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Resumo

O objetivo deste trabalho € investigar o uso de uma marca d’dgua digital como sinal de refe-
réncia na filtragem adaptativa supervisionada, aplicada aos problemas de equaliza¢do e identificacao
de canais. Ao contrdrio de métodos mais tradicionais, nos quais a comunica¢do € periodicamente
interrompida para a transmissao de seqiiéncias de treinamento, uma marca d’4gua é transmitida inin-
terruptamente, juntamente com o sinal de informacao. Através da comparagdo entre o sinal recebido
processado pelo filtro equalizador e a marca d’4dgua original, ou entre o sinal recebido e a marca
d’4gua processada pelo filtro identificador, os coeficientes deste filtro sdo continuamente adaptados
para estimar e rastrear as caracteristicas do canal ao longo do tempo. Tanto a transmissao de infor-
macao util como a adaptagado do filtro equalizador/identificador nunca sdo interrompidas.

Para que o processo de deteccao de uma marca d’dgua digital seja eficiente, € necessdria a sincro-
nizacdo da marca no detector. Efeitos de dessincronizagdo podem prejudicar a deteccao, potencial-
mente inviabilizando a extracdo adequada da informac¢do contida na marca d’dgua. Esta dissertacdo
apresenta dois métodos de ressincronizagdo para sistemas de filtragem empregando marca d’agua.
Ambos os métodos sdo baseados no uso de seqiiéncias de treinamento embutidas na marca d’agua e
revertem os efeitos de uma ampla classe de ataques de dessincronizagao.

No caso de sinais que apresentem uma interpretacao sensorial (e.g. dudio, imagens, video), a
adicdo da marca d’4gua ndo deve causar distor¢ao perceptivel no sinal original. Propomos o uso de
um modelo psicoactstico em conjunto com um algoritmo de conformacao espectral para demonstrar
a viabilidade do método quando aplicado a sinais de dudio. Resultados de simula¢gdes computacio-
nais sdo apresentados para evidenciar o desempenho das propostas frente a técnicas tradicionais de
filtragem adaptativa supervisionada.

Palavras-chave: Equalizacdo adaptativa, Filtragem adaptativa, identificacdo adaptativa, marca
d’agua digital, ressincronizagdo, superimposed training.



Abstract

The objective of this work is to investigate the use of a digital watermark as a reference sig-
nal in supervised adaptive filtering, applied to the channel equalization and identification problems.
Contrary to traditional adaptive methods, in which communication is periodically interrupted for the
transmission of training sequences, a watermark is transmitted uninterruptedly, along with the infor-
mation signal. By comparing the received signal and the watermark processed by the identification
filter, or the received signal processed by the equalization filter and the original watermark, the coef-
ficients of this filter are continuously adapted to estimate and monitor channel characteristics through
time. Both the transmission of useful information and the adaptation of the identification/equalization
filter are never interrupted.

For the watermark detection process to be efficient, synchronization of the watermark in the de-
tector is required. Desynchronization effects can reduce detection performance, potentially making
impracticable the appropriate extraction of the information contained in the watermark. This disserta-
tion presents two resynchronization methods for filtering systems using a watermark. Both methods
are based on training sequences that are embedded in the watermark, and can reverse the effects of a
large class of desynchronization attacks.

The embedding of a watermark into signals with sensorial interpretation (e.g. audio, image, video)
should not introduce noticeable distortion in the original signal. To achieve this when applying our
method to audio signals, we propose the use of a psychoacoustic model with a spectral shaping
algorithm. Simulation results are presented to illustrate the performance of the proposed method
when compared to traditional supervised adaptive filtering techniques.

Keywords: Adaptive filter, adaptive identification, adaptive equalization, digital watermarking,
superimposed training, resynchronization.
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Capitulo 1

Introducao

As primeiras técnicas envolvendo marca d’agua (watermarking em inglés) foram propostas em
meados dos anos 90 como uma solu¢do potencial ao problema da pirataria de documentos multimidia,
em particular dudio, imagens e video. Trata-se da inser¢do de uma marca, a marca d’agua, no sinal
que se deseja proteger (dito original ou hospedeiro). Esta marca é um sinal de mesma natureza que
o sinal hospedeiro (e.g. um sinal de dudio, uma imagem ou um sinal de video) e que é adicionado
a este ultimo. Embora o documento multimidia seja modificado pela adi¢do da marca d’agua, sua
qualidade sonora e/ou visual deve ser preservada, o que pode ser atingido por meio da exploracao de
fendmenos psicoactsticos e/ou psicovisuais. O sinal de marca d’dgua contém dados que podem ser
extraidos por um detector. Esses dados podem, por exemplo, informar a equipamentos compativeis
quais sdo os direitos do usudrio sobre o sinal. Em especial, a marca d’dgua pode indicar se € ou ndo
permitida a duplicacio do sinal hospedeiro.

Um sistema baseado em marca d’agua pode ser comparado a um sistema de comunicagao classico:
0 objetivo € transmitir informacao de um emissor a um receptor através de um canal. Nesta analogia,
o sinal hospedeiro € visto como ruido, enquanto o sinal de marca d’dgua corresponde ao sinal util.
Do ponto de vista do usudrio, no entanto, as relagdes se invertem: o sinal hospedeiro € o sinal util e a
marca d’dgua é encarada como uma perturbacgao.

O dominio de aplicacdo da marca d’adgua € hoje muito mais amplo do que a proposta inicial de
protecdo contra a pirataria, incluindo a inser¢ao de informa¢des complementares em uma gravagao e
de elementos indicativos de sua origem. Embora na literatura o estudo das técnicas de marca d’dgua
tenha se limitado essencialmente a sinais com uma interpretagdo perceptiva imediata (tais como sinais
de audio e imagens), ndo hd uma razdo fundamental para esta limitagdo. De fato, qualquer sinal
passivel de processamento pode ser marcado.

O objetivo deste trabalho € o estudo da aplicacdo da marca d’dgua como ferramenta para a me-

lhoria do desempenho de algoritmos de filtragem adaptativa supervisionada, aplicados aos problemas
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de equalizacdo e identificacdo de canais.

Técnicas tradicionais de equalizagdo ou identificagdo supervisionada baseiam-se geralmente na
transmissao periddica de sinais conhecidos (ditos segiiéncias de treinamento). Durante os periodos
de treinamento, a transmissao do sinal que transporta informacao ttil (doravante denominado sinal de
informagdo) é interrompida. Em aplicagdes de tempo real, tais interrupcdes podem ser inaceitiveis;
além disso, as mudangas nas caracteristicas do canal somente sdo levadas em conta pelo filtro de
equalizacao ou identificacdo a partir do periodo de treinamento subseqiiente. Uma alternativa ao uso
de seqiiéncias de treinamento sdo os métodos nao-supervisionados ou cegos, baseados somente no
sinal recebido e em caracteristicas estatisticas do sinal inicialmente transmitido. Devido a inexisténcia
da seqiiéncia de treinamento, os métodos ndo-supervisionados utilizam como sinal de referéncia uma
estimativa ndo-linear do sinal transmitido, introduzindo alguns problemas que ndo estio presentes no
caso supervisionado, como a existéncia de solugdes sub-6timas (minimos locais da funcao custo a ser
minimizada).

