EH [ . 00000
Pruebas de segmentos completos de voz
Neuro-Detector ULA Neuro-Detector UCA
= Dos archivos de rt60 = [0.8364, 0.6364, 0.9950] [s] rt60 = [0.7909, 1.3168, 1.4570] [s]

audio
concatenados.
Cerca de 50 [s].

= Dos archivos de
audio
concatenados.
Cerca de 50 [s].

D = [1.0, 1.0, 1.0] [m]

= Desempeiio: 100 %

Media E‘ | :
Varianza E | :
Mediana Ej | :
Moda E‘ | :
Maximo E| |
Minimo E| |

rt60 = [0.4, 0.4, 0.4] [s]

D = [1.8324, 2.4467, 3.2511] [m]

1.7466
0.6456
1.7734
1.7734
3.9005
0.0773

= Desempeno 28.20 %
Media E| | : 8.7603
Varianza E| | 17.4453
Mediana FEj|:  8.7624
Moda Ej | : 3.6795
Méximo E| | . 16.7458
Minimo Ej | : 2.6850

D = [1.5, 1.5, 1.5] [m]

= Desempeio: 100 %

Media EH I :
Varianza E)| |
Mediana Ej | :
Moda EH I :
Maéaximo EH I :
Minimo EH [ :

rt60 = [0.4, 0.4, 0.4] [s]

1.4908
0.5768
1.9281
1.9281
2.4419
0.0607

D = [3.6896, 4.5774, 4.6934] [m]

= Desempeno 97.53 %

Media EH I
Varianza EH I :
Mediana EH I :
Moda EH [ :
Maximo EH I :
Minimo E” I

2.2277
1.6712
1.5414
2.6022
9.1767
0.4475

Tabla 5.11: Resumen de resultados del sistema para ambas geometrias de arreglo.




5.4. COMPARACION DE LOS RESULTADOS 63
«--NN-Detector—ULA--» «--NN-Detector—UCA--»

Dataset. Numero de 500 Dataset. Numero de 500

ejemplos ejemplos

Dimensiones de la habita- [10, 10, 3][m] Dimensiones de la habita- [10, 10, 3][m]

cion cion

Intervalo de direcciones de [—90°, 90°] Intervalo de direcciones de [0°, 359°]

arribo arribo

Intervalo del indice de re- [0.18, 1.0][s] Intervalo del indice de re- [0.18, 1.0][s]

verberacion rt60 verberacién rt60

SNR [0.0, 20][dB] SNR [0.0, 20][dB)]

Intervalo de distancia de la [1.5, 3.0] [m)] Intervalo de distancia de la [1.5, 3.0] [m]

fuente de voz al arreglo (D) fuente de voz al arreglo (D)

Posicion del arreglo (5, 5, 1.5) Posicion del arreglo (5, 5, 1.5)
[m] [m]

Posicién de la fuente de voz (5,5,1.5) + Posiciéon de la fuente de voz (5,5,1.5) +
D-DOA [m] D-DOA [m]

Superposicion de etiquetas DOAs y respuestas del sistema.

8.0
7.5 1
7.0
E
65
6.0
55
5.0 -
2 3 4 5 6 7 8
Ancho [m]
Desempeno 0.4609
Media error absoluto 12.0282
Varianza error absoluto 189.7156
Mediana error absoluto 5.7071
Moda error absoluto 0.4972
Maximo error absoluto 69.6132
Minimo error absoluto 0.1491

(a) Desempefio en escenario altos rt60 y distancia. ULA

Superposicion de etiquetas DOAs y respuestas del sistema.

8 -
‘c. o :". ° o
L ‘. u * o
“Oe o o
7 o ‘ s . 5 o 0 o, »
N .
..; T s ... ’ ;. ... . .. 5 ) ° ..’ {°o
- v @ ° * o,
<} ° o 52 % Lo MY
S 6 s e f . e e X .
5 ...go“....: '\:o.‘o"QC
o ) [ Sl % L)
Ssti gty . Sttty
2 o %0 o, ole &
K oo Y o0l e :00. ® o o
© ° 2, o °s M §
O 44 e, 4 '. ~§ o o P4
5 0@, "% e oo e % ® °_og8
) v 00, © w®® * g
ML T o % TRl O e
3 o ', . . .c..‘.. .. v, S ce
®op © %0 ® 'o’!‘ o o e
® e cese, .:a‘.c‘ Ses ® oo
2 ..Q : L)
2 3 4 5 6 7 8
Ndmero de ejemplos etiquetados de validacion
Desempeno 0.9959
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Varianza norma euclidiana 0.8800
Mediana norma euclidiana 0.6298
Moda norma euclidiana 0.6795
Maximo norma euclidiana 5.6132
Minimo norma euclidiana 0.0055

(b) Desempeno en escenario altos rt60 y distancia. UCA

Figura 5.25: Desempeiio del sistema sujeto a ULA (a) y a UCA (b) bajo las mismas condiciones: altos

valores de rt60 y distancia.
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5.5. Tiempos de respuesta

El algoritmo Neuro-Detector desarrollado en esta tesis desde su entrenamiento hasta las pruebas

de validacion han involucrado etapas y consideraciones para su implementacion en tiempo real. Estas
abarcan desde deteccion de actividad de voz, rastreo de fuentes de voz y la optimizacion del codigo
Python con librerias y funciones lo més sencillapus y cercanas a sus paralelas en lenguaje C/C++. Por
tanto para este trabajo es muy importante los tiempos de procesamiento y respuesta logrados.
Para conocer los tiempos de ejecusion y respuesta del sistema se utiliz6 un ambiente computacional
interactivo llamado Jupyter Notebook o formalmente IPython Notebook, el cual presenta los comandos
intrinsecos %/%timeit y %timeit para medir el tiempo de ejecusion de una celda o una linea de codigo
respectivamente. Las caracteristicas del sistema de computo empleado para la implementaciéon y pruebas
se recogen en el apéndice A, con base a estas, el tiempo de respuesta del sistema para procesar medio
segundo de voz y estimar el DOA se muestra en la tabla 5.12 con respaldo en la figura 5.26.

Operaciéon Tiempo

Procesamiento total - Estima- 240 ms * 18.7 ms per loop

cion DOA (mean # std. dev. of 7 runs, 1 loop each)
Procesamiento del Beamformer 83.7 ms + 7.49 ms per loop

(Calculo de Ryy € R3%%) (mean * std. dev. of 7 runs, 10 loops each)

Tabla 5.12: Tiempo de respuesta del sistema para estimar el DOA de medio segundo de voz.

In [591]: fs,data_test = wavfile.read("voz lab.wav")
test = dsa.dataSetAudio(111,0.27,0,1.8)
M Signals = test.SimuData( ,data test,fs,M,array mic="UCA",dataset=False)
M_S=M Signals[:,:8000]

%timeit an,ind = ndd.estDoa(M S, M, J, NumAng, Cc list, nnk2,array mic="UCA")
an
240 ms + 18.7 ms per loop (mean = std. dev. of 7 runs, 1 loop each)

0ut[591]: [111.38121546961327]

Figura 5.26: Tiempo consumido para estimar el DOA de medio segundo de voz.

