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i1
RESUMO

Este trabalho aborda o problema da avaliacdo objetiva de qualidade de sinais de dudio
e voz. Sdo apresentados os fundamentos tedricos envolvidos na modelagem matematica do
ouvido humano, na codificacio de sinais de dudio e na realizagdo de avaliacOes subjetivas e
objetivas de qualidade. Dois novos métodos de avaliacdo objetiva, denominados Medida
Objetiva da Qualidade de Audio (MOQA) e Avaliagdo Objetiva de Sinais de Voz (AOSV),
sdo propostos. A validacdo desses métodos € realizada através de uma andlise estatistica
detalhada e de sua comparagdo com as principais estratégias em uso na atualidade. Por fim,
apresenta-se uma andlise critica dos avangos alcancados e da importancia da pesquisa aqui
realizada, além de se propor algumas diretrizes para futuros estudos.

ABSTRACT

This work deals with the problem of objective quality assessment of audio and speech
signals. The theoretic foundation regarding the mathematical modeling of human ear, audio
signal codification and subjective and objective assessment, is presented. Two new
methods for objective assessment, named MOQA and AOSV, are proposed. The validation
of such methods is performed using a detailed statistical analysis and comparing the results
with the most important strategies currently in use. Finally, a critical analysis of the
advances achieved during the research is presented, along with the proposal of some
directives for future studies.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

A transmissdo e o armazenamento digital de sinais de dudio vém sendo, cada vez
mais, baseados em algoritmos para compressao de dados, os quais sdo adaptados a diversas
propriedades do sistema auditivo humano, destacando-se os efeitos de mascaramento. Tais
algoritmos ndo buscam necessariamente a minimizagdo de distor¢des, e sim sua
manipulacdo adequada, de maneira que elas sejam minimamente percebidas pelo usudrio do
sistema. Assim, a qualidade desses assim chamados codificadores perceptuais ndo pode
mais ser medida por métodos tradicionais baseados no valor global de distor¢do, como a
relacdo sinal-ruido (SNR) e a distor¢ao harmonica total (THD), os quais nao sdo capazes de
modelar essas novas caracteristicas. Em certos casos, as estruturas ruidosas sao tdo
eficientemente mascaradas pelo sinal que se tornam praticamente inaudiveis, ainda que o
sinal apresente uma relacdo sinal-ruido tdo baixa quanto 13 dB.

Dessa forma, faz-se necessario o uso de testes subjetivos de audicdo para a realizacao
de avaliagdes confidveis da qualidade de codecs perceptuais. No entanto, tais testes sdao
dispendiosos, seja em termos de tempo ou de custos. Portanto, é altamente desejavel o
desenvolvimento de medidas objetivas capazes de substituir, de maneira eficiente, os testes
subjetivos. Desde o final dos anos 70, alguns métodos foram propostos, mas, com o
surgimento dos primeiros codecs perceptuais (MPEG — Moving Picture Expert Group e
Dolby) no final dos anos 80, tais medidas se tornaram obsoletas. Entdo, em 1994, a ITU-R
(International Telecommunication Union - Radiocommunication) fez uma chamada aberta
de propostas, a fim de estabelecer um padrdo para a medicdo objetiva da qualidade de
audio. Seis métodos foram apresentados, nenhum deles alcancando o minimo desempenho
desejavel. Por esse motivo, todos os esfor¢os se concentraram no desenvolvimento de um
método conjunto que pudesse resolver os problemas inerentes as propostas iniciais,
surgindo assim o método PEAQ (Perceptual Evaluation of Audio Quality). Tal método
apresentou um desempenho muito superior aos demais e, apesar de ainda nao satisfazer
todos os tipos de condi¢des encontrados na pratica, deu origem a recomendagdo ITU-R
BS.1387-7. Os conceitos utilizados nesse método serviram de ponto de partida para o
desenvolvimento do presente trabalho.

A pesquisa aqui realizada teve como principal objetivo desenvolver novas técnicas e
estratégias capazes de superar algumas das principais limitacdes encontradas nas estratégias
tradicionalmente adotadas. A combinacao desses avancgos resultou em dois novos métodos:
Medida Objetiva da Qualidade de Audio (MOQA) e Avaliagao Objetiva de Sinais de Voz
(AOSV). A palavra “audio”, no contexto deste trabalho, é usada para designar sinais de
musica e voz em banda larga (20 Hz a 20 kHz). O termo “voz”, por sua vez, € usado para
designar sinais de voz na faixa de telefonia (300 a 3400 Hz).

O Capitulo 2 apresenta uma breve descricao da fisiologia do ouvido humano e os
principais conceitos € modelos provenientes de suas caracteristicas anatOmicas. A



fundamentagdo tedrica contida nesse capitulo é essencial para o entendimento adequado
dos capitulos subseqiientes.

O Capitulo 3 apresenta os principais codificadores de dudio, cujas caracteristicas de
implementacdo sdo um fator preponderante no desenvolvimento de qualquer medida
objetiva de avaliacdo de dudio. As caracteristicas perceptuais de tais dispositivos sdo ali
destacadas.

O Capitulo 4 apresenta uma breve descricdo dos procedimentos e tipos de testes
adotados na realizacdo das medidas subjetivas. As medidas objetivas visam a estimagdo
confidvel dos resultados obtidos em tais testes.

O Capitulo 5 faz uma descri¢do sucinta de alguns dos principais métodos objetivos
para avaliacdo de dudio propostos nos ultimos anos, com o objetivo de fornecer uma breve
introducdo histdrica para o trabalho aqui realizado.

O Capitulo 6 descreve as novas estratégias e abordagens desenvolvidas em diferentes
estdgios do processamento por que passam os sinais de dudio ao serem objetivamente
avaliados. A reunido de tais inovagdes em uma nova estratégia de avaliacdo € aqui
denominada MOQA.

O Capitulo 7 apresenta a validacdo do método MOQA, onde os testes e respectivos
resultados sao discutidos e comparados com o desempenho de outros métodos de avaliagao
de 4udio. As conclusdes sintetizam as principais caracteristicas do método e sua
aplicabilidade, além de apontarem aspectos passiveis de aperfeicoamento em pesquisas
futuras.

Por fim, o Capitulo 8 apresenta uma série de novas técnicas desenvolvidas com vistas
ao aperfeicoamento do método MOQV (Medida Objetiva de Qualidade de Voz),
desenvolvido em pesquisas anteriores. Tais inovacdes resultaram num novo método,
melhor e mais robusto, denominado AOSV.
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CAPITULO 2

PRINCIPIOS FUNDAMENTAIS DA AUDICAO
HUMANA

O pré-processamento realizado pelo ouvido sobre o sinal acustico é uma atividade
objetiva, pois envolve a transformacao do sinal actstico que chega ao ouvido externo em
impulsos elétricos nos feixes de neur6nios distribuidos ao longo da coéclea. O
processamento subjetivo serd realizado pelas funcdes superiores do coértex cerebral,
baseado neste sinal condensado gerado pelo ouvido [1]. Esses processos ocorrem de
maneira bastante homogénea de uma pessoa para outra. Por isso, um bom modelo dos
processos envolvidos na percep¢do auditiva pode ser aplicado para um vasto nimero de
pessoas. Este Capitulo fornece uma visdo geral a respeito das estruturas anatOmicas
envolvidas na audi¢do humana, os principais conceitos provenientes do estudo do
comportamento auditivo e as principais abordagens sugeridas para a modelagem
matematica do ouvido.

2.1. FISIOLOGIA DO OUVIDO HUMANO

A seguir, serd apresentada uma breve descri¢do dos elementos fisioldgicos envolvidos
no processo da audicdo humana. Algumas dessas estruturas podem ser visualizadas na
Figura 2.1, onde é mostrado o corte longitudinal do ouvido.

2.1.1. Ouvido Externo

O ouvido externo e a cabeca sdo componentes de um complexo sistema de recep¢ao
acustica, o qual faz a ligagcao entre o timpano e o campo sonoro externo. O ouvido externo
protege o timpano de danos mecénicos € melhora o acoplamento entre este € 0 campo
sonoro, além de contribuir substancialmente para a direcionalidade do sistema,
especialmente para altas freqiiéncias. As funcdes acusticas de varios componentes do
ouvido externo tém sido elucidadas através do desenvolvimento de modelos fisicos, cujas
caracteristicas sdo projetadas de modo a reproduzir fielmente seus correspondentes
fisiolégicos [2].

Assim, as propriedades acusticas do pavilhdo auricular podem afetar a propagagdo do
som no espago e, conseqiientemente, afetar o sinal acustico que chega ao conduto auditivo,
agindo como atenuador ou amplificador de sons de determinada freqii€ncia (efeito sombra e
efeito ilusério). A concha tem uma ressonancia de 5 kHz, enquanto que o restante irregular
da orelha produz ressonincias e anti-ressonancias. A propriedade de ressonancia faz com
que os sons externos com freqiiéncia entre 2 e 5 kHz sofram um ganho de 10 a 15 dB. Este
aumento permite a deteccdo e reconhecimento de sons de pequena energia e alta freqiiéncia,
como os fricativos (ss, sch) [3,4].
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Figura 2.1 - Corte longitudinal do ouvido, com suas principais estruturas.

2.1.2. Ouvido Médio

A principal funcdo do ouvido médio € melhorar a transmissdo sonora entre o ouvido
externo e o ouvido interno, pois ele tem a capacidade de reduzir a reflexdo que ocorre
quando uma onda sonora incide em uma superficie fluida. Ou seja, pode-se considera-lo um
transformador de impedancia que reduz a alta impedancia do fluido coclear (ver secdo
2.1.3) para um valor semelhante ao do ar.

As principais estruturas que compdem o ouvido médio sdo a membrana timpanica, a
cadeia ossicular com os respectivos ligamentos e musculos e a cavidade preenchida com ar
na qual estdo localizados os ossiculos. O timpano é o limite entre o ouvido externo € o
médio; as janelas oval e redonda da cdclea s@o os limites entre o ouvido médio e o interno.
Os ossiculos (martelo, bigorna e estribo) fazem a transmissao do som que é recebido pelo
timpano diretamente a janela oval, além de protegerem a janela redonda do som, o qual
chega a ela com menor amplitude. Se isto ndo ocorresse, 0 som chegaria a0 mesmo tempo
as duas janelas com a mesma magnitude e na mesma fase sonora, pois a distancia entre elas
¢ muito pequena, e isto ndo promoveria a movimentacdao do fluido do ouvido interno,
tornando a audi¢do impossivel. A tuba auditiva permite que o ar penetre no ouvido médio
através da faringe, igualando a pressdo em ambos os lados do timpano.

O processo de transformagdo do sinal acustico nas ondas do liquido coclear é
chamado de funcdo de transferéncia do ouvido médio. Ele é equivalente a uma filtragem
passa-baixas com corte em 5 kHz, com uma sobre-elevagdo na faixa entre 2.000 e 5.000 Hz
e um pico em torno de 3.500 Hz [5,6]. Como essa filtragem ndo altera o espectro de forma
significativa, ela é, em geral, desconsiderada para sinais com faixa até 5.000 Hz.



2.1.3. Ouvido Interno

Como visto, a onda acustica que chega ao pavilhdo auditivo € transformada em
movimento das estruturas dsseas que compdem o ouvido médio (martelo, bigorna e
estribo). Os o0ssos do ouvido médio estimulam a cdclea através da janela oval, fazendo com
que seu liquido interno se movimente. A céclea pode ser modelada como um tubo de
aproximadamente 30 mm com duas camaras separadas por uma estrutura chamada
membrana basilar, como pode ser visto na Figura 2.2. Na extremidade oposta a janela oval,
existe um orificio sobre a membrana basilar que comunica essas duas camaras, chamado de
helicotrema. A membrana basilar apresenta uma resisténcia (mecénica) que varia ao longo
de sua extensdo: proximo a janela oval ela € mais fina e tensa, ressoando em freqii€ncias
mais altas, enquanto no seu final (dpice), ela é espessa e flacida, ressoando entdo para
freqiiéncias mais baixas. As ondas geradas pelo estribo, em resposta a um sinal senoidal,
viajam ao longo da cdéclea, fazendo vibrar a membrana basilar na mesma freqiiéncia do
sinal de entrada [7].

Sobre a membrana basilar existem ainda duas estruturas: as fibras basilares € o orgdo
de Corti. As fibras basilares sdo cerca de 20.000 pequenas estruturas delgadas com
comprimentos que variam ao longo da membrana, sendo mais curtas junto a janela oval e
mais longas no dpice da cdclea [8]. Sua vibragdo estimula as células ciliadas, que compdem
o 6rgdo de Corti, o qual € responsavel pelo sensoriamento dos estimulos sonoros recebidos
pelo ouvido. As células ciliadas, por sua vez, transformam o movimento das fibras basilares
em impulsos nervosos, 0s quais sdo entdo transmitidos pelo nervo coclear para a regidao
especifica do cortex cerebral.
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Figura 2.2 - Céclea, membrana basilar e vibracdo da membrana em duas diferentes freqiiéncias.

Cada ponto da membrana basilar € mais sensivel a uma determinada freqii€ncia,
chamada de fregiiéncia caracteristica. Para um ponto especifico da membrana basilar, a
curva de resposta a freqiiéncia de vibragdo presente na janela oval € equivalente a de um
filtro passa-faixa com fator de qualidade aproximadamente constante, resultando numa
melhor resolugdo nas baixas freqiiéncias. Assim, as fibras basilares localizadas na regido de
altas freqii€ncias caracteristicas respondem em uma maior faixa de freqiiéncias do que as
fibras na regido de baixas freqii€ncias caracteristicas.



Um comportamento similar é obtido ao se tracar a curva de resposta ao longo da
membrana basilar para um tom numa freqiiéncia especifica, como se pode ver na Figura
2.2. Para cada freqiiéncia, hd um ponto da membrana basilar em que a vibra¢do é méaxima.
A posi¢do desse ponto, medida a partir do helicotrema, é aproximadamente proporcional ao
logaritmo da freqiiéncia do som. Ao redor desse ponto havera uma faixa, de cerca de 1,5
mm, onde a vibracdo estard presente, atenuando-se conforme se afasta do ponto. Tal faixa
determina o conceito das bandas criticas, como sera visto mais adiante.

2.2. FENOMENOS AUDITIVOS

A seguir, serdo apresentados alguns dos principais conceitos provenientes do estudo
do comportamento auditivo humano.

2.2.1. Limiar Absoluto de Audibilidade em Siléncio

O limiar absoluto de audibilidade em siléncio € o menor nivel, em fung¢do da
freqiliéncia, para o qual um tom se torna audivel [9]. Este limiar pode ser aproximado pela
expressao analitica dada por

lim=3,64- f % —6,5-¢ U3 1107, £4, 2.1

onde f é a freqiiéncia em kHz. O limiar é dado em dBgsp. (ver Apéndice A). Esta
aproximacao € usada em quase todos os métodos perceptuais. Consiste de trés termos: o
primeiro descreve a freqiiéncia de corte para as baixas freqii€ncias; o segundo descreve o
aumento de sensibilidade do ouvido para a faixa de freqii€éncias em torno de 3 kHz; o
ultimo descreve a freqiiéncia de corte para as altas freqiiéncias. O primeiro termo, ou pelo
menos parte dele, é interpretado como um resultado do ruido interno (causado por atividade
muscular, fluxo de sangue etc.), ao passo que os dois dltimos termos sdo interpretados
como a caracteristica de transferéncia de ouvido médio para o interno. Conseqiientemente,
em modelos perceptuais, esta equacdo € freqiientemente dividida em duas partes: uma
chamada funcdo de ruido interno e outra chamada funcdo de transferéncia do ouvido
médio.

2.2.2. Bandas Criticas

Alguns dos fendmenos de mascaramento, como aqueles que serdo apresentados na
secdo 2.2.3, podem ser explicados em termos de faixas de freqii€ncias conhecidas como
bandas criticas, as quais foram determinadas através de experimentos psico-acusticos [10].
Uma banda critica define uma faixa em torno de uma freqiiéncia central, a qual estd
associada a um ponto da membrana basilar, de modo que a cada ponto € possivel definir
uma banda critica. Quando dois sinais se situam dentro de uma banda critica, o de maior
energia poderd dominar a percep¢do e mascarar o outro estimulo sonoro. Portanto,
dependendo dos niveis, dois tons distintos s6 serdo distinguidos um do outro quando
estiverem em bandas criticas diferentes. Este é o fendmeno responsdvel pelo mascaramento
simultdneo, como serd visto mais adiante. A resolucdo para a distingdo entre uma
freqii€éncia e outra varia de 100 Hz, nas freqii€ncias mais baixas, a mais de 6.000 Hz, nas
freqii€ncias mais altas. Além disso, sinais com uma largura de banda suficiente para
extrapolar os limites de uma banda critica sempre proporcionardo uma intensidade



perceptual maior que aqueles cujas componentes espectrais estejam limitadas a uma dnica
banda critica, ainda que o nivel de pressdo sonora e a freqii€ncia central sejam equivalentes.

E importante ressaltar que as bandas criticas podem ser definidas em torno de
qualquer freqiiéncia central. A largura de faixa das bandas criticas corresponde a um
espacamento uniforme de 1,5 mm ao longo da membrana basilar, o que corresponde a
aproximadamente 100 Hz para freqii€ncias abaixo de 500 Hz e de aproximadamente 20%
da freqiiéncia central da banda para freqii€ncias acima de 1000 Hz (em direcdo a janela
oval) [11]. Portanto, a resposta de amplitude em freqiiéncia, para cada banda critica, pode
ser modelada como a de um filtro passa-faixas com largura de faixa crescente com a
freqiiéncia. Tais filtros possuem cortes acentuados: 65 dB/oitava para as bandas criticas em
torno de 500 Hz e 100 dB/oitava em torno de 8 kHz.

Embora exista uma banda critica ao redor de cada freqii€ncia, convencionou-se (com
algumas pequenas variacdes) a adocdo dos valores mostrados na Tabela 2.1 [10]. Os
valores apresentados na primeira coluna da tabela correspondem a escala Bark.

Tabela 2.1 - Bandas Criticas.

Banda Freqiiéncia (Hz) Banda Freqiiéncia (Hz)

Critica | Inferior | Superior | Faixa Critica | Inferior | Superior | Faixa
0 0 100 100 13 2000 2320 320
1 100 200 100 14 2320 2700 380
2 200 300 100 15 2700 3150 450
3 300 400 100 16 3150 3700 550
4 400 510 110 17 3700 4400 700
5 510 630 120 18 4400 5300 900
6 630 770 140 19 5300 6400 1100
7 770 920 150 20 6400 7700 1300
8 920 1080 160 21 7700 9500 1800
9 1080 1270 190 22 9500 12000 2500
10 1270 1480 210 23 12000 15500 3500
11 1480 1720 240 24 15500 22050 6550
12 1720 2000 280

2.2.2.1. Escalas Perceptuais de Fregqiiéncia

Devido ao fendmeno das bandas criticas, a resolu¢do espectral da audi¢do ndo é
linear. Assim, escalas de freqii€ncia lineares ndao modelam adequadamente a percepcao de
pitch de um ouvinte humano, nem é apropriada para explicar os efeitos auditivos no
dominio da freqiiéncia como, por exemplo, 0 mascaramento simultaneo. O termo pifch tem
sido usado com dois sentidos diferentes: na drea de processamento de voz, o termo é
freqiientemente utilizado para designar a freqiiéncia de oscilacdo da glote (vibragdo das
cordas vocais); em psico-acustica, é usado como um atributo da sensacdo auditiva, segundo
a defini¢do encontrada na ANSI (American National Standards Institute), a qual estabelece
que pitch é o atributo auditivo de acordo com o qual os sons podem ser ordenados, em uma
escala de freqiiéncia, de baixo a alto. Este é o sentido adotado neste trabalho. Os estudos da
percep¢ao humana do pitch sdao complexos. Mais informagdes podem ser encontradas em

[12,13].



Uma representacdo logaritmica da freqiiéncia € ligeiramente melhor que a linear,
porém ndo € ainda satisfatoria. Assim, faz-se necessdrio a derivacdo de uma escala que
represente adequadamente a audi¢do humana. Varias abordagens foram propostas:

- medicdo da localizagdo da méxima deflexdo da membrana basilar para tons puros a
diferentes freqiiéncias [14];

- medicdo da largura das bandas criticas observadas na percep¢do de sonoridade
(escala Bark, unidade: Bark). Uma distancia de 1 Bark corresponde a largura de uma banda
critica. A faixa de freqiiéncia audivel corresponde a, aproximadamente, 24 Bark [10].

- medi¢do da relac@o do pitch subjetivamente percebido entre tons puros. Na verdade,
esta seria a Unica escala de pitch propriamente dita, ainda que outras escalas auditivas de
freqiiéncia sejam freqiientemente referidas como escalas de pifch. A escala aqui utilizada é
a mel [10]. A faixa de freqii€ncia audivel corresponde aproximadamente a faixa de zero a
2400 na escala mel.

- minima diferenca de freqiiéncia perceptivel, resultante da escala de incremento
espectral (unidade: SPINC) proposta por Terhardt [15]; assim, 1 SPINC corresponde ao
menor incremento de freqii€éncia perceptivel por um ouvinte humano médio. A faixa de
freqiiéncia audivel corresponde aproximadamente a faixa entre 0 e 2000 na escala SPINC.

- drea coberta pela curva de mascaramento produzida por um sinal de faixa estreita.
Esta drea, dividida pelo maximo da curva de mascaramento, resulta na largura de um filtro
auditivo no caso de este ter um formato retangular. Este valor € chamado de largura de
banda retangular equivalente e a escala de freqiiéncia correspondente ¢ chamada de escala
ERB [16-20]. A faixa de freqiiéncia audivel corresponde aproximadamente a faixa entre 0 e
38 na escala ERB.

- funcdo de Incremento Espectral: esta escala deriva do limiar de discriminagdo de
freqiiéncia [21]. Esta funcdo raramente € usada em medidas perceptuais.

Segundo Zwicker [9], as escalas Bark e Mel sdo idénticas, exceto por um fator de
normalizacdo (1 Bark = 100 mel). Patterson e Moore postularam uma relacdo similar entre
a escala ERB e a localizacdo da méxima deflexdo da membrana basilar [22]. A escala ERB
usada por Moore [16] € ligeiramente diferente da escala Bark definida por Zwicker [10],
especialmente nas baixas freqii€ncias.

A principal vantagem de se usar uma escala de freqii€ncia auditiva ao invés de uma
simples escala de freqiiéncia linear ou logaritmica é a facilidade que ela confere a
modelagem dos efeitos no dominio da freqiiéncia. A escala Bark tem sido a mais utilizada
nos métodos objetivos de avaliagdo da qualidade de dudio por fornecer, para este tipo de
aplicacdo, os resultados mais consistentes. Uma aproximacdo muito simples para a relagdao
entre uma freqii€ncia f'e seu valor correspondente z na escala Bark [23] é dada por

f ~650- sinh(%, (2.2)

onde /¢ dado em kHz.

Esta aproximacdo foi projetada para uma faixa de freqii€éncia relevante para a
codificacdo de voz, isto é, ela sé € vdlida para freqii€éncias abaixo de 5 kHz. A férmula pode
ser facilmente invertida a fim de se ter a transformacao inversa, que resulta em

7~7 -arcsinh[éj, (2.3)
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Outra expressao proposta, que relaciona f'e z para toda a faixa audivel de freqiiéncias,
¢ dada por

z=13-arctan(0,76 - £ )+3.5- arctan 7f—5 . (2.4)

9

2.2.3. Mascaramento

As limitacdes do ouvido em termos das resolucdes temporal, espectral e de amplitude,
em combinacdo com uma faixa dindmica também limitada, produzem um fendmeno
chamado mascaramento. Quando dois tons estdo suficientemente proximos um do outro,
seja no dominio do tempo ou da freqiiéncia, o tom mais fraco pode se tornar inaudivel
devido a presenca do tom mais forte. Embora o fendmeno do mascaramento deva ser
analisado no plano tempo-freqiiéncia, ¢ muito usual considerd-lo como dois efeitos
separados, dependendo do dominio que se estd considerando. Quando o mascaramento
depende unicamente da localiza¢do no dominio da freqii€ncia, isto €, os sinais mascarado e
mascarador sdo apresentados no mesmo instante de tempo, tem-se o assim denominado
mascaramento simultdneo. Se o mascaramento depende primariamente da localiza¢do no
dominio do tempo, entdo ele € chamado de mascaramento temporal. Este dltimo pode ser
dividido em dois diferentes efeitos: mascaramento progressivo (ou pds-mascaramento) e
mascaramento retrogrado (ou pré-mascaramento). No caso do mascaramento progressivo,
os componentes do sinal s@o mascarados apdés o término do mascarador, € no caso do
mascaramento retrégrado, os componentes sdo mascarados antes do inicio da execugdo do
mascarador.

O nivel de energia abaixo do qual um componente do sinal € mascarado por outros
componentes € chamado de limiar de mascaramento. Além de depender da localizacdao dos
sinais mascarador e mascarado no plano tempo-freqiiéncia, o limiar de mascaramento
progressivo também depende da duragdo do mascarador [25].

O mascaramento simultineo se deve basicamente a existéncia das bandas criticas.
Quando dois tons se encontram em uma mesma banda critica, o de maior amplitude
dominara a percepc¢do sonora. A Figura 2.3 mostra o padrdo de mascaramento causado por
tons em quatro freqiiéncias distintas (0,25, 1, 4 e 8 kHz). As curvas mostram o nivel
minimo que um sinal deve apresentar para se tornar audivel (limiar de audibilidade), em
fun¢do da freqiiéncia. A curva tracejada representa o nivel minimo de audi¢do de tons na
auséncia de um sinal mascarador. As curvas continuas mostram o nivel minimo que um
sinal deve apresentar para se tornar audivel na presenca de um sinal mascarador. Assim, ao
se colocar um tom mascarador em 4 kHz, por exemplo, os tons nas freqii€ncias proximas
tém que apresentar o nivel da curva continua correspondente para que possam ser ouvidos
simultaneamente com o mascarador. Note-se que o mascaramento abrange uma largura de
faixa menor para baixas freqiiéncias do que para altas freqiiéncias, o que é uma
conseqiiéncia direta da defini¢do das bandas criticas.
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Figura 2.3 - Efeito de mascaramento simultaneo para 4 freqiiéncias distintas.

Ja o mascaramento progressivo ocorre devido ao fato de o ouvido humano necessitar
de um certo tempo para se recuperar apos um sinal de grande amplitude, uma vez que,
nessas condi¢des, os neurdnios disparados ficam em um estado refratario que pode durar
mais de 100 ms. A Figura 2.4 apresenta os resultados de um experimento onde executa-se
um sinal de 60 dB e, logo apds seu término, no instante zero, traga-se uma curva
representando o nivel necessdrio para um sinal de teste se tornar audivel, em fun¢do do
tempo de recuperacdo do ouvido. Uma aproximagdo para as curvas de mascaramento
progressivo [26], descritas em [15] e exemplificadas através da Figura 2.4, é dada por

D(t.T,)=10- (2.5)

-arctan| ——— |,
1,5708 132-T "%

m

onde Tn € a duracdo do mascarador em ms, e ¢ € o tempo apds o fim do mascarador em ms.

60
2 Sinal de teste
S 40
3
< 20 Sinal Padrédo
-5 0 5 10 20 50 100 200 500

Tempo de recuperacdo(ms)

Figura 2.4 - Efeito do mascaramento progressivo [25].

Enquanto o mascaramento simultineo e o mascaramento progressivo sdo de facil
entendimento, o mascaramento retrégrado € um fendmeno mais complicado, porque
implica em um sinal de grande amplitude mascarar outro sinal antes de o primeiro estar
realmente presente. Tal fendmeno € normalmente explicado pela suposi¢do de que o sinal
forte € processado mais rapidamente do que o sinal fraco, podendo, portanto, ultrapassar o
sinal mascarado durante o processamento dos sinais, ou no nervo auditivo, ou
posteriormente, nos niveis mais elevados do sistema auditivo [25].
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Os fendmenos de mascaramento podem geralmente ser explicados modelando-se o
sistema auditivo como um analisador de sinais de resolucdo espectral e temporal finita,
determinada pelos filtros utilizados nesse analisador, e uma acuidade finita na distin¢ao
entre diferentes niveis, determinada pela resolucio na representagdo dos niveis dos sinais.
Um componente do sinal s6 pode ser detectado quando a diferenca entre o sinal conjunto
(mascarador mais mascarado) e o mascarador, em qualquer posicio no plano tempo-
freqiiéncia, € maior do que a resolu¢do de amplitude do sistema.

Utilizando esta abordagem na andlise do mascaramento retrogrado em particular, tem-
se que, como a resposta do filtro ao sinal mascarado levard um certo tempo até alcangar o
limiar de audibilidade, o mascaramento ja podera ocorrer se a execu¢do do mascarador se
inicia durante esse periodo, conforme ilustrado na Figura 2.5. Como se pode ver na Figura
2.5, embora o sinal mascarado comece antes do mascarador, este ji apresenta uma
amplitude maior no instante em que o sinal mascarado excede o limiar absoluto de
audibilidade. Esta diferenca de amplitudes ocorre porque as respostas de tais filtros sdao
dependentes da amplitude.

{ N
08 \ mascarador
\ mascarado
06 - - =limiar
3 N
£ 04 ,
o
£
02 _‘\""ﬂ--.‘___ -\-q
0 """‘—l-—._.__= h\--_.n
-0.2
] 1 2 3 4 5 G T

tempo
Fig. 2.5 - O mascaramento retrégrado sob o ponto de vista da abordagem utilizando filtros [25]

Mesmo que a diferenca entre dois sinais nunca exceda o limiar de detec¢do, ela ainda
pode ser detectada quando integrada sobre uma certa regidao do plano tempo-freqii€ncia, ou
seja, uma certa diferenca, que nao seria detectivel isoladamente, poderd tornar-se
perceptivel se persistir por um certo intervalo de tempo, o que de fato ocorre no
processamento auditivo humano. A inclusdo da analise e integragdo no dominio do tempo
pode reduzir a resolugdo do sistema, porém diminui consideravelmente o limiar de
detec¢do, o que também ocorre na pritica no processamento realizado pelo sistema
auditivo. Quando se incorpora uma integragdo temporal, a dependéncia das funcdes de
mascaramento em relagdo a resolucio tempo-freqiiéncia e ao tempo de integracdo torna-se
mais complexa. Ainda que este modelo seja mais complexo que o anterior, ele explica a
ocorréncia de todos os tipos de mascaramento temporal e espectral, e funciona até mesmo
sem quaisquer suposicdes sobre o limiar absoluto de audibilidade e a forma da curva dos
filtros temporais. O uso de um ou outro modelo depende basicamente do desempenho
alcancado em testes comparativos realizados no contexto em que se deseja utiliza-los.

Dentre as trés categorias de mascaramento, o simultaneo tem sido mais freqiiente e
detalhadamente analisado. A medicao dos mascaramentos temporais € mais dificil do que a
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medi¢do do mascaramento simultineo, uma vez que estes sdo fortemente dependentes dos
valores das freqii€éncias dos sinais. Além disso, a determinacdo do mascaramento temporal
requer uma boa resolucao tanto no dominio do tempo quanto da freqii€ncia. Porém, isto s
€ possivel até certo ponto. No caso do mascaramento progressivo, tal limitagdo nao € grave
porque as constantes de tempo observadas sdo suficientemente grandes (cerca de 100 ms)
para permitir sinais de teste com um espectro suficientemente compacto, sem introduzir
demasiada incerteza na estrutura temporal. No caso do mascaramento retrégrado, as
constantes de tempo observadas sdo tdo pequenas (entre 1 e 20 ms) que este ndo pode ser
medido de uma maneira confidvel para sinais de banda estreita.

A seguir, serdo apresentadas algumas das caracteristicas inerentes aos diversos tipos
de mascaramento.

2.2.3.1. Limiares de Mascaramento de Tons, Ruidos e Pulsos

Limiares de mascaramento sao normalmente medidos como uma fun¢do do tempo ou
da freqiiéncia central do sinal mascarado, enquanto o nivel e a freqiiéncia central do sinal
mascarador sdo mantidos constantes e sdo tomados como parametros. Tais medidas
resultam em curvas de mascaramento como aquelas mostradas na Figura 2.6, onde o
mascaramento € considerado em ambos os dominios, ou como aquelas mostradas na Figura
2.7, onde apenas o mascaramento simultaneo € analisado.

Na Figura 2.6, o paralelepipedo em destaque representa um ruido de faixa estreita, o
qual faz o papel do mascarador. Tal ruido tem uma duragdo de 500 ms e uma largura de
faixa de cerca de 1 Bark. A curva acima do ruido descreve a funcdo de mascaramento
relacionada a esse ruido, representando o nivel necessario para que um sinal tonal se torne
audivel na presenca do ruido mascarador. O eixo Ly apresenta este nivel de forma relativa
ao nivel do mascarador em uma escala em dB. O eixo ¢ permite observar a variacdo deste
nivel com o tempo. Aqui, observam-se os fenomenos do mascaramento retrégrado, de
menor duracdo, e do mascaramento progressivo, mais longo. No eixo z, representando o
dominio espectral perceptual, percebe-se o comportamento assimétrico da curva de
mascaramento, j4 que a inclinacdo para as baixas freqiiéncias é mais ingreme que a
inclinagdo para as altas freqiiéncias. E importante ter em conta que o formato da curva para
as freqiiéncias superiores é fortemente dependente do nivel dos sinais. Para baixos niveis,
ela é quase tdo inclinada quanto nas baixas freqii€ncias, enquanto se torna quase plana para
niveis muito elevados do mascarador. Essas curvas de mascaramento podem ser
aproximadas por exponenciais de dois lados quando representadas em funcdo de uma escala
de freqii€ncia perceptual, como no caso da Figura 2.6.

A Figura 2.7 descreve o comportamento do limiar de audibilidade de um sinal na
auséncia de um mascarador (curva inferior) e na presenca de tons mascaradores a 1 kHz e
diferentes niveis.



14

(7 8

100
(dB)|-
} 80
Lt

60

002 005 of 02 05 1 2, Skzi0 20
o
Fig. 2.7 - Representagcdo do mascaramento simultaneo causado por tons a 1 kHz [28]

A diferenca de nivel entre um sinal e 0 mdximo mascaramento por ele produzido
(maior nivel que outro sinal pode assumir e continuar sendo mascarado) é chamado indice
de mascaramento [29,30]. Ele depende da freqiiéncia central do sinal mascarador, mas
assume-se que seja independente do seu nivel. A representacdo linear do indice de
mascaramento em fung¢do da freqiiéncia é chamada fator de limiar [29].

2.2.4. Nao-Linearidades da Audicdo

2.2.4.1. Escala Fonon e Contornos de Sonoridade Equivalente

A sonoridade subjetivamente percebida de um sinal de dudio depende nao somente de
seu nivel de pressdo sonora, mas também de outras caracteristicas como, por exemplo, o
fato de que a sensibilidade auditiva humana ndo € constante com a freqiiéncia. A
sonoridade de um sinal é dada na unidade f6non, e corresponde ao nivel de pressdo sonora
em decibéis de um tom puro a 1 kHz que produz a mesma sonoridade percebida para o
sinal medido.

A Figura 2.8 mostra uma série de curvas denominadas contornos de sonoridade
equivalente [15]. Tais curvas sdo tracadas fixando-se uma certa sonoridade, em fonons,
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para um tom, variando-se entdo a freqiiéncia e verificando-se o nivel de pressdo sonora
necessdria para manter a sonoridade percebida constante. Os contornos de sonoridade
equivalente, para os niveis de pressdo sonora de 0 dB e 60 dB a 1 kHz, sdo de particular
interesse: o primeiro define o limiar absoluto de audibilidade e o dltimo representa um nivel
de audi¢do intermedidrio, geralmente usado como referéncia. Na Figura 2.8, L representa o
nivel relativo dos sinais e Ly representa o valor em fonons das curvas.

L [ [y 100 fnons

20 50 100 200Hz 500 1 2 5f 10kHz 20

—_—

Figura 2.8 - Contornos de Sonoridade Equivalente.

2.2.4.2. Escala Sénon

Apesar de a sonoridade percebida aumentar naturalmente com o aumento do nivel de
pressdo sonora, a relacdo entre estas duas grandezas ndo € linear. Por exemplo, se um sinal
tem sonoridade em torno de 40 fonons, ao se adicionar 10 fonons ao sinal, a sonoridade
percebida dobrara; porém, se o sinal estiver proximo do limiar de audi¢do, a sonoridade
percebida decuplicard. Fez-se entdo necessario transformar esta escala nao-linear (fonons)
para uma escala linear (sonons) [31]. Por defini¢do, 1 sénon é o aumento de poténcia que
faz dobrar a sonoridade percebida. A relacdo entre a sonoridade N e o nivel de pressdo
sonora € entdo dada por uma lei de poténcia [15]:

i(L—40) loglo[lllkm) 1 I 03
N =210 =22 0= | e (2.6)
16 | 1,

onde N ¢ sonoridade em sdnons, L é a sonoridade em foénons, s € a intensidade
correspondente a uma sendide a 1 kHz de igual sonoridade e Io € a intensidade de um tom a
1 kHz no limiar absoluto de audibilidade.

Zwicker [15] mediu a mesma relagdo com ruido de faixa estreita ao invés de tons
puros e encontrou um expoente ligeiramente diferente (0,23). A diferenca foi interpretada
como um resultado da dependéncia de nivel dos filtros auditivos usados para modelar a
audi¢do humana, como serd visto mais adiante nas proximas se¢oes e também no Capitulo
5. Uma outra expressao para a relagdo entre as escalas fonon e sénon foi proposta em [32] e
¢ dada pela equacgdo

L) =[PB)]"7, 2.7)
onde P(b) € o sinal em fonons e L(b), em sdnons, em relacdo a banda critica b.
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2.2.5. Outros Fenomenos Auditivos

2.2.5.1. Limiar de Diferenca

Outro aspecto da percep¢ao de sonoridade é a minima diferenca de nivel perceptivel
entre dois sinais que estejam sendo comparados (no caso deste trabalho, os sinais original e
degradado, como sera visto no Capitulo 5). Ela é referida ou como limiar de diferenca ou,
como serd aqui adotado, minima diferenca perceptivel (MDP). A MDP apresenta uma
dependéncia com respeito a freqiiéncia e também uma pequena dependéncia com relacio ao
nivel, mas geralmente assume-se a MDP constante e igual a 1 decibel [33]. Contudo, para
alguns sinais a MDP pode ser significativamente menor, podendo chegar a 0,25 dB para
sinais de grande amplitude.

2.2.5.2. Sonoridade Parcial

A sonoridade percebida para uma distor¢cao é um dos mais importantes indicadores de
qualidade para um sinal de dudio processado. Por esse motivo, a percepc¢do de sonoridade
para distor¢des que estdo proximas do limiar de mascaramento produzido pelas
componentes do sinal original é de particular interesse para a confeccdo de modelos
perceptuais. Uma componente, submetida a influéncia de outras componentes, serd
percebida com uma sonoridade menor do que se esta fosse apresentada isoladamente, a ndo
ser que seu nivel seja muito maior do que o limiar de mascaramento produzido pelas outras
componentes, ndo importando se tal componente pertencente ao sinal original ou se €
resultado de uma distor¢ao. Quando o nivel dessa componente é gradualmente diminuido
para um valor proximo ao limiar de mascaramento, a sonoridade também € gradualmente
reduzida, até se tornar zero ao alcancar o limiar. Nessa faixa onde a sonoridade de uma
componente € reduzida pelas outras componentes, mas ainda ndo foi ainda completamente
mascarada, a sonoridade percebida € chamada sonoridade parcial, e o efeito da diminui¢cao
da sonoridade percebida para o sinal mascarado € chamado de mascaramento parcial. A
aproximacao normalmente proposta para o mascaramento parcial é bastante simples. Em
um teste de audi¢do informal, a intensidade de um sinal parcialmente mascarado foi
igualada a sua intensidade na auséncia de um mascarador. O resultado € uma intensidade
corrigida para o sinal mascarado [23], a qual pode ser aproximada pela equagao

I! — n

1{13} : (2.8)
In

onde [, é a intensidade do sinal mascarado sem a presenga do mascarador e I; € a
intensidade do mascarador, ambos em dB.

Um modelo mais complexo € apresentado na Secdo 2.3.2 [18].

Existem apenas alguns poucos modelos para a estima¢do da sonoridade parcial. Um
deles foi introduzido na medida de qualidade de voz descrita em [29], enquanto outro foi
proposto por Moore et al. [18].

2.2.5.3. Distor¢oes Ndo-Lineares

Alguns fendmenos auditivos levam a conclusdo de que o sistema auditivo humano
produz distor¢cdes ndo-lineares. Exemplos de tais fendmenos sdo a ocorréncia de pulsos
(batidas), combinagdo de tons e a percep¢ao de fundamentais ausentes. Estes fendmenos,
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apesar de importantes para se ter um bom entendimento do mecanismo de audicgao,
possuem pouca influéncia numa avaliagdo de um sinal de dudio, sendo por isso ignorados
na maior parte dos modelos auditivos sugeridos.

2.2.5.4. Reflexo do Estapédio

A grandes pressOes sonoras, ocorre um reflexo acustico que ativa dois pequenos
musculos no ouvido médio, o estapédio e o tensor do timpano. A ativacdo desses musculos
afeta a transmissdo da pressdo sonora para o ouvido interno a fim de protegé-lo contra
danos. Como esse reflexo reduz a quantidade de energia que alcanca o ouvido interno em
aproximadamente 20 dB [34], ele tem considerdvel influéncia na percepcao de sinais de
grande amplitude. Como este € um reflexo com o objetivo de proteger o ouvido, pode-se
esperar que ele aconteca apenas quando a pressdo sonora atinge um nivel potencialmente
perigoso para o ouvido. E claro que, em testes de audi¢do com material de dudio de alta
qualidade, tais niveis jamais serdo atingidos. Portanto, a modelagem do reflexo do
estapédio ndo € considerada importante para medidas perceptuais. De qualquer forma, ele
tem sido ocasionalmente modelado em certas aplicacdes.

2.2.5.5. Reconhecimento de Padroes

Os efeitos de reconhecimento de padrdes ocorrem especialmente no contexto de
audi¢do binaural (quando ambos os ouvidos estdo envolvidos). O fendmeno deste tipo mais
conhecido € a habilidade de detectar um sinal que, na verdade, estd abaixo do limiar de
mascaramento, se este vem de uma direcao que niao a do mascarador. Em tais situacdes, o
limiar de mascaramento pode, obviamente, ser diminuido através de uma andlise binaural.
Tal efeito € chamado diferenca de nivel de mascaramento binaural.

Hé também outros efeitos de reconhecimento de padrdes que ndo requerem audicao
binaural. Normalmente, o limiar de mascaramento produzido por um mascarador de
multiplas componentes € claramente superior a soma dos limiares de mascaramento
causados pelas componentes individuais do mascarador. No caso de mascaradores de
amplitude modulada, o oposto pode ocorrer. A adicdo de uma nova componente ao
mascarador pode diminuir o limiar de mascaramento produzido pelo mascarador total. Este
efeito é chamado de mascaramento co-modulado. A maioria das hipdteses para a origem
deste efeito pode, em geral, explicar a ocorréncia deste fendmeno, mas ndo predizer
inteiramente a quantidade do efeito. A explicacdo mais simples é a suposicao de que o
sistema auditivo compara as modula¢des de envoltdria entre diferentes filtros auditivos. Se
a mesma estrutura de modulagdo € encontrada para diferentes filtros, o sistema auditivo
“percebe” que um sinal de amplitude modulada estd presente, e pode tentar detectar outras
componentes do sinal designando um peso maior nos instantes onde o minimo temporal do
mascarador ocorre (dip listening).

2.3. MODELOS PERCEPTUAIS

Diversos modelos acusticos foram criados a partir dos fendmenos descritos na secao
2.2. Esses modelos simulam certas propriedades da audi¢do humana. Como a sonoridade €
a principal propriedade de um som, modelos da sonoridade percebida tém sido de particular
interesse na pesquisa psicoacustica. Muitos métodos perceptuais usam idéias origindrias de
tais modelos, especialmente do modelo de Zwicker para a computacdo da sonoridade
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percebida [15]. Outro modelo da sonoridade percebida foi recentemente introduzido por
Moore, Glasberg e Baer [18]. Ambos os modelos serdo brevemente descritos a seguir.

2.3.1. Modelo de Zwicker para o Cdlculo da Sonoridade Percebida

Zwicker descreve um modelo que ja inclui a maior parte dos passos de processamento
que sdo usados nas medidas perceptuais. Uma versdo simplificada deste modelo, que
modela a resposta em freqii€éncia do ouvido usando filtros com um formato determinado
pelas tercas-oitavas (ver Apéndice A), tem sido amplamente usada para a estimacdo da
sonoridade no campo da prevencao de ruido, tornando-se parte de um padrdo internacional
[28]. No primeiro passo, o sinal de entrada € transformado para o dominio da freqiiéncia e
agrupado em bandas criticas. Esta operacdo pode ser expressa como uma fungdo da
densidade de energia na escala Bark, dada por

z+0,5 dI ’
Az)= | R (2.9)

z-0,5
onde z é o valor da banda critica, em Bark, dI / dz' é a densidade de energia da banda critica

e A(z) denota a energia total na banda critica z. A operagdo pode também ser expressa como
uma fun¢do da densidade espectral de energia, na forma
£(z+0.5) dl
Al)= | —-dr, (2.10)
f(z-0.5) If
onde dI/df é a densidade espectral de energia para a faixa de freqiiéncia em Hz

correspondente a banda critica em questao.

Todos os dados utilizados por Zwicker foram coletados através de experimentos
fisiolégicos, os quais consistiram basicamente na observacdo da reacdo da membrana
basilar a determinadas excitacdes e na contagem dos neurdnios envolvidos em cada
situagdo. O proximo pardgrafo apresenta um breve resumo do estudo realizado. A
matematica envolvida nesse processo € complexa, sendo por isso aqui omitida. Para
maiores informagdes, consultar [28].