A abordagem deste trabalho propde o uso de uma marca d’dgua em lugar de uma seqiiéncia de
treinamento. O sinal de marca d’agua é continuamente superposto ao sinal de informagao por meio
da técnica de espalhamento espectral, que consiste no uso como marca d’dgua de um sinal pseudo-
aleatdrio uniformemente distribuido em freqii€ncia e ortogonal ao sinal de informagdo, ocupando uma
pequena parcela da poténcia disponivel para o sinal transmitido. O sinal resultante desta superposicao
passa através de um canal e atinge o receptor. Por meio da comparagdo entre o sinal recebido e a marca
d’4gua original (conhecida no receptor), os coeficientes do filtro sdo continuamente atualizados. A
diferenca entre os sinais produz um sinal de erro que € realimentado no préprio filtro. A minimizagdo

deste sinal de erro leva a solu¢ao 6tima de Wiener.

Conforme veremos nos capitulos subsequentes, a principal vantagem desta abordagem em relacao
a técnicas convencionais supervisionadas € o fato de que o sinal de informacao nunca € interrompido.
Além disso, a atualizacdo dos coeficientes do filtro adaptativo € continua, de modo que alteracdes
nas caracteristicas do sistema tém efeito imediato sobre a filtragem. Em relagdo as técnicas nao-
supervisionadas, a vantagem estd no fato de que a técnica utilizando marca d’4gua leva a uma funcao

custo unimodal e, na maioria dos casos, apresenta menor complexidade.

A organizag¢do bem como a estrutura e as contribuicdes desta dissertacao estdo apresentadas da

seguinte maneira:

Capitulo 2 - Filtragem Adaptativa em Equalizacdo e Identificacdo

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos e algoritmos relacionados a filtragem
adaptativa, bem como as idéias essenciais relativas a equalizacdo e identifica¢do de canais, sendo apre-

sentados sucintamente os principios relativos aos métodos supervisionados e ndo-supervisionados.



Capitulo 3 - Revisio de Marca d’Agua Digital

No capitulo 3, apresentamos os conceitos basicos relacionados ao paradigma da marca d’agua
digital, passando pelo estudo de cada etapa do processo. Em alguns casos, é dada mais &nfase as téc-
nicas de marca d’agua aplicadas em dudio digital, pois tais conceitos serdo explorados nos capitulos

subseqiientes.

Capitulo 4 - Equalizacdo Supervisionada Utilizando Marca d’Agua

Uma proposta original de equaliza¢do adaptativa utilizando marca d’4dgua é o tdpico deste ca-
pitulo. Apds formular o problema de maneira genérica, € feito um desenvolvimento analitico para
demonstrar a viabilidade do método. No caso em que o sinal de informacao é considerado descorre-
lacionado, a solucdo de Wiener corresponde ao ponto que melhor inverte a funcdo de transferéncia
do canal. Ja no caso em que o sinal de informacdo € correlacionado, a solu¢do 6tima de Wiener nao
corresponde a inversdo; neste caso, apresentamos uma etapa de branqueamento do sinal de saida do
equalizador, por meio de um filtro de erro de predi¢dao. Por fim, apresentamos resultados experimen-

tais, buscando tecer comentdrios e apresentar conclusoes.

Capitulo 5 - Identificacdo Supervisionada Utilizando Marca d’Agua

Motivado pelos resultados apresentados no capitulo 4, este capitulo apresenta uma proposta ori-
ginal de identificacdo supervisionada de canais. Apd6s formular o problema de maneira genérica, €
feito um desenvolvimento analitico para demonstrar a viabilidade do método. Por fim, apresentamos

resultados experimentais, buscando tecer comentdarios pertinentes para a obtencdo de conclusdes.

Capitulo 6 - Sincronismo para Sistemas Adaptativos Utilizando Marca d’Agua
No capitulo 6, analisamos dois métodos de sincronismo para marca d’agua digital, baseados no
uso de seqiiéncia de treinamento e correlacdo. Estes métodos revertem os efeitos de uma grande classe

de ataques de dessincronizac¢do; além disso, sdo capazes de ressincronizar o sistema continuamente.

Capitulo 7 - Equalizacdo e Identificacdo para Sinais de Audio Utilizando Marca d’Agua

Para ilustrar a aplicacio das propostas anteriormente descritas a sinais que requerem o uso de téc-
nicas perceptivas para garantir transparéncia da marca d’4gua, analisamos o desempenho dos métodos
de equalizacdo e identificacdo utilizando marca d’dgua em sinais discretos de dudio através de téc-
nicas perceptivas que exploram os fendmenos psicoacusticos. Também sdo apresentados resultados

experimentais para demonstrar a viabilidade técnica dos métodos.

Capitulo 8 - Conclusdes e Perspectivas

Além das conclusdes deste trabalho, este capitulo é dedicado a algumas sugestdes para trabalhos
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futuros decorrentes do conteudo da dissertacao.

Apéndice A - Fenomenos Auditivos e Modelos Perceptivos

O apéndice A apresenta os principais conceitos relacionados aos fendmenos auditivos do ouvido
humano, relevantes para o entendimento dos conceitos aplicados em marca d’4gua para dudio. Algu-
mas defini¢des referentes a modelos acusticos criados a partir dos fendmenos auditivos, utilizadas no

decorrer da dissertacdo, também sdo destacadas e discutidas em maiores detalhes neste apéndice.



Capitulo 2

Filtragem Adaptativa em Equalizacao e

Identificacao

2.1 Introducao

O homem demonstra ao longo de sua histdria a necessidade de interagir através da troca de mensa-
gens. Tém-se buscado hd séculos formas de codificar e transmitir mensagens de conteddos diversos.
Apesar da aparente simplicidade de tais objetivos é grande a variedade de abordagens possiveis para
este problema. A escolha adequada do dispositivo utilizado para levar informacdo de um ponto a
outro depende de diversos fatores, tais como distincia de transmissdo, caracteristicas do meio fisico,
tecnologia disponivel etc. Existem diferentes sistemas de comunicacdo; todos, porém, apresentam
trés elementos basicos, partindo de um elemento responsavel pelo envio da mensagem (transmissor)
até aquele que recebe a informacao (receptor). Independentemente do mecanismo empregado para
trafegar a informacdo, a separacao fisica entre eles torna inevitdvel a existéncia de um canal de co-
municacdo, que pode ocasionar modificagdes no sinal transmitido e até mesmo tornar a comunicacao
impraticavel.

Para evitar que a comunicagao seja impraticavel, é necessario que o projetista crie contramedidas
que atenuem ou cancelem os efeitos de um canal em um sistema de comunicacdo, em busca de
niveis apropriados de qualidade para transmissdo de informagao. Neste trabalho serdo apresentadas
técnicas que viabilizam contramedidas baseadas em processamento de sinais e com foco em solucdes
adaptativas. Abordaremos dois problemas primordiais: a equalizagdo e a identificacdo de um sistema
(no nosso caso, um canal de comunicacdo). E apresentado a seguir uma definicdo para ambos (Attux,
2005):

* Identificacdo € um processo em que se busca obter um modelo matematico adequado de um

5
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x(1) _ y(n)
—»  Tiltro —»

Fig. 2.1: Esquema de um filtro.

sistema ou, mais especificamente, de um dado canal de comunicagdo.

» Equalizacdo € um processo pelo qual os efeitos do sistema sdo mitigados através da subseqiiénte
filtragem por um dispositivo adequadamente projetado para tal fim. A equalizacdo pode entdo

ser vista e por muitas vezes referenciada como um problema de identificacdo inversa.

Ambos os problemas t€m motivagdes distintas, podendo porém ser empregados de forma hie-
rdrquica (e.g. pode-se identificar um canal e de posse desse conhecimento projetar um equalizador
para mitigar seus efeitos). Para que seja possivel realizar qualquer uma dessas tarefas, € necessario
escolher a estrutura de filtragem, ou seja, o filtro utilizado como modelo ou equalizador, bem como o
critério de ajuste dos parametros da estrutura.