Con los datos de la tabla 5.12 se obtiene que en 156.3 [ms] la MLP calcula el rango efectivo de la
matriz de correlaciones, se definen los subespacios de senal y solo-ruido y se proyectan los espacios de
representacion sobre el subespacio de sefial. En la figura 5.27 se muestra el tiempo de respuesta para el
caso de un segundo de voz y en el apéndice A se muestra para el caso de un archivo completo de voz de
12 s de duracion. Dado que los tiempos de respuesta representan cerca de la mitad del segmento de voz
a procesar, de forma secuencial: a la vez que se realiza el procesamiento del segmento actual, se puede ir
muestreando y almacenando el siguiente segmento de voz; de modo que el sistema podria ser empleado
en linea si se mantiene en esta version desarrollada en Python. Es seguro que una vez migrado el sistema
a codigo C/C++ pueda trabajar en tiempo real.

In [599]: fs,data_test = wavfile.read("voz lab.wav")
test = dsa.dataSetAudio(349,0.5,0,2.2)
M Signals = test.SimuData( ,data test,fs,M,array mic="UCA", dataset=False)
M_S=M Signals[:,24000:40000]

%timeit an,ind = ndd.estDoa(M S, M, J, NumAng, Cc list, nnk2,array mic="UCA")
an
524 ms + 1.69 ms per loop (mean * std. dev. of 7 runs, 1 loop each)

0ut[599]: [348.08662983425414, 348.0662983425414]

Figura 5.27: Tiempo consumido para estimar el DOA de un segundo de voz.
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5.6. Estimaciéon DOA para varias fuentes incidentes

Como se abordé en la seccién 3.5, el numero de fuentes a las que se puede estimar su DOA es menor
que el namero de micréfonos en el arreglo [31] y en dicho caso, el requerimiento y recursos computacio-
nales necesarios para el entrenamiento del sistema es elevado. No obstante, el algoritmo Neuro-Detector
desarrollado, sin haberse considerado multiples fuentes para su entrenamiento, logra realizar esta tarea
de estimaciéon miltiple. La razén de esta capacidad radica una vez méas en la correcta separaciéon de los
subespacios de senal y de solo-ruido, lo cual es consecuencia directa del rango efectivo de la matriz de
correlaciones Rxx, €l cual es determinado por la MLP a partir de la estimacion del ruido y las variacio-
nes estadisticas de la matriz. Una segunda razon estriba en el estimador empleado para determinar los
contornos de potencia a partir de las proyecciones de los espacios de representacion de la senal de voz
en cada direccion del arribo sobre el subespacio de senal. Este estimador (ecuacion 4.6) presenta gran
robustés ante problemas de escala en la potencia estimada, lo que es una ventaja para la estimacion
DOA multiple, ya que minimiza el problema que representa el hecho de que para mas de una fuente el
ntumero de vectores base en el espacio de representacion de cada una, que yace cerca del subespacio de
senial, es diferente y esto acarrea problemas de escala y por ende de estimacion [10].

En las figuras 5.28 y 5.29 se muestran los resultados para la estimacion DOA de dos y tres fuentes
de voz respectivamente, que inciden a la vez sobre el arreglo. Las dimensiones de la habitacion para la
generacion de las pruebas es la misma que en pruebas anteriores, los valores de rt60 y las distancias
consideradas se muestran en cada figura. Los archivos de audio empleados fueron generados a partir de
grabaciones de mi voz en un ambiente no controlado.

Como se observa, los resultados en la estimacion son satisfactorios, sobre todo cuando el conjunto de
valores de rt60 y de las distancias no son demasiado elevados. Para el caso de tres fuentes de voz, donde
las reverberaciones son altas y las distancias moderadas, figura 5.29b, existen estimaciones de medio
segundo en que solo se detecta el DOA de dos fuentes. Esto, como muestran los contornos de potencia
de medio segundo es debido a la disminucién de la diferencia en los decibeles de ganancia de los picos
méximos, lo cual es el resultado del valor elevado de rt60 principalmente.

De forma general, como muestran estas figuras, los valores DOA devueltos por el sistema son de una
precision de menos de 5°, por lo que el sistema tiene un desempeno aceptable para la estimacion de
multiples fuentes.

Resumen

En este capitulo se implemento el algoritmo Neuro-Detector DOA desarrollado para dos geometrias
diferentes de arreglos: lineal uniforme y circular uniforme. Se mostraron numerosas pruebas y sus re-
sultados para medir el desempeno de los sistemas en diversos escenarios generados mediante software y
bajo variadas condiciones actusticas simuladas. Los resultados presentados evidencian que el algoritmo
para ambas geometrias estima el DOA de una fuente de voz con una precisiéon menor a 5° en escenarios
bajo condiciones actisticas normales a rigurosas, mientras que para condiciones extremas de reverbera-
cion y lejania de las fuentes el sistema en ambos casos presenta una respuesta, como minimo, capaz de
determinar el sentido del arribo (derecha, izquierda) en el caso del sistema con geometria ULA y en
el caso del sistema con geometria UCA es capaz de dar un estimado acpetable basado en descriptores
estadisticos de los resultados de medio segundo de voz, como es la moda. Se establece una comparacion
entre el rendimiento obtenido por el sistema para ambas geometrias, siendo el Neuro-Detector para UCA
maés robusto ante variaciones de reverberacion, distancias y nimero de fuentes a estimar su DOA. Los
tiempos de respuesta para ambos casos es similar, siendo de 240 ms para procesar y estimar el DOA de
medio segundo de voz y de 524 ms en el caso de un segundo de voz. Por lo que el sistema puede ser
utilizado en linea. Por dltimo, se mostraron resultados satisfactorios en el caso de la estimacion DOA de
dos fuentes y hasta tres fuentes estaticas incidentes. Se llevaron a cabo pruebas de rendimiento de medio
segundo de voz cuyas direcciones de incidencia y condiciones actsticas varian en cada caso para entrenar
y validar el sistema para el restreo de fuentes sonoras madviles; por tanto, se espera que el sistema sea
capaz de seguir el desplazamiento de fuentes en movimiento.
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CAPITULO 5. PRUEBAS Y RESULTADOS

¢--DOA1 - DOA2 --1t60 - dist1 —dist2--»
67, 159, 0.2 , 2.0, 2.5

Posiciones del arreglo y las fuentes de voz en la habitacion simulada
10

Largo [m]
*®

0 T T T T
0 2 4 6 8 10

Ancho [m]

Contornos de potencia de medio segundo.

-10 4

—20

~304

Ganancia [dB]

—40 4

—50 -

0 50 100 150 200 250 300 350
Angulo [grados]

[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 161.10497237569058],
[67.6243093922652, 161.10497237569058],
[67.6243093922652, 161.10497237569058],
[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 159.11602209944752],
[67.6243093922652, 159.11602209944752]

(a) Estimacion de dos fuentes de voz con rt60 bajo y distancias
medias-altas a 67°, 159°.

