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В работе рассмотрены проблемы обнаружения и локализации аудио-видео
объектов в пространстве. Обсуждается преимущество использования конфи-
гурации сенсоров подобной человеческой голове (стереоскопическая, стерео-
фоническая) для получения наблюдений. Показывается, что задача обнару-
жения и локализации может быть сведена к задаче кластеризации аудио-
видео наблюдений в когерентные группы. Предложена вероятностная по-
рождающая модель, которая представляет в явном виде зависимости меж-
ду аудио и видеонаблюдениями. Эта модель определяет отображение данных
в общее трёхмерное пространство при помощи пары моделей смесей. Возни-
кающая задача стохастической оптимизации решается при помощи алгорит-
ма максимизации ожидания, который формально выведен с учётом модели и
предоставляет одновременно как оценку положения объектов в пространстве,
так и оценку звуковой активности для каждого из них. Приведены результа-
ты экспериментов для задачи обнаружения и локализации одного и несколь-
ких разговаривающих людей в присутствии других источников звука.
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1. Введение

Во многих системах, основанных на обработке аудио-видео дан-
ных, входные сигналы детально анализируются подсистемами, спе-
цифичными для каждой из модальностей. Способности такого рода
методов в реалистичных ситуациях ограничены вследствие многих
факторов, таких как фоновый шум, присутствие нескольких раз-
личных по природе источников звука, акустические реверберации,
резкие изменения внешнего вида объекта, изменение освещения, ви-
зуальное перекрытие одного объекта другим и т. д. Часто попыт-
ки улучшить устойчивость системы основаны на комбинировании

1Работа поддержана Европейской Комиссией в рамках проекта POP
(Perception on Purpose), FP6-IST-2004-027268, http://perception.inrialpes.

fr/POP/.
2 c©В. Халидов, F. Forbes, M. Hansard, E. Arnaud и R. Horaud, 2008
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аудио и видеоинформации, поскольку одна модальность способ-
на компенсировать недостатки другой. Совмещённая аудио-видео
обработка особенно необходима в сложных условиях, к примеру,
при использовании удалённых сенсоров (камер и микрофонов) при
анализе реалистичных ситуаций. Возникает два вопроса: “где? ” –
в каком пространстве будут находиться объединённые данные, и
“что? ” – какие характеристики сигналов аудио и видео выбрать,
так чтобы они были как можно более информативными и в то же
время совместимыми друг с другом.

Выбор объединённого пространства. Существует несколько
возможностей. В противоположность раздельной обработке каждо-
го из сигналов [1], интеграцию можно производить на уровне харак-
теристик, объединяя их в совместные вектора и продолжая обра-
ботку одним общим алгоритмом. Однако вследствие различной фи-
зической природы аудио и видеосигналов, выполнение такого рода
интеграции не является лёгкой задачей. К примеру, не существует
очевидного способа ассоциации плотных визуальных представле-
ний с разреженными источниками звука. Подход, предложенный в
этой работе является компромиссом между двумя крайними стра-
тегиями. После анализа входных сигналов полученные характери-
стики объединяются так, что дальнейшая обработка происходит в
терминах этого общего представления. В рамках данной стратегии
мы выделяем два главных направления, в зависимости от исполь-
зуемого понятия одновременности.

• Одновременность в пространстве подразумевает совмещение
тех сигналов, которые были получены в данный момент вре-
мени и соответствуют одной и той же точке в пространстве.
Порождающие вероятностные модели отслеживания одного
говорящего человека в [2] и [3] реализуют этот принцип путём
задания в явном виде зависимостей каждого из сигналов от
местоположения объекта в плоскости изображения. Хотя в [2]
был предложен способ расширить модель с целью отслежива-
ния нескольких людей, он так и не был реализован. Такого ро-
да подход можно обобщить, введя вместо явных зависимостей
непараметрические оценки распределений при помощи филь-
тров частиц. Эти идеи применялись как для задачи отслежи-
вания одного говорящего человека [4–9], так и для нескольких
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людей [7, 10–13]. В последнем случае пространство парамет-
ров растёт экспоненциально с увеличением количества людей,
что требует разработки эффективных методов произведения
выборок [7, 11].

• Более общее понятие одновременности относится к случаю,
когда не делается заранее никакого предположения о место-
положении объекта. Совмещение данных происходит, если их
поведение во времени коррелированно в том или ином смыс-
ле. В работах [14,15] показано, как для выделения характери-
стик из аудио и видеопотока, соответствующих одному объек-
ту, могут быть использованы принципы теории информации.
Описанная модель способна выделять говорящего человека
в сцене (в присутствии других людей) даже в случае одной
камеры и одного микрофона. Другой пример использования
того же принципа приведён в [16], где соответствие устанав-
ливалось на основе динамики звука и динамики визуального
объекта. Эта модель была опробована как на индивидуальных
объектах, так и на группах объектов. Однако многие подоб-
ные подходы являются непараметрическими и сильно зависят
от выбора подходящих характеристик. Более того, часто они
нуждаются в обучении или подстройке определённых вели-
чин, таких как размеры базовых окон и временно́е разреше-
ние. Они достаточно чувствительны к деталям и нуждаются
в тщательной реализации.