Em [28], o efeito do mascaramento simultaneo (dominio da freqiiéncia) € interpretado
como o resultado de um espalhamento das excitagdes dos neurdnios presentes na drea
basilar, que corresponde a faixa de freqiiéncia do estimulo sonoro, para areas que na
verdade ndo respondem ao estimulo sonoro; em outras palavras, a excitacdo de uma
determinada regido da membrana basilar ird disparar ndo apenas os neurdnios ligados a tal
regido, mas também alguns neurdnios das dreas adjacentes. Esse fenomeno € modelado
através da determinacdo de como essa energia excita a banda critica onde ela esta
concentrada e também as bandas criticas adjacentes. Assim, um sinal de grande amplitude
ird disparar um grande nimero de neur6nios na regido da membrana basilar correspondente
a sua freqii€ncia, e também um certo nimero de neur6nios nas regides adjacentes; se um
outro sinal for executado simultaneamente ao primeiro, este sé serd audivel se for capaz de
disparar um maior nimero de neurdnios que o primeiro na regido correspondente a sua
freqiiéncia na membrana basilar. Logicamente, quanto mais distante do primeiro sinal ele
estiver (no dominio da freqiiéncia), mais facil serd alcancar o nimero minimo de neur6nios
necessarios para se tornar audivel, uma vez que a influéncia do primeiro sinal ja ndo serd
muito expressiva. Portanto, o nimero de neurOnios excitados é uma outra maneira de se
explicar as curvas de mascaramento geradas por determinado tom.
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Assim, as excitacdes designadas para as bandas criticas adjacentes sdo determinadas
pela forma das curvas de mascaramento; onde o mascaramento € mais intenso, mais
neuronios sdo envolvidos. Tal procedimento resulta em diversas excitacdes para cada banda
critica (uma originada pela energia da componente presente naquela banda critica e outras
provenientes das energias de componentes presentes nas bandas criticas adjacentes). A
maneira como essas excitagdes parciais sdo adicionadas umas as outras ndo € definida em
[15]. Em [35], a excitacdo é determinada pelo maior valor entre as excitacdes parciais
devidas a cada componente, ou seja, as excitacOes sdo espalhadas de maneira apropriada e,
a cada banda, apenas a maior componente presente ird determinar a excitacdo resultante.
Ainda que tal procedimento ndo respeite a caracteristica de aditividade do mascaramento
(ver secdo 2.2.3), sua implementacdo € consideravelmente mais simples, motivo pelo qual
esta estratégia é mais largamente utilizada. Os padroes de excitagdo resultantes do
procedimento descrito em [35] s@o transformados em uma fun¢do densidade N’(z), também
chamada de sonoridade especifica, a qual é definida pela postulacdo de que a area entre esta
funcido e o eixo da freqii€ncia resulta na sonoridade N do estimulo sonoro. A transformacio
do padrio de excitacdo E(z) para o padrdo de excitacdo especifico N’(z), dado em
sonons/Bark, representa uma funcdo de compressao nao-linear dada por

N'(Z):k.(l.my Ll_SH.E(Z)]y_l , @2.11)

s E, E, (Z)

onde:

k : fator de escala (em [15], k = 0,068);

y :em [15],y=0,23;

E : excitacdo

Ei: excitagdo correspondente ao limiar absoluto de audibilidade

Eo: excitagdo correspondente a um nivel de pressdo sonora de 40 dB (fator de escala)
s : fator de limiar.

A sonoridade geral do sinal € calculada a partir da equagao
24

N = .[N'(z)dz. (2.12)

O intervalo de integracdo de 0 a 24 corresponde a faixa total da escala Bark.

Os padrdes de excitagao E(z) que compdem a Equagdo 2.13 correspondem a excitagao
proveniente de determinado componente ou faixa do sinal. Seus valores sdo dados pela
equacao

E(z)=A(z2)-B(2). (2.13)

O equacionamento de B(z) ndo € trivial, e normalmente depende do modelo e do contexto
no qual se estd trabalhando. A seguir, sdo apresentadas trés diferentes formulagdes com
grau crescente complexidade e sofisticacdo, e uma quarta abordagem ligeiramente diferente
das demais. E importante observar que o uso dos termos padrdes de excitacdo e curvas de
mascaramento € indiferente, uma vez que estes sao conceitos equivalentes.
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2.3.1.1. Curvas Independentes do Nivel e com Pico Suave

A aproximagdo aqui adotada usa inclinagOes fixas para os filtros (curvas de
mascaramento): 25 dB/Bark para a inclinag¢do inferior e 10 dB/Bark para a inclinacio
superior [23], como mostra a equagao

B(z/Bark)=1581+75-(z+0.474) = 17,51+ (z + 0.474)" . (2.14)

A varidvel B fornece o formato aproximado, numa escala em dB, para os filtros
adotados. Esta expressdo modela uma transicdo suave entre a inclinagdo inferior e a
superior.

2.3.1.2. Curvas Dependentes do Nivel e com Pico Agudo

A aproximacao aqui adotada leva em conta o mascaramento simultdneo distribuindo a
influéncia de determinada excitagdo sobre todas as bandas criticas do espectro (termo z-z.
nas Equacdes 2.15 e 2.16), mas ndo prové uma transi¢do continua entre as inclinagdes
inferior e superior [9], como mostram as equagdes

LS[-(Z—Z(.)
B(z/Bark) =101 z<z,, (2.15)
L~Sz~(z—zt.)
B(z/Bark)=10" >z, (2.16)
onde
S, =27, 8, = —[24+%—O,2~LJ (2.17)

e z. corresponde a localizacdo da maxima excitacdo na escala das bandas criticas, f. é a
freqiiéncia central das bandas criticas e L € o nivel relativo dos sinais em dB. S; e S, sdo
dados em dB/Bark.

2.3.1.3. Curvas Dependentes do Nivel e com Pico Suave

Uma generalizacdo da Equacdo 2.13 para a curva de mascaramento com transi¢ao
suave entre as inclinagdes inferior e superior € dada por

Blefmar)= A, 355 ) (375 e s Grel 29

onde S: e S2 sdo, respectivamente, os valores das inclinagdes inferior e superior, Ao € a
excitacdo de pico, c1€ o deslocamento de freqii€ncia e c2 € a largura da excitagcdo de pico.
Esta expressdo foi desenvolvida com um grande nimero de varidveis auxiliares (graus
de liberdade), de modo a gerar uma curva com uma transi¢do suave entre as inclinacdes
inferior e superior, com as dependéncias do mascaramento simultineo propostas em [9] e
descritas na secdo 2.2.3. Ele foi usado em [36] e no método perceptual descrito em [32].

2.3.1.4. Aproximacdo pelo Pior Caso

Se ndo € possivel modelar a dependéncia de nivel de curvas de mascaramento (por
exemplo, quando o nivel de execu¢do do sinal ndo € conhecido a priori), o desvio entre a
curva de mascaramento correta (dependente do nivel) e a curva de mascaramento modelada
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(fixa), pode ser reduzido pelo uso de uma curva de mascaramento modificada. Esta curva
estd na mesma posi¢do ou abaixo da curva de mascaramento dependente do nivel, em
qualquer ponto acima do limiar absoluto de audibilidade. Originalmente, esta funcdo era
tomada a partir de uma tabela e levava a forma do limiar absoluto de audibilidade no
siléncio. Com a simplificacdo em que o limiar absoluto € substituido por um valor
constante de zero decibel, uma expressao analitica para a inclinacdo superior desta curva de

mascaramento para o pior caso pode ser derivada a partir da dependéncia de nivel dada por

—S—2I~Az~ >
BpL,(Az):lo 10 (5+Az] , (2.19)
onde
S,'=24 dB .
Bark

Como a inclinagao inferior ndo € dependente do nivel, a curva de mascaramento para
o0 pior caso € idéntica a aproximacao dada na secdo 2.3.1.2.

2.3.2. Modelo de Moore para o Cdlculo da Sonoridade Parcial

Baseados nas medi¢Oes psico-acusticas usando o método ‘“‘notched-noise” [37],
Moore e Glasberg [17] propuseram modelos para formatos e largura de faixa dos filtros
auditivos descritos na secdo 2.2.3.1, os quais diferem razoavelmente do modelo de
Zwicker. Moore, Glasberg e Baer [18] sugeriram, baseados em tais modelos, um método
completo para a predicdo de limiares e sonoridade total e parcial. De uma maneira geral,
este modelo faz uso dos mesmos principios utilizados no modelo de Zwicker, porém com
diferentes abordagens. Apesar deste modelo ser o mais apropriado para muitas aplicagdes, 0
modelo de Zwicker se mostrou mais consistente no caso das medidas objetivas de avaliagdo
de dudio. Por esse motivo, o modelo de Moore nao serd aqui descrito.
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CAPITULO 3
CODIFICACAO DE AUDIO

Quando a tecnologia dos discos compactos foi apresentada ao mundo, em meados dos
anos 80, ndo havia a preocupacdo de se desenvolver sistemas digitais para compressao de
dados, uma vez que a capacidade de armazenamento de um “Compact Disc” (CD) supria
com facilidade as necessidades que se apresentavam. Além disso, a tecnologia de
compressdo de dados existente até entdo era exageradamente complexa em relagcdo aos
recursos computacionais disponiveis na época. Porém, o surgimento de novas midias com
conexdes de faixa limitada e, muitas vezes, de alto custo, impds a necessidade do
desenvolvimento de métodos capazes de reduzir a0 maximo as exigéncias para a
transmissdo e o armazenamento dos sinais de dudio. Desta forma, a compressao de dados,
além de reduzir custos, permitiu o desenvolvimento de novas tecnologias que seriam
impossiveis sem ela. Neste Capitulo serdo descritas algumas das caracteristicas bdsicas
inerentes aos principais sistemas de compressdo de dados de audio, denominados
codificadores de dudio. Estas caracteristicas sdo relevantes para o estudo e desenvolvimento
de métodos de avaliagdo objetiva para tais codificadores.

3.1. TIPOS DE CODIFICACAO PARA COMPRESSAO DE SINAIS DE AUDIO

A principal meta de um algoritmo de compressdo digital é produzir uma
representacdo minima de um sinal que, quando descomprimido e reproduzido, ¢é
indistinguivel do original. Em outras palavras, a mesma informagdo € transmitida ou
armazenada usando uma taxa ou quantidade de dados menor. E importante ressaltar que,
em audio, o termo compressdo € normalmente usado no contexto de uma diminuicdo da
faixa dindmica do som. No presente trabalho, contudo, tal termo serd usado para designar
uma reducdo na taxa de bits, sem que haja alterac@o na faixa dinamica.

Na literatura afim e neste texto, a compressdao digital € usualmente referida como
codificacdo para reducdo de taxa de bits, ou simplesmente codificacdo. Para tal, existem
diferentes técnicas de codificacdo que, do ponto de vista do sinal decodificado, podem ser
divididas em dois grupos principais [38]:

a) Codificagdo sem perdas: neste caso, o sinal decodificado € idéntico ao original e,
conseqiientemente, os dois sdo indistinguiveis. Este é o tipo de compressdo usado por
programas de compactacdo largamente utilizados em computadores pessoais (WinZip,
WinRar, etc.), uma vez que, para estes casos, a corrup¢do de um tnico bit pode ser
catastréfica. Quando aplicada a dudio, porém, esta abordagem apresenta um baixo ganho de
codificacio, em torno de 2:1 [39]. E importante observar que o codificador sem perdas nio
pode garantir um fator de compressdo particular, uma vez que este estd diretamente
relacionado com a quantidade de redundancia que se pode extrair de um determinado sinal.
Assim sendo, o sistema de comunicacdes ou gravador utilizados deverdo ser capazes de
funcionar com uma taxa varidvel na saida. Codecs deste tipo podem ser concatenados sem
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qualquer precaucdo especial. Um exemplo deste tipo de abordagem € a codificacdo de
Huffman [40].

b) Codificacgdo com perdas: neste caso, o sinal decodificado ndo serd, numa
comparacdo bit-a-bit, idéntico ao original, o que acarretard um determinado grau de
degradacdo. Codecs com perdas ndo sdo aconselhdveis para compressdao de dados, mas
devido a sua grande capacidade de compressdo, sdao largamente utilizados para sinais de
dudio. Os codecs com perdas mais bem sucedidos sdo aqueles em que os erros devidos a
técnica de compressdo utilizada sdo arranjados de maneira que se tornem subjetivamente
dificeis de serem detectados. Portanto, este tipo de codec deve ser baseado em modelos
psico-actusticos, sendo por isso chamados de cddigos perceptuais [38]. Na codificacio
perceptual, quanto maior for o fator de compressido requerido, mais preciso deve ser o
modelo auditivo utilizado. Este tipo de codificador pode ser forcado a operar a um fator de
compressao constante, o que € conveniente para aplicagdes priticas onde uma taxa fixa
pode ser mais facilmente tolerada que uma taxa varidvel. O resultado de uma compressao
fixa € que a qualidade da codificagdo ird variar significativamente de sinal para sinal, uma
vez que hd sinais com mais redundincia que outros. Este tipo de codec ndo pode ser
concatenado indiscriminadamente, especialmente se diferentes algoritmos sdo utilizados,
pois isso acarretard uma introducdo de erros em cascata. Como se pode perceber, uma
avaliacdo da qualidade da codificacdo s6 faz sentido para este tipo de codec, ja que a
codificacdo sem perdas resulta num sinal idéntico ao original. A codificagdo perceptual
pode ser subdividida em trés categorias [38]:

- Codificacdo por Sub-bandas: este tipo de codificacdo imita o mecanismo de andlise
em freqiiéncia do ouvido, dividindo o espectro do sinal em um grande nimero de bandas
distintas. Os sinais nessas bandas podem entdo ser quantizados independentemente. Os
erros de quantizacdo de cada banda sdo confinados aos limites de freqiiéncia da banda
correspondente, e podem entdo ser arranjados de maneira a serem mascarados pelo sinal.
Esta € a técnica utilizada pelos codecs tipo MPEG, layers I e II (ver secdes 3.2. e 3.3).

- Codificacdo por Transformada: aqui, a forma de onda no dominio do tempo é
convertida em uma representacdo em algum outro dominio através de técnicas como a
Transformada Rdpida de Fourier (FFT), a Transformada Co-seno Discreta Modulada
(MDCT) e Wavelets. A codificagdo por transformada faz uso do fato de que a envoltéria de
um sinal varia de forma relativamente lenta, e entdo todos os coeficientes da transformada
podem ser transmitidos de maneira intermitente, ou seja, de maneira descontinuada. Este
tipo de abordagem tende a falhar na presenca de transientes (surtos ou variacdes muito
rdpidas no sinal), os quais fazem com que seja necessdria uma atualizacdo freqiiente nos
coeficientes, uma vez que estes mudam rapidamente sob tais condicdes. Este tipo de
abordagem ¢é usado nos codecs tipo MPEG layer III, Dolby AC-3 e Sony ATRAC. Este
ultimo faz uso também da codificacdo por sub-bandas.

- Codificacdo Preditiva: em um codificador preditivo, existem dois preditores
idénticos, um no codificador e outro no decodificador. Sua tarefa € examinar uma
quantidade de amostras anteriores e extrapold-las para estimar ou predizer qual serd o
proximo valor de codigo. Este € subtraido do valor real correspondente no codificador para
produzir um erro de predi¢c@o, o qual € transmitido. O decodificador adiciona entdo o erro
de predi¢do a sua propria predi¢do para obter o valor de saida. Este tipo de codificador
trabalha com um pequeno atraso de codificagdo e decodificagdo, e € util em telefonia, onde
grandes atrasos podem ocasionar sérios problemas.
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3.2. VISAO GERAL DOS PRINCIPAIS CODECS DE AUDIO

Para se obter uma qualidade compativel com aquela apresentada pelos CDs de dudio
em uma transmissao sem compactacdo, deve-se utilizar uma amostragem minima de 44,1
kHz e 16 bits por amostra. Os 16 bits sdo necessdrios pelo fato de se exigir, para sinais de
dudio, uma relacdo sinal/ruido de quantizacdo da ordem de 96 dB. Como cada bit de
quantiza¢do aumenta a relacao sinal-ruido em cerca de 6 dB, verifica-se que a quantizagdo
deve ser feita com no minimo 16 bits. Portanto, ter-se-4, para um sinal amostrado a 44,1
kHz, uma taxa de 44100*16 = 705 kbits/s por canal, o que corresponde a 1,41 Mbits/s para
um sinal estéreo e a 4,23 Mbits/s para um sistema com 6 canais, taxas estas, na pratica,
proibitivas. Portanto, os codificadores de dudio sdo essenciais para a transmissao através
dos sistemas de telecomunicagdes digitais e também para o armazenamento, como em CD,
DVD, minidisc, etc.

A Tabela 1 fornece uma visdo geral de alguns dos sistemas de codificagdo de dudio
disponiveis, dentre os quais destacam-se a familia MPEG, o Dolby AC3 e o Sony ATRAC
[39].

Tabela 1 - Comparacio entre alguns dos Principais Codecs de Audio Disponiveis no Mercado

Codec Taxa para uma Boa Qualidade Complexidade Principais Aplicacoes
(kb/s)
MPEG-1 Layer I 192 por canal de audio estéreo Baixa p/ cod. e dec. Cassete Compacto Digital

MPEG-1 Layer 11 128 por canal de audio estéreo Baixa p/ decodificador | DAB, CD-I, DVD

MPEG-1 Layer 111 96 por canal de audio estéreo Baixa p/ decodificador | ISDN, Sistemas de Radio via Satélite, Audio
de Internet

Dolby AC-2 128 Baixa p/ cod. e dec. Ponto a Ponto, Cabo

Dolby AC-3 384 para os 6 canais de dudio Baixa p/ decodificador Ponto a multiponto, HDTV, cabo, DVD,
Cinema, LaserDisc

Sony ATRAC 140 por canal Baixa p/ cod. e dec. MiniDisc

MPEG-2 AAC 384 para 6 canais de dudio Baixa p/ decodificador HDTV, DVD, radio na Internet, etc.

As principais caracteristicas inerentes a estes e alguns outros codecs serdo descritas
nas proximas secoes.

3.3. FAMILIA MPEG

O nome MPEG ¢ na verdade a sigla para um grupo de especialistas em imagens
(Moving Pictures Expert Group), o qual foi criado pela Organizacdo Internacional de
Padroes (ISO) para a determinacio de padrdes para compressdo e transmissdo de dudio e
video. O primeiro padrdo estabelecido foi o MPEG-1 [41,42,43], o qual € composto por trés
diferentes versdes, denominadas [ayers, com crescente complexidade e ganho de
codificacdo. Na seqiiéncia, surgiu o padraio MPEG-2 [44], cuja aplicabilidade se mostrou
bem mais ampla. Estes dois padrdes sdo os mais importantes representantes da familia
MPEG no contexto do presente trabalho. Além deles, outros padrdes foram desenvolvidos
para diferentes aplicagdes, como o MPEG-4, o MPEG-7 e 0o MPEG-21.
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3.3.1. Padrao MPEG-1

Como ja comentado, o padrio MPEG-1 é composto por trés versodes distintas, cada
qual com determinadas caracteristicas que as tornam mais adequadas a certos tipos de
aplicac@o, como mostrado a seguir.

3.3.1.1. Layer 1

O layer I do padraio MPEG-1 ¢ uma versio modificada do sistema MUSICAM
(Masking-pattern Universal Subband Integrated Coding and Multiplexing) [45]. Ele é
compativel com o codec usado nos Cassetes Compactos Digitais da Phillips (DCC),
também conhecido como Codificador por Sub-Bandas com Precisdo Adaptativa (PASC-

Precision Adaptive Subband Coding). A Figura 3.1 mostra um diagrama de blocos deste
codec [38].

Determinacéo do
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Figura 3.1 - Esquema Geral do Codec MPEG-1 Layer 1.
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A codificag@o por sub-bandas faz uso das vantagens oferecidas pelo fato de que sons
reais ndo tém uma energia espectral uniforme. Na sua forma mais simples, a codificacio
por sub-bandas trabalha dividindo o sinal de dudio em um certo nimero de bandas de
freqiiéncia e comprimindo e expandindo (“companding”) o sinal de cada banda de acordo
com seu proprio nivel e com o nivel de mascaramento a que o sinal estd submetido, o que
nao € feito na codificagdo PCM. Assim, bandas com uma relagdo sinal-mascarador pequena
poderao ser codificadas com palavras-codigo menores. Por exemplo, uma banda que possua
uma relacdo sinal-mascarador de 30 dB (um valor mediano) poderd ser codificada com uma
palavra-cédigo de 5 bits, ao invés dos 16 bits do PCM. Ainda que a codificacdo em cada
banda resulte em palavras-c6digo de comprimento varidvel, a soma do comprimento de
todas as palavras-c6digo serd menor que aquela encontrada no PCM, e entdo um ganho de
codificacdo serd obtido (blocos compressao e descompressdo na Figura 3.1).

A técnica utilizada para a divisdo das bandas € a Filtragem por Quadratura Espelhada
(QMF) [46,47]. Este modelo, representado na Figura 3.1 pelo bloco “modelo de
mascaramento”, pode ser estendido a bandas de qualquer largura para a determinagdo da
quantidade de mascaramento, possibilitando um ganho de codificacdo. Sub-bandas de
largura uniforme ndo serdo capazes de utilizar 0 mascaramento de maneira tao eficiente
quanto bandas “casadas” com as bandas criticas, mas para muitas aplicacdes o ganho de
codificacdo adicional obtido neste ultimo caso ndo compensaria o aumento da
complexidade do filtro.

Como a codificagdo MPEG € baseada no principio do mascaramento auditivo, as sub-
bandas devem ser, preferivelmente, mais estreitas que as bandas criticas, sendo, portanto,
em maior nimero. Quanto mais estreita for a sub-banda, maior serd o nivel de ruido de
quantizagdo que pode ser mascarado, uma vez que se poderd fazer uma andlise mais
refinada do fendmeno de mascaramento, o qual €, desta forma, explorado de maneira mais
eficiente. Porém, o uso de um nudmero excessivo de sub-bandas ird aumentar a
complexidade e, conseqiientemente, o atraso de codificagdo. O padraio MPEG-1 layer I
utiliza 32 sub-bandas.

Os fatores de escala consistem no maior valor encontrado para as amostras
pertencentes a determinada sub-banda (bloco “determinagdo do fator de escala” da Figura
3.1). Esses valores sdo usados para normalizar as amostras das sub-bandas.

O tamanho adotado para os blocos de entrada € constante, contendo 384 amostras. A
48 kHz, este numero corresponde a um periodo de 8 ms, tamanho ideal para levar em
considera¢do o fendmeno do pré-mascaramento. Apds a filtragem pelas 32 sub-bandas, a
dizimagdo por 32 correspondente da taxa de bits faz com que cada bloco contenha apenas
12 amostras. As amostras em cada bloco filtrado sao comprimidas e expandidas de acordo
com o valor de pico e o fator de mascaramento medido.

Por simplicidade, nesta versao do algoritmo MPEG, os niveis das 32 sub-bandas sdo
usados como uma andlise espectral grosseira da entrada, a fim de se derivar o modelo de
mascaramento. Tal modelo utiliza o espectro de entrada para determinar um novo limiar de
audibilidade, que por sua vez determina o nivel de ruido aceitdvel para cada uma das sub-
bandas. Entdo, como ji visto, onde se detecta mascaramento, o sinal é quantizado de
maneira mais grosseira, até que a quantizacdo do ruido se aproxime ao maximo do limiar de
mascaramento. Uma quantizacdo mais grosseira requer palavras-cédigo mais curtas,
permitindo assim um ganho de codificacdo.

As palavras-cédigo com diferentes comprimentos sdo entdo reunidas no bloco
codificado de saida. Se um fator de compressdo fixo é empregado, o tamanho do bloco
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codificado de saida serd fixo. Os tamanhos das palavras-c6digo em cada bloco devem ser
tais que a soma de bits de todas as sub-bandas seja igual ao tamanho do bloco codificado. A
acdo de alocacdo de bits é que se encarrega de fazer o ajuste fino do comprimento das
palavras-codigo de cada sub-banda, de modo que a soma destas palavras-codigo seja igual
ao tamanho do bloco codificado. A alocacdo de bits é determinada pela minimizagdo da
relagcdo ruido-mascaramento em cada sub-banda, bem como em todo o quadro [41]. Quanto
menor esta relacdo, maior serd a qualidade do sinal. Em cada iteragcdo, a sub-banda a ser
mais beneficiada (ou seja, aquela com maior relagdo ruido-mascaramento) recebe mais bits
para a quantizagdo, até que todos os bits para a taxa escolhida tenham sido alocados. Esta é
a etapa referente ao bloco “requantizacdo” da Figura 3.1.

A fim de que o decodificador possa decompor o bloco em palavras-cédigo de
comprimento varidvel e designar a estas a freqiiéncia apropriada, deve-se informar ao
decodificador que alocagdo de bits foi utilizada. Além disso, algum tipo de sincronizagao
deve ser utilizado a fim de permitir a identificacdo do inicio do bloco. Tais procedimentos
sdo realizados pelo multiplexador (MUX), o qual arranja todos os bits de maneira
apropriada.

Nao € dificil modificar o tamanho do pacote de bits de saida de modo a obter um fator
de compressao diferente. Se um pacote maior € especificado, o alocador de bits ird agir
iterativamente até que o novo tamanho seja alcancado. Similarmente, o decodificador
simplesmente deverd decompor corretamente o novo pacote de saida nas palavras-codigo
codificadas, e entdo o processo de expansdo € idéntico, exceto pelo fato de que palavras-
codigo expandidas contém menos ruido. Isto possibilita a existéncia de codecs com
diferentes graus de compressdo, os quais podem assumir diferentes compromissos entre
largura de banda e desempenho usando o mesmo “hardware”.

E importante observar que o bloco “FFT” da Figura 3.1 ndo faz parte do
processamento do “layer I”’; esta etapa faz parte apenas do “layer II”’, como serd visto na
proxima se¢ao.

3.3.1.2. Layer Il

A versdo “Layer II” do padrao MPEG-1 € idéntica ao MUSICAM. O mesmo banco de
filtros de 32 bandas e 0 mesmo esquema de compressao e expansdao encontrado na versao
“Layer I”” sao utilizados. O uso do nivel de uma sub-banda para determinag¢do do modelo de
mascaramento, tal como adotado no “Layer I”, € evitado, uma vez que esta é uma
abordagem sub-6tima, pois se conhece o local exato da energia dentro da sub-banda. Ao
invés disto, esta versdo explora o fato de que as bordas da curva de mascaramento sdo
assimétricas, ou seja, um tom ird mascarar com mais intensidade as freqii€ncias acima da
sua. Portanto, se esse mascarador estiver na borda inferior da sub-banda, a intensidade do
mascaramento serd maior do que no caso deste estar na freqii€ncia superior. Assim, menos
bits podem ser alocados para o primeiro caso, resultando num ganho de codificagdo. A fim
de se obter uma resolu¢do espectral melhor que aquela alcancada pelo banco de filtros, uma
FFT de 1024 pontos € computada na determinacdo do modelo de mascaramento, como
mostrado na Figura 3.1 Para que a FFT tenha resolugdo suficiente, o tamanho do bloco (e
da respectiva FFT) é aumentado para 1152 amostras (trés vezes o comprimento adotado no
“Layer I”).

As amostras quantizadas em cada sub-banda, os dados de alocacdo de bits, os fatores
de escala e os cédigos para selecao do fator de escala apropriado para cada sub-banda sao
multiplexados em um conjunto de bits de saida.
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O esquema de compressao e expansdo do “Layer II” é o mesmo usado no “Layer I”,
J4 que o bloco de 1152 amostras € dividido em trés de 384 amostras. Porém, nem todos os
fatores de escala sdo transmitidos, devido ao fato de que eles contém um certo grau de
redundancia. A diferenca entre os fatores de escala de blocos sucessivos excede 2 dB em
menos de 10% dos casos. O “Layer II” analisa o conjunto de trés fatores de escala
sucessivos em cada sub-banda. No caso estaciondrio, eles serdo iguais, e apenas um dos
fatores de escala serd transmitido. A medida que o contetdo transiente aumenta em uma
dada sub-banda, dois ou trés fatores de escala serdo transmitidos. Um cddigo de selecido do
fator de escala deve ser transmitido para permitir que o decodificador determine quais
foram transmitidos em cada sub-banda. Esta técnica reduz em cerca de 50% a taxa de bits
para o fator de escala.

O decodificador do “Layer II” ndo € muito mais complexo que aquele utilizado no
“Layer I”, ja que o tnico processamento adicional € a decodifica¢do dos fatores de escala
comprimidos a fim de produzir um fator de escala para cada bloco de 384 amostras.

3.3.1.3. Layer 111

Esta é a versdo mais complexa do padrao MPEG-1, e s6 € realmente necessiria
quando ha restricdes severas quanto a taxa de bits, sem que haja perda significativa da
qualidade. Esta € a estrutura de codificacdo dos arquivos MP3 largamente utilizados na
atualidade. Ele é um codificador por transformada baseado no Sistema de Codificaciao de
Entropia Espectral Perceptual Adaptativa (ASPEC), com algumas modificagdes que
asseguram um certo grau de familiaridade com o “Layer II”’. O codificador ASPEC original
usa uma Transformada Co-seno Discreta Modificada (MDCT) direta nas amostras de
entrada. No “Layer III” usa-se uma transformacdo hibrida incorporando a QMF para
geracdo de 32 bandas utilizada nas outras versdes (ver secao 3.3.1.1). Assim, as 32 bandas
originadas através da QMF sdo processadas por uma MDCT de 12 bandas para se obter 384
coeficientes de saida. Dois tamanhos de janela sdo utilizados para evitar pré-eco em
transientes.

Um modelo perceptual bastante preciso é usado para aproveitar a resolugdo espectral
disponivel. Uma quantizacdo nao-uniforme € usada, juntamente com a codificacdo de
Huffman.

3.3.2. Padrdo MPEG-2

O padrao MPEG-1 € capaz de lidar com sinais de dudio de um ou dois canais (mono e
estéreo), a freqii€ncias de amostragem comumente usadas em dudio de alta qualidade (32,
44,1 e 48 kHz). A versao MPEG-2 foi criada com o objetivo de ampliar a aplicabilidade do
padrdo. Tal trabalho foi dividido em trés partes [48]:

- extensdo para freqiiéncias de amostragem mais baixas (16, 22,05 e 24 kHz),
fornecendo uma melhor qualidade a taxas de bits muito baixas (abaixo de 64 kbits/s
por canal).

- compatibilidade regressiva com o MPEG-1 para sons multicanal. Esta versao é
chamada MPEG-2 BC (Backward-Compatible) [49], e suporta até 5 canais de banda
completa e mais 1 canal para enriquecimento das baixas freqii€ncias (este arranjo de
canais € referido como “5.17). Esta extensdo multicanal € compativel com o0 MPEG-
1 tanto progressiva quanto regressivamente, ou seja, hd uma compatibilidade mutua.
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- desenvolvimento de um novo esquema de codificacdo, mais eficiente, denominado
MPEG-2 AAC (Advanced Audio Coding) [50,51,52]. Esta vers@o ndo pode ser lida
ou interpretada pelo decodificador usado no MPEG-1 (inexisténcia de
compatibilidade regressiva).

O MPEG-2 BC ¢ dividido nas mesmas trés versdes (layers) encontradas no MPEG-1.

Ja o MPEG-2 AAC possui uma tnica versao [48].

A principal aplicacio do MPEG-2 ¢ a televisdo digital, uma vez que este é também
um codificador de video, sendo capaz de produzir a qualidade necessdria na televisdo de
alta defini¢do (HDTV).

A seguir, serdo apresentadas algumas das principais caracteristicas das duas versoes
do MPEG-2.

3.3.2.1. MPEG-2 BC

O nucleo do arranjo de bits adotado no MPEG-2 BC ¢é semelhante aquele adotado no
MPEG-1, o que possibilita uma compatibilidade total com um decodificador MPEG-1.
Adicionalmente, a necessidade de se transferir dois arranjos de bits separados (um para os
canais estéreo e outro para os 5.1 canais) € evitada, ao custo de uma certa perda na
eficiéncia de codificacdo no caso de sinais multicanal. Para manter a compatibilidade
regressiva com o0 MPEG-1, os 5.1 canais em um sinal de dudio multicanal normal ndo sio
codificados diretamente [40]. Ao invés, utiliza-se uma matriz de compatibilidade, a fim de
se fazer mistura desses canais, tornando-os decodificaveis pelo esquema MPEG-1 (ver
Figura 3.2 [53]).

AN T,=L
T, =
R——» ARRANJO DE
¢ MATRIZ DE T, BITS DO MPEG2
—» COMPATIBILIDADH T
Ls ————» S )
T4
Rs — p | 4 » CODIFICADOR
MULTICANAL
LFE >

Figura 3.2 - Codificacdo dos 5.1 canais para o arranjo de bits MPEG-2 com matriz de
compatibilidade.

onde,

L (left): canal esquerdo;

R (right): canal direito;

C (center): canal central,

Ls (left surround): canal esquerdo envolvente;

Rs (right surround): canal direito envolvente;

LFE (low frequencies enhancement): extensao para baixas freqiiéncias;
Tj: canais apds compatibilizacao.
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O processo de decodificacdo € mostrado na Figura 3.3 [53]. O decodificador estéreo
pode facilmente decodificar os canais necessarios, enquanto que o decodificador multicanal
deve desfazer a operacdo realizada pela matriz de compatibilidade no codificador. Esse
procedimento tem sido alvo de severas criticas, uma vez que em certos casos hd uma perda
quase completa do conteido de determinado canal, porém o ruido de quantizagcdo
correspondente a tal canal € preservado, causando sérias degradacoes [45]. A divisdo em
layers do MPEG-2 € idéntica ao MPEG-1.

ARRANJO DE

BITS DO MPEG2 T, =1,
——

DECODIFICADOR

ESTEREO T,=R,

= |-
n
o

—— >R

N

MATRIZ DE H———9»C
COMPATIBILIDADE

(2]

———» Ls

- | |-

IS

e
DECODIFICADOR Rs
MULTICANAL

» LFE

Figura 3.3 - Decodificacio do MPEG-2 usando matriz de compatibilidade.

3.3.2.2. MPEG-2 AAC

Este padrdo € um aperfeicoamento dos padrdes anteriormente desenvolvidos (MPEG-
BC), permitindo que se obtenha uma boa qualidade de dudio a taxas de 64 kb/s por canal
para operacdes multicanal [48]. Ele usa basicamente os mesmos paradigmas de codificacido
dos padroes MPEG-1 e 2 Layer III, porém com algumas ferramentas adicionais e
melhoramento de alguns detalhes, resultando numa eficiéncia de codificacdo cerca de 30%
melhor que aquela obtida pelo MPEG-2 Layer III.
O MPEG-2 AAC oferece trés diferentes perfis, cada qual com certas caracteristicas
particulares:
- Perfil Principal: usado quando ndo ha restricoes sérias de processamento ou
memoria.
- Perfil de Baixa Complexidade: usado quando ha restricdes de memoria e/ou
processamento.
- Perfil com Taxa de Amostragem Escalondvel: usado em casos em que um
decodificador escalondvel € necessdrio.

3.3.3. Outros Padrades

A familia MPEG possui ainda outros padroes que fogem ao escopo deste trabalho:
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- padrao MPEG-4 [54,55]: voltado a aplica¢des multimidia, permite a integracdo dos
paradigmas de producdo, distribui¢do e acesso de conteudo de aplicacdes como
televisao digital, graficos interativos e multimidia;

- padraio MPEG-7 [56,57,58]: quando comparado aos outros padrdes, o MPEG-7
mostra um alto grau de abstracdo, uma vez que ele foi projetado para representar a
informacdo a respeito da informag¢do, ao passo que os outros buscam representar a
prépria informagdo. Em outras palavras, enquanto os MPEGs-1, 2 e 4 permitem que
um conteudo seja disponibilizado, 0 MPEG-7 permite que tal contetdo seja descrito
e encontrado. Ou seja, ele facilita a busca por conteidos de midia, tornando-a mais
flexivel e eficiente que os sistemas de busca baseados em texto e amplamente
utilizados por usudrios de todo o0 mundo na rede mundial de computadores [59].

- MPEG-21 [60]: tem como objetivo a integracdo de diversas tecnologias,
possibilitando um uso mais transparente € amplo dos recursos de multimidia através
de uma ampla gama de redes e dispositivos para suportar fungdes como: criagdo de
conteddo, producdo de conteddo, gerenciamento e protecdo de propriedade
intelectual, identificagcdo e descricdo de contetido, gerenciamento financeiro,
privacidade do usudrio, abstracdo de recursos de rede, representacdo de conteuddo,
etc. Tal padrao é apenas o ponto de partida para a integracdo de tecnologias tdao
diferentes, e seus autores concordam que seu sucesso dependerd da participacdo e
colaboracdo de outros grupos e pesquisadores.

3.4. PADRAO DOLBY AC-3

O AC-3 é um codificador de dudio multicanal desenvolvido pela Dolby Digital [61].
Assim como o padrao MPEG, seu principal objetivo € fornecer a melhor qualidade possivel
através de um algoritmo de baixa complexidade. Suas principais aplica¢des incluem a trilha
sonora digital de filmes de cinema, HDTV, multimidia, servicos a cabo, etc.

O AC-3 teve como antecessor o padrao AC-2, voltado para a codificagdo de um tinico
canal [62]. Ambos sdo fundamentalmente codificadores adaptativos baseados em
transformadas, usando um banco de filtros implementado através da técnica de
cancelamento de “aliasing” no dominio do tempo (TDAC) [63].

O AC-3 usa uma técnica flexivel de alocagdo de bits para distribui-los de maneira
eficiente através das diferentes freqiiéncias e canais, levando em conta os efeitos de
mascaramento intra € inter-canais [64].

A seguir, serdo apresentados os principais blocos usados no codificador e no
decodificador do padrao AC-3.

3.4.1. Codificador

A Figura 3.4 mostra a estrutura de codificacdo usada no AC-3 [61]. Tais blocos serdo
brevemente descritos a seguir.
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Amostras Banco de Filtros Codificacao da
Temporais de Andlise Envoltéria Alocacao de Bits
PCM Espectral

Mantissas

Quantizagdo da | Informacao de Alocacao de Bits

Mantissa

Envoltéria

Mantissas Espgctral

Quantizadas Codificada
Formatacéo dos Quadros AC-3 Arranjo de Bits

Codificado

Figura 3.4 - Esquema de Codificacdo do Padrao AC-3.

3.4.1.1. Banco de Filtros de Andlise

Esta etapa é composta por cinco processamentos distintos [64]:

- “Buffer” de entrada: como o AC-3 € um codificador estruturado por blocos, um ou
mais blocos (tipicamente de 512 amostras para uma freqii€éncia de amostragem de
48 kHz) dos sinais no dominio do tempo sdo coletados, a partir de cada canal, em
um “buffer” de entrada, antes de se realizar o restante dos processamentos.

- Filtragem de entrada: os sinais de entrada sdo individualmente submetidos a um
filtro passa-altas com freqiiéncia de corte em 3 Hz, a fim de eliminar a componente
DC. O sinal a ser enviado para o “subwoofer” (ou canal de extensdo para baixas
freqiiéncias) é também filtrado por um filtro passa-baixas com corte em torno de
120 Hz.

- Deteccao de transientes: os picos de nivel de diferentes segmentos dentro de cada
bloco dos sinais filtrados sdo analisados e comparados para a deteccdo de
transientes. Esta informag¢do € usada para ajustar o tamanho dos blocos do banco de
filtros, restringindo o ruido de quantizagdo associado ao transiente para uma
pequena faixa temporal, garantindo que esse ruido seja mascarado.

- Banco de filtros TDAC: os sinais de entrada de cada canal sdo entdo janelados e
filtrados individualmente através de um banco de filtros, usando a técnica de
cancelamento de “aliasing” no dominio do tempo (TDAC). A transformacdo TDAC
€ basicamente uma FFT submetida a algumas manipulacdes adicionais; ele oferece
uma baixa complexidade computacional com uma boa seletividade de freqiiéncia.
Os quadros de andlise sdo superpostos em 50%. O ganho de codificacdo € obtido
principalmente a partir da quantizacdo seletiva dos coeficientes da transformada.
Como o codificador ndo adiciona nem elimina informagdo audivel, a saida
decodificada devera ser perceptualmente idéntica a entrada do codificador.

- Conversdo para ponto flutuante: mesmo quando implementado em DSPs em ponto
fixo, os coeficientes da transformada TDAC sdo convertidos para ponto flutuante
antes da submiss@o a outros processamentos, com as mantissas assumindo uma
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gama de amplitudes entre 0,5 e 1,0. Isto visa assegurar que o processamento
intermedidrio ndo ird impor limitacdes praticas na faixa dindmica. Como resultado,
o AC-3 preserva os beneficios da alta resolu¢do dos conversores A-D e D-A (18 a
22 bits). A representacdo dos dados em ponto flutuante, e particularmente a
presenca de expoentes, serve também como um auxilio computacional para
processos logaritmicamente orientados, como a alocacdo de bits.

3.4.1.2. Codificacdo da Envoltéria Espectral

Em geral, a demanda média de bits para multiplos canais €, de maneira aproximada,
proporcional a raiz quadrada do numero de canais [64]. Se sdo necessarios 128 kb/s para

um unico canal, entdo os 5.1 canais requererdo, em média, 128 - \/6 =289kb/s, o que cabe

confortavelmente dentro da taxa minima de dados de 320 kb/s usada pelo AC-3. Isto
implica em que a maioria dos sinais multicanal podem ser apropriadamente codificados
usando apenas a flexibilidade da técnica global de alocacdo de bits.

No entanto, alguns sinais requerem taxas de bits elevadas, e neste caso faz-se
necessario o uso de técnicas adicionais. O AC-3 lida com este problema explorando o
fendmeno psicoacustico de que, em altas freqii€ncias, o sistema auditivo humano localiza
os sons tendo como base as envoltérias dos sinais filtrados pelas bandas criticas, ao invés
dos sinais propriamente ditos [65]. Assim, as altas freqiiéncias do sinal sdo decompostas em
envoltdria e portadora, codificando-se a informacdo da envoltéria com uma maior precisao
do que a informag¢do da portadora. Se necessario, pode-se ainda combinar apropriadamente
as componentes da portadora, o que faz com que as redundancias para a localizacdo das
componentes de alta freqiiéncia sejam eliminadas, obtendo-se desta forma um ganho de
codificacdo adicional. Tal procedimento tem um impacto audivel minimo, uma vez que a
informacdo da localizacdo é preservada nos dados da envoltdria, e a combinacdo das
portadoras € um fendmeno que ocorre naturalmente no ouvido dos ouvintes, produzindo um
resultado equivalente.

A técnica utilizada consegue preservar diversas caracteristicas acusticas, ndo somente
de sons provenientes de fontes discretas (alto-falantes), mas também de “imagens
fantasmas” surgidas entre os alto-falantes.

3.4.1.3. Alocagdo de Bits

A principal vantagem da codificagdo multicanal unificada € a habilidade da rotina de
alocacdo de distribuir os bits de quantizacdo através dos canais e freqiiéncias conforme a
necessidade, a fim de atender as diferentes demandas de um mesmo sinal. O alocador de
bits do AC-3 analisa os coeficientes TDAC com respeito a seus efeitos de mascaramento e
sua relacdo com o limiar absoluto de audibilidade, a fim de computar o nimero de bits
requerido para codificar cada mantissa. O calculo € realizado globalmente no arranjo dos
canais como uma unica entidade.

Ainda que os efeitos de mascaramento intercanais sejam levados em consideragdo, a
habilidade de um sinal de mascarar um ruido em um canal diferente € limitada e sua
eficacia depende da posicdo do ouvinte; dessa forma, sua contribui¢ao é mantida pequena.

3.4.1.4. Quantizagdo da Mantissa

Os resultados obtidos no calculo da alocacdo de bits sdo usados para quantizar os
dados da mantissa. Ao invés de simplesmente se enviar os n bits mais significativos de um
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valor, tal valor € escalonado e compensado para prover niveis de quantizacio centrados em
zero, de igual largura e simétricos (simetria impar), para minimizar as distorcdes e facilitar
outros processamentos.

3.4.1.5. Formata¢do dos Quadros (empacotamento dos dados)

Os processos descritos até aqui convertem cada bloco de 6 canais em uma série de
arranjos derivados e valores escalares, incluindo os expoentes TDAC e as mantissas
quantizadas, informacdo de alocacao de bits, coeficientes de acoplamento, etc. No estigio
final do processo de codificagdo, esta informacdo € arranjada em um tnico bloco,
juntamente com a informacdo de sincronizacdo, uma legenda e informac¢do de correcdo de
erros.

3.4.2. Decodificador

A Figura 3.5 mostra a estrutura de decodificacdo usada no AC-3 [61]. A seguir, cada
bloco serd brevemente descrito.

Arranjo de Bits

Codificado Sincronizagao dos Quadros, Deteccéo de Erros e
Deformatagao dos Quadros
Mantissas
Quantizadas
Informagéao
de Alocagao
Envoltéria de Bits De o
= . quantizacdo
Espectral Alocacéo de Bits da Mantissa
Codificada
Mantissas

Decodificagao da Banco de Filtros
Envoltéria

Expoentes Amostras
> i Temporais
Espectral de Analise oM

Figura 3.5 - Esquema de decodifica¢do do padriao AC-3.

3.4.2.1. Sincronizagdo dos Dados, Detecgdo de Erros e Deformatagdo dos Quadros

Esta etapa é composta por trés processamentos, como mostrado a seguir.

- Buffer de Entrada: o decodificador, como o codificador, € estruturado em blocos, €,
entdo, estabelece e mantém sincronismo com o arranjo de dados de entrada,
coletando um bloco inteiro em um “buffer” de entrada antes da realizacdo da
decodificacao.

- Encobrimento de Erro: cada bloco de dados de entrada € checado para verificagio
da consisténcia interna, bem como a informacdo para corre¢do de erros. Se uma
condi¢do de erro incorrigivel € indicada, o decodificador pode reutilizar o dltimo
bloco de entrada livre de erros conhecido no lugar daquele danificado para encobrir
o erro. A natureza do processo de reconstrucdo de sinal torna esse processo de
encobrimento de erro relativamente benigno, e um bom bloco pode ser repetido
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diversas vezes, se necessdrio, antes que condi¢cdes de erro duradouras fagam com
que o decodificador ou se torne mudo, ou reverta para o uso de sistemas analégicos,
como no caso de filmes de cinema.