«--DOA1 - DOA2 —rt60 —dist] — dist2--»
5,304, 0.4, 1.6, 1.8

Posiciones del arreglo y las fuentes de voz en la habitacion simulada
10
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—10 1
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[3.977900552486188, 302.3204419889503],
[5.9668508287292825, 304.30939226519337],
[3.977900552486188, 302.3204419889503],
[5.9668508287292825, 302.3204419889503],
[5.9668508287292825, 302.3204419889503],
[5.9668508287292825, 302.3204419889503],
[5.9668508287292825, 302.3204419889503],
[5.9668508287292825, 302.3204419889503],
[5.9668508287292825, 302.3204419889503],
[5.9668508287292825, 302.3204419889503],
[5.9668508287292825, 302.3204419889503],
[5.9668508287292825, 304.30939226519337],
[3.977900552486188, 304.30939226519337],
[3.977900552486188, 304.30939226519337],
[3.977900552486188, 304.30939226519337],
[3.977900552486188, 304.30939226519337],
[3.977900552486188, 304.30939226519337],
[3.977900552486188, 304.30939226519337],
[3.977900552486188, 304.30939226519337]]

(b) Estimacion de dos fuentes de voz con rt60 moderado y distan-
cias medias a 5°, 304°.

Figura 5.28: Estimacion DOA de dos fuentes de voz. Neuro-Detector sujeto a UCA.
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«--[DOAs]| —rt60 —[distancias |--+
(110,176, 238], 0.3, [2.,2.1, 1.95]

Posiciones del arreglo y las fuentes de voz en la habitacion simulada
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Figura 5.29: Estimacion DOA de tres fuentes de voz. Neuro-Detector sujeto a UCA.




Capitulo 6

Conclusiones

En este trabajo se diseno e implementé un algoritmo para la localizacion de senales de voz que no es
restrictivo a una configuracion particular del arreglo de microfonos. El algoritmo Neuro-Detector DOA
desarrollado y probado para dos geometrias diferentes de arreglos: lineal uniforme y circular uniforme;
fue sometido a numerosas pruebas y sus resultados fueron analizados para medir el desempeno de los
sistemas en diversos escenarios generados mediante software y bajo variadas condiciones acusticas simu-
ladas. La libreria [39] que sirve de niicleo para todas las pruebas generadas tiene como abal publicaciones
en IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP) y en la Uni-
versidad Cornell por lo que, a pesar de no ser pruebas llevadas a cabo con arreglos de micréfonos reales
y en un escenario acistico real, estas se consideran generadas con una elevada fidelidad y calidad en la
reproduccion de las caracteristicas de escenarios acusticos cotidianos de la vida real y por tanto afianzan
el analisis y los resultados obtenidos.

Los resultados presentados evidencian que el algoritmo para ambas geometrias estima el DOA de
una fuente de voz con una precision menor a 5° en escenarios bajo condiciones acisticas normales a
rigurosas, mientras que para condiciones extremas de reverberacion y lejania de las fuentes el sistema en
ambos casos presenta una respuesta, como minimo, capaz de determinar el sentido del arribo (derecha,
izquierda) en el caso del sistema con geometria ULA y en el caso del sistema con geometria UCA es capaz
de dar un estimado aceptable basado en descriptores estadisticos de los resultados de medio segundo de
voz, como es la moda. Se estableci6 una comparaciéon entre el rendimiento obtenido por el sistema para
ambas geometrias, siendo el Neuro-Detector para UCA maés robusto ante variaciones de reverberacion,
distancias y namero de fuentes a estimar su DOA. Los tiempos de respuesta para ambos casos es similar,
siendo de 240 ms para procesar y estimar el DOA de medio segundo de voz y de 524 ms en el caso de un
segundo de voz. Por lo que el sistema puede ser utilizado en linea. Por ultimo, se mostraron resultados
satisfactorios en el caso de la estimacion DOA de dos fuentes y hasta tres fuentes estaticas incidentes.
Se llevaron a cabo pruebas de rendimiento de medio segundo de voz cuyas direcciones de incidencia y
condiciones acusticas varian en cada caso para entrenar y validar el sistema para el restreo de fuentes
sonoras moéviles; por tanto, se espera que el sistema sea capaz de seguir el desplazamiento de fuentes en
movimiento.

Se concluye ademas que los objetivos propuestos fueron cumplidos, logrando integrar exitosamente
una red neuronal y la combinacién de dos de los métodos mas convencionales de estimacion DOA para
implementar un algoritmo robusto ante variaciones estadisticas y el ruido, capaz de detectar satsifacto-
riamente la direccion de arribo de una o varias fuentes de voz en condiciones acusticas variadas.
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Apéndice A

Anexos

A.1. Caracteristicas del hardware del sistema de computo

& Ubuntu

Device Name david-ThinkPad-T430 )
Hardware Model Lenovo ThinkPad T430
Memory 12.0 GiB
Processor Intel® Core™ i5-3320M CPU @ 2.60GHz = 4
Graphics Mesa Intel® HD Graphics 4000 (IVB GT2)
Disk Capacity 752.2 GB
05 Name Ubuntu 22.04.3 LTS
0S5 Type 64-bit
GNOME Version 42.9
windowing System Wwayland
Software Updates J

Figura A.1: Sistema de computo empleado en la implementaciéon y pruebas del algoritmo.

69



70 APENDICE A. ANEXOS

A.2. Tiempo de respuesta para 12 segundos de voz.

In [609]: fs,data_test = wavfile.read("voz_lab.wav")
test = dsa.dataSetAudio(349,0.5,08,2.2)
M_Signals = test.SimuData(_,data_test,fs,M,array_mic="UCA", dataset=False)
# M S=M Signals[:,24000:40000]

stimeit an,ind = ndd.estDoa(M Signals, M, J, NumAng, Cc_list, nnk2,array mic="UCA")
4.74 s = 555 ms per loop (mean = std. dev. of 7 runs, 1 loop each)

Figura A.2: Tiempo de respuesta del sistema para un archivo de audio de doce segundos de duracion.

A.3. Comparacion etiquetas DOAs y reultados del sistema.

Los datos presentados a continuaciéon se muestran a modo de comparacion. Estan dispuestos en
pares de datos de comparacion, estando siempre el valor deseado (etiqueta DOA) encima y la respuesta
resultante del sistema debajo (estimacion). Cada columna estd compuesta por varios pares de datos de
comparacion.