Выбор характеристик. Некоторые методы полагаются на слож-
ные системы аудио-видео устройств, такие как массивы микрофо-
нов, откалиброванные относительно одной или нескольких камер [6].
Это даёт возможность примерно локализовать каждый источник
звука. Напротив, использование единственного микрофона гораздо
проще с точки зрения конфигурации, но при этом теряется инфор-
мация о местоположении. В большинстве случаев все эти методы
не рассматривают задачу локализации в исходном трёхмерном про-
странстве. Однако в реальности аудио-видео данные существенно
зависят именно от трёхмерной структуры среды, в которой они бы-
ли получены.

Заметим, что два различных объекта могут спроецироваться ря-
дом на видеоизображении. Более удалённый объект будет частич-
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но или полностью перекрыт в этом случае, что означает, что дву-
мерной информации в чистом виде недостаточно, чтобы решить
проблему локализации. Мы предлагаем использовать конфигура-
цию, подобную человеческой голове, которая обладает стереоско-
пическим зрением и стереофоническим слухом. В использовании
двух камер есть два преимущества: во-первых, увеличивается по-
ле зрения; во-вторых, возникает возможность добыть информацию
об удалении объекта посредством вычисления стереоскопического
смещения. Данные с пары микрофонов позволяют определить неко-
торые характеристики аудиосигнала, такие как разность времён
прихода (РВП) и разница уровня звука (РУЗ), которые можно ис-
пользовать как индикаторы местоположения объектов. Такого рода
локализация по звуку играет важную роль в некоторых алгорит-
мах, как, например, раздельное произведение выборок [6] (где пара
микрофонов использовалась совместно с одной камерой); она мо-
жет служить основой процесса совмещения данных. Дополнитель-
ным преимуществом нашей конфигурации является возможность
симметричной интеграции данных, т. е. ни аудио, ни видео не пред-
полагаются доминирующими. По нашему сведению, до сих пор не
было попыток использования информации об удалённости объек-
тов совместно с пространственными характеристиками звука.

В работе [11] использовались массивы микрофонов и камер.
Движущийся объект отслеживался посредством обработки аудио-
информации с последующим выбором соответствующей камеры для
анализа в плоскости изображения. Однако надёжное решение за-
дачи подбора камеры для движущегося объекта с предсказанием
его внешнего вида в реальных условиях может быть довольно про-
блематичным. Большинство моделей хранят положение объекта в
изображении подразумевая, что перекрытия либо невозможны, ли-
бо являются специальным случаем [11].

Первый вклад данной работы состоит в том, что задача рассмат-
ривается в физическом трёхмерном пространстве, которое не толь-
ко является более естественным, но также позволяет улучшить раз-
решающую способность при обнаружении и локализации. В частно-
сти, близкие или перекрывающиеся на видеоизображении объекты
становятся различимыми при переходе в трёхмерное пространство.
Мы пытаемся совместить преимущества обоих принципов одновре-
менности, описанных выше. Мы пользуемся понятием простран-
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ственной одновременности, усиливая её в отличие от многих других
моделей тем, что сохраняем информацию о трёхмерной структуре
пространства. Мы не используем высокоуровневых характеристик,
таких как шаблоны структуры [11, 12], фотометрические характе-
ристики, наподобие моделей цвета [6]. Тот факт, что мы опираемся
лишь на низкоуровневые аудио и видеохарактеристики, делает на-
шу модель более общей и менее зависимой от методов, основанных
на обучении, таких как детекторы лиц и речи. В то же время, нами
использованы некоторые принципы общей одновременности в том
смысле, что задача наилучшего комбинирования аудио и видеодан-
ных сводится к нахождению связанных бимодальных групп. Для
решения выбран статистический метод анализа кластеров.

Вторым вкладом является предложенный единый подход, ос-
нованный на определённой порождающей вероятностной модели,
которая связывает данные аудио и видео, отображая их в общее
трёхмерное пространство. Местоположения объектов служат об-
щим представлением, в которое моделями смесей переводятся на-
блюдения обеих модальностей. Этот подход обладает рядом инте-
ресных свойств.

• Количество объектов может быть определено по наблюдениям
при помощи статистического критерия выбора модели.

• Соотношения между аудио и видеонаблюдениями выражены
объединённой вероятностной моделью, определённой через две
модели смесей.

• Локализация объектов сводится к нахождению максимума фун-
кции правдоподобия при наличии скрытых величин, решение
основывается на алгоритме максимизации ожидания (МО),
который нами формально выводится.

• Мы показываем, что данная модель подходит для решения
поставленной задачи и производит одновременную оценку ме-
стоположений объектов и звуковой активности при помощи
стандартных методов для моделей смесей.

• Апробация метода произведена на задаче обнаружения, лока-
лизации и оценки речевой активности людей.
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2. Кластеризация аудио- и видеонаблюдений

Входные данные состоят из M видеонаблюдений f и K аудио-
наблюдений g:

f =
{

f1, . . . , fm, . . . , fM

}

,

g =
{

g1, . . . , gk, . . . , gK

}

.

Считаем, что временной интервал [t1, t2], в течение которого были
получены эти данные, достаточно мал, чтобы считать породившие
их объекты стационарными. Задача локализации состоит в оценке
местоположения каждого из этих объектов

S =
{

s1, . . . , sn, . . . , sN

}

,

где все sn представляют собой трёхмерный вектор (xn, yn, zn)>. За-
метим, что в общем случае число N неизвестно и должно также
рассматриваться как параметр.