Neste capitulo, analisaremos algumas classificacdes de estruturas de filtragem, abordaremos os
conceitos essenciais relativos a equalizacdo e identificagdo de sistemas e apresentaremos sucinta-
mente duas grandes vertentes para a solucdo desses problemas: os métodos supervisionados e 0s

ndo-supervisionados.

2.2 Estruturas de Filtragem

Todo sistema capaz de modificar certas componentes de freqii€ncia de um sinal, caracterizado por
um mapeamento entre as varidveis de entrada e as de saida, é chamado de filtro. A figura 2.1 ilustra
essa definicdo.

Existem duas classes fundamentais de filtros, associadas as respectivas estruturas de implemen-
tacdo. As estruturas lineares, cuja resposta a uma combinacao linear de entradas € a combinagao
linear das respostas a cada entrada, e as estruturas ndo-lineares, cujo mapeamento nao obedece a este
principio, dito de superposi¢ao.

Analisaremos essas duas estruturas de forma mais detalhada.

2.2.1 Estruturas Lineares

Sistemas lineares obedecem a duas relagdes fundamentais:

y(n) =w(n)*z(n) 2.1)
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x(n)
—» z! —» 7! p e — 71

D

Fig. 2.2: Filtro linear transversal.

onde n em geral corresponde ao indice temporal discreto, w(n) representa a resposta impulsiva do

filtro, z(n) o sinal de entrada e y(n) representa o sinal de saida, e:

Y (2) =W (z2)X(2) (2.2)

sendo W (z) a fun¢@o de transferéncia do filtro, X (z) a transformada z do sinal de entradae Y (z) a
transformada 2 do sinal de saida.

Filtros lineares podem ser de resposta impulsiva finita (FIR) ou de resposta impulsiva infinita
(IIR).

Filtros FIR

Um filtro FIR pode ser implementado como uma combinag¢do linear das amostras de entrada com
diferentes atrasos e ponderacdes, como mostra a figura 2.2.

Neste caso, a saida do filtro FIR de ordem N pode ser escrita como:

x (n)
y(n) = wa (B (n— k) = wix(n) = [wo w0y .. wna].| " Y 2.3)
k=0 .
z(n—N+1)
A funcdo de transferéncia de um filtro desse tipo € dada por:

N-1

W(z)=> wk)z" (2.4)
k=0

Como se vé pela expressao na equagao 2.4, o filtro FIR € caracterizado apenas pelos zeros de sua
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x(r) >® l >@);y(n)>
o1
OO N OO
o1

Fig. 2.3: Filtro IIR.

funcdo de transferéncia, cujas posi¢des sdo controladas pelos pardmetros do filtro.

Filtros IIR

Os filtros IIR apresentam realimentacao, isto €, o valor atual da saida depende de valores atrasados

e ponderados da prépria saida, como mostra a figura 2.3.

A relac@o entre saida e entrada pode ser expressa como:

y(n)= f arz (n — k) — i byy (n —p) = ax(n) —by(n —1) (2.5)
k=0 p=1

A fungdo de transferéncia desse filtro tem a seguinte forma:

Ny—1 &
Y. agz”
k=0
Np—1

1+ > bpz?

p=1

W (z) = (2.6)

Neste caso, o filtro IIR apresenta tanto pélos quanto zeros significativos, cujas posi¢des sao con-

troladas pelos parametros do filtro.
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2.2.2 Estruturas Nao-lineares

A andlise de sistemas nao-lineares € mais trabalhosa do que a dos sistemas lineares, pois sua de-
finicdo abrange muito mais possibilidades: estruturas nao-lineares sdo aquelas que nao obedecem ao
principio da superposicao, ou seja, cuja resposta a uma sobreposicao de entradas ndo € a sobreposicao
das respostas as entradas isoladas.

Duas classes de estruturas ndo-lineares se destacam pelo seu amplo uso prético (Haykin, 1996):

os filtros polinomiais e as redes neurais.

* Filtros polinomiais ou de Volterra: a nao-linearidade da estrutura € caracterizada como sendo

do tipo polinomial.

* Redes neurais: a ndo-linearidade da estrutura € obtida através da conexdo de neurdnios, que
podem ser vistos como sistemas de processamento paralelo de informacao capazes de aprender

e de se auto-organizar.

No decorrer deste trabalho, lidaremos apenas com estruturas lineares.

2.3 Filtragem Adaptativa

Um filtro pode ser definido como um dispositivo que atua em um conjunto de dados, visando a ex-
tracdo de informacao relevante (Haykin, 1996). Na abordagem estatistica para a solu¢do do problema
de filtragem, assumimos a disponibilidade de certos pardmetros estatisticos do sinal de informacgao
(e.g. média e correlacdo) e usamos estes parametros para projetar um filtro linear de acordo com
um critério estabelecido, geralmente valendo-nos de técnicas de otimizacdo. Uma abordagem co-
mumente empregada no problema de filtragem € a minimiza¢do do valor quadritico médio de um
sinal de erro, definido como a diferenca entre a resposta desejada e a saida atual do filtro; a solugdo
resultante € conhecida como filtro de Wiener.

O desenvolvimento de um filtro de Wiener requer informacdes estatisticas prévias dos dados que
serdo processados. O filtro é considerado 6timo apenas quando as caracteristicas estatisticas dos
dados de entrada se igualam a informacgdo prévia na qual o desenvolvimento do filtro estd baseado.
Para tal desenvolvimento, € necessdrio inicialmente estimar os parametros estatisticos relevantes dos
sinais conhecido previamente e na entrada do filtro, e entdo igualar os resultados obtidos, utilizando
uma formulagdo ndo-recursiva, para cdlculo dos pardmetros do filtro. Entretanto, em aplicacdes que
trabalham em tempo real, este processo ndo-recursivo apresenta algumas desvantagens, podendo ser

excessivamente elaborado e computacionalmente custoso (Haykin, 1996).
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Resposta
desejada
d(n)
e(n)
Ajuste dos
coeficientes
Entrada - Saida
x(n) ) Wn)
Fllt'I‘O de >
Wiener

Fig. 2.4: Filtro de Wiener.

Um método mais eficiente para otimizac¢do no processo de filtragem € o uso de um filtro adap-
tativo, que possibilita um ajuste dos parametros do filtro sem o completo conhecimento prévio das
caracteristicas relevantes do sinal. O algoritmo € inicializado em condicdes pré-determinadas e, atra-
vés de um processo iterativo, converge para a solucdo de Wiener. Na literatura, existe uma grande
variedade de algoritmos para a otimizacdo de filtros adaptativos lineares. A escolha do algoritmo
mais adequado para um sistema depende de diversos fatores, alguns deles discutidos ao longo desta
dissertacao.

Para que possamos apresentar uma breve discussao sobre a teoria da filtragem adaptativa, da forma
mais conveniente para os assuntos tratados nesta dissertacdo, teceremos a seguir alguns comentarios

sobre a teoria da filtragem de Wiener e dos algoritmos LMS e RLS.

2.3.1 Critério de Wiener: Filtragem a Partir de uma Medida de Erro

Ao se projetar um filtro, o passo inicial € a escolha de uma estrutura que seja capaz de resolver os
problemas do projetista. Em seguida € necessdrio ajustar os parametros da estrutura em busca de uma
configuracdo 6tima segundo algum critério. Uma maneira de se obter uma funcao custo coerente com
os objetivos da equalizacdo ou identificacdo € realizar uma comparacgdo entre a saida do filtro e um
sinal desejado conhecido! (aquilo que se esperaria da saida do filtro num caso favorével, conseguido
com a presenc¢a de um sinal piloto). Este modelo de filtragem, associado ao paradigma de Wiener, €
ilustrado na figura 2.4.