etiqueta DOA: -29.000000 etiqueta DOA: --> 52.000000 etiqueta DOA: 74.000000 etiqueta DOA: -10.000000 etiqueta DOA: --> 6.000000 etiqueta DOA: --> -69.000000
estimacioén DOA -28.342541 estimacion DOA:--> 51.215470 estimacién DOA: 73.093923 estimacién DOA -10.441989 estimacion DOA:--> 4.475138 estimacion DOA:--> -69.116022
etiqueta DOA: 21.000000 etiqueta DOA: --> -5.000000 etiqueta DOA: -20.000000 etiqueta DOA: -50.000000 etiqueta DOA: --> 88.000000 etiqueta DOA: --> -34.000000
estimacion DOA 19.392265 estimacién DOA:--> -5.469613 estimacion DOA: -19.392265 estimacién DOA -50.220994 estimacioén DOA:--> 85.027624 estimacion DOA:--> -34.309392
etiqueta DOA: -54.000000 etiqueta DOA: --> 5.000000 etiqueta DOA: -27.000000 etiqueta DOA: 50.000000 etiqueta DOA: --> -34.000000 etiqueta DOA: --> -53.000000
estimacién DOA -54.198895 estimacidén DOA:--> 3.480663 estimacion DOA: -26.353591 estimacion DOA 49.226519 estimacion DOA:--> -33.314917 estimacion DOA:--> -53.204420
etiqueta DOA: -28.000000 etiqueta DOA: -87.000000 etiqueta DOA: 17.000000 etiqueta DOA: 75.000000 etiqueta DOA: --> -90.000000 etiqueta DOA: --> 26.000000
estimacién DOA -27.348066 estimacién DO, -81.049724 estimacién DOA 15.414365 estimacién DOA 73.093923 estimacion DOA:-->  -84.033149 estimacién DOA:--> 24.364641
etiqueta DOA: 40.000000 etiqueta DOA: -25.000000 etiqueta DOA: -59.000000 etiqueta DOA: 72.000000 etiqueta DOA: --> 45.000000 etiqueta DOA: --> 31.000000
estimaci6én DOA: 39.281768 estimaci6n DOA: -24.364641 estimacién DOA: -69.171271 estimacién DOA: 70.110497 estimaci6én DOA:--> 44.254144 estimaci6én DOA:--> 28.342541
etiqueta DOA: -32.000000 etiqueta DOA: -20.000000 etiqueta DOA: 69.000000 etiqueta DOA: 72.000000 etiqueta DOA: --> 72.000000 etiqueta DOA: --> -71.000000
estimaci6én DOA: -31.325967 estimacion DOA:--> -19.392265 estimacioén DOA: 67.127072 estimaci6én DOA: 70.110497 estimaci6én DOA:--> 70.110497 estimacion DOA:--> -70.110497
etiqueta DOA: -42.000000 etiqueta DOA: --> -82.000000 etiqueta DOA: 15.000000 etiqueta DOA: -27.000000 etiqueta DOA: --> 24.000000 etiqueta DOA: 57.000000
estimacion DOA -41.270718 estimacion DOA:--> -81.049724 estimacién DOA: 13.425414 estimacién DOA -26.353591 estimacion DOA:--> 22.375691 estimacion DOA: 55.193370
etiqueta DOA: -78.000000 etiqueta DOA: --> -20.000000 etiqueta DOA: 44.000000 etiqueta DOA: -86.000000 etiqueta DOA: --> -3.000000 etiqueta DOA: -25.000000
estimacion DOA: -78.066298 estimacién DOA:--> -19.392265 estimacion DOA: 43.259669 estimacion DOA: -84.033149 estimacion DOA:--> -3.480663 estimacion DOA: -25.359116
etiqueta DOA: -85.000000 etiqueta DOA: 64.000000 etiqueta DOA: -16.000000 etiqueta DOA: -57.000000 etiqueta DOA: --> 29.000000 etiqueta DOA: 30.000000
estimacién DOA: -84.033149 estimacién DOA: 63.149171 estimacién DOA: -15.414365 estimacién DOA: -57.182320 estimacién DOA:--> 27.348066 estimacién DOA:--> 28.342541
etiqueta DOA: 89.000000 etiqueta DOA: 30.000000 etiqueta DOA: -29.000000 etiqueta DOA: -38.000000 etiqueta DOA: -->  -67.000000 etiqueta DOA: --> 52.000000
estimaci6én DOA 86.022099 estimacién DO. 28.342541 estimacién DOA -29.337017 estimacién DOA: -38.287293 estimacién DOA:--> -66.132597 estimaci6én DOA: 51.215470
etiqueta DOA: 49.000000 etiqueta DOA: -79.000000 etiqueta DOA: 20.000000 etiqueta DOA: 14.000000 etiqueta DOA: --> -56.000000 etiqueta DOA: --> -11.000000
estimaci6én DOA 48.232044 estimacién DOA:--> -79.060773 estimacioén DOA: 16.408840 estimacién DOA 12.430939 estimaci6én DOA:--> -55.193370 estimacion DOA:--> -9.447514
etiqueta DOA: 14.000000 etiqueta DOA: --> -64.000000 etiqueta DOA: -21.000000 etiqueta DOA: -60.000000 etiqueta DOA: --> 22.000000 etiqueta DOA: --> -11.000000
estimacion DOA 12.430939 estimacion DOA:--> -64.143646 estimacién DOA: -19.392265 estimacién DOA -60.165746 estimacion DOA:--> 20.386740 estimacion DOA:--> -10.441989
etiqueta DOA: 85.000000 etiqueta DOA: -58.000000 etiqueta DOA: 20.000000 etiqueta DOA: 35.000000 etiqueta DOA: -49.000000 etiqueta DOA: --> 16.000000
estimacién DOA 82.044199 estimacidén DO. -58.176796 estimacion DO. 18.397790 estimacion DOA 33.314917 estimaci6én DO -49.226519 estimacion DO. 14.419890
etiqueta DOA: 22.000000 etiqueta DOA: -45.000000 etiqueta DOA: -8.000000 etiqueta DOA: 76.000000 etiqueta DOA: -1.000000 etiqueta DOA: 41.000000
estimacién DOA 20.386740 estimacidén DOA: -45.248619 estimacién DOA -8.453039 estimacion DOA 70.110497 estimacion DOA:--> -1.491713 estimacién DO. 39.281768
etiqueta DOA: 37.000000 etiqueta DOA: 61.000000 etiqueta DOA: 75.000000 etiqueta DOA: 73.000000 etiqueta DOA: --> -44.000000 etiqueta DOA: -48.000000
estimacién DOA 35.303867 estimacidén DO. 60.165746 estimacién DOA 73.093923 estimacion DOA 71.104972 estimacién DOA:-->  -43.259669 estimacién DO. -45.248619
etiqueta DOA: -74.000000 etiqueta DOA: -30.000000 etiqueta DOA: 56.000000 etiqueta DOA: 70.000000 etiqueta DOA: --> -48.000000 etiqueta DOA: -60.000000
estimaci6én DOA -73.093923 estimacién DOA:--> -29.337017 estimacioén DOA: 55.193370 estimacién DOA 69.116022 estimaci6én DOA:--> -47.237569 estimacion DOA:--> -569.171271
etiqueta DOA: 9.000000 etiqueta DOA: --> 73.000000 etiqueta DOA: 38.000000 etiqueta DOA: 20.000000 etiqueta DOA: --> -71.000000 etiqueta DOA: --> 40.000000
estimaci6én DOA 7.458564 estimacion DOA:--> 71.104972 estimacioén DOA: 36.298343 estimacién DOA 18.397790 estimacion DOA:--> -71.104972 estimacion DOA:--> 37.292818
etiqueta DOA: 37.000000 etiqueta DOA: 67.000000 etiqueta DOA: -57.000000 etiqueta DOA: -43.000000 etiqueta DOA: 45.000000 etiqueta DOA: --> -88.000000
estimacion DOA 34.309392 estimacién DO. 65.138122 estimacién DOA -57.182320 estimacién DOA -43.259669 estimaci6n DO 42.265193 estimacion DOA:--> -90.000000
etiqueta DOA: --> 6.000000 etiqueta DOA: 35.000000 etiqueta DOA: 7.000000 etiqueta DOA: 47.000000 etiqueta DOA: 44.000000 etiqueta DOA: --> 87.000000
estimacién DOA 4.475138 estimacién DO. 33.314917 estimacion DOA: 6.464088 estimacion DOA 45.248619 estimacion DOA:--> 42.265193 estimacion DOA:--> 82.044199
etiqueta DOA: -28.000000 etiqueta DOA: 63.000000 etiqueta DOA: 47.000000 etiqueta DOA: 70.000000 etiqueta DOA: --> -30.000000 etiqueta DOA: --> 78.000000
estimacién DOA: -27.348066 estimacidén DOA:--> 61.160221 estimacion DOA: 45.248619 estimacion DOA: 69.116022 estimacion DOA:--> -28.342541 estimacién DOA:--> 76.077348