- Extracdo dos dados em formato fixo: a extracdo € feita em dois estdgios. Primeiro,
os dados em formato fixo sdo extraidos, incluindo os expoentes e os coeficientes de
acoplamento. As por¢cdes relevantes destes dados sdo entdo wusadas pelo
decodificador para recuperar a alocacdo de bits, a qual, por sua vez, é usada para
extrair os dados de formato varidvel, em particular os arranjos de mantissas TDAC.

3.4.2.2. Alocagdo de Bits

A rotina aqui utilizada € idéntica aquela correspondente ao codificador, exceto pelo
fato de que ela usa os resultados intermedidrios transmitidos, para poupar tempo. Este
arranjo permite também que o decodificador compute a alocagcdo de bits de um canal de
cada vez, reduzindo a memoria necessdria. A alocacio de bits do decodificador deve ser
exatamente emparelhada com a do codificador, a fim de que os dados de formato varidvel
sejam corretamente extraidos, caso contrdrio distor¢cdes podem ser introduzidas.

3.4.2.3. Dequantizagcdo da Mantissa

Este bloco consiste de dois diferentes processamentos, como mostrado a seguir.

- Extracdo dos dados de formato varidvel: a alocacdo de bits recuperada no
decodificador, especificando o valor quantizado de cada mantissa, € usada para
extrair os dados de formato varidvel a partir do arranjo de bits codificado.

- Conversao para ponto fixo: em preparagcdo para a transformada TDAC inversa, os
dados das mantissas e expoentes sdo combinados para reconstruir os coeficientes
TDAC em ponto fixo.

3.4.2.4. Decodifica¢do da Envoltoria Espectral

Os coeficientes de alta freqiiéncia que foram codificados como portadora e envoltdria
sdo reconstruidos pela combinag¢do das portadoras com os coeficientes de acoplamento
correspondentes.

3.4.2.5. Banco de Filtros de Andlise (Transformada Inversa)

Os coeficientes da transformada TDAC recuperados para cada canal, sofrem uma
transformagdo inversa para voltar ao dominio do tempo. Os coeficientes do “subwoofer”
sdo feitos iguais a zero para as médias e altas freqiiéncias antes da transformacao inversa,
de maneira que a saida no dominio do tempo do “subwoofer” esteja a taxa de amostragem
completa.

3.4.3. Outras Caracteristicas

Ao contrdrio do padraio MPEG-2, o AC-3 ndo faz uso de uma matriz de
compatibilidade (adi¢do e subtracdo de canais) para tornd-lo funcional para sistemas estéreo
de dois canais. Seu uso foi evitado devido a sua caracteristica indesejavel de, em alguns
casos, fazer com que o ruido de quantizacdo associado a determinado canal seja
decodificado num canal diferente daquele do préprio sinal, fazendo com que o ruido ndao
seja mascarado. O processo de codificacdo usado no AC-3 inerentemente preserva a
codirecionalidade dos sinais e ruidos de quantizagdo correspondentes, a fim de manter as
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caracteristicas de mascaramento. Para situacdes em que nao h4 alto-falantes suficientes para
representar todos os 5.1 canais, o decodificador pode fazer uma redugdo dos 5.1 canais para
o numero requerido de canais de saida sem o uso de uma matriz de compatibilidade.

3.5. SONY ATRAC

Este padrdo foi introduzido como o sistema de codificagdo usado nos MiniDiscs.
Existem diversas geragdes do codec. Ele opera exclusivamente a taxa de 44,1 kamostras/s
[40].

3.5.1. Codificador

Como mostrado na Figura 3.6, o sistema ATRAC usa tanto a codificagdo por sub-
bandas como por transformada. A fim de facilitar o processamento dos sinais, estes sao
divididos em trés bandas (0 Hz a 5.512,5 Hz; 5.512,5 Hz a 11.025 Hz ¢ 11.025 Hz a 22.050
Hz) [66,67]. A decomposi¢do em sub-bandas é feita usando a Filtragem por Quadratura
Espelhada (QMF), a qual garante que o ‘“aliasing” causado pela decomposi¢do serd
cancelado durante a reconstrucgdo [47,68].

<+— Filtragem ———» «—— Transformada —» <«—— Alocagéao de Bits—»

Atraso
Temporal

11.025 - 22.050 Hz

MDCT-H 256 espectros

Alocacao de
Filtro de Bits e
——»{ Analise 1 5'51122556’5,1);'025sz2 Processo de ——»
QMF Quantizacao
Filtro de Espectral
Andlise 2
QMF

Decisao de
Tamanho de
Bloco

Figura 3.6 - Diagrama de blocos do codificador ATRAC [69].

A seguir, as trés bandas sdo transformadas para o dominio da freqii€ncia através de
uma transformada discreta co-seno modulada (MDCT), em substitui¢io a FFT comum. A
MDCT permite até 50% de superposicao entre os blocos, levando a uma melhor resolugdo
espectral ao mesmo tempo em que mantém a mesma freqii€éncia de amostragem [68].

O tamanho do bloco € alterado de acordo com a natureza do sinal, sendo esta a parte
adaptativa do algoritmo ATRAC. Para explicar a motivacdo para esta caracteristica,
imagine-se um transiente de curta duracdo em relacdo ao tamanho do bloco. Devido a
quantizag¢do das componentes espectrais, os erros de quantizacdo serdo espalhados por todo
o dominio do tempo. Como o mascaramento temporal retrégrado € bastante limitado, este
ruido ndo serd mascarado pelo sinal. Este problema € geralmente chamado de pré-eco.

Para evitar os efeitos de pré-eco, o tamanho do bloco pode ser reduzido de maneira
que, ainda que o ruido de quantizacdo seja distribuido ao longo de todo o bloco, este €
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suficientemente pequeno para garantir 0 mascaramento. Assim, o0 ATRAC permite uma
codificacdo eficiente em regides estaciondrias enquanto responde rapidamente a passagens
transientes. O tamanho do bloco pode ser selecionado individualmente para cada banda.

Na segunda geracdo do algoritmo ATRAC, o problema do pré-eco € abordado através
da amplificacdo adaptativa do sinal que precede um ataque (variagcdo brusca do sinal), antes
que se realize a MDCT e, ap0s a realizacdo da transformada inversa, o nivel original €
restaurado [70].

O ATRAC divide o espectro em 52 bandas de diferentes larguras, as quais sdo
divididas de acordo com a defini¢ao das bandas criticas. Este ndmero elevado de bandas foi
adotado para compensar o fato de que no ATRAC a largura das bandas € fixa, enquanto que
as bandas criticas possuem uma alocacdo dinadmica de acordo com a freqii€ncia central.
Esta estratégia € também adotada no Dolby AC-3 [71].

Os valores espectrais resultantes da MDCT sdo quantizados usando uma notacdo em
ponto flutuante. Os valores sdo agrupados em Unidades Flutuantes de Blocos (BFU). Cada
BFU usa o mesmo fator de escala e o mesmo comprimento de palavra-cédigo. O fator de
escala usa 6 bits e € determinado a partir de uma lista fixa de possibilidades, fornecendo
uma faixa dinadmica entre —120 dB e +6 dB [66]. O tamanho da palavra-cdigo expressa o
nimero de bits usados pelas mantissas dos valores, e € determinado pelo algoritmo de
alocagdo de bits.

O ATRAC nio especifica nem um algoritmo para alocagao de bits, nem um modelo
psico-acustico. O comprimento das palavras-cddigo de cada BFU € armazenado no arranjo
de bits juntamente com os valores espectrais quantizados, de maneira que o decodificador é
totalmente independente do algoritmo de alocag@o de bits. Isto abre a possibilidade de se
melhorar o algoritmo de alocacdo de bits sem que se necessite mudar toda a base de
decodificadores existente. Ainda assim, um algoritmo simples € sugerido na referéncia [68].

3.5.2. Decodificador

O processo de decodificacio do ATRAC (Figura 3.7) é bem mais simples que o
processo de codificacdo. O decodificador comeca obtendo os BFUs a partir do arranjo de
bits, a fim de reconstruir os valores espectrais usando os fatores de escala e as palavras-
codigo. Esses valores espectrais sdo inicialmente transformados para o dominio do tempo
por uma MDCT inversa usando o tamanho de bloco apropriado. Por fim, os trés sinais no
dominio do tempo sao sintetizados em um sinal de saida pelos filtros de sintese QMF.

Dados MDCT
Comprimidos Inversa

Banda ( )——»> mpcT Atraso Dados
Superior

Descomprimidos
no Dominio do

Filtro de Sintese

Tempo
Banda C ] das Bandas
Média et s'?tlgsedcfas Inferior, Média e
I .
Superior
Bandas P

Band Inferior e
ence( y———» mpcT Média
Inferior

Figura 3.7 - Esquema de decodificac¢do do algoritmo ATRAC.
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3.6. DISCUSSAO

O codec Sony ATRAC tem-se mostrado uma boa solu¢do para sistemas MiniDisc.
Isso se deve ao fato de que, tendo-se em mente a portabilidade, necessita-se de
decodificadores simples de se implementar € com uma baixa complexidade, o que €
alcancado com sucesso por este codec. Por essa razdo, o ATRAC ndo tem competidores
neste tipo de aplicacdo.

Existe hoje uma forte disputa entre os padroes MPEG-2 e AC-3. Nao existem muitas
referéncias que apresentem uma comparacdo imparcial entre estes dois padroes. No
entanto, através da coleta de diversas opinides e depoimentos, chega-se a conclusdo de que
o AC-3 possui uma certa superioridade em relacio ao MPEG-2 BC, o que pode ter
motivado o desenvolvimento do padraio MPEG-2 AAC, o qual ndo apresenta os
inconvenientes da matriz de compatibilidade. Segundo seus autores, esta versdo deve
apresentar um melhor desempenho que o AC-3 por apresentar uma melhor resolugdao
espectral, porém ainda ndo hd nenhuma referéncia que corrobore esta afirmagdo para o caso
multicanal. Para o caso estéreo (dois canais), tal alegacdo é confirmada através de alguns
estudos comparativos realizados [72].
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CAPITULO 4
AVALIACAO SUBJETIVA DE SISTEMAS DE AUDIO

Apesar dos grandes avancos experimentados nos tultimos anos, o uso de medidas
objetivas na avaliacdo da qualidade de sistemas de dudio ainda se mostra restrito a poucas
situagdes. Por esse motivo, a utilizacdo de medidas subjetivas ainda € a mais indicada para
a maior parte dos casos, apesar das grandes dificuldades e custos envolvidos na sua
realizacdo.

Com o desenvolvimento de novos sistemas de dudio digital, os quais exploram as
propriedades psicoacusticas da audi¢gdo humana, e o surgimento de sistemas de som de
multiplos canais, depara-se com a necessidade de se desenvolver novos métodos subjetivos
de avaliacdo que sejam capazes de lidar com estas novas tecnologias. Portanto, apesar da
larga experiéncia na utilizacdo de medidas subjetivas de avaliacdo de 4udio, ainda hé a
busca continua por aperfeicoamentos que atendam as novas necessidades.

Neste capitulo serdo apresentados, resumidamente, os principais procedimentos a
serem adotados na realizagdo das medidas subjetivas e os principais tipos de testes
recomendados para cada tipo de sistema, de acordo com a Rec. ITU-R BS.1116-1 [73].

4.1. ESQUEMA EXPERIMENTAL

Na avaliagdo subjetiva de sistemas de dudio com pequenas degradacdes, deve-se fazer
uso de métodos padronizados. Experimentos subjetivos sdo caracterizados pelo controle e
manipulacdo das condi¢cdes experimentais e pelos dados quantitativos fornecidos por
observadores humanos.

Um planejamento e esquematizagdo cuidadosos sdo necessdrios para evitar que
fatores ndo controlados contaminem o teste de audi¢do, evitando desta maneira
ambigiiidades. Por exemplo, se a seqiiéncia de trechos de dudio em um teste de audicdo €
1déntica para todos os ouvintes, entdo pode ndo ser possivel determinar se os julgamentos
feitos pelos avaliadores foram devidos aquela seqiiéncia, ao invés de serem devidos as
degradacdes que foram apresentadas. Entdo, as condi¢Oes de teste devem ser arranjadas de
maneira a revelar os efeitos dos fatores independentes, e somente estes.

Em situacOes em que se espera que as degradacdes potenciais e outras caracteristicas
sejam distribuidas homogeneamente através do teste de audicdo, um cariter
verdadeiramente aleatdrio pode ser aplicado a apresentacdo das condi¢Oes de teste sem a
necessidade de cuidados especiais. J4 em situacdes onde uma ndo-homogeneidade ¢é
esperada, isto deve ser levado em conta na apresentacdo das condi¢Oes de teste. Por
exemplo, nos casos em que o material a ser avaliado varia no nivel de dificuldade de
audicdo, a ordem de apresentacdo do estimulo deve ser distribuida aleatoriamente, tanto
dentro de cada secdo, quanto entre elas, evitando-se, tanto quanto possivel, que sinais de
um mesmo tipo estejam de alguma maneira agrupados.
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Similarmente, testes de audi¢do devem ser projetados de maneira a evitar que os
ouvintes sejam saturados até o ponto em que haja a perda da precisdo de julgamento.
Exceto em casos que a relacdo entre audicdo e visdo € importante, € preferivel que a
avaliacdo de sistemas de dudio seja feita sem o acompanhamento de figuras.

Uma consideracdo importante é a inclusdo de condi¢des de controle apropriadas.
Tipicamente, tais condi¢des incluem a apresentacdo de materiais de dudio ndo-degradados,
introduzidos de maneira imprevisivel para os ouvintes. Sao as diferencas entre o
julgamento destes estimulos de controle e aqueles potencialmente degradados que garantem

que as avaliacdes estdo de fato relacionadas as degradacgdes.

4.2. SELECAO DOS AVALIADORES

4.2.1. Ouvintes Especializados

E importante que os julgamentos dos testes de audicio, usados na avaliacio de
pequenas degradagdes em sistemas de dudio, sejam fornecidos exclusivamente por ouvintes
que tenham experiéncia na detec¢do dessas degradacOes mais ténues. Quanto mais alta a
qualidade desejada para o sistema, mais importante € esta condicao.

4.2.2. Critérios para Selecdo dos Avaliadores

A realizacdo de testes subjetivos de sistemas de som com pequenas degradagdes,
utilizando um grupo selecionado de avaliadores, tem como objetivo primdrio investigar se
um grupo de ouvintes especializados, sob certas condicdes, € capaz de perceber
degradacdes relativamente subitas e também de produzir uma estimativa quantitativa das
degradacdes introduzidas.

As vezes, hd a necessidade de se introduzir uma técnica de rejeicio antes (pre-
screening) ou depois (post-screening) do teste real. Em alguns casos, ambos os tipos de
rejeicdo devem ser usados. Aqui, a eliminagdo refere-se a um processo onde todos o0s
julgamentos de um ouvinte em particular sdo omitidos. Qualquer tipo de técnica de rejei¢ao
que nao seja cuidadosamente analisada e aplicada pode levar a um resultado polarizado.
Entdo, € extremamente importante que, sempre que a eliminacdo de dados tenha sido
realizada, haja uma descri¢ao clara do critério aplicado, a fim de que o leitor possa fazer
seu proprio julgamento.

4.2.3. Numero de Avaliadores

O nudmero adequado de avaliadores pode ser determinado se a varidncia das
avaliacdes puder ser estimada e a resolugdo requerida para o experimento for conhecida.

Quando as condi¢cdes de um teste de audi¢do sdo firmemente controladas, tanto
comportamental quanto tecnicamente, tem-se observado que 20 avaliadores sdo, na maior
parte das vezes, suficientes para se alcancar conclusdes seguras. E aconselhdvel que a
andlise dos dados seja feita a medida em que o teste € realizado, de maneira que, ao se
alcancar um nivel de significincia estatistica suficiente para o teste em questdo, 0 processo
possa ser interrompido. Tal procedimento visa reduzir custos e tempo demandado.

Se houver interesse em se ter um alto grau de consisténcia entre os dados fornecidos
pelos avaliadores, entdo se deve utilizar um grande nimero de ouvintes para garantir uma
quantidade adequada de rejeigao.
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O nimero de avaliadores ndo € importante apenas para a resolucdo desejada. O
resultado para um tipo de experimento é, em principio, valido somente para o grupo de
avaliadores especificamente indicados para tal teste. Entdo, o aumento do ndmero de
ouvintes pode resultar em um grupo de avaliagdo mais geral, e com isto os resultados
podem ser considerados mais convincentes. O nimero de avaliadores pode também ser
aumentado para levar em conta a variacdo, entre os ouvintes, da sensibilidade a diferentes
distorcoes.

4.3. METODO DE TESTE

Na avaliacdo subjetiva da qualidade de sistemas de dudio, todos os testes sdo
realizados através da comparacao entre um par de sinais, diferentemente do que se observa
para a avaliacdo subjetiva da qualidade de voz, onde os testes mais utilizados sdo os do tipo
absoluto [74]. Isto se deve ao fato das degradagdes encontradas nos sinais de audio
processados serem muito mais t€nues e, por essa razdo, mais dificeis de serem percebidas
pelos avaliadores. A comparacdo entre os sinais original e decodificado aumenta
consideravelmente a sensibilidade do ouvinte a qualquer distor¢do que venha a corromper o
sinal.

Para conduzir avaliagdes subjetivas em sistemas que geram pequenas degradacdes, é
necessario selecionar um método apropriado. O método de “triplo estimulo, duplamente
cego e com referéncia escondida” tem se mostrado especialmente sensivel e estdvel, além
de permitir uma detec¢do apurada de pequenas degradacdes, sendo entdo apropriado para
este tipo de teste. O termo “triplo estimulo, duplamente cego e com referéncia escondida”
significa que, além do sinal referéncia conhecido, o teste € composto ainda por dois sinais a
serem avaliados, sendo um deles idéntico a referéncia. Este método envolve um ouvinte de
cada vez, e a selecdo de um de trés estimulos (“A”, “B”, “C”) fica a cargo deste ouvinte. A
referéncia conhecida (sinal original) estd sempre disponivel como estimulo “A”. A
referéncia oculta (novamente correspondendo ao sinal original) e o objeto (sinal
processado) estdo disponiveis simultaneamente, mas aleatoriamente distribuidos entre “B”
e “C”, dependendo do processo.

Pede-se ao ouvinte para avaliar as degradacdes de “B” e “C” comparados com “A”,
de acordo com a escala de degradacao mostrada na Tabela 4.1. Um dos estimulos, “B” ou
“C”, deve ser indiscernivel do estimulo “A”; o outro pode revelar degradacdes. Quaisquer
diferencas percebidas entre a referéncia e o outro estimulo devem ser interpretadas como
degradacoes.

A escala de graduacdo é continua, com pontos de referéncia (normalmente valores
inteiros entre 1 e 5) derivados da escala encontrada na Recomendacao ITU-R BS.1284 [75],
como mostrado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Escala de Graduacio de Degradacdo

Degradacao Graduacio
Imperceptivel 1
Perceptivel, mas ndo incomoda 2
Ligeiramente incomoda 3
Incomoda 4
Muito incomoda 5
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Se pontos de referéncia intermedidrios ndo sdo usados, € essencial que os resultados
para ouvintes individuais sejam normalizados com respeito a média e ao desvio padriao. A
equacgao

et ) I 4.1)

pode ser usada para obter tal normaliza¢do, enquanto se mantém a escala original. Na
Equacdo 4.1, Z; é o resultado normalizado, x; é a avaliacdo do ouvinte i, x,; ¢ a média para o
ouvinte i na secdo s, x; ¢ a média para todos os ouvintes na secao s, s; ¢ o desvio padrao
para todos os ouvintes na se¢do s € s € 0 desvio padrdo para o ouvinte i na se¢ao s.
Recomenda-se que a escala seja utilizada com uma resolucao de uma casa decimal.
O método de teste consiste de duas partes: uma fase de familiarizagao ou treinamento,
e uma fase de avaliacdo.

4.3.1. Fase de familiarizacdo ou treinamento

Antes da avaliacao formal, os ouvintes devem estar perfeitamente familiarizados com
os equipamentos de teste, com o ambiente de teste, com o processo de avaliacdo, com as
escala de graduacao e os métodos para seu uso. Devem também estar familiarizados com os
dispositivos sob estudo. Para os testes mais sensiveis, eles devem ser expostos a todo o
material que serd posteriormente avaliado por eles nas secdes de avaliagdo formal. Durante
a familiarizacd@o ou treinamento, os ouvintes devem ser agrupados (por exemplo, em grupos
de trés pessoas), permitindo sua livre interagdo e discussao a respeito das degradagdes que
eles venham a detectar. Se realizada corretamente, a familiarizacdo pode transformar alguns
ouvintes, com pouca habilidade inicial, em especialistas para as propostas do teste.

4.3.2. Fase de avaliacdo

No inicio da primeira se¢do de avaliacdo formal do dia, deve-se fazer, para cada
ouvinte, uma apresentacdo oral das instrugdes do teste, preferivelmente suplementada por
material escrito. Vdrias comparagdes ilustrativas podem ser apresentadas logo antes do
inicio das apresentacOes para avaliacdo formal.

Como a memdria auricular de média e longa duragdo nao é confidvel, o procedimento
de teste deve trabalhar exclusivamente com a memodria de curta duracdo. Para isso,
recomenda-se o uso de um método de chaveamento quase instantaneo entre os estimulos. O
chaveamento instantdneo ndo € aconselhdvel, pois este pode introduzir distor¢cdes se as
formas de onda de estimulos sucessivos ndo sdo idénticas. Por isso, deve-se preferir um
chaveamento com um tempo total de 40 ms.

Para as avaliagdes mais criticas, deve-se trabalhar com um ouvinte de cada vez.
Somente desta maneira o avaliador pode ter uma completa liberdade individual para
escolher entre os estimulos em um método de estimulo triplo. Tal liberdade € essencial para
que o ouvinte possa explorar completamente as comparacdes detalhadas entre os estimulos
para cada processo. E desejavel que o avaliador seja capaz de escolher entre os estimulos
sem orientacao visual, podendo entdo, se ele assim preferir, manter os olhos fechados para
uma melhor concentragdo. Nenhuma distor¢do deve ser produzida pelo sistema de
chaveamento (como “cliques”), j4 que essas degradacdes podem interferir seriamente no
processo de avaliagdo.
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Uma secao de avaliagdo ndo deve durar mais do que 20 ou 30 minutos. A experiéncia
mostra que nao mais que 10 a 15 julgamentos devem ser agendados por secdo. A fadiga dos
avaliadores pode se tornar um fator importante, podendo interferir seriamente na validade
dos julgamentos. Para evitar isto, periodos de descanso ndo inferiores a duragdo da secao de
avaliacdo devem ser agendados, entre secdes sucessivas, para cada ouvinte.

4.4. MATERIAL DE TESTE

Somente material critico deve ser utilizado na determinacdo de diferencas entre
sistemas sob teste. Material critico é aquele que exige o maior esforco do sistema sob teste.
Nao ha um material de teste “universal”, que possa ser usado para avaliar todos os sistemas
sob todas as condi¢Oes. Assim, o material critico de teste deve ser especificamente
determinado para cada sistema a ser testado em cada experimento. A busca por um material
adequado ¢é, em geral, bastante demorada; porém, a menos que um material
verdadeiramente critico seja determinado, os experimentos falhardao na tentativa de revelar
diferencas entre sistemas, tornando-se dessa maneira inconclusivos.

Antes de se aceitar como sendo vélido um caso “nulo” (nenhuma diferenca entre os
sistemas), deve-se mostrar, empirica ou estatisticamente, que qualquer falha na detec¢do de
diferencas entre sistemas ndo € devida a uma insensibilidade experimental, causada por
uma escolha inadequada do material de 4udio, ou quaisquer outros aspectos falhos do
experimento. No caso extremo em que varios ou todos os sistemas mostram uma qualidade
perfeitamente transparente, pode ser necessdrio programar testes especiais com “ancoras”
(pontos de referéncia pouco espagados introduzidos especialmente para o teste em questao),
com a proposta explicita de examinar a capacitacao dos ouvintes. Estas ancoras devem ser
introduzidas de modo a serem detectdveis por ouvintes especializados, mas ndo por
ouvintes comuns. Elas sdo introduzidas ndo somente para checagem da capacitacdo dos
avaliadores, mas também para checar a sensibilidade de todos os outros aspectos da
situagdo experimental.

Se estas ancoras sdo corretamente identificadas por todos os ouvintes em um teste
padrdo, isto pode ser usado como evidéncia de que a capacitacio dos avaliadores €
aceitivel e que ndo hi problemas de sensibilidade em outros aspectos da situagdo
experimental.

Por outro lado, se estas ancoras ndo sdo corretamente identificadas pelos ouvintes,
isto sugere que ou eles ndo tém a experi€ncia necessaria, ou hd falhas de sensibilidade na
situagdo, ou ambos.

Na busca pelo material critico, sinais sintéticos designados especificamente para um
determinado sistema devem ser evitados. O conteudo artistico ou intelectual de uma
seqliéncia utilizada nos testes ndo deve ser excessivamente atrativo nem muito
desagraddvel, a fim de que os avaliadores ndo se desviem do objetivo de detectar as
diferencas entre os sistemas.

O nivel utilizado para a gravacao dos sinais devera ser de -18 dBgs (ver Apéndice A).
Os trechos de dudio deverao ter duragao entre 10 e 25 segundos.
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4.5. DISPOSITIVOS DE REPRODUCAO

Os alto-falantes ou fones de ouvido de referéncia devem ser escolhidos com o objetivo
de que todos os sinais de teste possam ser reproduzidos de uma maneira 6tima; ndo devem
apresentar nenhum tipo de distor¢@o para qualquer tipo de reproducdo e devem ser utilizaveis
tanto para uma avaliacdo monofonica quanto para sistemas de som de dois ou mais canais.

Certas perdas de qualidade sdo mais claramente perceptiveis no caso de uma
reproducdo através de fones de ouvido, enquanto outras sdo mais claramente perceptiveis
no caso de uma reproducao através de alto-falantes. Entdo, é necessdrio que se determine o
tipo dispositivo de reproducdo apropriado, através de pré-testes subjetivos.

Especialmente para casos em que as distor¢cOes afetardo as caracteristicas da
“imagem” do som estereofonico, deve-se utilizar a reproducio através de alto-falantes. Para
a avaliacdo de sistemas de som estereofOnicos de dois canais, o uso tanto de alto-falantes
quanto de fones de ouvido pode ser necessdrio. Para a avaliacdo de sistemas monofonicos,
um alto-falante central e/ou fones de ouvido podem ser utilizados.

Para a avaliacdo de sistemas de som multicanal, alto-falantes devem ser utilizados,
particularmente se ha o desejo de se avaliar influéncias em todos os canais de reproducdo
simultaneamente.

Em todos os casos, cada alto-falante deve ser acusticamente calibrado nas faixas de
freqiiéncia relevantes, a fim de que haja o minimo de diferencas de timbre entre eles.

4.6. CONDICOES DE AUDICAO

O termo “condicdes de audicdo” descreve os atributos acusticos que afetam a
percep¢ao sonora de um ouvinte em uma sala acustica, em um determinado ponto de
audi¢do de referéncia, para o som reproduzido por alto-falantes. Isto inclui:

- as caracteristicas acusticas da sala onde serd realizada a audic¢ao;

- o arranjo dos alto-falantes na sala de audicao;

- alocalizacdo da area ou ponto de referéncia de audigdo;

Estes trés atributos sdo os responsdveis pela produgdo das caracteristicas do campo
sonoro resultante naquele ponto ou 4rea.

4.7. ANALISE ESTATISTICA

O objetivo fundamental da andlise estatistica dos resultados dos testes € identificar
cuidadosamente o desempenho médio de cada um dos sistemas sob teste e a confiabilidade
de quaisquer diferencas encontradas entre os desempenhos médios obtidos. Este ultimo
aspecto requer a estimagdo da variancia dos resultados (método da anélise da varidncia —
ANOVA) [73]. Embora este valor nao proscreva ou prescreva qualquer método estatistico
particular, se as suposicOes relativas as estatisticas paramétricas sao razodveis, entdo esta
abordagem pode ser considerada a mais sensivel e poderosa, sendo por isso a mais
recomendada. Outros métodos estatisticos devem ser utilizados somente em casos
particulares, em que a andlise da variancia ndo € suficiente. Especificamente, recomenda-se
que se aplique o modelo ANOVA como um primeiro estagio. Subseqiientemente, outros
métodos, utilizando as estimativas de variancia fornecidas pelo ANOVA, podem ser usados
para estudar com mais detalhes os efeitos gerais revelados pelo ANOVA.
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4.8. OUTROS ASPECTOS IMPORTANTES

A Rec. ITU-R BS.1116-1 aborda ainda outros aspectos que devem ser levados em
consideracdo na realizacdo das medidas subjetivas de qualidade de &4udio, como
apresentacdo da andlise estatistica, conteido dos relatorios de teste, detalhes sobre os
dispositivos de reproducgdo utilizados nos testes (alto-falantes e fones de ouvido) e as
condi¢des de audicao, onde sdo abordadas as condi¢des requeridas para a sala de audigdo,
as condi¢des do campo sonoro, nivel de audi¢do, arranjo dos dispositivos de reproducio em
torno do ouvinte, etc. Tais itens ndo serdo aqui explorados, por fugirem ao escopo principal
do presente trabalho, porém mais detalhes podem ser obtidos em [73,76,77].
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CAPITULO5

MEDIDAS OBJETIVAS DE AVALIACAO DA
QUALIDADE DE AUDIO

A avaliagdo da qualidade de dudio € uma das principais etapas no desenvolvimento de
um sistema digital de comunicagdo. As medi¢des subjetivas de qualidade sdo
excessivamente dispendiosas, tanto em termos de custos quanto de tempo consumido. Por
esse motivo, € natural que se busque sua substitui¢io por medidas objetivas capazes de
modelar satisfatoriamente o comportamento dos ouvintes em avaliagdes subjetivas. Os
métodos objetivos tradicionais, como a relagcdo sinal-ruido (SNR) e a distor¢do harmonica
total (THD), ndo apresentam resultados satisfatérios, por ndo levarem em conta as diversas
caracteristicas peculiares a audi¢cdo humana. Os problemas se tornam ainda mais evidentes
quando tais métodos sdo aplicados aos modernos codecs perceptuais, os quais introduzem,
deliberadamente, distor¢des a serem mascaradas pelas componentes do sinal original.

Dessa forma, em 1994 a ITU-R fez uma chamada aberta de propostas, a fim de
estabelecer um padrio para a medic¢ao objetiva da qualidade de dudio. Seis métodos foram
apresentados: Indice de Distirbio (Disturbance Index - DIX) [78], Taxa Ruido-
Mascaramento (Noise-to-Mask Ratio - NMR) [79], Medida Perceptual da Qualidade de
Audio (Perceptual Audio Quality Measure - PAQM) [80], Avaliacio Perceptual
(Perceptual Evaluation - PERCEVAL) [81], Medida Objetiva Perceptual (Perceptual
Objective Measure - POM) [82] e Abordagem da Caixa de Ferramentas (Toolbox
Approach) [83]. Tais métodos serdao brevemente descritos mais adiante. Apesar dos
esforcos realizados pelos diversos grupos de pesquisa, nenhuma das propostas apresentou o
desempenho minimo desejado, levando a conclusido de que bons resultados s6 poderiam ser
alcancados através de um processo colaborativo, onde todos contribuiriam para o
desenvolvimento de um unico método capaz de atender as exigéncias impostas. Como
resultado, surgiu o método “Avaliacio Perceptual da Qualidade de Audio” (Perceptual
Evaluation of Audio Quality - PEAQ) [83], o qual serd brevemente descrito na secao 5.2.9.

Antes da descricdo dos métodos objetivos de avaliagdo da qualidade de &4udio
propriamente ditos, serdo apresentados alguns conceitos essenciais para a determinacao dos
modelos basicos usados no desenvolvimento da maioria das medidas objetivas perceptuais
propostas.

5.1. CONCEITOS DE MODELOS PERCEPTUAIS

A estrutura bédsica comum a todas as medidas objetivas de qualidade de sinais de
dudio € mostrada na Figura 5.1. O ultimo bloco, representando 0 mapeamento para as
medidas subjetivas desejadas, € opcional.
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Figura 5.1 - Esquema Bésico das Medidas Objetivas de Qualidade de Audio.

Os métodos de avaliagdo objetiva de dudio mais bem sucedidos sdo baseados em
conceitos extraidos da psico-actstica, a qual se ocupa do estudo do comportamento da
audi¢do. A percepcdo sonora humana pode ser grosseiramente descrita através de um
esquema de cinco estigios, como se pode observar na Figura 5.2. O campo sonoro externo
¢ transmitido para o ouvido interno e decomposto em componentes espectrais. A
sensibilidade do ouvido e sua seletividade espectral sdo melhoradas por processos ativos, 0s
quais normalmente incluem algum tipo de mecanismo de retroalimentacdo. As excitacoes
neurais no ouvido interno sdo transmitidas para os centros auditivos do cérebro através do
nervo auditivo, sendo entdo traduzidas em quantidades sensoriais. Os centros auditivos
também possuem vdrios tipos de mecanismos de reconhecimento de padrdoes que podem
influenciar a formacao de quantidades sensoriais [51].

;

QOuvido Externo Transmissédo do Campo Sonoro \
Ouvido Médio para o Ouvido Interno
Ouvido Interno Decomposi¢ao Modelo do
Tempo-Frequéncia Ouvido
Periférico
" Pés-Processamento
Nervo Auditivo (Melhoria do Sinal) )
Formagéo das Quantidades
Perceptuais
Cérebro Modelo
Coghnitivo
Reconhecimento de Padrdes

v

Figura 5.2 - Estagios do Processamento Auditivo.

Os primeiros trés estdgios na Figura 5.2 descrevem a tradu¢do do campo sonoro
externo para as excitagdes neurais (impulsos elétricos conduzidos pelos neurdnios até a
regido especifica do cortex cerebral), e os dois dltimos estdgios descrevem o processo de
transformacgdo destes padrdes de excitagdo em sensagdes. A translagdo do campo sonoro
externo para as excitacdes neurais € quase independente de preferéncias individuais, e
representa a parte da percepc¢do sonora primariamente baseada na estrutura fisiolégica do
sistema auditivo. Em um modelo perceptual, estes passos sdo chamados de modelo do
ouvido periférico. Nos ultimos estagios do processamento auditivo, as preferéncias
individuais ndo podem ser claramente separadas das propriedades mais comuns do sistema
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auditivo. Esses estdgios, que incluem processos de reconhecimento de padrdes e fluxo
auditivo, sdo referidos como modelo cognitivo.

A percepcdo auditiva pode ser modelada por diferentes abordagens, as quais sdo,
usualmente, compromissos entre dois conceitos extremos:

- modelos funcionais dos processos fisioldgicos que ocorrem nos sistemas auditivos,
os quais sdo baseados em medidas de propriedades acusticas e mecanicas do ouvido, bem
como em medi¢des das excitagdes neurais no nervo auditivo e da atividade neural em
regides do cérebro que estdo envolvidas no processamento auditivo.

- modelos heuristicos de propriedades observadas para o sistema auditivo, os quais
sdo inteiramente baseados em resultados de testes de audi¢do; a estrutura de tais modelos
ndo precisa necessariamente corresponder a estrutura do processamento auditivo humano.

Em teoria, os modelos funcionais podem se aproximar do ideal tanto quanto se deseje
para todos os fenomenos auditivos possiveis. Por outro lado, tal modelo normalmente
requer um esforco computacional extremamente elevado. Além disso, ndo se pode esperar
um conhecimento suficientemente detalhado de todos os processos fisioldgicos
incorporados na percepc¢ao auditiva.

Os modelos heuristicos sdo mais praticos e requerem um menor esfor¢co computacional,
uma vez que um menor nimero de fendmenos € modelado. Além disso, eles podem fornecer
o maximo de precisdo para aspectos particulares da audi¢do, uma vez que ela é diretamente
derivada do fenomeno que se deseja reproduzir. Por outro lado, quanto maior o nimero de
fendmenos que se quer modelar, maior a complexidade. Além disso, fendmenos auditivos
diferentes podem levar a modelos contraditérios. Entdo, a maioria dos modelos perceptuais é
baseada parte em processos fisiologicos, e parte em fendmenos que podem ser observados
através de testes de audi¢c@o. Dentre as trés principais abordagens adotadas na implementac¢ao
de um modelo do ouvido humano (secdes 5.1.1 a 5.1.3), a comparacdo de representacoes
internas esta mais proxima a um modelo funcional, enquanto o limiar de mascaramento esta
mais préximo a um modelo heuristico, como serd visto a seguir. As trés abordagens
mencionadas possuem o mesmo objetivo, que € fornecer uma medida da quantidade de
distor¢do audivel existente no sinal degradado em comparacdo com o sinal original; a escolha
entre elas no desenvolvimento de uma medida objetiva de avaliacdo da qualidade de 4udio
dependera das caracteristicas idealizadas para o método e da preferéncia pessoal do projetista.

5.1.1. Limiar de Mascaramento

O limiar de mascaramento tem sido usado em diversos métodos perceptuais [70,79].
Nestas aplicacdes, o sinal de erro, que € a diferenca entre as representacdes espectrais dos
sinais original e degradado, é comparado ao limiar de mascaramento produzido pelo sinal
original, conforme a Figura 5.3. Tal procedimento indicard quais componentes desse sinal
diferenca serdo audiveis e quais estardo mascarados. Isto resulta em uma medida da
quantidade de distorcdo audivel do sinal degradado, sendo este o valor usado para a
determinagdo da qualidade do sinal sob teste.

A principal vantagem do uso deste conceito € a possibilidade de derivar parametros
que modelem a diferenca entre os sinais diretamente a partir de experimentos de
mascaramento. Além disso, tal procedimento pode ser aplicado a codificagdo de dudio sem
modifica¢Oes importantes no equacionamento original. Por outro lado, a possibilidade de se
usar esta abordagem para modelar fendmenos auditivos mais complexos, visando um
modelo perceptual mais preciso, € bastante limitada.
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Figura 5.3 - Uso do limiar de mascaramento.

5.1.2. Comparacgdo entre as Representagoes Internas

O conceito de comparacdo das representagoes internas foi introduzido em [84], e é
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usado na maioria dos métodos perceptuais atuais [80,81,82]. E baseado no célculo dos
padrdes de excitagdo dos sinais original e degradado, os quais correspondem as
representacdes internas encontradas na audi¢do humana. As propriedades das distor¢des
(audibilidade, sonoridade, incomodo etc.) sdo estimadas pela comparagcdo entre estes

padrdes de excitacdo. Este conceito é mais proximo de um modelo funcional do sistema
auditivo do que o conceito de limiar de mascaramento e, portanto, € um ponto de partida

melhor para a modelagem de fendmenos auditivos mais complexos. A Figura 5.4 mostra o
esquema bdasico desta abordagem.
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Figura 5.4 - Comparacio das representagdes internas.

A estimagdo do limiar de mascaramento também € necessaria neste modelo, pois o
célculo das representagdes internas dos sinais deve levar em consideragdo quais distor¢des
serdo ou ndo mascaradas.
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5.1.3 Anadlise do Espectro Linear do Erro

Alguns efeitos, como, por exemplo, a percep¢do da freqiiéncia fundamental, sdo mais
facilmente modeldveis quando se utiliza o espectro linear ao invés de um modelo da
membrana basilar. Tal abordagem é conhecida como andlise espectral de erros [25]. De
uma maneira geral, este conceito ndo pode ser usado em modelos baseados em bancos de
filtros, mas somente em modelos baseados em transformadas. Ainda assim, pode ser um
complemento util quando implementado em paralelo com os modelos anteriores, uma vez
que ele fornece informagdo adicional a respeito de algumas caracteristicas dificeis de serem
obtidas a partir das outras abordagens. Tal informacdo adicional pode ser, por exemplo,
usada em conjunto com o restante da informacdo como a entrada para uma rede neural que
faca o mapeamento de toda essa informagdo para um dnico valor representando a distor¢ao
encontrada no sinal degradado.

5.2. MEDIDAS PERCEPTUAIS

Uma caracteristica comum a todos os métodos perceptuais é a modelagem dos efeitos
de mascaramento. O mascaramento simultineo é sempre modelado pela aplicacdo de uma
funcdo de espalhamento, que corresponde ao formato de uma curva de mascaramento
média. Efeitos de mascaramento temporal sdo freqiientemente modelados implicitamente
nas expressoes utilizadas no modelo, mas de maneira muito grosseira, devido a resolugao
temporal limitada da decomposicao tempo-freqiiéncia normalmente utilizada.

Como se sabe, o aumento da resolucdo para andlise em um dos dominios faz com que
haja perda de resolu¢do no outro; como o mascaramento simultaneo tem, em relagdo ao
mascaramento temporal, uma importancia maior na codificagdo de dudio, normalmente
prefere-se, para este tipo de aplicacdo, uma maior resolu¢do no dominio da freqiiéncia, em
detrimento da resolugdo temporal.

As degradagdes sdo estimadas pela comparacdo entre os sinais degradado e original.
Os sinais de teste a serem utilizados sdo usualmente os mesmos trechos musicais usados na
avaliacdo subjetiva de codecs. Porém, em principio, qualquer tipo de sinal de audio,
incluindo aqueles criados artificialmente, pode ser usado. Os sinais, antes de serem
submetidos aos processamentos, sao normalmente divididos em quadros. Para sinais de
dudio amostrados a 48 kHz, normalmente sido utilizados quadros compostos por 2.048
amostras.

O ponto de partida para a maioria dos métodos perceptuais € um filtro ou uma fungdo
de ponderacdo, usados para modelar a fun¢do de transferéncia dos ouvidos externo e médio,
seguidos por uma decomposicdo (ou transformacdo) tempo-freqiiéncia a curto termo
(quadro-a-quadro). A escala de freqii€ncia € entdo transformada, a fim de levar em conta a
resolugdo espectral ndo-uniforme do sistema auditivo, como mostra a Figura 5.5, onde a
escala em Hz foi transformada para uma escala em Bark. O principal efeito desta
transformacgdo, além de simular a resolucdo perceptual de freqiiéncia (modelando a
membrana basilar), é que o formato dos filtros auditivos que realizam a divisao em bandas
perceptuais se torna quase uniforme, podendo entdo ser modelado por uma simples
convolu¢do desse espectro transformado com uma funcdo de espalhamento (maiores
detalhes podem ser encontrados ao longo da Secdo 2.2). Essa fun¢do de espalhamento
modela a maneira como a excitagdo causada por uma determinada componente espectral
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serd distribuida em torno do ponto correspondente na membrana basilar. O resultado de tal
procedimento € uma curva que determinard o limiar de mascaramento ao longo de todo o
espectro para o quadro que estd sendo processado. A Figura 5.6 mostra, como exemplo, o
resultado da convolucdo da funcdo de espalhamento com 4 diferentes componentes
espectrais, cada qual com um determinado nivel. A linha continua indica o limiar de
mascaramento obtido levando-se em conta a contribuicdo de cada um dos componentes
considerados.

Quando o conceito de limiar de mascaramento descrito na Se¢do 5.1.1 € usado, a
convolugdo citada € aplicada somente ao sinal original, pois, como visto, serd o sinal
diferenca, e ndo o sinal degradado em si, que servird como base para a derivacdo da
quantidade de degradacdo. Em outras palavras, cada componente do sinal diferenca obtido
a partir dos sinais sem a aplicagdo do mascaramento € comparado ao limiar de
mascaramento produzido pelo sinal original; se seu nivel for maior, significard que a
degradacdo representada por tal componente serd audivel e, portanto, incomoda para o
ouvinte. Quando a comparacgido das representacdes internas é usada, esta convolucdo €
aplicada a ambos os sinais, pois neste caso s3o os proprios sinais (com 0s respectivos
limiares de mascaramento) que serdo comparados (Se¢do 5.1.2).

1] 5 10 15 20 fikH
‘ T z
A
rrrrrrrrririrrrrrrrrrainTd : 1 :'-
] 5 10 15 20 25 z/Bark
20 I' 1|:||:| 2I:IIZI EIZII:I 1k 2k 10k 20k §Hz
——
// // ?
||||||||||||||||||||||| -
] 25 z/Bark

Figura 5.5 - Transformacdo de freqiiéncia na modelagem de uma escala perceptual de freqiiéncia
(figura A: escala de freqiiéncia linear; figura B: escala de freqiiéncia logaritmica).

0 Bark 8 Bark 16 Eﬂrk 24 Bark
Figura 5.6 - Convolugdo de um espectro com uma func¢io de espalhamento.

Se o mascaramento temporal é modelado explicitamente, um filtro passa-baixas de
primeira ordem € utilizado para realizar uma ponderacdo exponencial temporal. Tal filtro
modela a influéncia exercida por todos os componentes sobre determinada amostra
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ponderando-os, de maneira que as amostras mais distantes tenham sua influéncia atenuada,
e somando-os ao nivel da amostra em questao.

As representacdes perceptualmente adaptadas dos sinais sdo comparadas umas as
outras, a fim de se obter uma estimativa da severidade das degradacdes do sinal degradado.
Os detalhes desta comparacdo formam as principais diferencas entre os métodos
perceptuais existentes.

5.2.1. Primeiras Medidas Perceptuais para Avaliacdo da Qualidade de Audio

O predecessor de todos os métodos perceptuais é o procedimento de Zwicker para o
célculo da sonoridade percebida (ver Secdo 2.3.1). Implementacdes deste algoritmo em
hardware foram feitas no comeco dos anos 60, onde até mesmo a dependéncia do formato
dos filtros auditivos em relacdo ao nivel foi modelada. As primeiras aplicacdes para tais
algoritmos foram na avaliacdo de codecs de voz, e ndo de dudio [57,84].