A idéia do método consiste em inserir amostras de um processo estocdstico z(n) em um filtro
com vetor de pardmetros w, produzindo um sinal de saida y(n) tdo préximo quanto possivel de um

sinal desejado d(n), sendo que a diferenga entre os sinais dd origem a um erro de estimagéo e(n). O

''A existéncia de um sinal piloto (sinal conhecido aplicado a entrada do canal) caracteriza uma técnica supervisionada.
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objetivo do ajuste do filtro é projetar um dispositivo capaz de modificar o sinal z(n) de modo a se
ter uma saida semelhante a um modelo de sinal conhecido previamente. O grande desafio €, entdo,
reduzir o erro de estimagdo a um minimo.

Uma medida muito comum e efetiva, capaz de tratar indiferentemente erros positivos € negativos
e levar em consideragdo uma minimizagao no sentido da média e ndo apenas valores instantaneos, €

o erro quadratico médio (EQM). A func¢do custo correspondente, que expressa o critério de Wiener, é

definida como?:

J=Ele(n)e" (n)] = E[le (n)[’] (2.7)

onde £ denota o operador estatistico de esperanca, * indica complexo conjugado e o sinal de erro

e(n) é definido pela diferenga:

e(n)=d(n)—y(n) (2.8)
A saida do filtro € definida como uma convolucao linear:
q
y(n)=> wiz(n—k) (2.9)
k=0

onde ¢ + 1 € o nimero de coeficientes do filtro linear. Definimos o k-ésimo coeficiente do filtro wy,

em termos de partes reais e imagindrias, como segue:

Substituindo 2.8 € 2.9 em 2.7, e aplicando o operador gradiente, obtemos a seguinte expressao:

Vid = =2E [z (n—k)e* (n)] (2.11)

Para custo minimo, os elementos do vetor gradiente devem ser igualados a zero:

Elx(n—k)e;(n)] =0, k=0,1,2,...,q (2.12)

onde ¢, € o erro de estimagdo minimo (obtido quando o filtro opera na condi¢do 6tima). Substituindo
2.8¢2.9 em 2.12 temos:

E [x (n — k) (d* (n) — Zi:ow:c (n— z)ﬂ =0 (2.13)

2 A nomenclatura utilizada nesta secdo supde sinais complexos.
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onde w,; € o k-ésimo coeficiente na resposta impulsiva do filtro 6timo. Apds algumas manipulagdes,

tem-se:

zq:woiE[x(n—k:)x*(n—i)] =E[z(n—Fk)d" (n)], k=0,1,2,...,q (2.14)

Otermo E [z (n — k) x* (n —i)] = r(i — k) é a fun¢do de autocorrelagdo na entrada do filtro para
um atraso i — k. O termo F [z (n — k) d* (n)] = p(—k) é a correlag@o cruzada entre a entrada do

filtro e a resposta desejada para um atraso —k. Assim, a equagdo 2.14 pode ser reescrita como:

q
dwer (i —k) =p(=k), k=0,1,2,....q (2.15)
i=0

Este sistema de equacdes (equacdo 2.15) é chamado de equagoes de Wiener-Hopf.

Podemos reescrever as equacdes de Wiener-Hopf na forma matricial:

Rw, — p (2.16)

ondeR=F [x (n) x4 (n)} ep = E[x(n)d*(n)], sendo x (n) definido como um vetor de dimenséo
M x 1, onde M representa o numero de coeficientes do filtro.

Pela inversao da matriz de correlagdo, obtém-se o valor dos coeficientes 6timos w,:

w,=R'p (2.17)

Os resultados anteriores que levam a solu¢do de Wiener expressa em 2.17 mostram que ha apenas
um ponto que anula o gradiente da funcio, demonstrando que a expressao é unimodal. No sentido de

obter o valor de minimo desta fun¢do custo, temos:

J(Wo) = E [|e (n)[?] (2.18)

Suporemos ainda processos de média nula:

of =00+ J (W) (2.19)

Portanto, teremos:
Jmin = J (W,) = 05 — 0, (2.20)

A equagdo 2.20 expressa que o valor minimo da fun¢do custo € a diferencga entre a variancia do sinal
desejado e a variancia da saida do filtro na condi¢cdo 6tima. Partindo das equacdes 2.7, 2.8 € 2.9 e,

apo6s diversas manipulacdes, chegamos a expressao geral para a fungdo custo do critério de Wiener:
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Fig. 2.5: Func¢do Custo de Wiener.

J(w) = o2 — wip — pw + w'Rw (2.21)

A fungdo custo de Wiener expressa em 2.21 € quadratica e tem a forma de uma paraboléide. Con-
forme demonstrado, esta paraboldide € caracterizada por um tnico ponto de minimo, que representa

o valor 6timo do filtro de Wiener. A figura 2.5 apresenta uma tipica funcao custo de Wiener.

2.3.2 Algoritmo do Gradiente Deterministico

O método de adaptacao baseado no gradiente emprega uma técnica cldssica de otimizagao conhe-
cida como steepest descent. Partindo do fato de que um novo valor da funcdo J pode ser obtido a
partir do seu comportamento no ponto w(n) através de uma expanséo em série de Taylor, o método
steepest descent corresponde a truncar-se esta expansao na derivada de primeira ordem, ou seja, no
célculo do gradiente da funcao. Intuitivamente, percebe-se que, ao caminhar no sentido contrario ao
de maior crescimento do gradiente da funcao, através de sucessivas correcoes, € possivel buscar um
ponto de minimo, pois trata-se da descida com maior declividade na curva da fungdo custo. Assim,

dada uma funcgdo custo J(n), a atualizagdo do vetor de pardmetros w pode ser expressa como:

wn+1)=w(n)+u[-VJ(n) (2.22)

onde i é denominado passo de adaptacdo e controla o tamanho do passo dado a cada iteragdo, e
VJ(n) é o gradiente da fungdo J(n).
Para utilizar este método na busca de um valor que otimiza a funcdo custo de Wiener, precisamos

calcular o vetor gradiente de tal fungcao. Aplicando o operador gradiente a equagao 2.21, obtemos:
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V.J (n) = —2p + 2Rw (n) (2.23)

A partir de 2.22 e 2.23, obtém-se a expressao do algoritmo do gradiente estocdstico aplicado a busca

da solu¢do de Wiener:

w(n+1)=w(n)+2u[p— Rw(n) (2.24)

O fator multiplicativo 2 pode ser incluido no préprio passo de adaptagdo p, produzindo a expres-

sdo final para o algoritmo do gradiente deterministico:

w(n+1)=w(n)+pp—Rw(n) (2.25)

O algoritmo 2.25 apresenta um tnico ponto de minimo para convergéncia (minimo global), que
corresponde a solu¢do de Wiener. Apesar do algoritmo ser iterativo, pressupde-se o conhecimento da
matriz de autocorrelagdo R e do vetor de correlag@o cruzada p, cujos valores devem ser previamente
estimados. Entretanto, esta estimativa pode ser computacionalmente custosa em alguns casos, além
de dificultar o processamento em tempo real. Estas dificuldades levaram ao surgimento de algoritmos

baseados em aproximacdo estocastica.