etiqueta DOA: 29.000000 etiqueta DOA: -->  -88.000000 etiqueta DOA: 35.000000 etiqueta DOA: -46.000000 etiqueta DOA: --> 75.000000 etiqueta DOA: ->  -37.000000
estimaci6én DOA 25.359116 estimacién DOA:--> -88.011050 estimacién DOA: 33.314917 estimacién DOA -45.248619 estimaci6én DOA:--> 72.099448 estimaci6én DOA:--> -37.292818
etiqueta DOA: 4.000000 etiqueta DOA: --> -63.000000 etiqueta DOA: 70.000000 etiqueta DOA: 23.000000 etiqueta DOA: --> -68.000000 etiqueta DOA: -> 33.000000
estimacion DOA: 3.480663 estimacion DOA:--> -63.149171 estimacién DOA: 69.116022 estimacién DOA: 21.381215 estimaci6én DOA:--> -68.121547 estimaci6n DOA:--> 31.325967
etiqueta DOA: 10.000000 etiqueta DOA: 70.000000 etiqueta DOA: 59.000000 etiqueta DOA: 74.000000 etiqueta DOA: -52.000000 etiqueta DOA: --> 43.000000
estimacion DOA: 8.453039 estimacion DOA: 69.116022 estimacién DOA: 57.182320 estimacioén DOA: 72.099448 estimacioén DOA: -51.215470 estimacion DOA:--> 41.270718
etiqueta DOA: 2.000000 etiqueta DOA: -18.000000 etiqueta DOA: 17.000000 etiqueta DOA: 72.000000 etiqueta DOA: -81.000000 etiqueta DOA: --> 3.000000
estimacién DOA: 1.491713 estimacion DOA: -17.403315 estimacion DOA: 15.414365 estimacion DOA: 71.104972 estimacion DOA:--> -79.060773 estimacion DOA:--> 2.486188
etiqueta DOA: 64.000000 etiqueta DOA: -8.000000 etiqueta DOA: -17.000000 etiqueta DOA: 43.000000 etiqueta DOA: --> -9.000000 etiqueta DOA: -20.000000
estimacién DOA 63.149171 estimacién DO, -6.464088 estimacién DOA -13.425414 estimacién DOA 41.270718 estimacién DOA:--> -8.453039 estimacién DO. -19.392265
etiqueta DOA: 10.000000 etiqueta DOA: 61.000000 etiqueta DOA: -4.000000 etiqueta DOA: 42.000000 etiqueta DOA: -->  -77.000000 etiqueta DOA: 65.000000
estimacién DOA 7.458564 estimacién DOA:--> 60.165746 estimacién DOA: -4.475138 estimacién DOA 41.270718 estimaci6én DOA:--> -77.071823 estimaci6én DOA:--> 63.149171
etiqueta DOA: 0.000000 etiqueta DOA: --> 39.000000 etiqueta DOA: 81.000000 etiqueta DOA: -49.000000 etiqueta DOA: --> 11.000000 etiqueta DOA: --> 51.000000
estimaci6én DOA -0.497238 estimacion DOA:--> 38.287293 estimacioén DOA: 79.060773 estimacién DOA -48.232044 estimaci6én DOA:--> 10.441989 estimacion DOA:--> 49.226519
etiqueta DOA: 6.000000 etiqueta DOA: --> -24.000000 etiqueta DOA: 79.000000 etiqueta DOA: -21.000000 etiqueta DOA: --> -71.000000 etiqueta DOA: -41.000000
estimacion DOA 3.480663 estimacion DOA: -23.370166 estimacién DOA 77.071823 estimacién DOA -19.392265 estimacion DOA -70.110497 estimacion DO -41.270718
etiqueta DOA: -36.000000 etiqueta DOA: --> -14.000000 etiqueta DOA: 44.000000 etiqueta DOA: 51.000000 etiqueta DOA: --> -37.000000 etiqueta DOA: -83.000000
estimacién DOA -35.303867 estimacioén DOA: -13.425414 estimacion DO. 43.259669 estimacion DOA 49.226519 estimacioén DOA -36.298343 estimaci6én DO -82.044199
etiqueta DOA: -86.000000 etiqueta DOA: --> 13.000000 etiqueta DOA: 19.000000 etiqueta DOA: -73.000000 etiqueta DOA: --> -2.000000 etiqueta DOA: 70.000000
estimacién DOA -82.044199 estimacién DOA:--> 11.436464 estimacion DOA: 17.403315 estimacion DOA -72.099448 estimacion DOA:--> -2.486188 estimacion DOA:--> 69.116022
etiqueta DOA: 20.000000 etiqueta DOA: --> 55.000000 etiqueta DOA: 28.000000 etiqueta DOA: 82.000000 etiqueta DOA: --> 74.000000 etiqueta DOA: --> 58.000000
estimaci6én DOA 15.414365 estimacién DOA:--> 54.198895 estimacién DOA: 24.364641 estimacién DOA 81.049724 estimaci6én DOA:--> 72.099448 estimacién DOA:--> 57.182320
etiqueta DOA: 86.000000 etiqueta DOA: 49.000000 etiqueta DOA: 50.000000 etiqueta DOA: 73.000000 etiqueta DOA: --> 79.000000 etiqueta DOA: -14.000000
estimaci6én DOA 85.027624 estimacién DO. 47.237569 estimacién DOA 48.232044 estimacioén DOA 72.099448 estimaci6én DOA:--> 77.071823 estimacién DOA -13.425414
etiqueta DOA: 26.000000 etiqueta DOA: -60.000000 etiqueta DOA: 10.000000 etiqueta DOA: -68.000000 etiqueta DOA: -50.000000 etiqueta DOA: --> -43.000000
estimaci6én DOA 24.364641 estimacién DO. -60.165746 estimacioén DOA: 8.453039 estimacioén DOA -68.121547 estimaci6n DO -50.220994 estimacion DOA:--> -43.259669
etiqueta DOA: -30.000000 etiqueta DOA: -73.000000 etiqueta DOA: -26.000000 etiqueta DOA: 33.000000 etiqueta DOA: 32.000000 etiqueta DOA: 70.000000
estimacion DOA: -29.337017 estimacion DOA: -73.093923 estimacién DOA: -25.359116 estimacioén DOA: 27.348066 estimacion DOA: 31.325967 estimacion DOA: 69.116022
etiqueta DOA: 31.000000 etiqueta DOA: -23.000000 etiqueta DOA: -40.000000 etiqueta DOA: 57.000000 etiqueta DOA: 37.000000 etiqueta DOA: 58.000000
estimacién DOA 25.359116 estimacién DOA:--> -22.375691 estimacion DOA: -39.281768 estimacion DOA 56.187845 estimacion DOA:--> 35.303867 estimacion DOA: 57.182320
etiqueta DOA: 60.000000 etiqueta DOA: --> 54.000000 etiqueta DOA: -64.000000 etiqueta DOA: 5.000000 etiqueta DOA: --> -80.000000 etiqueta DOA: -38.000000
estimacién DOA 58.176796 estimacidén DOA:--> 53.204420 estimacion DOA: -64.143646 estimacion DOA 3.480663 estimacion DOA:--> -79.060773 estimacién DOA: -37.292818
etiqueta DOA: -40.000000 etiqueta DOA: 60.000000 etiqueta DOA: 84.000000 etiqueta DOA: -78.000000 etiqueta DOA: --> 9.000000 etiqueta DOA: -78.000000
estimaci6én DOA: -39.281768 estimaci6én DOA: 58.176796 estimacién DOA: 83.038674 estimacién DOA: -77.071823 estimaci6én DOA:--> 7.458564 estimaci6én DOA:--> -77.071823
etiqueta DOA: -57.000000 etiqueta DOA: -65.000000 etiqueta DOA: -42.000000 etiqueta DOA: 83.000000 etiqueta DOA: -69.000000 etiqueta DOA: --> -69.000000
estimaci6n DOA: -57.182320 estimacion DOA: -64.143646 estimacioén DOA: -42.265193 estimaci6én DOA: 82.044199 estimacioén DOA: -68.121547 estimaci6én DOA:--> -69.116022
etiqueta DOA: -72.000000 etiqueta DOA: -27.000000 etiqueta DOA: -73.000000 etiqueta DOA: -56.000000 etiqueta DOA: -32.000000 etiqueta DOA: 13.000000
estimacion DOA -71.104972 estimacién DO. -26.353591 estimacién DOA -73.093923 estimacién DOA -56.187845 estimaci6n DO -31.325967 estimacion DO 11.436464
etiqueta DOA: 50.000000 etiqueta DOA: 16.000000 etiqueta DOA: -58.000000 etiqueta DOA: -47.000000 etiqueta DOA: -28.000000 etiqueta DOA: 38.000000

