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Resumen. En realidad acistica virtual es crucial modelar al oyente mediante sus respuestas impulsivas
de cabeza (HRIRS) o sus funciones de transferencia de cabeza (HRTFs). Medir las HRTFs a cada uno de
los usuarios de un sistema de realidad acustica virtual es complejo, costoso y requiere de equipamiento y
personal especializado. Por lo tanto, es necesario y conveniente desarrollar procedimientos mas simples
y baratos que permitan estimar las HRTFs de un sujeto sin tener que medirlas. Las ondas sonoras sufren
complejas transformaciones al interactuar con la cabeza, el torso y la oreja, antes de alcanzar los timpa-
nos del oyente. Uno de los abordajes mds utilizados para personalizar HRTFs es el de apelar a mediciones
de algunas caracteristicas antropométricas del individuo, responsables de las transformaciones mencio-
nadas. Para construir HRTFs personalizadas, es comun utilizar el andlisis de componentes principales
(PCA) aplicado a un conjunto de HRTFs medidas a un grupo de sujetos. Luego, se busca establecer la
relacién entre pardmetros antropométricos seleccionados y los pesos del PCA, utilizando algiin modelo
de regresion multivariable. El propésito de este trabajo fue contrastar las HRTFs obtenidas para sujetos
no incluidos en el grupo anterior, mediante dos métodos: regresion lineal multiple y redes neuronales
artificiales (ANNs). Se utilizé la distancia euclidiana entre los dos espectros para estimar la calidad del
ajuste entre las HRTFs medidas y las estimadas. El estudio fue realizado en el plano medio en el cual
los perfiles espectrales son esenciales para localizar una fuente sonora. Los resultados mostraron que los
errores de las ANNs son menores para la mayoria de las posiciones.
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1. INTRODUCCION

El propésito de la realidad acustica virtual (acoustic virtual reality, AVR) es recrear la expe-
riencia auditiva que una persona experimentaria en un entorno real, provocando la sensacion de
presencia (inmersion) en dicho entorno. El principio que sustenta la simulacion acustica estable-
ce que: estimulos acusticos equivalentes, evocan sensaciones equivalentes (Blauert, 1997). En
otras palabras, si mediante auriculares se aplican a los timpanos de un oyente las sefiales biol6-
gicamente correctas, serd posible estimular una sensacion de inmersion en el entorno modelado
(Kleiner et al., 1993).

En un sistema de AVR se deben modelar tres grandes subsistemas: la fuente sonora, el recinto
y el oyente. La fuente sonora se caracteriza por su directividad y su respuesta en frecuencia; el
recinto, por su respuesta impulsiva para una posicion especifica de la dupla fuente-oyente; y el
oyente, por sus respuestas impulsivas de cabeza (head-related impulse responses, HRIRs) en el
dominio del tiempo, o sus funciones de transferencia de cabeza (head-related transfer functions,
HRTFs) en el dominio de la frecuencia (Tommasini, 2012).

Cada HRIR o HRTF! contiene las transformaciones que se producen en una onda sonora
antes de alcanzar los timpanos de un oyente, al interactuar con el torso, los hombros y espe-
cialmente con la cabeza y los pabellones auriculares. Son diferentes para cada oido y varian
sistemdticamente con la ubicacion de la fuente sonora en el espacio. Las HRTFs son medidas
entre una fuente sonora ubicada en una superficie esférica y micr6fonos miniaturas colocados
en la proximidad de los timpanos o a la entrada de los conductos auditivos.

Una HRTF también contiene informacién sobre el oyente, es decir, varia también con cada
sujeto. Esto es debido a las diferencias antropométricas tales como: tamafio de la cabeza y
orejas; ancho de hombro y torso; entre otras. Si el conjunto de HRTFs utilizadas corresponde
a las del oyente, la fuente se percibe compacta, externa y bien definida en una posicién del
espacio. Por el contrario, si pertenecen a otro individuo, la fuente se percibe difusa, ubicada
en el interior de la cabeza y existen confusiones delante-detrds (Wenzel et al., 1993; Blauert,
1997). Esto implicaria medir a cada oyente sus propias HRTFs. Sin embargo, estas mediciones
son muy complejas de realizar y se necesita de equipamiento especial, lo que es muy dificil y
caro en la prictica. Por esto es importante desarrollar métodos que permitan estimar las HRTFs
de un individuo a partir de mediciones mds simples y baratas.