2.3.3 Algoritmo Least Mean Square

Conforme discutido anteriormente, o emprego do método steepest descent exige uma estimativa
prévia da autocorrelacio e correlagdo cruzada do sinal. Porém, tal procedimento €, em alguns casos,
indesejdvel. Torna-se entdo interessante o uso de um procedimento de menor custo do ponto de vista
computacional.

A 1déia de aproximacao estocdstica foi proposta inicialmente por Robbins € Monro (Robbins and
Monro, 1951) e constitui a base dos algoritmos de filtragem adaptativa, assim como de areas como
identificacdo e controle adaptativo, reconhecimento de padrdes por redes neurais e outros (Neves,
2001). O algoritmo LMS (Least Mean Square) foi proposto por Widrow e Hoff (Haykin, 1996).
Este tem por base uma aproximagao: a substituicdo da esperanca por valores instantaneos dos sinais

envolvidos. Isto d4 origem as grandezas aproximadas:

R =x(n)x" (n) (2.26)

p=x(n)d" (n) (2.27)
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Substituindo 2.26 € 2.27 em 2.25, obtemos:

w(n+1)=w(n)+p[x(n)d (n)—xn)x" (n)w(n)] (2.28)

que, ap6s algumas manipulacdes, resulta em:

w(n+1) =w(n)+pux(n) |d (n) = x (n)w(n) (2.29)

A expressdo 2.29 pode ser expressa na forma de trés relacdes basicas:

¢ saida do Filtro:

y(n) =w (n)x(n) (2.30)
* erro de estimagao:
e(n) =d(n)—y(n) (2.31)
* adaptacao dos parametros do filtro:
w(n+1)=w(n)+ux(n)e (n) (2.32)

Em 2.32, temos a expressao final do LMS, cujo nome deve-se ao fato de que o algoritmo minimiza
o erro quadrdtico médio de estimagdo. O fato de o algoritmo basear-se em uma busca estocdstica
extremamente simples o torna bastante atraente do ponto de vista prético.

As aproximagdes realizadas no LMS fazem com que seu desempenho tenha diferencas significa-
tivas em relacdo ao steepest descent. O LMS ndo convergird mais para a solu¢ao de Wiener, como no
caso do steepest descent, mas oscilard em torno da solucdo 6tima. O grau de oscilacdo depende do
passo de adaptacdo utilizado.

Apesar das variancias relativamente altas das estimativas empregadas no LMS, o algoritmo opera
de forma recursiva realizando uma média das estimativas a cada iteracdo, o que leva geralmente a um

desempenho satisfatorio (convergéncia em torno da solug¢do 6tima).

2.3.4 Algoritmo Recursive Least Squares

O algoritmo RLS (Recursive Least Squares) utiliza uma fungdo custo sem a presenca do operador
esperanca, baseando-se na minimizagao de uma fungao custo obtida a partir de uma soma ponderada
do valor absoluto do erro quadratico. Porém, as equagdes nas quais se baseia o RLS sdo semelhantes
as de Wiener, utilizando estimativas temporais da autocorrelagdo e da correlacdo cruzada dos sinais

envolvidos, atualizadas de forma iterativa.
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O RLS apresenta uma complexidade computacional proporcional a M?, onde M € o nimero de
coeficientes do filtro, pois necessita da inversao da estimativa da matriz de autocorrelacdo do sinal de
entrada. Com isso, ele se torna computacionalmente custoso. E possivel evitar a inversdo explicita
da matriz de autocorrelacdo aplicando-se o lema de inversdo de matrizes (Haykin, 1996). Este lema
permite uma estimacao recursiva da matriz inversa, reduzindo a complexidade computacional para
M?. Apesar da reducdo significativa, esta complexidade ainda € alta se comparada a do algoritmo
LMS, que € proporcional a M.

Através do sinal de saida do filtro (2.30) e do erro de estimacgdo (2.31), obtém-se as equacdes de

. ~ . . . . ~ H1
atualizacao do vetor de pesos w e da estimativa da inversa da matriz de autocorrelacdo R

AR (n—1)x(n)

g(n)= — (2.33)
I+ X xf (n)R  (n—1)x(n)

wn+1)=w(n)+g(n)e* (n) (2.34)

R (n) =2 [1—gm)x" )| R (n—1) (2.35)

onde g é o vetor de ganho, A € o fator de esquecimento e R (0) éigual a 61, sendo § uma constante
positiva de pequeno valor.

O fator de esquecimento € utilizado como um controle do RLS para que “esqueca” dados mais
antigos, ou seja, estd relacionado ao fato do algoritmo deixar de usar amostras antigas nos célculos.
Para um fator de esquecimento igual a 1, todas as amostras serdo utilizadas no calculo e, a medida
em que o valor diminui, o algoritmo passa a “esquecer” as amostras passadas. Valores superiores
a 0,98 sdo comumente utilizados com sistemas invariantes ou pouco variantes no tempo. Valores
menores sdao utilizados para sistemas variantes, podendo aproximar-se de 0,9 (Panazio, 2001). O
RLS proporciona uma solu¢do 6tima para a estimativa da matriz liil, e o vetor de ganho sempre

aponta para a solucao 6tima, sendo o RLS independente das caracteristicas do canal.

2.4 Equalizacao

Nos modernos sistemas de comunicacdo, a equalizacdo, realizada por meio de um dispositivo
denominado equalizador, tem por objetivo compensar os efeitos de distorcao do sinal causados pelo
sistema, ou, mais especificamente, um canal de comunica¢do. O emprego de um equalizador per-
mite assim melhorar a confiabilidade da mensagem recebida. A interferéncia intersimbdlica (IIS, que

consiste na extensao de um simbolo transmitido sobre um intervalo de tempo maior do que sua dura-
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Sinal Estimativa
transmitido P Canal |——»| Equalizador —» do szr?a.l
transmitido

Fig. 2.6: Modelo simplificado de um processo de equalizagao.

¢do original, fazendo com que interfira no préximo simbolo transmitido) e o ruido, sdo as principais
causas de degradagdo de desempenho em um sistema de comunica¢do, podendo ser mitigados com o
correto uso de um equalizador.

O equalizador € um filtro que, quando localizado no receptor, tenta recuperar, a partir do sinal
corrompido, a informacao transmitida, conforme ilustrado na figura 2.6. Ele também pode ser utili-
zado do lado da transmissao, processando o sinal antes mesmo de ser transmitido, de maneira que o
sinal, apds passar pelo canal, ndo contenha distor¢des. Esta tarefa ¢ chamada de pré-equalizacgao.

Esquemas de equaliza¢@o nao sdo empregados apenas em sistemas de comunicagdo. Os aparelhos
de som, por exemplo, possuem regulagens de graves e agudos que permitem a correcao de imperfei-
¢oes de gravacgdo e reproducao, proporcionando uma melhoria da sensacao sonora. O equipamento
utilizado em dudio para amplificagdo de faixas de freqiiéncia é chamado de equalizador. Este exemplo
de equalizacdo pode ser mais familiar a maioria das pessoas.

Quando se projeta um filtro, tem-se como passo inicial a escolha de uma estrutura, fazendo-se
entdo necessdrio o ajuste dos seus parametros. A equalizac¢io pode ser definida como o projeto de um
filtro que, atuando sobre o sinal recebido, contribua para uma restauracdo mais precisa da mensagem
original, cancelando os efeitos indesejdveis do canal. Tendo em vista a necessidade de equalizar
sistemas desconhecidos ou variantes no tempo, faz-se necessario o uso de equalizadores adaptativos.
Estes equalizadores sdo normalmente adaptados por meio de uma seqii€ncia de treinamento conhecida

no receptor. Esta classe de método € conhecida como equalizacio adaptativa supervisionada.