estimacién DOA 49.226519 estimacién DOA:--> 14.419890 estimacion DOA: -57.182320 estimacion DOA -47.237569 estimacion DOA:--> -27.348066 estimacion DOA:--> 37.292818

Figura A.3: Conjunto de resultados producidos por el sistema para el dataset de 2707 ejemplos etiquetados
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estimaci6én DOA: 322.209945 estimacion DOA:--> 294.364641 estimacién DOA: 344.088398 estimaci6én DOA: 212.817680 estimacion DOA:--> 15.911602 estimacion DOA:--> 3.977901

etiqueta DOA: 6.000000 etiqueta DOA: 173.000000 etiqueta DOA: 84.000000 etiqueta DOA: 253.000000 etiqueta DOA: 332.000000 etiqueta DOA: --> 341.000000
estimacion DOA: 5.966851 estimacion DOA: 173.038674 estimacién DOA: 83.535912 estimacién DOA: 254.585635 estimacioén DOA: 332.154696 estimacion DOA:--> 344.088398
etiqueta DOA: 270.000000 etiqueta DOA: 71.000000 etiqueta DOA: 21.000000 etiqueta DOA: 180.000000 etiqueta DOA: 4.000000 etiqueta DOA: --> 20.000000
estimacion DOA: 270.497238 estimacién DOA: 73.591160 estimacion DOA: 21.878453 estimacion DOA: 179.005525 estimacioén DOA: 3.977901 estimacion DOA:--> 17.900552
etiqueta DOA: 303.000000 etiqueta DOA: 105.000000 etiqueta DOA: 121.000000 etiqueta DOA: 173.000000 etiqueta DOA: 71.000000 etiqueta DOA: --> 88.000000