5.2.1.1. O Método Degradacdo de Sinal de Voz (Speech Signal Degradation)

Este método calcula a sonoridade dos erros encontrados no sinal degradado, levando
em conta o mascaramento parcial produzido pelo sinal original [57]; tal método faz uso da
abordagem descrita na Secdo 5.1.1. A decomposi¢ao tempo-freqii€ncia € realizada via FFT.
Limiares de mascaramento sdo aproximados por uma fun¢do de espalhamento, a qual €
derivada de uma curva de mascaramento medida para uma senéide de 1 kHz a um nivel de
pressdao sonora de 80 dB SPL (ver definicdo de SPL no Apéndice A). Este € o primeiro
método conhecido a usar o conceito de limiar de mascaramento.

5.2.1.2. Medida de Distancia Espectral Auditiva (Auditory Spectrum Distance)

Este método calcula a diferenca de sonoridade entre os sinais original e degradado
[84]; a principal diferenca deste método em relag@o ao anterior é que este faz uso da técnica
descrita na Secdo 5.1.2. A decomposi¢do tempo-freqiiéncia € realizada por um banco de
filtros FIR, com uma resolugdo espectral de metade de uma banda critica. Limiares de
mascaramento s@o modelados diretamente pela resposta em freqii€ncia dos filtros, os quais
sdo projetados para aproximar a mesma curva de mascaramento usada em [57]. O
mascaramento temporal é modelado por um filtro assimétrico nao-linear, o qual possui uma
melhor correspondéncia com os efeitos de mascaramento temporal do que os filtros FIR de
primeira ordem normalmente utilizados [15]. Este foi o primeiro método a usar o conceito
de comparagdo das representacoes internas.

A partir de 1987, com a introdug¢do do sistema de medidas NMR [79], houve o
desenvolvimento de uma grande quantidade de métodos perceptuais para a avaliacdo de
codecs de dudio. Os mais importantes sao brevemente descritos nas proximas subsecoes.

5.2.2. Indice de Distiirbio (DIX)

O método DIX (“Disturbance Index”) é baseado em um banco de filtros auditivos que
fornece uma alta resolucdo temporal, permitindo uma melhor modelagem dos efeitos
temporais, como o pré e o pés-mascaramento. A estrutura temporal fina das envoltérias na
saida de cada filtro auditivo € preservada e usada para obter informacao adicional a respeito
dos sinais e distorcdes introduzidas.



53

As freqiiéncias centrais dos filtros individuais sdo igualmente distribuidas sobre a
escala de pitch perceptual. O topo das curvas dos filtros € ligeiramente arredondado, para
garantir que o numero escolhido de filtros cubra toda a faixa de freqiiéncia sem a
ocorréncia de oscilacdes (ripple) na resposta em freqiiéncia total. A fim de modelar os
limiares de mascaramento, as inclinagcdes das respostas dos filtros diminuem
exponencialmente sobre a escala Bark. As inclinacdes dependem também do nivel dos
sinais. A faixa espectral audivel € coberta por 40 filtros, representando uma resolugdo de
aproximadamente 0,6 Bark. O algoritmo implementado neste método para o banco de
filtros é bastante rdpido quando comparado a bancos onde cada filtro € implementado
individualmente, porém ainda demanda muito mais tempo que as transformadas baseadas
em blocos, como a FFT e a transformada Wavelet.

O método DIX adapta dinamicamente os niveis e espectros entre os sinais original e
degradado, com o objetivo de separar as distorcdes lineares das ndo-lineares. Ele avalia a
estrutura das envoltérias temporais nas saidas dos filtros, a fim de modelar a grande
quantidade de mascaramento causada pelos mascaradores modulados e do tipo ruido.
Vérios pardmetros de saida sdo calculados pela comparagdo das representacdes internas de
ambos os sinais, incluindo a sonoridade parcial de distor¢des ndo-lineares, indicadores para
a quantidade de distor¢des lineares e medidas para efeitos temporais e estéreo. Porém, uma
boa estimac¢do da qualidade bésica de dudio pode ser alcancada usando-se apenas os dois
primeiros parametros acima citados, os quais sdo entdo mapeados para uma estimativa da
qualidade do sinal sob teste.

5.2.3. Relacd@o Ruido-Mascaramento (NMR)

O sistema de medida NMR (Noise-to-mask ratio) computa explicitamente um sinal de
erro, correspondendo a diferenca absoluta entre os sinais original e degradado [79]. Este
erro e o sinal original sdo analisados em 27 bandas de freqiiéncia, usando o conceito de
limiar de mascaramento. A estrutura geral deste método foi baseada em uma versdao
simplificada do método descrito em [57]. A curva de mascaramento foi modificada a fim de
se obter o formato mais préximo possivel das curvas de mascaramento dependentes do
nivel, determinadas a partir de experimentos psico-acusticos, sem modelar explicitamente
essas dependéncias (“‘curva de mascaramento para o pior caso”’, ver Subsecdo 2.4.2.4. e
Figura 5.7). O pequeno nimero de bandas de freqiiéncia, em conjunto com um modelo
bastante simples do sistema auditivo, facilita a implementacao deste método em tempo real,
o qual se tornou, por esse motivo, o primeiro sistema de medida perceptual disponivel
comercialmente. Por outro lado, estas duas caracteristicas limitam o desempenho deste
método na sua utilizacdo para a estimacdo da qualidade de dudio percebida. Porém, o
sistema NMR foi, por muitos anos, usado com sucesso como uma ferramenta no
desenvolvimento de codecs.
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Figura 5.7 - Relagdo entre a curva de mascaramento para o pior caso (linhas tracejadas) usada no
NMR e a as curvas de mascaramento dependentes do nivel (linhas sélidas).

5.2.4. Medida Perceptual da Qualidade de Audio (PAQM)

O método PAQM (Perceptual Audio Quality Measure) incorpora um modelo auditivo
muito mais complexo que o NMR [80]. Ele modela a dependéncia de nivel do
mascaramento, bem como a aditividade ndo-linear entre diferentes componentes
mascaradores € a assimetria entre mascaradores tonais e tipo ruido. Estes efeitos sdo
modelados pela aplicagdo de uma fungdo de poténcia as densidades de energia locais, antes
das fun¢des de mascaramento espectral e temporal serem aplicadas. O principal valor de
saida do PAQM ¢ o logaritmo do distiirbio ruidoso, que € a diferenca de sonoridade entre
os sinais original e processado, baseada no cédlculo da sonoridade especifica proposta por
Zwicker [53].

Os expoentes usados na modelagem da assimetria de mascaramento € o expoente
usado no cdlculo da sonoridade especifica foram ajustados experimentalmente, a fim de se
obter a maior correlagdo possivel entre as predi¢gdes do modelo e os valores subjetivos dos
sinais de dudio processados. Conseqiientemente, 0 PAQM mostrou melhores valores de
correlacdo do que a maioria dos outros métodos perceptuais, mas com isso o modelo deixou
de ser inteiramente relacionado com a psico-acustica.

O desempenho do PAQM como um estimador da qualidade subjetiva foi
posteriormente melhorado pela modificacdo das estratégias de ponderacdo temporal e
espectral. Estas melhorias, referidas como correcao cognitiva [85] e fluxo perceptual [86],
novamente sdo principalmente determinadas por otimiza¢do experimental. Para a medida
de qualidade de codecs de voz, uma modificacio do PAQM, o PSQM (Perceptual Speech
Quality Measure) [87] tornou-se um padrdo internacional [88] e serviu como base para o
desenvolvimento do método MOQV [89,90,91]. Esta modificacio, contudo, desvia-se ainda
mais da psico-acdstica tradicional, nio modelando nem mesmo o0 mascaramento
simultineo.

5.2.5. Avaliacdo Perceptual (PERCEVAL)

O método PERCEVAL ("PERCeptual EVALuation") é caracterizado pelo uso de um
nimero muito elevado de bandas espectrais € a computacdo de uma probabilidade de
deteccio como o principal parametro de saida [81]; este pardmetro consiste na
probabilidade de um ouvinte humano detectar uma distor¢do quando da comparacdo entre
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os sinais original e degradado. A ndo ser pelo elevado nimero de bandas de filtragem
(2.000), que € determinado pelo nimero de células ciliadas ao longo da membrana basilar,
o modelo do ouvido utilizado no PERCEVAL é muito simples. Ele ndo modela nem a
dependéncia de nivel da forma dos filtros auditivos, nem o mascaramento temporal. Para
evitar as restri¢cdes para distor¢cdes proximas ao limiar, conseqiiéncia da abordagem baseada
na probabilidade de deteccdo, versdes posteriores do PERCEVAL usaram também a
distancia média entre os padrdes de excitacdo da membrana basilar dos sinais original e
degradado como parametros de saida. Quando o modelo foi submetido aos testes
competitivos, vdrios parametros adicionais foram incluidos, os quais foram calculados
separadamente para diferentes regides espectrais, e mapeados para uma medida de
qualidade global usando uma rede neural. Porém, essa versdao estendida nunca foi
publicada, com excecdo das partes incorporadas no método PEAQ.

5.2.6. Modelo Objetivo Perceptual (POM)

O método POM ("Perceptual Objective Model") combina a abordagem estatistica do
célculo de uma probabilidade de deteccdo com o modelo auditivo detalhado usado no
PAQM, incluindo a aditividade nao-linear do mascaramento e funcdes de espalhamento
dependentes do nivel [82]. Ele modela também as curvas de mascaramento de maneira mais
suave. O nimero de bandas é determinado pelo limiar de discriminagdo de freqiiéncias. O
nimero de bandas resultante ¢ menor que no PERCEV AL, mas ainda € bastante elevado.
Como no PERCEVAL, a probabilidade de detec¢do foi posteriormente complementada
pela adicdo de uma medida de diferenca de excitacdo, e vérios novos parametros foram
posteriormente gerados e mapeados para um tnico valor através do uso de redes neurais.

5.2.7. Avaliagdo Objetiva de Sinais de Audio (OASE)

O método OASE (Objective Audio Signal Evaluation) foi introduzido em 1996 [92].
Ele é baseado em um banco de filtros FIR com 241 bandas de freqiiéncia, o que
corresponde a uma alta resolugdo de freqiiéncia, de cerca de um décimo da largura de uma
banda critica. O alto esfor¢co computacional do banco de filtros é reduzido pelo uso de um
algoritmo ripido de convolucdo e pela pré-filtragem dos sinais de entrada por um filtro
passa-baixas, implementado na forma de cascata de trés estruturas, o que permite reduzir as
taxas de amostragem nas baixas freqiiéncias. O formato dos filtros aproxima as curvas de
mascaramento para o pior caso, como no NMR. O mascaramento temporal foi
originalmente modelado por um filtro passa-baixas ndo-linear, mas mais tarde foi
substituido por um filtro IIR. A principal saida deste modelo € a probabilidade de detec¢do
das diferencas de excitacdo (da membrana basilar) entre os sinais original e processado.

5.2.8. A Abordagem da Caixa de Ferramentas (Toolbox Approach)

Este método usa uma abordagem de trés passos para medir a distancia percebida entre
o sinal original e o sinal degradado, fornecendo entdo uma indicacio do nivel de qualidade
subjetiva de dudio. O método € baseado em modelos perceptuais bem conhecidos, os quais
sdo usados para descrever a representacdo perceptual das diferencgas entre os dois sinais de
dudio. Além disso, ele inclui um procedimento de ponderacdo para a qualidade de dudio
percebida para um sinal de teste estéreo, levando em conta os resultados de ambos os
canais. O método ndo requer uma rigida correlacdo amostra-a-amostra entre os sinais.
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O primeiro passo do método diz respeito ao célculo da sonoridade especifica. O
segundo passo consiste basicamente de uma série de procedimentos de ponderacdo. Por
fim, o terceiro passo cuida da geracdo dos parametros de saida, os quais sao mapeados para
um unico valor que, por sua vez, ¢ mapeado para o valor subjetivo correspondente através
de uma funcao polinomial.

Como ja comentado, nenhum destes métodos alcancou um desempenho satisfatorio.
No entanto, suas caracteristicas foram intensamente comparadas e criticadas, pontos fortes
e fracos foram identificados e informacao foi coletada. Tal estudo culminou na proposta de
um novo método, a Avaliacdo Perceptual da Qualidade de Audio (Perceptual Evaluation
of Audio Quality - PEAQ) [51,83].

5.2.9. O Método PEAQ
A Figura 5.8 mostra o esquema geral do método PEAQ [83].

Sinais de Entrada (Original e Degradado)

Nivel de Reprodugiio % A é Nivel de Reprodugdo

Modelo do Ouvido Modelo do Ouvido
(baseado em FFT) (baseado em banco de filtros)
Pré-processamento dos padroes de Pré-processamento dos padroes de
excitacao excitacao
[ [
Padrdes de Excitagao, Padrdes de Sonoridade Padrdes de Excitagao, Padroes de Sonoridade
Especifica, Padrdes de Modulacdo, Sinal de Erro Especifica, Padrdes de Modulagao

NS N/

Calculo das Variaveis de Saida do Modelo

VAR VEEVEEVEEVEREVEEVERY

Calculo da Medida de Qualidade (Rede Neural Artificial)

U <

Indice de Distorgio Valor da Diferenca Objetiva

Figura 5.8 - Diagrama de blocos basico do método PEAQ

Este método consiste de um modelo de simulacdo do ouvido, vérios processamentos
intermedidrios (aqui referidos como “pré-processamento dos padrdes de excitagdo™) e o
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célculo das varidveis de saida do modelo (MOVs), as quais s@o, basicamente, uma
compilacdo das medidas apresentadas na Secdo 5.2. Essas varidveis sdo entdo submetidas a
uma rede neural, a partir da qual obtém-se um Unico valor representando a qualidade de
audio basica do sinal sob teste.

O método PEAQ € composto por duas versdes: a primeira, chamada *“versdo bdsica”,
€ baseada na FFT (Fast Fourier Transform), e tem como principal caracteristica uma baixa
complexidade computacional, permitindo a implementacdo em tempo real; a segunda,
chamada “versdo avancada”, € baseada tanto na FFT quanto em um banco de filtros, e tem
como principal caracteristica um melhor desempenho, a fim de se adequar as aplicacdes
mais exigentes, porém com uma complexidade computacional mais elevada. Como se pode
notar, ambas as versdes usam parametros obtidos através do modelo baseado na FFT,
porém tais pardmetros sdo diferentes para cada versdo, e até mesmo o processamento
realizado apods o cdlculo da FFT € diferente. Em outras palavras, o modelo baseado na FFT
possui duas ramificagdes que resultardo nos parametros usados em cada uma das versdes. A
estrutura geral, a excec¢do de alguns poucos processamentos, € semelhante para as duas
versoes.

As entradas para o cdlculo das MOVs, obtidas tanto para o sinal original quanto para
o degradado, sdo:

- Os padrées de excitacdo, obtidos pela distribuicdo da energia dos sinais em
diferentes regides de pitch (o equivalente psicoacustico para a freqii€éncia).

- Os padrées de excitacdo espectralmente adaptados, os quais sdo computados
apenas no modelo baseado no banco de filtros, permitindo a obten¢ao de resultados mais
precisos.

- Os padroes de sonoridade especifica, simulando a sonoridade percebida pelo
ouvinte.

- Os padroes de modulacdo, calculados a partir dos padrdes de excitagao.

- O sinal de erro, calculado como a diferenca espectral entre os sinais (somente para
o modelo do ouvido baseado na FFT).

Todas as computagdes para sinais em estéreo sdo feitas independentemente e da
mesma maneira para os canais direito e esquerdo. Ao final, realiza-se uma média aritmética
simples entre os valores obtidos para cada canal.

Este método representou um grande avanco em relacdo aos métodos propostos até
entdo. Ainda assim, ele ndo foi capaz de alcancar o desempenho desejado para todos os
itens de teste. Dessa forma, ainda ndo € possivel abrir mao das avaliagdes subjetivas,
especialmente nos casos que requerem dados realmente confidveis.
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CAPITULO 6
O METODO MOQA

Todas as implementacdes apresentadas neste Capitulo foram realizadas em Matlab®
(versdo 6.5), a fim de se ter maior flexibilidade e versatilidade para a realizagdo de
modificacdes e testes. A primeira versdo implementada baseou-se nas instrucdes contidas
na recomendacdo BS.1387-1 [83]. Gradativamente, diversos elementos da implementacdo
original foram substituidos por procedimentos mais eficientes e novas estratégias foram
incorporadas. Tais mudangas resultaram em um novo método, denominado Medida
Objetiva da Qualidade de Audio (MOQA). Este Capitulo tem como objetivo detalhar cada
etapa da implementacdo, as dificuldades encontradas, as falhas observadas e as solucdes
adotadas. Devido a complexidade do método, diversas figuras serdo apresentadas, no
intuito de fornecer ao leitor uma ilustracdo do que ocorre em cada etapa do processamento.

6.1. CONSIDERACOES GERAIS

A exemplo do que ocorre no método PEAQ, dois diferentes modelos do ouvido foram
implementados para o método MOQA, um baseado na FFT e outro baseado em um banco
de filtros. No método PEAQ, o resultado deste procedimento foi a geracdo de duas versdes
distintas para o programa: uma rdpida, porém com resultados mais pobres, € outra mais
precisa, porém com elevada complexidade computacional. No MOQA, ndo ha esta divisao
em duas versdes. A motivacdo para o uso de dois diferentes modelos foi explorar
adequadamente as peculiaridades e vantagens de cada um dos tipos de decomposi¢do
tempo-freqiiéncia, a fim de gerar parametros de melhor qualidade para alimentacdo da rede
neural artificial usada para estimar a qualidade subjetiva dos sinais. A Figura 6.1 ilustra a
estrutura geral adotada para o método MOQA. A descricdo detalhada de cada um dos
blocos sera feita ao longo das préximas segoes.

Diversos cuidados foram tomados a fim de tornar a execucdo do programa mais
rapida: utilizacdo de rotinas mais rapidas para o cédlculo das FFTs, reducdo da necessidade
de armazenamento de dados e a substituicio da maior parte dos “lacos” por operacdes
vetoriais e matriciais.

E importante destacar ainda que, para sinais em estéreo, todos os processamentos sio
realizados independentemente para cada canal, e os resultados correspondentes a cada um
dos canais s@ao combinados apenas apds a extracdo dos parametros de saida. Assim, ao
longo deste Capitulo, quando se coloca que o sinal € submetido a determinado
procedimento, deve-se considerar que tal procedimento € aplicado separadamente a cada
canal do sinal.

Por fim, deve-se ressaltar que os procedimentos apresentados ao longo deste capitulo
foram determinados considerando-se sinais de dudio amostrados a 48 kHz e quantizados
com 16 bits por amostra.
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Figura 6.1 - Esquema geral do método MOQA.
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6.2. ENTRADA DE DADOS

A entrada do programa que implementa o método MOQA requer o fornecimento de 2

parametros obrigatorios, além de permitir a escolha de outros 4 opcionais:

- Nome dos arquivos de referéncia e de teste: estes sdo 0s Unicos parametros que
necessariamente deverdo ser fornecidos pelo usudrio.

- Niimero de amostras: este parametro deve ser fornecido pelo usudrio no caso de nio
se desejar que todo o sinal seja analisado, tornando o programa, desta maneira, mais
rapido; como padrdo, o programa analisa os sinais em todo o seu comprimento.

- Nivel sonoro do sinal: o nivel do sinal, se conhecido, devera ser fornecido em dB; o
valor padrao adotado pelo programa € de 92 dBspr; apesar de conveniente, o
fornecimento do valor correto para o nivel do sinal ndo € critico para o desempenho
do programa, dispensando desta maneira a necessidade do célculo do nivel exato do
sinal ou da aplicacao de algum tipo de ajuste.

- Tipo do sinal: aqui, o usudrio deverd escolher entre as op¢cdes mono e estéreo; este
ultimo € adotado como padrao.

- Detalhamento e execugdo do arquivo: caso esta op¢ao seja selecionada, o programa
executard o conteido dos sinais de dudio e fornecerd as formas de onda de cada
canal separadamente; se esta op¢do nao for explicitamente selecionada, o programa
ndo executara tais instrucoes.

6.3. PRE-PROCESSAMENTO

A etapa de pré-processamento é composta por dois procedimentos, como descrito nas
subsecdes a seguir. Os sinais deverdo estar alinhados temporalmente antes de serem
submetidos ao restante da rotina.

6.3.1. Identificagdo do Inicio e Final Efetivos

Se o arquivo processado contém ruido antes ou apds os dados do arquivo original em
si, o erro relativo pode ser muito grande, uma vez que o nivel do sinal original tende a zero
nesses pontos. Quando esse erro é considerado um componente estranho, ele pode ser
ignorado pela aplicacdo de um critério de rejei¢ao de borda, ou limite, de dados. Para isso, €
feita a identificacdo do inicio e final efetivos do arquivo, definidos, respectivamente, como
o primeiro e o ultimo local onde a soma do valor absoluto de cinco amostras sucessivas
excede 200, em pelo menos um dos canais. Componentes que se encontrem fora desses
limites s@o ignorados.

6.3.2. Divisdo dos Sinais em Quadros

Tradicionalmente, os métodos de avaliacdo de dudio processam o sinal de dudio como
um todo, ou seja, toda extensdo do sinal € submetida de uma s6 vez ao programa em
questdo. Tal procedimento freqiientemente exige que uma grande quantidade de dados seja
temporariamente armazenada na memoria de acesso aleatério (RAM) do computador
enquanto os cdlculos sdo realizados, tornando-o mais lento. Para minimizar este problema,
a solucdo adotada foi dividir os sinais em trechos de 1,963 segundo (94.240 amostras para
uma freqiiéncia de amostragem de 48 kHz), com uma superposi¢ao de 41,7 ms (2.000
amostras a 48 kHz). Estes valores foram escolhidos de maneira a se adequarem
perfeitamente aos processamentos subseqiientes. Cada trecho é processado separadamente
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até a extracdo dos parametros cognitivos. Apds, os resultados de cada trecho sao
combinados através de uma média aritmética simples. A Figura 6.2 ilustra a maneira como
os sinais sdo tratados ao longo da rotina implementada para o MOQA.

‘ Sinal Completo

Ll

Quadro de 94240
amostras

<> 2000 amostras

amostras Na fase de pré-processamento,
<> 2000 amostras o sinal é dividido em quadros de
94.240 amostras
amostras
<« 2000 amostras
Quadro de 94240
X
N Antes do calculo dos parametros de
X

X X N X X X X saida, os valores correspondentes

20 ms 20 ms 20 ms 20 ms 20 ms 20 ms 20 ms 20 ms aos 20 ms iniciais e finais de cada
ﬂ ﬂ ﬂ ﬂ quadro séo eliminados

@ @ @ @ Cada quadro gerard um conjunto de

parametros cognitivos

Os parametros correspondentes a
(a+b+c+d)/4 cada quadro sao combinados através
de uma média aritmética simples

Figura 6.2 - Esquema da divisdo do sinal em quadros

Como se pode observar na Figura 6.2, antes de se calcular os parametros cognitivos,
os padrdes resultantes correspondentes aos 20 ms iniciais e finais de cada quadro sdo
eliminados. Tal procedimento é necessdrio porque alguns componentes cuja influéncia
sobre as amostras das extremidades dos quadros deveria ser modelada estdo, por constru¢ao
do procedimento, localizados em um quadro adjacente, ndo sendo portanto considerados.
Assim, 0 mascaramento a que tais amostras estdo submetidas ndo € corretamente modelado,
e entdo sua eliminacdo se faz necessdria. Esse € o motivo pelo qual adotou-se uma
superposi¢cdo de 2.000 na divisdo de quadros, de modo que nenhuma amostra deixe de ser
considerada pelo método. Nas Secdes 6.4 e 6.5, o termo ‘“‘sinal” serd referente aos trechos
resultantes da divisao descrita.
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6.4. MODELOS DO OUVIDO

Como ja comentado, dois diferentes modelos para o ouvido foram implementados, de
acordo com o tipo de decomposi¢do tempo-freqiiéncia utilizada. Esses modelos, bem como
suas principais caracteristicas, sdo descritos a seguir.

6.4.1. Modelo Baseado na FFT

6.4.1.1. Divisdo em Quadros

Na entrada do modelo do ouvido baseado na FFT, os sinais original e degradado
(também denominados de referéncia e teste) sdo novamente divididos, desta vez em
quadros de 2.048 amostras, com uma superposicao de 50% e aplicagdo de uma janela de
Hanning [93]. Um fator de escala, calculado de acordo com a equagao

Lp.
20
oo 10 ,
Norm

(6.1)

¢ multiplicado a ambos os sinais. Na Equac¢do 6.1, L, corresponde ao nivel de execucdo dos
sinais e Norm representa um fator de normalizaciio de valor igual a 1,4258x107 . Este valor

N

¢ obtido tomando-se uma sendide de 1019,5 Hz e 0 dBgs (decibel relativo a escala
completa, ver Apéndice A) como sinal de entrada e calculando o maximo valor absoluto
dos coeficientes espectrais ao longo de 10 quadros. Se o nivel de pressdo sonora €
desconhecido, recomenda-se a ado¢ao do valor 92 dBgpy..

6.4.1.2. Decomposicdo Tempo-Fregiiéncia - Aplicacdo da FFT

O mapeamento para o dominio da freqiiéncia € feito através da aplicacao de uma FFT
a curto termo (quadro-a-quadro). Os cdlculos aqui envolvidos exigiriam o armazenamento
de uma quantidade muito elevada de valores, especialmente em se tratando de sinais de
dudio. Para resolver tal problema, duas solu¢des foram adotadas. Na primeira delas, o
nimero total de quadros foi distribuido em 64 grupos separados para o célculo da FFT;
desta maneira, a FFT € calculada para um pequeno nimero de quadros e as amostras
originais correspondentes sdo imediatamente eliminadas. Este procedimento, por si so,
reduz a necessidade de armazenamento pela metade. A segunda solucdo consiste em se
descartar os componentes da FFT que ndo serdo utilizados nos processamentos posteriores.
Como a faixa utilizada nos célculos vai até 18 kHz, a freqiiéncia de amostragem € de 48
kHz e o numero de amostras utilizadas no cdlculo da FFT é 2.048, tem-se que s €
necessario considerar as 768 primeiras amostras; as demais sao imediatamente descartadas.
Este procedimento reduz a necessidade de armazenamento em mais de 60 %. A Figura 6.3
ilustra este ultimo artificio, onde o primeiro grafico fornece o espectro de amplitudes
completo obtido apds a aplicagdo da FFT a determinado quadro, o segundo mostra apenas
os componentes restantes apds o descarte das linhas desnecessdrias, e o terceiro apresenta
um detalhamento do espectro resultante. As duas técnicas combinadas representaram uma
reducdo de cerca de 90% no tempo para o processamento desta etapa da rotina.
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Figura 6.3 - Elimina¢do das linhas espectrais desnecessarias.

6.4.1.3. Ponderacdo dos Ouvidos Externo e Médio

A resposta em freqii€ncia dos ouvidos externo e médio € modelada por uma func¢do de
ponderacao dependente da freqiiéncia, conforme a equagao

-0.8 I LI ’ 3,6
Wlk]= —0,6-3,64-(Mj +65-¢ (o) -107 (Mj , (6.2)
1000 1000

onde W[k] é dado em dB e fl[k] € o valor em Hz da freqii€éncia correspondente ao
componente k da FFT, conforme a equacdo

flk]=k-23,4375, (6.3)

onde o valor 23,4375 representa o espacamento, em Hz, entre as linhas espectrais. A
Equacdo 6.2 é baseada nos conceitos apresentados na Secao 2.2.1 e na Equacdo 2.1. Deste
ponto em diante, os indices k e n representardo, respectivamente, os indices das amostras no
dominio da freqiiéncia e do tempo.
As saidas da FFT sdo entdo ponderadas de acordo com a equagao
wik]

F,[k,n]=|F[k,n]-10 > . (6.4)



64

A Figura 6.4 apresenta o formato da fungdo de ponderacio aqui utilizada. E
interessante notar que, para a faixa de freqii€ncias em torno de 3,3 kHz, o valor da resposta
em amplitude fica préximo de 2. Conforme se afasta deste ponto, o ganho vai diminuindo
até se transformar em atenuagdo para as freqiiéncias abaixo de 1.700 e acima de 5.100 Hz.

Resposta em Amplitude

0 . . . . . . . .
1] 2000 4000 6000 GOO0 10000 12000 14000 16000 18000
Fregiéncia

Figura 6.4 - Ponderacdo simulando as caracteristicas dos ouvidos externo e médio

6.4.1.4. Cdlculo da Energia dos Sinais

Antes do mapeamento da escala de freqii€ncia para a escala perceptual, computa-se o
espectro de densidade de energia dos sinais original e degradado através da equagao

F [k,n)=|F,[k.n][. (6.5)

6.4.1.5. Agrupamento em Bandas Auditivas

Ao contrario do que ocorre quando se utiliza um banco de filtros, a decomposi¢ado
tempo-freqiiéncia realizada por intermédio da FFT ndo € capaz de modelar a resolucdo
espectral ndo-linear da audi¢do humana. Por esse motivo, € necessario que as linhas
espectrais resultantes da aplicacdo da FFT sejam agrupadas de acordo com as bandas
auditivas. Esse agrupamento baseia-se na aproximacao dada pela Equacgdo 2.5.

Aqui, adotou-se uma resolu¢do de aproximadamente 0,25 Bark, o que equivale a um
total de 109 bandas situadas entre 80 Hz e 18 kHz. Os limites e a freqiiéncia central de cada
banda perceptual sdo aqueles sugeridos em [83] (versdo bésica). A energia de cada banda,
P.k.n], € obtida através da soma das energias dos componentes espectrais (F,[k.n])
compreendidos dentro dos limites de cada uma dessas bandas. A energia dos componentes
localizados na vizinhanga de duas bandas € distribuida entre ambas através de um
procedimento que leva em conta a distidncia entre o0 componente e o limite entre as bandas.
Este procedimento é composto pelos seguintes passos:

- Primeiro, determina-se qual componente estd préximo ao limite inferior da banda.
Para isso, toma-se a localiza¢do do limite e delimita-se uma regido determinada por metade
da resolugdo espectral para a esquerda e para a direita. A contribuicao desse componente na
energia total dessa banda é entdo dada por

o energia - [(k + 0.5)- res — li]
res

) (6.6)
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onde energia é a energia do componente espectral, k é o indice da linha espectral, res € a
resolucdo da FFT (23,4375 Hz) e li é o valor em Hz do limite inferior da banda
correspondente.

- Ap0s, determina-se qual componente estd proximo ao limite superior da banda,
através do mesmo procedimento descrito no item anterior. A contribui¢do desse
componente na energia total da banda é dada por

o= energia - [ls - (k - 0.5)- res]

res

) (6.7)
onde s € o limite superior da banda, em Hz.
A Figura 6.5 € apresentada a fim de ilustrar e tornar mais claro o procedimento

adotado.
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Figura 6.5 - Distribuicdo da energia de componentes localizadas na vizinhanga entre bandas

O limite inferior da banda esta localizado em 6.156 Hz e o componente localizado na
vizinhanca desse limite corresponde a freqii€ncia de 6.164 Hz (linha nimero 263); sua
energia € de 908.230, a qual serd assim distribuido:

- para a banda anterior:

o 908230 [6156 —(263-0.5)-23,4375]

=141.684;
23,4375

- para a banda mostrada na figura:

o 908230 [(263+0.5)-23,4375-6156] _ 66546

23,4375

Da mesma maneira, o limite superior estd localizado em 6.382 Hz e o componente
localizado nessa vizinhanca corresponde a freqiiéncia de 6.375 Hz (linha nimero 272); sua
energia € de 2.028.300, a qual serd assim distribuida:

- para a banda mostrada na figura:

o = 2:028.300- [6382—(272-0.5)-23,4375]

23,4375

- para a banda posterior:

=1.619.936;
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oy 2:028.300- [(272+0.5)-23,4375 - 6382]
23,4375

Este procedimento € repetido para todas as bandas perceptuais.

=408.364.

6.4.1.6. Adicdo do Ruido Interno

Uma compensa¢do dependente da freqiiéncia, P;, € adicionada a cada grupo de
freqiiéncia, conforme mostrado na equagao

P.[k,n]= Plk,n]+ P k], (6.8)

onde P[k,n] sdo os padrdes resultantes apos o agrupamento em bandas auditivas e P; € dado
por

[ ] -0.8
Pl[k]z 100,40,364{%) , 69)

onde f[k] sdo as freqiiéncias de cada banda.

6.4.1.7. Modelagem do Mascaramento Espectral

O espalhamento no dominio da freqiiéncia visa modelar a influéncia que cada
componente espectral terd sobre sua vizinhanga, conforme descrito na Secdo 2.3.1 e
ilustrado na Figura 5.6. Os padrdes de excitagcdo resultantes apds a adi¢ao do ruido interno
sdo distribuidos por toda a faixa de freqii€ncia usando uma funcao de espalhamento, a fim
de se levar em consideracdo as caracteristicas de mascaramento correspondentes a cada
componente espectral. Essa funcdo € uma exponencial de duas caudas. A inclinagdo inferior
(correspondente a influéncia sobre as freqiiéncias mais baixas) é sempre S;=27 dB/Bark e a
inclinagd@o superior (correspondente a influéncia sobre freqiiéncias mais altas) é dependente
da freqiiéncia e do nivel, como mostra a equagao

230
S [k, Lk, n]|= 24 —m+ 0,2-L[k,n], (6.10)

onde
L[k,n]=10-10g,,(P.[k,n]). (6.11)

A Figura 6.6 ilustra o formato da fun¢do de espalhamento (freqii€ncia no eixo horizontal e
amplitude no eixo vertical).

Limite Inferior Limite Superior
Inclinag@o Positiva \/ \/ Inclinagdo Negativa

Figura 6.6 - Esboco das inclinacdes dos filtros.

Portanto, a influéncia de determinado componente espectral sobre sua vizinhanca cai
a uma taxa de 27 dB/Bark para as freqii€ncias mais baixas e a uma taxa dada pela Equacao
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6.10 para as freqiiéncias mais elevadas. O espalhamento é feito independentemente para
cada banda perceptual k, e € dado por

z—1 0’4 23
k, n = E_ |k n , 6.12
[ norm|k (Z J J ( )

J

onde z € igual ao ndmero de bandas (109), E,,, € dado por

Lljn] res(k=i)S;[J.L[jn]]
10 0 .10 T
Y — — se k <j
= res+( /4—,/)~S1[1,L[1,n]] . res+( ,u—])-SS[./,L[j,n]]
D10 10 +>°10 10
u=1 u=j
E,.li-k.n]= 6.13)
L[j,n] res-( k—j)~ss [jL[ Jn]]
0 . 10
IQ . 1_0 . — se k2>j
- res( ,u—J)~SI [ﬂ],L[ j,n]] . res+( #_J)'Ss [J,L[ j,n]]
D10 10 +>.10 10
u=l u=j

e res corresponde a resolucdo da escala perceptual, que € de 0,25 Bark. O fator de
normalizac¢do dependente da banda perceptual, norm, é dado por

2,5
orm[k (Z F[], ] e (6.14)

res+(. k—j)»Sl[j,l]
10
'10 . se k<]
-1 res( ,u—])-Sl[j,l] . les( u=j)-s [] 1]
D10 10 + 210 10
u=l1
Flj.k]= . (6.15)
rm»( k—j)-SS[j,l]
10
= o sek2]
jor o res Qe Sl res(umi) St
>0 o +y 10 10
=1 H=j

O indice j, a exemplo de k, varia entre 1 e 109, e € apenas uma varidvel auxiliar para os
célculos, desaparecendo no somatério realizado na Equacao 6.12.

A implementacdo desta etapa foi particularmente complicada, pois muitos dos
calculos sao realizados em trés dimensdes, € ndo em duas, como ocorre normalmente. Tal
caracteristica acarreta o surgimento de alguns problemas; dentre estes, dois se destacam: a
impossibilidade de se realizar multiplicacdes matriciais em trés dimensdes e o grande
aumento da necessidade de armazenamento de dados devido a dimensdo adicional.

Para tornar a implementagdo computacionalmente eficiente, uma estratégia alternativa
foi desenvolvida. Os passos descritos a seguir sdo referentes ao cdlculo da Equacdo 6.15, na
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qual a dimensao n, relativa as amostras no dominio do tempo, € fixada no indice 1. Para o
célculo da Equagdo 6.13, utilizou-se exatamente o mesmo procedimento, porém houve a
necessidade de se utilizar um laco de iteracdo para que tais calculos fossem realizados para
cada indice temporal n. Em outras palavras, duas dimensoes, j € k, foram abordadas
matricialmente, e a terceira, n, foi calculada iterativamente.

Inicialmente, gerou-se uma matriz quadrada de dimensdo 109, a qual € usada para
modelar os fatores (j - k) e (« - j). Esta matriz tem a seguinte estrutura:

0 1 - 107 108]

-1 0 - 106 107

C=| : I :
-107 -106 -~ 0 1
-108 -107 -+ -1 0 |

Pode-se notar ainda que a unica diferenca entre os somatdrios encontrados nos
denominadores das Equacdes 6.13 e 6.15 € o uso dos valores correspondentes ou a
inclinacdo inferior ou a inclinacao superior, dependendo dos valores de x e de j. Assim,
pode-se gerar uma Unica matriz com os valores a serem utilizados, unificando os
somatorios. Essa matriz € construida da seguinte maneira: nos casos em que os elementos
da matriz C sd@o maiores que 0, tem-se que & = j, € entdo, de acordo com a Equacdo 6.13,
utiliza-se a inclinacao superior, S;. Por outro lado, para os elementos da matriz C menores
que 0, tem-se que u < j, e portanto utiliza-se a inclinagdo inferior, S;, a qual é sempre igual a
27 dB. A matriz resultante assume a seguinte estrutura:

'S [L,n] S.,[ln] - S[Ln]  S[lLn] |
27 S.[2,n] - S,[2,n] S.[2,n]

S= : : : .
27 27 - S [108,n] S, [108,n]
27 27 .- 27 S,[109,n] |

Na Equagdo 6.13, o valor de n varia de 1 até o comprimento em nimero de amostras dos
quadros no dominio do tempo; na Equagdo 6.15, n = 1. A matriz S é também utilizada no
calculo dos numeradores das equagdes citadas, jd que a situagdo € exatamente a mesma,
com a diferenca de que u € substituido por k. Assim, as Equacdes 6.13 e 6.14 tornam-se,
respectivamente

res-(CM [”]*S/,k [n])+ L/- [n]-u

: 10 10
S e T (6.10)
Zlo 10 ‘U
u1=0
res<(Cj %S )
: 10 1
norm|j,k|= o (6.17)

210 10 ‘u
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onde os subscritos das matrizes indicam as varidveis que determinam suas dimensdes e u €
um vetor linha de dimensdo 1 x 109, cujos elementos possuem todos valor unitario. Ele
aparece sempre multiplicando vetores coluna de dimensdo 109 x 1, e seu efeito € o de
reproduzir esses vetores coluna 109 vezes, de modo a gerar uma matriz quadrada de
dimensdo 109. Isto é feito para que todos os elementos nas equagdes tenham as mesmas
dimensodes, permitindo que os cdlculos sejam realizados adequadamente para todas as
bandas perceptuais ao mesmo tempo. Nas Equacdes 6.16 e 6.17, as operacdes de divisao,
bem como as multiplicagdes indicadas pelo simbolo *, sdo todas do tipo escalar, ou seja,
sdo realizadas individualmente entre cada elemento correspondente das matrizes, conforme

exemplificado na equagdo
a b N f _|ae b-f 6.18)
c d g h c-g d-h

A Figura 6.7 ilustra os efeitos do espalhamento sobre determinado sinal de dudio. O
formato da fun¢do de espalhamento segue aproximadamente aquele ilustrado na Figura 5.6.

w10 Espalhamento Espectral - Modelo Baseado na FFT
5l

— espectro antes do espalhamento
—— espectro apds o espalhamento

25} R

[N
T
L

Energia

0sf B

0 h 1 I I I I
1} 0 20 30 40 &0 B8O 70 &0 80 100

Escala Perceptual

Figura 6.7 - Espalhamento espectral para o modelo baseado na FFT

6.4.1.8. Normalizacdo

Observou-se que o valor para a energia de cada banda perceptual antes e depois da
modelagem do mascaramento espectral ndo € o mesmo, de modo que um novo fator de
normalizacdo deve ser aplicado. Esse fator € determinado simplesmente pela relacdo entre
as energias antes e depois da aplicac@o desta etapa do processamento, dada por

> Pfk.n]

norm,[k] = -——. (6.19)

N

;Ee [k,n]

Esse fator € entdo multiplicado ao padrdo resultante, segundo a expressao

E [k,n] = norm,[k]- E,[k,n] (6.20)
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6.4.1.9. Modelagem do Mascaramento no Dominio do Tempo

No modelo do ouvido baseado na FFT, apenas o mascaramento progressivo é
modelado no dominio do tempo. Aqui, as energias em cada grupo de freqiiéncia sao
distribuidas sobre o tempo através de filtros passa-baixas de primeira ordem. Esses filtros
sdo computados de acordo com as equagdes

E,[k,n]=alk] E, [k,n—1]+(1-alk])- E,[k.n], (6.21)
Elk,n]= maX(Ef (k,n)E, (k,n)), (6.22)

onde n é o indice temporal, k € o indice da banda, E f [k,O] =0 e alk] ¢ dado por

4 1

alk] = e 75k (6.23)

As constantes de tempo 7{k] dependem da freqiiéncia central de cada grupo, e sdo
calculadas de acordo com
100

rlk]
onde 7,;, = 0,008 e 7790 = 0,030, valores estes sugeridos em [83].

O programa implementado para o método MOQA faz intenso uso de filtragens do tipo
IIR de primeira ordem. A implementagdo recursiva deste tipo de filtro ndo € eficiente
computacionalmente, por isso uma técnica mais apropriada foi desenvolvida, a qual €
descrita a seguir.

Primeiro, observa-se que, para cada banda k, a Equagdo 6.21 pode ser expandida da

segumte maneira.
E [kl]=a-E,[k0]+(1-a) E,[k.1]
E [k2]=a-E [k1]+(1-a) E,[k2]=a’ - E [k0]+a-(1-a) E,[k.1]+(1-a) E,[k.2]
5 , (6.25)
E [k.N]=a-E,[k,N-1]+(1-a) E,[k,N]=a" - E,[k.0]+a" -(1-a) E, [k.1]+
+a"" (1-a)-E, [k2)++a-(1-a) E,[k,n-1]+(1-a) E, [k, N]

tlk] =7, + '(7100 - Tmin) ) (6.24)

onde N é o comprimento de cada quadro no dominio do tempo, em ndmero de amostras.
Matricialmente, tem-se:

[ E k| [ a 1 0 0 00 |[ ElkI
E,[k,2] a’ a 1 0 00 E [k,2]
: =l i |'E;k0]1+(1-a)| : : s (6.26)
E [k, N-11| |a"" a’ ™ a"? N3 1 0| | E kN 1]
E [k,N] L a" | L a¥ a" a7 a ] | E [k,N] |

Mas E{k,0] = 0, entdo a equagdo fica sendo:
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E;[k.1] 1 0 0 0 0][ E,[kI]
E,[k,2] a, 1 0 0 0|| E,k2]

: =(-a)| : : : P s (6.27)
E [k,N-1] a"" a"? a7 - 1 0||E[kN-1]
E,[k,N] e o a7 - a, 1] | EJkN]

Como se pode observar, da maneira como o equacionamento estd apresentado, os
célculos teriam que ser realizados separadamente para cada banda k, através do uso de lagos
de iteracdo, o que tornaria o programa lento. Contudo, pode-se verificar que a multiplicagao
entre a matriz de coeficientes e o vetor no lado direito da equagdo nada mais é que a
realiza¢do de uma convolucdo linear entre a ultima linha da matriz e o vetor. Assim, pode-
se construir uma nova matriz com os coeficientes a serem usados nas convolugdes. A
Equacdo 6.27 pode entdo ser reescrita da seguinte maneira:

E [L1] E[2,]] E,[109,1]
E,[1,2] E,[2,2] E,[109,2]
E,[ILN-1] E/[2,N-1] E,[109,N —1]

E,[1,N] E [2,N] E,[109,N]
_ _ - _,(6.28)
1 aq a""  a” E,[L1] E [2.]] E [109.1]
1 a, aszl aZN E [1,2] E [2,2] E [109,2]

=(-a)|: : C® : : :

1 a,y alOSN_l alOSN E [LN-1] E [2,N-1] E [109,N —1]
_1 A9 ‘11091\[_1 alo9N_ E,[1,N] E,[2,N] E,[109,N] i

onde o simbolo ® indica a convolucdo entre as linhas da matriz de coeficientes e as
colunas correspondentes da matriz E,[k,n]. O cdlculo destas convolucdes ainda apresenta
elevada complexidade computacional. A solu¢do adotada foi transformar as convolucdes
em multiplicagdes escalares simples, através da aplicagdo de uma transformada de Fourier a
cada uma das matrizes envolvidas, conforme mostrado nas Equacdes 6.29 e 6.30. A fim de
compactar a notagdo, deste ponto em diante a matriz do lado esquerdo da Equacgdo 6.28 sera
indicada por Ej o fator (1-a) serd representado como uma constante ¢, € as matrizes
restantes serdo denotadas por A e E,, respectivamente.

A=3{A} ¢ E, =3{E, } (6.29)

E, =c-3A+E,| (6.30)

f
Nas Equacdes 6.29 e 6.30, 3 indica a aplicacdo de uma transformada de Fourier, 3™ indica
a transformada inversa, * indica a multiplicacdo escalar entre os elementos das matrizes e
A e E, sdo as matrizes A e E, modificadas, de modo que a resposta ao impulso do filtro

IIR € truncada em 40 amostras. Tal procedimento reduz a necessidade de cdlculos, sem
prejuizo para a qualidade da filtragem. A fim de reduzir ainda mais a quantidade de

operacdes, a matriz A, que € constante, foi calculada apenas uma vez, sendo entdo
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armazenada. Sempre que esta etapa € utilizada na andlise de um sinal, o programa busca
esta matriz e realiza os cédlculos necessarios.
A Figura 6.8 mostra um exemplo do efeito da aplicacao deste procedimento aos sinais.