2.4.1 Equalizacao Supervisionada

No esquema cldssico de equalizagdo supervisionada, associado ao paradigma de Wiener, o ob-
jetivo de um equalizador € ajustar os pardmetros do filtro visando a aproximagdo de sua saida a um
sinal desejado conhecido. A figura 2.7 ilustra o esquema deste modelo de filtragem.

Basicamente, tem-se um filtro equalizador em cuja entrada sdo inseridas amostras de um processo
estocdstico x(n). A saida y(n) deste filtro é comparada com um sinal de referéncia d(n), dando
origem a um sinal de erro e(n) chamado de erro de estimacéo.

O esquema tem como objetivo ajustar os pardmetros do equalizador fazendo com que y(n) seja o
mais préximo possivel de d(n), de modo a reduzir o erro de estimagdo a um minimo. Os esfor¢os em

torno do problema da equalizag@o se concentram nesta otimizacao.
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d(n)
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e(r)
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pardmeltros _
s(n) x(n) y(n)
—» Canal |—»| Equalizador >

Fig. 2.7: Esquema cléssico de equaliza¢do supervisionada.

O paradigma da equalizacdo adaptativa supervisionada consiste em interromper periodicamente
(durante os periodos de treinamento) a transmissdo de informacao util para transmitir uma seqii€éncia
de treinamento. Esta seqiiéncia é conhecida no receptor, permitindo que os coeficientes do equa-
lizador possam ser ajustados através da comparagdo entre as seqiiéncias de treinamento original e
distorcida pelo canal. Com a atuacdo do equalizador sobre o sinal recebido, obtém-se uma estimativa
mais exata do sinal transmitido. Exemplos de algoritmos que tradicionalmente utilizam a abordagem
citada sao o LMS e o RLS (Haykin, 1996).

Neste cendrio, o sinal que carrega informacao € interrompido durante a transmissdo da seqii€éncia
de treinamento; com isso, tem-se um gasto de recursos causado pelo envio periédico de dados que
ndo contém informagdo. Em aplicacdes de tempo real, estas interrupcdes podem ser indesejaveis
ou mesmo inaceitaveis. Uma alternativa ao uso de seqiiéncias de treinamento € recorrer a teoria
da equalizacdo ndo-supervisionada ou cega, cujo desafio € definir critérios que indiquem o grau de

sucesso na equalizacdo de um sistema sem necessidade de um sinal de referéncia.

2.5 Identificacao

Nos sistemas de comunicagdo, a identificacdo consiste em modelar um canal de comunicacao
que ignoramos, ou seja, obter um modelo adequado e fiel deste canal. Um sistema de identificacdo
€ composto de um filtro que, quando localizado no receptor, tenta modelar o canal de comunicagdo
através do qual o sinal foi transmitido. Muitas vezes um sistema de identificacao pode ser utilizado
de forma hierdrquica com um sistema de equalizacido; em outras palavras, € possivel projetar um

equalizador a partir do modelo de canal obtido por um processo de identificagao.
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Fig. 2.8: Esquema cléssico de identificagdo supervisionada.

2.5.1 Identificacao Supervisionada

O paradigma que norteia a identificacdo assemelha-se ao da equalizacdo. No esquema cldssico
de identificagdo supervisionada associada ao paradigma de Wiener, tem-se como objetivo obter um
filtro, utilizado como modelo, que seja tdo proximo quanto possivel do sistema analisado. Quando
um mesmo sinal € aplicado as entradas do canal e do modelo, a saida do modelo deve ser tdo proxima
quanto possivel da saida do canal. A figura 2.8 ilustra o esquema deste modelo de filtragem.

Basicamente, tem-se um filtro em cuja entrada sao inseridas amostras de um processo estocastico
s(n) (sinal antes de sofrer os efeitos do canal). A saida y(n) deste filtro é comparada a saida z(n) do
canal, dando origem a um sinal de erro e(n), chamado de erro de estimagao.

O esquema tem como objetivo ajustar os pardmetros do modelo fazendo com que y(n) seja o
mais préximo possivel de x(n), de modo a minimizar o erro de estima¢do. Quanto menor o erro,
mais préximo o modelo se encontra do canal analisado.

Assim como no caso de equalizacdo, o paradigma da identificacdo adaptativa supervisionada con-
siste em interromper periodicamente a comunicagao de informacdo ttil para transmitir uma seqiiéncia
de treinamento. Devido esta ultima excitar tanto o canal quanto o modelo, os coeficientes deste dltimo

podem ser ajustados através da comparacao entre os sinais de saida de ambos.

2.6 Introducao aos Métodos Nao-Supervisionados

Conforme discutimos anteriormente, os métodos supervisionados requerem a presenga de uma
seqiiéncia de treinamento para que seja possivel a adaptacdo dos parametros da estrutura de filtra-
gem. Durante o periodo de treinamento, nio ha transmissdo efetiva de informacdo. Aplicagcdes onde
haja escassez de recursos sistémicos, ou que trabalhem em tempo real, sdo exemplos de aplicacdes

nas quais a transmissdo de uma seqii€ncia de treinamento € custosa, podendo mesmo inviabilizar
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sua operacdo. Tendo isto em mente, iniciou-se a busca por técnicas que ndo apresentassem essa de-
pendéncia. Surgiu entdo um novo paradigma, correspondendo as técnicas ndo-supervisionadas ou
cegas.

Neste paradigma, a questdo central consiste em como projetar um filtro sem precisar de uma
seqiiéncia de treinamento. De forma geral, as técnicas propostas baseiam-se exclusivamente no sinal
recebido. Os critérios ndo-supervisionados sdo caracterizados de acordo com a forma como as infor-
macoes sao utilizadas. Com isso, podemos dividir as abordagens existentes em trés grandes grupos
(Haykin, 1996; Ding and Li, 2001; Suyama, 2003):

 Algoritmos baseados em estatisticas de ordem superior® (HOS) de forma implicita: sdo os al-
goritmos que exploram estatisticas de ordem superior do sinal recebido sem o célculo explicito

de qualquer dessas quantidades.

» Algoritmos baseados explicitamente em HOS: exploram de forma explicita os cumulantes de
ordem superior do sinal recebido, ou seus correspondentes no dominio da freqii€ncia, os poli-

espectros.

» Algoritmos baseados em estatisticas cicloestaciondrias: exploram caracteristicas de cicloesta-
cionariedade do sinal recebido. Utilizando esta propriedade € possivel realizar a equalizacao

empregando apenas estatisticas de segunda ordem.

A teoria de estatisticas de ordem superior tem sido muito usada na constru¢cdo de critérios de
equalizacdo e identificacdo cegas. Tais estatisticas, diferentemente ao que se dd com a autocorrela-
¢do, preservam informacdo de fase do canal; esta dltima, além da magnitude, faz-se necessaria na
identificacdo da funcdo de transferéncia do canal desconhecido. No entanto, tais técnicas podem
apresentar problemas de convergéncia para minimos locais e, em alguns casos, custo computacional
superior ao das técnicas supervisionadas (Ding and Li, 2001; Neves, 2001).

Dependendo do problema abordado (equalizagao ou identificacdo) e do critério estabelecido, vie-
ram a tona resultados que formam uma base genérica da teoria da equalizacdo e identificacdo ndo-
supervisionada. Apesar de o tema central do nosso trabalho nao utilizar critérios ndo-supervisionados,
vale a pena tecer alguns comentdrios sobre eles, uma vez que, no decorrer desta dissertagcdo, fa-
remos alguns comentérios e comparacdes dos métodos por nds propostos com as técnicas nao-

supervisionadas.