estimacién DOA 302.320442 estimacidén DO. 105.414365 estimacién DOA 121.325967 estimacion DOA 173.038674 estimacion DOA:--> 71.602210 estimacioén DO. 87.513812
etiqueta DOA: 261.000000 etiqueta DOA: 126.000000 etiqueta DOA: 151.000000 etiqueta DOA: 85.000000 etiqueta DOA: --> 97.000000 etiqueta DOA: -->  335.000000
estimacién DOA 260.552486 estimacién DOA:--> 125.303867 estimacion DOA: 161.160221 estimacion DOA 85.524862 estimaci6én DOA:--> 97.458564 estimaci6én DOA:--> 336.132597
etiqueta DOA: 130.000000 etiqueta DOA: --> 136.000000 etiqueta DOA: 294.000000 etiqueta DOA: 71.000000 etiqueta DOA: --> 309.000000 etiqueta DOA: --> 74.000000
estimaci6én DOA 129.281768 estimacién DOA:--> 135.248619 estimacioén DOA: 292.375691 estimacién DOA 73.591160 estimaci6én DOA:--> 306.298343 estimacion DOA:--> 73.591160
etiqueta DOA: 199.000000 etiqueta DOA: --> 99.000000 etiqueta DOA: 282.000000 etiqueta DOA: 232.000000 etiqueta DOA: --> 289.000000 etiqueta DOA: 237.000000
estimacion DOA 196.906077 estimacion DOA: 99.447514 estimacién DOA 282.430939 estimacién DOA 232.707182 estimacioén DOA 288.397790 estimaci6n DO 236.685083
etiqueta DOA: 181.000000 etiqueta DOA: --> 169.000000 etiqueta DOA: 25.000000 etiqueta DOA: 197.000000 etiqueta DOA: --> 261.000000 etiqueta DOA: 196.000000
estimacién DOA 179.005525 estimacidén DOA: 169.060773 estimacion DOA 23.867403 estimacién DOA 198.895028 estimacioén DOA 260.552486 estimaci6n DO 194.917127
etiqueta DOA: 335.000000 etiqueta DOA: --> 276.000000 etiqueta DOA: 153.000000 etiqueta DOA: 116.000000 etiqueta DOA: --> 271.000000 etiqueta DOA: 314.000000
estimacién DOA 336.132597 estimacién DOA:--> 276.464088 estimacion DOA: 155.138122 estimacion DOA 113.370166 estimacion DOA:--> 270.497238 estimacion DOA: 314.254144
etiqueta DOA: 207.000000 etiqueta DOA: --> 186.000000 etiqueta DOA: 72.000000 etiqueta DOA: 66.000000 etiqueta DOA: --> 209.000000 etiqueta DOA: 348.000000
estimacién DOA 204.861878 estimacién DOA:-->  184.972376 estimacion DOA: 73.591160 estimacion DOA 67.624309 estimacién DOA:-->  208.839779 estimacién DOA: 348.066298
etiqueta DOA: 5.000000 etiqueta DOA: 189.000000 etiqueta DOA: 103.000000 etiqueta DOA: 294.000000 etiqueta DOA: --> 19.000000 etiqueta DOA: 313.000000
estimaci6én DOA 3.977901 estimacién DO. 188.950276 estimacién DOA 101.436464 estimacién DOA 290.386740 estimaci6én DOA:--> 17.900552 estimacién DOA 312.265193
etiqueta DOA: 123.000000 etiqueta DOA: 23.000000 etiqueta DOA: 322.000000 etiqueta DOA: 209.000000 etiqueta DOA: 24.000000 etiqueta DOA: 275.000000
estimacion DOA 123.314917 estimacién DO. 27.845304 estimacioén DOA: 322.209945 estimacioén DOA 208.839779 estimaci6n DO 21.878453 estimacion DOA: 272.486188
etiqueta DOA: 184.000000 etiqueta DOA: 67.000000 etiqueta DOA: 116.000000 etiqueta DOA: 45.000000 etiqueta DOA: 131.000000 etiqueta DOA: 178.000000
estimacion DOA: 182.983425 estimacion DOA: 69.613260 estimacién DOA: 113.370166 estimacién DOA: 45.745856 estimacioén DOA: 131.270718 estimacion DOA: 171.049724
etiqueta DOA: 310.000000 etiqueta DOA: 313.000000 etiqueta DOA: 73.000000 etiqueta DOA: 141.000000 etiqueta DOA: 52.000000 etiqueta DOA: 196.000000
estimacién DOA 306.298343 estimacién DOA:--> 310.276243 estimacion DOA: 73.591160 estimacion DOA 141.215470 estimacion DOA:--> 53.701657 estimacion DOA: 194.917127
etiqueta DOA: 321.000000 etiqueta DOA: --> 183.000000 etiqueta DOA: 189.000000 etiqueta DOA: 232.000000 etiqueta DOA: --> 346.000000 etiqueta DOA: 275.000000
estimacién DOA 322.209945 estimacidén DOA:--> 182.983425 estimacion DOA: 188.950276 estimacion DOA 232.707182 estimacion DOA:--> 348.066298 estimacién DOA: 274.475138
etiqueta DOA: 71.000000 etiqueta DOA: 322.000000 etiqueta DOA: 9.000000 etiqueta DOA: 192.000000 etiqueta DOA: -->  199.000000 etiqueta DOA: 33.000000
estimaci6n DOA: 69.613260 estimaci6én DOA: 322.209945 estimacién DOA: 7.955801 estimacién DOA: 190.939227 estimaci6én DOA:--> 200.883978 estimaci6én DOA: 35.801106
etiqueta DOA: 259.000000 etiqueta DOA: 135.000000 etiqueta DOA: 88.000000 etiqueta DOA: 333.000000 etiqueta DOA: 359.000000 etiqueta DOA: 256.000000
estimaci6n DOA: 262.541436 estimacion DOA: 135.248619 estimacioén DOA: 89.502762 estimacién DOA: 332.154696 estimaci6én DOA: 358.011050 estimacion DOA: 258.563536
etiqueta DOA: 146.000000 etiqueta DOA: 139.000000 etiqueta DOA: 138.000000 etiqueta DOA: 228.000000 etiqueta DOA: 289.000000 etiqueta DOA: 346.000000
estimacion DOA 145.193370 estimacién DO. 139.226519 estimacién DOA 137.237569 estimacién DOA 228.729282 estimaci6n DO 288.397790 estimacion DO 346.077348
etiqueta DOA: 257.000000 etiqueta DOA: 265.000000 etiqueta DOA: 301.000000 etiqueta DOA: 236.000000 etiqueta DOA: 6.000000 etiqueta DOA: 156.000000
estimacién DOA 256.574586 estimacién DOA:--> 264.530387 estimacion DOA: 300.331492 estimacion DOA 234.696133 estimacioén DOA:--> 7.955801 estimacion DOA:--> 157.127072
etiqueta DOA: 108.000000 etiqueta DOA: --> 263.000000 etiqueta DOA: 245.000000 etiqueta DOA: 76.000000 etiqueta DOA: --> 264.000000 etiqueta DOA: --> 295.000000
estimacién DOA 107.403315 estimacidén DOA:--> 264.530387 estimacion DOA: 244.640884 estimacion DOA 77.569061 estimacion DOA:--> 264.530387 estimacién DOA:--> 294.364641
etiqueta DOA: 309.000000 etiqueta DOA: --> 327.000000 etiqueta DOA: 137.000000 etiqueta DOA: 304.000000 etiqueta DOA: --> 316.000000 etiqueta DOA: 44.000000
estimacién DOA 308.287293 estimacidén DOA: 324.198895 estimacién DOA 135.248619 estimacion DOA 304.309392 estimacién DOA:-->  316.243094 estimacién DO. 43.756906
etiqueta DOA: 290.000000 etiqueta DOA: --> 129.000000 etiqueta DOA: 198.000000 etiqueta DOA: 227.000000 etiqueta DOA: --> 255.000000 etiqueta DOA: 104.000000
estimaci6én DOA 288.397790 estimacion DOA: 127.292818 estimacioén DOA 196.906077 estimacién DOA 226.740331 estimacién DOA 254.585635 estimaci6n DO 101.436464
etiqueta DOA: 86.000000 etiqueta DOA: --> 334.000000 etiqueta DOA: 317.000000 etiqueta DOA: 43.000000 etiqueta DOA: --> 317.000000 etiqueta DOA: 334.000000
estimacion DOA 85.524862 estimacion DOA:--> 334.143646 estimacién DOA: 316.243094 estimacién DOA 43.756906 estimaci6én DOA:--> 316.243094 estimacion DOA: 334.143646
etiqueta DOA: 21.000000 etiqueta DOA: --> 20.000000 etiqueta DOA: 257.000000 etiqueta DOA: 84.000000 etiqueta DOA: --> 345.000000 etiqueta DOA: 284.000000
estimacién DOA 19.889503 estimacién DOA:--> 17.900552 estimacion DOA: 256.574586 estimacién DOA 83.535912 estimacioén DOA:--> 346.077348 estimacion DOA: 284.419890
etiqueta DOA: 97.000000 etiqueta DOA: --> 235.000000 etiqueta DOA: 300.000000 etiqueta DOA: 352.000000 etiqueta DOA: --> 233.000000 etiqueta DOA: 29.000000
estimacién DOA 95.469613 estimacién DOA:--> 232.707182 estimacion DOA: 300.331492 estimacion DOA 352.044199 estimacion DOA:--> 232.707182 estimacion DOA: 27.845304
etiqueta DOA: 143.000000 etiqueta DOA: 75.000000 etiqueta DOA: 227.000000 etiqueta DOA: 240.000000 etiqueta DOA: --> 287.000000 etiqueta DOA: 229.000000
estimacién DOA 143.204420 estimacién DO, 75.580110 estimacidén DOA 226.740331 estimacién DOA 246.629834 estimacién DOA:-->  284.419890 estimacién DOA 228.729282
etiqueta DOA: 271.000000 etiqueta DOA: 234.000000 etiqueta DOA: --> 179.000000 etiqueta DOA: 123.000000 etiqueta DOA: --> 5.000000 etiqueta DOA: 142.000000
estimaci6én DOA: 270.497238 estimaci6n DOA: 234.696133 estimacién DOA: 179.005525 estimaci6én DOA: 126.303867 estimaci6én DOA:--> 3.977901 estimaci6én DOA: 141.215470
etiqueta DOA: 344.000000 etiqueta DOA: 336.000000 etiqueta DOA: 174.000000 etiqueta DOA: 201.000000 etiqueta DOA: --> 70.000000 etiqueta DOA: 92.000000
estimacioén DOA: 346.077348 estimacion DOA:--> 336.132597 estimacioén DOA: 175.027624 estimaci6én DOA: 200.883978 estimaci6én DOA:--> 71.602210 estimacion DOA: 91.491713
etiqueta DOA: 189.000000 etiqueta DOA: --> 359.000000 etiqueta DOA: 345.000000 etiqueta DOA: 359.000000 etiqueta DOA: --> 256.000000 etiqueta DOA: 100.000000
estimacion DOA 188.950276 estimacioén DOA:--> 358.011050 estimacién DOA: 346.077348 estimacién DOA 7.955801 estimacion DOA:--> 256.574586 estimacion DOA: 99.447514
etiqueta DOA: 63.000000 etiqueta DOA: --> 147.000000 etiqueta DOA: 165.000000 etiqueta DOA: 352.000000 etiqueta DOA: --> 241.000000 etiqueta DOA: 231.000000
estimacion DOA: 65.635359 estimacién DOA:--> 147.182320 estimacion DOA: 165.082873 estimacion DOA: 352.044199 estimacion DOA:--> 240.662983 estimacion DOA: 232.707182
etiqueta DOA: 339.000000 etiqueta DOA: 121.000000 etiqueta DOA: 251.000000 etiqueta DOA: 0.000000 etiqueta DOA: --> 161.000000 etiqueta DOA: 147.000000
estimacién DOA: 340.110497 estimacidén DOA: 121.325967 estimacion DOA: 254.585635 estimacion DOA: 358.011050 estimacion DOA:--> 163.093923 estimacién DOA: 145.193370
etiqueta DOA: 285.000000 etiqueta DOA: 270.000000 etiqueta DOA: 57.000000 etiqueta DOA: 272.000000 etiqueta DOA: -->  273.000000 etiqueta DOA: 268.000000
estimaci6én DOA 284.419890 estimacién DO. 270.497238 estimacién DOA 57.679558 estimacién DOA: 270.497238 estimaci6én DOA:--> 272.486188 estimacién DO 268.508287
etiqueta DOA: 219.000000 etiqueta DOA: 224.000000 etiqueta DOA: 103.000000 etiqueta DOA: 344.000000 etiqueta DOA: --> 359.000000 etiqueta DOA: 280.000000
estimaci6én DOA 218.784530 estimacion DOA:--> 224.751381 estimacioén DOA: 101.436464 estimacién DOA 342.099448 estimaci6n DOA:--> 0.000000 estimacion DOA: 278.453039
etiqueta DOA: 165.000000 etiqueta DOA: --> 337.000000 etiqueta DOA: 80.000000 etiqueta DOA: 17.000000 etiqueta DOA: --> 16.000000 etiqueta DOA: 21.000000
estimacion DOA 165.082873 estimacion DOA:--> 336.132597 estimacién DOA: 81.546961 estimacién DOA 15.911602 estimacion DOA:--> 13.922652 estimacion DOA: 21.878453
etiqueta DOA: 44.000000 etiqueta DOA: 9.000000 etiqueta DOA: 95.000000 etiqueta DOA: 206.000000 etiqueta DOA: --> 349.000000 etiqueta DOA: 30.000000
estimacién DOA 43.756906 estimacién DO. 7.955801 estimacion DO. 95.469613 estimacion DOA 202.872928 estimaci6én DOA:--> 350.055249 estimacion DO. 29.834254
etiqueta DOA: 147.000000 etiqueta DOA: 32.000000 etiqueta DOA: 51.000000 etiqueta DOA: 48.000000 etiqueta DOA: --> 170.000000 etiqueta DOA: 237.000000
estimacién DOA 147.182320 estimacidén DOA: 29.834254 estimacién DOA 51.712707 estimacion DOA 47.734807 estimacion DOA:--> 171.049724 estimacioén DO. 238.674033
etiqueta DOA: 3.000000 etiqueta DOA: 241.000000 etiqueta DOA: 173.000000 etiqueta DOA: 109.000000 etiqueta DOA: --> 187.000000 etiqueta DOA: 336.000000
estimacién DOA 1.988950 estimacidén DO. 240.662983 estimacién DOA 173.038674 estimacion DOA 113.370166 estimacién DOA:-->  188.950276 estimacién DO. 336.132597
etiqueta DOA: 33.000000 etiqueta DOA: 16.000000 etiqueta DOA: 345.000000 etiqueta DOA: 129.000000 etiqueta DOA: --> 86.000000 etiqueta DOA: 51.000000
estimaci6én DOA 33.812155 estimacion DOA:--> 13.922652 estimacién DOA: 346.077348 estimacién DOA 127.292818 estimaci6én DOA:--> 85.524862 estimaci6én DOA:--> 51.712707
etiqueta DOA: 117.000000 etiqueta DOA: --> 280.000000 etiqueta DOA: 101.000000 etiqueta DOA: 256.000000 etiqueta DOA: --> 87.000000 etiqueta DOA: --> 280.000000
estimaci6én DOA 115.359116 estimacion DOA:--> 278.453039 estimacién DOA: 99.447514 estimacién DOA 256.574586 estimaci6én DOA:--> 87.513812 estimacion DOA:--> 278.453039
etiqueta DOA: 306.000000 etiqueta DOA: 111.000000 etiqueta DOA: 5.000000 etiqueta DOA: 251.000000 etiqueta DOA: 114.000000 etiqueta DOA: --> 252.000000
estimacién DOA 306.298343 estimacién DO. 109.392265 estimacién DOA 3.977901 estimacién DOA 250.607735 estimaci6én DO 113.370166 estimacioén DOA 254.585635
etiqueta DOA: 319.000000 etiqueta DOA: --> 354.000000 etiqueta DOA: 285.000000 etiqueta DOA: 64.000000 etiqueta DOA: --> 268.000000 etiqueta DOA: --> 30.000000