Устройство, используемое для получения данных состоит из па-
ры стереокамер и пары микрофонов. В этом случае видеонаблюде-
ния fm являются трёхмерными векторами стереоскопических ко-
ординат (um, vm, dm)>, где u и v задают положение точки в двумер-
ном пространстве, носящем название “изображение Циклопа”. Оно
соответствует изображению, которое было бы получено на мнимой
камере, находящейся посередине между реальными камерами. Ко-
ординаты u и v могут быть легко получены из координат в изоб-
ражениях на левой и правой камерах. Скаляр d задаёт стереоско-
пическое смещение в точке (u, v)>. Таким образом, каждой точке
s = (x, y, z)> видимой сцены соответствует стереоскопическая ко-
ордината (u, v, d)>. Определим отображение F : R

3 7→ R
3, которое

сопоставляет f каждому s, а также обратное ему [17]:

F(s) =
1

z
(x, y, B)

>
, F−1(f ) =

B

d
(u, v, 1)

>
, (1)

где B есть расстояние между камерами. Заметим, что случаи, когда
d близко к нулю, соответствуют точкам на очень удалённых объек-
тах для которых невозможно восстановить структуру в трёхмерном
пространстве. Поэтому уместно установить порог и не рассматри-
вать наблюдения, обладающие маленькими значениями координа-
ты d.
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Каждое аудионаблюдение gk представляет собой стереофони-
ческое смещение, то есть разность времён прихода (РВП) одного
сигнала на два микрофона. Чтобы связать местоположение с неко-
торым значением стереофонического смещения, определим отобра-
жение G : R

3 7→ R, сопоставляющее g каждому s:

G(s) =
1

c

(

‖s − sM1‖ − ‖s − sM2‖
)

, (2)

где c ≈ 330м/с есть скорость звука, а sM1 и sM2 являются коорди-
натами микрофонов (система координат та же, что и для видео-
наблюдений). Заметим, что поверхность уровня, задаваемая (2),
представляет собой одну из частей двуполостного гиперболоида.
Таким образом, по наблюдению можно определить поверхность в
трёхмерном пространстве, которая содержит его источник.

Мы рассматриваем вопрос о локализации в рамках методов кла-
стеризации на основе самообучения. Этот выбор основывается на
предположении, что наблюдения формируют группы, которые со-
ответствуют различным объектам, находящимся в сцене. Таким об-
разом, исходная задача приводится к задаче кластеризации: каждое
наблюдение должно быть ассоциировано с одним из классов, в то
же время нужно произвести оценку параметров классов, которые
включают sn — местоположения объектов. Чтобы учесть наличие
наблюдений, не связанных ни с одним из объектов, введём специ-
альный класс помех. В результате кластеры могут быть проиндек-
сированы 1, . . . , N, N + 1, причём последний будем считать клас-
сом помех. Вследствие различной природы наблюдений мы далее
введём две модели смесей – в одномерном пространстве стереофо-
нических смещений и трёхмерном пространстве стерескопических
координат, связанные между собой посредством общего набора па-
раметров sn.

При данном подходе наблюдаемые данные могут быть естествен-
ным образом расширены таким же количеством невидимых дан-
ных, называемых скрытыми величинами. Они содержат информа-
цию о принадлежности каждого наблюдения одному из N +1 клас-
сов. Обозначим через am индекс класса для видеонаблюдения fm, а
через a′

k – индекс класса для аудионаблюдения gk. Каждое наблю-
дение должно быть сопоставлено некоторому кластеру, а значит в
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итоге получаем два вектора a = {am} и a
′ = {a′

k} с элементами

am, a′
k ∈ {1, . . . , N, N + 1}, (3)

где m = 1, . . . , M и k = 1, . . . , K. Если величина am принимает
значение n ≤ N , считаем m-ю стереоскопическую координату по-
рождённой объектом n. Если же n = N + 1, тогда ассоциируем это
наблюдение с классом помех. Тот же принцип действует и для a′

k.
Наблюдаемые данные будем рассматривать как реализации некото-
рых случайных величин. Здесь и далее для обозначения случайных
величин будут использоваться заглавные буквы, а для их реализа-
ций – строчные.

Исследования по восприятию человеческой речи показали, что
данные, поступающие с органов слуха и зрения обрабатываются
как условно независимые при заданном классе [18, 19]. Мы также
предполагаем, что отдельно взятые аудио и видеонаблюдения неза-
висимы между собой при заданных значениях ассоциаций. Тогда
условная функция правдоподобия может быть записана как

P (f, g |a,a′) =

M
∏

m=1

P (fm|am)

K
∏

k=1

P (gk|a
′
k). (4)

Для моделирования объектов и помех мы используем разные рас-
пределения. Функции правдоподобия аудио/видео наблюдений при
условии, что они соответствуют некоторому объекту, являются гаус-
совскими распределениями, чьи мат. ожидания F(sn) и G(sn) соот-
ветственно зависят от местоположения объекта посредством функ-
ций F и G, определённых в (1) и (2):

P (fm |Am = n) = N
(

fm

∣

∣F(sn),Σn

)

=

= (2π)−3/2|Σn|
−1/2 exp

(

−‖fm −F(sn)‖2
Σn

/2
)

, (5)

P (gk |A
′
k = n) = N

(

gk

∣

∣G(sn), σ2
n

)

=

= (2π)−1/2|σn|
−1 exp

(

−
(

gk − G(sn)
)2

/
(

2σ2
n

)

)

. (6)