Varios estudios han abordado el problema de personalizacion de HRTFs de diferentes for-
mas. Una revision se puede consultar en Xu et al. (2007), donde se identifican siete métodos
potenciales para personalizar HRTFs. Algunos métodos son el database matching (Zotkin et al.,
2003), modificaciones del espectro (Middlebrooks, 1999) y el método de elementos de contorno
(boundary element method, BEM) (Otani y Ise, 2000). Uno de los métodos més difundidos se
basa en obtener la relacion entre algunas mediciones antropométricas del individuo y la mag-
nitud logaritmica de las HRTFs mediante regresion lineal multiple, por ejemplo, Rodriguez y
Ramirez (2005); Hu et al. (2006); Hwang y Park (2007); Xu et al. (2009); Ramos et al. (2009).
Debido al hecho de que la influencia de la cabeza, la oreja y el torso tiene caracteristicas com-
plejas, otros autores utilizan métodos de regresion no lineal, por ejemplo, Hu et al. (2008);
Huang y Fang (2009).

Para evaluar objetivamente la calidad de ajuste entre las HRTFs medidas y las estimadas
(personalizadas), se utiliza habitualmente la distancia euclidiana entre los dos espectros, inte-
grado en todo el rango de frecuencia, conocida como distorsion espectral (spectral distortion,
SD) (Nishino et al., 1999).

'En adelante se las nombrara de forma indistinta, salvo que se explicite el dominio utilizado.
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El propésito de este trabajo es contrastar HRTFs personalizadas en el plano medio mediante
dos métodos de regresion, uno lineal, como es la regresion lineal multiple, y el otro no lineal,
como las redes neuronales artificiales (artificial neural networks, ANNs). En la Seccién 2 se
explica la metodologia seguida: la base de datos de HRIRs utilizada, el pre-procesamiento apli-
cado y la seleccioén de los pardmetros antropométricos relevantes. La Seccion 3 describe los
métodos utilizados: regresion lineal multiple y ANNs. En la Seccidn 4 se muestran los resulta-
dos obtenidos. Finalmente, en la Seccion 5 se presentan las conclusiones.

2. METODOLOGIA
2.1. La base de datos

La base de datos utilizada es la provista por el Center for Image Processing and Integrated
Computing (CIPIC) de la Universidad de California (Algazi et al., 2001). Contiene mediciones
de HRIRs (dominio del tiempo) realizadas a 47 sujetos en 1250 posiciones (Figura 1). La ubi-
cacion de la fuente sonora se especifica por el dngulo de azimut 6 (25) y el dngulo de elevacién
¢ (50) referenciados a un eje que pasa por ambos oidos denominado eje inter-aural. Las HRIRs
son secuencias de 200 puntos muestreados a una frecuencia de 44.1 kHz. Estdn compensadas
en campo libre y medidas con la entrada del canal auditivo bloqueada.
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Figura 1: Representacion grafica de las 1250 posiciones (extraido de Algazi et al. (2001)).

Las mediciones se realizaron para elevaciones que varian uniformemente en escalones de
5.625° entre —45° y +230.625°. Los dngulos de azimut son: —80°, —65°, —55°, desde —45° a
+45° en escalones de 5°, +55°, +65° y +80°. Azimut 0° y elevacién 0°, corresponde al frente;
azimut 0° y elevacion +180° detrés del sujeto; azimut negativos a la izquierda y positivos a la
derecha del sujeto; elevaciones negativas y mayores a +180° debajo del eje inter-aural al frente
y detrds respectivamente.

En el presente trabajo se utilizardn las 50 posiciones del plano medio (# = 0°). Ademads,
como es posible despreciar las asimetrias de la cabeza, se trabajard sobre el oido izquierdo.

