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Resumen del TEG:

En biometria, las técnicas de clasificacion se basan en la extraccién de parametros de un gran
conjuntode datos. A partir de imagenes aclsticas 3D obtenidas con un array de sensores MEMS
de alta resolucion, este trabajo pretende implementar un modelo paramétrico que asocie a cada
imagen un conjunto de caracteristicas. El objetivo es que estas permitan clasificar distintas
personas en base a sus respuestas acusticas, utilizado un algoritmo SVM a través de LabVIEW.

Para ello, contar con un conjunto de imégenes de calidad para fines biométricos es imprescindible,
por lo que el primer paso es considerar distintos aspectos y parametros en relacion con el sistema
de adquisicion y procesado de las imagenes. Seguidamente, se plantean distintos modelos basados
en la respuesta espacial del array o en los méaximos 3D presentes en las iméagenes, asi como
distintas técnicas de extraccion de parametros que permitan obtener las caracteristicas necesarias
para entrenar los clasificadores. Finalmente, se evalGan los resultados conseguidos obteniendo
para el mejor algoritmo unaprecision de algo menos del 90%.
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Abstract:

In biometrics, classification techniques are based on the extraction of parameters from a large
dataset. Using 3D acoustic images obtained with ahigh-resolution MEMS sensor array, this work
aims to implement a parametric model that associates a set of features to each image. The aim is
to classify different people based on their acoustic responses using an SVM algorithm through
LabVIEW.

For achieving this objective, it is essential to have a set of quality images for biometric purposes,
so the first step is to consider different aspects and parameters in relation to the image acquisition
and processing system. Subsequently, different models based on the spatial response of the array
or on the 3D maxima present in the images are proposed, as well as different parameter extraction
techniques to extract the necessary features to train the classifiers. Finally, the results obtained
are evaluated, obtaining a precision slightly below of 90% for the best algorithm.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

¢ Cuéntas veces al dia utiliza una persona promedio su huelladactilar o el reconocimiento
facial paradesbloquear su teléfono movil? Sinduda, la identificacion biométrica cada vez
estd mas presente en nuestras vidas, ya sea a través del uso de la huella dactilar, rasgos
faciales o voz entre otros [1].

Sin embargo, hemos asimilado tanto estos sistemas biométricos que ninguno de ellos es
ya sorprendente para nosotros. Ahora bien, imagine escuchar un pitido y poder ser
reconocido a través de los ecos que su cuerpo reflejasobre él. Esto puede parecer dificil
de creer, pero, de hecho, algunas especies de murciélagos son capaces de identificar
distintos tipos de flores mediante estas técnicas pulso-eco [2].

A raiz de la pandemia global causada por la enfermedad COVID-19, una de las medidas
mas comunes empleada por los gobiernos del mundo fue el uso de una mascarilla
protectora. Llevar mascarilla oculta informacion clave para el reconocimiento facial, por
lo que decrece la precision del sistema [3]. Asimismo, otros sistemas como el
reconocimiento por huella dactilar implicaban “tocar” de manera directa el sistemay esto
supone un problema teniendo en cuenta que el virus puede ser transmitido por contacto
[4]. Ademas, algunos estudios corroboran que el funcionamiento de los sistemas
biométricos multimodales es muy superiora los monomodales, por lo que buscar nuevos
métodos de reconocimiento supone una idea prometedora [1], [5].

Cada uno de estos sistemas de identificacion funcionan esencialmente como un sistema
de reconocimiento de patrones. Es decir, consiguen extraer de un conjunto de datos una
serie de parametros o caracteristicas que identifiquen de manera inequivoca al individuo
en cuestion [1]. De esta manera, al igual que las lineas de las yemas de los dedos
identifican a una persona, los ecos acusticos reflejados por cada persona deberian ser
suficientemente representativos de su identidad, como se ha confirmado en
investigaciones anteriores [6].

Para este tipo de problema, los algoritmos de aprendizaje automatico son una solucion
recurrente. Sin embargo, los datos originales contienen mucha informacion redundante y
poco fiable, por lo que debe ser preprocesada. Asi, se extraen y seleccionan las
caracteristicas principales de manera inteligente hasta llegar a lo que se conoce como
training set. De hecho, la preparacion de los datos es la parte mas importante a la hora de
enfrentar un problema de machine learning [7].
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Esta extraccidn de caracteristicas requiere un estudio previo de las imagenes. La idea es
plantear un modelo suficientemente representativo de las personas, que recoja los
principales patrones de las imagenes para que las caracteristicas sean significativas.

Ademas, antes de abordar el problema del preprocesado, se deben adquirir las imagenes
a traves de un array acustico. La disposicion, frecuencia de pulso y otros parametros de
conformado determinaran la calidad para fines biométricos de las imagenes obtenidas,
por lo que sera conveniente elegir de manera correcta los valores de dichas variables.

Finalmente, hay que recalcar que el sistema de identificacion biométrica que se plantea,
al estar basado en reflexiones acusticas, tiene una gran ventaja en entornos de poca o nula
visibilidad. Mientras que una cdmara de video resultaria inutil, el sistema acustico
responderiade igual manera puesto que el sonido no precisade luz para su propagacion.
Esta caracteristica dotaal sistema de posibles aplicaciones interesantes como la vigilancia
o identificacion en entornos de trabajo de baja visibilidad. Ademas, se trata de un sistema
de bajo coste, facilmente escalable y no intrusivo.

1.1 OBJETIVOS
1.1.1 OBJETIVO GENERAL

A partir de imégenes acusticas adquiridas de manera inteligente mediante un array de
sensores MEMS de alta resoluciony a través de LabVIEW, se pretende extraer una serie
de caracteristicas a través de un modelo que asocie a cada imagen un conjunto de
pardmetros. Utilizando dichas caracteristicas que dependeran principalmente de la figura
antropométrica del individuo, se clasificaran distintas personas utilizando técnicas de
aprendizaje automatico supervisado.

1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

A mayores de la consecucién del objetivo general, se han considerado una serie de
objetivos particulares:

e Decidir los parametros y posicion éptima del sistema de adquisicion para
optimizar la calidad de las imagenes acusticas para biometria.

e Estudiar la dependencia de las imagenes acusticas con la figura antropométrica
humana y otros factores.

e Modelar y cuantificar el efecto del ruido presente en las imagenes acusticas
obtenidas.

e Proporcionar un modelo sintéticoy verosimil de una figura humana.

e Plantear una estrategia de estimacion paramétrica valida

e Entrenamiento de un algoritmo de machine learning para caracterizar las
prestaciones del clasificador segin el modelo planteado.

e Proporcionar un analisis estadistico final del identificador biométrico

e Recoger las dificultadesy consideraciones mas significativas de la tecnologia de
identificacion.
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1.2 ESTRUCTURAY FASES DEL PROYECTO

En base a la consecucion de los objetivos planteados y teniendo en cuenta las fases del
proyecto, se presentay justificaa continuacion la estructuraque sigue la memoria.

Primeramente, en el marco tedrico, se entrega una perspectiva al lector acerca del
proyecto planteado. Para ello se lleva a cabo una explicacion y analisis de distintos
conceptos considerados como necesarios para interpretar los resultados, afirmaciones y
suposiciones que se planteana lo largo del estudio.

Acto seguido, los capitulos posteriores se organizan abordando el proyecto de manera
secuencial. Las fases principales del proyecto se definen a continuacion:

1.2.1  ADQUISICION DE IMAGENES ACUSTICAS

Como se ha justificado previamente, el proyecto comienza desde la adquisicién de las
imagenes acusticas. En el capitulo 3 de la memoria se presentara el sistema de
adquisicion, tanto hardware como el software SAM (Sistema de Adquisicion MEMS).

Después, se decidira la disposicion de los sensores en el array, asi como su posicion fisica
Optima, parametros en la conformaciony otras variables significativas como el tiempo de
pulso transmitido, las frecuencias de transmision o el margen de captura y conformacion.

También, se presenta el escenario de adquisicién y se realizan distintas consideraciones
sobre la figuraantropométricahumanay sobre la construccion de las imagenes acusticas
a partir de la informacidn recibida por los sensores que permitan entender su origen
adecuadamente. Por Gltimo, también se comentan en este capitulo algunas técnicas
simples de preprocesado que faciliten la diferenciacion entre los blancos reales y el
clutter.

1.2.1 DISENO DE UN MODELO PARAMETRICO PARA BIOMETRIA

Con el fin de reducir el volumen de informacion de las imagenes acusticas, en el capitulo
4 se desarrollara un modelo paramétrico. La idea principal es basar el modelo en las
respuestas espaciales del array 2D para analizar cada imagen acustica como una
combinacidn lineal de respuestas espaciales para los blancos presentes en una imagen.

Particularizando este modelo para las imagenes de biometria, aunque se discute mas
adelante, se asume de partida que una persona tiene un numero finito de elementos de
reflexion: (cabeza, pecho, brazos y piernas).

De esta manera, segun el modelo planteado, una imagen de una persona se podra
caracterizar como una combinacion lineal y finita de blancos puntualesy a su vez cada
uno de ellos como una cuaterna de pardmetros (ganancia, acimut, elevacion y rango).

1.2.2 EXTRACCION DE PARAMETROS

De manera consistente con el modelo escogido previamente, es preciso extraer los
parametros correspondientes a las imagenes acusticas. El capitulo 5 aborda la estimacion
de estas caracteristicas necesarias parael entrenamiento del modelo.
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Se plantean las ventajas e inconvenientes de basar la estimacion en métodos heuristicos
en contraposicion con el método de estimacion clasica LSE (Least Squares Estimator).

Es decir, el objetivo aqui sera extraer consecuentemente con el modelo escogido, de las
iméagenes acusticas obtenidas, un conjunto de parametros que sean Optimos y
suficientemente representativos para poder posteriormente realizar su clasificacion.

1.2.3 FASE DE ENTRENAMIENTO Y CLASIFICACION

Una vez confeccionado por completo el sistema de extraccion de caracteristicas, el Gltimo
paso sera definir e implementar el algoritmo de machine learning. Esto se lleva a cabo en
el capitulo 5 donde se tratan las fases finales de entrenamiento y clasificacion de las
iméagenes.

Para ello, previamente se ha creado una base de datos que cuente con multiples imagenes
acusticas de diferentes personas. Seguidamente, se entrena al sistema con los diferentes
parametros obtenidos a partir de varias imagenes de diferentes personas para confeccionar
asi un modelo.

Finalmente, para comprobar el funcionamiento del sistema, se introducen iméagenes
nuevas (es decir, que no se hayan utilizado ya en la fase de entrenamiento) de personas
con las que ya se haya entrenado al sistema para identificar. EI objetivo final es
proporcionar un analisis de la probabilidad de acierto y error del sistema a la hora de
realizar laclasificacidn teniendo presente laaplicacion como identificador biométrico del
sistema.

1.2.4 CONCLUSIONES Y VALIDACION FINAL

Tras haber ejecutado debidamente todas las fases del proyecto, en el Gltimo capitulo de
la memoria, se explicay analizan las conclusionesy conflictos que a lo largo del proyecto
se han ido planteado, asi como ciertas consideraciones sobre las posibles lineas de mejora
del sistema.

1.3 ESTADO DEL ARTE

En la actualidad ain es muy escasa la investigacién sobre sistemas de reconocimiento
biométrico basados en técnicas pulso-eco por medio de un array acustico. Sinir mas lejos,
el uso de las técnicas pulso-eco es mucho mas habitual en el &mbito de la deteccidn. De
hecho, las tecnologias RADAR y SONAR siempre han estado muy presentes tanto en la
practica como en la investigacién en la localizacion de obstaculos en navegacion o
conduccion.

Fuera del &mbito de identificacion biométrica, los estudios de Moebus y Zoubir, abordan
el problema de la parametrizacion de imagenes obtenidas a traves de un array acustico
modelando los ecos a través de GMM (Gaussian-Mixture-Model) [8]. Estos mismos
autores emplean una banda de frecuencia ultrasénica para generar a través de un array
planar imagenes acusicas 3D usando técnicas de conformado (beamforming) [9]. De
hecho, Moebus aplicd estos avances en su tesis donde consiguid clasificar distintos



Capitulo 1. Introduccion

objetos a través de sus imagenes acusticas para poder discriminar humanos de otros
objetos con una precision de casi 97% [10].

Por otra parte, el uso de algoritmos de aprendizaje automatico como SVM se encuentra
bastante extendido en el campo de la identificacion biométrica independientemente del
origen de los datos [11]-[13].

Por ultimo, en estudios previos a esta investigacion, se propuso un sistema de biometria
acustica. El sistema utilizaba un array unidimensional, preprocesaba las imagenes
utilizando técnicas GMM vy por Gltimo las clasificaba a través de SVM (Support Vector
Machine) [14].
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2.1 IMAGENES ACUSTICAS MULTIFRECUENCIA

Utilizando un array de micréfonos 2D y enviando una sefial sinusoidal pulsada a través
de un transmisor, se obtiene una imagen acusticaen 3 dimensiones. Si ademas se tiene en
cuenta que el sistema puede funcionar en maltiples frecuencias, se puede considerar estas
imagenes como 4D.

La representacion grafica de las caracteristicas de radiacion de una antena es el diagrama
de radiacién (beampattern). A traves de esta representacion, se puede saber por ejemplo
la direccion de apuntamiento, la directividad de la antena o el ancho del 16bulo principal.
El diagrama de radiacion de la antena se puede representar en tres o en dos dimensiones
dependiendo de la dimensionalidad del espacio de estudio. Asi, si se quiere Unicamente
ver larespuesta de la antena ante una coordenada, sera suficiente con una representacion
2D como las siguientes (Figura 1).
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Figura 1: Representaciones 2D del diagramade radiacion de unaantena

El principio pulso-eco (Figura2) permite saber a qué distancia se encuentra un objeto para
una direccién espacial determinada si el diagrama de radiacién de la antena es lo
suficientemente estrecho.
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Figura 2: Técnicapulso-eco aplicada conun solo transceptor

Sin embargo, una imagen acustica se obtiene cuando se escanea un area del espacio. Es
decir, se barren distintos &ngulos que son abarcados en la regién objetivo. Este escaneo
se puede realizar de forma mecanica o electrénica. Las antenas de barrido mecanico
suelen incluir una o mas piezasarticuladas como lentes o espejos que permiten al sistema
apuntar fisicamente a las distintas zonas del espacio para asi capturar la region de interés
[15].

Al disponer de un array de sensores, se puede realizar este escaneo de forma electrénica
graciasa un proceso de conformacién de haces (beamforming). De este modo, es posible
construir una imagen acustica a través de la informacién recibida en cada uno de los
sensores del array.

Un transmisor genera la sefial pulsada y se forma una imagen a partir de las sefiales
provenientes de los ecos que se reciben en cada uno de los distintos micréfonos del array
[16]. Para determinar los &ngulos y distancia a la que se encuentra el blanco, se siguen
los principios basicos de los sistemas RADAR (Radio Detectionand Ranging). Se calcula
la distancia a partir de la velocidad del sonido en el medio y el tiempo empleado por la
onda acusticaen viajar hastael blanco y volver. La direccion o posiciénangular se puede
determinar graciasa la direccion de llegada de la onda reflejada[17].

El conformador (beamformer), como se puede ver en la figurainferior (Figura 3), combina
linealmente las sefiales recibidas en cada micréfono x,,. Para ello, las multiplica por sus
pesos complejos asociados w,, y se suman entre si obteniendo una sefial de salida
correspondiente a la imagen acustica [6]. Asi, modificando el valor de los desfases de
estos pesos, se consigue que el diagrama de radiacidn “apunte” a posiciones espaciales
diferentes, ya que segun los valores de w,,, las sefiales capturadas por los micr6fonos se
sumaran o no en fase.
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Figura 3: Estructura de un conformador [6]

Existen distintas técnicas de conformado y de hecho se puede reducir el nivel de los
I6bulos secundarios en el diagrama de radiacion modificando el modulo de los pesos
complejos w,,. Esta practica se conoce como enventanado espacial y puede ser muy (til
dependiendo la aplicacion. Pero no todo son ventajas ya que disminuir el efecto de los
I6bulos secundarios implica un aumento del ancho del 16bulo principal y por ende una
pérdida de resolucién espacial. Enventanar permite también permite tener en cuenta los
valores de ganancia individual de cada uno de los micréfonos para normalizar sus
diferencias.

Estas imagenes se obtienen en sistema de coordenadas esféricas por lo que las 3 primeras
dimensiones representan acimut, elevaciony rango, mientras que la cuarta representaria,
para las imagenes multifrecuencia, cada una de las frecuencias utilizadas.

El centro del array corresponde al centro de coordenadas O, el rango r es la distancia
desde ese centro hasta el punto y por ultimo las magnitudes acimut 6 y elevacion ¢,
recogen los angulos horizontal y vertical respectivamente (Figura 4).

Z

Figura 4: Sistemade coordenadas esféricas
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Para visualizar las imagenes 3D, tipicamente se utilizaran proyecciones sobre las distintas
coordenadas o en su defecto cortes en laimagen. Ademas, en preprocesado, las imagenes
se normalizan respecto a su valor maximo de amplitud por lo que Unicamente toman
valoresentre 0y 1. A continuacion, se muestra un ejemplo de una imagen acustica de un
Unico blanco y representada por su proyeccion sobre el plano formado por las
coordenadas acimut y elevacion (Figura 5). L0OS puntos con mayor energia se representan
como puntos mas clarosy los que menos energia contienen se representan en un tono mas
0Sscuro.
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Figura 5: Proyeccion sobre el plano azimut-elevacién de un blanco puntual

2.2 BIOMETRIA ACUSTICA Y ANTROPOMETRIA

El término “biometria” se refiere al hecho de identificar una persona en base a sus
caracteristicas fisiologicas o comportamiento. Un sistema biométrico adquiere datos
biométricos de un individuo, extrae las caracteristicas consideradas y posteriormente
compara dichas caracteristicas con un modelo existente creado previamente. Asi, se
decide o bien quién es la persona en cuestion o bien si es quien dice ser dependiendo si el
sistema esté orientado a identificacion o verificacion de individuos [18].