® A0

— Sinal antes do espalhamento
18F —+— Sinal apos o espalhamento |

161 R

0 N | | L
1] 10 20 30 40 50 B0 70
Amostras Termporais

Figura 6.8 - Espalhamento no dominio do tempo para o modelo baseado na FFT

Apenas o mascaramento progressivo € modelado. Pode-se observar também que o
espalhamento no dominio do tempo € menos intenso que no dominio da freqiiéncia, uma
vez que o mascaramento simultineo (espectral) € de fato um fendmeno auditivo mais
importante que o mascaramento temporal na avaliagdo de dudio.

6.4.2. Modelo Baseado no Banco de Filtros

6.4.2.1. Filtro de Rejeicdo DC

Primeiro, os sinais original e degradado sao multiplicados por um fator de escala, cujo
célculo € idéntico aquele dado pela Equacgao 6.1. Contudo, o valor de Norm € dado aqui
pelo nivel de execucdo assumido para uma sendide em escala completa, que € 32.767.

Como o banco de filtros a ser aplicado € sensivel a componentes subsdnicas, um filtro
de rejeicdo DC € aplicado a ambos os sinais. Adotou-se um filtro Butterworth passa-altas
de quarta ordem, com uma freqii€ncia de corte em 20 Hz. Esse filtro € implementado como
uma cascata de dois filtros IIR de segunda ordem:

yn:xn_2.xn—1+b1.yn—l+b2.yn—2’ (631)

onde os coeficientes b sdo, para o primeiro bloco, (1,99517;-0,995174) e, para o segundo
bloco, (1,99799;-0,997998).

6.4.2.2. Decomposicdo Tempo-Fregiiéncia — Aplicagcdo do Banco de Filtros

O banco consiste de 40 pares de filtros, os quais sao aplicados a cada um dos sinais.
Os filtros s@o igualmente espagados e t€ém uma largura de faixa absoluta constante quando
relacionados com uma escala perceptual. As freqiiéncias centrais variam de 50 Hz a 18
kHz. A escala perceptual é calculada através da Equacdo 2.5. Cada par de filtros possui
uma mesma resposta de amplitude, mas com uma diferenca de 90° na resposta em fase.
Assim, a saida de um filtro representa a transformada de Hilbert do outro (ou a parte
imagindria, se for assumido que o primeiro filtro representa a parte real de um sinal
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L. . N 2 .o -
complexo). As envoltdrias de sua resposta ao impulso tém um formato cos”. Tais filtros sao
definidos por

N4k Nnk] NZ[k] 0 <n < N[k], (6.32)
h,, (k,n)= —N[k] . senz[ir- N[k]j . SCH(ZH . f[k](n - jTj
n<0

nZN[k]

onde k € o indice do filtro, n € o indice da amostra no tempo, 7 € o intervalo de tempo entre
duas amostras (1/48000), N[k] é o comprimento da resposta ao impulso de cada filtroe f € a
freqiiéncia central de cada banda determinada pelos filtros, segundo tabela encontrada em
[83]. Esses filtros sdo implementados de modo a terem uma resposta ao impulso finita,
usando os valores h,.(k,n) e h;,(k,n) como coeficientes.

A fim de se ter um atraso unico para todos os filtros e se alinhar as respostas em fase,
a entrada do k-ésimo filtro € atrasada em D[k] amostras, conforme a equagao

D[k]=1+0,5-(N[0]-N[k]). (6.33)

onde N(0) é o comprimento da resposta impulsiva do primeiro filtro, a qual € a mais longa,
segundo valores encontrados em [83]. Na saida do banco de filtros, os sinais sdo dizimados
por um fator de 32.

A Figura 6.9 mostra alguns exemplos dos formatos das respostas dos filtros no
dominio do tempo (curvas de cima, correspondentes a resposta ao impulso) e da freqiiéncia
(curvas de baixo, correspondentes a resposta em amplitude).

Sy L 0.0 0.1
Filtra 1 Filtra 13 | Filtra 26) Filtro 40
4
E oo 005
R 2
Q
E 0 Wb— 0 m\(v 0
s 0
8 2
7 -0.01 -0.05
4 -1 4
[
2 5 -0.02 0.1
200 BOD 1000 1400 0 200 400 600 0 50 100 150 200 0 10 20 30 40 50
Amostras
Q 1 3 - 1 - 1 -
"g Filtro 1 Filtra 13 Filtro 25 Filtro 40
= 08 0.8 0.8 0.8
g
é 06 06 0B 06
[
S 04 0.4 0.4 0.4
&,
20z 0.2 0.2 0.2
0 I 0 0
0 008 016 025 082 1.15 148 33 395 46 525 165 18 19.8

Fregiéncia (kHz)

Figura 6.9 - Curvas obtidas para o banco de filtros
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N

Como se pode notar, a largura da banda passante aumenta a medida que sua
freqiiéncia central aumenta. Este comportamento € esperado, uma vez que estes filtros
modelam o comportamento da membrana basilar e das respectivas bandas criticas (ver
Secdes 2.1.3 e 2.2.2).

A implementacdo do banco de filtros demandou uma atencdo especial, devido a
enorme quantidade de cdlculos envolvidos, especialmente em se tratando de sinais que
muitas vezes ultrapassam 5.000.000 de amostras. Assim, sete diferentes versdes para o
banco de filtros foram implementadas:

- Implementagdo direta dos filtros FIR amostra-a-amostra: esta versao consistiu na
implementagdo direta dos filtros e posterior dizimacdo dos sinais resultantes por um fator
de 32; supondo um sinal de 3 milhdes de amostras, o numero total de multiplica¢cdes neste
caso ultrapassaria 50 bilhdes, além de ocupar uma quantidade muito grande de memdria.

- Implementagdo direta dos filtros FIR com cdlculo a cada 32 amostras: aqui, a
dizimacdo dos sinais € feita durante a implementacdo dos filtros, fazendo com que os
célculos sejam realizados apenas a cada 32 amostras. Ainda que a quantidade de calculos
seja 32 vezes menor e o ganho de tempo tenha sido expressivo, seu desempenho em termos
de eficiéncia computacional deixou muito a desejar.

- Filtro FIR quantizado: nesta tentativa, os coeficientes dos filtros foram quantizados
em um certo nimero de niveis, de maneira que as amostras a serem submetidas a
coeficientes de mesmo valor pudessem ser agrupadas e somadas, reduzindo drasticamente a
quantidade de multiplicagdes. Esperava-se uma melhora significativa no desempenho; o
que se observou na prética, entretanto, foi que esta abordagem sé apresentou melhores
resultados que a primeira tentativa. Tal comportamento pode ser explicado pela
complexidade envolvida na implementacdo desta técnica, uma vez que cada agrupamento
de amostras deveria ser feito individualmente, para s6 entdo calcular as multiplicagdes; o
Matlab demonstrou ndo estar otimizado para este tipo de situagdo, ocasionando um
desempenho sofrivel.

- Multiplicacdo no dominio da fregiiéncia: uma convolucdo no dominio do tempo
torna-se uma multiplicagdo no dominio da freqiiéncia. Assim, tomou-se as transformadas
rdpidas de Fourier dos sinais e dos coeficientes dos filtros, para entdo multiplicid-los no
dominio da freqii€éncia, com o posterior calculo da transformada inversa. Devido ao grande
nimero de amostras contidas nos sinais, tal abordagem revelou-se desastrosa, pois acarreta
o armazenamento de grande quantidade de informacdo, tornando o programa extremamente
lento. Dentre todas as tentativas, esta apresentou o pior desempenho.

- Método overlap-and-save [93]: usa o mesmo principio da versdo anterior, porém
com uma reducdo da quantidade de memoria requerida através da divisdo do sinal em
quadros e combinacdo dos resultados obtidos para cada um dos trechos, segundo
determinada metodologia. Esta técnica apresentou resultados ligeiramente superiores
aqueles obtidos através da segunda abordagem, porém ainda distantes do desejavel. Um dos
fatores determinantes para que isto ocorresse foi a impossibilidade de se fazer a dizimagao
diretamente no célculo da FFT inversa, o que acarretou uma grande quantidade de calculos
desnecessarios. Contudo, ainda que este problema fosse solucionado, esta abordagem ainda
teria um desempenho inferior a solugdo apresentada a seguir.

- Filtro FIR recursivo: proposta em [25], esta abordagem insere no equacionamento
dos filtros FIR um pdlo que, com a alocacdo adequada dos zeros, devera ser cancelado; a
possivel perda de estabilidade ocasionada pelos limites de precisio numérica foi



75

investigada [25], chegando-se a conclusdo que, especialmente para sinais de dudio de
menos de 40 segundos de duracgdo, tal ocorréncia € muito improvavel. Como na saida dos
filtros os sinais deverdo estar dizimados por um fator de 32, esta abordagem sé requer o
valor das 32 amostras anteriores e do resultado da componente filtrada anterior, tornando-a
eficiente. Esta abordagem apresentou um desempenho pelo menos cinco vezes superior as
demais. A descri¢do detalhada dos procedimentos adotados pode ser encontrada em [94].

- Divisdo do sinal em quadros e implementagcdo matricial dos filtros: esta abordagem
apresentou um desempenho muito proximo aquele apresentado pela técnica anterior [94]. A
decisdo de se adotar este procedimento na implementacdo final deveu-se ao fato da
abordagem usando o filtro FIR recursivo envolver algumas aproximagdes que deterioram
levemente a qualidade do processamento. A implementacdo desta técnica é composta por
sete etapas bdsicas, as quais sdo ilustradas na Figura 6.10.

1) Os coeficientes de cada filtro s@o agrupados em uma matriz de 40 por 1.456 amostras,
onde o nimero de colunas corresponde ao nimero de coeficientes do filtro cuja
resposta ao impulso é mais longa (os filtros com menor nimero de coeficientes sdo
completados com zeros) € o nimero de colunas corresponde ao nimero de filtros.
Como a filtragem € realizada aos pares, tem-se como resultado um par de matrizes
com as dimensoes citadas.

2) Inverte-se a ordem dos coeficientes dos filtros, ou seja, o tltimo coeficiente se torna o
primeiro e vice-versa. Tal procedimento visa facilitar a implementagdo da
convolucgdo, a qual é realizada através das proximas etapas.

3) Os sinais s@o divididos em quadros de 20.000 amostras; tal divisdo visa diminuir a
necessidade de armazenamento de valores, tornando o programa mais rapido. Uma
superposicao de 1.440 amostras entre os quadros se fez necessdria a fim de se aplicar
a convolucdo as amostras apropriadas, evitando problemas na etapa de concatenacio
dos resultados. E importante relembrar que a filtragem é realizada apenas a cada 32
amostras, realizando de forma automatica a dizimagao apropriada dos sinais. A Figura
6.10 fornece maiores detalhes envolvidos nesta divisao.

4) Cada quadro ¢é dividido em subquadros de 1.456 amostras, com uma superposi¢io de
1.424 amostras, os quais sdo entdo concatenados em uma matriz de 625 por 1.456
amostras. Tal divisdo, como mostrado na Figura 6.10, tem como objetivo permitir que
os coeficientes dos filtros sejam aplicados matricialmente a todo o sinal, de maneira
que os 40 filtros possam ser aplicados de uma s6 vez. Em outras palavras, cada linha
da matriz resultante da divisdo de cada quadro consiste da linha anterior deslocada de
32 amostras, modelando o fato de que s6 € necessario aplicar a filtragem as amostras
multiplas de 32. A superposi¢do de 1.440 amostras garante que a primeira amostra
para a qual a filtragem € aplicada em um quadro estd localizada exatamente 32
posicdes apds a ultima amostra considerada no quadro anterior, como ilustrado na
Figura 6.10.

5) A seguir, é realizada a operacdo matricial de filtragem, onde as matrizes de
coeficientes dos filtros, de dimensdo 40 por 1.456, s@o multiplicadas pela matriz
transposta de amostras deslocadas do sinal, de dimensdo 1.456 por 625, resultando em
uma matriz filtrada de dimensdo 40 por 625. Tal procedimento € repetido para cada
quadro de 20.000 amostras.

6) Os resultados obtidos para cada quadro sdo concatenados em uma Unica matriz
composta por 40 linhas e um nimero de colunas 32 vezes menor que 0 comprimento
total dos sinais.
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Figura 6.10 - Esquema de filtragem dos sinais
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6.4.2.3. Ponderacdo dos Ouvidos Externo e Médio

Esta etapa € idéntica aquela implementada para o modelo baseado na FFT e descrita
na Subsec¢do 6.4.1.3, com excec¢do das freqii€ncias centrais, as quais sdo aqui determinadas
de acordo com a implementacao do banco de filtros.

6.4.2.4. Modelagem do Mascaramento Espectral

As fungOes de espalhamento usadas no modelo baseado no banco de filtros sdo
essencialmente as mesmas usadas no modelo baseado na FFT, porém a maneira como estas
sdo aplicadas € diferente. O procedimento adotado neste caso € mais simples, devido as
proprias caracteristicas do banco de filtros e ao fato do mascaramento ser aqui modelado
antes do cdlculo das energias. A estratégia consiste em se tomar determinado componente e
adicionar a este a influéncia de todos os outros componentes correspondentes as demais
freqiiéncias. Componentes mais proximos terdo maior influéncia, assim como os de maior
nivel.

O espalhamento € realizado levando-se em consideracdo tanto os componentes de
freqiiéncias superiores quanto de freqiiéncias inferiores, através de uma fun¢do exponencial
de dois lados. A inclinacdo inferior € sempre de 31 dB/Bark, e a inclinacdo superior varia
entre -24 e -4 dB/Bark, como mostra a Equagdo 6.34. A Figura 6.6 fornece uma
visualizacdo da situagdo. Assim, a influéncia de determinado componente espectral sobre
seus vizinhos cai a uma taxa de 31 dB/Bark conforme se diminui as freqiiéncias e entre 4 e
24 dB/Bark conforme as freqiiéncias sao elevadas.

S [k]= min{— 4-24-239 02, L[k]} (6.34)
7lk]
Esta expressao € idéntica aquela correspondente a versao baseada na FFT (Equagdo 6.10), a

excecdo do limitante superior em -4 dB, o qual ndo estd presente na Equacdo 6.10. As
freqii€ncias centrais f[k] podem ser encontradas em [83], e o valor de L[k] € dado por

LK1 =10-log,, (x, (k] + x,*[k]) (6.35)

onde x, e x; representam os sinais na saida dos pares de filtros. O espalhamento espectral é
feito inicialmente para a inclinagao superior (dependente do nivel) e depois para a inferior,
e € realizado independentemente para a saida de cada filtro.

A Rec. BS.1387-1 fornece um pseudocddigo para a modelagem do mascaramento
espectral, o qual € bastante ineficiente do ponto de vista da complexidade computacional. A
implementagdo eficiente desta etapa tem importancia fundamental no desempenho global
do método. Se implementada da maneira sugerida, ela responde por 90% do tempo
consumido pelo modelo baseado no banco de filtros e por quase 75% do tempo requerido
pelo programa como um todo. Isto ocorre porque neste ponto ainda ndo ocorreu a segunda
dizimacao dos sinais, portanto a quantidade de amostras envolvidas nos cdlculos ainda é
muito grande. Os esforcos na busca por uma nova estratégia resultaram em um
procedimento cerca de 10 vezes mais rapido que aquele sugerido em [83]. Assim, sua
participagdo foi reduzida para 25% do tempo total requerido pelo programa, o qual, por sua
vez, se tornou 5 vezes mais rdpido. Tal desempenho foi alcancado através do arranjo
adequado dos dados de maneira a permitir a substitui¢do dos lagos por operagdes matriciais,
conforme mostrado a seguir.

Inicialmente, determina-se o valor de trés constantes auxiliares:
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=32

a=e*0 =0,9934, (6.36)

bh=1-a=0,0066, (6.37)
z[40]-z[1]

d=0]1 9 =09219, (6.38)

z[40]-z[1]

onde ¢ a distancia em Bark entre duas bandas adjacentes e d € usado na

determinagdo da influéncia de determinado componente sobre as demais, como serd visto
mais adiante. Os valores de a e b s@o usados como coeficientes de um filtro IIR passa-baixas
de primeira ordem, usado para suavizar a funcido de espalhamento. A seguir, modelou-se a
influéncia dos componentes espectrais de menor freqii€éncia sobre as freqiiéncias mais
elevadas. Para isso, calcula-se uma nova varidvel, denominada fracdo propagada, dada por

folk,nl=a-d*"“" +b- fplk —1,n]. (6.39)

7z

Como se pode observar, o fator d*"' é suavizado por um filtro passa-baixas com
coeficientes a e b. Por esse motivo, a Equacdo 6.39 pode ser implementada através do
procedimento descrito na Subsecao 6.4.1.9. Para cada instante de tempo 7, os coeficientes
Jp sdo aplicados de acordo com o conjunto de equacdes a seguir:

x,[Ln] = x[1,n]
x,[2,n] = fp[l,n]- x[1,n] + x[2,n]
x,[3,n] = (fpll,n])* - x[L,n]+ fp[2,n]- x[2,n] + x[3,n] : (6.40)

x,[40,n] = (fp[1,n])” - x{1,n]+ (fp[2,n])* - X[2,n]+ -+ x[40,n]

onde x[k,n] sdo os valores absolutos dos sinais resultantes apds a ponderagdo dos ouvidos
externo e médio. Como se pode ver, quanto maior a distancia entre as amostras, maior o
valor do expoente aplicado aos valores de fp, os quais, por sua vez, s30 sempre menores
que 1. Assim, quanto maior o expoente, menor o valor multiplicado as amostras
correspondentes dos sinais. Desta maneira, modela-se o fendmeno em que quanto mais
distantes estdo as bandas, menor a influéncia entre elas. A Equagao 6.40 pode ser reescrita
na forma matricial, resultando em

[ x,[1,n] ] 1 0 0 o0 0] [ xLn] ]
x,[2,n] Jfpll,n] 1 0 .. 0 0 x[2,n]

: = : : E E Sl . (6.41)
x,039,71| | (fplLn])® (wi2.n1)7 (fpl3.n1)° - 1 0| |[39,n]
x,[40,n] | |(mlLn))”  (fl2,n)" (fI3.,21)7 - f[39,n] 1] |x{40,n]]

Como se pode observar, esta equacdo tem a mesma estrutura da Equacdo 6.27, portanto o
mesmo procedimento pode ser aqui adotado, de acordo com as Equagdes 6.28 a 6.30. O
proximo passo € adicionar a contribuicio das freqiiéncias mais elevadas sobre as
freqii€ncias mais baixas. Primeiro, calcula-se uma nova fracdo propagada, dada por
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(6.42)

A seguir, o coeficiente fI € aplicado conforme o conjunto de expressodes a seguir:

x,[39,n] = x,[39,n]+ Sf1-x,[40,n]
x,[40,n] = x,[40,n]

x[1,n] =x,[Ln]+ fl-x,[2,n]+-+ f1* - x,[39,n] + f1* - x,[40,n]
x [2,n] = x,[2,n]+ fl-x,[3,n]+--+ fI7 - x,[39,n]+ fI* - x,[40,n]

(6.43)

A utilizacdo dos expoentes segue os mesmos principios descritos para a Equacido 6.40.
Como o fator fI ndo varia com o tempo, ele pode ser aplicado diretamente através de uma

opera¢do matricial tnica:
x (L1 x,[12]
x (211 x,[2,2]

x, 3911 x,[39.2]

X LN =11 x[1,N] ]
X [2,N-11  x,[2,N]

x,[39,N -1 x,[39,N]

| x,[40,1] x,[40.2] x,[40,N =1] x,[40.N]|
o g AP [ x[12]
0 1 7 R x (201 x,[2,2]
0 0 - 1 f1||x[391] x[39.2]
0 0 -« 0 | | %1401 x,[40,2]

x,[L,N -1]
x,[2,N—1]

x,[39,N —1]
x,[40,N 1]

onde N € o niimero de amostras no dominio do tempo.

A Figura 6.11 ilustra a aplicagdo do espalhamento espectral no modelo baseado no
banco de filtros. Como se pode observar, adiciona-se todas as contribuicdes ao componente
em questdo. Tal procedimento € repetido para cada linha espectral.

PRI

Contribuigdes dos
outros Componentes  T———

~

0
[1}

1 2 3 4

. (6.44)
x,[1,N]

x,[2,N]

x,[39,N]
x,[40,N1|

Figura 6.11 - Espalhamento espectral na versao baseada no banco de filtros
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6.4.2.5. Cdlculo da Energia dos Sinais

As energias sdo calculadas pela adicdao dos valores quadréticos dos padrdes de saida
dos filtros representando as partes real e imagindria do sinal, apds seu espalhamento no
dominio da freqiiéncia, de acordo com

E[k.n]= A [k,n]+ A, [k,n]. (6.45)
Todas as operagdes apresentadas a seguir sdo realizadas sobre estas energias.

6.4.2.6. Normalizagdo

Um fator de normalizagdo, consistindo da relagdo entre as energias dos sinais antes e
depois da aplicacdo do mascaramento espectral, € aplicado aos sinais. O procedimento €
similar aquele dado pelas Equagdes 6.19 e 6.20.

6.4.2.7. Modelagem do Mascaramento Temporal Retrogrado

A modelagem do mascaramento retrogrado € feita através do espalhamento das
energias ao longo do tempo por um filtro FIR com uma resposta impulsiva do tipo cos’,
com 12 taps. Ap0s a distribuicdo no tempo, as saidas sdo dizimadas por um fator de 6, de
modo a reduzir a complexidade computacional das etapas subseqiientes. Os valores
resultantes sdo multiplicados pelo fator de calibracao de valor 0,9761, a fim de se ajustar a
saida para o nivel de execugao adotado:

11 .
E,[k.n]= 0’96761 > E[k.6-n- i]-cos{n-%) : (6.46)

i=0

Aqui, como hda uma nova dizimacdo dos sinais, desta vez por um fator de 6, seria
desnecessario realizar a filtragem para todas as amostras. Por essa razdo, a Equagdo 6.46 foi
implementada da seguinte maneira:

E[k1] E[k2] - E[k.M]=01627- cos?| 22| cos?l 2| ... cos?[ &% |-
[ 1 1 1 ]

12 12 12
[ E [kl E,[k,71 - E,k,N—-17] E,[k,N —11]]
E,[k,2] E,[k,\8] - E,k,N-16] E,[k,N —10] , (6.47)
E,[k11] E,[k17] - E,[lk,N—15] E,[k,N —1]
| Eg[k,12] E,[k18] -+ E,[k,N-14]  E[k,N]

onde N e M sdo, respectivamente, o nimero de amostras temporais por quadro antes e
depois da dizimag¢do. Como se pode observar, a dizimacdo é realizada automaticamente
pela construcdo da matriz Ey. Os célculos devem ser realizados individualmente para cada
banda k, mas como os cdlculos aqui realizados ndo envolvem um nimero muito grande de
operagdes, este fato ndo compromete a velocidade de execucdo da etapa. Adicionalmente, a
realizacdo de uma convolugdo tal como descrita na Subsecdo 6.4.1.9, com a posterior
dizimacao dos sinais, teria uma complexidade computacional mais elevada.
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6.4.2.8. Adicdo do Ruido Interno

O procedimento para adi¢do do ruido interno para este modelo € idéntico aquele
descrito na Subsecdo 6.4.1.6, observadas as diferencas quando as freqii€ncias centrais
adotadas para cada modelo.

6.4.2.9. Modelagem do Mascaramento Progressivo

Esta etapa é implementada da mesma maneira de sua correspondente no modelo
baseado na FFT. As equagdes sdo as mesmas, com excec¢do do pardmetro a, o qual aqui €
dado por

192

a=e 48007 (6.48)

As constantes de tempo também sao diferentes: 7, = 0,004 e ;00 = 0,020.

6.5. AJUSTE DOS SINAIS RESULTANTES

Os cdlculos desta etapa t€ém por objetivo realizar ajustes necessdrios entre 0os sinais
resultantes da aplicacdo dos modelos psico-acdsticos para que estes possam ser
apropriadamente explorados no cdlculo dos parametros cognitivos. Os procedimentos
apresentados valem para os sinais gerados a partir de ambos os modelos apresentados na
Secdo 6.4. Algumas constantes usadas nas equagOes apresentadas nesta secdo sao
dependentes do modelo de origem dos sinais. S@o elas z e ct, cujos valores sdo de 109 e
1.024 para os sinais originados a partir do modelo baseado na FFT e 40 e 192 para os sinais
gerados a partir do modelo baseado no banco de filtros.

6.5.1. Adaptagdo de Nivel e Padrado

A fim de compensar diferengas de nivel e distor¢Oes lineares entre os sinais de
referéncia e teste, os niveis médios destes sinais sdo adaptados um ao outro. No primeiro
passo, as energias de cada banda sdo suavizadas por filtros passa-baixas de primeira ordem.
As constantes de tempo sdo dadas por

100

tlkl =7, + m : (Tmo - Tmin) r (6.49)

0,050 s °
0,008 s

100

min

Como se pode observar na Equagdo 6.49, as constantes de tempo dependem das freqii€éncias
centrais dos filtros.
As saidas dos filtros passa-baixas de primeira ordem sdo computadas segundo

Alk,n]l=a-Alk,n-1]+(1-a)-E [k.n], (6.50)
Alk.n]=a-Ak,n-1]+(1-a) E, [k.n], (6.51)

onde E, e E; sdo os sinais gerados para os sinais de referéncia e teste apos a aplicacdo dos
modelos para o ouvido, e a é dado por

ct

a=e 480007 (6.52)
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A estratégia utilizada nos cdlculos descritos nas Equacdes 6.50 a 6.52 é a mesma descrita
em 6.4.1.9 para o computo de filtros IIR de primeira ordem.

6.5.1.1. Adaptacdo de Nivel
O fator de corre¢do momentaneo CM é dado por

7 2

> JAlk.nl- A [k,n]

CM [n]=| =— : (6.53)
> Alk,n]
k=1
Esta expressdo também foi implementada matricialmente (notagcao compacta):
(A, *A
em = L\ T Ay) (A, r), (6.54)
u-A,

onde u € um vetor linha de dimensao Z cujos elementos sdo todos iguais a 1, e * representa
a multiplicacdo escalar entre os elementos das matrizes; a divisdo também € escalar entre os
elementos dos vetores resultantes. O vetor resultante cm tem dimensao igual ao numero de
amostras no dominio do tempo.

Se o fator de correcdo é maior que 1, o sinal de referéncia é dividido pelo fator de
correcdo; caso contrdrio, o sinal de teste € multiplicado pelo fator de correcdo. Esta
estratégia € implementada através das equagdes a seguir:

N [k.n]= E [k.n)/CM[n] CM(n]>1 (6.55)
N,[k,n]= E [k,n]-cM[n] CM[n]<1. (6.56)

As Equagdes 6.55 e 6.56 foram também aplicadas matricialmente, descartando a
necessidade do uso de lagos de iteragdo.

6.5.1.2. Adaptacdo de Padrdo

Aqui sdo calculados fatores de correcdo para cada canal, através da comparacdo das
envoltdrias temporais dos sinais de referéncia e teste apos a adaptacdo de nivel, conforme a
expressao

n—1
>a'N(Jk,n—i]-N,[k,n—i]

R[k,n]= =0 — : (6.57)
>t (N, [kn—i]f
=0

A Equacdo 6.57 pode ser reescrita usando a notagdo matricial compacta:
(Nt * Nr ) A

R= .
(Nr *Nr)A

(6.58)

Novamente, * representa a multiplicac@o escalar entre os elementos das matrizes; a divisao
também € do tipo escalar e a matriz A € dada por
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1 a N-2 N-1
O 1 N-3 N-2
A= o Col (6.59)
00 - 1 a
00 - 0 1 |

onde N € o nimero de amostras no dominio do tempo.

Os valores de a sdo calculados como na Equacao 6.52. Se R[k,n] é maior que 1, o
fator de correcdo para o sinal degradado é feito igual a R[k,n]" e para o sinal original é feito
igual a 1. No caso oposto, o fator de correcdo do sinal original € feito igual a R[k,n] e o do
sinal degradado € feito igual a 1. As expressdes a seguir resumem o esquema adotado:

1
R[k,n]’
R [k,n]=1, R [k,n]=R[k,n] .  Rlk.n]<1

R, [k, n] =

R [k,n]=1 . Rlk.n]>1 | (6.60)

Se R[k,n] é nulo (e entdo R/[k,n] € indefinido), R,[k,n] € feito igual a zero e R,[k,n] é
feito igual a 1.

Calcula-se entdo a média temporal dos fatores de corre¢do sobre M quadros
adjacentes:

M,
CR[k,n]za-CP,[k,n—l]+(1—a)-$- > R [k+i,n]

i=——M,

M,
CP,[k,n]za-CPr[k,n—l]—i-(l—a)-ﬁ- >R [k+i,n]

i=—M,

, (6.61)
M1:M2:M— ; M impar

M, =—-1, M2:7 ;M par

onde as constantes de tempo sdo as mesmas vistas anteriormente e M € igual a 3 para o
modelo baseado no banco de filtros e igual a 8 para a versao baseada na FFT. Nas bordas
da escala de freqiiéncia, a largura da janela de freqii€ncia € reduzida de acordo com

M, = min(M,, k), My = max(M», z - k - 1), M=M+M,+1. (6.62)

A implementacdo da Equacdo 6.61 segue a mesma estratégia adotada para os demais
filtros IIR.

Os sinais de entrada adaptados em nivel sdo ponderados com os fatores
correspondentes, obtendo-se, dessa forma, os sinais espectralmente adaptados:

H [k,n]= N [k,n]-CP [k,n]. (6.63)
H [k,n]= N, [k,n]-CP[k,n]. (6.64)
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6.5.2. Modulagdo

Esta etapa € aplicada somente aos sinais provenientes do modelo baseado no banco de
filtros. Aqui, calcula-se uma sonoridade simplificada, a partir dos sinais anteriores a
modelagem do mascaramento temporal progressivo. Este valor € distribuido ao longo do

tempo de acordo com

E, lk,n]l=a-E, [k,n—-1]+1-a)-E,[k,n]". (6.65)
A expressdo a seguir representa uma modificacdo da Equacdo 6.65, denominada “derivacdo
temporal” [83]:

E,[k,n]=a-E,[k.n—1]+1-a)- M ‘E [k,n]"* = E,[k,n—1]"?],

(6.66)

onde E>[k,n] representa os sinais antes da aplicagdo do mascaramento temporal progressivo.
Os valores de a sdo calculados como na Equacdo 6.48, com as constantes de tempo dadas
pela Equacdo 6.49. O procedimento para aplicacdo da filtragem é o mesmo descrito em
6.4.1.9.

A partir dos valores resultantes, calcula-se uma medida para a modulacdo da
envoltdoria em cada saida dos filtros, dada por

_ E, [k,n]
md|[k,n]= T E )03 (6.67)

m

6.5.3. Calculo do Sinal de Erro

O sinal de erro € computado de forma diferente entre os dois modelos.

6.5.3.1. Modelo Baseado na FFT

O sinal de erro € calculado no dominio da freqii€ncia, tomando-se a diferenga entre as
magnitudes dos espectros filtrados pelas caracteristicas dos ouvidos externo e médio dos
sinais original e degradado, conforme a equacao

Frogao ko n) = || g U1 =, L1 | (6.68)

worig wdeg

A seguir, computa-se a energia do sinal de erro e realiza-se o agrupamento em bandas
criticas, de acordo com o procedimento descrito nas Subsecdes 6.4.1.4 e 6.4.1.5; como
resultado, tem-se os padrdes de energia do ruido (Py0lk,n]).

6.5.3.2. Modelo Baseado no Banco de Filtros

O sinal de erro para o modelo baseado no banco de filtros é dado simplesmente pelo
moédulo da diferenca entre os sinais de referéncia e teste apds a modelagem do
mascaramento temporal progressivo, conforme a equagdo

[k,n]= -E (6.69)

rutdo )‘ori g fdeg | *

6.5.4. Limiar de Mascaramento

Este limiar é obtido pela ponderacdo dos sinais de referéncia e teste apds a
modelagem do mascaramento temporal progressivo com a funcdo dada por
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3,0 k-res <12
[k]= : (6.70)
0,25-k-res k-res>12
A ponderacao é dada por
E[k,n]
Mk,n]= T (6.71)
10 10

onde k representa as bandas espectrais e res € a resolucdo espectral em Bark, e seu valor é
0,25 para o modelo baseado na FFT e 0,6875 para o modelo baseado no banco de filtros. A
Figura 6.12 ilustra os sinais resultantes desta etapa.

® 100

—— Sinal apds Espalhamento
—+— Limiar de Mascaramento

Miwel
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Linhas Espectrais

Figura 6.12 - Limiar de mascaramento

6.6. CALCULO DOS PARAMETROS COGNITIVOS

Os parametros cognitivos consistem na extra¢do de uma série de varidveis capazes de
fornecer o mdximo de informag¢do dos sinais que se estd analisando. Mais de 20 parametros
diferentes foram testados para cada modelo; vérios deles foram descartados por
apresentarem uma contribui¢do questiondvel para um bom desempenho do método. Como
resultado, adotou-se uma configuracdo de seis varidveis para cada modelo. As férmulas
apresentadas a seguir sdo aplicadas separadamente a cada um dos canais dos sinais. Os
resultados obtidos para cada um deles sdo combinados através de uma média aritmética
simples, resultando no valor final da varidvel.

6.6.1. Encadeamento Perceptual e Mascaramento Informacional

Estes dois conceitos, publicados em [86] e ndo utilizados no método PEAQ, foram
combinados para a obten¢do de um novo parametro cognitivo. A seguir, serd feita uma
breve descricio de suas principais caracteristicas, as quais foram usadas na sua
implementagao.

- Encadeamento perceptual: é uma caracteristica cognitiva do sistema auditivo
humano que separa diferentes eventos auditivos e os agrupa em diferentes percepgdes. Se o
sinal de entrada € distorcido de maneira que o sinal de saida é separado em duas partes, o
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sinal original e a distor¢ao, entdo o distdrbio provocado por essa distor¢ao serd mais intenso
do que quando ambas as partes (sinal e distor¢do) sao integradas em uma Unica percepg¢ao.

A modelagem do encadeamento perceptual na fala natural ou em sinais de musica é
complicada. A abordagem adotada em [86,95], bastante simplificada, assume que quando o
sinal é degradado por uma distorcao aditiva, é improvavel que esse novo componente se
integre perfeitamente com o sinal de entrada. Assim, o sinal de saida serd decomposto nas
duas diferentes percepcdes anteriormente descritas. Contudo, quando o codec elimina um
componente, o sinal de saida ndo pode ser decomposto da mesma maneira e, portanto, a
distor¢do é menos pronunciada. Este efeito € quantificado no célculo deste pardmetro
através de um fator de correcdo para o disturbio ruidoso, que € a diferenca perceptual entre
os sinais. O fator de correcdo se baseia na relac@o entre as poténcias dos sinais de referéncia
e teste em um certo ponto do plano tempo-freqiiéncia, o que fornece uma medida da
“novidade” deste componente, ou seja, indicando quado original, ou diferente, ele € em
relagdo ao sinal de entrada.

Existem duas diferentes formulagdes para a modelagem do encadeamento perceptual:
a primeira, mais simples e largamente difundida, foi usada nas medidas objetivas para
avaliacdo da qualidade de voz PSQM [88] e MOQV [89]; a segunda, melhor e mais
sofisticada, foi usada como base para as expressdes aqui adotadas. Alguns trechos da
formulacdo original sugerida em [86] foram alterados a fim de adequar as expressdes as
caracteristicas presentes no método MOQA.

O primeiro passo no cdlculo desta varidvel é ajustar a resolugdo temporal em 20 ms.
Tal valor, determinado empiricamente em [86], é considerado suficiente para o propdsito
deste parametro. No modelo baseado na FFT, a resolucdo temporal € de cerca de 21 ms,
muito proxima da sugerida, dispensando a necessidade de ajustes. A resolu¢ao temporal do
modelo baseado no banco de filtros €, apés as dizimagdes, de 4 ms. Assim, para que se
alcancasse a resolugdo desejada, as amostras temporais foram agrupadas de acordo com

n [k,i]= Zi:Hr[k,n], i=1-|N/5] (6.71)
n=i—4

n,[k,i]= Zi:Hr[k,n], i=1---,|N/5]. (6.72)
n=i—4

Nas Equacgdes 6.71 e 6.72, H é o padrdo de excitacdo espectralmente adaptado, N € o
nimero de amostras no dominio do tempo e os indices r e ¢ representam os sinais de
referéncia e teste, respectivamente. A operagao |a] indica o maior inteiro menor ou igual a
a. Se n £ 0, Hlk,n] é feito igual a 0. A seguir, determina-se o valor maximo dentre as
amostras temporais para cada k, apenas para o sinal original, dado por

p,[k]=max(n, [k,i]), i=1-|N/5]. (6.73)
Entdo, calcula-se a relagdo de poténcias entre os sinais, de acordo com as expressoes
L nlki]+1
k,i]=—"——, 6.74
pplk,i] o K51 (6.74)

epnlk,il=0,5- pplk,i]+0,5-epn[k,i —1]. (6.75)
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Na Equacdo 6.74 usou-se, no denominador, o valor maximo entre as amostras temporais do
sinal de referéncia, ao invés de seus valores individuais, como na formulacao original. Tal
estratégia foi adotada como resultado de uma série de testes, os quais revelaram ser esta a
melhor configuracdo. A soma do valor unitdrio em ambos os termos da divisdo visa evitar o
surgimento de valores nulos ou indeterminados. Quanto a Equagdo 6.75, pode-se notar que
cada valor da relacdo € determinado por valores atuais e também por valores anteriores
ponderados. Isto é feito a fim de se modelar o fato de que um distirbio € tanto mais
incomodo quanto mais longo € o periodo em que ele esté presente.
Por fim, calcula-se o valor do encadeamento perceptual, dado por

n,Tk,il—n,[k,i] "
n [k,i]

eplk,il=| epnlk,i]- (6.76)

onde « = 0,5 € um parametro determinado empiricamente a fim de melhorar os resultados
obtidos para esta varidvel. E importante ressaltar que os ajustes empiricos, usados aqui no
célculo de alguns dos parametros cognitivos, possuem o inconveniente de aumentar o
numero de graus de liberdade, o que teoricamente diminuiria a confiabilidade dos
parametros frente a sinais e bases de dados desconhecidas. Contudo, esses ajustes assumem
parte do papel que caberia a rede neural, ou seja, eles tentam modelar o processamento
cognitivo que ocorre no nivel do cortex cerebral humano. Esse procedimento faz com que
seja mais simples projetar e treinar a rede neural que fard o mapeamento final entre valores
objetivos e subjetivos.

E importante notar que o efeito de encadeamento perceptual leva a uma assimetria
entre o distirbio predito para uma distorcao que é causada pela ndo codificacdo de um
componente em relacdo ao distdrbio causado pela introdu¢do de um novo componente. Esta
propriedade de quebra de simetria faz com que a medida do distdrbio ruidoso ndo mais seja
uma medida de distancia, uma vez que d(x,y) # d(y,x). Isto estd de acordo com a observagao
de que a troca entre os sinais original e decodificado em um experimento subjetivo ndo
levara a um mesmo valor subjetivo.

Os valores de ep sdo armazenados para posterior combinagdo com os valores do
mascaramento informacional, conforme descrito a seguir.

- Mascaramento Informacional: ¢ uma caracteristica cognitiva do sistema auditivo
humano em que distor¢cdes no sinal que deveriam ser audiveis, por estarem acima do limiar
de audibilidade, tornam-se inaudiveis devido ao conteido informacional (complexidade) do
sinal mascarador. O efeito do encadeamento perceptual no sistema auditivo pode diminuir o
efeito do mascaramento informacional [96]. Quando um sinal complexo pode ser
decomposto nos termos do encadeamento perceptual, o efeito do mascaramento
informacional serd menor que no caso de tal decomposi¢cdo ndo ser possivel. Por esse
motivo, ambos os efeitos devem ser modelados em conjunto.

O efeito do mascaramento informacional € aqui implementado tendo como base a
variacdo de poténcia no tempo para cada faixa de freqiiéncia do sinal original. A variagao é
levada em conta no célculo do distirbio ruidoso para cada quadro temporal, de modo que
sinais complexos, possuindo uma maior variagdo de poténcia, produzam um maior efeito de
mascaramento no distirbio ruidoso que sinais mais simples. Para cada banda k do quadro
temporal atual n, sua poténcia € comparada com a poténcia da mesma banda nos quadros
temporais anteriores.
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O primeiro passo é o célculo dos valores de desvio de poténcia. A densidade de
poténcia do sinal em cada faixa de freqiiéncia, n,, ¢ comparada com a poténcia média da
mesma faixa de freqii€ncia k calculada ao longo do quadro temporal corrente i e dos quatro
quadros precedentes, conforme as expressoes a seguir:

pmed[k,i]—— Zn [k, j] se i=5,|N/5]
j =i—4

: (6.77)
Poeallsil == Zn [k, j] se i=1--4

j=1

[k, ]| (6.78)

pxdev [k’ l] =

A seguir, calcula-se a média das poténcias locais ao longo de cada faixa de freqiiéncia,
como mostra a equagao

B )
pdev [l] = _Z pxdev [k7l] ’ (679)
K k=1

onde K € o nimero de bandas espectrais e pg., € 0 valor do mascaramento informacional.

- Combinagdo dos Valores: o tltimo passo no cédlculo deste parametro € a combinagdo
dos valores obtidos para o encadeamento perceptual e para o mascaramento informacional,
dada por

eplk,i]
P li1+10°
K |N/5)

= LN/SJ chd[k il. (6.81)

k=1 i=1

cdlk,i] = (6.80)

Na Equacdo 6.80 € realizada a combina¢do do encadeamento perceptual e do mascaramento
informacional. A Equacgdo 6.81 realiza a média dos valores obtidos apds a combinagao,
resultando no valor do parametro cognitivo aqui descrito.

6.6.2. Diferenca de Modulagdo

As expressdes para o cdlculo deste parametro, dadas pelas Equacdes 6.82 e 6.83,
derivam de suas correspondentes usadas no PEAQ, com algumas modificagdes (introdugdo
de ajustes empiricos).

imd, [k,n]—md, [k,n]"
(100 + md [k,n])”

_ [iﬁdmp[k,n]j | (6.83)

k=1 n=1

dm [k,n]=

)4

(6.82)

Nas equacdes, md, e md, sdo, respectivamente, as medidas de modulagdo para os sinais de
referéncia e teste; K e N sdo, respectivamente, o nimero de amostras nos dominios da
freqii€éncia e do tempo; a = 2,3, f=0,5 e 6= 0,13 sdo ajustes empiricos usados para ajustar
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o parametro as caracteristicas de projeto do método. O valor de dm corresponde a diferenca
de modulagdo entre os sinais.

6.6.3. Sonoridade do Ruido

Este parametro estima a sonoridade de distor¢des adicionadas ao sinal de referéncia.
As expressdes aqui utilizadas também sdo baseadas naquelas presentes no PEAQ, porém
diversas modificacdes foram introduzidas. O cdlculo da sonoridade da distor¢do presente
em cada componente do sinal é dado por

Sdi[k,n]:[ﬁ.g[k]ym .[(1+ max(s, [k.n] H, [k,n]—s,[k,n].Hr[k,n],())jO,()g 1]’ o5

Plkl+s,[k.n]-H [k,n]

onde P; é a funcdo de ruido interno como definido na Equacdo 6.9, H é o padrdao de
excitacdo espectralmente adaptado e s é dado por

s[k,n] = 0,1-md[k,n]+eps, (6.85)

onde md s@o os valores de modulacdo (ver Se¢do 6.5.2) e eps € um valor arbitrariamente
pequeno a fim de evitar que s assuma um valor nulo.

O proximo passo € calcular a sonoridade combinada do ruido em cada instante de
tempo, através da expressao

sd[n] = sdilk,n]. (6.86)

1

i
K

K
k=

Os valores de sd menores que 0,2 sdo feitos iguais a zero, por se considerar que
nesses casos o ruido ndo é percebido. A udltima etapa no cdlculo deste parametro € a
determinagdo da média dos distirbios ruidosos ao longo do tempo, dada por

N

sr = % > sd[n]. (6.87)

n=1

O resultado desta expressao corresponde a sonoridade do ruido.

6.6.4. Relacao Ruido-Mascaramento

A relac@o ruido-mascaramento em cada instante de tempo n € dada por

1 5P, [k.n)”
NMRlocal [l’l] =10- loglo(E;%J > (688)

onde P,z € 0 sinal de erro, cujo cdlculo é apresentado na Secdo 6.5.3, M € o limiar de
mascaramento, calculado de acordo com as Equagdes 6.70 ¢ 6.71, e a=0,3 e = 0,4 sdo
parametros determinados empiricamente. O valor final para a relacdo ruido-mascaramento
¢ dado por

N
NMR = % > NMR,,,[n]. (6.89)

n—1
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6.6.5. Numero Relativo de Amostras com Distiirbios

Este parametro foi implementado originalmente no PEAQ, porém calculando o
ndmero relativo de quadros, e ndo amostras, com distirbios. A abordagem usada no PEAQ
mostrou-se excessivamente sensivel a diversas situagdes, tornando seu uso pouco confidvel.
Por esse motivo, algumas modificacdes foram introduzidas. As expressdes resultantes sdo
muito simples e nenhum parametro empirico foi utilizado, conforme se pode observar nas
equagdes a seguir:

P,
rrlk,n] =10- logm(%k;g]} : (6.90)

Z(rrlk,n])
nr=———-2

N (6.91)

O operador Z na Equacdo 6.91 faz a contagem do numero de amostras para as quais rr
assume um valor maior ou igual a 0,9 dB. Como se pode observar, o que se faz ¢
simplesmente calcular a relacdo entre o ruido e o mascaramento e entio calcular o nimero
relativo de amostras para as quais essa relacdo ultrapassa certo nivel em dB. Apesar de
simples, esta varidvel apresentou bons resultados, conforme seré visto no proximo capitulo.

6.6.6. Probabilidade de Detecgdo de Distiirbios

Este parametro consiste na determinacdo da probabilidade de determinado disturbio
ser detectado por um ouvinte com audi¢do normal. As probabilidades obtidas para cada
componente sdo ponderadas e combinadas de modo a resultar num tnico valor para o
parametro. Quanto maior a probabilidade, pior a qualidade do sinal.