Esta base de datos también incluye mediciones antropométricas para cada sujeto. En la Fi-
gura 2 se muestran las 17 mediciones de la cabeza y torso y las 10 en cada uno de los oidos. La
totalidad de de estos pardmetros fueron medidos a 35 de los 47 sujetos. Por lo tanto, s6lo éstos
fueron utilizados en este estudio.

2.2. Pre-procesamiento

Mehrgardt y Mellert (1977) demostraron que, en la mayoria de las posiciones, las HRTFs son
secuencias de fase-minima y que el resto de fase, esto es, la diferencia entre la fase total me-
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Figura 2: Mediciones de cabeza, torso y oido externo (extraido de Algazi et al. (2001)).

nos la fase minima, es practicamente lineal e independiente de la frecuencia. Estas evidencias
permitieron desarrollar un modelo simplificado de las HRTFs conocido como minimum-phase-
plus-delay (fase-minima-maés-retardo). La magnitud de las HRTFs puede ser aproximada por
las secuencias de fase minima y su fase por —w7, donde 7 es un retardo constante e indepen-
diente de la frecuencia. Pruebas psicoacusticas han corroborado que la habilidad de los sujetos
para localizar una fuente sonora no se degrada si se utilizan HRTFs generadas por este modelo
(Kistler y Wightman, 1992).

En primer lugar, se extrajeron los retardos inter-aurales (interaural delays, ITDs) de las
HRIRs (dominio del tiempo) de la base de datos del CIPIC. Luego, se obtuvieron las HRTFs
(dominio de la frecuencia) correspondientes, realizando la transformada discreta de Fourier
(completando con ceros hasta 256 muestras). Como el ancho de banda bajo estudio fue de 0-15
kHz (Kistler y Wightman, 1992), se seleccionaron N = 88 componentes de frecuencia (desde
0 hasta 14.987 kHz, con una resolucién cercana a los 172 Hz).

Luego, de los 35 sujetos, se separé un grupo de () = 5 sujetos al azar (Ilamado S5) que
permitird validar las HRTFs personalizadas por ambos métodos. Al grupo de los P = 30 sujetos
restantes (llamado S30), se le calcul6 la media p, de la magnitud logaritmica de las HRTFs para
todos los sujetos, posiciones y ambos oidos (Kistler y Wightman, 1992). Esta media se rest6 de
cada HRTF para eliminar las caracteristicas comunes del grupo S30, y se obtuvieron las HRTFs
pre-procesadas h,,, para un sujeto p. Luego, se aplicé un andlisis de componentes principales
(principal component analysis, PCA) a este grupo (Martens, 1987; Kistler y Wightman, 1992).
El PCA transforma un nimero de variables correlacionadas en un mismo niimero de variables no
correlacionadas, conocidas como componentes principales (principal components, PCs). Cada
PC captura, en mayor o menor grado, algun aspecto comun del conjunto. Ademads, permite
reducir la dimensionalidad del conjunto.

De la aplicacién del PCA se obtuvo una matriz N x N de transformacién ortonormal C
que contiene las PCs y una matriz P x N de pesos W para cada posicién y para cada oido.
Cualquier HRTF para un sujeto p y para un posicién especifica (, ¢) puede ser completamente
reconstruida mediante

h,(0,¢) =w,(0,0)C+pn conp=1...P (1)

donde h,, es un vector de longitud NV el cual contiene la HRTF de cualquier oido del sujeto p
perteneciente a S30, w, es el p-ésimo vector fila de la matriz W y p;, es la media calculada

Copyright © 2012 Asociacion Argentina de Mecanica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



Mecéanica Computacional Vol XXXI, pags. 4105-4114 (2012) 4109

anteriormente.