SEm inglés, Higher Order Statistics.
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Fig. 2.9: Esquema classico de treinamento com o critério DD.

2.6.1 O Critério de Decisao Direta

O critério de Decisdo Direta (DD) pode ser considerado a primeira abordagem de equalizacio
nao-supervisionada, tendo sido proposto inicialmente em 1965 (Lucky, 1965). O critério permite que
a informacgdo necessdria ao ajuste dos parametros do equalizador seja extraida sem interrupcao do
sinal de informacao transmitido.

O algoritmo DD € normalmente utilizado em conjunto com outro algoritmo nao-supervisionado
ou com um algoritmo supervisionado (e.g. LMS). Ao término da adaptacdo de um equalizador num
sistema supervisionado com duracao curta, é de se esperar que a saida do equalizador seja uma estima-
tiva razodvel do sinal transmitido. E entdo possivel construir um algoritmo do tipo Wiener chaveando
o sistema para o chamado modo DD, ilustrado na figura 2.9. Tem-se a seguinte funcdo custo para o

algoritmo DD:

Jpp = E [|sgn [y ()] =y (n) ] (2.36)

onde sgn(.) é uma fung¢@o sinal (fung@o signum), definida como:

+1 se y(n) >0
sen [y () = " @37
-1 se y(n)<0
e +1 ou —1, com igual probabilidade, se y(n) = 0. O algoritmo DD ¢é dado por:
y(n) =W (n)x(n) 039

w(n+1)=w(n)+p{sgny(n)] —y(n)}x(n)
Para a utilizacdo do algoritmo, € esperado que o equalizador j& se encontre com um ajuste capaz
de inverter os efeitos do canal, ou seja, que esteja trabalhando em uma condig¢do de “diagrama de olho

aberto”, i.e. com baixa probabilidade de erros de decisdo (Lee and Messerschmitt, 1994). Apds uma
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Fig. 2.10: Curvas de nivel para funcio custo DD.

andlise mais detalhada, foi demonstrado que o algoritmo DD pode convergir para minimos espurios
quando utilizado sem o auxilio de um outro algoritmo (Mazo, 1980; Macchi and Eweda, 1984). Isso
quer dizer que, exceto em condi¢des muito favoraveis, o algoritmo ndo € capaz de “abrir o olho do

canal”. A figura 2.10 apresenta uma tipica func¢do custo DD.

2.6.2 O Critério de Godard

Em outro trabalho representativo (Godard, 1980), foi apresentado uma familia de algoritmos au-
todidatas de mddulo constante utilizados com sinais bidimensionais, baseados na seguinte fungdo

custo:

& = B[y () = Ry (2.39)
sendo 1?,, uma constante definida a partir de estatisticas do sinal transmitido:
E s ()]

Efls(n)l’]

Apesar de ter apresentado uma familia de algoritmos, Godard limitou-se ao estudo daqueles cor-

R, = (2.40)
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respondentes ap = 1 e p = 2. O segundo, correspondente ao caso mais comum, deu origem ao
critério do modulo constante (CM). A funcdo custo destes algoritmos € ndo-convexa, apresentando
minimos locais nao desejdveis; dessa forma, a inicializacdo do algoritmo é peca chave para uma cor-
reta convergéncia. A despeito desta propriedade desfavoravel, observa-se que o algoritmo converge
para minimos proximos ao de Wiener, porém com velocidade de convergéncia lenta se comparado a

métodos supervisionados.

2.6.3 O Critério do Modulo Constante

Apesar de introduzido por Godard (Godard, 1980), o termo mddulo constante foi consolidado por
Treichler e Agee (Treichler and Agee, 1983). A funcdo custo do critério CM € baseada em um caso

especifico de J(Gp) (2.39), parap = 2:

Jon = B [(|y () - RZ)T (2.41)
onde
Els (n)|']
E|s (n)|’]

O critério do mddulo constante deu origem ao correspondente algoritmo CMA (Constant Modulus

) = (2.42)

Algorithm):

w(n+1)=w(n)+puy(n) Rz — |y ()] x (n) (2.43)

O critério CM € considerado uma das mais solidas técnicas ndo-supervisionadas, tendo merecido
muita aten¢do nos dltimos anos (Attux, 2001; Suyama, 2003). A figura 2.11 apresenta uma tipica

func¢do custo CM.

2.6.4 O Critério de Shalvi-Weinstein

O critério de Shalvi-Weinstein (SW) (Shalvi and Weinstein, 1990) envolve o calculo explicito de
uma estatistica de ordem superior, a curtose, para determinagcdo dos parametros do equalizador. A

curtose € calculada a partir de estatisticas do sinal considerado, seguindo a expressao:

2

Klym)] = E[ly '] - 2E [ly m)°] - |E [y ()] (2.44)

Define-se o critério de Shalvi-Weinstein como um problema de maximizacao:
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Fig. 2.11: Curvas de nivel para funcio custo CM.

max |K [y (n)]] (2.45)

sujeito a restri¢ao:

Elly ()] = E s (n)[’] (2.46)

A maximizacdo da curtose provém de uma propriedade inerente as hipéteses de canal e filtros
lineares e da dependéncia entre simbolos transmitidos. Em um sistema com tal configuracao, caso
haja igualdade entre as estatisticas de ordem dois da seqii€ncia transmitida e equalizada, a curtose do
sinal filtrado serd menor ou igual a do sinal transmitido. A condi¢@o de igualdade somente existird

em caso de equalizacdo perfeita (Shalvi and Weinstein, 1990).

2.7 Discussao

Neste capitulo, foram apresentados os principais conceitos relacionados a filtragem adaptativa e

aos problemas de equalizacdo e identificacdo. Vimos que os métodos cldssicos de filtragem super-
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visionada possuem as vantagens de levar a uma funcdo custo unimodal e, na maioria dos casos, a
uma menor complexidade em relacdo a técnicas nao-supervisionadas. Em contrapartida, apresen-
tam o custo da interrup¢ao periddica da transmissdo do sinal de informagao, substituindo-o por uma
seqiiéncia de treinamento. J4 os métodos nao-supervisionados apresentam a vantagem de nio neces-
sitar de uma seqii€éncia de treinamento, baseando-se exclusivamente no sinal recebido e viabilizando
a transmissao continua do sinal de informacgdo. No entanto, tais técnicas geralmente apresentam uma
func¢do custo multimodal, com varios minimos associados a custos distintos, além de, na maioria dos
casos, apresentar maior complexidade computacional.

Apresentaremos nos proximos capitulos uma proposta para o uso de uma marca d’adgua em lugar
de uma seqiiéncia de treinamento para supervisdo do sistema adaptativo. A idéia consiste em sobrepor
um sinal de marca d’4gua continuamente ao sinal de informag¢do, sendo ambos transmitidos de forma
simultinea. A principal motivagdo desta proposta € unir as vantagens apresentadas pelas técnicas
supervisionadas e ndo-supervisionadas. Como a marca d’dgua € continuamente sobreposta ao sinal de
informacao, ndo se faz necessdria a interrup¢ao deste tltimo para a transmissao de uma seqii€ncia de
treinamento. Além disso, como nos métodos supervisionados tradicionais, a fung¢io custo obtida em
nossa proposta é unimodal, e os algoritmos dela decorrentes guardam as propriedades de convergéncia
e de simplicidade de implementacdo.