Здесь Σn и σ2
n соответствуют матрицам ковариаций и дисперси-

ям. Обозначение ‖x‖2
Σ

, использованное в формулах, есть рассто-
яние Махаланобиса x>

Σ
−1x. Аналогично определяются функции
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правдоподобия для случая аудио/видео наблюдений, порождённых
классом помех

P
(

fm |Am =N + 1
)

= 1/V, (7)

P
(

gk |A
′
k =N + 1

)

= 1/U, (8)

где V и U выражают объёмы в соответствующих одномерном и
трёхмерном пространствах наблюдений (см. раздел 4). Наша мо-
дель предполагает использование одного и того же вида распреде-
ления в пространстве наблюдений для классов, соответствуюущих
объектам. Это означает, что её можно рассматривать как стандарт-
ную модель смеси, расширенную за счёт добавления класса помех.
Заметим, что вместо гауссовского распределения можно использо-
вать и другие, отчего модель и алгоритмы существенно не поменя-
ются.

Для простоты предположим, что случайные величины ассоциа-
ций Am и A′

k независимы. Возможны и другие варианты: к примеру
можно задать марковское поле (цепь) для видео (аудио) наблю-
дений. Они интересны тем, что позволяют определить структуру
между и внутри классов. Принимая во внимание результаты ра-
боты [20], где показано, как реализация подобных моделей может
быть сведена к адаптивной версии модели с независимыми случай-
ными величинами, считаем этот выбор вполне приемлемым для на-
чала:

P (a,a′) =

M
∏

m=1

P (am)

K
∏

k=1

P (a′
k) . (9)

Априорные вероятности ассоциаций аудио и видео обозначим

πn = P (Am = n) и π′
n = P (A′

k = n), (10)

для всех n = 1, . . . , N + 1. Тогда, учитывая вид функций правдо-
подобия (5)–(8), апостериорные вероятности αmn и α′

kn могут быть
вычислены по теореме Байеса:

αmn = P
(

Am = n |fm

)

=
πnP

(

fm|Am = n
)

∑N+1
i=1 πiP

(

fm|Am = i
)
, (11)

α′
kn = P

(

A′
k = n | gk

)

=
π′

nP
(

gk|A′
k = n

)

∑N+1
i=1 π′

iP
(

gk|A′
k = i

)
. (12)
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Подведём итог: мы задали модель кластеризации введя две рас-
ширенных модели смеси, связанных друг с другом посредством об-
щего пространства параметров, полный набор которых мы обозна-
чим через Θ:

Θ =
{

s1, . . . , sN ,Σ1, . . . ,ΣN , σ1, . . . , σN , π1, . . . , πN+1, π
′
1, . . . , π

′
N+1

}

.

Следующий этап состоит в том, чтобы задать процедуру, которая
бы определяла наилучшие значения для Θ и набора ассоциаций.

3. Оценивание по алгоритму

максимизации ожидания

Основной целью поставленной задачи является с использовани-
ем описанной выше модели определить объекты, породившие аудио
и видеонаблюдения (т. е. значения векторов ассоциаций a и a

′),
а также местоположения этих объектов S (которые являются ча-
стью множества параметров модели). Критерием оптимальности в
данном случае будет являться принцип максимума правдоподобия,
т. е. в качестве целевой функции мы рассматриваем log P (f, g;Θ)
что для полных данных (включая скрытые величины) перепишется
как log EA,A′{P (f, g|a,a′;Θ)}. Напрямую решать такую задачу оп-
тимизации сложно из-за того, что значения ассоциаций неизвестны.
Алгоритм максимизации ожидания (МО) [21] является общим и на
сегодняшний день стандартным подходом к решению задачи макси-
мизации правдоподобия при наличии скрытых величин. На каждой
его итерации производится оптимизация условного мат. ожидания
логарифма полной функции правдоподобия по значениям парамет-
ров при условии наблюдаемых величин и текущих значений пара-
метров. В контексте поставленной задачи кластеризации алгоритм
позволяет найти параметры классов, а также вероятности принад-
лежности наблюдений к тому или иному классу.

Первая задача, которая возникает при использовании этого ал-
горитма, состоит в выборе исходных значений параметров Θ

(0).
Этот вопрос обсуждается в разделе 4. Как только инициализация
произведена, алгоритм производит поочерёдно два шага. На итера-
ции (q + 1) для текущих значений параметров Θ

(q):
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• Шаг 1 (ожидание) состоит в вычислении условного мат. ожи-
дания

Q(Θ,Θ(q)) =
∑

a,a′

P (a,a′|f, g;Θ(q)) log P (f, g,a,a′;Θ) (13)

по величинам A и A′, возможные значения реализаций кото-
рых a и a

′ определены в (3).

• Шаг 2 (максимизация) состоит в оптимизации (13) по пара-
метрам Θ, т. е. нахождении Θ

(q+1) = argmax
Θ

Q(Θ,Θ(q)).

Ниже даны подробные описания этих двух шагов для нашей модели
кластеризации.

Шаг 1. Для начала перепишем условное мат. ожидание (13), учи-
тывая разложения (4) и (9), возникающие благодаря предположе-
ниям о независимости. Получим представление

Q(Θ,Θ(q)) = QF(Θ,Θ(q)) + QG(Θ,Θ(q)),

в котором части, соответствующие аудио и видео записываются сле-
дующим образом:

QF(Θ,Θ(q)) =

M
∑

m=1

N+1
∑

n=1

α(q)
mn log

(

P (fm |Am = n; Θ) πn

)

,

QG(Θ,Θ(q)) =

K
∑

k=1

N+1
∑

n=1

α
′(q)
kn log

(

P (gk |A
′
k = n; Θ) π′

n

)

.