O primeiro passo no célculo desta varidvel € a determinagdo dos valores dos padrdes
de excitacdo em dB, de acordo com a equagao

HDIk,n]=10-1og,,(H[k,n]). (6.92)

A seguir, determina-se a excitagdo mdxima entre os dois sinais, de acordo com a
equacgao

Llk,n]=max(HD, ,HD,). (6.93)
A partir desse valor, calcula-se a minima diferenca detectdvel, tal como sugerida em [28]:

Se L[k,n]>0:

1,71332
d[k,n]=5,95072-[%j +9,01033-10 7" -(L[k,n])* +5,05622-10° -(L[k,n])’ -
N
~0,00102438-(L[k,n])* +0,0550197-L[k,n]-0,198719 . (6.94)

Sendo
d[k,n]=1,0-10%
Na seqiiéncia, calcula-se a diferenca entre os padrdes de excitacao em dB, dada por

dif [k,n] = |HD, [k,n]— HD,[k,n]. (6.95)
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Essa diferenca é entdo ponderada pela resposta em freqiiéncia dos ouvidos externo e médio
(W), de acordo com a equagao

dfplk,n] = dif[k,n]-W[k], (6.96)

onde W € calculado de acordo com a Equagao 6.2.
O préximo passo consiste no célculo do fator de escala a, dado por

logyo[log;o (1.8)]

10 blkn]

a[k,n]z s[k,n]

, (6.97)
onde b é um fator de inclinacdo que assume valor 4 ou 6, dependendo se o padrio de
excitacdo do sinal original (HD,) é, respectivamente, maior ou menor que o padrdo de
excitacdo do sinal degradado (HD),).

A probabilidade de detec¢ao de cada amostra € dada por

palkn] = 1-10 @kl dwlen)” (6.98)
A probabilidade de detec¢ao em cada instante de tempo é dada por
ptln] =1- ﬁ(l—pa[k,n]) . (6.99)
Por fim, a probabilidade de deteccao final ék(zilada por
pd = % -nﬁ:‘pt[n]. (6.100)

6.7. MAPEAMENTO ENTRE VALORES OBJETIVOS E SUBJETIVOS

Para o mapeamento entre as varidveis de saida do modelo e os valores subjetivos
correspondentes foram utilizados dois diferentes tipos de redes neurais:

1- Redes neurais do tipo MLP (Multi-Layer Perceptron) com uma camada oculta,
usando funcdes de ativacdo do tipo tangente hiperbdlica na camada oculta e do tipo linear
no unico neurdénio da camada de saida. No treinamento, utilizou-se um método de
otimizagdo de segunda ordem do tipo Levenberg-Marquardt [97,98], com um critério de
otimizagdo baseado nos minimos quadrados.

2- Redes de Kohonen com arranjo de neur6nios em uma ou duas dimensdes e
diferentes critérios de vizinhanca.

As configuragdes utilizadas para cada uma das redes, bem como os desempenhos
obtidos, serdo apresentados em detalhes no Capitulo 7.
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CAPITULO 7
TESTES E VALIDACAO DO METODO MOQA

Diversos testes foram realizados no intuito de se determinar a configuragdo mais
adequada para uma estimac¢do confidvel da impressao subjetiva dos usudrios com relacao a
qualidade dos sinais de dudio. Dezenas de parametros foram testados até que se chegasse ao
conjunto descrito no Capitulo 6 [99,100]. Cada um desses parametros possui informacdes
importantes a respeito dos sinais testados. Para que tais informagdes fossem adequadamente
exploradas, houve a necessidade de se utilizar redes neurais, pois estas possuem uma
capacidade inerente para a realizacdo de mapeamentos multidimensionais nao-lineares,
como € o caso aqui apresentado.

Este capitulo apresenta as configura¢des mais bem sucedidas e os resultados por elas
alcancados. Os resultados sdo comparados com aqueles obtidos para o método PEAQ [83],
a fim de validar o programa MOQA.

7.1. BASES DE DADOS UTILIZADAS

As bases de dados contendo arquivos de dudio e respectivas medidas subjetivas de
desempenho ndo estdo disponiveis para o puiblico em geral, sendo por isso muito dificeis de
serem obtidos. Um grande esfor¢o foi dispensado na tentativa de se obter as 10 bases de
dudio utilizadas na recomendacao BS.1387-1 para validagdo do método PEAQ. Por fim, 3
delas foram disponibilizadas em cardter excepcional para a pesquisa aqui realizada. Essas
bases foram usadas no desenvolvimento e calibracdo dos modelos perceptuais € na
configuragdo dos parametros cognitivos. Devido ao nimero relativamente pequeno de
sinais disponiveis, parte da pesquisa foi prejudicada. Em particular, havia a intencao de se
aperfeicoar o processamento temporal dos modelos psico-acusticos utilizados, pois este €
um dos pontos mais sensiveis para o bom funcionamento das medidas objetivas de
avaliacdo de dudio, sendo reconhecidamente um ponto fraco nos métodos disponiveis [25].
Contudo, esta seria uma tarefa que exigiria uma quantidade muito maior de sinais do que
aquela disponivel, de modo que nao foi possivel colocd-la em pratica.

Apo6s a determinagdo dos modelos psico-acusticos e dos pardmetros cognitivos, o Dr.
Thilo Volker Thiede, autor da referéncia [25], ofereceu-se para extrair os parametros para
outras 5 bases de dudio. Isto possibilitou que o nimero de amostras disponiveis para a
determinagdo e treinamento das redes neurais quase triplicasse, tornando os resultados
muito mais confidveis. A seguir, € feita uma breve descri¢do do contetdo dessas bases.

7.1.1. Descricdo das Bases de Dados

Cada base de dados utilizada possui uma determinada quantidade de pares de sinais
(referéncia e teste), os quais sdo cuidadosamente escolhidos de maneira a representar as
mais diferentes caracteristicas temporais e espectrais que poderiam ser encontradas na
pratica. Cada versao degradada € gerada variando o tipo e o nimero de codecs e usando
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diferentes taxas de bits. Os sinais sdo amostrados a 48 kHz, usando 16 bits para
representacao de cada amostra. Sua duracdo varia entre 10 e 40 segundos

Os valores subjetivos correspondentes a cada par de sinais sdo dados em termos de
uma escala de diferenca subjetiva (EDS), a qual € determinada pela subtracdo entre as notas
atribuidas pelos ouvintes para os sinais original e degradado, de acordo com a escala
apresentada no Capitulo 4; estes valores sdo, em geral, negativos, mas valores positivos
podem ocorrer em casos onde ambos os sinais apresentem uma qualidade muito préxima
entre si [83]. A descri¢do detalhada de algumas das bases de dados pode ser encontrada em
[83,101-103].

7.2. CONFIGURACAO DOS TESTES

Como comentado anteriormente, dois tipos de redes neurais foram testados no
mapeamento entre os valores objetivos e subjetivos. Diversos testes foram realizados a fim
de se determinar as configuracdes mais adequadas. Esta secdo descreve tais testes e a
configuracdo final adotada para cada um dos tipos de rede neural. Adicionalmente, uma
subsecdo é dedicada a descricdo dos conjuntos usados no treinamento e no teste das
configuracdes implementadas.

7.2.1. Mapeamento Usando Redes Neurais do Tipo MLP

A rede neural do tipo MLP implementada utilizou fung¢des de ativacdo do tipo
tangente hiperbdlica para os neurdnios da camada oculta e do tipo linear no neuronio da
camada de saida. Maiores detalhes a respeito deste tipo de rede neural podem ser
encontrados em [104]. No treinamento, utilizou-se um método de otimizacdo de segunda
ordem do tipo Levenberg-Marquardt [97,98], com um critério de otimizacdo baseado nos
minimos quadrados.

O uso deste tipo de rede neural para o mapeamento entre os valores objetivos e
subjetivos apresentou algumas peculiaridades, cujos efeitos demandaram a criagdo de
estratégias apropriadas. Uma das particularidades observadas diz respeito ao nimero de
neurdnios na camada oculta. Observou-se que este fator nao exerce um papel importante no
desempenho do método, uma vez que as correlagdes obtidas ndo variaram
significativamente a medida que este era modificado. Este comportamento, em principio
estranho, pode ser explicado pela propria caracteristica dos parametros usados na entrada
da rede, bem como pelo comportamento da superficie de mapeamento gerada pela rede
neural. Devido a heterogeneidade dos arquivos usados, a rede neural é obrigada a gerar uma
superficie de mapeamento bastante complexa e “acidentada”. Contudo, como a informacao
fornecida a rede pelos parametros nao € perfeita, quanto mais a rede tenta seguir os padroes
determinados pelos parametros presentes no conjunto de treinamento, mais inadequada se
torna a superficie de mapeamento na tarefa de estimar a qualidade subjetiva dos sinais
presentes no conjunto de teste, com uma conseqiiente queda da correlacdo entre os
parametros objetivos e as medidas subjetivas. Este problema poderia ser minimizado
através da criacdo de novos pardmetros capazes de extrair informacao de melhor qualidade
dos sinais testados.

A estratégia adotada para evitar este tipo de problema foi monitorar o desempenho da
rede frente ao conjunto de teste apds cada atualizacdo dos pesos; o conjunto de pesos
selecionado em cada treinamento foi aquele que resultou no maior valor de correlacdo. Em
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mais de 95% dos casos, o conjunto de pesos escolhido foi obtido até no maximo a décima
atualizagdo de pesos. Isto ocorre porque, no inicio do treinamento, a superficie gerada ainda
¢ suave, ou seja, apesar de a rede ainda ndo apresentar uma adaptagdo rigorosa ao conjunto
de treinamento, o mapeamento resultante atende de maneira razodvel a todos os arquivos
presentes tanto no conjunto de treinamento quanto no de teste. A medida que a rede se
adapta melhor as peculiaridades do conjunto de treinamento, a superficie de mapeamento
tende a assumir um formato inadequado para mapear sinais cujas caracteristicas nao
estejam contempladas no conjunto de treinamento.

Assim, ao se interromper o treinamento da rede ainda no seu inicio, estd-se anulando
a principal vantagem de se utilizar um nimero maior de neurdnios, que € justamente a de
permitir a rede gerar superficies de mapeamento mais complexas e adaptaveis. Por esse
motivo, o desempenho ndo varia significativamente ao se alterar o nimero de neurdnios. O
nimero de seis neurdnios na camada oculta mostrou ser o mais apropriado.

7.2.2. Mapeamento Usando Redes de Kohonen

As redes, ou mapas, de Kohonen (Kohonen Self-Organizing Maps - KSOM) sdo
arranjos de neurdnios artificiais que estabelecem e preservam a nog¢do de vizinhanga [105].
Se tais mapas possuem a capacidade de auto-organizagio, entdo eles podem ser aplicados a
problemas de agrupamento e classificagdo. As topologias mais largamente utilizadas t€m os
neurdnios organizados em estruturas uni ou bidimensionais.

A entrada da rede consiste de um conjunto de parametros, selecionados de maneira a
fornecer a maior quantidade possivel de informacdo a respeito dos elementos que se deseja
classificar. Cada entrada é ponderada por um valor sindptico, adequadamente determinado
por um processo de treinamento, o qual é fundamentado na lei de aprendizado competitivo.
A competicao produzird apenas um neurdnio ativo para cada entrada (winner-takes-all). A
ativacdo de tal neurdnio terd certa influéncia, previamente determinada, sobre os demais. A
adaptacdo de pesos € dada por

w o (k+1)=w, (k)+y-(x(k)-w, (k)), (7.1)

onde y é o parametro que determina a taxa de aprendizagem. Se cada classe € representada
por mais de um neurdnio, nao somente o neuronio vencedor deve ser ajustado, mas também
seus vizinhos, de acordo com algum critério pré-determinado. Apds o processo de
treinamento, os neuronios devem ser rotulados, de maneira que cada um corresponda a uma
classe particular.

Entdo, quando um conjunto de parametros relativos a determinado elemento a ser
classificado € fornecido a rede, os neur6nios se tornardo ativos, € o maior valor de ativagao
determinard o neur6nio vencedor. Como cada neurdnio representa uma classe, o vencedor
indicard a classe a qual pertence o elemento analisado. A Figura 7.1 mostra como &
estruturado o mapeamento com o uso dos mapas de Kohonen.

R
N
Processamento da : Mapeamento ieti
Medida de Qualidade ——— P Baseado em E— Va'égtisﬁ:f;wo
Objetiva P KSOM
R
S

Figura 7.1 - Mapas de Kohonen Aplicados ao Mapeamento entre Medidas Objetivas e Subjetivas.
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Como se pode observar na figura, vérios valores objetivos podem ser mapeados para
um unico valor subjetivo. Esta estrutura pode explorar de maneira eficiente a informagao
contida nos parametros objetivos, conforme serd visto nas proximas secoes.

A estratégia de mapeamento aqui adotada pode ser dividida em 3 estigios:

1 - Quantizacdo dos Dados: o principio de funcionamento das redes de Kohonen ¢
bastante diferente das estratégias de mapeamento cléssicas, sejam elas fungdes polinomiais
monotdnicas ou redes neurais do tipo MLP. Estas tdltimas buscam aproximar fun¢des que
realizem o mapeamento desejado, capacidade esta ndo encontrada nas redes de Kohonen.
Ao invés disso, elas realizam uma classificacdo de padrdes, ou seja, retinem elementos com
caracteristicas semelhantes em grupos afins. Os valores subjetivos, por sua vez, podem
assumir qualquer valor real dentro de determinado intervalo, podendo, portanto, assumir
infinitos valores. Assim, para que a rede de Kohonen seja capaz de estimar a qualidade
subjetiva, é necessario quantizar os valores subjetivos de referéncia, a fim de se obter um
numero finito de niveis alvo.

Esta divisdo em classes causa uma perda na qualidade do mapeamento, mas se a
classificagdo realizada pela rede € confidvel, a degradacdo causada por este tipo de
aproximacao terd pouco impacto na correlacao final. Apés uma cuidadosa investigacdo do
comportamento da rede sob diferentes resolucdes de quantizacio, escolheu-se o numero de
20 classes, resultando em passos de aproximadamente 0,2 SDG (Subjective Degradation
Grade). Para maiores informagdes sobre as medidas subjetivas, ver Capitulo 4.

2 - Definicdo dos Parametros de Treinamento: os fatores de treinamento investigados
foram os seguintes:

a) Taxa de aprendizagem: adotou-se uma taxa de aprendizagem varidvel, variando de
1 no inicio do treinamento a 0,1 no final; taxas fixas levaram a resultados inferiores.

b) Ordem da vizinhanca: foram testadas vizinhangas de primeira a quinta ordem. Uma
configuracdo com ordem de vizinhanca varidvel foi também testada, mas seu desempenho
foi equivalente a configuracio fixa. Como esta ultima tem uma complexidade
computacional mais baixa, foi adotada como padrdo. Os melhores resultados foram obtidos
usando uma vizinhanga de segunda ordem. Os neurdnios localizados nos limites do arranjo
sdo considerados vizinhos entre si.

¢) Inicializa¢do dos pesos: os pesos iniciais foram aleatoriamente gerados utilizando-
se uma distribui¢do uniforme compreendida entre 0,1 e 1; outras gamas de valores foram
testadas, todas apresentando um desempenho inferior.

3 - Definicdo da Arquitetura da Rede: na definicdo da topologia final da rede, dois
fatores foram investigados:

a) Arranjo dos neur6nios: foram testados arranjos unidimensionais e bidimensionais.
No primeiro caso, cada neur6nio tem apenas dois vizinhos de primeira ordem, dois vizinhos
de segunda ordem, e assim por diante, conforme ilustrado na Figura 7.2.
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Vizinhos de
Segunda Ordem

Neurénio de
Referéncia

Vizinhos de

Primeira Ordem

Figura 7.2 - Arranjo unidimensional de neurdnios

No segundo caso, o neurdnio de referéncia tem 8 vizinhos de primeira ordem, 16
vizinhos de segunda ordem e 8n vizinhos de n-ésima ordem, como mostra a Figura 7.3.

Vizinhanga de Segunda Ordem

OO0 O O

hanga de Primeira O
Referéncia

O O Oz

OO
0100
O OO0
O O O

Figura 7.3 - Arranjo bidimensional de neurdnios

Testes preliminares revelaram que o arranjo bidimensional nao resultou em melhores
resultados; como esta estratégia ¢ computacionalmente mais exigente, decidiu-se pelo uso
da configuracdo unidimensional.

b) Numero de neurdnios: foram realizados testes com 60 a 180 neurdnios. Por fim,
determinou-se que o nimero de 5 neuronios por classe (100 no total) € suficiente para uma
classificagdo adequada dos padroes.

O desempenho da rede adotada quando aplicada ao problema em questdo serd
apresentado mais adiante.

7.2.3. Determinagao dos Conjuntos de Treinamento e Teste

Antes de se iniciarem os testes com as redes neurais, determinou-se quais conjuntos
de parametros fariam parte do treinamento ou dos testes. Os conjuntos de parametros
extraidos a partir dos 593 pares de sinais presentes nos 8 bases de dados foram divididas em
grupos, de acordo com a Tabela 7.1.

Tabela 7.1 - Divisdo dos conjuntos de pardmetros em grupos
Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5 | Grupo 6
Numero de Pares de Sinais 98 99 99 99 99 99

Os grupos resultantes dessa divisdo foram entdo usados na determinacdo de 6
diferentes conjuntos de treinamento e teste, conforme mostrado na Tabela 7.2.



Tabela 7.2 - Determinag@o dos conjuntos de treinamento e teste
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Grupo 1

Grupo 2

Grupo 3

Grupo 4

Grupo 5

Grupo 6

Conjunto 1

Teste

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Conjunto 2

Treinamento

Teste

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Conjunto 3

Treinamento

Treinamento

Teste

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Conjunto 4

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Teste

Treinamento

Treinamento

Conjunto 5

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Teste

Treinamento

Conjunto 6

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Treinamento

Teste

Como se pode observar, 5/6 dos sinais foram usados no treinamento em cada
conjunto, e o restante nos testes. Todas as redes neurais (MLP e Kohonen) foram testadas
frente a cada um dos conjuntos apresentados na Tabela 7.1, como serd visto nas proximas
secOes. Essa estratégia foi adotada para que todos os parametros participassem, em algum
momento, da etapa de testes, fornecendo assim uma visdo muito mais abrangente do
desempenho do método. A adocdo desta abordagem evita ainda que conjuntos de
parametros extraidos a partir de sinais potencialmente probleméticos facam parte apenas do
treinamento, o que impediria que se pudesse inferir o desempenho do método frente a tais
situagdes no caso destas ndo estarem representadas no conjunto de teste.

7.3. RESULTADOS

Os resultados apresentados nesta secdo estdo todos em termos das correlacdes entre
valores objetivos e subjetivos, as quais sdo calculadas através do coeficiente de correlagdao
de Pearson [106]:

n

Z('xi - )_C)(Zi - Z)

i=1

Zn:(xi _)_C)zz":(zi - Z)2

i=1 i=l1

(7.2)

onde x; e z; representam, respectivamente, os valores subjetivos e os valores objetivos apds
0 mapeamento, enquanto X e Z representam suas médias. Quanto mais préximo de 1 for o
modulo de r, melhor € a qualidade do método e do mapeamento.

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos para cada parametro cognitivo
individualmente, bem como o desempenho alcancado através do uso das diferentes
configuragdes das redes apresentadas na Secao 7.2.

7.3.1. Resultados Individuais dos Pardmetros Cognitivos

Conforme comentado no Capitulo 6, seis diferentes parametros cognitivos foram
extraidos para cada modelo. A Tabela 7.3 apresenta as correlagdes obtidas individualmente
para cada um desses parametros. Esses valores sdo obtidos correlacionando-se o valor
objetivo representado por um dado parametro e o valor subjetivo correspondente. As 3
bases originais citadas na tabela sd@o aquelas que estavam disponiveis desde o inicio das
pesquisas, enquanto que as demais s6 puderam ser utilizadas na validagdo do método.
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Tabela 7.3 - Correlagdes obtidas para cada pardmetro

Modelo Parametro 3 Bases Originais | Todas as Bases
Enc. Perceptual e Masc. Informacional 0,583 0,486
Diferenca de Modulagdo 0,694 0,688
FFT Sonoridade do Ruido 0,709 0,714
Relacdo Ruido-Mascaramento 0,712 0,652
Numero de Amostras com Distiirbio 0,705 0,596
Probabilidade de Deteccdo 0,600 0,548
Enc. Perceptual e Masc. Informacional 0,681 0,513
Diferenca de Modulagdo 0,808 0,755
Banco de Sonoridade do Ruido 0,830 0,789
Filtros Relagédo Ruido-Mascaramento 0,718 0,600
Numero de Amostras com Distiirbio 0,673 0,536
Probabilidade de Detec¢do 0,693 0,559

Os resultados apresentados na Tabela 7.3 estido divididos em dois grupos, o primeiro
apresentando os resultados obtidos apenas para as bases de dados disponiveis ao longo de
toda a pesquisa, e o segundo apresentando os resultados obtidos com todas as oito bases de
dados usadas nos testes. Comparando-se os valores, torna-se claro o prejuizo acarretado
pela indisponibilidade de todas as bases em todas as etapas de desenvolvimento do método.
Ainda assim, os resultados obtidos podem ser considerados muito bons. Tal afirmacdo se
torna evidente ao se constatar que a correlacdo obtida para a sonoridade do ruido na versao
baseada no banco de filtros (0,789) € maior que as correlacdes obtidas por todos os
antecessores do PEAQ. Tal valor é elevado mesmo quando comparado as correlacdes
obtidas pelo PEAQ, as quais ndo ultrapassaram 0,85 [83], pois este € apenas um parametro
individual, ainda ndo submetido a nenhum tipo de mapeamento.

Altas correlagdes indicam pardmetros de boa qualidade; contudo, se um parametro
apresenta uma baixa correlagdo, isto ndo implica que este seja inadequado, uma vez que ele
pode carregar informacdes importantes para que a rede neural seja capaz de realizar um
mapeamento eficiente.

Quanto a diferenca entre as versdes, pode-se notar que aquela baseada no banco de
filtros apresentou um desempenho global ligeiramente superior a versao baseada na FFT. A
seguir, serdo apresentadas as estratégias mais bem sucedidas na combinagdo dos parametros
cognitivos para estimacdo da qualidade subjetiva.

7.3.2. Resultados Obtidos para as Estratégias Selecionadas

A Tabela 7.4 apresenta os resultados obtidos usando as diferentes estratégias de
mapeamento adotadas.

Tabela 7.4 - Resultados gerais para as diferentes estratégias de mapeamento

MLP Kohonen (Completo) | Kohonen (Banco de Filtros)
Conjunto 1 0,888 0,885 0,902
Conjunto 2 0,871 0,901 0,902
Conjunto 3 0,882 0,896 0,909
Conjunto 4 0,870 0,890 0,886
Conjunto 5 0,874 0,901 0,914
Conjunto 6 0,815 0,818 0,840
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Como se pode observar, os resultados sdo apresentados para todos os 6 conjuntos
determinados na Secdo 7.2.3. Os resultados obtidos para o mapeamento usando as redes de
Kohonen foram divididos em dois grupos, o primeiro usando todos os parametros
cognitivos extraidos para ambas as versoes do programa, enquanto que o segundo faz uso
apenas dos parametros provenientes da versio baseada no banco de filtros.

As seguintes conclusdes podem ser inferidas a partir da Tabela 7.4:

- O uso das redes de Kohonen levou a resultados superiores aqueles obtidos com o
uso das redes neurais do tipo MLP [107-110]. Tal observacdo pode ser explicada pelo fato
deste tipo de rede ser mais robusta a variacdo da qualidade dos dados a ela submetidos,
enquanto que as redes do tipo MLP exigem dados de entrada mais uniformes e
representativos. Além disso, as redes de Kohonen modelam de maneira mais eficiente o
comportamento dos ouvintes num teste subjetivo [108]. Como o objetivo de se extrair
parametros de boa qualidade em sinais de dudio nem sempre € alcancado, torna-se essencial
a utilizacdo de uma ferramenta de mapeamento capaz de lidar com as mais adversas
condigdes, tarefa esta assumida de maneira mais eficiente pelas redes de Kohonen.

- A rede de Kohonen usando como entrada apenas os parametros extraidos a partir da
versao baseada no banco de filtros apresentou resultados superiores aquela alimentada com
todos os 12 parametros [108,109]. Isto ocorreu porque os parametros correspondentes
extraidos em cada uma das versdes carregam, basicamente, 0 mesmo tipo de informacao,
ou seja, eles sdo, em certa medida, redundantes. Como os parametros extraidos na versao
baseada na FFT carregam informac¢do de qualidade inferior, sua inclusdo freqiientemente
causa uma deterioracao na eficiéncia da rede. Por esse motivo, optou-se pela exclusido de
tais parametros.

- Nos testes realizados com a rede de Kohonen alimentada apenas com os parametros
gerados a partir da versdo baseada no banco de filtros, a maior parte dos conjuntos
apresentou um desempenho semelhante, com correlagdes freqiientemente ultrapassando o
valor de 0,9. A unica excecdo foi o conjunto 6, o qual apresentou resultados ligeiramente
inferiores, pelo fato de alguns sinais cuja qualidade subjetiva € dificil de ser estimada
corretamente terem sido incluidos na etapa de teste da rede.

7.4. CONFIGURACAO FINAL

Tendo como base os resultados apresentados na Tabela 7.4, a configuracdo final para
a estratégia de mapeamento foi definida de acordo com a Tabela 7.5:

Tabela 7.5 - Configuracdo final para a estratégia de mapeamento.

Rede Neural Utilizada Kohonen

Arranjo dos Neuronios Unidimensional

Nuamero de Neuronios 100

Variaveis de Entrada 6, provenientes da versdo baseada no banco de filtros
Conjunto de Pesos Utilizado Resultante do treinamento realizado para o conjunto 5

Como se pode notar, apenas os parametros extraidos a partir da versdo baseada no
banco de filtros sdo utilizados, o que implica no descarte completo da versao baseada na
FFT. Na versdo final do programa, contudo, ao invés de sua eliminacao total, optou-se
apenas por sua desativacdo, mantendo-se as linhas de programacdo a ela pertencentes. Tal
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procedimento possibilita que novos testes usando a FFT possam ser facilmente realizados
no futuro, bastando para isso reativar o trecho correspondente do programa.

7.4.1. Detalhamento do Desempenho da Configuragdo Escolhida

Como visto na Tabela 7.4, a correlacdo alcancada para o esquema adotado foi de
0,914. Ao se aplicar esta configuragdo para os demais conjuntos de teste, observou-se uma
correlacdo média proxima de 0,9, atestando a adequacdo do esquema escolhido. Além
deste, alguns outros critérios para avaliacdo do desempenho do método foram utilizados,
como o erro quadratico médio, a anélise dos erros e a determinacio dos casos cujo erro de
estimacdo ultrapassou limites previamente estabelecidos.

O erro quadratico médio, determinado de acordo com a equacdo
N

1 2
eqm = N . Z(odg(n) - sdg(n)) , (7.3)

n=1
foi de 0,2441. Este valor pode ser considerado bom, especialmente considerando-se as
dificuldades encontradas na avaliacdo de sinais de dudio. Na Equagdo 7.3, odg e sdg
representam, respectivamente, os valores subjetivos estimados e reais, € N € o nimero de
sinais de teste utilizados no calculo.
A Tabela 7.6 mostra os erros dos valores subjetivos estimados em relagdo ao alvo,
contendo as porcentagens por intervalo e o erro maximo registrado. A Figura 7.4 sintetiza
os resultados na forma de um histograma.

Tabela 7.6 - Percentagens das estimativas para cada intervalo de erro absoluto.

Intervalode | (o1 <02 |<0.3|<0.4|<0.5]<0.6|<0.7|<0.8|<0.9]<1,0|<1,1]<1.2|<1,3| <1,4 | Max.
erro absoluto

Percentagem | 21,2384 |51,5|64,7|71,7|78,8|849|87,9(889|91,9]97,0|98,0]98,0|100,0| 1,39

Como se pode observar na Tabela 7.6 e na Figura 7.4, a maior parte das estimativas se
mostrou precisa (mais de 50% dos casos apresentaram erros menores que 0,3, os quais
podem ser considerados despreziveis). Alguns poucos casos apresentaram erros elevados,
devido as caracteristicas presentes nos sinais testados correspondentes, como serd
comentado mais adiante.

A Rec. BS.1387-1 sugere que se adotem diferentes esquemas de tolerancia de acordo
com a qualidade do sinal analisado: quanto mais degradado estiver o sinal, maior o erro
tolerado. Isto ocorre porque a maioria dos sinais analisados se localiza numa faixa de
qualidade préxima da ideal. Portanto, hd a necessidade de uma maior precisdo para se
diferenciar o desempenho de diferentes estratégias de codificacdo. Assim, uma andlise
simples dos erros entre os valores esperados e obtidos ndo € suficiente para inferir a
qualidade do método de avaliacdo implementado. Na validagdao do método PEAQ, adotou-
se um esquema de tolerancia varidvel baseado na acuidade das medidas subjetivas
disponiveis [83]. Esse nivel de acuidade foi baseado nos valores dos intervalos de confianca
obtidos para cada par de sinais, o qual determina o nivel de certeza para a medida subjetiva
medida. A estratégia adotada foi permitir uma maior tolerancia para sinais com intervalos
de confianca grandes (alto nivel de incerteza). Infelizmente, os valores dos intervalos de
confianca ndo foram disponibilizados para a pesquisa aqui realizada. Por esse motivo, uma
estratégia alternativa foi desenvolvida. Os niveis de tolerancia adotados sdo dados por
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it = 0,5 22598 (7.4)

3,98
onde sdg € a medida subjetiva real para o sinal que se esta avaliando e o valor de 3,98 no
denominador do segundo termo € o médulo da menor sdg encontrada nos bancos de dados

utilizados. Assim, sdo consideradas aceitdveis estimativas que estejam na faixa sdg £ nt.

Histograma de Erros
30 T T T T T
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Numero de Qcorréncias
-
(8,
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Figura 7.4 - Histograma dos erros.

Como se pode observar na equacdo, para uma qualidade perfeita (sdg = 0), a tolerancia é de
0,5 para mais ou para menos. Conforme a sdg diminui (aumento da degradacio) o nivel de
tolerdncia aumenta até um valor maximo de 1 no caso de uma degradacdo méaxima. Para os
poucos casos em que a sdg € positiva, nt sera ligeiramente menor que 0,5. Esta estratégia de
tolerancia €, na média, préxima daquela adotada em [83].

A Figura 7.5 apresenta a curva de mapeamento ideal (linha cheia), o mapeamento
efetivamente realizado entre as medidas objetivas e subjetivas (circulos) e os limites de
tolerancia (linhas pontilhadas).
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Estimacéo da Qualidade de Sinais de Audio
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Figura 7.5 - Desempenho do método MOQA na estimac¢ao da qualidade subjetiva dos sinais.

Como se pode observar, a maior parte das estimativas se encontra dentro dos limites
aceitdveis. A Tabela 7.7 quantifica os casos em que a qualidade da estimativa ficou aquém
do desejado. O erro excedente é dado pela diferenca entre o erro obtido e a méxima
tolerancia para o caso em questao.

Tabela 7.7 - Quantidade de estimativas com erros superiores a tolerdncia maxima.

Faixas de erro excedente
0,0-0,1 0,1-0,2 0,2-0,3 0,3-04 0,4 -0,5 0,5-0,6
Quantidade 4 1 5 3 1 2

De acordo com a Figura 7.5 e a Tabela 7.7, 16,2% dos casos analisados ultrapassaram
a tolerancia permitida. A maior parte desses casos problemdticos é composta por sinais
submetidos a multiplos codecs e por sinais contendo voz masculina.

7.4.2. Tempos de Simulacdo

A Tabela 7.8 apresenta os tempos de simulacdo (em segundos) para 3 versoes do
programa MOQA: 1) versdo o uso das técnicas de vetorizacdo, 2) versdo usando as técnicas
de vetorizacdo e 3) versdo com as técnicas de vetorizagdo usando apenas o modelo do
ouvido baseado no banco de filtros. Os tempos foram obtidos num microcomputador do
tipo PC com processador AMD Athlon® 2000+, 512 MB de RAM e sistema operacional

Microsoft Windows XP®. O sinal de dudio utilizado tinha uma duracgdo de 20 segundos.
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Tabela 7.8 - Tempos de execu¢do do método MOQA
Versao 1
69918,3

Versao 3
20,77

Versao 2
31,12

Tempo de Execucio (s)

7.4.3. Comparacdo entre os Métodos MOQA e PEAQ

Os conjuntos de treinamento e teste usados na validagdo dos métodos PEAQ e
MOQA sao diferentes e, portanto, as condi¢des enfrentadas podem variar em certo grau. Os
autores do método PEAQ tiveram a sua disposi¢do um conjunto de sinais muito mais amplo
para o desenvolvimento do modelo psico-acustico e para o ajuste fino de parametros. Por
outro lado, sua validagdo foi feita frente a um conjunto de apenas 32 pares de sinais, contra
0s 99 pares usados na validacio do método MOQA. A conseqii€éncia de se utilizar um
conjunto de validacdo muito pequeno € o grande impacto que cada par de sinais tem no
célculo da correlagdo; assim, um dnico caso em que o erro tenha sido grande pode causar
uma diminui¢do significativa no valor da correlagdo. Levando-se em conta essas diferengas,
€ possivel realizar uma comparagdo critica entre os dois métodos, através da andlise de
alguns dos pardmetros de desempenho:

- Correlacdo: as correlagdes usadas nas comparagdes sao aquelas obtidas para a
versdo avancada do programa, a qual obteve os melhores resultados. O método PEAQ foi
testado frente a dois conjuntos de sinais de dudio. Para o primeiro conjunto, contendo os 32
pares de sinais usados na validacdo do método, a correlacdo obtida foi de 0,828; para o
segundo conjunto, cuja composi¢cao nao foi disponibilizada na Rec. BS.1387, a correlacdo
alcancada foi de 0,851. Como se pode notar, os resultados sdo inferiores ndo apenas aquele
obtido pela configuracdo adotada para o método MOQA (0,914), como também aqueles
alcangados para os diferentes conjuntos de treinamento e teste (ver Tabela 7.4).

- Erros: a Rec. BS.1387-1 considera um erro severo quando este é maior que 1, e
muito severo quando o mesmo € maior que 1,5. A Tabela 7.9 apresenta a quantidade total e
relativa de erros severos € muito severos para ambos os métodos.

Tabela 7.9 - Erros severos e muito severos.

Método N° Erros N° Erros N° Sinais % Erros % Erros
Severos Muito Severos Testados Severos Muito Severos

PEAQ 4 2 32 12,5 6,25

MOQA 8 0 99 8,1 0

Como se pode observar na Tabela 7.8, o método MOQA também apresentou um melhor
desempenho quando os erros absolutos sdo considerados.

Ao se considerar o nimero de casos cujo erro ultrapassou o limite de tolerincia, ndo é
possivel fazer uma comparacdo direta, uma vez que os métodos utilizados para se
determinar as faixas de tolerincia sdo diferentes. Contudo, a diferenga entre os limites de
tolerancia resultante da aplicacdo desses métodos ndo é grande, de forma que € possivel
fazer uma comparacdo indireta relativamente apurada. Este critério foi o que mostrou a
maior diferenga entre os métodos: enquanto no PEAQ 47,6% dos testes apresentaram um
erro superior a0 maximo desejado, no MOQA apenas 16,2% dos testes resultaram em erros
excessivos, ou seja, um indice quase trés vezes menor de falhas de estimagao.

A seguir, serdo apresentadas as conclusdes a respeito do funcionamento do MOQA.
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7.5. CONSIDERA COES FINAIS

Todos os critérios de desempenho adotados revelaram uma superioridade do MOQA
em relacao ao PEAQ. Isto pode ser creditado, sobretudo, a robustez das redes de Kohonen
frente a variacdo de qualidade dos parametros a elas submetidos e a sua capacidade de
modelar de maneira eficiente o comportamento dos ouvintes em um teste subjetivo. Isso
significa que a estratégia adotada faz um uso eficiente da informacdo contida nos
parametros extraidos, mesmo nos casos em que esta informacdo estd diluida devido as
dificuldades causadas por determinadas caracteristicas dos sinais. O ajuste empirico de
alguns pardmetros cognitivos também contribuiu para que a rede fosse bem sucedida em
estimar a qualidade subjetiva para a maior parte dos sinais testados.

O melhor desempenho foi alcangado sem o uso dos dados provenientes da versao
baseada na FFT. Como conseqiiéncia, o custo computacional do método, que ja era
relativamente baixo devido a implementacdo vetorial eficiente no Capitulo 6, diminuiu
ainda mais.

Apesar dos bons resultados, hd situacdes em que o MOQA tende a falhar, como no
caso de multiplas codificagdes e para sinais contendo voz. No primeiro caso, os codecs vao,
sucessivamente, aplicando regras de mascaramento sobre sinais ja modificados por
codificacdes anteriores. Essas codificacOes sucessivas modificam a estrutura tempo-
espectral dos sinais de tal modo que o modelo psico-acustico adotado ndo mais modela
corretamente a real percep¢cdo que os ouvintes teriam em relagdo ao sinal em questdo. A
tendéncia do método de falhar para sinais de voz, em particular masculina, pode ser
explicada através das diferencas entre os métodos objetivos de avaliacdo de voz e de dudio;
no caso dos primeiros, a inclusdo de modelos de mascaramento mais sofisticados nunca
resultou em melhores resultados [89]. Este comportamento, apesar de ndo totalmente
explicado, foi repetidamente observado, indicando que modelos psico-acusticos
sofisticados ndo sdao apropriados na avaliagao de sinais de voz.

Nos dois casos citados, a rede neural consegue compensar a falha do modelo psico-
acustico apenas de maneira parcial, causando muitas vezes um erro no valor subjetivo
estimado. Uma possivel solucdo para este problema seria criar um identificador que
detectasse possiveis sinais problematicos antes de serem submetidos ao método, e entao
tratd-los de maneira diferenciada. Contudo, esta alternativa ndo € a mais indicada, pois nao
se estaria explorando as verdadeiras causas que levam o método a falhar. A solucdo
definitiva para tais problemas s6 serd alcancada com o desenvolvimento de modelos psico-
acusticos melhores e mais sofisticados, especialmente em relagdo ao processamento
temporal, o qual ainda deixa a desejar.

E importante ressaltar ainda que a precisdo dos testes subjetivos de avaliacdo de sinais
de dudio € limitada pela dificuldade de se ter uma impressao homogénea por parte de todos
0s ouvintes presentes nos testes subjetivos. Nem mesmo critérios estatisticos para a
eliminacdo de avaliagdes que se afastem muito da média sdo capazes de tornar os resultados
perfeitamente confidveis. Assim, hd um limite técnico para a méxima precisao possivel de
ser alcancada por um método objetivo na estimacdo de uma impressdo subjetiva, pois €
praticamente impossivel modelar matematicamente caracteristicas como cultura, humor,
experiéncia e outros fatores que certamente exercem influéncia significativa em um teste
subjetivo.
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Pode-se concluir que, especialmente se levadas em consideragdo todas as dificuldades
técnicas e circunstanciais envolvidas no desenvolvimento de uma ferramenta deste tipo, o
método MOQA atingiu um nivel de desempenho muito bom, capaz de situd-lo a frente dos
mais bem sucedidos métodos até aqui desenvolvidos. A futura evolu¢do do método
envolverd o desenvolvimento de um novo modelo psico-actstico capaz de modelar uma
maior gama de fendmenos e peculiaridades auditivas. O sucesso de tal empreendimento
dependerd de estudos adicionais a respeito da audi¢do humana e da realizacdo de testes
subjetivos com bases de dudio especialmente desenvolvidas para este fim.
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CAPITULO 8

NOVAS ABORDAGENS PARA AS MEDIDAS
OBJETIVAS DE QUALIDADE DE VOZ

Este Capitulo apresenta a criagdo e o desenvolvimento de novas técnicas capazes de
aperfeicoar e ampliar a aplicabilidade do método “Medida Objetiva de Qualidade de Voz”
(MOQV) [89]. Novas estratégias sdo sugeridas para o cdlculo do atraso entre os sinais e
para o mapeamento entre as medidas objetivas e subjetivas. Além disso, um novo modelo
psico-actstico, baseado nos avancgos obtidos nos ultimos anos, foi implementado.

A seguir, serdo apresentadas as novas abordagens adotadas e seu impacto no
desempenho dos métodos desenvolvidos. Os procedimentos descritos ao longo deste
capitulo consideram os sinais amostrados a 16 kHz e quantizados com 16 bits por amostra.

8.1. CALCULO DO ATRASO: A QUESTAO DO ATRASO VARIAVEL

Uma importante limitagdo encontrada na maioria dos métodos de avaliagdo objetiva
de sinais de voz, incluindo o MOQYV, € a incapacidade de lidar com a questdo do atraso
varidvel. Este tipo de fendmeno € encontrado cada vez com mais freqii€ncia, especialmente
em transmissdes baseadas em pacotes, como ocorre na Internet (IP) e em redes ATM, bem
como em comunicagdes moveis. Tal situacdo motivou o desenvolvimento de métodos
capazes de lidar com atrasos variaveis.

Em primeiro lugar, é necessario considerar duas classes de atrasos varidveis:

- atrasos varidveis que causam degradagdo na percepg¢ao subjetiva dos sinais;

- atrasos varidveis que ndo causam degradacdo subjetiva, mas afetam o desempenho

dos métodos objetivos.

Os atrasos da primeira classe ndo sdo eliminados, a fim de evitar erros na estimagao
da qualidade subjetiva. Por outro lado, aqueles pertencentes a segunda classe devem ser
eliminados, uma vez que o desalinhamento temporal entre os sinais causa um aumento
artificial na diferenca entre os sinais. Como os métodos objetivos usam esta diferenca para
gerar uma estimativa da qualidade subjetiva, tal desalinhamento poderia causar estimativas
de baixa qualidade.

O primeiro método capaz de lidar com o problema foi o PAMS [111], cujo modelo
para identificacdo do atraso foi empregado no método PESQ [112], medida atualmente
adotada como padrao pela ITU-T. As estratégias utilizadas nesses métodos inspiraram o
desenvolvimento de uma nova técnica. A descricdo do algoritmo desenvolvido ¢
apresentada a seguir.
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8.1.1. A Rotina

Como ja comentado, a técnica para calculo do atraso aqui desenvolvida € inspirada
naquela usada nos métodos PAMS e PESQ, porém a estrutura final de ambas difere em
diversos pontos. Essa diferenca é em parte devida a pouca informacdo disponivel na
literatura disponivel, e em parte devida a introdugdo de estratégias consideradas tteis para o
bom funcionamento do algoritmo.

O primeiro passo do algoritmo é estimar e eliminar um atraso médio entre os sinais
original e processado. Para isto, calcula-se a correlacdo cruzada entre as envoltorias dos
dois sinais em funcdo do deslocamento relativo entre ambas. A estimativa do atraso é o
deslocamento correspondente ao ponto de maximo da correlagdo. Em seguida, os sinais sao
alinhados segundo esta estimativa de atraso.

E importante observar que nem todos os atrasos devem ser eliminados. Atrasos muito
severos podem comprometer a qualidade da transmissdo, fato este que deve ser levado em
conta pelo algoritmo. A selecdo dos atrasos que devem ou ndo ser eliminados € feita de
maneira automatica pelo algoritmo. Por projeto, a estratégia adotada ndo é capaz de alinhar
adequadamente sinais que estejam excessivamente desajustados. Assim, 0s sinais
continuardo desalinhados, modelando de maneira natural o fato de que atrasos severos
podem produzir degradacao subjetiva.

O segundo passo deste algoritmo tem como objetivo definir os trechos dos sinais onde
o atraso € constante. A seguir, esse atraso ¢ estimado e eliminado. Isto é feito através de
vdrias etapas de processamento, as quais serdo descritas sucintamente em uma primeira
abordagem, e mais detalhadamente nas se¢des subseqiientes.

Iniciando a descri¢ao simplificada, o algoritmo toma os sinais resultantes da corre¢ao
de atraso médio e os divide em trechos denominados de locuc¢des (de acordo com critérios
que serdo detalhados mais adiante). Em seguida, cada locugdo € submetida a um processo
de eliminacdo de atraso, porém agora utilizando um procedimento distinto, com maior
precisdo de estimacdo de atrasos pequenos. Este procedimento emprega um histograma, o
qual fornece uma estimativa do atraso e uma medida da confianca desta estimativa.

Esta estimativa € utilizada para o alinhamento fino de uma locu¢do. Apds este ajuste,
realiza-se um teste. Se a medida de confianga for maior que 98%, o algoritmo passa a tratar
da locugdo seguinte, indicando que a locu¢@o anterior apresenta atraso constante € que o
mesmo ja foi corrigido. Caso contrdrio, a locu¢do € divida em duas partes segundo um
critério que serd detalhado mais adiante. Cada uma das duas partes € tratada da mesma
maneira que a locucdo, até que um critério de parada seja satisfeito, como serd descrito
mais adiante. Apds este procedimento, todos os atrasos terdo sido compensados, € o
algoritmo passa a tratar da préxima locugdo, até que os sinais completos estejam alinhados.

A rotina proposta serd agora descrita de maneira mais detalhada. A Figura 8.1
apresenta o esquema bdésico de funcionamento do método aqui proposto.



108

Sinal Original

Determinacéo Determinagéo

de Trechos de Trechos
Ativos e de Ativos e de
Siléncio 1 Siléncio 1

Determinacéo de Trechos de Siléncio
Comuns aos Dois Sinais
2

Sinal Degradado

Verificagao da Existéncia de Atraso = Almhamento
. Nao Fino entre os FIM
Variavel C
Sinais
3
Sim

Armazenamento

Alinhamento Bruto entre os Sinais dos Sinais de
5 Referéncia 6

Para
FIM
Divisdo em Locugbes Se Todos
(sinais provenientes do bloco 5) Divisdo<n
Subdivisao das Locugodes
(sinais provenientes do bloco 9) 7 Para 1 Locugdo sai
Locugéao da Rotina
Alinhamento
Célculo do Atraso Fino Critérios Fino entre os EIM
Calculo da Medida de Confianga (MC) | Satisfeitos Sinais de
8 Referéncia4b
Se
MCc<limiar
Armazenamento

Alinhamento
dos Sinais de
Teste

dos Atrasos,
Pontos de Divisao
e Medidas de
9 Confianca 10

Figura 8.1 - Esquema geral da rotina para compensagdo de atraso varidvel.
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8.1.1.1. Determinagdo dos Trechos Ativos e de Siléncio

O primeiro passo desta etapa € a determinacdo do inicio e final efetivos dos sinais de
voz com base na energia dos componentes, conforme descrito em [89]. Apos, o siléncio
presente no inicio e no final de cada sinal de voz € eliminado.