Existen varias cualidades que se buscan a la hora de escoger unas caracteristicas
biométricas de calidad. Principalmente: universalidad, singularidad, permanencia,
desempefio, aceptabilidad, y fiabilidad [19]. Las cualidades mas relevantes para este
trabajo seran las 4 primeras:

e Universalidad se refiere al hecho de encontrar unos factores biométricos que estén
presentes en todos los individuos.

e Singularidad es una medida de como de Unico es ese factor biométrico sobre la
poblacion total de los individuos.
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e Permanencia se refiere a como de constante se mantiene la caracteristica
correspondiente con el paso del tiempo.

e Por ultimo, desempefio se refiere a como de bien funciona el sistema. Factores cémo
la exactitud, rapidez y robustez son tenidas en cuenta acorde con el requerimiento de
recursos.

El término “biometria acustica” se refiere a las técnicas de biometria que se basan en
ondas acusticas para su funcionamiento. En el caso en el que la frecuencia de las ondas
se encuentre por encima del espectro auditivo (aproximadamente 20 kHz), se suele
emplear el término “biometria ultrasonica”.

Por otra parte, asumiendo que el factor principal que origina las diferencias entre las
iméagenes acusticas de unas personas y otras es la figura antropométrica del individuo,
cabe preguntarse cémo de diferentes son unas figuras humanas de otras. Es por ello por
lo que la antropometriatiene cabida en este estudio.

Antonio Carmona, recoge en su libro [20] los principales aspectos antropométricos de la
poblacion laboral espafiola. En este libro, se realiza un analisis estadistico de diversas
medidas tomadas a una serie de individuos.

De los datos presentados en el mencionado escrito, se puede inferir que los percentilesen
los que una persona se encuentra para las diferentes medidas antropométricas son
notablemente distintos entre si. Es evidente que un individuo que presente una alta
estatura contara seguramente con una gran envergadura, pero dificilmente se encontrara
en el mismo percentil con respectoal restode la poblacién en ambas medidas.

Esto es una conclusidn interesante, ya que demuestra la utilidad de considerar diversas
medidas de un individuo para su identificacidn. Esto no seria producente si las distintas
medidas fuesen redundantes entre si.

Finalmente, la respuesta acustica asociada a las caracteristicas antropométricas de cada
individuo es lo que se denominara como “firma acustica” y serd identificativo de cada
persona.

2.3 ESTIMACION, OPTIMIZACION Y HEURISTICA

La teoria de la estimacion es el elemento clave en gran parte de los sistemas electrénicos
de procesado de sefial disefiados para extraer informacion. Sin ir més lejos, los sistemas
RADAR y SONAR (Sound Navigation And Ranging). Ambos se basan en el célculo del
retardo de iday vuelta de los pulsos transmitidos. No obstante, en aplicaciones reales, los
pulsos llegan atenuados o contaminados con distintas fuentes de ruido aleatorio. Es decir,
en los sistemas reales hay diversos problemas que requieren de técnicas de estimacion
para obtener el valor de parametros clave [21].

Aln mas cercano al problema de identificacion en estudio es el ejemplo que utiliza Kay
sobre el reconocimiento de vocales. Teniendo almacenada la sefial acustica de cada vocal
pronunciada por una persona, se puede identificar lavocal a la que corresponde un sonido

10
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nuevo. Basicamente, se compara con la base de datos y se escoge la vocal que mas “se
parece” al sonido recibido minimizando alguna medida de diferencia [21].

De esta manera, resolver el problema inicial puede pasar por laresolucion de un problema
de optimizacién. Asi pues, los métodos de optimizacion clasicos como LP (Linear
Programming) o NLP (Non Linear Programming) permiten encontrar el optimo de la
funcidn objetivo satisfaciendo el conjunto de restricciones que requierael problema [22].

Existen algunos conceptos béasicos que se deben conocer para todo problema de
optimizacion [22]:

e La region factible representa todos los puntos susceptibles de ser una solucion al
problemay es un importante elemento a tener en cuenta.

e La funcion objetivo representa una medida del rendimiento del sistema y
dependiendo del objetivo, se puede buscar encontrar su maximo o minimo absoluto.

e Lasvariablesde optimizacion representan las decisiones que hacen variar el valor de
la funcidn objetivo y sobre las que se plantea la optimizacion.

e Si se trata de un problema con restricciones, estas representan el conjunto de
ecuaciones o desigualdades que deben cumplirse para considerar una solucion como
valida.

Por otra parte, el uso de algoritmos heuristicos conlleva soluciones sin garantia de
optimalidad pero que suelen ejecutarse con mayor rapidez [22]. Segun Zanakis y Evans,
para los profesionales, los métodos heuristicos son simples procedimientos, normalmente
guiados por el sentido comun, que proporcionan soluciones buenas, pero no
necesariamente Optimas, para problemas dificilesy de manera facil y rapida [23].

Por altimo, cabe mencionar que un problema de estimacién puede resolverse mediante
un enfoque clésico, considerando el pardmetro a estimar como una constante
determinista, o bayesiano, modelando el parametro como una variable aleatoria si se
conoce informaciona priori [21].

2.4 MACHINE LEARNING. SVM

Existen numerosas situaciones donde no se puede especificar con precision un método
por el cual se puede calcular la salida correcta a partir de las entradas. Estas tareas no
pueden resolverse con un enfoque tradicional por lo que requieren de otras estrategias
alternativas [24].

Una de estas ideas alternativas es hacer que el algoritmo intente aprender la funcionalidad
de entrada/salida a partir de ejemplos, del mismo modo que los nifios aprenden por
ejemplo que coches son deportivos simplemente diciéndoles cuales de un gran nimero
de coches son deportivos en lugar de recibir una explicacion precisa sobre las cualidades
que hacen a un coche ser deportivo [24].

Este enfoque basado en utilizar ejemplos para obtener algoritmos se conoce como
metodologia de aprendizaje o0 machine learning, y en el caso concreto en el que los
ejemplos sean pares de entrada/salida se denomina aprendizaje supervisado [24].

11



Capitulo 2. Marco Teo6rico

Uno de los algoritmos mas utilizado es la maquina de vectores de soporte 0 SVM (Support
Vector Machines). Este algoritmo proporciona una excelente separacién de clases cuando
se utiliza como clasificador supervisado [25]. SVM se basa en determinar los hiperplanos
que separan de forma optima los puntos pertenecientes a distintas clases (Figura6). El
objetivo es maximizar los margenes entre clases para alcanzar el clasificador mas
eficiente [25]. El vector formado por los puntos més cercanos al hiperplano recibe el
nombre de vector de soporte (circuloy cuadrados coloreadosen la (Figura6)).
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Figura 6: Problemade clasificacion binaria en 2 dimensiones a través de SVM [25]

Cada una de las categorias o valores de salida posibles del sistema clasificador se
denomina como “clase”. Si el sistema cuenta con mas de 2 clases, el problema pasa de
ser un problema de clasificacién binariaa uno de clasificacion multiclase. Estos casos se
resuelven asociando un hiperplanoa cada clase. De esta manera los algoritmos aprenden
simultaneamentetodos los hiperplanos a partir de los datos [24].

En muchas ocasiones, el conjunto de datos puede estar desbalanceado, es decir, hay
alguna clase que cuenta con muchas menos muestras en relacion con el resto. Esto puede
hacer que el sistema se incline por alguna clase generando un sesgo indeseado en el
algoritmo [7]. En este caso seria necesario equilibrar los datos para obtener una muestra
maés balanceada.

Por otra parte, las cualidades que se extraen del conjunto de los datos “en crudo” para
entrenar al modelo se conocen como caracteristicas. La obtencion de estas caracteristicas
es uno de los pasos mas importantes, aunque no hay que subestimar la importancia de
separar correctamente los datos disponibles en el conjunto de entrenamiento (training
dataset), de validacion (validation dataset) y de prueba (test dataset) [25].

Una vez separados, el procedimiento seguido para construir el clasificador se puede ver
en el esquema inferior (Figura 7). A partir de los datos de entrenamiento se genera un
clasificador que se evalla con las nuevas muestras que fueron destinadas a validacion.
Asi, se puede averiguar y perfeccionar el rendimiento del sistema comparando las
etiquetas reales con las predichas por el modelo acorde con el criterio decidido [14].
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training data labels

@ Training
i I predicted true

validation data labels labels
+ Classifier =H Vs. @

Figura 7 Entrenamientoy validacién del identificador.[14]

Normalmente, se quiere utilizar la mayor cantidad posible de los datos disponibles para
el entrenamiento. Sin embargo, si el conjunto de datos destinados a validacion es
pequefio, la estimacion del rendimiento del modelo no serd demasiado precisa [26].

Una solucion a este problema pasa por utilizar la técnica de validacion cruzada conocida
como SFCV (S-Fold Cross Validation). A continuacion, se ilustra un ejemplo de SFCV
para S = 4 (Figura 8). Esta técnica consiste en dividir los datos disponiblesen S grupos y
utilizar S — 1 grupos (coloreados en blanco) para entrenar unos modelos que se evaltdan
en el grupo restante (coloreado en rojo). ElI procedimiento se repite para las S
combinaciones posibles y las puntuaciones de rendimiento de las S ejecuciones se
promedian [26].

run 1

run 2

run 3

run 4

Figura 8: Técnicade validacion cruzada SFCV con S =4 [26]

La principal desventaja de estatécnicaes que el nUmero de ejecuciones de entrenamiento
se incrementaen un factor S lo que resultaen un aumento de la carga computacional [26].

En la fase de validacién, existen diversas métricas que permiten valorar el rendimiento
de los algoritmos. La manera de evaluar el rendimiento del algoritmo por excelencia es
la matriz de confusion (Figura9). Cadacelda de la tablarepresenta el nimero de veces que
el modelo ha predicho correcta o incorrectamente cada clase y permite ver como son las
equivocaciones [25]. De hecho, se llama “matriz de confusion” porque hace que sea facil
detectar donde el sistema esta confundiendo dos clases.
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Figura 9: Matriz de confusion para clasificadores multiclase [25]

A partir de los valores contenidos en esta tabla se pueden calcular varias métricas que dan
idea del rendimiento del sistemacomo la precision, exhaustividad, o el valor-F [25].

Por ultimo, siempre hay que intentar evitar los problemas de sobreajuste (overfitting) o
subajuste (underfitting) (Figura 10). El primero ocurre cuando el modelo de aprendizaje es
capaz de ajustarse al 100% de los datos de entrenamientoy hace que el modelo no pueda
ser generalizado para otros datos. ElI segundo ocurre cuando el modelo no predice
correctamente los datos de entrenamiento después de haber sido entrenado con ellos.
Ambas situaciones llevan a un clasificador de bajo rendimiento por lo que se deben
intentar evitar. Para evitar el overfitting, se pueden reducir las caracteristicas 0 aumentar
los datos de entrenamiento, mientras que para combatir el underfitting, una solucion es
aumentar las caracteristicas [25].

A A X 'Y
Xo O Xo ©

=X O
Xx~ o o Mol

x 9:X X9 . X

Figura 10: Problemas principalesen el aprendizaje supervisado

2.5 ENTORNO DEDESARROLLO LABVIEW

Jeff Kodosky, cofundador de NI (National Instruments) en 1976, es considerado como el
padre de LabVIEW por cientificos de todo el mundo [27]. Cuando en 1986 se lanzo la
primeraversion de LabVIEW, fue anunciadacomo una manera no programaticade crear
software para pruebas y medidas. Sin embargo, detras de esto, existia un lenguaje de
programacion grafica rigurosoy bien definido conocido como “G” [28].
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LabVIEW es un entorno de programacion grafico, es decir, se representa como un
diagramabidimensional formado por nodos y cables interconectados entre si. El flujo de
datos indica la semantica del lenguaje. Es decir, los nodos realizan calculos basados en
sus valores de entraday solo cuando se completan propagan sus valores de salida hacia
los nodos posteriores. De esta manera, cada cable transporta un Unico dato que puede ser
de distintostipos (entero, flotante, cadena de caracteres, booleano...) [28].

Cada modulo de software en LabVIEW/G recibe el nombre de instrumento virtual o “VI”.
Al abrirun VI, aparecen dos ventanas (Figura11): el panel frontal y el diagrama de blogues.
El panel frontal corresponde a la interfaz de usuario mientras que el diagrama de bloques
contiene todos los nodos y cables que transfieren datos intercomunicandose con otros
objetos del diagrama de bloques [29].

{3 addisub vi Front Panel = JIE)

File Edv Vew Project Operste Tocls Window Heb ab
2[] o ] i homres [
~
T im
0.00 0.00 - —_— —
T3 addisub vi Block Diagram o3

b sb fle E4t Yew Fropa Qoerste Jook Window e perres |
‘ 2 fo.00 & [@] 0n] @] valerie [0 »'w-@;

{ <

Figura 11: Panel frontal y diagrama de blogues [29]

Existen numerosos tipos de nodos. Los terminales de indicador y control (1 y 4 en la
imagen superior) permiten introducir y visualizar datos a través del panel frontal.
También puede haber funciones, constantes, estructuras o subVIs. Estos dltimos
corresponde a una llamada de subrutinay permiten ejecutar un VI dentro de otro [29].

A través de las distintas paletas de Controles y Funciones, se puede acceder a los distintos
modulos previamente instaladosen el PC [29]. Por ejemplo, en la categoria “Optimization
VIs” se puede acceder a varias funciones de optimizacion. En la imagen inferior (Figura
12), se puede ver la paleta de controles con la categoria Moderna desplegada.
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Figura 12: Paletade controles
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Capitulo 3. ADQUISICION DE IMAGENES

Como se anticipd en la introduccion, adquirir unas buenas iméagenes acusticas es
fundamental para lograr una buena clasificacion final. Para ello, es importante hablar del
sistema de adquisicién hardware y de las estrategiasy parametros mas significativos que
intervienen en la conformaciény el preprocesado. Por Gltimo, es importante también
realizar ciertas consideraciones sobre el escenario de adquisicién o la postura de la
persona.

3.1 SISTEMA DE ADQUISICION HARDWARE

El sistema de generacion de imagenes acusticas es en esencia el que se describe en el
articulo “Design and Evaluation of a Scalable and Reconfigurable Multi-Platform System
forAcoustic Imaging” [30]. Principalmente, se puede resumir en 3 blogues principales que
funcionan de manera coordinada entre si:

3.11 TWEETER

Un altavoz especializado en altas frecuencias (tweeter) es el encargado de generar la sefial
acustica a la frecuencia deseada. Este altavoz transmite los pulsos acusticos segun el
ancho de pulsoy la frecuencia configuradaen el software.

El hecho de utilizar un Unico altavoz implica que no se practica ningun tipo de
conformado en transmision. Utilizar N altavoces permitiria utilizar un pulso con una
intensidad acustica N veces mayor. De esta manera, el sistemaseria capaz de concentrar
mucha energiaen un punto, pero esto obligariaa utilizar mucho méas tiempo para escanear
una zona del espacio ya que habria que ir apuntando uno a uno con el array de altavoces
a cada punto del espacio. Por el contrario, el conformado aplicado en recepcién permite
muestrear una unica vez a todos los sensores en paralelo por lo que no aumenta el tiempo
de adquisicion.

Aunque finalmente se ha utilizado un tweteer pequefio ubicado en el centro del array
(figura 13), al principio se probo a utilizar un altavoz externo que se encontraba situado
debajo del array (figura14).
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Figura 13: Disposicion definitiva del sistemade Figura 14: Primera disposicion del sistema de
adquisicion adquisicion
El problema con la primera disposicion (figura 14) se encuentra en la diferencia de los
caminos que recorre la onda acustica. Aunque se podria tener en cuenta, el software de
adquisicién estima ladistanciaenrango a la que se encuentrael blancocomo d/2, siendo
d el total de distancia recorrida por la onda. Es decir,d = d; + d, perod; # d, (figura
15).

Array

Blanco

Altavoz

Figura 15: Diferenciade caminos entre las ondas incidente y reflejada

De este modo, si la diferencia entre los caminos que recorre la onda incidente y la
reflejadaes grande, la calidad de la estimacion empeora puesto que el sistema considera
que son iguales. Esta es la razon por la que se opta por una disposicion donde la distancia
entre los micréfonosy el altavoz es minima.

Por ultimo, hay que tener en cuenta que en la disposicion definitiva el tweeter cubre los
4 microfonos centrales lo que obliga a desactivarlos, puesto que no pueden recibir las
ondas reflejadas.

3.1.2 MEMS ARRAY

El sistemaencargado de capturar los ecos acusticos reflejados consiste en un array UPA
(Uniform Planar Array) formado por 64 (8x8) micréfonos MEMS que se encuentran
uniformemente espaciados 2.5 cm entre si en una PCB rectangular (Figura 16).
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VAR GuB (25ma) v1.00

Figura 16: MEMS array

Los micréfonos digitales MEMS (Micro-Electro-Mechanical System) estan compuestos
por dos componentes principales, el sensor acusticoy el circuito controlador que incluira
un convertidor ADC. A parte de ser una tecnologia barata, la tecnologia MEMS reduce
significativamente el area ocupada por el sistema lo que hace posible construir arrays con
un mayor numero de sensores [30], [31].

El sensor normalmente es un elemento capacitivo formado por dos placas de silicio, una
fija, llamada backplate y otra flexible, [lamada diaphragm. Los cambios de presion en el
aire generados por las ondas acusticas hacen moverse a la membrana flexible. Cuando
esto ocurre, la capacitanciaentre la placa mévil y la fijacambiay el circuito controlador
mide los valores obtenidos [31].

Los micr6fonos MEMS se encapsulan para proteger el circuito de agentes eternos y
permitir a las ondas de sonido llegar al sensor acustico s6lo a través de la aperturaen la
parte superior o inferior del sensor [31].

Para este proyecto se han utilizado los micr6fonos MEMS MP34DTO01. Observando la
hoja de especificaciones técnicas del producto [32], se puede ver como el fabricante
(STMicroelectronics) promete una sensibilidad casi constante de 100 a 5000 hercios
(figura17). Aungue no forma parte del rango de frecuencias representadas en la grafica, se
puede intuir por el trazado un aumento en la sensibilidad del sistema electrdénico para
frecuencias mayores como los 14Khz que se utilizan en este estudio.
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Figura 17: Respuesta frecuencial de los micréfonosen el rango 20Hz - 10KHz

3.1.3 SISTEMA DE PROCESADO

La clave del sistema de adquisicion de imégenes es el sistema de NI myRIO [33]. Esta
plataforma pertenece a la familia de dispositivos reconfigurables Entrada-Salida o RIO
(Reconfigurable Input-Output) de NI. Estos dispositivos estan orientados a sensores
cuyos procedimientos de adquisicion no estén estandarizados [30].