Здесь α
(q)
mn и α

′(q)
kn представляются выражениями (11) и (12) для

текущих значений параметров Θ = Θ
(q). В случае гауссовских рас-

пределений, подставляя функции правдоподобия (5) и (6), получа-
ем

QF(Θ,Θ(q)) = −
1

2

M
∑

m=1

N
∑

n=1

α(q)
mn

(

‖fm −F(sn)‖2
Σn

+

+ log
(

(2π)3|Σn|π
−2
n

)

)

−
1

2

M
∑

m=1

α
(q)
m,N+1 log

(

V 2π−2
N+1

)

, (14)
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QG(Θ,Θ(q)) = −
1

2

K
∑

k=1

N
∑

n=1

α
′(q)
kn

((gk − G(sn))2

σ2
n

+

+ log(2πσ2
nπ′−2

n )
)

−
1

2

K
∑

k=1

α
′(q)
k,N+1 log(U2π′−2

N+1). (15)

Шаг 2. На этом этапе необходимо максимизировать (13) по зна-
чениям параметров Θ для нахождения Θ

(q+1). Оптимальные значе-
ния для априорных вероятностей πn и π′

n легко находятся независи-
мо от других параметров. Из условия равенства нулю производных

и ограничений
N+1
∑

n=1
πn = 1 и

N+1
∑

n=1
π′

n = 1, находим выражения

π(q+1)
n =

1

M

M
∑

m=1

α(q)
mn и π′

n
(q+1)

=
1

K

K
∑

k=1

α
′(q)
kn (16)

для всех n = 1, . . . , N + 1.

Оптимизация по остальным параметрам не столь проста. Для
удобства произведём замену переменных s1, . . . , sN на f̂1 = F(s1),

. . ., f̂N = F(sN ), введём функцию h = G ◦ F−1 и новое множество
параметров

Θ̃ =
{

f̂1, . . . , f̂N , Σ1, . . . ,ΣN , σ1, . . . , σN

}

.

Приравнивая производные по матрицам ковариаций и дисперсиям
к нулю, получаем стандартные формулы оценок:

Σn =

M
∑

m=1
α

(q)
mnvmn

M
∑

m=1
α

(q)
mn

и σ2
n =

K
∑

k=1

α
′(q)
kn (gk − h(f̂n))2

K
∑

k=1

α
′(q)
kn

, (17)

где vmn = (fm − f̂n)(fm − f̂n)T . Производная по f̂n даётся фор-
мулой ∂Q

∂
ˆf

n

=

=

M
∑

m=1

αmn

(

fm − f̂n

)>

Σ
−1
n + σ−2

n

K
∑

k=1

α′
kn

(

gk − h(f̂n)
)

∇
>
n , (18)
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где вектор ∇n является транспонированным произведением мат-

риц Якоби ∇n =
(

∂G
∂s

∂F−1

∂f

)>

f=
ˆf

n

и может быть легко получен из

определений (1) и (2): ∂F−1

∂f
=

=





B
d 0 −u

d2

0 B
d

−v
d2

0 0 −B
d2



 ,
∂G

∂s
=

1

c

(

s − sM1

‖s − sM1‖
−

s − sM2

‖s − sM2‖

)T

. (19)

Сложность оптимизации по Θ̃ в том, что её необходимо произ-
водить одновременно в двух пространствах — аудио и видеонаблю-
дений. Как видно из (18), соответствующая система уравнений со-
держит невыпуклую функцию h. В явном виде решение этого урав-
нения не получить, поэтому классическая форма алгоритма МО в
нашем случае не подходит. В этом случае можно воспользоваться
обобщённой формой алгоритма (ОМО): на шаге 2 в качестве сле-
дующего значения параметров Θ

(q+1) берётся не точка глобального
максимума, а лишь точка, в которой новое значение функционала
не меньше предыдущего:

Q(Θ(q+1),Θ(q)) ≥ Q(Θ(q),Θ(q)).

В этом случае свойство сходимости к стационарной точке функции
правдоподобия сохраняется [22].

Одна из реализаций ОМО может быть получена следующим
образом. Перепишем (18) так, чтобы вектор f̂n был выражен как
функция от дисперсии, ковариации и себя самого:

f̂n = f̄n + Cn
1

σ2
n

(

ḡn − h(f̂n)
)

Σn∇n, (20)

где f̄n =

M�

m=1
αmnf

m

M�

m=1
αmn

, ḡn =

K�

k=1

α′

kngk

K�

k=1

α′

kn

и Cn =

K�

k=1

α′

kn

M�

m=1
αmn

. Таким образом

мы получили уравнение неподвижной точки для вектора f̂n. Ап-
проксимация решения может быть получена путём итерации этого
уравнения, дисперсия и ковариация вычисляются по (17).
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Можно использовать и другие локальные методы оптимизации,
такие как градиентный спуск или метод Ньютона. В этом случае
новое значение параметров Θ̃

(q+1) берётся в виде

Θ̃
(q+1) = Θ̃

(q) + γ(q)
Γ

(q)

[

∂Q(Θ,Θ(q))

∂Θ̃

]>

Θ=Θ(q)

, (21)

где Γ
(q) есть линейный оператор, зависящий от Θ̃

(q), а γ(q) — по-
следовательность скаляров. К примеру, метод Ньютона получается

если взять γ(q) ≡ 1 и Γ
(q) = −

[

∂2Q

∂Θ̃2

]−1

Θ=Θ(q)
. Следует, однако, выби-

рать такие γ(q) и Γ
(q), чтобы процедура (21) задавала ОМО.