Dada que las PCs derivadas del grupo S30 se pueden considerar como PCs genéricas (Hwang
et al., 2008), fueron utilizadas para obtener otra matriz () x N de pesos W' para cada posicion
y para cada oido para el grupo S5. A partir de la Ecuacion (1), se puede escribir

wy = (hy(0,6) — ) CT cong=1...Q 2)

donde h, contiene la HRTF para cada oido del sujeto ¢ perteneciente a S5, wy, es el g-€simo
vector fila de la matriz W/, y CT es la transpuesta® de C.

Sin embargo, para obtener una disminucion efectiva de la dimension de los datos originales,
se debe determinar un numero L < N que permita reconstruir una HRTF dada dentro de un
error perceptualmente aceptable (Ramos et al., 2007; Ramos y Tommasini, 2008). De acuerdo
a Ramos et al. (2010) las 4 primeras PCs reflejan la influencia del oido externo y la cabeza, y
las reflexiones producidas en torso y hombros influyen a partir de la PC 5 hasta la 18. Como en
el plano medio la influencia del oido externo es preponderante, se utilizaron L. = 4 PCs (que
representa el 85.09 % de la variacion de los datos).

Las HRTFs reconstruidas con la Ecuacién (1) para el grupo S5 usando W’ con L = 4 PCs
seran referenciadas como HRTF,,;.

2.3. Seleccion de parametros antropométricos

Utilizando la base de datos de HRIRs del CIPIC y apelando al método del PCA, numerosos
autores se propusieron, por un lado, determinar la conexién entre las dimensiones de los rasgos
antropométricos involucrados y la estructura de las HRIRs y, por el otro, construir HRTF per-
sonalizadas (Hu et al., 2008; Ramos y Tommasini, 2008; Hwang y Park, 2007, 2008; Xu et al.,
2009). Las metodologias de seleccion de las mediciones antropométricas relevantes son disimi-
les y se aborda el tema casi exclusivamente como un problema matematico. La seleccion de los
pardmetros antropométricos se basa en asumir indices de correlacion entre los pardmetros antro-
pométricos y las HRTFs mayores a cierto valor adoptado arbitrariamente. Como consecuencia
de este abordaje, quedan excluidas medidas antropométricas que la literatura ha demostrado su
influencia en la composicién de las HRTFs. Por ejemplo: una correlacion significativa entre la
altura de un sujeto y el ancho de la cabeza, no amerita descartar esa medicion de la cabeza que,
como se sabe, su influencia en las HRTFs es decisiva. Ademas, llama la atencién que, utilizan-
do la misma base de datos, de los 13 pardmetros antropométricos seleccionados por Hu et al.
(2008) y de los 10 por Xu et al. (2009) s6lo tienen en comun tres de ellos.

En un trabajo reciente (Fels y Vorldnder, 2009) se estudi6 la influencia de las dimensiones
de la cabeza, torso y oido externo en las HRTFs de individuos que van desde la nifiez (6 meses)
a la adultez (23 afios). Su objetivo fue conocer cudles son de estas dimensiones son las que
determinan los detalles espectrales de las HRTFs y sus correspondientes claves binaurales. Para
el presente trabajo se utilizaron las medidas del oido externo basadas en este estudio, ya que en
el plano medio su influencia es preponderante. Los pardmetros utilizados fueron: el alto y ancho
de las orejas (ds y dg); el alto, ancho y profundidad de la concha (d;, ds, ds, dg); y el dngulo
de rotacién de la oreja (¢1). En resumen, los K = 7 parametros antropométricos seleccionados
fueron: dl, dg, d3, d5, dﬁ, dg y 91.

2CT = C~! dado que la matriz C es ortonormal.
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3. MODELADO POR REGRESION

Se utilizaron dos métodos de regresion: uno lineal, como es la regresion lineal multiple, y el
otro no lineal, como las ANNs. Para luego evaluar cudl tiene un menor error en la personaliza-
cion de HRTFs. Una vez estimada la HRTF personalizada para una posicién y para un sujeto,
se utiliza el modelo de fase-minima-mads-retardo, es decir, se agrega el I'TD correspondiente a
la reconstruccion final de la HRIR (dominio del tiempo).