El procesador de myRIO es capaz de ejecutar a la vez todos los algoritmos software para
generar las imagenes acusticas. Ademas, la plataforma puede almacenar las imagenes en
lamemoriainternao enun disco externo conectado a través del puerto USB. Sinembargo,
aunque myRIO podria funcionar como un sistemaaislado, al no contar con un sistemade
visualizacion, se suele controlar con un PC a través de su interfaz WiFi [30].

La myRIO cuenta con un chip Xilinx Zyng donde se encuentran un microprocesador y
una FPGA que se comunican por un bus de datos en el interior del chip. El
microprocesador que funciona en Linux tiempo real descarga en la FPGA el cddigo que
se va a ejecutar y realiza la comunicacion E/S del chip a través del WiFi. La FPGA lee
todos los canales en paralelo y de manera sincrona. Como el nimero de entradas digitales
con las que cuenta la myRIO es menor que el nimero de micréfonos se hace que cada
canal sea capaz de recoger la informacion de dos sensores (uno en el flanco de subida del
relojde 2 MHz y otroen el flanco de bajada). De este modo, con 32 entradas digitales, se
captura la salida de 64 MEMS.

La myRIO cuenta con un conversor D/A a través del cual se genera el pulso de
transmision. Una vez generado, la myRIO se comunica con un amplificador externo de
audio (Figura 18). EI amplificador se conecta al tweeter ajustando la impedancia y
generando una potencia de audio significativa paratransmitir lasefial.

olip: ety
o

Figura 18: Amplificador externo
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Por otra parte, la myRIO se conecta fisicamente al array acustico (Figura 19) pararecoger
las sefiales capturadas por cada micréfono y via WiFia un PC que se utilizacomo interfaz
de usuario y unidad de procesamiento.

Figura 19 myRIO conectadaal array acustico MEMS [30]

3.2 CONFORMADO Y PREPROCESADO

El hecho de utilizar un array planar 8x8 hace que el nimero de canales requeridos sea de
N2 = 64. Hay que tener en cuenta que la complejidad y los costes estan directamente
relacionados con el nimero de canales/sensores del sistema[30].

El software encargado de conformar y preprocesar las sefiales acusticas ha sido
desarrolladoen LabVIEW integramente por el equipo del GPA (Grupo de Procesado en
Array) de la universidad de Valladolid.

El software en cuestion se denomina SAM (Sistema Acustico Mems), y cuenta con
diversos programas:

- CaSAM: Captura y guarda a disco las sefiales temporales permitiendo ver las
imagenes acusticas pero sin guardarlas a disco.

- ViSAM: Permite visualizar las sefiales temporalesy las imagenes acusticas pero sin
guardarlasa disco.

- BaSAM: Realiza un procesado por lotes (bacht) posterior a la adquisicion de las
sefales, calculando las imagenes acusticas mediante conformacion y permitiendo
guardar a disco las iméagenes obtenidas.

Para conformar las sefiales en banda estrecha, se utiliza una técnica de beamforming que
separa las componentes en fase y cuadratura de las sefiales y las multiplica por un Gnico
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desfase. Ademas, al conformar, se aplica una enventanado espacial a partir de laganancia
de cada uno de los sensores.

Al utilizar una frecuencia unica, se podria aplicar un algoritmo delay-sumque retarda las
sefiales (por cada haz se aplica un retardo distinto), mientras que, en caso de utilizar
multiples tonos, se utilizaun algoritmo basado en la transformada de Fourier rapida FFT
(Fast Fourier Transform). Delay-sum necesita mucha memoria para almacenar las
sefiales retardadas mientras que el algoritmo basado en la FFT solo utiliza desfase siendo
por ello 6ptimo cuando se envian multiples tonos en la sefial.

Por altimo, los algoritmos de conformado asumen el modelo de onda plana para la
propagacion de las sefiales, el aire como un medio homogéneo y que los microfonos
tienen todos diagrama de radiacion omnidireccional y misma respuesta frecuencial.

La frecuenciay ancho de pulso de laonda acusticatransmitida por el sistema condicionan
su funcionamiento por lo que se deben escoger de manerainteligente.

La etapa de preprocesado de las imagenes (antes de aplicar cualquier tipo de modelo o
algoritmo de extraccion de parametros), ha sido necesaria para resolver algunos
problemas que surgen al capturar perfiles acusticos.

Como se comenta en el apartado “Discusion sobre las reflexiones producidas”, los micro
movimientos que el individuo escaneado realiza mientras se captura su perfil acustico
afectan notablemente a las reflexiones producidas y por ende a la sefial recibida en los
microfonos.

Motivado por este problemade los micro movimientos, se decide emplear una estrategia
de promediado que se aplica sobre las imagenes ya conformadas mejorando notablemente
los resultados. No obstante, hay que tener en cuenta que un promedio de M imagenes
incrementa el tiempo de adquisicion para cada muestra de un perfil acustico en un factor
M.

La otra estrategia de preprocesado utilizada, se ha aplicado antes del conformado y
consiste en eliminar el clutter de las sefiales temporales capturadas. EI término clutter se
refiere, en el &mbito RADAR a los ecos no deseados que forman parte del escenarioy
son completamente independientes del individuo objeto de escaner. Para eliminar este
ruido indeseado, se captura previamente el escenario de adquisicionsin el individuo para
eliminarlo posteriormente de las capturas realizadas con el individuo. Esta estrategia,
aunque apenas necesaria al utilizar una cAmara anecoica como escenario [30], permite
mejorar la calidad de las imagenes acusticas obtenidas eliminando ecos ajenos al
individuo.

3.2.1 ANCHO DE PULSO

La eleccion del valor del ancho de pulso supone una relacion de compromiso. Es decir,
cuanto mayor sea el ancho de pulso, mayor sera la energia recibida pero peor sera la
resolucion en rango y peor seré el efecto del pulso directo por lo que no es una decision
trivial [6].

Tipicamente, en los sistemas RADAR clésicos, existe un rango minimo a partir del cual
el sistema puede medir. Esto es asi debido al pulso directo que reciben los micr6fonos
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directamente de la sefial acustica generada en el tweeter, es decir, sin llegar a reflejarse
en ningun blanco. Esto ocurre en los valores de rangos cercanos al array y como es l6gico,
si el ancho del pulso es mayor, este efecto se extenderd mas en rango y con mayor energia.

Por otra parte, el ancho de pulso condiciona la resolucion en rango. Si la separacion en
rango entre dos objetos es comparable al ancho de pulso, entonces sera imposible
distinguir los dos blancos. Por tanto, la resolucion en rango es inversamente proporcional
al ancho de pulso.

En contraposicion, si el ancho de pulso es mayor, la onda acustica contiene mas energia
y el array sera capaz de detectar blancos méas debiles por lo que aumenta la sensibilidad
del sistema.

Para este trabajo, tras probar con tiempos de pulso de 1ms 'y 2ms se ha decidido utilizar
1ms ya que se prioriza no perder resolucion en rango para diferenciar correctamente los
elementos de reflexion del individuo que se encuentran relativamente cercanos en rango.

3.2.2 FRECUENCIA DE LA SENAL ACUSTICA

La eleccion de la frecuencia de nuevo supone otra relacion de compromiso. Las
frecuencias demasiado altas cometen aliasing espacial. Si esto ocurre, se producen
gratting lobes y esto es un efecto indeseado al ser confundibles con el Iébulo principal.
Por otra parte, la frecuenciaes inversamente proporcional al ancho del 16bulo principal y
este determina la directividad del array por lo que un ancho de lI6bulo menor sera capaz
de distinguir con mayor precisién blancos cercanos.

La manera de poder observar la dependencia de estos efectos con los parametros del
sistema es observando su diagrama de radiacion para distintos &ngulos de apuntamiento.
El diagrama de radiacion del array permite visualizar la respuesta espacial del mismoy
como se explicara con mayor detalle en el capitulo 4, se puede construir de manerateorica
para disefiar de manera inteligente el sistema.

Es importante también tener en cuenta la region de interés puesto que serd mas dificil
encontrar grating lobes en un espacio angular menor. En el caso de estudio, como se
justificard més adelante, se ha escogido un area de barrido tanto en azimut como en
elevacion de —302 a 30°.

Dado que el array planar es cuadrado y cuenta con 8x8 sensores equiespaciados, para
estudiar la frecuencia 6ptimasera suficiente con observar cémo responde un array lineal
de 8 sensores espaciados.

Primeramente, se ilustra para un angulo de apuntamiento (steering angle) 9 = 0, como
las mayores frecuencias consiguen un array espacialmente mas selectivo, es decir con un
ancho de l6bulo principal medido a 3db menor (Figuras 20-24).
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Figura 20: Diagramade radiacionde un array linealcon f = 8 Khz
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Figura 21: Diagramade radiacionde unarray linealcon f = 12 Khz
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Figura 22: Diagramade radiacionde un array linealcon f = 14 Khz
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Figura 23: Diagramade radiacionde un array linealcon f = 16 Khz
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Figura 24: Diagramade radiacion de un array linealcon f = 20 Khz

Entonces, aquella frecuencia que teniendo la mejor resolucién espacial garantice no
cometer aliassing en el rango de —302 a 302 sera la mejor. Para ello, basta con observar
los diagramas correspondientes a distintas frecuencias para un angulo de apuntamiento
en el limite del rango de angulos a considerar, es decir 302 (Figura 25).
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Figura 25: Diagramas de radiacion de un array lineal para 8 = 302 a distintas frecuencias: (a) 13 Khz,
(b) 14 Khz, (c) 15 Khz, (d) 16 Khz

Teniendo en cuenta que utilizando las frecuencias de 15y 16 Khz, un eco proveniente
de +302 provocaria un efecto de aliassing espacial lo suficientemente notable en las

iméagenes, se ha elegido utilizar una frecuencia de 14 Khz que sin producir grating lobes
promete mejor resolucion.

3.3 CONSIDERACIONES DE ADQUISICION
3.3.1 ESCENARIO

Para simplificar el escenario de procesado y tener en cuenta Unicamente las reflexiones
acusticas producidas por el individuo “capturado”, el sistema de adquisicion se encuentra
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dentro de una cAmara anecoica. Esto permite absorber casi la totalidad de las reflexiones
producidas por las ondas acusticas en las paredes, suelo y techo de la sala. Para reducir
las reflexiones acusticas, la cdmara anecoica se ha construido a partir de cufas
piramidales hechas de espumas cuyo coeficiente de absorcion acustica (directamente
proporcional a la absorcion del material) es elevado.

Otro tema importante es la posicion fisica del sistema de adquisicion. Al tratarse de un
array planar cuadrado con sensores equiespaciados en ambas direcciones, se obtiene un
diagrama de radiacion simétrico (figura 26). Es por ello que el sistema proporciona la
misma resolucion en ambas coordenadas vertical y horizontal.
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Figura 26: Diagramade radiacion del array a 14Khz

Por otra parte, la altura respecto al suelo del centro del array si es notablemente
significativa, ya que repercute directamente en el espacio capturado en la imagen. Lo
ideal seria que este se encuentre en el centro entre el suelo y la altura del individuo a
capturar, para que la persona se encuentre centrada en elevacion. Siguiendo este
razonamiento colocar el array a una distancia de aproximadamente 90 centimetros del
suelo es una buena decision con el fin de centrar al sujeto promedio en la captura.

3.3.2 POSICION DEL INDIVIDUO Y LIMITES ESPACIALES

La captura de los rasgos antropométricos mas significativos depende notablemente de la
postura del individuo a la hora de ser fotografiado por el sistema acustico. Por ejemplo,
la cantidad de informacion antropométrica obtenidasi el individuo extiende los brazos no
es comparable a la que se obtiene si los esconde detrds de la espalda. En estudios
anteriores [6], se consideraron cuatro posibles posiciones (Figura 27) sobre las que se ha
partido en esta ocasion.
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Figura 27: Posiciones para adquisicion planteadas en anteriores estudios [6]

Para el trabajo a desarrollar, en vez de utilizar las 4 posiciones, se ha utilizado una sola
que proporcione suficiente informacién biométrica con el fin de reducir el tiempo de
adquisicion de las imagenes.

Partiendo de la posicion (p2), se han aplicado algunos cambios hasta llegar a la que ha
sido tomada como referencia para las capturas tomadas finalmente en el proyecto (figura
28).

Figura 28: Posicion del individuo escogida para las capturas

Como resumen, se ha decidido separar las piernas en lugar de mantener los pies juntos
con el objetivo de mejorar la deteccion de los ecos acusticos asociados a cada una de las
piernas. También se toman las nuevas imagenes con las manos extendidas en lugar del
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pufio lo que incrementa su deteccion al ser mayor la superficie sobre laque incide lasefial
acustica.

Respecto a la distanciaal array, se ha colocado una marcaen el suelo a aproximadamente
2 metros del array para que todos los individuos coloquen los pies a la misma distancia.

Es importante determinar también unos rangos de captura para no aumentar el volumen
de informacion innecesariamente. Situando una persona a unos 2 metros del array y
teniendo en cuenta la altura a la que esta situado el centro del sistema (90 centimetros),
un rango de angulos de +302 deberia ser mas que suficiente pararealizar las capturas que
seran objeto de estudio. Aplicando la conversion correspondiente entre las coordenadas
polares que maneja el array y las coordenadas cartesianas, se tiene que el sistema seria
capaz de capturar, en horizontal, desde el suelo hasta unos 2.06 metrosy en vertical algo
menos de 1.2 metros desde el centrodel array a cada lado, es decir observando la imagen
inferior (Figura 29), setendriaque h = 2.06 my w = 2.4 m.

W

+30¢

Array MEMS

Figura 29: Disposicion del individuo frente al array acustico

Esto, acorde con algunos registros como “Alcance maximo horizontal” y “Estatura”
recogidos en estudios antropométricos de la poblacion laboral espafiola [20], puede dar
una idea del desempefio del sistema. Los valores seleccionados permitirian capturar todas
las reflexiones acusticas producidas por casi la totalidad de los posibles individuos que
utilicenel sistema.

Por ultimo, otro factor que se debe tener en cuenta es la resolucion del muestreo enacimut
y elevacién a la hora de tratar con la imagen acustica final como una matriz de
informacion. Si se toma un angulo menor entre haces de la imagen acustica, entonces el
volumen de informacidn crecera notablemente. Contar con mas informacion, siempre que
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sea significativa, resultara Gtil, pero esto conlleva un aumento notable en la carga
computacional por lo que escoger un valor muy pequefio no es una buena solucién. Una
buena relacion de compromiso se haencontrado utilizando 12 entre haces. En cartesianas,
a una distanciade 2 metros del array, esto supone contar con una muestra cada 3.5cm por
lo que parece suficiente para recoger las reflexiones acusticas producidas por el cuerpo
humano. Aunque se podria haber escogido un namero menor, el valor de 12 permite
contar en cada plano acimut-elevacion con 3721 (612) muestras lo cual no es un valor
excesivamente grande.

Respecto al muestreo y margen de captura en rango, dado que la persona se encuentra
centrada a una distancia de 2 metros, se han capturado las iméagenes en el rango de
150cm a 250cm. Siguiendo la misma filosofia que para la resolucion angular, se han
tomado muestras cada centimetro por lo que se espera del sistema una mayor resolucion
en rango.

3.3.3 DISCUSION SOBRE LAS REFLEXIONES ACUSTICAS

Para entender como son las imagenes acusticas conseguidas, es importante estudiar las
propiedades de propagacion de las sefiales acusticas (reflexion, difraccion, dispersion y
absorcion) cuando se encuentran con cuerpos humanos [34].

La intensidad de los ecos reflejados depende de la forma, textura y caracteristicas
acusticas de la superficie de reflexion ademas de su orientacion relativaal array. Debido
a la compleja superficie del cuerpo humano, la sefial se refleja de forma difusa en el
conjunto [8].

En estudios orientados a la deteccién de humanos frente a otros objetos [8], se ha
considerado que las reflexiones acusticas se centran mayoritariamente en el torso y la
cabeza. Ademas, dependiendo de la distanciay ubicaciéndel ser humano, si la resolucién
del conformador no es suficientemente buena, maltiples ecos pueden mezclarse en uno
solo o incluso reflejar varias partes del torso de manera indistinta. Sin embargo, en el
ambito de la identificacion, las reflexiones de torso y cabeza no son suficientes para
recoger lasuficiente informacion biométrica de la persona por lo que se deben caracterizar
mas elementos de reflexion, aunque no aparezcan tan claramente en las imégenes.

Por otra parte las ondas acusticas se atendan al viajar por un medio. Esto quiere decir que
los ecos asociados a los blancos mas alejados del array se recibiran con menor intensidad
y por ende serd mas dificil su deteccion. Ademas, esta atenuacion es directamente
proporcional a la frecuencia por lo que el uso de frecuencias mas altas cubre distancias
menores [16].

El producto de la velocidad del sonido dentro de cada medio y su densidad determinanel
porcentaje de haz reflejado o transmitido al pasar de un medio a otro. Este valor recibe el
nombre de impedancia acusticay recoge caracteristicas de reflexion o transmisionde un
medio. De esta manera, al alcanzar una onda acustica una superficie de discontinuidad
entre dos medios, la amplitud del eco de retorno es proporcional a la diferencia de
impedancia acustica entre dos tejidos cuando la onda acusticaatraviesa la interfaz por lo
que mayores diferencias produciran reflexiones mas fuertes [16].
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La tabla a continuacion (Figura 30), recoge los valores de impedancia acustica de algunos
tejidos humanos y del aire. Debido a la baja impedanciaacustica del aire, cuando la onda
se encuentracon una interfaz de aire—tejido blando, casi todo el sonido se refleja [16].

Tissue or Substance Acoustic Impedance*
Air 0.0004
Fat 1.38
Water (50°C) 1.54
Brain 1.58
Blood 1.61
Kidney 1.62
Liver 1.65
Muscle 1.70
Lens 1.84
Bone 7.8

*Acoustic impedance (Z) = x10° kg/m?sec.

Data from Curry TS lll, Dowdey JE, Murry RC Jr: Christensen’s
Physics of Diagnostic Radiology, 4th ed. Philadelphia: Lea & Febiger,
1990.

Figura 30: Impedancias acusticas de algunos tejidos humanos [16]

Pero no toda la energia apunta directamente a nuestro cuerpo, de hecho, la mayoriade las
ondas reflejan sobre nuestra ropa por lo que las propiedades acusticas de los tejidos
también deben ser tenidas en cuenta. Por ejemplo, el lino o el poliéster son tejidos que
cuentan con buenas propiedades de absorcién acustica [35] por lo que empeoraran la
calidad del sistemabiométrico absorbiendo gran parte de la energia.