Кластеризация. Конечный результат алгоритма МО содержит
не только оценки параметров, но и вероятности принадлежности
каждого из наблюдений к одному из N +1 классов. Наблюдения fm

и gk считаются порождёнными классами ηm и η′
k соответственно,

если
ηm = argmax

n=1,...,N+1
αmn и η′

k = argmax
n=1,...,N+1

α′
kn.

В частности, мы используем оценки η′
k для определения говорящих

среди присутствующих в сцене людей. Случай, когда все η′
k равны

N + 1 означает, что ни один из объектов не проявляет звуковой
активности.

4. Результаты экспериментов

Задача обнаружения и локализации объектов подразумевает ре-
шение трёх подзадач. Во-первых, следует оценить количество объ-
ектов. Во-вторых, каждый из них должен быть локализован и, на-
конец, должны быть выявлены те из них, которые проявляют зву-
ковую активность. Предлагаемая вероятностная модель обладает
тем преимуществом, что она способна решить все три подзадачи
одновременно. Чтобы определить количество объектов, мы приме-
няем информационный критерий Байеса (БИК) [23]. Этот критерий
позволяет примерно оценить апостериорные вероятности моделей
при известных наблюдениях и даёт хорошие результаты при до-
статочно большом количестве наблюдений. Задача локализации в
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нашем подходе сведена к задаче оценки параметров, что даёт воз-
можность эффективно использовать алгоритм МО для определе-
ния местоположений объектов. Заметим, что в данной модели нет
необходимости отдельно рассматривать случаи одного и несколь-
ких объектов. Для оценки звуковой активности мы используем апо-
стериорные вероятности ассоциаций, вычисляемые на шаге 1 алго-
ритма.

Возможности алгоритма были проверены на задаче обнаруже-
ния, локализации и оценки речевой активности людей. Мы рассмат-
ривали два сценария: совещание (М1) и разговаривающий человек,
передвигающийся по комнате (TTOS1). Аудио- и видеозаписи этих
сценариев (М1 и TTOS1) являются частью базы данных, описан-
ной подробно в [24]. В качестве “наблюдателя” был использован
манекен с двумя микрофонами, прикреплёнными к ушам и стерео-
скопической парой камер на уровне лба. Причиной выбора такой
конфигурации явилось желание записать данные похожие на те,
которые бы воспринимал человек находясь в обычной среде. Каж-
дый из сценариев содержит две аудиодорожки, две последователь-
ности видеоданных и информацию о калибровке устройств. Первый
сценарий имитирует совещание, кадры из него показаны на рис. 1,3
и в верхней части рис. 4. За столом присутствует 5 человек, трое из
которых видимы. Для анализа был взят фрагмент длиной 20с (500
кадров видео при 25 кадрах в секунду). Во втором сценарии человек
проходит, разговаривая, по зигзагообразной траектории в сторону
камеры, кадры из него приведены в нижней части рис. 4. Анали-
зировался фрагмент длиной 9с (225 видеокадров при 25 кадрах в
секунду). Каждая последовательность была разбита на короткие
временные интервалы, содержащие по 3 видеокадра.

Аудио и видеонаблюдения для каждого из интервалов были по-
лучены при помощи следующих методов. Для идентификации “су-
щественных” точек на левом и правом изображениях был исполь-
зован алгоритм Хэрриса [25]. Эти точки затем ставились в соот-
ветствие посредством анализа локальной структуры изображения
в каждой из них [17]. Камеры были заранее откалиброваны [26]
с тем, чтобы корректно задать отображение (1) точек (u, v, d)> в
(x, y, z)>. Аудионаблюдения были получены при помощи анализа
кросс-коррелограммы фильтрованных сигналов с левого и право-
го микрофонов для каждой из частотных полос [27]. В среднем на
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Рис. 1: Один кадр из сценария M1, гистограмма значений РВП и оценки
кластеров по критерию БИК. Прозрачные прямоугольники соответству-
ют дисперсии кластеров, сплошные линии — их центрам.

каждом интервале было доступно 1000 видеонаблюдений и 9 ауди-
онаблюдений.

Для определения количества говорящих людей, мы примени-
ли критерий БИК к аудиоданным. На рис. 1 показаны результаты
для наблюдений из сценария М1. Они представлены гистограммой
значений разностей времён прихода (РВП) совместно с результиру-
ющими кластерами в пространстве аудионаблюдений, для которых
была использована модель смеси гауссовских распределений, опи-
санная выше. Прозрачные прямоугольники обозначают дисперсии
классов, сплошные линии — их центры. На рис. 1 видны 6 класте-
ров, что соответствует действительности: пятеро принимают уча-
стие в совещании (трое из которых видимы), а шестой человек про-
изводит синхронизацию звука и изображения в начале сценария, а
остальное время невидим, но находится в той же комнате и иногда
может быть услышан на записи.