Tanto el pre-procesamiento anteriormente descripto, como ambos métodos de regresion y
el proceso de reconstrucciéon de una HRTF fueron implementados en el entorno MATLAB de
MathWorks.

3.1. Regresion lineal miltiple

El método consiste en expresar la matriz P x L de pesos W (de todos los sujetos del grupo
S30) para una posicion (f, ¢) de la fuente sonora, como una combinacién lineal de las K =7
dimensiones antropométricas seleccionadas

W(0,9) = XB(0, ) + E(0, ) 3)

donde X es la matriz P x K de pardmetros antropométricos de los sujetos del grupo S30, B es
la matriz K x L de coeficientes de regresion y E la matriz P x L de errores de estimacion.
Luego, los coeficientes de regresion son calculados haciedo (Hu et al., 2006)

B(0,¢) = (X™X) " XTW(6, ). (4)

Con esta matriz de coeficientes de regresién B y la matriz () x K de pardmetros antropomé-
tricos Y de los sujetos del grupo S5, se puede calcular una matriz () x L de pesos W, para

dichos sujetos A
Wmlr(ea gb) = YB(97 ¢) (5)

Usando estos pesos estimados y la Ecuacién (1), se pueden reconstruir las HRTFs para cual-
quier sujeto del grupo S5. A estas HRTFs se las llamard HRTF ;.

3.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANNs) son sistemas de procesamiento inspirados en el ce-
rebro humano y, dado que una de sus principales caracteristicas es su capacidad de aprendizaje,
han sido ampliamente utilizadas para describir relaciones no lineales entre entrada-salida en
diferentes aplicaciones.

El tipo de ANN mas utilizada para una funcién de regresion no lineal multiple es una ANN
feedforward con funciones de activacion sigmoidales en su capa oculta, la cual es entrenada por
el algoritmo de backpropagation (Wythoft, 1993). Este algoritmo es, basicamente, un descenso
por la gradiente disefiado para minimizar la funcién de error en el espacio de pesos de la red.
El teorema de Kolmogrov muestra que cualquier funcién continua puede ser aproximada uni-
formemente por el modelo de la red backpropagation con s6lo una capa oculta (Hecht-Nielsen,
1987).

Dado que las componentes espectrales de una HRTF tienen una relacién muy compleja con
las caracteristicas antropométricas, es dificil expresarla en una férmula lineal. En este caso,
se utilizaron varias ANNs para modelar la regresion no lineal entre los X = 7 pardmetros
antropométricos seleccionados y los primeros L = 4 pesos del PCA.
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Se utilizan en total 50 ANNSs, una para cada posicion del plano medio. Cada una de estas
ANN:Ss tiene una arquitectura de tres capas, con funciones de activacion tan-sigmoidales (Figu-
ra 3a) en la capa oculta y funciones de activacion lineales (Figura 3b) en la capa de salida. La
elecciéon del ndmero de neuronas en la capa oculta es muy importante pero, sin embargo, no
existe una férmula general para conocerlo a priori. Un niimero grande de neuronas en esta capa
ofrece una mayor flexibilidad debido a que la red tiene mds parametros que puede optimizar.
Pero si este nimero se hace demasiado grande, puede causar el problema de sub-caracterizacion
y la red debe optimizar mds parametros que los necesarios. Para determinar este nimero se fue
incrementando gradualmente la cantidad de neuronas ocultas de 5 a 25. El minimo error se
alcanzo con 15 neuronas ocultas. Por lo tanto, la estructura de cada ANN resulto ser de 7-15-4.

(a) Funcién tan-sigmoidal (b) Funcion lineal

Figura 3: Funciones de activacion de la ANN.

Para la fase de entrenamiento se utilizaron los pardmetros antropométricos y los pesos w,,
del grupo S30. Para la fase de testing se utilizaron los pardmetros y los pesos w; del grupo
SS5. Tanto en la fase de entrenamiento como en la fase de testing, la entrada y la salida fueron
normalizadas. Todas las ANNs fueron entrenadas mediante el método regularizacion Bayesia-
na (Bayesian regularization) hasta 200 iteraciones con un error objetivo de 0.02. Este método
mejora la generalizacion y la medida del rendimiento es la suma de los errores cuadrados.