Ademas, la intensidad de los ecos reflejados depende de la superficie de reflexion como
se ha comentado al principio. Esto hace que surja una dificultad importante con la que
tendra que lidiar el sistema biométrico. Basicamente, el hecho de llevar una prenda de
ropa de una holgura, textura o material diferentes causara notables diferencias sobre los
ecos acusticos obtenidos. De hecho, llevar un pantalon corto o largo influye en cierta
manera en las capturas acusticas.

El angulo de reflexion dependerd también del angulo de incidencia por lo que es
entendible que dependiendo de la forma de la superficie sobre la que incide, las
reflexiones producidas sean distintas.

Es inevitable que cuando una persona esta siendo capturada realice micro movimientos
que la hagan cambiar ligeramente la postura u orientacién de ciertas partes del cuerpo.
Dependiendo de la postura y la orientacion, algunas zonas de reflexion pueden quedar
ortogonales a la linea recta que los une con el array 0 no y esto los hace ser mas 0 menos
reflejados [10].

Por ultimo, cabe realizar una pequefia discusion sobre lareflexion difusay especular. Este
trabajo asume que cuando se radia una onda acustica, cualquier parte del cuerpo devuelve
un eco hacia la posicién del array, esto es reflexion difusa. Es decir, se refleja una onda
acustica que viaja en todas direcciones. Si el cuerpo radiado produjese una reflexion
especular perfecta, el array solo “veria” ese blanco si la reflexion se recibe en el plano del
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array. Esto depende en parte de la superficie sobre la que incide la onda. De hecho, una
esfera tipicamente produce una reflexion especular a la misma direccién sobre la que
incide la onda. Si una persona estuviese formada por blancos puntuales, se podria asumir
que siempre se recogeriaenergia de vuelta en la posicion del array.
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A lahora de elaborar un modelo hay que tener en cuenta varias consideraciones. George
E. P. Box dijo que todos los modelos son erréneos, pero algunos son dtiles: “All models
are wrong, but some are useful” (George E. P. Box, 1978). Esta cita no se debe de perder
de vista a la hora de elaborar cualquier tipo de modelo, y es que un modelo representa
una abstraccion de la realidad y por eso nunca reflejade maneraexacta lo que se estudia.

Se pretende generar a partir de las capturas acusticas, un modelo que sintetice el gran
volumen de informacion que contienen las imagenes en un conjunto de parametros que
sean suficientemente representativos del individuo. Este modelo nunca va a representar a
través de sus parametros a la imagen acustica con exactitud, pero puede ser una buena
simplificacion.

El primer razonamiento que se ha llevado a cabo en el proyecto ha sido explotar la
informacion tedrica conocida sobre la respuesta espacial del array acustico. La idea que
reside detras de este razonamiento es la siguiente: Si se sabe cudl es la respuesta tedrica

del array ante un blanco acustico puntual, se puede calcular cual sera la respuesta del
array ante un namero finito de blancos.

Para comenzar, se ha planteado a través de una aproximacion sucesiva un primer modelo
gue suma de maneraindependiente la respuestaen mddulo del array ante cada blanco. La
denominada “aproximacion sucesiva” se entiende como una manera secuencial de
abordar el problema aumentando por fases la dimensionalidad de este.

Este modelo, aunque bastante simplificado no tiene en cuenta el carécter de las
interferencias (constructivas o destructivas) entre los distintos blancos por lo que surge la
idea de un nuevo modelo mas riguroso que si tiene en cuenta las fases y no sélo los
modulos.

Por ultimo, se define un nuevo modelo basado en los méaximos 3D presentes en la captura
que busca caracterizar de manera correctaa los individuos escaneados a costa de una peor
representacion de la imagen.

4.1 APROXIMACION SUCESIVA. MODELO REAL

¢Por qué utilizar una aproximacion sucesiva? Entender los detalles del problema es
fundamental para poder elaborar un buen modelo cuya extraccion de parametros sea
sencilla. Esto permite entender primero un problemamas sencillo que sirve de base para
resolver el siguiente. Asi pues, en la primeraaproximacion 1D que se realiza solo se tiene
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en cuenta el acimut como variable espacial para después ir afiadiendo a la ecuacién la
variable elevacion y por Gltimo la variable rango.

Este modelo asume que los individuos estan formados por un nimero finito de elementos
de reflexiony por ende sus respuestas acusticas se pueden modelar como un numero finito
de blancos. Ademas, también asume que los blancos son independientes y no existe
interaccion alguna entre si lo que permite construir una imagen acustica simplemente
como el agregado del nimero de blancos presentesen laimagen.

4.1.1 SINTESIS 1D

Como primera aproximacion, se supone un array lineal a través del cual se captura un
rango concreto. Es decir, la Gnica variable independiente es el acimut.

Se supone como primerasimplificacion, que larespuestaacustica de una persona al array
lineal estd formada por 3 Unicos blancos: torso, brazo izquierdo y brazo derecho por lo
que acorde con la hipotesis planteada, se recibiranen el array 3 ecos de distintaamplitud
procedentes de angulos diferentes. (Tabla 1)

Blancos de la persona: Ganancia k: Acimut 9:
Torso 1 Q°
Brazo izquierdo 0.5 10°
Brazo Derecho 0.5 -10°

Tabla 1: Modelo simplificado de 3 blancos 1D paraunapersona

El eco acustico recibido de cada uno de estos blancos queda caracterizado por el diagrama
de radiacion correspondiente a la respuesta espacial del array. Por lo que, en un
conformador deterministico, el modulo de la sefial recogida en el array lineal ante un
blanco de ganancia k; y acimut ; es conocida. (Ecuacion4.1)

sin[Né—w-%- (sinf; — sin 9)]
|Fi(9)|=ki' o d (4.1)
sin [7 i (sing; — sin@)]

Donde w es la pulsaciéon de trabajo, N el nimero de sensores, ¢ la velocidad de
propagacion del sonido y d la separacion entre sensores. La variable independiente 6,
corresponde al angulo de apuntamiento del array. Como se presento en el capitulo 3:

- N = 8 sensores
- w=2nf=2m-14-103rad/s
- d=25cm

Respecto a la velocidad de propagacion del sonido, su valor depende exclusivamente del
medio por el que se propaga la onda. En el aire, muchas veces se utilizac = 340 m/s
como aproximacion, pero lo cierto es que este valor depende de varios factores. Acorde
con la hipdtesis adiabatica de Laplace y la ecuacion de gas ideal que resultade la ley de
Boyle, para un gas ideal, la velocidad del sonido viene dada por:

33



Capitulo 4. Definicion del modelo

c= R/l @2)

Donde y,M,R y T corresponden a la constante adiabatica, masa molar, constante
universal de los gases ideales y temperatura absoluta, respectivamente [36], [37]. En
resumen, lavelocidad del sonido depende de factores como lahumedad o la presion, pero
més aun de la temperatura. De hecho, de la ecuacién anterior (Ecuacion 4.2), se puede
deducir como la velocidad del sonido aumenta unos 0.6m/s por cada 12C que aumenta
la temperatura. Como referencia, en aire seco estandar a 02C y una presion barométrica
de 101.325kPa, se tiene que ¢ = 331.29 m/s [36]. No obstante, el software encargado
de generar las imagenes acusticas tiene en cuenta en el proceso de beamforming una
velocidad constante de ¢ = 345.4 m/s por lo que se elige este valor para el modelo a
sabiendas de que pequefios cambios en la temperatura afectan notablemente a la
velocidad del sonido.

A la hora de programar este modelo sintético, es interesante destacar que la ecuacion
(Ecuacion 4.1) presenta una indeterminaciénen 6 = 6; que se debe resolver para obtener
de manera programatica |F; (6)|. Sencillamente, se puede aplicar la regla de I'Hépital
sobre la ecuacion (Ecuacion4.1) con lo que se llega a (Ecuacion4.3).

cos(Nzlw . % (sing; — sinH)) . (—Tg . cos(B))

@,
cos| -

En este momento, resolver el limite de la ecuacion (Ecuacién 4.3) no supone ningun
problema. Asi, se obtiene que |F;(6;)| = N

o, Fi (0 =iy

RYRSF

- (sin@; — sin 9)) . (— % % . cos(B))

N-w
cos( >
cos(%-

En base a esto, se puede generar la respuesta espacial sintetizada para los 3 blancos
correspondientes como una combinacion lineal de las respuestas a cada uno de ellos
(Ecuacion 4.5).

lim F(0) = =N (4.4)

a0
o
—

Ppersona (8) = |F1(8)| + [FL(8)| + [F5(6)| (4.5)

Gréaficamente, se puede ver a continuacion (Figura 31), la respuesta individual del array a
cada uno de los blancos y en azul, la sefial sintetizada de la persona compuesta por el
modelo simplificado de 3 blancos considerado. No hay que olvidar que segln se expuso
en el capitulo 3, laresolucion del sistemaes de 1°.
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Sefiales obtenidas (Considerando una persona caracterizada por 3 blancos) | Terse Brazo lzquierdo Brazo derecho | ] Ppersonathetz) [~ |
10

9-|

8]

7

Amplitud
w

Acimut()

Figura 31: Sefiales |F; (0)|, |F, (@), |F5(0)| Y Ppersona(6)

En esta imagen se puede apreciar también como los m&ximos correspondientes al 16bulo
principal de los brazos izquierdo y derecho son desplazados ligeramente a causa de los
I6bulos secundarios del torso que es el blanco més fuerte. Esto anticipaun problema con
los I6bulos secundarios de los blancos mas fuertes.

4.1.2 SINTESIS 2D

Se incrementa a continuacion la dimensionalidad del problema agregando la elevacion
como variable independiente y planteando asi un modelo mas elaborado de la respuesta
acustica de una persona. Se puede interpretar esta sintesis en 2 dimensiones como cortes
en el plano acimut-elevacion de una imagen acustica tomada con el array planar
presentado en el capitulo 3.

Iméagenes capturadas en estudios anteriores de un maniquia 20 Khz (Figura 32) motivana

utilizar cabeza, hombros, pecho, cinturay rodillas como simplificacion de los blancos de
una persona.

Horizontal vs Vertical

0,5

Vertical

| Npnenam—
02=%4 06 08 1

SO e ooy a0
-1 -08 -06 -O,)'-&Z
Horizontal

@) ®

Figura 32: (a) Imagen acusticatomada de un maniqui, (b) Imagen 6ptica del maniqui capturado
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Esto es un modelo ain muy simplificado y de hecho hay que tener en cuenta que la imagen
del maniqui fue tomada a partir de las rodillas y que sus brazos no se encuentran
extendidos como se planteaen el capitulo anteriora la hora de tomar las imagenes.

De este modo, se considerara ahora que la respuesta acustica de una persona esta formada
por los siguientes 7 blancos con distinta amplitud y procedentes de angulos diferentes
(Tabla 2):

Blancos de la - i ) S

persona: Ganancia k: Acimut 6: Elevacion ¢:
Cabeza 0,8 0° 180
Pecho 0.3 0° 8°
Hombro Izquierdo 0.4 7° 140
Hombro Derecho 0,4 -7° 14°
Cintura 1 0° -1°
Rodilla Derecha 0,3 -4° -14°
Rodilla Izquierda 0,3 40 -14°

Tabla 2: Modelo simplificado de 7 blancos 2D paraunapersona

Asi, siguiendo el mismo razonamiento que en el apartado anterior, el médulo de la sefial
recibida en el array planar ante un blanco puntual de ganancia k;, acimut 6; y elevacion
@; viene dado por el producto de los diagramas de radiacion 1D (Ecuacion4.1) en ambas
coordenadas tal cual se muestraen la siguiente ecuacion:

sin [NT(U% (sin§; —sin 9)] sin [Néw . % (sin@; — sin (p)]

|F;(6,9)| =k; -

(4.6)
sin [% % (sin; — sin 9)] sin [% . % (sin¢@; — sin <p)]

Y de nuevo al igual que en la (Ecuacion 4.5), se puede caracterizar larespuestade la persona
como la suma de la respuesta ante cada blanco:

7
Ppersona (6, 9) = ZIFL' 6, )l (4.7)
i=1

Graficamente se obtiene una imagen normalizada como la siguiente (Figura 33), donde se
ha marcado con un cursor rojo la ubicacion de cada blanco:

36



Capitulo 4. Definicion del modelo

Elevacion(®)

30 -28-26-24 -2-20-18-16-14-12-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 24 26 28 30
Azimut(®)

Figura 33: Imagen 2D Pp,,c0nq (0, ) generada a partir de 7 blancos sintéticos

En esta imagen se percibe otro problemaque tiene que ver con la resolucion del array. Si
los blancos no se encuentran lo suficientemente espaciados (como en el caso sintético
planteado), puede ser dificil diferenciarlos entre si. De hecho, el eco acustico de las
rodillas parece fundirse en un blanco Unico y el del pecho parece inapreciable. Esto tiene
que ver con el ancho del 16bulo principal del array cuyo ancho de banda a 3db se puede
medir a través de su diagrama de radiacion (Figura 34).

Elevacion(?)

T P S S S S e e e S S T S
30 28 -26-24-22 20 -18-16-14-12-10 B 6 -4 -2 0 2 4 6 & 10 1214 16 18 20 2 24 26 28 B
Azimutl)

Figura 34: Ancho de banda a 3db del diagramade radiacion del array
4.1.3 SINTESIS 3D

El salto a las imagenes 3D implica hablar del pulso acustico transmitido. Se plantearon
diversas alternativas para modelar dicho pulso (pulso triangular (Figura 35a), pulso
triangular suavizado (Figura 35b), pulso gaussiano (Figura 36) ...). De todos ellos, a través
del pulso gaussiano se obtuvieron los mejores resultados dado que el pulso acustico
transmitido por el sistema de adquisicion es también gaussiano.
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Figura 35: Primeras propuestas de pulsos utilizados para sintetizar lasimagenes 3D
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Figura 36: Pulso gaussiano de 1ms utilizado para sintetizar lasimagenes 3D

De este modo y siguiendo con el razonamiento recurrente, el médulo de la sefial recibida
en el array planar ante un blanco puntual de ganancia k;, acimut 6;, elevacién ¢; y rango
r; viene dado por el producto del diagrama de radiacion 2D calculado en el apartado
anterior (Ecuacion 4.6) con la funcion correspondiente al pulso gaussiano G,ys. (1)

N-w d N-w d
i = (sin §; — sin B) i <= (si . )
|Fi(9"/"7”)|=ki'|sm.[ ;gc -sm i -sm ] .|Sm.[ ;gc -smqol -sm§0]  Gputse (1277) (4.8)
sm[2 c (sin §; — sin 0)] | Sll‘l[z c (sin @; — sin (p)]

De nuevo se considera el caso de estudio de los 7 blancos presentados en el apartado
anterior, aunque se afiade ahora en la siguiente tabla la informacién correspondiente
acerca del rango (Tabla 3).

Blancos de la

i Ganancia k: Acimut 6: Elevacion ¢: Rango r:
persona:

Cabeza 0,8 0° 18° 210
Pecho 0.3 0° 8° 202
Hombro Izquierdo 0.4 7° 140 206
Hombro Derecho 04 -7° 14° 206
Cintura 1 0° -1° 200
Rodilla Derecha 0,3 -4° -140° 207
Rodilla Izquierda 0,3 40 -14° 207

Tabla 3: Modelo simplificado de 7 blancos 3D paraunapersona
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En base a la informacidn acerca de los blancos presentados, se puede construir la imagen

acustica 3D sumando la respuesta individual del array a cada uno de los blancos segun la
siguiente ecuacion:

7

Ppersona (o, P, r) = lei (o, o, 9] (4.9)

=1

Siguiendo este procedimiento se puede obtener una imagen 3D normalizada que se puede
visualizar realizando cortes o promediando en distintos planos como en la imagen
inferior, donde al igual que en anteriores representaciones, se ha marcado en rojo la
ubicacion de cada blanco (Figura 37).
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Figura 37: Proyecciones de una Imagen 3D Pp,,0nqe (6, @, 7) generada a partir de 7 blancos sintéticos

4.2 MODELO COMPLEJO 3D

Al utilizar el modelo anterior en aplicaciones reales, surge la necesidad de un modelo més
preciso que represente mejor la realidad.
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4.2.1 NECESIDAD DE UN MODELO MAS RIGUROSO

Para evaluar el funcionamiento del modelo real planteado, se realiz6 un experimento en
el que se colgaron 7 balones en la cdmara anecoica simulando el modelo de 7 blancos
planteado en el apartado anterior (Tabla 3) aunque con las rodillas 1° més juntas entre si.
A continuacion, se muestra un croquis del escenario planteado (Figura 38) y una imagen
Optica tomada a través de la cAmara en el array mientras se realizaba una captura (Figura
39).

x=-27cm 1 x=27cm

------------- y=-55cm

x=-8,5cm  x=8,5cm

Figura 38: Esquemade los 7 balones Figura 39: Imagen 6ptica de los 7 balones
colgados

Para ver los blancos reales en las imagenes acusticas obtenidas es mejor realizar varios
cortes en la imagen antes que aplicar un promedio como en otras ocasiones. En rango se
puede ver como primero aparece principalmente el balon central, aunque también se
intuyen los balones de rodillasy pecho (Figura 40a). Después se puede ir viendo como los
balones de las piernas y de los hombros (mas alejados en rango), empiezan a aparecer
(Figura 40b). Finalmente, en la Gltimaimagen se ve el blanco asociado a la cabeza (Figura
40c).
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Figura 40: Cortesen distintos planos acimut-elevacién (a,b,c) de la imagenacustica capturada de las 7
bolas

Después se compararon las capturas reales con los modelos simulados a partir de la
posicion real de los blancos. Fue entonces cuando se vio que en términos de error
cuadratico medio (ECM), la imagen real era mas similar al modelo en algunas otras
disposiciones de los blancos que no correspondian a las posiciones reales. Este problema
se achaca a un modelo incorrecto por lo que se empezd a pensar en estrategias para
mejorarlo.

La imagen que ofrecia mejores valores de ECM ubicaba los blancos de la siguiente
Mmanera (Figura 41):

200
PS
. P
100 $ x
[ qpi?
*
102
*
@ ®
200
2200 100 00 100 200

Figura 41: Posiciones: real de lasbolas (circulos rojos) y ofrecidas por el modelo (estrellasazules)

Interpretar un Unico blanco en las piernas donde en realidad habia dos es debido a la baja
resolucion angular del array. Sin embargo, la pelota que representala cabeza en la parte
superior tampoco es detectada por el modelo.