Локализация в пространстве и оценка речевой активности про-
изводились алгоритмом МО для каждого временного интервала.
Результирующие параметры, полученные на предыдущем интерва-
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ле использовались как начальные значения для следующего. Для
версии алгоритма со спуском по направлению в качестве Γ мы рас-
сматривали блочно-диагональную матрицу. В качестве блока для

f̂n мы взяли

[

− ∂2Q

∂
ˆf

2

n

]−1

Θ=Θ(q)

так что направление движения сов-

падало с методом Ньютона. В приведённых примерах матрица Σ

одинакова для всех кластеров, таким образом в Γ
(q) включён один

общий блок, выполняющий линейное отображение вида

Γ
(q)
Σ

(·) =

(

N
∑

n=1

M
∑

m=1

α(q)
mn

)−1

Σ
(q) (·)Σ

(q).

Такое изменение направления спуска соответствует шагу в сторо-
ну эмпирических ковариаций. Аналогичные блоки (клетки) были
введены и для дисперсий в пространстве аудионаблюдений, одна-
ко здесь для каждого кластера параметр был использован свой.
На каждой итерации производился только один шаг максимиза-
ции, поскольку выполнение большего числа шагов не приводило к
заметным улучшениям. Мы опробовали два варианта последова-
тельности γ(q): классический вариант γ(q) ≡ 1 и релаксированный
γ(q) = 1

2 + 1/(2(q + 1)).

Наглядно сравнить различные техники оптимизации для шага 2
алгоритма МО позволяют графики эволюции функции правдопо-
добия на рис. 2. Изображены два случая использования итерации
уравнения неподвижной точки (УНТ) и два частных случая спуска
по направлению. Значения функций показаны до момента удовле-
творения критерию схождения (в данном случае использован кри-
терий ускорения Айткена). Как видно, метод УНТ практически не
зависит от количества итераций шага 2 и сходится довольно быст-
ро (5-8 итераций), однако стационарная точка является локальным
максимумом. В то же время классический метод спуска не уступа-
ет по скорости, но превосходит метод УНТ по качеству. Релаксиро-
ванная версия даёт похожие результаты, но сходится медленнее и
показывает более гладкое поведение. Это может быть использова-
но в сценариях с наличием большого количества помех сигнала или
помех детектора. Посредством выбора γ(q) можно также улучшать
определённые свойства алгоритма, такие как скорость сходимости,
точность решения и способность следовать динамическим измене-
ниям системы.
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Рис. 2: Графики эволюции функции правдоподобия за определённое ко-
личество итераций алгоритма МО для различных методов максимизации
на шаге 2: (а) метод УНТ, 1 итерация уравнения на каждом шаге, зна-
ки ‘+’; (б) метод УНТ, 10 итераций уравнения на каждом шаге, знаки
‘о’; (в) классический градиентный спуск, знаки ‘*’; (г) релаксированный
градиентный спуск, квадратики.

На рис. 3 показан типичный вывод алгоритма на некотором вре-
менном интервале. Результаты работы детектора видеохарактери-
стик показаны точками на левом и правом изображениях. Эти же
наблюдения показаны ниже, в трёхмерном пространстве (x, y, z)
дан общий вид сверху на сцену. Можно заметить, что после ре-
конструкции в 3D присутствуют и точки, принадлежащие класте-
рам, и шум, и точки, принадлежащие фону. Гистограмма наблюде-
ний пространства РВП приведена посередине. Прозрачные эллипсы
на изображениях являются проекциями ковариаций, соответству-
ющих трёхмерным кластерам. Три сферы центрированы на полу-
ченных оценках местоположений людей. Прозрачные серые сферы
сигнализируют обнаруженных говорящих людей (в данном случае
их двое), они также отмечены белыми кружками на изображениях.
Небольшие серые квадраты обозначают людей, которые и в самом
деле говорили на рассматриваемом отрезке времени. В случае кор-
ректного обнаружения говорящего, он должен быть одновремен-
но отмечен и кружком, и квадратом. В нашем примере один из
участников был обнаружен ошибочно. Аннотация звуковой дорож-
ки была выполнена на основе модуля обнаружения начала звуко-
вого сигнала. Результаты его работы дополнялись информацией о
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Рис. 3: Результаты работы алгоритма на одном интервале времени: сте-
реоскопические изображения, гистограмма значений РВП и полученные
оценки кластеров в пространстве аудио и видеохарактеристик.

затухании звукового сигнала, окончательная разметка подправля-
лась вручную. На рис. 4 приведены данные четырёх последователь-
ных интервалов времени из сценария M1 (сверху) и TTOS1 (снизу)
с результирующими оценками позиции в трёхмерном пространстве
и речевой активности. В каждом случае показан только один кадр
из двух, полученных с пары стереокамер.

В табл. 1 приведены качественные оценки распознавания рече-
вой активности людей. Первый столбец (time-int) содержит общее
число рассмотренных временных интервалов для каждого из сцена-
риев. Второй (AV-int) даёт общее число активных состояний объек-
тов. Эти данные были взяты на основе аннотации к сценарию для
каждого временного интервала и затем просуммированы по всем
интервалам. Третий столбец (AV-OK ) показывает общее число кор-
ректно обнаруженных активных состояний. В идеале оно должно
равняться числу из предыдущего столбца. В последних двух ко-
лонках приведены вероятности “пропуска цели” (AV-missed), т. е.
доля необнаруженных активаций, и “ложной тревоги” (AV-false),
т. е. процент неактивных состояний, распознанных как активные.
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Рис. 4: Четыре последовательных интервала времени из сценария M1
(сверху) и TTOS1 (снизу) вместе с результатами локализации и оценками
речевой активности.