estimacion DOA: 318.232044 estimacién DOA:--> 354.033149 estimacion DOA: 282.430939 estimacion DOA: 65.635359 estimacion DOA:--> 268.508287 estimacion DOA:--> 27.845304

Figura A.4: Conjunto de resultados producidos por el sistema para el dataset de 2707 ejemplos etiquetados
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Acrénimos

Adam Adaptive Movement Estimation algorithm.
AT Artificial Intelligence.

API Application Programming Interface.

ARM Advanced RISC Machine.

AWGN Additive White Gaussian Noise.

BF Beamforming.
Bf Beamformer.

BP Beam Pattern.
CNN Convolutional Neural Network.

DFT Discrete Fourier Transform.
DOA Direction of Arrival.
DSP Digital Signal Processor.

ESPIRIT Estimation of Signal Parameters via Rotational Invariant Techniques.
FIR Finit Impulse Response.

GCC Generalized Cross-Correlation.
GCC-PHAT Generalised Cross-Correlation with Phase Transform.
GSC Generalized Sidelobe Canceller.

HL Hidden Layer.
ISM Image Source Method.

LCMYV Linearly Constrained Minimum Variance.
LMS Least Mean Square.

MCAF Multi-Channel Adaptive Filter.
ML Machine Learning.

MLP Multilayer Perceptron.

MSC Multi-Sidelobes Canceller.

MSE Mean Square Error.
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74 Acrénimos

MUSIC Multiple Signal Classification.

MVDR Minimum Variance Distirtionless Response.

NLMS Normalized Least Mean Square.
NN Neural Network.

PCA Principal Component Analysis.
PCM Pulse Code Modulation.

RIR Room Impulse Response.
RLS Recursive Least Square.
RMSProp Root Mean Square Propagation.

RNN Recurrent Neural Network.

SDL Sample Delay Lines.
SGD Stochastic Gradient Descent.
SNR Signal to Noise Ratio.

SVD Singular Value Decomposition.
TDOA Time Delay of Arrival.

UCA Uniform Circular Array.
ULA Uniform Linear Array.

VAD Voice Activity Detection.

VLSI Very Large-Scale Integration.

WAV Waveform Audio File Format.
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