La causa de esto es de la sencillez del modelo. Al sumar los médulos de las respuestas
espaciales (Ecuacion 4.9), se esta obviando el caracter complejo del diagrama de radiacion
y por tanto no se tienen en cuenta las fases. Esto, si el nimero de blancos presentesen la
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imagen es pequefio y se encuentran lo suficientemente separados puede no ser
significativo, pero el hecho de que las interferencias entre los distintos blancos puedan
ser constructivas o destructivas, obliga a tener en cuenta el caracter complejo del
diagrama.

Ademas, el modelo real no estaba teniendo en cuenta los sensores erroneos o
desactivados. El hecho de contar con informacion de menos canales deformael diagrama
de radiacién del array por lo que se debe tener en cuenta. El software de adquisicion
proporciona informacion sobre los sensores MEMS, por lo que se puede ver facilmente
cuales de ellos son erréneos o se encuentran desactivados ya que se encuentran marcados
con un punto rojo (Figura 42).

Nombre [ Direccién 1P [ | Aradir
myrio 10.0.107.21

| \mpoﬂ:ar [ ] [ ] [ ] [ ] [] [ ] (] [

| Exportar [ ] L] [ ] [ ] L] [ ] (] [

Figura 42: Informacion del software de adquisicion sobre los sensores erroneos

Los cuatro microfonos centrales se desactivanal ocupar la posicién del tweeter mientras
que el otro corresponde a un sensor erroneo.

En resumen, estas razones evidencian la necesidad de un modelo més riguroso.

4.2.2 PRESENTACION DEL MODELO COMPLEJO

Dado que el problema no se encuentra en el modelo del pulso gaussiano, el modelo que
se debe redisefiar es el que construye los planos acimut-elevacion. Considerando la
respuesta individual de cada sensor n y sin despreciar en ningin momento la fase
imaginaria, para un array lineal se tiene que:

N

F;(0) = Z el (n=Dyg (4.10)

n=0

Mientras que, para un array planar de NxM sensores, no hay mas que sumar la respuesta
de cada uno de los micréfonos donde las variables n y m representan el indice del
microfonoen el array:
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M N
Fi(6,¢) = Z Z e/ (n=1ve . i (m=Lye (4.12)

m=0n=0

El parametro y que aparece en las ecuaciones anteriores se puede calcular a partir de la
siguiente expresion:

d . . d . .
Yo =2m" f 'E'(Slnei —sin@),y, =2 f -z-(smgol- — sing) (4.12)

Siendo como de costumbre, f, d, ¢ y 6;,; la frecuencia, distancia entre sensores,
velocidad del sonido y los dngulos de apuntamiento en acimuty elevacion.

De esta manera es sencillo también eliminar la respuesta de los sensores erréneos o
desactivados o incluso compensar las diferencias de ganancia entre algunos de ellos.
Simplemente hay que utilizar una variable (w,, ,,,) que atribuya un peso a la respuesta del
sensor (siendo 0 en los casos en los que la respuesta del micréfono sea nula):

M N
Fi (9’ (p) = z Z ej(n—l)]/o . ej(m_l)'V(p *Wnm (4.13)

m=0n=0

Asi pues, la imagen obtenida por el array ante un blanco i es la siguiente:

M N
Fi(e, @, 7') = ki ' < Z Z ej(n—l)}/g ' ej(m_l)y(p ) Wn,m)' Gpulse(r’ Ti) (414)

m=0n=0

Al igual que antes, se calcula la respuesta del sistema ante un nimero B de blancos
sumando las respuestas ante cada uno de ellos. Hay que tener en cuenta, no obstante, que,
en esta ocasion, los blancos se suman de manera compleja para calcular el médulo una
vez sumadas las respuestas de todos ellos y no antes.

B
Ppersona (6, 9,7) = z F;(6,0,1) (4.15)
i=1

También, aungue no esta recogido en las férmulas, la imagen se normaliza por su valor
méaximo por comodidad.

Para finalizar, como se ha anticipado previamente, el modelo permite tener en cuenta la
ganancia individual de cada sensor (Figura 43). El software de adquisicion puede
aproximar estadisticamente estos valores por lo que esta informacidn se puede utilizaren
el modelo.
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Media ganancia por canal
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Figura 43: Medidasde mediay desviaciontipicaen la gananciade cada uno de los micréfonos MEMS
proporcionadas por el sistemade adquisicion

4.2.3 ANALISIS DEL NUEVO MODELO

Se repite a continuacion el experimento de los 7 balones colgados y se comparan los
resultados obtenidos a través del modelo complejo (Figura 44b) con los que se obtuvieron
a través del modelo real (Figura 44a).

202 202 Py
* *
*
&« ® & o
10¢ * 102
4 e
o2 ok 02 ok
*
*
-108 1 -102
® ® ® L L
-202 -200
-20° -102 oe 102 208 200 -10¢ 0° 100 200
(@) (b)

Figura 44: Comparativa de resultados obtenidos para el experimento planteado con (a) el modelo simple
y (b) el modelo complejo. Posiciones: real de lasbolas (circulos rojos) y ofrecidas por el modelo
(estrellas azules)

De este modo, a costa de aumentar notablemente el coste computacional del modelo, se
ha logrado incrementar notablemente su exactitud. Por otra parte, a pesar de haber logrado
un modelo maés preciso, la resolucion angular del array no ha aumentado por lo que se
siguen sin distinguir los balones que representan las rodillas.

Otro punto de discusion es el orden del modelo. Para el experimento realizado, es
coherente asumir que la imagen recibida esta compuesta por 7 blancos puesto que los

44



Capitulo 4. Definicion del modelo

balones estan suficientemente espaciados entre si como para que asi sea, pero la superficie
de un individuo es mucho méas compleja por lo que el orden del modelo puede no estar
tan claro [8].

4.3 MODELO INTELIGENTE DE MAXIMOS 3D

Por ultimo, se plantea un tercer modelo a través del cual se pretende lograr una mejor
representacion de las caracteristicas biométricas del individuo capturado. Se asume para
ello que cada uno de los blancos que caracterizana una persona, se encuentra ubicado en
un maximo de la imagen.

No hay que olvidar que el objetivo principal del modelo es escoger una serie de
pardmetros suficientemente significativos del individuo que sean de calidad para su uso
biométrico. Asi, se antepone la basqueda de un modelo que represente no tanto la imagen
en si, sino las reflexiones principales producidas por la persona.

4.3.1 ESTUDIO DE LOS BLANCOS SIGNIFICATIVOS DE UN INDIVIDUO

Si el objetivo del modelo es representar las reflexiones acusticas principales de una
persona, sera pertinente estudiar primero cuales son y donde se encuentran ubicadas.

Para ello, se ha estudiado un perfil en concreto sobre el cual se han tomado distintas
medidas antropométricas (Figura45s).

79 18

Figura 45: Medidas antropométricas tomadas sobre el individuo

A partir de estas medidas y teniendo en cuenta las caracteristicas del sistema de
adquisicion, se ha construido un esquema que muestra la posiciéon de algunos puntos
significativos de la figura antropométrica del individuo (cabeza, pecho, cintura, hombros,
codos, manos, muslos, rodillasy tobillos) (Figura 46).
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Figura 46: Esquemade los puntossignificativos del individuo medido: (a)Vistafrontal, (b) vista lateral y
(c) vista superior

El siguiente paso hasido calcular los maximos presentes en las capturas acusticas tomadas
al individuo y compararlos con el esquema elaborado a partir de sus medidas
antropométricas. En las imagenes a continuacion, los circulos grises representan los
puntos del esquemaantropomeétrico, mientras que las equis verdes representan un maximo
en la imagen capturada (de mayor intensidad cuando se encuentran rodeadas por una
circunferenciarojas).

Normalmente, los 2 maximos mas fuertes corresponden a cabeza y cintura seguidos del
pecho que puede o no salir como un maximo en la imagen (posiblemente debido a la
complejidad reflectiva de la zona) (Figura 47).
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(@) (b)

Figura 47: Maximos correspondientes a cabeza, pechoy cintura. (a)vista frontal y (b) vista lateral

Respecto a los brazos, los maximos se encuentran normalmente mas dispersos, aunque se
ha identificado un patrén tipico de reflexionen manosy también en lo que parece ser la
zona comprendidaentre los codos y los hombros (Figura 48).

i

C ﬁﬁ@

L&)

&

P Ky

Figura 48: Maximos correspondientes a brazos y manos (Vista superior)

Sobre las extremidades inferiores, tipicamente se encuentran dos maximos entre la zona
de las rodillasy la de los muslos (Figura 49).
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Figura 49: Maximos correspondientes a las rodillas. (a)vista frontal y (b) vista lateral

También en algunas ocasiones, aunque no tan claramente, se pueden recibir uno o dos
méaximos originados por la parte inferior de las piernas (zona de la tibia, tobillos o pies).

Debido a micro movimientos de la persona y cambios de postura la posicién de estos
blancos varia de unas capturas a otras por lo que lo importante es identificar no el punto
exacto sino las zonas donde estos maximos se suelen dar.

Por ultimo, hay que destacar que debido a la gran influencia de los I6bulos secundarios
de los blancos maés reflectantes de la imagen (tipicamente la cintura y cabeza), escoger
los n méximos mas fuertes de la imagen no seriauna buena opcién. Es por ello por lo que
para realizar el analisis anterior se han seleccionado los maximosde laimagen a lo largo
de unas zonas susceptibles de poder formar parte de reflexiones actsticas de la persona.

En la imagen a continuacién se rodean 6 maximos que corresponden a l6bulos
secundarios de cabeza, pechoy cintura (Figura 50).
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Figura 50. Maximos asociados a I6bulos secundarios. Vistafrontal

La clave para distinguir un mé&ximo perteneciente a un blanco propio de un I6bulo
secundario es utilizar la informacion en rango. En esencia, si un maximo es un lébulo
secundario de otro maximo, ambos deben encontrarse aproximadamente en el mismo
valor de rango.

4.3.2 PRESENTACION DEL MODELO INTELIGENTE

De este modo, se haelaborado un modelo construido a partir de 11 maximos significativos
de la imagen:

=

Cintura

Cabeza

Pecho

Brazo izquierdo

Brazo derecho

Mano izquierda

Mano derecha

Pierna superior izquierda
Pierna superior derecha
10 Piernainferior izquierda
11. Piernainferior derecha

© oo N O WN

Debido a la gran variabilidad presente de unas imagenes a otras, estos maximos pueden
no estar presentes en alguna captura, en este caso se considera el blanco no presente con
un valor nulo de amplitud indicando asi que no se encuentra presente en la imagen.
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4.4 CONSIDERACIONES 4D

En todos los modelos propuestos se plantea trabajar Unicamente a la frecuenciade 14Khz.
De este modo, se esta dejando de capturar informacion a otras frecuencias que podria ser
relevante.

Una posible idea seria plantear un modelo (ya sea real o complejo) que represente de
manera paralela la respuesta espacial del array en distintas frecuencias. De este modo,
dado que los posibles blancos de una persona estan supuestamente presentes
independientemente de la frecuencia, se puede buscar la posicion de los blancos que
mejor responda no a uno sino a todos los modelos en paralelo.

Sin embargo, la frecuencia afecta a la manera en la que el cuerpo refleja las ondas
acusticas y por supuesto a la resolucion del array. De esta forma, a bajas frecuencias
quizés ni siquiera los blancos sean distinguibles o si lo son quizas a esas frecuencias las
reflexiones se reciban mas fuertes por parte de otros elementos del cuerpo.

Las imagenes multifrecuenciales se capturan enviando un pulso acustico en el que se
transmiten varios tonos. Esto permite analizar la respuesta del individuo capturado a
distintas frecuencias. Este pulso multitono se genera a través de una técnica LUT (Look
Up Table). Es decir, el software construye el pulso deseado a partir de las frecuencias
escogidasy lo almacenaen una tablaen memoria (LUT). De este modo la myRIO lee los
valores de la tabla para transmitir asi el pulso personalizado.
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El siguiente paso después de plantear un modelo es disefiar una estrategia para obtener
los pardmetros que permiten construirlo. Estos parametros permiten construir las
caracteristicas que se utilizan posteriormente en la etapa de machine learning por lo que
es importante que el error en la estimacion de los parametros sea reducido.

En el caso de los dos primeros modelos, la estrategia para obtener los parametros que
construyen el modelo consiste en generar a partir del modelo matematico una imagen
sintéticaque simula laimagen real capturada. Asi, se obtienen los parametros estimados
como aquellos que minimizan las diferencias entre la imagen real y una nueva imagen
sintética construidaa partir de dichos pardmetros estimados.

Para el modelo inteligente de méximos 3D la estrategia (que se comentard mas adelante
en “5.3 Algoritmo de Busqueda Inteligente”) serd ligeramente diferente dado que la
filosofia principal de este modelo no es construir una imagen lo més parecida a la real,
sino obtener unos parametros de calidad.

La calidad de la estrategia de extraccion de parametros empleada se puede evaluar o bien
a través de iméagenes reales o bien por medio de simulaciones. Una imagen simulada se
construye a partir del modelo planteado, mas una componente de ruido aleatorio que
emula todo aquello que el modelo no es capaz de predecir.

Para caracterizar el ruido acustico presente en las imagenes reales, se han tomado capturas
sinintroducir ninguntipo de elemento de reflexion en lacamaraanecoicay se ha obtenido
el histograma del ruido (Figura51). Esto permite realizar una primera aproximacion grosso
modo.

Figura 51: Histograma del ruido presente en unaimagen acustica

A pesar del caréacter exponencial o0 gamma que se puede intuir en la aproximacion
realizada sobre el ruido, en las simulaciones se ha utilizado generalmente ruido gaussiano,
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de media nula, y desviacidon estandar o,. Se ha escogido el ruido gaussiano para las
simulaciones ya que su efecto es facil de modelar y cuantificar. Ademas, las principales
fuentes de ruido en las imagenes acusticas seran otras reflexiones indeseadas por lo que
representar de manera exacta el ruido de fondo no es necesario.

5.1 PLANTEAMIENTO INICIAL DE ESTIMACION. LSE

Para plantear la estimacion de los pardmetros, se considera la imagen real o simulacion
Ppersona (6, @, 7) como un registro 3D de observaciones muestreadas x[6, ¢, r] con
0 €[—30%,302], ¢ €[—302,302] y r €[150cm, 250cm].

Por otra parte, s[8, ¢, r; p] representa el modelo paramétrico escogido de la imagen. En
el caso de la simulacion, la componente de ruido aleatorio aditivo de la imagen
corresponde con lo que se denominard a partir de ahora como w[#@, @, r], mientras que
para las imégenes reales w[@, ¢, r] representa todo aquello que el modelo no puede
representar como el propio ruido de medida.

De esta manera, las observaciones pueden escribirse de la siguiente forma: (Ecuacion5.1)

x[0,p,7r] = s[6,p,r; p] +w[6, @,7; p] (5.1)

Los parametros que componen el modelo paramétrico de la imagen se recogen en el
vector p, el cual corresponde al conjunto de p pardmetros que se quieren estimar. A modo
de ejemplo, para una imagen formada por 3 blancos, p = 12 parametrosaestimary p =

[k1,601, ©1,71,k2, 02, 02,72, k2,05, 02, 75].

Se plantea el problema entonces bajo el enfoque de estimacién clasica, es decir,
asumiendo que el valor de p corresponde a una constante deterministica desconociday
sin conocer informacidna priori. Con esta idea y trasel estudio de varios estimadores, se
ha considerado plantear el problema como uno de estimacion por minimos cuadrados
(LSE, least Square estimator).

El concepto de partida es considerar el modelo de sefial disefiado s[8, ¢, r; p] como
apropiado. De esta manera, la componente de ruido w[6,¢,r] se tiene en cuenta
Gnicamente como una imperfeccidén del modeloy sin asumir nada sobre ella.

Esto resulta ser un aspecto positivo pues a pesar de que en el modelo simulado se puede
caracterizar perfectamente w[6, ¢, r], para las imagenes reales no es tan sencillo.
Ademas, el método de minimos cuadrados es completamente deterministico, por lo que
no serd necesario manejar funciones de densidad de probabilidad en ningin momento.

De esta manera, se define una funcion de costes J(p) que resulta de la suma de las
diferencias al cuadrado entre la imagen simulada x[8, ¢, r] y el modelo paramétrico
s[6, p,7; pl.
30
J@) = ) 60,71~ sl6,0,7;p])? 52)

6=-30

52



Capitulo 5. Extraccién de parametros

Notese que los errores se encuentran elevados al cuadrado con el objetivo de evitar
cancelaciones de signo entre los que presentan valores negativosy los positivos.

Esta funcion de costes representa la suma de todos los errores cometidos. Por ello, J(p)
se puede interpretar como una medida de calidad de los pardmetros calculados ya que,
cuanto mas parecidos seana los que originaron la observacidn, mas similares seran
x[8, ¢, 7]y s[0, ¢, r; p] y menor serd el valor de /(p). Por consiguiente, si el modelo
paramétrico es bueno, el estimadortambién lo sera.

Sobre esta base conceptual se define el estimador de minimos cuadrados p gg.

250 30 30

Puse = argmin/(p) =argmin ). > ) (16,071 sl6.0rip)?  (53)

r=150 ¢=-30 §=—30

La solucidn es sencillay conocida para un caso lineal, sin embargo, tanto en el modelo
real como en el modelo complejo s[6, ¢, 7; p] se encuentran muy lejos de depender
linealmente de los pardmetros a estimar por lo que hallar la solucion es complejo. De
hecho, debe hablarse del estimador como un NLSE (Non-Linear Least-Squares
Estimator).

En base al planteamiento sugerido, para encontrar el estimador p ;sg, el problema de
estimacidn se transformaen un problema de optimizacion no lineal. Desde este punto de
vista, la funcién objetivo que se pretende minimizar es J(p) y las variables de
optimizacidn corresponden a los pardmetros p.

A modo de ejemplo, se ha planteado un escenario simplificado. Se define un array lineal
(donde la unica variable es el acimut) y se calcula la respuesta espacial de un tnico blanco
de amplitud conocida, pero angulo desconocido. Segun la estrategia planteada, aquel
valor de 6 para el cual la funcion de costes definida en la (Ecuacion5.2) tome su valor
minimo sera el angulo donde se encuentre el blanco.