A rotina aqui proposta faz uso intensivo dos trechos dos sinais compostos por voz
ativa, bem como dos trechos compostos por siléncio. Assim, é importante que tais trechos
sejam corretamente identificados. A determinacdo dos trechos ativos e de siléncio dos
sinais resultantes € feita através de um classificador de trechos de voz baseado em redes
neurais [113]. Essa rotina divide o sinal em quadros de 10 ms (160 amostras para uma
freqiiéncia de amostragem de 16 kHz), e, para cada quadro, extrai trés diferentes
parametros (energia, nimero de cruzamentos por zero e autocorrelagdo). Esses pardmetros
sdo combinados através de uma rede neural, a qual determina se o trecho € siléncio ou voz
ativa (na versao original do programa, os trechos de voz ativa sdo divididos em sonoros e
surdos; tal informacdo, no contexto deste trabalho, nio é importante, sendo por isso
descartada). A precisdo dessa técnica € bastante elevada (cerca de 99% de acerto), podendo
ser utilizada sem restri¢cdes.

Apo6s a classificacdo de cada quadro, algumas regras devem ser aplicadas para a
determinac¢do dos limites dos trechos de voz e siléncio:

- o primeiro trecho € considerado voz ativa, uma vez que o trecho de siléncio do inicio
do sinal foi eliminado;

- considera-se o inicio de um trecho de siléncio a primeira amostra de um quadro
classificado como siléncio cujo quadro anterior foi classificado como voz ativa e cujos 9
quadros subseqiientes tenham sido classificados como siléncio;

- considera-se o inicio de um trecho de voz ativa a primeira amostra de um quadro
classificado como de voz e cujos 9 quadros anteriores tenham sido classificados como
siléncio.

- o ultimo trecho é considerado voz ativa, uma vez que o trecho de siléncio no final do
sinal foi eliminado.

As regras acima visam evitar que trechos inativos muito pequenos (menores que 100
ms) sejam de fato classificados como siléncio. Se tal cuidado ndo € tomado, hd a
possibilidade que uma grande quantidade de divisdes seja gerada, prejudicando o
funcionamento da rotina. Além disso, periodos de siléncio menores que 100 ms sdo
naturalmente encontrados durante o pronunciamento de uma sentenca, podendo, portanto,
serem considerados parte integrante do trecho ativo em si.

As classificacdes aqui geradas sdo utilizadas nas etapas representadas pelos quadros 2
e 7 (divisdao em locucdes), como serd descrito a seguir.

8.1.1.2. Determinagdo dos Trechos de Siléncio Comuns aos Dois Sinais

Esta etapa consiste em se determinar oS componentes pertencentes a trechos
classificados como siléncio que sejam comuns aos dois sinais. Como se pode observar na
Figura 8.2, os sinais sdo comparados e componentes de mesmo indice pertencentes a
intervalos de siléncio em ambos os sinais sdo identificados e temporariamente eliminados.
Tal procedimento visa evitar erros na identificacdo da existéncia ou ndao de atrasos
varidveis, como serd discutido na proxima subsecdo. Apds esse procedimento, tais trechos
sao reintroduzidos no exato ponto de onde foram extraidos.
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Sinal Original
Trecho de Voz Trecho de Siléncio Trecho de voz
1 49000 69700 120000
Sinal Degradado
Trecho de Voz Trecho de Siléncio Trecho de voz
1 50000 70000 120000

Trecho de Siléncio
«— Comum aos 2 Sinais —»
(amostras 50000 a 69700)

Figura 8.2 - Determinag¢do dos trechos de siléncio comuns aos dois sinais.

8.1.1.3. Verificacdo da Existéncia de Atraso Varidvel

Apesar do crescimento verificado nos dltimos anos no nimero de aplicacdes capazes
de introduzir atrasos varidveis, a maioria dos sistemas e codecs utilizados nos dias de hoje
geram apenas atrasos fixos ou de pequena variagdo. Esta etapa foi introduzida com o
objetivo de evitar que sinais com atraso fixo sejam submetidos as etapas subseqiientes, o
que representaria um gasto de tempo desnecessdrio. Por outro lado, como o processamento
aqui realizado € muito rapido, o tempo adicional gasto nesta etapa para o caso de testes com
sinais que possuam atraso varidvel (e que, portanto, serdo submetidos ao restante da rotina)
€ desprezivel em relagdo ao tempo total de processamento do método, justificando sua
inclusdo na rotina.

A estratégia para decisdo sobre a presencga de atraso fixo ou varidvel consiste em se
calcular o atraso de quadros de 8.000 amostras selecionados em trés pontos especificos de
cada um dos sinais. O primeiro quadro inicia-se a 1.000 amostras do inicio do sinal, o
segundo € localizado no meio do sinal com os trechos de siléncio eliminados e o dltimo
termina 2.000 amostras antes do final do sinal. A identificacdo de atrasos varidveis baseia-
se numa sub-rotina largamente utilizada ao longo da rotina principal, cuja fun¢do € calcular
o atraso fino entre os sinais ou trechos destes. Esta sub-rotina é descrita em detalhes na
Secdo 8.1.1.8. Se a diferenca entre os atrasos obtidos para os trés intervalos nio superar 1
ms (16 amostras para uma freqii€ncia de amostragem de 16 kHz ou 8 amostras para 8 kHz)
e as medidas de confiancga obtidas para os trés trechos forem superiores a 0,5 (50 %), entao
considera-se que o sinal possui um atraso constante e de valor igual a média entre os atrasos
obtidos para os trés intervalos. E importante destacar que a tolerdncia de 1 ms na diferenca
entre os trés quadros foi baseada no fato de que, apesar de uma pessoa com audi¢ao normal
raramente identificar atrasos menores que 4 ms, os métodos de avaliagdo objetiva, de uma
maneira geral, possuem uma sensibilidade maior, e, portanto, um critério mais restritivo se
faz necessdrio.

A eliminacdo dos trechos de siléncio comuns aos dois sinais visa evitar que algum dos
trés intervalos escolhidos para calculo do atraso possua um longo periodo de siléncio, o que
poderia contaminar a estimativa do atraso para aquele quadro. Isto ocorre porque periodos
de siléncio sdo compostos basicamente por ruido, e neste caso qualquer esforco para
estimar um atraso falhard, uma vez que tal ruido provavelmente serd diferente nos dois
sinais, e entdo o célculo da correlacdo cruzada deixa de fazer sentido.

Um problema que se poderia enfrentar com a utilizagdo desta estratégia seria a
possibilidade dos trechos selecionados apresentarem um atraso constante, porém com uma
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variagdo importante nos trechos compreendidos entre os mesmos, denotando que, na
verdade, o sinal possui atraso varidvel. Contudo, os critérios e tamanhos de quadros
escolhidos tornam esta possibilidade remota. Além disso, tal ocorréncia iria de encontro
com os padrdes de atraso varidvel observados em condi¢des reais. Por fim, ainda que tal
situacdo ocorra, ela deverd estar limitada a um trecho pequeno (o que é garantido pelo
critério de escolha dos intervalos), produzindo um impacto pequeno na estimacdo da
qualidade subjetiva final.

8.1.1.4. Alinhamento Fino entre os Sinais

Esta Subsecdo descreve as estratégias de alinhamento entre os sinais original e
degradado ou entre trechos dos mesmos, estratégias estas usadas ao longo de toda a rotina
em questao.

Quando os cdlculos dos atrasos e medidas de confianga preenchem certos requisitos
(descritos em detalhes nas Sec¢des 8.1.1.3 e 8.1.1.8), os sinais sdo alinhados da seguinte
maneira:

- no bloco 4a da Figura 8.1, os sinais original e degradado, com os trechos de siléncio
reintroduzidos, sdo alinhados utilizando-se os valores de atraso obtidos na etapa descrita na
Subsecao 8.1.1.3.

- no bloco 4b da Figura 8.1, os sinais de referéncia armazenados (bloco 6) sdo
alinhados utilizando-se os valores de atraso obtidos para cada trecho, apds todos os critérios
terem sido satisfeitos (ver Subsecoes 8.1.1.7 e 8.1.1.8).

O procedimento para o alinhamento é mostrado na Figura 8.3.

Amostras Eliminadas

<>
Sinal Original Sinal Original
Atraso
Positivo
Sinal Degradado | Sinal Degradado
<>
Atraso Eliminado
Atraso Eliminado
<>
Sinal Original | Sinal Original
Atraso
Negativo
Sinal Degradado Sinal Degradado
<>

Amostras Eliminadas

Figura 8.3 - Esquema de realinhamento entre os sinais.

Como se pode observar na figura, se o atraso € positivo e de valor igual a n, ou seja,
se o sinal degradado estd atrasado em relacdo ao original de n amostras, elimina-se os n
primeiros componentes do sinal degradado, de maneira que os sinais fiquem alinhados;
para que os sinais tenham o mesmo comprimento, as n amostras finais do sinal original sio
também descartadas. Se o atraso € negativo, o procedimento € o mesmo, porém invertendo-
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se os papéis de cada sinal. Esta técnica pode ser aplicada aos sinais como um todo, se ndo
forem identificados atrasos varidveis, ou a intervalos separados.

8.1.1.5. Alinhamento Bruto entre os Sinais

Caso tenha sido detectada a auséncia de atraso varidavel, segundo os procedimentos da
Subsecao 8.1.1.3, entdo executa-se o alinhamento fino descrito na Subsecdo 8.1.1.4 e a
rotina € encerrada. Se determinada a presenca de atrasos varidveis, faz-se um primeiro
alinhamento entre os sinais, utilizando-se uma sub-rotina denominada atrgr, cujo esquema
basico € mostrado na Figura 8.4.

Sinal Volta para a
_ Original | , Calculo da Rotina
) Divisdo em Calculo da Correlagio Estimativa do Principal
Sinal Quadros de Energia de Cruzad N A
_Degradado | 4 ms cada Quadro uzFaF_? e trase

Figura 8.4 - Esquema para calculo do atraso bruto.

Como se pode observar, os sinais sdo divididos em quadros de 4 ms, sem
superposi¢do. A seguir, calcula-se a energia de cada um deles, a fim de se determinar a
envoltdria do sinal. A correlacdo cruzada entre as envoltdrias dos sinais é computada no
dominio da freqiiéncia através de uma FFT, a fim de reduzir a complexidade
computacional. A estimativa do atraso bruto, determinada pela posi¢io do maior valor
absoluto da correlagdo, € entdo usada para alinhar os sinais. A precisdo desta estimativa
depende fortemente da quantidade de informacao contida na envoltéria do sinal. Devido a
caracteristica altamente nao-estacionaria dos sinais de voz, normalmente a envoltdria
carrega informacdo suficiente para fornecer resultados com uma resolucdo de
aproximadamente 8 ms (ou 128 amostras para sinais amostrados a 16 kHz), a qual €
suficiente para o propdsito deste primeiro alinhamento.

Essa estratégia visa fornecer um valor para o atraso médio entre os sinais. O
alinhamento baseado neste valor evita que o atraso entre os sinais como um todo seja
excessivo. Considerando-se que todas as estimativas de atraso fazem uso, de algum modo,
do célculo da correlagdo cruzada, e como este cdlculo € tanto mais preciso quanto maior for
a quantidade de amostras comuns a ambos os sinais (ou trechos), uma diminui¢do no
desalinhamento entre os sinais permitird que se tenha uma maior precisdo nas estimativas
de atraso posteriores. Este fato se torna ainda mais importante ao observar-se que as
estimativas de atraso fino dividem os sinais em blocos de tamanho limitado, ou seja, ha
poucas amostras para se trabalhar; se o desalinhamento for excessivo, ndo serd possivel
extrair informacgdo suficiente para que se tenha uma estimativa confidvel para o atraso
naquele trecho.

8.1.1.6. Armazenamento dos Sinais de Referéncia

Ap6s o alinhamento bruto, os sinais resultantes, agora denominados de referéncia, sao
armazenados; serdo eles que serdo alinhados quando todos os intervalos e atrasos
correspondentes tiverem sido determinados. Este armazenamento é necessério porque, nas
proximas etapas de processamento (Secoes 8.1.1.7 a 8.1.1.10), os sinais serao
sucessivamente alinhados, a fim de se obter estimativas mais precisas para os atrasos em
cada trecho (como foi comentado na subsecdo anterior, quanto menor o desalinhamento
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entre os trechos, maior a precisdo dos célculos). Esses sinais submetidos as diversas etapas
de alinhamento, ora compensando atrasos positivos, ora compensando atrasos negativos,
perdem uma grande quantidade de amostras no processo, de maneira que usd-los no
restante da rotina para estimacdo da qualidade subjetiva ndo seria adequado. Assim, o que
se faz € armazenar todos os ajustes acumulados para cada trecho e, ao final, ap6s todos os
critérios terem sido satisfeitos, os ajustes sdo aplicados a estes sinais de referéncia. A
Figura 8.5 mostra um exemplo simples das situagdes encontras na prética.

Atraso : 400 amostras

‘ Trecho do Sinal Original ‘ 400 1

| 400 1 Trecho do Sinal Degradado ‘

Divide-se os
Trechos em Dois

Atraso : -240 amostras Atraso : -115 amostras
i -240 l Trecho do Sinal Original ‘ | -115 ‘ Trecho do Sinal Original
Trecho do Sinal Degradado ‘ -240 } ‘ Trecho do Sinal Degradado | -115 1

Realinha-se os Sinais
Armazenados com os Valores
Resultantes para o Atraso

Atraso Combinado : 160 amostras Atraso Combinado : 285 amostras
Trecho do Sinal Original de Referéncia 1 i 160 } ‘ Trecho do Sinal Original de Referéncia 2 i 285 }
i 160 } Trecho do Sinal Degradado de Referéncia 1 i 285 ‘ Trecho do Sinal Degradado de Referéncia 2

Recomposi¢éo dos Sinais

‘ Trecho do Sinal Original de Referéncia 1 ‘ Trecho do Sinal Original de Referéncia 2 ‘

‘ Trecho do Sinal Degradado de Referéncia 1 ‘ Trecho do Sinal Degradado de Referéncia 2 ‘

Figura 8.5 - Exemplo do uso dos sinais de referéncia.

Este exemplo mostra um trecho para o qual determinou-se um atraso de 400 amostras.
Supde-se que os critérios de parada ndo foram satisfeitos, e entdo o trecho foi novamente
dividido (ver Subsecdes 8.1.1.7 e 8.1.1.8). Para o primeiro deles, determinou-se um atraso
de -240 amostras e, para o segundo, de -115 amostras. Supondo que os critérios de parada
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tenham sido satisfeitos, computa-se os atrasos resultantes a serem utilizados para
alinhamento dos sinais de referéncia, cujos valores, neste exemplo, sdo de 160 e 285
amostras, representando uma perda total de 445 amostras. Por outro lado, os sinais
submetidos aos alinhamentos sucessivos perderam um total de 755 amostras, 270 a mais
que os sinais de referéncia. Em muitos casos, os trechos podem ser alinhados 5 ou mais
vezes, 0 que certamente representaria uma perda ainda maior. Assim, o uso destes sinais de
referéncia se mostra essencial para o funcionamento adequado da rotina.

8.1.1.7. Divisdo dos Trechos dos Sinais

Esta etapa consiste na divisdo dos sinais (ou trechos destes). Apds o alinhamento
bruto dos sinais (bloco 5 na Figura 8.1), estes sdo subdivididos em locucdes segundo os
seguintes critérios:

- a primeira locu¢do inicia-se no comeg¢o do sinal, e termina na metade do primeiro
intervalo de siléncio;

- as locugdes intermedidrias iniciam-se na metade de um periodo de siléncio e
terminam na metade do trecho de siléncio seguinte;

- a dltima locucdo inicia-se na metade do ultimo periodo de siléncio e estende-se até o
final do sinal.

Se o sinal ndo possuir trechos de siléncio, haverd uma tnica locu¢do compreendendo
o sinal inteiro.

Cada locucgao € submetida a um primeiro teste para verificar seu comprimento. Se este
€ maior que 3.072 amostras, a locucdo serd analisada através dos procedimentos a seguir, a
fim de se determinar se hé a presencga de atrasos. Caso contrario, considera-se que a locugdo
€ pequena demais e que o alinhamento bruto corrigiu qualquer eventual atraso; a seguir, o
algoritmo comeca a analisar a proxima locucdo. Este teste é o primeiro critério para
terminar o processamento de uma locugdo, e n = 3.072 é o comprimento minimo que sera
analisado com vistas a determinacdo do atraso de uma secdo individual. Testes préticos
revelaram que tal valor € suficiente mesmo em casos com atrasos fortemente varidveis.

Existem outros critérios de parada, como serd descrito a seguir. Se nenhum deles é
satisfeito, a locucdo que esta sendo testada é dividida ao meio (sinais provenientes do bloco
9 na Figura 8.1). Cada metade € entdo tratada como uma locucdo. Este procedimento €
repetido até que todas as subdivisdes satisfacam pelo menos um dos critérios de parada.
Entdo, o algoritmo comega a processar a proxima locugdo.

8.1.1.8. Cdlculo do Atraso Fino e da Medida de Confianca

Esta secdo descreve a estratégia aplicada as locucdes com comprimento maior que
3.072 amostras. Este procedimento visa estimar os atrasos presentes nas locugdes, e
emprega uma técnica precisa para estimacao do atraso, a qual fornece uma medida fina para
o atraso uma medida de confianca. A estrutura basica desta técnica é mostrada na Figura
8.6.
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Sinal

Original Divisa
QIVIS;IO em Aplicacio da FFT Célculo da Identificacdo do
Sinal uacros plicagac ua Correlagao Cruzada Ponto de Méaximo
Degradado Aplicagéo de a cada Quadro de cada Quadro em cada Quadro
Janela de Hanning
Construgéo do Suavizagédo com
Histograma Janela Triangular Atraso
Volta para a
Rotina
Principal
Célculo da Medida o
de Confianga =

Figura 8.6 - Esquema geral da sub-rotina para célculo do atraso fino.

Esta sub-rotina foi implementada tendo como base a descri¢do sucinta encontrada em
[114], porém com a inclusdo de algumas modificacdes. Inicialmente os sinais ou trechos
que se estd considerando sdo divididos em quadros, utilizando-se uma janela de Hanning.
No método PESQ, o tamanho destes quadros € fixo e de valor igual a 64 ms (2.048
amostras), com uma superposicdo de 75%. Na rotina aqui implementada, utilizou-se um
tamanho de quadro dependente do comprimento do trecho para o qual se deseja estimar o
atraso: a dimensdo do quadro € dada por 20 vezes a raiz quadrada do nimero de amostras
do trecho em questdo. Este critério foi adotado em virtude da observacdo de que, quando os
trechos em questdo ainda sdo grandes, seu desalinhamento freqiientemente também o é,
uma vez que ainda ndo se teve a oportunidade de se fazerem ajustes capazes de diminuir o
descasamento entre os sinais. Assim, faz-se necessaria a utilizacdo de um maior nimero de
amostras no célculo da correlacio cruzada entre os trechos correspondentes a cada sinal. A
medida que os trechos sdo subdivididos, um maior nimero de alinhamentos j4 terd sido
realizado, e entdo um menor nimero de amostras pode ser utilizado na estimacdo do atraso.
A adogdo desta solugdo foi a maior responsdvel pelos excelentes resultados obtidos nos
testes realizados com esta rotina. Outra mudanca eficiente foi a alteracdo da superposi¢ao
entre os quadros de 75 para 87,5%, permitindo que se tivesse um maior numero de pontos
na construcdo do histograma, a qual serd descrita mais adiante.

ApOs a divisdo em quadros, calcula-se a correlacdo cruzada para cada quadro no
dominio da freqii€ncia, utilizando-se o método citado anteriormente e descrito em [89]. A
seguir, realiza-se a construcao de um histograma, segundo o seguinte critério:

- identifica-se, para cada quadro, o valor e o indice da maxima correlagdo obtida;

- os valores maximos da correlacdo cruzada de cada quadro, elevados a poténcia de
0,125 para comprimi-los a valores préximos a 1, sdo tomados como pesos para
cada quadro;

- os pesos sdo agrupados e somados de acordo com o indice correspondente,
gerando as barras do histograma.

O histograma resultante é entdo normalizado pelo soma de todos os pesos, de maneira

que sua area tenha valor unitério.

Neste estdgio do processamento, calcula-se uma medida de confianca para os
resultados obtidos. Este valor é determinado pela porcentagem da drea do histograma
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normalizado que estd concentrada em torno do indice de seu ponto de maximo (o qual é
determinado apds a suavizacdo com uma janela triangular, como serd visto a seguir). Na
implementagdo aqui adotada, esta drea € determinada por todos os valores que se encontram
a até 1 ms, para mais ou para menos, desse indice. Por exemplo, para um sinal amostrado a
16 kHz, se o indice do histograma correspondente ao ponto de maximo indica um atraso de
100 amostras, o intervalo utilizado na composi¢do da medida de confianga estarad
compreendido entre os indices 84 e 116.

Ap6s o computo da medida de confianca, o histograma € suavizado através de uma
janela triangular de aproximadamente 1 ms e valor de pico igual a 1, de modo a tornar mais
confidvel a estimativa do atraso, a qual é dada pelo indice de seu ponto de maximo.

Um segmento € retirado do processo de subdivisio da locu¢do quando um dos
seguintes critérios € satisfeito: 1) ele apresenta uma medida de confianca maior que 0,98; 2)
sua divis@o ndo resulta numa melhoria da medida de confianca; 3) a variac@o entre o atraso
do segmento completo e os atrasos dos trechos resultantes da divisdo é menor que 5
amostras. Quando o segmento € retirado do processo, seu atraso e pontos de divisdo sdao
armazenados (ver bloco 10 na Figura 8.1 e Subsecdo 8.1.1.10).

Por outro lado, se um segmento nao satisfaz pelo menos uma das condi¢des acima, ele
€ alinhado (ver bloco 9 na Figura 8.1 e Subsecdo 8.1.1.9) e novamente subdividido (bloco 7
e Subsecdo 8.1.1.7). Se todos os segmentos que compdem o sinal satisfazem pelo menos
um dos critérios, os sinais de referéncia sao alinhados de acordo com os atrasos e pontos de
divisdo armazenados no bloco 10 (bloco 4b na Figura 8.1), e o algoritmo € encerrado.

8.1.1.9. Alinhamento dos Sinais de Teste

Quando ainda existem segmentos que nio preenchem pelo menos um dos critérios de
parada descritos na Subsecdo 8.1.1.8, eles sdo alinhados de acordo com a nova estimativa
de atraso. A seguir, eles sdo novamente submetidos aos procedimentos indicados pelos
blocos 7 e 8 na Figura 8.1. Esta estratégia é repetida até que todos os segmentos tenham
satisfeito alguma das condi¢des de parada.

8.1.1.10. Armazenamento dos Atrasos, Pontos de Divisdo e Medidas de Confianca

Esta etapa armazena os pontos de divisdo e os atrasos de todos os segmentos que
satisfizeram um critério de parada. Ambos os valores sdo usados no alinhamento final dos
sinais de referéncia.

As medidas de confianca s3o armazenadas somente para 0s segmentos que nao
preencheram os critérios de parada. Essas medidas sdo comparadas com os valores obtidos
ap6s a divisao do trecho, como descrito na Secdo 8.1.1.8 (segunda condicao de parada).

8.1.2. Testes com a Rotina

8.1.2.1. Base de Dados Utilizada

Nos testes, utilizou-se uma base de dados fornecida pela Funda¢do CPqD. Esta base
de dados consiste de 12 arquivos de voz, cada um dos quais submetidos a 12 diferentes
condig¢des, como mostrado na Tabela 8.1, resultando em 144 pares de arquivos.
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N. Condicao Numero de Arquivos
Submetidos a Condicao

1 |Codec G711 6 c/ vozes fem. e 6 ¢/ vozes masc.
2 | Codec G726 6 ¢/ vozes fem. e 6 ¢/ vozes masc.
3 |MNRU (Q =25 dB) 6 ¢/ vozes fem. e 6 ¢/ vozes masc.
4 |MNRU (Q=15dB) 6 c/ vozes fem. e 6 ¢/ vozes masc.
5 |Codec com Nivel de Entrada de —26 dBov 6 ¢/ vozes fem. e 6 ¢/ vozes masc.
6 |Codec com Nivel de Entrada de —14 dBov 6 c/ vozes fem. e 6 ¢/ vozes masc.
7 | Codec com Nivel de Entrada de —38 dBov 6 ¢/ vozes fem. e 6 ¢/ vozes masc.
8 |Ruido de rua, -26 dBoV, SNR=20dB, sem codec | 6 ¢/ vozes fem. e 6 ¢/ vozes masc.
9 | Ruido de rua, -26 dBoV, SNR=20dB, com codec | 6 ¢/ vozes fem. e 6 ¢/ vozes masc.
10 [R. escritério, -26 dBoV, SNR=20dB, sem codec | 6 ¢/ vozes fem. e 6 ¢/ vozes masc.
11 [R. escritério, -26 dBoV, SNR=20dB, com codec | 6 ¢/ vozes fem. e 6 ¢/ vozes masc.
12 | Cascata de 3 codecs 6 ¢/ vozes fem. e 6 ¢/ vozes masc.

Os valores de avaliacdo subjetiva de qualidade encontrados nesta base correspondem a
média das notas obtidas para os doze arquivos constituintes de cada condi¢ao. Assim, tem-
se somente doze pontos para o cdlculo da correlagdo e para se tracar as curvas. Apesar de
limitado, este conjunto de sinais apresenta uma severa variacdo nos atrasos ao longo dos
arquivos. No inicio dos arquivos, o sinal degradado apresenta um determinado atraso em
relacdo ao original; contudo, o sinal degradado apresenta uma perda continua de amostras
ao longo do tempo, de maneira que, ao final, € o sinal original que apresenta um forte atraso
em relagdo ao degradado. Em certos casos, observou-se uma variagdo de 1.600 amostras
entre o atraso no inicio e no final dos arquivos. Esta é uma situacao critica para se testar a
rotina, pois ndo h4 um unico trecho com atraso constante e, portanto, este seria o0 pior caso
com o qual se poderia deparar. Assim, um bom desempenho neste tipo de situagcdo
necessariamente implicard num bom desempenho para qualquer outro padrdo de atraso
varidvel que se possa encontrar na pratica. Os resultados obtidos sdo mostrados na préxima
subsecao.

8.1.2.2. Resultados Obtidos

Os 144 arquivos do banco de dados foram submetidos ao novo programa MOQV com
a rotina de cdlculo de atraso varidvel incorporada. Entdo, calculou-se as médias das
medidas objetivas, de maneira a se ter um Unico valor para cada condi¢do. A seguir,
aplicou-se um mapeamento monotonico usando um polindmio de terceira ordem e
calculou-se a correlacdo entre os valores objetivos e subjetivos. A Figura 8.7 mostra a curva
resultante do mapeamento.
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Mapeamento de Terceira Ordem entre Valores Objetivos e Subjetivos

5 T T T T

Valor Subjetivo

251 i

2 I I I \
1 1.5 2 25 3 3.5

Valor Objetivo

Figura 8.7 - Curva de mapeamento entre os valores objetivos e subjetivos.

A correlac@o obtida para este caso foi de 0,92, em contraste com o valor em torno de
0,45 obtido sem a aplicagio da rotina de atraso varidvel. E importante destacar que o valor
da correlacdo s6 ndo foi maior porque o nimero de pontos utilizado para o calculo foi
muito pequeno, € entdo apenas um ponto fora da reta pode ser responsavel por um
decréscimo importante na correlacdo. Além disso, o modelo perceptual utilizado no método
MOQV ndo é o melhor disponivel ou conhecido atualmente, e entdo pequenas falhas
podem ser observadas.

Além do teste da correlagdo, foi feita uma inspe¢do visual detalhada do alinhamento
dos arquivos apds sua submissdo a rotina. Os resultados foram excelentes, com desvios
minimos sendo observados entre os dois arquivos.

Além dos testes realizados com sinais contendo atrasos varidveis, testou-se 0 novo
programa com arquivos de atraso fixo, e os resultados foram idénticos aqueles observados
em testes realizados com o programa sem a rotina de célculo de atraso varidvel [89].

Como era de se esperar, a nova rotina tornou o programa um pouco mais lento, porém
representou uma expressiva melhora na robustez do método MOQV. O uso desta estratégia
em conjunto com um modelo psico-acustico aperfeicoado originou um novo e eficiente
método, o qual é descrito em detalhes na Secdo 8.3.
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8.2. MAPEAMENTO ENTRE AS MEDIDAS OBJETIVAS E SUBJETIVAS

Na busca por métodos de avaliacdo da qualidade de voz mais eficiente, a maior parte
dos esfor¢os tem sido direcionada para alguns poucos fatores, tais como a modelagem do
comportamento dos ouvintes em um teste subjetivo e o aperfeicoamento do modelo do
ouvido. Outros fatores foram brevemente investigados, e os resultados t€ém sido adotados
como padrdo desde entdo. Este é o caso do processo de mapeamento, onde o uso de funcdes
monotonicas que minimizam o erro quadratico médio estd fortemente estabelecido. Em
particular, os mapeamentos polinomiais de terceira ordem t€m sido largamente utilizados,
principalmente devido a sua capacidade de modelar adequadamente o comportamento dos
ouvintes em testes subjetivos [89]. Apesar disso, este tipo de estrutura ndo € capaz de
explorar toda a informacdo que poderia ser extraida através dos métodos objetivos.
Conseqiientemente, ela tende a falhar sob certas condi¢des.

Nesse contexto, duas novas estratégias de mapeamento foram desenvolvidas usando
diferentes estruturas de redes neurais, conforme sera descrito nas proximas secoes.

8.2.1. Abordagem Baseada em Mapas de Kohonen

As informagdes contidas nesta se¢do foram compiladas a partir de [115] e [116].

8.2.1.1. Mapeamento Usando Redes de Kohonen
A estratégia de mapeamento aqui adotada pode ser dividida em 3 estigios:

1 - Quantizacdo dos Dados. Como ja comentado, o problema do mapeamento entre
medidas objetivas e subjetivas tem sido tratado por técnicas cldssicas usando funcdes
monotonicas. Como foi visto na Secdo 7.2.2, o principio de funcionamento das redes de
Kohonen € substancialmente diferente, uma vez que estas ndo tém a capacidade de
aproximar func¢des. Entdo, a exemplo do procedimento adotado para sinais de dudio, os
valores subjetivos alvo dos sinais foram quantizados. A resolug¢do aqui adotada, de 0,25
MOS e 0,25 CMOS, resultou em 17 classes. A escala objetiva MOS baseia-se na avaliagdo
absoluta da qualidade do material processado, sem que o avaliador disponha de material
para comparacdo. No caso do CMOS, a avaliagdo € realizada através da comparagdo entre
os sinais original e degradado. Maiores informacdes a respeito dessas escalas podem ser
encontradas em [74] e [89].

2 - Extragdo dos Pardmetros de Entrada. E desejivel que o conjunto de parimetros
extraidos dos sinais contenha o maximo de informacgdo a respeito do sinal que se deseja
avaliar. Para isso, além da versao original do método MOQYV, implementou-se em paralelo
uma versao modificada. Nessa versdo modificada, a FFT usada na decomposi¢do tempo-
freqiiéncia € substituida por uma MLT (Modulated Lapped Transform). A MLT é uma
ferramenta para a decomposicao espectral localizada de sinais [117]. Suas funcdes basicas
sa0 mostradas nas equacoes a seguir:

2 M +1 1\ 7
p,(n,k)=nh,(n) ﬁcosKrH 5 j(kjLEjﬁ}’ (8.1)

2 M +1 1\«
p,(n,k)=nh_(n) ﬁcosKnJr 5 ](kﬁtajﬁ}, (8.2)
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. 1\ 7
h,(n)=h,(n) smKn + 2j Y } , (8.3)
onde p,(n,k) e ps(n,k) sdo as fungdes-base para as transformadas de anélise e sintese, h,(n) e
hy(n) s@o as janelas de andlise e sintese € M € o tamanho do bloco. O indice de tempo n
varia de 0 a 2M-1 e o indice de freqii€ncia varia de 0 a M-1.
Para cada versdo do algoritmo MOQV, cinco pardmetros distintos foram extraidos:
- a diferenca entre as energias de cada quadro do sinal, obtida ap6s 0 mapeamento
das freqii€éncias em sub-bandas [89];
- adistancia espectral perceptual, dada por

PSD = \/bi [.(b)-L,®) ; (8.4)

onde L, e L, representam as fungdes densidade espectral perceptual dos sinais original e
degradado, respectivamente, e b representa a divisdo em bandas auditivas [89];

- a distancia cepstral perceptual [93], que € uma versdo modificada da distancia
espectral perceptual, dada por

B

PCD =10- \/Z flog,o [, (b)]-Tog,[L, ()]} : (8.5)

b=1

- os valores MOQV1 e MOQV?2 [89], os quais correspondem, aproximadamente, aos
valores PSQM e PSQM+ [88].

3 - Treinamento. A base de dados utilizada nos testes foi a S-23 [118], a qual é
composta por arquivos de voz em inglé€s, francés, japonés e italiano. Esses arquivos estdao
associados a um conjunto de codecs e condi¢des de teste. Cada teste tem associado um
valor MOS ou CMOS. A estimativa desses valores subjetivos € a meta a ser alcancada a
partir dos parametros extraidos. Tal material é dividido em trés grupos principais:

- primeiro experimento: os arquivos de voz foram submetidos a um conjunto de

codecs usados na telefonia fixa e movel;

- segundo experimento: os arquivos de voz foram submetidos a certos tipos de

ruido de ambiente;

- terceiro experimento: os arquivos simulam os efeitos da transmissdo de sinais

codificados através de canais de comunicagdes que introduzem erros.

O treinamento foi realizado levando-se em conta todas as linguagens e experimentos
encontrados na base de dados mencionada. Os parametros sdo apresentados a rede um a
um, e somente uma vez. Em cada apresentacdo, os pesos relativos ao neurénio vencedor e
seus vizinhos sdo atualizados usando o critério dado pela Equagdo 7.1. A Figura 8.8 mostra
a composi¢ao dos dados usados no treinamento.
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Medidas Subjetivas em MOS (Mean Opinion Score)

Experimento Linguagem / Nimero de Conjuntos Linguagem /
Numero Total de Conjuntos

Francés
44 conjuntos
Francés
94 conjuntos

Japonés

o )
1° Experimento 44 conjuntos

Japonés
94 conjuntos

Inglés
|::> 94 conjuntos

Italiano
50 conjuntos

g

Geral
332 conjuntos

Inglés
44 conjuntos

Francés
50 conjuntos

Japonés
50 conjuntos

3° Experimento

Inglés
50 conjuntos

Italiano
50 conjuntos

Valores Subjetivos em CMOS (Comparative Mean Opinion Score)

Francés
36 conjuntos

) Japonés Geral I
0
2° Experimento 40 conjuntos \—> 116 conjuntos
Inglés
40 conjuntos

Figura 8.8 - Arranjo dos arquivos de treinamento.

Os quadros em destaque na figura correspondem aos arquivos que foram de fato
utilizados no treinamento. Cada conjunto de dados é composto dos parametros de entrada e
das medidas subjetivas alvo. Para cada um desses conjuntos, e para cada uma das
configuracdes selecionadas, foi testado um total de 10.000 inicia¢Oes de pesos distintas, a
fim de se determinar os pesos iniciais capazes de produzir a maior correlacdo entre os
valores subjetivos estimados e de referéncia.

A configuracdo adotada para os fatores de treinamento (taxa de aprendizagem, ordem
da vizinhanga e iniciacdo dos pesos) é a mesma utilizada no caso da avalia¢do de audio.

8.2.1.2. Resultados

Nos testes, diversos fatores foram investigados a fim de se encontrar a combinacao
que resultasse no melhor desempenho, como mostrado a seguir.

a) Arranjo dos neurdnios: foram testados arranjos unidimensionais [115] e
bidimensionais [116]. Ndo foram observadas diferencas substanciais no desempenho das
duas estruturas testadas; como a estrutura unidimensional € mais simples de ser
implementada, esta se tornou a escolha natural para este tipo de aplicagao.

b) Numero de neurOnios: o nimero de neurdnios tem um papel importante no
desempenho da estrutura implementada. Foi observado que é necessario um minimo de 5
neuronios por classe para se obter boas correlacdes entre os valores subjetivos estimados e
de referéncia. Os melhores resultados foram alcancados utilizando-se de 8 a 15 neur6nios
por classe. Um nimero superior de neurdnios torna a estrutura excessivamente complexa,
sem um ganho correspondente no desempenho.

c) Parametros: a rede foi inicialmente testada usando-se os 10 parametros de entrada
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e, posteriormente, usando-se apenas os valores MOQVI1 e 2, levando a um total de 4
parametros. Esta ultima configuragdo € suficiente para a maior parte das situagdes
encontradas na prética; contudo, no caso dos sinais analisados serem muito complexos, o
uso de parametros adicionais pode ser util. Infelizmente, o tinico modo de se determinar o
procedimento correto € testando todas as possibilidades para o problema em questdo. Nos
testes aqui realizados, o uso de todos os parametros se mostrou particularmente util para
alguns sinais com o MOS como valor subjetivo.

d) Quantizacdo: o refinamento da quantizacdo, através do aumento do nimero de
classes, foi também testado, mas os resultados obtidos foram inferiores. Foi observado que
a rede tende a perder o foco quando as classes estdo muito proximas, de maneira que os
erros de classificacdo crescem rapidamente a medida que se aumenta o nimero de classes.
Por outro lado, classes mais largas acarretam um excessivo descasamento com os valores
subjetivos de referéncia, diminuindo as correlacdes. Deste modo, o nimero de 17 classes
representa o melhor compromisso entre quantizacao e classificagdo.

A Tabela 8.2 fornece a distribui¢c@o dos sinais de voz utilizados nos testes.

Tabela 8.2. Sinais de voz usados nos testes.

Lingua MOS CMOS
Francés 376 128
Japonés 376 136
Inglés 376 136
Italiano 200 -
Total 1328 400

A Tabela 8.3. apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos para o algoritmo
MOQV original, usando um mapeamento polinomial, e os melhores resultados obtidos para
a estratégia proposta usando as estruturas de Kohonen de 1 e 2 dimensoes.

Tabela 8.3. Correlacdes obtidas para cada abordagem.

Lineua Medida MOQV Kohonen
g Subjetiva 1 2 1 Dim. 2 Dim. Estrutura
R MOS 0,90 0,88 0,95 0,93 5-15-4
Francés
CMOS 0,94 0,94 0,99 0,99 2-8-4
R MOS 0,72 0,77 0,94 0,92 10-15-10
Japonés
CMOS 0,96 0,96 0,98 0,98 5-8-4
R MOS 0,78 0,80 0,98 0,92 10-15-10
Inglés
CMOS 0,96 0,95 0,93 0,93 1-5-4
. MOS 0,90 0,90 0,92 0,92 10-15-10
Italiano
CMOS - - - - -

A ultima coluna da Tabela 8.3 representa a estrutura usada no melhor resultado obtido
para a implementacio baseada nas redes de Kohonen, onde o primeiro nimero representa a
ordem da vizinhanga, o segundo representa o nimero de neur6nios por classe e o terceiro
representa o nimero de parametros usados em tal estrutura. Os valores em destaque
representam as melhores correlagdes obtidas para cada caso.
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Como se pode observar, a proposta de mapeamento aqui implementada aumenta
significativamente os valores das correlagdes para os casos em que a medida subjetiva
MOS foi usada como referéncia. Nas situacdes em que a medida CMOS foi tomada como
referéncia para a lingua inglesa, o desempenho observado foi ligeiramente inferior,
provavelmente porque, em tal caso, as classes ndo estio bem delimitadas.
Conseqiientemente, a rede tende a falhar na classificacdo de alguns sinais, reduzindo a
correlacdo. E importante frisar que tal observagdo ndo se deve a medida subjetiva utilizada,
e sim as caracteristicas dos sinais presentes no segundo experimento, onde a medida CMOS
foi tomada como referéncia. Mas, mesmo nos casos em que ndo houve melhora no
desempenho, os resultados obtidos foram ainda muito bons.

A evolucdo de desempenho observada pode ser explicada pela capacidade inerente
das redes de Kohonen de extrair, a partir dos parametros de entrada, a informagdo que
melhor caracteriza as condi¢des testadas. Tal capacidade ndo € encontrada em
mapeamentos polinomiais. Assim, a rede pode identificar, por exemplo, quais sinais foram
corrompidos por erros, e entdo classifici-los apropriadamente, obtendo um bom
desempenho para situagcdes em que o método MOQV tende a falhar.

A ampliacio da aplicabilidade deste tipo de estrutura estd condicionada a
disponibilidade de dados associados com uma gama mais abrangente de condi¢gdes. Sua
robustez sob situagdes para as quais a rede ndo foi treinada € ainda um ponto a ser
investigado, mas uma andlise mais profunda do mecanismo de auto-organizagdo permite
que se espere um bom desempenho, exceto para sinais com caracteristicas muito diferentes
daquelas encontradas nos sinais usados no treinamento.

O esforco computacional requerido pela rede para treinamento ndo € importante, uma
vez que esta tarefa é executada uma unica vez. O esfor¢o requerido pela rede treinada €
aproximadamente o mesmo daquele requerido pelo mapeamento polinomial;
conseqiientemente, a substitui¢do das técnicas de mapeamento cldssicas pelos mapas de
Kohonen pode ser feita sem precaugdes especiais em relacdo aos recursos computacionais.

8.2.2. Abordagem Baseada no Uso de Redes Neurais do Tipo MLP

A estratégia aqui descrita faz uso de uma rede neural do tipo MLP (multilayer
perceptron) com uma camada intermedidria [102] para fazer o mapeamento entre os
parametros objetivos e as medidas subjetivas correspondentes. O algoritmo de treinamento
utilizado foi o MV-SCGM (Modified Version of the Scaled Conjugate Gradient Method), o
qual é um dos métodos de segunda ordem mais eficientes para a busca em superficies
multidimensionais ndo-lineares [119]. O principio de funcionamento desta abordagem
assemelha-se mais aos mapeamentos polinomiais que aos mapeamentos usando redes de
Kohonen. Isto se deve ao fato das redes de Kohonen tratarem de problemas de
classificagdo, enquanto que as redes neurais MLP e fungdes polinomiais tratam de
problemas de aproximacgao. A principal diferenga entre estas duas dltimas reside no fato das
redes neurais do tipo MLP lidarem de maneira muito mais eficiente com a complexidade
envolvida na resolucdo do problema de mapeamento ndo-linear multidimensional
encontrado neste tipo de aplicacdo.

Os parametros usados para alimentar a rede sdo os mesmos ja descritos na secao
anterior. A seguir, serdo apresentados os testes e resultados obtidos com esta abordagem.
Informagdes mais detalhadas a respeito do algoritmo e estratégia de treinamento podem ser
encontradas em [120].
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8.2.2.1. Testes Realizados e Resultados Obtidos

Os testes realizados utilizaram a base de dados S-23 [118], a qual é brevemente
descrita na Secao 8.2.1.

A rede neural MLP utilizada € composta por 11 entradas, correspondendo aos 10
parametros mais a entrada de polarizacao (bias), 12 neurdnios na camada intermedidria e 1
Unica saida representando a estimativa da qualidade subjetiva.

Os arquivos de treinamento, a exemplo do que foi feito para a abordagem baseada nos
mapas de Kohonen, foram separados de acordo com a lingua em que foram gerados, como
mostra a Figura 8.11. Os arquivos usados nos testes também foram os mesmos, conforme
indicado na Tabela 8.2.

A Tabela 8.4 compara os resultados obtidos. E interessante observar que, mesmo na
presenca de condi¢des adversas, a estratégia aqui adotada alcancou um excelente
desempenho. Como se pode observar, esta proposta superou as outras em todas as
situagdes. O melhor desempenho observado para esta abordagem se deve a dois fatores: a
capacidade da rede neural MLP de mapear superficies complexas e multidimensionais e a
informacao contida nos parametros extraidas a partir das transformadas FFT e MLT, a qual
permitiu a rede buscar a melhor superficie de mapeamento para cada caso. Contudo,
algumas precaucdes devem ser tomadas antes que se adote esta abordagem para
determinada aplicacdo, como serd comentado na Se¢do 8.2.3.

Tabela 8.4. Compara¢do dos Resultados Obtidos Através de Diferentes Estratégias.

Lineua Medida MOQV Kohonen MLP
gU2 | Qubjetiva 1 2 1 Dim. 2 Dim.
R MOS 0,90 0,88 0,95 0,93 0,97
Francés
CMOS 0,94 0,94 0,99 0,99 0,99
A MOS 0,72 0,77 0,94 0,92 0,96
Japonés
CMOS 0,96 0,96 0,98 0,98 0,99
R MOS 0,78 0,80 0,98 0,92 0,95
Inglés
CMOS 0,96 0,95 0,93 0,93 0,99
. MOS 0,90 0,90 0,92 0,92 0,95
Italiano
CMOS - - - - -

8.2.3. Consideragoes Finais

Ambas as estratégias baseadas em redes neurais apresentaram um desempenho
superior aquelas baseadas no mapeamento polinomial. Contudo, sua utilizacao ndo pode ser
considerada irrestrita, e entdo algumas consideragdes se fazem necessarias:

- O uso das redes neurais ndo elimina a necessidade de se ter um mapeamento
particular adaptado as peculiaridades de cada lingua, a exemplo do que ocorre nos
mapeamentos polinomiais; quando ha a necessidade de se utilizar o mapeamento geral, em
casos em que a lingua dos arquivos de teste em questio ndo possua um mapeamento
individual, as redes de Kohonen, teoricamente, devem ter um desempenho melhor, pois sua
caracteristica de tratar o mapeamento como um problema de classificacdo lhe confere uma
robustez ndo encontrada nas outras abordagens. Em outras palavras, o sinal que se esta
testando terd que ser designado para uma das possiveis classificacOes, e a probabilidade
maior € que ele seja alocado em um grupo préximo daquele que ele deveria estar de fato.
No caso da MLP, h4 a possibilidade da combinacdo dos parametros se localizar em um



125

ponto muito ruim da superficie de mapeamento, especialmente se a rede estiver
sobretreinada, causando erros substanciais na estimativa desejada. Assim, em situagcdes
potencialmente sujeitas a ocorréncia de erros de mapeamento, o risco de se ter um desvio
importante do valor desejado € muito maior quando do uso das redes MLP.