La estimacion de los L = 4 pesos en la salida de cada ANN, conforman la matriz Wann de
tamarfio () x L. Usando esta matriz de pesos y la Ecuacion (1), se calcularon las HRTFs para el
grupo S5. Estas HRTFs seran referenciadas como HRTF,,,,,.

4. RESULTADOS

Para evaluar el nivel de ajuste, se reconstruyeron las HRTFs (HRTF,,;, HRTF,,;;, y HRTF,,,,)
para el grupo de sujetos S5, los cuales no estaban incluidos en el cédlculo del PCA. Esto difiere
del articulo de referencia (Hu et al., 2008), que calcula los errores para los mismos sujetos
involucrados en el calculo del PCA.

Para evaluar los errores entre las HRTF,; y las HRTFs calculadas (HRTF,,;, y HRTF,,,,,) se
utiliz6 la diferencia media cuadratica de la magnitud logaritmica de las HRTFs, es decir, la SD

N

SD(9,6) = \| 1+ > (0.6, £) ~ h(6.6.5)) " [dB] ©

=1

donde h es la componente en frecuencia de HRTF,;, h es la estimada (HRTF,,, y HRTF,.,,), y

N = 88 es el nimero de componentes de frecuencia que representan un rango de 0—15 kHz.
En la Figura 4a se muestran los valores SD promedio de todos los sujetos del grupo S5 para

todas las posiciones del plano medio. En la Figura 4b se observan los valores SD mds/menos
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una desviacion estandar en ambos métodos. Como se puede observar los errores de las ANNs
son menores para la mayoria de las posiciones.

7

‘
—a—HRTF - FRTF_.
| —o- HRTF,,
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(a) SD promedio para el grupo S5 (b) Desviacién estandar de SD para el grupo S5

Figura 4: Valores de SD en el plano medio para ambos métodos en el rango 0-15 kHz.

Para verificar qué método es significativamente mejor, se realiz6 una prueba ¢t de Student
(con nivel de significancia o = 0.01) para el grupo S5. Dado que la diferencia promedio de los
valores de SD de ambos métodos siguen una distribucién normal, se plantearon las siguientes
hipdtesis

HO * Hann — MUmlr Z 0

(7)
Hl * Mann — Mmlr <0

donde fian, €s el valor SD promedio de las HRTF.,,,, y ftmr €s el valor SD promedio para las
HRTF,,,;. Se debe notar que estas hipotesis constituyen una prueba de una cola y la hipotesis
nula H, serd rechazada si ftann < fhule-

Como H, fue rechazada (t = —8.3485, p < 0.01), indica que el método de las ANNs
tienen, en promedio, un valor SD significativamente menor que el método de la regresion lineal
multiple para los sujetos del grupo S5.

5. CONCLUSIONES

Se utiliz6 el PCA para reducir la dimensionalidad de un conjunto de HRTFs medidas a un
grupo de 30 sujetos. Luego, con el objetivo de personalizar HRTFs, se estimaron los pesos
del PCA para dicho grupo mediante dos métodos: regresion lineal miultiple y ANNs, usando 7
parametros antropométricos seleccionados. Estos pardmetros son mediciones del oido externo
basadas en el estudio de Fels y Vorldander (2009). La estimacién de las HRTFs personalizadas
con 4 PCs fueron comparadas con las HRTFs reconstruidas de 5 sujetos externos al grupo
previo.

En este articulo se trabajé sobre el plano medio, que es donde existen los mayores errores en
la personalizacion de las HRTFs. La mayoria de los estudios de referencia trabajan en el plano
horizontal donde los errores son menores.

A partir de los resultados obtenidos se puede concluir que las ANNs son un mejor método
para personalizar HRTFs en el plano medio que la regresion lineal mualtiple. Si bien los resulta-
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dos parecen ser promisorios, en futuros trabajos, se debera realizar pruebas psicoacusticas que
permitan validarlos perceptualmente.
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