Se ha programado a través de MATLAB tanto el modelo (Figura 52) como el célculo
exhaustivo de la funcion de costes para todos los valores de acimut posibles. Se constata
que dado que el blanco esta ubicado en 8 = 0, el valor minimo de la funcidén de costes se
alcanza en este valor (Figura 53).
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Diagrama simulado y modelo paramétrico (Sin ruido)
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Figura 53: Funcion de costes para un Gnico blanco. Caso sin ruido

30

Si se agrega a la sefial simulada un ruido exponencial con multiples varianzas, se puede
comprobar la robustez del modelo. De hecho, para el caso con o = 6, el diagrama de
radiacion recibido (sefial azul en (Figura 54)) al contar con una componente de ruido
elevada, se aleja notablemente del diagrama de radiacion estimado, pero a pesar de ello,

la funcidn de costes presenta un minimo absoluto lo suficientemente claro (Figura 55).
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Diagrama simulado y modelo paramétrico (Ruido exp{o=6))
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Amplitud

Figura 54: Sefal recibida y estimacion del modelo para un tnico blanco contaminado con ruido
exponencialdeo =6
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Figura 55: Funcion de costes para un Gnico blanco contaminado con ruido exponencial de o = 6

Por altimo, pueden obtenerse dos conclusiones a partir de estos resultados:

1. Los minimos relativos de la funcion de costes pueden ser un problema para
algunos algoritmos de estimacién al tomar este minimo local como minimo
absoluto.

2. Cuando la dimensionalidad del problema es elevada, no se puede analizar de
forma visual el comportamiento de los minimos locales.

5.2 OPTIMIZACION. ALGORITMOS DE BUSQUEDA

La busqueda de la solucion 6ptima generalmente consiste en un proceso iterativo. Se
generan una sucesion de puntos sobre un espacio de busqueda en los que cada uno se
obtiene a partir de una transformacion sobre el anterior. Sin embargo, existen numerosas
formas de llevar a cabo esta busqueda que presentan distinta eficaciaacorde a la situacion
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planteada. Para entender la problematica y aplicado al caso de estudio particular, se
plantean a continuacién 2 posibles soluciones heuristicas.

5.2.1 BUSQUEDA EXHAUSTIVA

Planteamiento

Para estar seguros de encontrar el valor éptimo en el espacio de basqueda se podria
evaluar una a una todas las posibles soluciones o puntos del espacio. Este procedimiento
recibe el nombre de “busqueda exhaustiva”y proporciona la certeza de que la solucion
encontrada es la mejor para el espacio de busqueda [22].

No obstante, que la solucién encontrada a través de una busqueda sea 6ptima para ese
espacio de busgueda no garantiza que sea el optimo global, pues podria tratarse de un
minimo local que sea absoluto para ese espacio (de hecho, esto se conoce como busqueda
local).

Asi pues, la eleccidn del espacio de basqueda es un factor importante para tener en cuenta,
visto que, si la solucion global no esta contenida en el espacio de busqueda, ningun
algoritmo sera capaz de encontrarlo.

En consecuencia, si se realiza la busqueda por todo el espacio global, o, dicho de otra
manera, el espacio de bulsqueda corresponde al global, se podria afirmar que
necesariamente uno de esos puntos es el 6ptimo global.

Sin embargo, el coste computacional de probar todas y cada una de las soluciones hace
inviable el método para problemas reales donde el espacio global es sumamente grande.

Procedimiento

Se considera como ejemplo Unicamente un escenario de 3 blancos capturado mediante un
array lineal siendo el acimut la variable. De este modo p = [k4,60,,k,,0,,ks,605] Y el
caso de estudio seria el siguiente:

Se considera que 6; puede tomar 61 valores, puesto que 6; € [-30° 30°] y se barren
valores discretos con resolucion de 1°. También, suponiendo la imagen normalizada
respecto al blanco maximo y una resolucion en amplitud de 0,1, k; puede tomar 10
valores posibles (desde 0,1 hasta 1). Es decir, el espacio global cuenta con 103 - 613 =
226.981.000 puntos que el algoritmo recorrerd de uno a uno.

El procedimiento, como en todos los algoritmos de busqueda exhaustiva, es simple. Se
evalla el valor de la funcidn objetivo J(p) para todas y cada una de las 226.981.000
posibles soluciones. Se va almacenando el valor minimo de la funcién objetivo respecto
a todos los valores obtenidos en el camino recorridoy, siempre que ese valor sea superado
por un punto nuevo, se actualiza el valor minimo y el estimador p que corresponde a ese
punto.

De esta forma, al finalizar, el programa tendrd almacenado p como aquel conjunto de
parametros de todos los posibles que minimizade manera global ] (p).
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Ejemplo practico. Andlisis del algoritmo

Se ha generado una imagen contaminada con ruido gaussiano de varianza ¢ = 0,5
simulada a través del modelo simple.

Después se ha programado el algoritmo para el ejemplo de 3 blancos planteado en el
apartado 4.1.1 “Sintesis 1D*, cuyos pardmetros se recogen en la (Tabla 1). Tras una media
de 2h y 2min, el algoritmo finaliza la busqueda y proporciona la mejor solucién que
coincide con los parametros originales (Figura 56).

Resultados de estimacién a través de busqueda exhaustiva Sefial simulada Sefial estimada |
95
o

85|
o
75
7
6,5
6

Amplitud

- ~ o = -
N T N R T4
PR A A A S M M

=
s

— o o o T o T T o o o o o T o o T o T
6 & 10 12 14 16 18 20 2 24 2% 28 30 32 ¥ 3% 3B 4 42 44 46 48 S50 52 54 % 8 60
Acimut(?)

=
o]
=

Figura 56: Resultados de la blsqueda exhaustiva aplicada sobre el modelo de 3 blancos

Planteando un caso real de imégenes acusticas 3D en el que se consideren 11 blancos,
p = [ky,01,01,71,k2, 02, 02,72, k3, 05, 92,72, ..., k11, 011, 911,711], por lo que p = 44
parametros a estimar. Esto, contando con que tanto 8; como ¢; pueden tomar 61 valores,
r; puede tomar 101 valores (entre 150cm y 250cm) y k; 10 (segun lo considerado en el
anterior apartado), hace que el espacio global de soluciones este formado por 10! -
6111- 6111101 ~ 2,11+ 1072 puntos posibles. EI nimero de soluciones posibles es
muy elevado, siendo este método inviable.

5.2.2 BUSQUEDA ALEATORIA

Planteamiento

Como se ha comprobado, el tiempo que lleva realizar una busqueda exhaustiva por todas
y cada una de las soluciones posibles es muy elevado o incluso inviable dependiendo de
la magnitud del problema. Una aproximacién al problemaes que la basqueda se realizase
solo por algunos puntos del espacio total de soluciones.

La busqueda aleatoria se basa en recorrer de manera no determinista el espacio de
soluciones obteniendo la mejor solucién posible. Esto implica valorar como suficiente
una solucion buena que no necesariamente serala mejor, aunque por otra parte el tiempo
de busqueda se reducira considerablemente. De hecho, a medida que aumente el tiempo
de busqueda del algoritmo, aumentaran las posibilidades de encontrar una solucién mejor.
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Procedimiento

El espacio de busqueda es el mismo que para el caso de busqueda exhaustiva, sin
embargo, ahora se aleatorizan los valores de los parametros a estimar en cada evaluacién
de la funcion objetivo. Al igual que antes se almacena el valor minimo de la funcién
objetivo respecto a los valores obtenidos en el camino recorrido. Cuando este valor sea
inferior para un punto nuevo, se actualiza el valor minimo y el estimador p que
corresponde a ese punto.

La busqueda puede finalizar tras haber transcurrido una cantidad de tiempo determinada
o0 tras haber conseguido alcanzar una solucién cuyo error cometido se encuentre por
debajo de una cota preestablecida. También se puede dar por finalizado el algoritmo tras
haber pasado por cierto numero de iteraciones posibles, aunque el efecto es similar al de
tener en cuenta el tiempo transcurrido.

Ejemplo practico. Andlisis del algoritmo

Se ha generado de nuevo un escenario de 3 blancos idéntico al que se plantea en el
apartado de ejemplo practico en “Busqueda exhaustiva”. Es decir: 6, = 02,0, =
102,60, = —10%k, =1,k, =05y k3 =0,5. Fijando un error cuadratico maximo
permitido de 0,3 para que el algoritmo finalice la busqueda y realizando 10 iteraciones
con semillas independientes se obtuvieron los resultados recogidos en la tabla a
continuacion (Tabla 4):

Numero de ECM Tiempo de
Ejecucion  obtenido  ejecucion

— —

N N 2 >

1 0,24931 69,888s 0° 0,95 10° 0,46 -10° 0,69
2 0,26341 39,764s 0° 0,92 11° 0,63 -10° 0,59
3 0,2739 5,55s 0° 0,98 10° 0,56 -11° 0,43
4 0,21102 19,521s 0° 0,91 10° 0,46 -10° 0,6
5 0,23531 5,609s 0° 0,93 10° 0,47 -9°0 0,61
6 0,15646 1,215s 0° 0,96 10° 0,52 -9° 0,52
7 0,25135 4,572s 0° 0,95 11° 0,46 -10° 0,63
8 0,068657 17,264s 0° 0,97 10° 0,57 -10° 0,57
9 0,21961 15,199s 0° 1 11° 0,61 -10° 0,58
10 0,27578 9,795s Q° 0,87 10° 0,65 -10° 0,5

Tabla 4: Resultados obtenidosen 10 ejecuciones del algoritmo de busqueda aleatoriaparaun error
cuadréticomedio maximode 0,3

De este modo, si el problema no requiere de una gran precision, esta es una buena
solucion. De hecho, la estimacion obtenida en la ejecucién 8 (Tabla 4) proporciona unos
muy buenos resultados (Figura 57).
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Figura 57: Mejor solucion obtenida para 10 iteraciones realizadas a través de la busqueda aleatoria
fijandoel error cuadratico medio maximoen 0,3

La conclusion es clara, si se requiere de una gran precision y el tamafio del espacio de
busqueda lo permite, la solucién a escoger es la busqueda exhaustiva.

Por el contrario, si no se requiere de obtener la mejor solucion y vale con una
suficientemente buena, la bldsqueda aleatoria resuelve en segundos un problema que la
busqueda exhaustiva resolvia en aproximadamente 2 horas. Ademas, este algoritmo al
igual que el anterior es realmente simple y permite mayor flexibilidad que la busqueda
exhaustiva.

Aplicado a un caso de imagenes reales, el elevado nimero de soluciones del espacio
(2,1124774532 - 1072 para el modelo de 11 blancos) sigue dificultando cualquier tipo
de busqueda, aunque sea aleatoria. En este caso no hara falta recorrer todos los posibles
puntos del espacio de blsqueda, pero la probabilidad de encontrar una solucion aceptable
entre tantas posibles soluciones se reduce drasticamente.

5.3 SQP.OPTIMIZACION NO LINEAL

Dejando de lado los métodos heuristicos, uno de los métodos matematicos mas exitosos
para resolver problemas de optimizacion no lineales sujetos a restricciones es SQP
(Secuential Quadratic Programming). La idea basica detras de SQP es modelar el
problemaa partir de una solucién aproximada x* como un subproblema de programacion
cuadratica y usar esta aproximacion para construir una mejor aproximacion x*+1. Este
proceso se repite para crear una secuencia de aproximaciones que se espera converjan en
la solucion x*, por lo que SQP es un método iterativo [38].

Los métodos SQP comparten las caracteristicas de los métodos tipo Newton, es decir, una
convergencia rapida cuando los puntos iterados estan cerca de la solucidn a costa de un
posible comportamiento erroneo cuando los puntos iterados se encuentran lejos de la
solucién. Esto quiere decir que el método es muy sensible al punto de inicio para obtener
lasolucion optimapor lo que la eleccidon de los pardametros iniciales es un elemento crucial
[38].

En LabVIEW, existe un modulo denominado “Constrained Nonlinear Optimization VI~
(Figura 58) que permite resolver un problema de optimizacion no lineal a través de un
método SQP [39].
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Figura 58: Constrained Nonlinear Optimization VI

De este modo, se ha elaborado una rutinaen LabVIEW que, optimizando la funcién de
costes definidaa través del estimador NLSE (Ecuacion 5.2) y partiendo de unos parametros
iniciales de calidad, encuentra los parametros éptimos de la imagen.

Dada la complejidad de la funcion de costes y la innegable importancia del método con
los parametros iniciales, es necesaria una discusion acerca de la eleccion de estos.

La primera idea que se planted es utilizar los maximos presentes en la imagen, sin
embargo, como se ha comentado previamente, debido principalmente al efecto de los
I6bulos secundarios, no todos los maximos correspondian a un blanco en la imagen por
lo que fue necesario disefiar estrategias que escojan sélo los maximos susceptibles de
corresponder aun blanco en laimagen. A través de este concepto, se ha definido un nuevo
modelo que se ha denominado, “Modelo inteligente de maximos 3D y que se detalla en
laseccion 5.4.

Simulando imagenes utilizando el modelo real y segun el esquema de 7 bolas expuesto
en anteriores apartados (Tabla 3), el algoritmo funcion6 de una manera muy adecuada
logrando en 1000 simulaciones un valor medio del error cuadratico medio de 4,36 - 10~°.
Estos fueron los 1000 valores estimados para cada uno de los 7 blancos (Figura 59).

209

I P

-102 -5¢ 02 5¢ 102

Figura 59: Representacion acimut-elevacion de las posicionesde los 7 blancos simulados (cruces rojas)
y estimadas (puntos de colores)
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En la (Figura 60) se exponen los estadisticos obtenidos a través de las 1000 simulaciones
correspondientes.

Mean of the estimation errors Standard deviation of the estimation errors
1,00E-01 Azimuth error (2) 1,00E-01 Azimuth error (2)
8,00E-02 Elevation error (2) 8,00E-02 Elevation error ()
Range error (cm) R
6,00E-02 6,00E-02 ange error (cm)
4,00E-02 4,00E-02
2,00E-02 2,00E-02
0,00E+00 0,00E+00
Head Left Right Chest Waist Left Right Head Left Right Chest Waist  Left Right
shouldershoulder knee knee shouldershoulder knee knee
(a) (b)

Figura 60: Pardmetros estadisticos del error obtenido en la estimacion de cada blanco para el escenario
simulado. (a) Media, (b) Desviacion estandar

Estos resultados muestran que el comportamiento del estimador no es igual para todas las
partes del cuerpo simuladas. Los mayores errores se encuentran en la estimacion de la
cabeza y hombros y la mejor estimacion se obtiene claramente para la cintura. También
se puede inferir que el algoritmo muestraun mejor comportamientoa la hora de estimar
la posicién acimutal de los blancos. Esto es principalmente por que la gran mayoria de
blancos se agrupan en el mismo valor de acimut (02) por lo que también lo haran sus
I6bulos secundarios dificultando la estimacion en elevacion.

En las simulaciones, se puede comprobar que el valor de los pardmetros iniciales (que
fueron elegidos a partir de los maximos de la imagen) se aproxima muy bien a los
parametros reales, sinembargo, cuando se utilizaen una imagen real, dada la complejidad
de la misma, la posicion de los maximos aporta menos informacion de los blancos
presentes.

A pesar de que el funcionamiento del algoritmo es bueno (como se ha comprobado en
simulaciones), al utilizar imagenes reales el resultado no fue tan bueno como se esperaba
en un principio. Esto se debe a que las hipotesis realizadas en la elaboracidn del modelo
no son correctas o bien los parametros iniciales no se han elegido adecuadamente.

5.4 ALGORITMO DE BUSQUEDA INTELIGENTE

En caso de utilizar el modelo inteligente de maximos 3D, es preciso identificar en las
iméagenes reales recibidas, cada uno de los maximos y asociarles a cada uno de los
elementos de reflexion del cuerpo (cabeza, pecho, cintura, etc.). Para ello, el algoritmo se
divide en dos bloques: la busqueda de maximos en la imagen y la asociacién de estos
maximos a las partes del cuerpo consideradas.

Este es un algoritmo completamente heuristicoy nace a partir de la experienciasobre las
observaciones realizadas durante el desarrollo de este trabajo fin de grado.

5.4.1 BUSQUEDA

El algoritmo de busqueda de méaximos utiliza una estrategia basada en un nucleo (kernel)
3D que se evalua sobre cada punto de la imagen, si la amplitud del punto central del
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nucleo es mayor que la de todos sus elementos de alrededor, se clasifica el punto como
méaximo. El algoritmo es més permisivo si el tamafo del ndcleo es menor por lo que se
detectarian un mayor numero de maximos. El ejemplo a continuacion muestra un nucleo
3D que evalua 9 valores (Figura 61). De este modo, solo si el valor central es superior a los
8 de alrededor se considera como méaximo.

Figura 61: Ejemplo de kernel 3D (3x3x3)

De este modo, a la salida se tiene una lista de todos los maximos presentes en la imagen
ordenados segun su amplitud.

5.4.2 ASOCIACION. CONTENEDORES ADAPTATIVOS

Una vez localizados todos los maximos de la imagen el problemaes identificar cuales de
ellos se asocian a las reflexiones del individuo consideradas. Para ello, se han definido un
conjunto de contenedores tridimensionales de manera antropométricamente coherente
para cualquier persona (tabla5).

Contenedores: emin Qmax Pmin Pmax Tmin Tmax
Cadera(C,) -4 4 -6 6 180 215
Cabeza (C,) -4 4 $c, +5 27 re, +1 e, 20

Pecho -3 3 ®c, +5 ¢, —1 e, e, — 1
Brazo izquierdo 5 18 @, +5 ¢c, —4 e, +2 e, +20
Brazo derecho -18 -5 Y, +5 @, —4 e, +2 1e, +20
Mano izquierda 18 27 ®c, +5 @, e, +10 1e, +30
Mano derecha -27 -18 ®c, +5 P, e, +10 1 +30
Parte superior de la _ _ _
piernaizquierda 3 ! ¢~ g —4 T, —4 e, +10
Parte superior de la _ _ _
pierna derecha ! -3 P, =15 o =4 Tg=4 T +10

Parte inferior de la

pierna izquierda 3 ! =29 Pc, =20 T +10 215

Parte inferior de la 7 3 _29 9, —20 1 +10 215

piernaizquierda

Tabla 5: Limites espaciales de los contenedores tridimensionales. 8 (2), ¢ (2) yr (cm)
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Los maximos son procesados por los contenedores obteniendo a la salida sélo los
maximos que estaban contenidos en alguno de ellos. En caso de que no haya ninguno se
dejavacioy en caso de que haya dos, se tomael que mayor amplitud presenta. Finalmente,
segun el contenedor al que se han asociado, se etiquetan de manera correspondiente para
poder asociar el maximo con la parte del cuerpo que representa.