При анализе полученных результатов было обнаружено 3 ос-
новных причины ошибок. Во-первых, в паузах между речью ана-
лиз спектрограммы даёт ложные наблюдения, которые могут быть
ассоциированы с объектами. От этого эффекта можно легко изба-
виться, определив уровень энергии полезного сигнала, что привело
бы к уменьшению количества ошибок типа “ложной тревоги”. Во-
вторых, в отсутствие модели голоса, шаги в сценарии TTOS1 были
распознаны как звуковые явления соответствующие видимому че-
ловеку (поскольку значения РВП при данном удалении были оди-
наковыми для голоса и для шагов) и в дальнейшем учитывались
в оценке речевой активности, что также сказалось на количестве
ошибок типа “ложной тревоги”. Исправление этих недостатков поз-
волило бы снизить вероятности в последнем столбце таблицы до
0,07 вместо 0,14 в первом случае и до 0 вместо 0,43 во втором. В-
третьих, на количество ошибок “пропуска цели” существенное вли-
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time-int AV-int AV-OK AV-missed AV-false
M1 166 89 75 0,16 0,14

TTOS1 76 69 60 0,13 0,43

Таблица 1: Результаты обнаружения речевой активности людей для слу-
чая совещания (M1) и двигающегося человека (TTOS1). Последние две
колонки содержат статистики “пропуска цели” и “ложной тревоги”.

яние оказала дискретизация — искусственное разбиение непрерыв-
ного потока наблюдений на короткие интервалы. Иногда фрагмент
речи оказывается на стыке двух интервалов и оказывается недоста-
точным для генерации соответствующих значений РВП. Поэтому
имеет смысл рассматривать поток аудионаблюдений как случай-
ный процесс во времени и не только избавиться от искусственного
дробления, но и добавить динамическую составляющую в описание
модели. В случае M1 это привело бы к увеличению вероятности об-
наружения до 0,92.

Заметим, что в данном случае основываться на данных детекто-
ра лиц невозможно, поскольку даже в таких достаточно благопри-
ятных условиях, как в рассмотренных сценариях, участники часто
поворачивают голову, что приводит к постоянным ошибкам детек-
тора.

На рис. 5 показаны результаты локализации в пространстве для
сценария TTOS1. Пара стереокамер расположена в начале коор-
динат. На графике видны 3 участка зигзагообразной траектории
движения человека, которые показаны градиентом цвета: вначале
влево-вперёд в сторону камеры, затем вправо-вперёд в сторону ка-
меры и в конце влево мимо камеры в невидимую зону. Шкала на
графике дана в миллиметрах. Заметим, что когда человек находит-
ся далеко от камеры, оценки его местоположения довольно-таки за-
шумлены и менее точны, однако при приближении они становятся
более устойчивыми. Это связано в первую очередь со свойствами
детектора и видом функции (1), которая выражает зависимость
(x, y, z)> от (u, v, d)>. В самом деле, объекты, находящиеся вбли-
зи камеры имеют большие значения координаты d, которые доми-
нируют над шумом. Но при удалении значения d уменьшаются и
влияние шума на z усиливается. Тем не менее, амплитуда наблю-
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Рис. 5: Оценка траектории движения человека для сценария TTOS1. Из-
менение во времени показано градиентом цвета: зигзагообразная траек-
тория начинается в дальнем правом углу и уходит в невидимую область
в ближнем левом. По мере приближения к камере, точность оценки воз-
растает, на протяжении сценария величина скачков не превосходит 10см.

даемых скачков примерно равна 10см, поэтому мы считаем оценки
вполне точными.

Стоит отметить, что уровень шума в сценарии TTOS1 доста-
точно велик (см. рис. 4) из-за большого количества ошибок при
сопоставлении точек. Однако описанный метод кластеризации поз-
волил корректно оценить значимость наблюдений так, что влияние
помех было сведено к минимуму.

5. Заключение

Мы описали единую систему, которая позволяет связать и клас-
сифицировать аудио и видеонаблюдения и с их помощью оценить
количество присутствующих в сцене объектов, их местоположения
в пространстве и звуковую активность каждого из них. Наш подход
основан на самообучающемся методе кластеризации, так что полу-
ченная модель является гибкой и в то же время достаточно общей.
В частности, она не зависит от детекторов сложных характеристик,
таких как детектор лиц или детектор речи.

Настоящая модель может быть расширена несколькими спосо-
бами. Во-первых, можно отказаться от условия независимости на-
блюдений для каждой из модальностей. Это позволило бы ввести
понятие плотности видеонаблюдений и потока аудионаблюдений.
В обоих случаях это привело бы к улучшению точности и качества
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получаемых кластеров. К примеру, можно использовать марков-
ские цепи для аудионаблюдений и марковские поля в случае ви-
деонаблюдений и производить вариационные аппроксимации, как
описано в [20], что качественно улучшит результаты, а техниче-
ски приведёт лишь к некоторым изменениям алгоритма МО на ша-
ге 1. Во-вторых, можно добиться улучшений на уровне детекторов.
Например, игнорирование участков спектрограммы аудиосигнала
с низкой энергией позволило бы сильно уменьшить вероятность
ошибок типа “ложной тревоги” при оценке звуковой активности.
В-третьих, можно перейти к динамической версии этой же модели
и решать поставленные задачи в режиме реального времени.
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