- A quantidade e qualidade dos sinais usados no treinamento das redes sdo também
fatores preponderantes no desempenho das propostas apresentadas. Quanto maior a base de
dados utilizada, melhor deve ser o treinamento. Ainda mais importante que o tamanho do
conjunto de treinamento, é a representatividade dos componentes desse conjunto. Quanto
maior o nimero de condi¢des contempladas na base de dados, maior serd a gama de
condi¢des para as quais a estratégia de mapeamento podera ser utilizada. E importante
observar que as redes de Kohonen sdo menos sensiveis ao tamanho do conjunto de
treinamento utilizado. Assim, a estratégia usando as redes neurais MLP s6 sera superior se
ela tiver a sua disposicdo um banco de dados suficientemente amplo para que ela possa
criar uma superficie de mapeamento que realmente se adapte as condi¢Oes encontradas na
prética.

- Finalmente, € importante observar que os tipos de sinais utilizados no treinamento e
nos testes sdo os mesmos e, portanto, ndo foi possivel testar a robustez das estratégias
frente a condi¢des desconhecidas. Novamente, observa-se a mesma situagdo descrita no
primeiro item, ou seja, a estratégia baseada na rede de Kohonen terd mais chance de ter um
bom desempenho que aquela baseada na MLP.

E importante frisar que a base de dados utilizada, apesar de ser reconhecidamente
restrita, € a mais ampla ji desenvolvida. Devido aos altos custos envolvidos e as
dificuldades inerentes ao processo, a criagdo de uma base de arquivos de voz realmente
representativa é muito improvavel. Além disso, a todo o momento surgem novos
equipamentos e meios de transmissdo que introduzem novas caracteristicas aos sinais a eles
submetidos, de maneira que uma base de dados considerada representativa pode,
rapidamente, ser superada.

A tnica maneira de se ter um método verdadeiramente competente € através do
desenvolvimento de um modelo perceptual realmente fiel as caracteristicas auditivas
humanas, pois desta maneira o método, ao se deparar com uma nova condi¢do, serd capaz
de processd-la da mesma forma que uma pessoa faria, eliminando a necessidade de
estratégias de mapeamento ou outros processamentos que pouco tém em comum com O
processo auditivo.

Esta ultima conclusdo motivou o direcionamento da pesquisa para um modelo
perceptual mais robusto. Os resultados obtidos permitiram a proposta de um novo método,
o qual serd descrito na Secdo 8.3 a seguir. E importante destacar que a implementacio deste
método € similar aquela adotada para o método PESQ. Contudo, ela ndo é exatamente a
mesma por dois motivos: 1) ndo se tem toda a informagao sobre o PESQ na literatura
disponivel; 2) foram introduzidas solu¢des proprias, seja por falta de informacao ou por
tentativa de aperfeicoamento.
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8.3. UM NOVO MODELO PSICO-ACUSTICO - O METODO AOSV

Como comentado anteriormente, o modelo psicoacustico utilizado no método MOQV
apresenta algumas falhas que o tornam inadequado para uma série de aplica¢des, limitando
assim sua utilizagdo. Dentre esses problemas, dois se destacam pela sua importincia e por
serem comuns a maioria dos métodos objetivos de avalia¢do de voz:

- Modelagem grosseira do mascaramento: a inclusio explicita do mascaramento nos
métodos existentes vem sendo sistematicamente testada, sempre com resultados
decepcionantes [121,122]. Nem mesmo o PESQ [113], o mais bem sucedido método
objetivo para avaliacdo de voz existente, foi capaz de lidar adequadamente com este
problema. Tal observacdo € contra-intuitiva, uma vez que o mascaramento nunca deixa de
ocorrer, qualquer que seja o evento auditivo. Assim, seria de se esperar que sua inclusao
melhorasse as correlagdes obtidas, a exemplo do que ocorre com métodos de avaliagdo de
dudio. Este problema foi aqui abordado, porém os resultados foram também
decepcionantes. Uma solucdo final para este problema ainda estd em estudo por diversos
pesquisadores [121].

- Estrutura excessivamente empirica para o modelo psico-actistico: é desejavel que a
modelagem psico-acustica de um método de avaliacao objetiva seja o mais fiel possivel aos
modelos provenientes de estudos fisioldgicos da audicdo humana. Muitos métodos,
incluindo o MOQV, sdo excessivamente dependentes de uma otimizagdo empirica de
determinados parametros. O primeiro método bem sucedido na tentativa de implementar
um modelo psico-acustico com tal caracteristica foi o PESQ. Por esse motivo, ele foi usado
neste trabalho como base no desenvolvimento de um novo modelo perceptual que, em
conjunto com um processamento cognitivo mais eficiente, deu origem a um novo método,
denominado “Avaliacdo Objetiva de Sinais de Voz” (AOSV) [123].

A Figura 8.9 mostra a estrutura geral do AOSV. O processamento psico-acustico de
fato inicia-se somente apos o bloco 7, porém uma descricdo dos blocos anteriores se faz
necessaria para um melhor entendimento do método como um todo.

8.3.1. Descrigdo da Rotina AOSV

8.3.1.1. Determinagdo do Inicio e Final Efetivos

O procedimento para deteccdo do inicio e final efetivos dos sinais, indicado pelo
bloco 1 na Figura 8.9, é idéntico aquele utilizado no método MOQV. A primeira amostra
serd aquela cuja magnitude, somada as magnitudes das quatro amostras anteriores, supera
determinado valor (200 no caso de sinais amostrados a 16 bits). Da mesma maneira, a
amostra final serd aquela cuja magnitude, somada a magnitude das 4 amostras
subseqiientes, € superior ao valor considerado para a primeira amostra. As amostras que

nao estdo contidas no intervalo determinado pelas amostras inicial e final sdo descartadas.
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Entrada do Programa

v

Determinagéo do Inicio e Final Efetivos 1 \
Compensacao dotanho do Sistema 2 \
Filtragem IRS 3|

Alinhamento Temporal 4 |

FiItragtm IRS 5 |
Realinhamento di Quadros Ruins 6|
Transformaja de Fourier 7|

Célculo da Densidadi Espectral de Energia 8 \
Agrupamento e: Bandas Criticas 9 \
Compensacao da Rejposta Espectral Linear 10 \
Compensagéo do Ganho Variante no Tempo 11 |
Célculo das Densidtdes de Sonoridade 12 |
Calculo das Denstlades de Disturbio 13 |
Modelagem do Eftito de Assimetria 14 |
Integracao Espectral daj Densidades de Disturbio 15 \
Integragéo Temporal do Disturbio 16 \
Valor AOSV 17 |

Mapeamento para ufna Medida Subjetiva 18 \

v

VALOR MOS/CMOS ESTIMADO

Figura 8.9 - Estrutura geral do método AOSV.
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8.3.1.2. Compensacdo do Ganho do Sistema

Ap6s a leitura dos sinais e a determinacdo de seu inicio e final efetivos, realiza-se a
compensac¢do do ganho global do sistema sob teste. Ambos os sinais sdo escalonados para
um mesmo nivel de energia. Este nivel é de 79 dB SPL no ponto de referéncia do ouvido
[74]. O alinhamento de nivel € baseado na poténcia das versdes filtradas dos sinais para a
faixa de telefonia (300-3400 Hz). A Figura 8.10 mostra a resposta em amplitude do filtro
utilizado.
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Figura 8.10 - Resposta em amplitude do filtro usado na calibragdo.

E importante ressaltar que a filtragem aqui realizada ndo é, a rigor, uma filtragem
convencional. Na verdade, ao invés de se utilizar equagdes a diferencas ou qualquer outro
método tradicional de filtragem, simplesmente aplicou-se uma fun¢do de ponderagcdo no
dominio da freqiiéncia, conforme ilustrado na Figura 8.10. Esta func¢do foi projetada para
que, ao se retornar ao dominio do tempo, o residuo imagindrio presente nos sinais seja
minimo. De fato, ao se extrair a transformada inversa, os sinais se tornam complexos.
Contudo, a parte imagindria € tdo pequena que pode ser eliminada do restante do processo.
Esta observacao € valida também para a filtragem descrita na Subsecdo 8.3.1.3.

8.3.1.3. Modelagem das Caracteristicas do Aparelho Telefonico

Este estdgio € indicado pelos blocos 3 e 5 na Figura 8.9. Este procedimento possui
duas diferencgas basicas em relacao a estratégia utilizada no MOQV: 1) aqui ela é aplicada
antes do inicio da modelagem psico-acustica e 2) € usada duas vezes. Assume-se que 0s
testes subjetivos sdo realizados utilizando-se aparelhos telefobnicos com uma resposta no
dominio da freqiiéncia que segue a caracteristica de recepcdao IRS [124]. Um modelo
perceptual fiel a avaliacao realizada pelos seres humanos deve levar isto em conta, a fim de
modelar os sinais que os ouvintes de fato ouvem.
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Antes da aplicacdo da rotina para compensacdo do atraso varidvel (deste ponto em
diante denominada simplesmente RAV), a qual € descrita na Secao 8.1 e representada no
bloco 4 da Figura 8.9, os sinais sdo filtrados pela primeira vez, de acordo com a resposta
em amplitude apresentada na Figura 8.11. Esta primeira filtragem foi omitida nas primeiras
versoes do programa, mas testes revelaram que a RAV funciona melhor se os sinais estdo
filtrados. Este fendmeno € devido ao fato de que quanto mais “acidentada” € a forma de
onda dos sinais no dominio do tempo, mais eles se parecem com ruido, tornando mais
dificil para a rotina identificar corretamente os atrasos. A filtragem elimina os componentes
de alta freqiiéncia, os quais na verdade nio seriam ouvidos pelos usudrios de um sistema
telefOnico, suavizando a forma de onda temporal dos sinais. Desta maneira, hd uma maior
probabilidade da RAV realizar alinhamentos corretos.
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Figura 8.11 - Resposta em amplitude do filtro simulando as caracteristicas do aparelho telefonico.

Ap6s a filtragem, os sinais sdo transformados de volta para o dominio do tempo e
submetidos a RAV. Apés o alinhamento, os sinais sdo novamente submetidos a filtragem
com as caracteristicas do aparelho telefonico, de modo a eliminar possiveis componentes
espurios surgidos apds o alinhamento.

8.3.1.4. Realinhamento de Quadros Ruins

Como comentado anteriormente, os sinais devem ser divididos em quadros antes de
serem submetidos aos processamentos subseqiientes. E possivel que alguns desses quadros
ainda apresentem desalinhamento, mesmo apds serem submetidos a RAV. Tais trechos,
chamados “quadros ruins”, devem ser identificados e tratados. Assim, o propdsito desta
etapa, representada pelo bloco 6 na Figura 8.9, é dividir os sinais e identificar possiveis
quadros desajustados. Aqui, a rotina € dividida em dois possiveis caminhos:

1) Se os sinais possuiam atraso constante antes do alinhamento, isto implica que os
sinais como um todo foram alinhados de uma sé vez; neste caso, ndo havera a ocorréncia de
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quadros ruins, e entdo os sinais sdo simplesmente divididos em quadros de 32 ms com uma
janela de Hanning. Os quadros apresentam uma superposi¢ao de 50 %.

2) Se os sinais possuiam atrasos varidveis, uma nova estratégia de alinhamento é
iniciada, a fim de compensar possiveis desalinhamentos remanescentes da RAV. Esta
estratégia é implementada fora da RAV a fim de usar a divisdo dos sinais diretamente no
restante da rotina AOSV. Se este teste fosse incorporado a RAV, os sinais deveriam ser
reagrupados, filtrados com as caracteristicas do aparelho telefonico, e novamente divididos.
Tal estratégia adicionaria esforco computacional desnecessério.

Como se pode observar na Figura 8.12, a estratégia adotada para este ultimo
realinhamento, no caso dos sinais apresentarem atraso varidvel, é composta das seguintes
etapas:

1. Os sinais sdo divididos em quadros de 32 ms mais 50 amostras adicionais (562
amostras para sinais amostrados a 16 kHz), com uma superposicdo de 16 ms e
sem janelamento.

2. Calcula-se a correlagdo cruzada para cada quadro e o indice do seu ponto de
maximo determina o atraso remanescente.

3. Se o atraso remanescente for menor ou igual a 50 amostras, realinha-se os
quadros. Isto implicard numa perda de amostras igual ao atraso determinado,
justificando a ado¢ao de 50 amostras adicionais na divisdo em quadros.

4. As amostras em excesso no final dos quadros sao eliminadas, de maneira que cada
quadro tenha uma durac@o exata de 32 ms. Por exemplo, se o atraso obtido para
determinado quadro foi de 20 amostras, o total de amostras em excesso a serem
eliminadas sera de 50 — 20 = 30.

5. Se o atraso remanescente for maior que 50 amostras, determina-se se os quadros
em questdo sdo compostos de ruido ou de voz, tendo como base seu nivel: um
quadro serd considerado voz se a soma dos valores absolutos de suas amostras for
maior que 100.000 ou se a correlag@o entre os quadros correspondentes em ambos
os sinais for maior que 0,5. Se os quadros forem de voz, seu desajuste é
considerado excessivo e eles sdo eliminados do restante da rotina. Se os quadros
forem compostos de ruido, nao serd possivel obter um alinhamento adequado e os
quadros sdo deixados como estdo. O classificador neural usado na RAV nao foi
aqui utilizado porque, neste caso, a precisao requerida para a classificacdo nao é
elevada. Desta maneira, seu uso representaria um aumento desnecessirio do
esforco computacional.

6. Por fim, aplica-se uma janela de Hanning aos quadros de 32 ms e aplica-se o
restante da rotina.



131

Sinais Alinhados

s6 atraso se atraso variavel
constante
Divisdo em Divisdo em
Quadros de 32 ms Quadros de 32 ms
Janela de Hanning + 50 Amostras

restante da rotina
Calculo do Atraso

2

se atraso < 50 se atraso > 50

se quadro de siléncio | se quadro de voz

Realinhamento dos

Sinais
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Permanece Eliminado da
3 Inalterado Rotina
5 5
Eliminagao das
Amostras
Excedentes
4
Aplicagdo da
Janela de Hanning
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Figura 8.12 - Estratégia para realizacdo do dltimo alinhamento entre os sinais.

8.3.1.5. Energia dos Quadros e Agrupamento em Bandas Auditivas

Esta etapa € similar a correspondente no método MOQV [89], e é representada pelos
blocos 7, 8 € 9 na Figura 8.12. Aqui, os sinais s3o submetidos a uma FFT e a densidade
espectral de energia € calculada. Apds, essas energias sao agrupadas em um nimero de sub-
bandas de freqiiéncia determinadas pelo conceito de bandas criticas [28]. Em outras
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palavras, a energia de uma dada sub-banda é determinada pela soma das energias de todos
os componentes localizado dentro de seus limites.

Existem algumas diferencas entre os procedimentos adotados para os métodos
MOQV e AOSV, como os valores de alguns parimetros e fatores de correcdo, e uma
importante modificacdo no nimero de sub-bandas, que é de 67 para o MOQYV e 49 para o
AOSV. O numero de 49 sub-bandas foi escolhido por modelar melhor a percep¢ao sonora
humana. Os padrdes resultantes sdo chamados de Densidade de Energia de Pitch.

8.3.1.6. Compensacdo da Resposta Espectral Linear

Sob certas condi¢des, o sinal degradado pode ser filtrado pelo sistema sob teste,
modificando seu espectro. Na maioria das vezes, tal filtragem ndo € percebida pelo usuério,
mas pode causar uma severa degradacdo na qualidade subjetiva estimada pela rotina.
Assim, os espectros de ambos os sinais devem ser novamente ajustados, a fim de minimizar
esse efeito (bloco 10 na Figura 8.9). O primeiro passo € calcular a média temporal das
densidades de energia de pitch de ambos os sinais. Esta média € calculada considerando-se
somente componentes cuja poténcia é pelo menos 20 dB maior que o limiar absoluto de
audibilidade [28]. A seguir, calcula-se a relacdo entre as médias obtidas para os sinais
original e degradado. Apds o valor mdximo da relagdo ser limitado em 20 dB, ela é usada
como uma compensacao parcial para a densidade de energia de pitch do sinal original, a
fim de equalizar os sinais.

E importante notar que o limite de 20 dB imposto para a relagio entre os espectros de
energia visa modelar o fato de que filtragens severas podem ser detectadas pelos ouvintes
como uma degradacdo. Esse limite garante que diferencas maiores que 20 dB entre os
espectros serdo apenas parcialmente compensadas. Em outras palavras, se a relagdo é
menor que 20 dB, assume-se que os ouvintes ndo perceberdo qualquer degradagdo, e entdo
tal diferenca € inteiramente compensada. Por outro lado, valores maiores que 20 dB sdo
considerados incomodos, € entdo a rotina deve considerar tal degradagao.

8.3.1.7. Compensagdo do Ganho Variante com o Tempo

Em certos casos, o ganho pode flutuar ao longo do tempo, causando diferencas entre
os sinais. Da mesma forma que para a compensacdo descrita na Subsecdo 8.3.1.6, tais
variacOes deverdo ser parcialmente ou inteiramente compensadas, dependendo de sua
intensidade. Para cada quadro, os valores de todas as amostras que excedem o limiar
absoluto de audibilidade sao usados para computar as energias dos sinais original e
degradado. Entdo, a relagcdo entre as energias de cada quadro € calculada e limitada entre
0,0003 e 5. As relagdes localizadas dentre desses limites sdo totalmente compensadas.
Ap06s, um filtro passa-baixas de primeira ordem € aplicado a tais relagdes, a fim de suavizar
possiveis picos agudos. A densidade de energia de pitch de cada quadro é entdo
multiplicada pelas relacdes suavizadas correspondentes.

8.3.1.8. Cdlculo das Densidades de Sonoridade

Esta etapa é também muito parecida com sua correspondente no método MOQYV. Este
procedimento transforma as densidades de poténcia temporalmente compensadas em uma
escala de sonoridade em S6nons, conforme a equacao
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y 2\
L[i]:Eq-(%j . (O.5+0.5-SV—MJ -1}, (8.6)

oli

onde E, = 0.1866055 € um fator de calibragdo, S, € a energia do componente espectral que
se estd considerando, y € a poténcia de Zwicker [28], a qual varia de 2 para as freqiiéncias
mais baixas, até 1 para as freqii€ncias mais elevadas, i € o indice espectral das amostras e Sy
€ o limiar absoluto de audibilidade dado por

S, =3,64- f % —6,5.00UF 4107 f4 (8.7).
Os padrdes resultantes desta etapa sao denominados densidades de sonoridade.

8.3.1.9. Cdlculo das Densidades de Distiirbio

Esta etapa calcula a diferenca entre as densidades de sonoridade (L[i]) dos sinais
degradado e original, correspondente ao distirbio percebido entre os sinais. Se a diferenca é
positiva, componentes do tipo ruido terdo sido adicionados. Quando a diferenca € negativa,
componentes foram suprimidos. Como resultado, tem-se a “densidade de distirbio
preliminar”.

O efeito de mascaramento é modelado através da aplicacdo de algumas regras a cada
componente do plano tempo-freqiiéncia. Primeiro, determina-se o valor minimo entre cada
componente do sinal original e seu correspondente no sinal degradado, resultando nos
valores de mascaramento. A seguir, as seguintes regras sao aplicadas a cada componente,
onde vm € o valor de mascaramento e ddp é a densidade de distirbio preliminar:

- Se ddp > vm, o valor de mascaramento € subtraido do distirbio preliminar.

- Se —vm < ddp < vm, o valor do distirbio € feito igual a zero.

- Se ddp <-vm, entdo o valor de mascaramento € adicionado ao distdrbio preliminar.

O efeito deste conjunto de instrugdes € aproximar as densidades de distirbio do valor
nulo. Além disso, esse procedimento determina uma regido para a qual ndo se percebe uma
distorcdo, o que ocorre quando a densidade de distirbio preliminar é menor que o valor
absoluto do mascaramento. Desta forma, modela-se o fendmeno em que pequenas
distorcdes sao inaudiveis na presenca de um componente de mesma freqiiéncia, porém de
maior amplitude. O resultado € denominado “densidade de distirbio”.

E importante ressaltar que esta estratégia faz uso de artificios que aproximam, de
maneira relativamente grosseira, os efeitos do mascaramento. Como ja comentado
anteriormente, a modelagem explicita do mascaramento ainda requer estudos adicionais.

8.3.1.10. Modelagem do Efeito de Assimetria

O efeito de assimetria consiste do fendmeno em que a adi¢gdo de componentes
estranhos ao sinal é mais incomoda que sua subtracdo. Este efeito é modelado calculando-
se uma densidade de disturbio assimétrica para cada quadro, através da multiplicacdo da
densidade de distdrbio convencional por um fator de assimetria. Esse fator consiste da
relacdo entre as densidades de poténcia de pitch dos sinais degradado e original. Se o efeito
de assimetria obtido apds a multiplicacdo é menor que 1, ele é feito igual a zero. Se ele
excede 12, € limitado a esse valor. Assim, os valores serdo diferentes de zero apenas em
casos em que o valor de um componente do sinal degradado supera o valor de seu
correspondente no sinal original. O valor adotado para o limite superior (12) visa evitar o
surgimento de valores muito grandes para o indice de distdrbio assimétrico quando
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componentes do sinal original tém uma densidade de energia de pitch muito pequena em
relagcdo a sua correspondente no sinal degradado. Os valores aqui obtidos sdo ponderados e
somados a densidade de distirbio convencional apds a aplicacdo dos processamentos
descritos nas Subsecoes 8.3.1.11 e 8.3.1.12. Este efeito serd novamente abordado nas
Subsecodes 8.3.1.13 e 8.3.2.

8.3.1.11. Integracdo das Densidades de Distiirbio ao Longo do Eixo da Fregiiéncia e
Processamento dos Intervalos de Siléncio

As densidades de distirbio convencional (descrita na Subsecdo 8.3.1.9) e assimétrica
(descrita na Subsecao 8.3.1.10) sdo integradas (somadas) ao longo do eixo da freqii€ncia
usando-se duas diferentes normas modificadas e uma ponderacdo para os quadros de baixa
energia, conforme as equacoes

D(H)=M, -s\/ZQD<f,r)| w, ) (8.8)
f=1
b

DA =M, - (DACs.0|-W,), 8.9)
=

onde M, é um fator de multiplicacdo de valor [(pot.sinal 0rig.+105 )/ 107]_0'04, resultando

em uma €nfase nos disturbios que ocorrem durante intervalos de siléncio; Wy € uma série de
constantes proporcionais a largura das sub-bandas; b € o nimero de sub-bandas, D e DA sdo
as densidades de distirbio convencional e assimétrica, respectivamente, e ¢t € o indice das
amostras no tempo.

8.3.1.12. Integracdo do Distiirbio ao Longo do Tempo

As densidades de distirbio resultantes da integracdo no dominio da freqii€ncia sao
divididas em intervalos de 20 quadros, ou 320 ms. Os intervalos também apresentam uma
superposi¢cao de 50%. As densidades de distirbio sdo agregadas em cada intervalo usando-
se uma norma Ls. A seguir, os distdrbios sdo integrados ao longo de todo o comprimento do
sinal usando-se uma norma L;. Essas normas sao aplicadas de acordo com a equagao

1
L = [L-idistbirbio(n)pjp (8.10)
onde p €é a ordem da norma (2 ou 6) e N € o nimero de quadros. O valor p = 6 adotado para
a integracdo em cada intervalo acarreta uma forte énfase nas distor¢des mais intensas,
devido ao fato de que quando pequenos trechos do intervalo estdo severamente distorcidos,
todo o intervalo pode perder o sentido. No caso do sinal como um todo, a presenca de uma
sentenca distorcida ndo implica na perda de sentido de todo o sinal. Assim, uma norma de
menor ordem deve ser aplicada, a fim de conferir uma menor €nfase as distor¢des de grande
intensidade.

8.3.1.13. Determinacdo do Valor AOSV

O valor AOSYV resulta de uma combinagdo linear entre os valores resultantes para os
disturbios convencional e assimétrico (bloco 17 na Figura 8.9). No método AOSV, ha duas
possiveis combinagdes, enquanto que no método PESQ ha apenas uma [112]. Isso se deve
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ao fato de se ter observado diferencas importantes no padrdo de comportamento dos
avaliadores dependendo do tipo de medida subjetiva que se estd estimando. Esta discussdao
serd retomada mais adiante, durante a apresentacao dos resultados.

8.3.2. Resultados Obtidos

Os testes foram realizados utilizando os experimentos contidos na base de dados S-23
[118], brevemente descrita na Secdo 8.2, e os arquivos de voz fornecidos pelo CPgD e
descritos na Secdo 8.1. A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos e algumas curvas
que ilustram o desempenho do método para cada situagdo. A comparacdo entre os métodos
MOQV e AOSV serd apresentada na Subsecao 8.3.2.5.

8.3.2.1. Experimento 1 da base de dados S-23

A correlacdo média obtida para este experimento foi elevada (0,963). Testou-se o
desempenho do método suprimindo-se a modelagem do efeito de assimetria, resultando em
correlagdes abaixo de 0,85; portanto, o efeito de assimetria exerce um papel fundamental
neste tipo de avaliacdo. A Figura 8.13 ilustra o padrdo de resultados obtidos para este
experimento; a figura em questdo foi gerada para a lingua inglesa utilizando-se um
mapeamento polinomial de terceira ordem.

Mapeamento de Terceira Ordem entre Valores Objetivos e Subjetivos
4.5 T T T T T T T T

350 _H# oo -

Valor Subjetivo

1.5

1 L L L 1 L
0 05 1 1.5 2 25 3 35 4 45

Valor Objetivo

Figura 8.13 - Exemplo de resultado obtido para o primeiro experimento

8.3.2.2. Experimento 2 da Base de Dados S-23

Os resultados aqui observados foram também muito bons, com uma correlacdo média
de 0,965, praticamente a mesma obtida para o primeiro experimento. Durante os testes
realizados para este experimento, observou-se que os resultados pioravam ao se considerar
o efeito de assimetria, com a correlacdo caindo para uma média de cerca de 0,91. Este
fendmeno pode ser explicado pelo fato deste experimento apresentar como medida
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subjetiva de referéncia o CMOS, onde o sinal original também & apresentado ao ouvinte
para efeito de comparacdo [74]. Desta forma, o ouvinte serd capaz de detectar com mais
precisdo a supressao de determinados componentes, 0 que ndo ocorre em testes do tipo
ACR (Absolute Category Rating), como o MOS. Assim, a supressdo e a adi¢do de
componentes serdo detectadas aproximadamente com a mesma precisdo, e o efeito de
assimetria deixa de existir. Na versdo final da rotina AOSV, o usudrio pode optar por
mapear os valores objetivos para as medidas subjetivas MOS ou CMOS. Se escolher a
primeira op¢do, o efeito de assimetria serd considerado; se optar pelo segundo, o efeito de
assimetria € ignorado.

A Figura 8.14 ilustra os resultados obtidos para o segundo experimento. A figura foi
gerada a partir de sinais na lingua francesa, e a curva foi determinada através de um
mapeamento polinomial de terceira ordem.

Mapeamento de Terceira Ordem entre Valores Objetivos e Subjetivos
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Valor Objetivo

Figura 8.14 - Exemplo de resultado obtido para o segundo experimento

Note-se que hd uma pequena perda de monotonicidade nos extremos da curva; por ser
muito pequena, ela pode ser considerada desprezivel e a curva pode ser tomada sem
restri¢cdes. Os resultados apresentados na figura foram obtidos sem a modelagem do efeito
de assimetria.

8.3.2.3. Experimento 3 da Base de Dados S-23

A correlagdo média aqui obtida foi de 0,9232, também superior aquela obtida para o
método MOQV, como serd visto mais adiante. A Figura 8.15 mostra o resultado obtido
para este experimento, usando os arquivos de lingua japonesa e mapeamento polinomial de
terceira ordem.
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Mapeamento de Terceira Ordem entre Valores Objetivos e Subjetivos
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Figura 8.15 - Exemplo de resultado obtido para o terceiro experimento

8.3.2.4. Base de Dados em Portugués do CPgD

Esta foi a tnica base de dados com atraso varidvel testada. A correlacdo obtida foi
mais elevada que aquela obtida nos testes da rotina de atraso variavel aplicada ao método
MOQV (0,9440 contra 0,9173). Esta correlacio pode ser considerada muito boa,
especialmente para sinais apresentando atrasos fortemente varidveis; em outras palavras, o
método foi validado para as situagdes mais extremas, em termos do atraso, que se poderia
encontrar na pratica. Infelizmente, o nimero de arquivos contidos nesta base de dados €
reduzido, o que ndo permite que se determine uma curva de mapeamento realmente
confidvel para a lingua portuguesa falada no Brasil. No entanto, ela € suficiente para que se
possa afirmar que o método funciona adequadamente em situagdes de atraso varidvel,
atestando sua 6tima robustez. Como os valores subjetivos de referéncia aqui utilizados siao
do tipo MOS, a modelagem do efeito de assimetria foi incluida. A Figura 8.16 mostra os
resultados obtidos para esta base de dados.
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Mapeamento de Terceira Ordem entre Valores Objetivos e Subjetivos
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Figura 8.16 - Resultado obtido para a base de dados em portugués

8.3.2.5. Comparacdo entre os Métodos

A Tabela 8.5 apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos para os métodos
MOQV, AOSV e PESQ original.

Tabela 8.5 - Comparagdo entre os Resultados Obtidos para os Métodos MOQV, PESQ e AOSV

Experimento Lingua MOQV1 MOQV2 PESQ AOSV
Francés 0,947 0,943 0,920 0,956

1° Japonés 0,946 0,939 0,939 0,968
Inglés 0,959 0,962 0,943 0,967

Francés 0,937 0,936 0,942 0,974

2° Japonés 0,957 0,956 0,925 0,954
Inglés 0,959 0,955 0,929 0,966

Francés 0,896 0,898 0,871 0,908

Italiano 0,899 0,899 0,929 0,932

3 Japonés 0,900 0,901 0,942 0,929
Inglés 0,887 0,886 0,916 0,925

CPgD Portugués 0,452 0,476 0,964 0,944
Média 0,885 0,886 0,929 0,948
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Como se pode observar, os resultados obtidos com 0 novo método foram os melhores
em 8 das 11 situagdes, contra 2 do método PESQ e 1 do método MOQV1. Mesmo nos
casos em que o AOSV foi superado, ele apresentou um desempenho aceitdvel. Sua
superioridade em relacio ao método MOQV demonstra a evolucdo do modelo psico-
acustico e cognitivo utilizado.

8.4. CONCLUSOES

Este capitulo apresentou diversos avangos obtidos na avaliacdo objetiva de sinais de
voz, os quais podem ser divididos em trés grupos:

1. Compensacdo do atraso: desenvolveu-se uma rotina funcional para compensagio
de atrasos varidveis no contexto da avaliacdo da qualidade de voz. Esta rotina representa
uma opg¢ao vantajosa frente a estratégia utilizada no método PESQ, a qual, além de ndo
contar com uma descricdo detalhada na literatura disponivel, é protegida por direitos
autorais. Os testes realizados demonstraram que o desempenho da estratégia aqui adotada é
muito proximo daquele obtido para o PESQ.

2. Estratégias de mapeamento: novas estratégias de mapeamento entre as medidas
objetivas e subjetivas foram desenvolvidas, tendo como base a teoria de redes neurais. Dois
tipos de redes neurais foram utilizados para este fim: as redes de Kohonen e as redes do
tipo MLP. O desempenho de cada possivel estratégia foi determinado levando-se em conta
dois fatores fundamentais: capacidade de aproximacao e robustez. Tais estudos levaram as
seguintes conclusdes:

- As redes neurais sdo uma op¢ao vantajosa nos casos em que as técnicas classicas
tendem a falhar, bem como quando se dispde de uma base de dados para treinamento ampla
e representativa. Contudo, as redes neurais possuem uma robustez comparativamente
pequena, de modo que, se o método apresenta um desempenho satisfatério utilizando
apenas técnicas cldssicas, seu uso deve ser evitado.

- No caso de se optar pelo uso de redes neurais, deve-se levar em consideracdo as
caracteristicas peculiares a cada um dos tipos de rede testados: as redes MLP sdo muito
eficientes quando se tem certeza que a base de dados usada para treind-la é realmente
representativa, € que raramente ocorrerdo casos em que o sinal testado € muito diferente
daqueles presentes no banco; por outro lado, as redes de Kohonen sdo mais robustas e
fazem um uso mais eficiente da informagdo contida na base de dados disponivel,
especialmente se esta é limitada em tamanho e/ou representatividade. Para as bases de
dados aqui utilizadas, o uso das redes MLP se mostrou mais eficiente.

3. Modelo psico-actistico. um novo modelo psico-acustico, mais fiel as reais
caracteristicas da audicdo humana do que aquele usado no método MOQV, foi
desenvolvido. Como resultado, surgiu um novo método, denominado AOSV.

O método AOSV incorpora alguns dos principais avangos obtidos na avaliacdo
objetiva de voz, incluindo a rotina para calculo e eliminacdo de atrasos varidveis. Portanto,
ele representa uma compilagdo do que de melhor se produziu ao longo deste estudo. As
principais conclusdes relativas a esse novo método sao sintetizadas a seguir:

- Comparando a versdo final do AOSV com as versdes em que o mapeamento neural
foi empregado, percebe-se que o modelo aperfeicoado do ouvido utilizado no método
AOSV confere a este uma robustez que nao € encontrada ao se utilizar estratégias
alternativas de mapeamento, conforme discutido na Secdo 8.2.3. Além disso, caso desejado,
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o uso de redes neurais para realizacio do mapeamento pode ser estendido a este método
sem grandes dificuldades; contudo, seu uso s serd apropriado para possiveis situagdes em
que o método AOSV, da maneira como estd implementado, tenda a falhar.

- E importante observar ainda que a aparente superioridade do PESQ frente a0 AOSV
para o caso de sinais com atraso varidvel ndo é conclusiva. Em primeiro lugar, deve-se
notar que a rotina para calculo dos atrasos apresentou um desempenho muito bom, o que é
atestado tanto por testes computacionais quanto por inspe¢des visuais. Além disso, o
AOSYV foi superior ao PESQ na maioria das condi¢des com atraso fixo, comprovando que
seu modelo psico-actstico €, pelo menos, tdio bom quanto aquele usado no PESQ. A
explicacdo para esta diferenca reside no fato de que o banco de dados utilizado para testar o
método frente a atrasos varidveis é bastante reduzido. Assim, mesmo um pequeno erro na
estimativa da qualidade subjetiva para determinado sinal pode representar uma diferenca
significativa no valor da correlagdo. Neste caso, houve uma pequena diferenca em favor do
PESQ, mas o contrdrio poderia facilmente ter ocorrido. No caso de um banco de dados
mais amplo, estes pequenos erros de estimacdo estariam diluidos no célculo final da
correlacdo, o que provavelmente acarretaria um desempenho similar entre os dois métodos.

- Pode-se concluir entdo que a nova rotina apresenta diversas vantagens em relacdo as
suas antecessoras, € os testes realizados revelam uma boa robustez frente a uma série de
diferentes condi¢des. Algumas condi¢cdes ndo encontradas nas bases de dados utilizadas
foram testadas durante a validacdo do método PESQ por seus autores, sempre resultando
em bons desempenhos [121]. Como os principios utilizados no AOSV sdo baseados
naqueles usados no PESQ, pode-se esperar que este também tenha sucesso frente a tais
condic¢des. A eficiéncia do modelo auditivo utilizado permite ainda que se espere um bom
desempenho e robustez frente a condi¢des nunca testadas. Novos testes deverdo ser
futuramente realizados a fim de que se possam confirmar tais suposi¢des.
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CAPITULO 9
CONCLUSOES FINAIS

Apresentou-se neste trabalho um novo método para a avaliagdo objetiva de sinais de
4dudio, denominado Medida Objetiva da Qualidade de Audio (MOQA). Abordou-se também
a questao da avaliacd@o objetiva de sinais de voz, onde diversos aspectos do método MOQV,
desenvolvido durante o projeto de mestrado, foram aperfeicoados, dando origem ao método
AOSV (Avaliagdo Objetiva de Sinais de Voz). Ambos os métodos desenvolvidos
incorporam recursos que visam facilitar e agilizar seu uso.

A fundamentacdo tedrica envolvida no desenvolvimento deste projeto foi apresentada
em quatro capitulos (Principios Fundamentais da Audi¢cio Humana, Codificacio de Audio,
Avaliacdo Subjetiva de Sistemas de Audio e Medidas Objetivas de Avalia¢io da Qualidade
de Audio). Tais capitulos foram redigidos de maneira a fornecer ao leitor os subsidios
necessdarios para um melhor entendimento dos procedimentos adotados no desenvolvimento
dos métodos citados, procurando, contudo, evitar um aprofundamento excessivo dos
conceitos, o que poderia tornar a leitura dificil e cansativa. A lista de referéncias
bibliogréficas fornece uma ampla base de informagdes para os leitores interessados em se
aprofundar em algum dos tépicos abordados.

Dentre as diversas dificuldades encontradas ao longo do desenvolvimento deste
trabalho, destacou-se a inexisténcia de uma base de dados de dudio publicamente
disponivel. Este problema foi parcialmente contornado gracas a boa vontade de pessoas
como o Dr. Thilo V. Thiede, fator este essencial para o sucesso alcangado por este projeto.
Os desafios envolvidos no desenvolvimento das estratégias apresentadas ao longo desta
tese foram também considerdveis, exigindo o estudo de assuntos tdo diversos como anélise
espectral, modelagem de filtros, redes neurais, vetoriza¢do de codigos, anatomia do ouvido,
codificacdo de voz e dudio, entre outros. Tal fato resultou no dominio de uma ampla gama
de técnicas potencialmente tuteis ndo apenas na drea de avaliagdo objetiva, mas também
para muitas outras aplicagdes em processamento digital de sinais e engenharia biomédica.

Como comentado anteriormente, os esforcos culminaram no desenvolvimento de dois
novos métodos de avaliacdo objetiva, 0 MOQA para dudio, e o AOSV para voz. Como
discutido ao longo deste trabalho, ambos apresentam caracteristicas inovadoras, nio
encontradas em nenhum de seus predecessores. Tais aperfeicoamentos resultaram em
ganhos expressivos, tanto em termos da qualidade das estimativas, quanto em termos da
complexidade computacional. Testes demonstraram que seus desempenhos nao deixam a
desejar nem mesmo quando comparados as mais avancadas técnicas atualmente em uso.
Mais que isso, eles representam o dominio de uma tecnologia que estd fortemente
concentrada em alguns poucos centros de exceléncia na drea (com destaque para a Holanda,
a Gra-Bretanha e a Alemanha).

Quanto as perspectivas de pesquisas futuras, as avaliacdes objetivas de voz e dudio
vivem situagdes opostas. No primeiro caso, as medidas objetivas de voz estdo muito
proximas do limite tedrico de desempenho, e abrange uma ampla gama de situagdes onde
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pode ser aplicada. Assim, os avangos que ainda podem ser alcan¢ados ndo representardo
ganhos expressivos. No caso das medidas objetivas de dudio, por outro lado, h4 ainda um
longo caminho a ser trilhado até que estas possam substituir as medidas subjetivas de
maneira confidvel. E importante destacar que a continuidade das pesquisas nesta drea
esbarra em trés grandes desafios:

1) Em primeiro lugar, os avancos a serem alcancados no futuro estardo fortemente
condicionados a evolugdo das pesquisas relacionadas ao processamento dos sinais acusticos
no cortex auditivo, pois, como se sabe, tais mecanismos ainda sdo pouco conhecidos.
Assim, um pesquisador que deseje obter avangos significativos deverd se concentrar no
estudo dos processos cerebrais e, adicionalmente, ser capaz de transferir as descobertas
realizadas para o dominio do processamento digital de sinais.

2) Para que as inovagdes que venham a ser introduzidas possam ser adequadamente
testadas, haverd a necessidade de se gerar uma base de dados de dudio ampla e
representativa. Esta ndo € uma tarefa simples, uma vez que o processo para gerar esse tipo
de material € muito dispendioso, tanto em termos de custos quanto de tempo. Além disso, €
importante que as bases de dados que venham a ser desenvolvidas possam ser amplamente
disponibilizadas para todos os pesquisadores interessados. Uma possivel maneira de
minimizar os problemas envolvidos neste tipo de empreitada seria a formagdo de redes de
laboratodrios e instituicdes unidas num esforco conjunto para o desenvolvimento de bases de
dudio de referéncia.

3) O terceiro grande desafio € determinar qual o limite de precisdo que uma técnica
objetiva de avaliacdo de dudio é capaz de atingir. Como comentado anteriormente, o
principal objetivo a ser alcangado por uma técnica deste tipo € estimar, da maneira mais
precisa possivel, a impressao que ouvintes humanos teriam de determinado sinal. Contudo,
as impressoes subjetivas estdo sujeitas a variagdes imprevisiveis, que envolvem fatores tdo
diversos quanto humor e preferéncias pessoais dos ouvintes, ambiente dos testes subjetivos,
entre outros. Até mesmo pequenos acontecimentos do cotidiano podem alterar as
impressoes dos ouvintes. Como comentado no Capitulo 4, critérios estatisticos devem ser
aplicados para eliminar avaliadores que destoem da tendéncia revelada pelos demais. Ainda
que tal estratégia minimize o problema, um certo grau de incerteza ainda permanece. Tais
variacOes sdo muito dificeis de serem modeladas, de modo que a precisdo das medidas
objetivas ainda € limitada por essa incerteza. A avaliacdo de dudio € muito mais suscetivel a
esse problema que a avaliacdo de voz. Na@o se sabe ao certo qual a correlacio maxima que
um método de avaliagcdo de dudio pode atingir, mas € muito improvavel que valores
superiores a 0,94 possam ser atingidos de maneira consistente no curto prazo.

Apesar das dificuldades apresentadas para a continuidade do trabalho, é importante
ter em mente que os estudos que porventura venham a ser realizados, ainda que ndo
resultem em melhorias expressivas de desempenho nos métodos de avaliacdo objetiva de
audio, poderdo ter importantes aplicagdes em outras dreas de pesquisa.
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APENDICE

A.1. TERCAS-OITAVAS

A divisdo do espectro de freqii€éncias audivel em oitavas se faz de maneira que a
freqiiéncia central de uma faixa corresponda ao dobro da freqiiéncia central da faixa
anterior [80]. A expressdo geral é dada entdo por:

fem)=c2",n=0,1,2,3 ..

onde f.(n) representa a n-€sima freqii€ncia central e ¢ € a primeira freqiiéncia central
desejada.

Entdo, como se pode observar, se a freqiiéncia central de uma banda tem como valor
c-2", as freqiiéncias centrais anterior e posterior terdo os valores c- 2" e ¢.2m
respectivamente. Da mesma forma, os limites inferior e superior para a faixa definida por
essa freqiliéncia central serdo, respectivamente:

lib=c-2""=0,7071- fc
Isb=c-2"" =1,4142- fc,

onde /ib € o limite inferior e /sb € o limite superior.
Entdo, por exemplo, para 1 kHz tem-se 500 Hz para uma oitava abaixo e 2 kHz para
uma oitava acima, e tem-se 707 Hz para o limite inferior e 1.414 Hz para o limite superior.
A divisao em tercos de oitavas segue o mesmo principio, sendo que a expressao geral,
para este caso, € dada por

fe(n) = c-lO%.

Da mesma maneira, se a freqiiéncia central de uma banda tem como valor c - 10" 0 as
freqiiéncias centrais anterior e posterior terdo os valores c¢-10"V"° e .10
respectivamente. Entdo, os limites inferior e superior para a faixa definida por essa
freqiiéncia central serdo, respectivamente:

[n~(1/2)]

lib=c-10 ' =0,8913- fc,
[n+(1/2)]

lib=c-10 ' =11220- fc.

E interessante observar ainda que 10!° = 23 . Conseqiientemente, a expressao para as
tergas-oitavas pode ser reescrita como

fc(n);c~2§,

ou seja, € a mesma expressao encontrada para as oitavas, porém com o expoente dividido
por trés, dai a ado¢ao do nome tercas-oitavas.
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A.2. SPL

Defini¢cdo de SPL — Sound Pressure Level (Nivel de Pressdo Sonora) [81]: tem como
unidade o decibel SPL (dBgpL), € é dado pela expressdo 2010g10(P/P,.ef), onde P € a

pressdo sonora do sinal que se estd medindo e P.f € a pressdo sonora de referéncia, a qual
pode assumir dois valores:

a) P, =00002uB (2x10°N/m?)
b) P, =0luB  (0IN/m*)

onde uB € a pressdao em microbars.

E importante observar que a pressdo sonora de referéncia dada no item (a) é mais
utilizada nas medicdes relacionadas com a audi¢do e nas medi¢des de nivel sonoro no ar e
nos liquidos, enquanto que aquela dada no item (b) tem maior aplicacdo na calibracdo de
transdutores e certos tipos de medicao de nivel sonoro em liquidos. Os dois niveis de
medicdo diferem um do outro em aproximadamente 54 dB. Por essa razdo, é necessario
indicar explicitamente o nivel de referéncia adotado (neste trabalho, usou-se o primeiro).

A.3. dByg (Full Scale)

Esta escala € relacionada a méxima amplitude admissivel para um sinal antes que haja
saturacdo, o que, em um sistema digital, significa o maior valor absoluto que o sinal pode
assumir. Assim, 0 dBgs, no caso de 16 bits, representa o valor de 32.767.
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