Los individuos que utilicen el sistema pueden presentar figuras antropométricas muy
variables entre si haciendo imposible establecer unos parametros para los contenedores
que sean universales. Es decir, puede que donde una persona tenga definido su contenedor
para la cabeza, para otra persona ese contenedor este asociado al pecho.

La manera de solucionar este problema ha sido considerar dos posiciones clave a partir
de los cuéles se construyen el resto. En base a la gran informacién antropométrica que
aportany asu notable presenciaen la gran mayoriade las imagenes [10], se han escogido
como posiciones clave la de la cinturay la cabeza. Asi se establecen los parametros para
el resto de los contenedores en funcion de la posicion de los maximos asociados a cintura
y cabeza del individuo. En caso de que alguno de estos blancos no esté presente en la
imagen se utilizan unas posiciones clave estandar que permiten la deteccidn coherente del
resto de blancos.

A continuacion, se muestra un ejemplo en el que se aplica el algoritmo de busqueda
inteligente para obtener a partir de 200 imagenes de un individuo (construidas con
promedios de 10) los siguientes puntos caracteristicos (figura62).
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Figura 62: M&ximos caracteristicos obtenidos a partir de 200 imagenes de un individuo. (a) Vista

frontal, (b) Vista lateral, (c)Vistasuperior

A partir de la observacion de los maximos obtenidos se pueden extraer varias
conclusiones:

1.

2.

La dispersion de los datos es elevada por lo que el maximo que se hace
corresponder a cabeza, pecho, etc., no se encuentra en una posicion fija.

En muchas ocasiones no se encuentra un maximo en el espacio designado por el
contenedor que corresponde al elemento de reflexién asociado. Es decir, los
elementos del cuerpo escogidos no siempre producen una reflexion o esta no
siempre se traduce en un méximo de energia.

Aunque se aprecia en algunas zonas de las imagenes cierta tendencia a presentar
maximos de energia, la superficie de un individuo es compleja por lo que las
reflexiones producidas dificilmente pueden ser caracterizadas como norma
general por unas ubicaciones exactas del cuerpo humano. Es decir, los limites
entre lo que se considera brazo y mano o parte superior e inferior de la pierna son
difusos puesto que el maximo de energia no siempre se produce en un punto
concreto.
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Decidir la identidad de la persona a través de los parametros extraidos de las imagenes es
una tarea compleja. Dado que se considera la identificacion de multiples individuos, se
trata de un problema de clasificacion multi-clase. La situacion planteada se resuelve a
través de aprendizaje supervisado y mediante el uso de maquinas de vectores de soporte
(SVM).

Para comprobar la viabilidad de este estudio, se ha construido un modelo biométrico a
partir de 2000 imagenes capturadas de 3 personas diferentes (tabla5).

Clase: C'Q;?Sfan de:s Género Altura
Individuo 1: 0 2000 Masculino Alto
Individuo 2: 1 2000 Masculino Media
Individuo 3: 2 2000 Femenino Media

Tabla 6: Caracteristicas de las capturas acusticas

Las imagenes acusticas se han capturado en tandas de 100. Tipicamente y debido
principalmente al estado de lared, pausas entre tandas y tiempos de procesado y guardado
de las sefiales, capturar 2000 iméagenes, es decir 20 tandas, supone un promedio de 30
minutos. De este modo, capturar las imagenes de los tres individuos propuestos conlleva
aproximadamente 90 minutos.

Para comprobar la influencia de la vestimentay verificar la robustez del algoritmo de
clasificacion, la mitad de las iméagenes de los individuos 2 y 3 han sido capturadas con
distinta ropa (Figura 63: I12.a, 12.b, 13.a, 13.b), mientras que la totalidad de las capturas
realizadas sobre el individuo 1 se han tomado con la misma vestimenta (Figura 63: 11).

(11)
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(12.a) (12.b)

(13.2) (13.b)

Figura 63: Individuo 11 e individuos 12 e I3 con sus respectivas vestimentas (a y b)

Como se ha comentado anteriormente, en la etapa de procesado se realiza un promediado
de las imagenes con el fin de compensar micro movimientos de la persona capturada.
Dependiendo de si este promedio se realiza utilizando grupos de 20 o de 10 iméagenes, el
numero de muestras disponibles para la etapa de aprendizaje automatico sera de 100 o
200 muestras respectivamente.

Se han tomado las mismas capturas para cada individuo de forma que el problema de
clasificacion pueda partir de un conjunto de datos balanceado, es decir, con el mismo
numero de muestras de cada clase. Esto permite encontrar un modelo mas precisoy evitar
las dificultades de tratar con un conjunto de datos desbalanceado (imbalanced data set)
que produzca un sesgo hacia la clase mayoritaria [40].

En LabVIEW, la paleta de rutinas “Analytics and Machine Learning VIS” permite crear
aplicaciones de aprendizaje automatico que descubran patrones y generen modelos que
reconozcan esos patrones en nuevos datos [41]. En particular se utilizara la paleta de
rutinas de clasificacion “Classification VIs” que permite entrenar modelos utilizando un
algoritmo SVM.

Por ultimo, con relacidn a la estructura del presente capitulo, el proceso de aprendizaje
automatico se ha organizado en los apartados “Entrenamiento” y “Clasificacion”. En el
primero se recoge la elaboracion del algoritmo mientras que en el segundo se evaltan los
distintos clasificadores obtenidos y su desempefio.
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6.1 ENTRENAMIENTO

En esta seccion se trata la preparacion de los datos para el sistema de aprendizaje
automaticoy la configuracion de pardmetros y validacion del mecanismo SVM utilizado.
Todo esto permite construir distintos clasificadores cuyo desempefio es evaluado
posteriormente en la seccién de clasificacion.

6.1.1 DEFINICION Y EXTRACION DE CARACTERISTICAS

Las caracteristicas son las variables individuales e independientes que miden las
propiedades de cada clase. La eleccidn de las caracteristicas es una decision importante a
la hora de implementar cualquier modelo de aprendizaje automatico y deben ser
suficientemente representativasde la clase.

Asi, segun el modelo presentado en el apartado 4.3.2, se han definido los siguientes
elementos de reflexion:

=

Cabeza

Cadera

Pecho

Brazo izquierdo

Brazo derecho

Mano izquierda

Mano derecha

Parte superior de la pierna izquierda
Parte superior de la pierna derecha
10 Parte inferior de la pierna izquierda
11. Parte inferior de la pierna derecha

©CooNo kWD

A partir de cada uno de ellos, se utiliza una cuaterna de caracteristicas, es decir: su valor
de amplitud k, acimut 8, elevacion ¢ y rango r. De este modo se obtienen un total de 44
caracteristicas para cada muestra tomada.

Para clasificar los parametros extraidos por el modelo de optimizacion, es necesario una
etapa extra en la que se utilizan los contenedores adaptativos para etiquetar los blancos y
eliminar los que se encuentren fuera de rango.

Training set:

Es imprescindible construir lo que se conoce como training set. EI conjunto de datos se
distribuye entre el conjunto de entrenamientoy el de test. EI primero se emplea en la
obtencidn del clasificador, mientras que el segundo sirve para evaluar su desempefio. Se
ha elegido repartir el conjunto de datos en un 70% de datos de entrenamientoy 30% de
datos de test con el fin de evitar los problemas de sobreajuste que se mencionan en el
marco tedrico, por lo que la distribucion de los datos es la que se recoge a continuacion
(tabla 7).
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Conjunto de datos para cada individuo

Imaggnes empleadas para Imagem_as ya Training set Test set
realizar los promedios promediadas
N=10 200 140 60
N=20 100 70 30

Tabla 7: Distribucién del conjunto de datos de entrenamiento y de test

Sin embargo, en funcién del numero de imégenes promediadas (N) para generar una
muestra, modelo y método de extraccién de caracteristicas utilizado, el nimero de
caracteristicas extraidas de las imagenes sera mayor o menor.

Si se observan graficamente las probabilidades de deteccion de cada elemento segun el
método utilizado (figura64), se puede observar facilmente como independientemente del
modelo utilizado, la cadera y la cabeza son los elementos méas facilmente detectables lo
que los convierte en los mejores puntos de referencia para los contenedores adaptativos.
Ademas, se puede ver como las piernas (parte inferior y superior) y pecho, son en general
los elementos mas dificiles de detectar.

Probabilidad de deteccién de elementos mediante distintos métodos

70
60
50
40
30
20
: I Il I
0

Cabeza Cadera Pecho Brazo izquierdo Brazo derecho Mano izquierda Mano derecha Parte superior Parte superior Parte inferior de Parte inferior de
de la pierna de la pierna la piema la pierna
izquierda derecha izquierda derecha

W Algoritmo de busqueda Inteligente (Promedios de 20) B Algoritmo de busqueda Inteligente (Promedios de 10) Algoritmo de Optimizacion (Promedios de 10)

Figura 64: Probabilidades de deteccion de los elementos de reflexion mediante distintos métodos

Estos resultados denotan una gran variabilidad en la presencia de los blancos y un mejor
desempefio del modelo inteligente puesto que dota al sistema de aprendizaje automatico
de un mayor namero de caracteristicas. Ademas, los resultados revelan que utilizar
promedios de 20 iméagenes no compensaen términos de deteccion de blancos puesto que
los resultados son incluso ligeramente peores.

Para poder apreciar las pequeiias diferencias, en la tabla inferior se detallan las
probabilidades de deteccion de cada cuaterna de caracteristicas segin el método utilizado
(tabla 8).
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Tabla 8: Probabilidades de deteccidn de cadaelemento de reflexion segin el métodoy nimero de
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Probabilidades de deteccidn de cada elemento de reflexién (%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

85,67 9583 3450 68,17 6750 73,83 77,00 2583 49,17 17,83 17,83

87,00 94,00 36,67 71,67 7133 74,33 75,67 23,67 5000 20,00 17,67

76,33 9450 23,33 4833 43,83 30,83 4583 12,33 30,33 8,33 9,83

imagenes promediadas (N)

Prom

56,54

55,74

38,52

Si se comparan los modelos a alto nivel, es decir, calculando el promedio de deteccion de
los 11 elementos, se obtiene una extraccion del 56,54% y 55,74% de las caracteristicas
consideradas para el modelo inteligente utilizando promedios de 10 y 20 imé&genes
respectivamente y 38,52% para el modelo de optimizacion con promedios de 10

imagenes.

En las tablasa continuacion (tablas9y 10), se ilustran algunas consideraciones del proceso
de extraccion de caracteristicas para promedios de 10 imagenes a traves de cada uno de
los métodos empleados. El campo “Errores” recoge el porcentaje errores de convergencia
que imposibilitan la extraccion de caracteristicas a partir del algoritmo de optimizacion
por lo que este fendmeno no se da para el Modelo inteligente (tabla 10).

Optimizacion SQP + Identificacion con modelo de contenedores. Promedios de
10 iméagenes
Muestras Tiempo de
Clase: tomadas: extracrs:i()n: Errores
Individuo 1: 0 200 2h 55m 12%
Individuo 2: 1 200 2h 8,5%
Individuo 3: 2 200 2h 16m 10,5%

Tabla 9: Resultados del proceso de extraccion de caracteristicas mediante el método de optimizacio

Modelo inteligente de maximos 3D. Promedios de 10 imagenes

Clase: Muestra§ Tiemp(_),de. Errores
tomadas: extraccion:
Individuo 1: 0 200 22seg 0%
Individuo 2: 1 200 20seg 0%
Individuo 3: 2 200 21seg 0%

Tabla 10: Resultados del proceso de extraccién de caracteristicas mediante el modelo inteligente
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Primeramente, la gran diferencia entre los tiempos de extraccion de caracteristicas (mas
de dos horas frente a menos de medio minuto) certifica al modelo inteligente como una
mejor alternativaen términos de rapidez. Ademas, debido a errores de convergencia, con
el método de optimizacion se pierde un gran porcentaje de los datos (de media el 10,3%)
lo que también disminuye las caracteristicas extraidas disminuyendo la calidad del
método.

Por altimo, haciendo una pequefia discusion en términos de ECM, se han calculado los
errores obtenidos para 200 estimaciones del individuo 1 entre la imagen real y las
imagenes acusticas sintéticas construidas a partir de los elementos de reflexion devueltos
en cada fase de la obtencion de caracteristicas mediante el método de optimizacion.
Primero tras el algoritmo inteligente de inicializacion (linea negra), después a partir de
los pardametros optimizados (linea roja) y finalmente con los parametros finales que se
han considerado susceptibles de ser un elemento de reflexion através de los contenedores
adaptativos (linea verde) (figura65).

ECM | Parametros Iniciales Parametros Estimados Parametros Validados l:l |

s | |
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Figura 65: ECMs paralas 200 muestras del individuo 1 con los pardmetrosiniciales, estimados y
validados tras aplicar los contenedores.

Basicamente se puede ver como para todas las muestras, el ECM inicial (linea roja) se
encuentra siempre por debajo del obtenido tras la optimizacion (linea negra) y tras los
contenedores (linea verde), es decir el ECM es mayor con los parametros iniciales,
disminuye tras la estimacion y vuelve aaumentar tras aplicar los contenedores adaptativos
necesarios para clasificar los blancos (lo que se ha denominado como fitting)

Estos resultados evidencian que una buena aproximacién a los pardmetros no significa
una imagen sintéticamas parecidaa la real en términos de ECM.

Datos Incompletos:

Como se ha visto, no todos los elementos de reflexidn considerados se encuentran
presentes en todas las capturas. Esto obliga a manejar datos incompletos. Es decir, casi
en ninguna muestrase tiene informacidn acerca de todos y cada uno de los elementos de
reflexion determinados. Sin embargo, las caracteristicas utilizadas para entrenar un
algoritmo de machine learning a través de SVM deben de estar presentes en todas las
iméagenes lo que obliga a tratar los datos [42].

Una solucion a este problemaes eliminar las muestras o las caracteristicas que contengan
campos incompletos. Este es el enfoque més sencilloy aunque se pierde gran cantidad de
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informacion genera un modelo robusto. Este planteamiento, debido a la gran cantidad de
datos incompletos no se ha considerado para el caso de estudio particular.

Otra solucion pasa por imputar los datos. Este es un problema aparte que muchas veces
se resuelve propiamente con algoritmos de machine learning [42]. Un mecanismo de
imputacion simple es sustituir los valores que faltan utilizando un atributo cualitativo o
cuantitativo de todos los valores no ausentes como por ejemplo la media o la moda,
aunque también se pueden utilizar valores arbitrarios.

Es importante tener en cuenta la naturaleza de los datos incompletos. Para el caso de
estudio, el hecho de que no se haya detectado algun elemento de reflexion también aporta
informacion puesto que es una cualidad de la imagen y no un fallo del sistema. Es decir,
los datos no faltan completamente al azar, sino que existe una dependencia con el
individuo capturado. Para estos casos, también se puede agregar una variable adicional
binaria que permita no perder informacion sobre la ausencia de los datos en caso de por
ejemplo imputarlos a través de la media.

En resumen, para este proyecto, es logico asumir O como el valor de amplitud de los
blancos 0 maximos inexistentes. De este modo la amplitud recoge la cualidad de ausencia
del blanco a considerary los valores de acimut, elevacién y rango se pueden sustituir por
0 como valor arbitrario.

Otra solucidn seria utilizar otros algoritmos de aprendizaje automatico que soporten los
datos incompletos, pero esto implicaria cambiar el enfoque de aprendizaje automatico
hacia otros algoritmos.

6.1.2 HIPERPARAMETROS

La paleta de rutinas “Analytics and Machine Learning VIs” permite utilizar C-SVM 0
Nu-SVM. Ambos algoritmos son equivalentes, aunque el primero utiliza el parametro “c”
mientras que el segundo utiliza la letra griega “v” [41].

Previo al entrenamiento, la rutina de LabView encargada de generar el clasificador
optimizalos hyperpardmetros acorde con la métrica de evaluacion especificada. Paraello
se realiza una busqueda exhaustiva a traves de todas las posibles combinaciones. Se ha
escogido “precision” como métrica de evaluacion, aunque los resultados obtenidos
utilizando “exactitud” han sido similares. Ambas métricas se explicaran con detalle mas
adelante.

Los hyperparametros considerados por la rutinason los siguientes [41], [43]:

- Tipo de SVM (C-SVM o Nu-SVM): Permite utilizar c o v como hiperparametro.

- c: Es el parametro utilizado para el modelo C-SVM y debe ser mayor que 0. Los
valores grandes de ¢ aumentan la penalizacion por errores de clasificacion
obteniendo asi margenes més estrechos. Ademas, los valores grandes de ¢ también
corresponden a menos vectores de soporte puesto que hay menos observaciones mal
clasificadas.

- v: Es el parametro utilizado para el modelo Nu-SVM Yy debe estar comprendido en
el rango [0,1]. v es tanto un limite inferior para el nimero de muestras que son
vectores de soporte como un limite superior para el nimero de muestras que estan en
el lado equivocado del hiperplano.
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- Tipo de funcién del kernel (lineal, polinémico, RBF, Sigmoide): El kernel
permite la transformacion de los datos de entrada a otro espacio de mayor
dimension. De manera general, los kernel no lineales son mas flexibles entre los
que destaca como eleccion popular el kernel gaussiano o RBF. Debido a algunas
propiedades tedricas indeseadas, el kernel sigmoide no resultatan utilizado.

En este documento no se justifican las expresiones matematicas que construyen
los distintos nucleos y permiten discriminar unas clases de otras pero se deja una
referenciaa disposicion del lector para comprender los detalles [43].

Dependiendo del tipo de kernel utilizado, se utilizan o no los siguientes hyperparametros:

- Grado (d): especifica el coeficiente de grado de la funcion kernel polindmica e
indica el grado del polinomio.

- Gamma (y): especificael coeficiente gammade la funcidn kernel RBF, polinémica
y sigmoide.

- Coef0 (B,): especifica el coeficiente coefO de la funcién kernel polinémica y
sigmoide.

6.1.3 VALIDACION

La rutina emplea el método de validacion cruzada explicado previamente en el marco
teorico. Se especifican 3 pliegues por lo que el VI divide los datos de entrenamientoen 3
secciones.

Al tratarse de un problema de clasificacion multiclase, para configurar la métrica de
evaluacion en la fase de validacion se especificauna estrategiade promedio “micro”, es
decir se calculan los valores numéricos de cada muestra'y se devuelve la media de la
métrica de todas las muestras. Este valor sera el utilizado para medir el desempefio del
clasificador.

6.2 CLASIFICACION

Una vez construido el clasificador, se utilizan los datos reservados que forman parte del
test set para evaluar el desemperio del algoritmo construido utilizando nuevas muestras.

En esta seccidn, primeramente, se presentan las principales métricas de evaluacion que
se pueden calcular a partir de la matriz de confusion y que permiten proporcionar una
idea cuantitativade la calidad del clasificador. Finalmente, y para concluir el capitulo, se
exponen los resultados obtenidos a través de los diferentes modelos planteados en la
memoria.

6.2.1 METRICAS DE EVALUACION:

Para evaluar la calidad de un algoritmo de aprendizaje automatico, existen distintas
métricas que permiten desentrafiar su rendimiento segun distintos aspectos. Estas
métricas pueden ser de rango, umbral o probabilidad, aunque en la practica las métricas
de umbral suelen ser de las mas utilizadas para medir el rendimiento de los clasificadores
[44].
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Para definir estas métricas, es preciso explicar antes lo que significan los términos tp, tn,
fry fn que se pueden calcular a partir de los datos obtenidos de la matriz de confusion
explicada previamente en el marco teorico:

e Verdadero positivo (tp): Total de casos en los que la muestrareal se tomé sobre el
individuo i y el modelo predice correctamente que la muestra correspondiaa la de
ese individuo.

e Verdadero negativo (tn): Numero de situaciones en las que la muestra real no se
tomo sobre el individuo i y el modelo predice correctamente que la muestra no
corresponde a dicho individuo.

e Falso positivo (fp): Numero de casos en los que la muestrareal no se toma sobre el
individuo i, pero el modelo predice erroneamente que la muestrasi corresponde al
individuo i.

e Falso negativo (fn): Cantidad de casos en los que la muestra real se tomé sobre el
individuo i, pero el modelo predice erréneamente que la muestra no corresponde al
individuo i.

Exactitud (Accuracy):

Tanto en problemas de clasificacion binaria como en problemas de clasificacion
multiclase, la exactitud es la métrica de evaluacion mas utilizada para discriminar y
seleccionar la solucién ptima. Ademas, es una métricasencillay facil de calcular [44].

La exactitud representa la relacion entre las predicciones correctas sobre el total de
predicciones evaluadas y se puede calcular para la clase i como:

tpi + tnl-
tp; + fpi+tn; + fn,

Accuracy; = (6.1)

Ademads, como una métrica mas general que dé idea de como funciona el sistema, se
puede calculartambién la exactitud media a partir de la exactitud de cada clase [44].

Tasa de error (Error rate):

Latasade error es lamétricacomplementaria de la exactitud, por lo que lasuma de ambos
debe ser igual a 1. Mientras que la exactitud mide la relacidén de las prediciones correctas,
la tasa de error mide la proporcidn de prediciones incorrectas sobre el nimero total de
predicciones evaluadas [44]. El parametro se puede calcular para cada clase i como:

foi +fn;
tp; + fpoittn; + fny

Error Rate; = (6.2)

De nuevo, con la idea de obtener una métrica mas general también se puede calcular la
tasa de error media [44].
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Precision (precision):

Es importante no confundir la precision con la exactitud. Mientras que la exactitud es una
medida mas genérica, la precision se centra en las predicciones positivas. Es decir, la
precision mide las identificaciones positivas que se realizan correctamente sobre el total
de predicciones positivas [44].

Traducido al contexto de identificacion biométrica, mide el niUmero de equivocaciones
que se producen al decir que una persona es ella misma. Esta métrica por tanto es muy
importante en el ambito de estudio ya que mide las posibilidades de encontrarse con un
impostor.

La precision se calcula para cada clase i como:

tp;

Precision; = —————
tp; + fpi

(6.3)

Al igual que los anteriores, también se puede calcular la precisién media como medida
mas general [44].

Exhaustividad (recall):

La exhaustividad, al igual que la precision se centra en las predicciones positivas. Pero
en este caso resuelve la pregunta de cuantos individuos pertenecientes a una clase fueron
identificados correctamente respecto al total de individuos pertenecientesa esa clase [44].

No hay un convenio claro entre los significados de recall y sensitivity puesto que algunos
estudios lo consideran lo mismo mientras que otros hacen diferencia entre los dos
términos considerando los verdaderos positivos respecto al total de datos o sélo respecto
al total de datos pertenecientesa esa clase. Acorde con el segundo criterio, el parametro
se puede modelar como se expone a continuacion para la clase i:

tp;

Exhaustividad; = ————
tp; + fny

(6.4)

De nuevo, la exhaustividad media da una idea mas general del desempefio del sistema
[44].

Especificidad (Specificity):

Por otro lado, la especificidad se centraen las predicciones negativas. Aplicado al caso
de estudio, la pregunta que la especificidad responde seria la siguiente: ¢Cuantos
individuos que no son el sujeto i son identificados correctamente como que no son dicho
sujeto?

Es importante que este sea un valor alto puesto que representadirectamente laseguridad
del sistemade identificacion. Si el valor de la especificidad para un individuo i fuese 1,
querriadecir que ningn impostor podria hacerse pasar por dicho usuario [44]. Este valor
se puede calcular a través de la siguiente formula:
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tni

Especificidad; = m
i i

(6.5)

Valor-F (F1 Score):

Seria deseable que el modelo presentase unos valores de precisién y exhaustividad
elevados, pero por desgracia estos valores normalmente se encuentran en tension, es decir,
mejorar la precision tipicamente reduce la exhaustividady viceversa.

Ante esta problematica, surge el valor-F que representa la media armonica entre los
valores de precisiony exhaustividad. Al igual que la exactitud, el valor-F, reporta buenos
resultados como discriminador, aunque no se suele utilizar para problemas de
clasificacion multiclase [44]. El valor-F se puede calcular de la siguiente manera:

2 - Precision; - Exhaustividad,;
Valor — F; =

- — 6.6
Precision; + Exhaustividad; (66)

6.2.2 EXPOSICION DE RESULTADOS

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos para 4 casos diferentes, mostrando
las matrices de confusion y métricas de evaluacion obtenidas para cada una de las
situaciones planteadas:

e Utilizando el modelo de optimizacion con valores absolutos y N=10.

e Utilizando el modelo inteligente de maximos 3D con valores normalizadosy N=10
e Utilizando el modelo inteligente de maximos 3D con valores absolutos y N=10

e Utilizando el modelo inteligente de maximos 3D con valores absolutos y N=20

El objetivo es comprobar no solo la influencia del modelo y el nimero de imagenes
utilizadas al aplicar el promediado inicial sino también validar la importancia de los
valores de amplitud absolutos como elemento diferenciador.

Modelo de optimizacion (Valores absolutos, N=10)

Empleando el modelo de optimizaciony utilizando promedios de 10 imagenes (N = 10),
se obtiene la siguiente matriz de confusion para los 180 experimentos (tabla11).

Predicciones
IDO ID1 ID2
IDO 50 7 3
Valores D1 4 51 5
reales D 2 3 16 39

Tabla 11: Matriz de confusion generada utilizando el modelo de optimizacién con promedios de 10
imagenes

A través de la matriz de confusion, se pueden calcular las métricas de evaluacion
expuestas en el apartado anterior para cada individuo y de maneraglobal (tabla 12).
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Modelo de optimizacion (valores absolutos), N=10. Métricas de evaluacién

Tasa de

Exactitud
Error

Individuo 0 0,894 0,106

Individuo 1 0,822 0,178
Individuo 2 0,839 0,161
Global 0,852 0,148

Precision

0,847
0,689

0,829
0,788

Exhaustividad

0,833
0,850

0,650
0,778

Especificidad

0,925
0,808

0,933
0,889

Valor-F

0,840
0,761

0,729
0,777

Tabla 12: Métricas de evaluacién obtenidas utilizando el modelo de optimizacién con promedios de 10
imagenes

Modelo Inteligente de maximos 3D (Valores Normalizados, N=10)

Con el fin de comprobar la relevancia de los valores absolutos de amplitud de los
méaximos, se ha entrenado un modelo con promedios de 10 iméagenes en el que todos los
valores de amplitud permanecen normalizados por un factor igual al maximo absoluto de

cada imagen.

Bajo estas circunstancias, se obtiene la matriz de confusion para los 180 experimentos

gue se muestraa continuacion (tabla 13).
Predicciones
IDO ID1 ID 2
IDO 51 5 4
Valolres D 1 5 29 5
reales > S 7 8

Tabla 13: Matriz de confusion generada utilizando el modelo inteligente con promedios de 10 imagenesy
valoresde amplitud normalizada

De manera analoga al caso anterior, se presentan también las métricas de evaluacion

correspondientes (tabla14).

Modelo inteligente de méximos 3D Normalizados, N=10. Métricas de evaluacion

Tasa de
Error

Individuo 0 0,894 0,106

Individuo 1 0,817 0,183

Individuo 2 0,822 0,178
Global 0,844 0,156

Exactitud

Precision

0,836
0,690

0,792
0,773

Exhaustividad

0,85
0,817

0,633
0,767

Especificidad

0,917
0,817

0,917
0,884

Valor-F

0,843
0,748

0,704
0,765

Tabla 14: Métricas de evaluacién obtenidas utilizando el modelo inteligente con promediosde 10
imagenes y valores de amplitud normalizada
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Modelo Inteligente de madximos 3D (Valores Absolutos, N=10)

A partir de promedios de 10 imagenes aplicando el modelo inteligente de maximos 3D se
obtiene la matriz de confusion para los 180 experimentos que se ilustra seguidamente
(tabla 15)y calculando las métricas de evaluacion como habitualmente (tabla 16).

Predicciones
IDO ID1 ID 2
IDO 55 4 1
Valores D 1 3 29 3
reales D2 1 9 50

Tabla 15: Matriz de confusion generada utilizando el modelo inteligente con promedios de 10 imagenesy
valores absolutos de amplitud

Modelo inteligente de maximos 3D absolutos, N=10. Métricas de evaluacion

Exactitud Téi?o(:e Precision Exhaustividad = Especificidad = Valor-F
Individuo 0 0,95 0,05 0,932 0,917 0,967 0,924
Individuo 1 0,867 0,133 0,790 0,817 0,892 0,803
Individuo 2 0,895 0,106 0,847 0,833 0,925 0,840
Global 0,904 0,096 0,856 0,856 0,928 0,856

Tabla 16: Métricas de evaluacion obtenidas utilizando el modelo inteligente con promediosde 10
imagenes y valores absolutos de amplitud

Modelo Inteligente de maximos 3D (Valores Absolutos, N=20)

Por ultimo, se evalUa también el modelo inteligente de maximos 3D, pero en esta ocasion
utilizando promedios de 20 iméagenes, que decrecen el nimero de experimentos a 90
reduciéndose la fiabilidad. Asi se obtiene la siguiente matriz de confusion y métricas de
evaluacion (tablas 17y 18).

Predicciones
IDO ID1 ID2
IDO 29 1 0
Valolres D 1 2 24 2
reales D2 > 5 2

Tabla 17: Matriz de confusion generada utilizando el modelo inteligente con promedios de 20 imagenesy
valoresabsolutos de amplitud
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Modelo inteligente de maximos 3D absolutos, N=20. Métricas de evaluacién

Exactitud T;??O(:e Precision Exhaustividad = Especificidad = Valor-F
Individuo 0 0,944 0,056 0,879 0,967 0,933 0,921
Individuo 1 0,856 0,144 0,774 0,8 0,883 0,787
Individuo 2 0,867 0,133 0,846 0,733 0,933 0,786
Global 0,889 0,111 0,833 0,833 0,916 0,831

Tabla 18: Métricas de evaluacion obtenidas utilizando el modelo inteligente con promedios de 20
imagenes y valores absolutos de amplitud

6.2.3 ANALISIS DE RESULTADOS

A continuacion, en base a las métricas de evaluacion globales, se compara graficamente
la calidad de los métodos planteados (figura66).

Comparativa de métricas de evaluacion para los distintos métodos empleados
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Figura 66: Comparativa de las métricas de evaluacion globales para cada método aplicado

De este modo, los mejores resultados se han obtenido utilizando el modelo inteligente de
méaximos 3D con valores de amplitud absolutos y utilizando promedios de 10 imagenes
(verde), mientras que los peores resultados se han obtenido a partir del modelo que utiliza
los valores de amplitud relativos (amarillo) seguido del modelo de optimizacién (negro).

En relacién con el uso de mayor nimero de imagenesa la hora de realizar los promedios,
la conclusion es que ademds de suponer una disminucion en la cantidad de datos
disponibles, el desempefio del clasificador obtenido no mejora utilizando promedios de
20 iméagenes por lo que utilizar promedios de 10 imagenes es la mejor opcion.

Por otra parte, aprovechar los valores absolutos de amplitud contenidos en las imégenes
permite obtener un mejor clasificador respecto al construido a partir de los valores
normalizados.
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Analizando individualmente los resultados proporcionados por el mejor modelo, se ha
construido una gréafica donde para el conjunto de experimentos de cada individuo (1DO,
ID1, ID2), se representa el porcentaje de predicciones realizadas correcta o
incorrectamente paracada uno de los tres sujetos posibles (figura67).

Predicciones (%)

100

0

10 . .
. [ - - ]

DO D1 D2

H Predicciones ID0 M Predicciones ID1 M Predicciones ID2

Figura 67: Predicciones (%) realizadas a través del clasificador construido con el modelo inteligente de
maximos 3D, valores de amplitud absolutos y N=10

Se puede ver como el nimero de errores cometidos por el sistemaa la hora de predecir la
identidad del individuo perteneciente a la clase 0 es menor que para las clases 1y 2. Esto
en parte se debe a que las capturas del primer individuo fueron tomadas con la misma
vestimenta por lo que es razonable conseguir un mejor desempefio del clasificador.

El clasificador final cuenta por tanto con una especificidad de 0,928 y una precision de
0,856 como medidas globales. Es importante que ambas medidas sean altas puesto que
representan de manera directa la calidad del sistema de identificacion biométrico.
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A la hora de construir un clasificador, el modelo inteligente de maximos 3D proporciona
mejores resultados que el modelo basado en optimizacién. Pese a la capacidad del modelo
complejo de construir iméagenes sintéticas mas similares a la imagen real, puesto que se
basa en minimizar los ECMs obtenidos, no se obtienen unas caracteristicas de mayor
calidad.

Aplicar una estrategia de minimos cuadrados es un buen planteamiento si el modelo
matematico empleado representa fielmente la realidad. Se ha visto como los resultados a
la hora de estimar la posicion de unos balones separados mejoran cuando se utiliza un
modelo mas riguroso. No obstante, cuando las imagenes son tomadas a partir de personas
reales, la hipotesis que permite considerar laimagen formada a partir de un conjunto finito
de blancos puntuales deja de ser cierta puesto que, a diferencia de los balones, la figura
humana es una superficie mucho mas compleja.

El algoritmo de optimizacion debe partir de unos buenos pardmetros iniciales pararealizar
una busqueda que permita obtener los valores 6ptimos finales. Sin embargo, inicializar
correctamente el modelo sin informacién a priori resulta una tarea complicaday puede
incurrir en un error de convergencia. Esto requiere reinicializar el algoritmo con unos
parametros de inicializacion modificados de forma aleatoria.

Ademas, al aumentar el orden del modelo (nimero de blancos considerados), aumentan
las variables de optimizacion lo que sumado al hecho de que la funcidn objetivo no sea
lineal complican el proceso. Esto hace que la funcion objetivo cuente con un gran nimero
de méximos locales y por ello aumente el tiempo de optimizaciény la dependencia del
algoritmo con los parametros iniciales.

Por otra parte, en relacién con las imagenes acusticas, se ha aplicado con éxito una
estrategia de promediado. Este procesado mitiga la variabilidad en las capturas causada
por los micro movimientos y pequefios cambios de postura del individuo escaneado. Se
ha demostrado también la influencia de la vestimenta de la persona, aunque el modelo
presentado es considerablemente robusto para sobreponerse a esta dificultad.

Respecto al analisis efectuado mediante el algoritmo de clasificacion SVM (capitulo 6),
se trata de un estudio preliminar realizado sobre la base de 3 individuos que debe ser
evaluado con un nimero significativo de personas.

Para finalizar, aunque los resultados obtenidos no son aun lo suficientemente precisos
como para establecer un sistema de autentificacion biométrica unimodal en si mismo,
fusionar la informacion obtenida con otros métodos biométricos, permitiria conseguir un
sistema biométrico multimodal que mejore significativamente la precision [18].
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7.1 LINEAS FUTURAS

La escasa investigacion existente en la literatura para la identificacion biométrica
mediante imagenes acusticas, unido al trabajo realizado donde una gran cantidad de
elementos se han tenido en cuenta en el disefio del clasificador, permite entrever las
numerosas oportunidades de desarrollo e investigacion en esta linea.

Mejorar el sistema de adquisicion es sencillo incrementando el nimero de sensores 0
modificando el espaciado entre ellos. Esto permite contar con mayor resolucion, y aunque
permita resolver problemas como la deteccion de objetos proximos como dos blancos
independientes, no se garantiza que se obtengan mejores resultados biométricos.

El uso de algoritmos heuristicos disminuye considerablemente la elevada carga
computacional que implicaun algoritmo de optimizacién, por lo que permite aumentar el
volumen de datos a utilizar. De esta forma, se podria aumentar la resolucion espacial del
array acustico o utilizar por ejemplo la informacion multifrecuencial de las imagenes para
mejorar la calidad de las caracteristicas biométricas.

Dada la variabilidad en la presenciay posicion de los maximos presentes en las imagenes
de las personas, elaborar un modelo heuristico basado en la obtencion de informacion
acerca de distintas zonas de energia en lugar de puntos concretos del espacio puede
resultar en un mejor identificador.

De esta manera, este trabajo ha sentado las bases para una nueva linea de investigacion
en el area de la clasificacién biométrica mediante imagenes acusticas de personas.
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