Capitulo 3

Revisao de Marca d’Agua Digital

3.1 Introducao

A necessidade de garantir integridade, fidelidade e seguranga quanto a propriedade e transmissao
de informacao remonta a antigiiidade. O primeiro relato historico de que temos conhecimento ocorreu
em 480 a.C., narrada com a Historia de Herodotos (Moulinand and Koetter, 2005). Histiaeus quis
notificar secretamente o regente da cidade grega de Mileto o inicio de uma revolta contra a ocupagao
persa. Para tanto, Histiaeus criou um engenhoso método de comunicagdo: raspou a cabeca de um
escravo, tatuou uma mensagem em seu cranio, esperou seu cabelo crescer e, finalmente, enviou-o a
Mileto. Chegando 14, o escravo teve a cabega raspada para revelar a mensagem.

O inicio do uso de técnicas de marca d’dgua deu-se no final do século XIII, com o surgimento
do papel. O primeiro registro de um papel marcado data de 1292, tendo sua origem na localidade
de Fabriano, na Italia (Hartung and Kutter, 1999). Existiam em Fabriano cerca de 40 oficinas para
fabricacado de papel. Cada oficina fabricava papéis com caracteristicas especificas. Esse papel era pos-
teriormente tratado por artesdos que poliam e dividiam as folhas. No término do ciclo de produgao, o
produto era entregue a retalhistas, que o vendiam ao publico. A concorréncia em cada uma das etapas
era grande e, pelo fato de o papel passar por diversas maos, tornava-se dificil saber sua procedéncia.
Surgiram entdo as marcas d’dgua, como um meio de garantir a origem e autenticidade do papel. Logo
apareceram tentativas de imitacdo, falsificacio e mesmo anulacido das marcas d’dgua. Ainda hoje,
o papel utilizando técnicas de marca d’dgua € muito empregado em documentos cuja autenticidade
deve ser passivel de comprovacao, tais como documentos de identidade e cédulas monetdrias.

Com o crescente uso, no final do século XX, de informacdo em formato digital, tornou-se sim-
ples duplicar documentos e distribuir suas cOpias com agilidade (através, por exemplo, da internet),
muitas vezes sem respeito a propriedade e aos direitos autorais. Como uma resposta a este problema,

surgiram, em meados da década de 90, as primeiras propostas para insercao de marca d’adgua em

27



28 Revisao de Marca d’Agua Digital

contetidos digitais (Tirkel et al., 1993), a chamada marca d’dgua digital'. Desde entdo, a quantidade
de aplicacdes utilizando marca d’4gua digital vem crescendo de forma considerédvel, alavancando o
desenvolvimento de novas técnicas e atraindo a atencdo tanto de entidades académicas quanto de
empresas comerciais. Devido a seu surgimento relativamente recente, esta drea de estudo encontra-
se permeada por outras disciplinas, porém baseando-se em técnicas de processamento de sinais e

criptografia e relacionando-se de forma estreita com as teorias da informacao e da codificacdo.

Ja encontramos sedimentada em nossa sociedade a idéia de propriedade de bens fisicos, que em
geral nio é questionada e parece bastante natural. A propriedade intelectual® estende o conceito de
propriedade a entidades que ndo pertencem ao mundo fisico, tais como uma musica ou uma invengao.
O conceito de roubo ligado a propriedade intelectual também € diferente: a simples duplicagdo do
conteddo de um documento sobre o qual incidam direitos autorais ja constitui violagao de propriedade
intelectual. Por ser muito facil duplicar bens digitais, fazer com que a lei seja cumprida nesses
casos € uma tarefa drdua. Pode-se citar um caso recente que causou choque entre detentores de
propriedade intelectual: o caso do Napster que, permitindo a livre troca de musicas em formato
MP3? entre internautas, foi alvo de um processo judicial por violagio de direitos autorais. O Napster
acabou desativado, mas outros sistemas similares surgiram, e muitas vezes ndo limitados a troca
de informagdo de dudio. Este cendrio motivou diversas tentativas de desenvolver mecanismos de
protecdo para garantir aos autores o direito de propriedade. No conjunto de técnicas para prote¢ao de
direitos autorais, t€m merecido muita atencio as baseadas em marca d’agua digital.

A marca d’agua digital foi proposta inicialmente como uma solug¢do potencial no combate a pi-
rataria. Ela consiste em adicionar uma marca no sinal que se deseja proteger, dito sinal hospedeiro.
Esta marca ndo deve degradar a qualidade perceptiva do sinal protegido (propriedade de transparén-
cia), mas deve ser detectdvel e indelével. Para garantir transparéncia, a marca d’adgua pode utilizar
informacdes perceptivas (psicoacusticas, no caso de um sinal de dudio, ou psicovisuais, no caso de
uma imagem). Além disso, a marca d’dgua deve ser robusta, de modo a garantir sua permanéncia
mesmo quando o sinal sofrer manipulagdes que de alguma forma o alterem.

O uso de uma marca d’4dgua em um documento multimidia* pode ser comparada a um processo
de comunicagdo, no qual se pretende enviar uma mensagem (a marca d’dgua) a um receptor através
de uma canal sujeito a ruido (o sinal a proteger). Neste sentido, conceitos da teoria da comunicagdo

podem ser estendidos aos sistemas de marca d’4gua.

Nao € certo, nem esperado, que o paradigma da marca d’agua digital resolva todos os problemas

'Em inglés, digital watermarking.

%No final do século XIX houve uma ampliacio do conceito de propriedade para incluir também a propriedade intelec-
tual.

3MP3 (MPEG 1 - Layer 3): sistema de compressdo de dudio em formato digital.

40 conceito de multimidia compreende sinais de dudio, voz, imagem, video e texto.
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relacionados a protecdo dos direitos autorais. No entanto, ele pode dar uma contribui¢ao importante
neste sentido, ajudando na identificacdo de documentos multimidia que foram sujeitos a cépia ou
manipulacgdes ilegais. Deve-se salientar que, além de aplicacdes ligadas a protecdo de propriedade
intelectual, a marca d’agua pode ser utilizada para diversas outras finalidades, pois os dados inseridos
através da marca podem ser de qualquer natureza.

O conceito de marca d’4dgua digital pode confundir-se com outros trés conceitos relacionados: es-

teganografia, impressao digital e criptografia. Por isso, faremos uma breve defini¢do destes conceitos:

» Esteganografia: inser¢cdo de uma mensagem dentro de outra, visando manter secreta a pro-
pria existéncia da mensagem inserida. A mensagem “hospedeira” deve ser tal que ndo levante

suspeitas quanto a existéncia de uma mensagem oculta.

* Marca d’dgua: insercdo de uma mensagem dentro de outra, ndo sendo imprescindivel que a
existéncia da mensagem inserida seja secreta. O que caracteriza a marca d’agua € a proprie-
dade de transparéncia, isto €, a inser¢ao da informacao secreta ndo pode causar alteragdes que

degradem perceptivelmente a mensagem hospedeira.

» Impressdo digital: geragao de um cédigo de identificacdo (impressdo digital) a partir de uma
mensagem. Este codigo € uma espécie de hash que permite reconhecer a mensagem a partir
da qual foi gerado. A impressao digital ndo causa altera¢des na mensagem, pois € armazenada

separadamente desta.

* Criptografia: transformacdo da informacao original para outra forma ilegivel, necessitando
que seja conhecida uma chave secreta para geracao e extragao da mensagem criptografada. A

criptografia torna dificil a leitura da mensagem original por alguém nao autorizado.

Apresentaremos neste capitulo os principais conceitos relacionados ao paradigma da marca d’a-
gua digital. Daremos €nfase, em alguns casos, as técnicas de marca d’agua aplicadas em dudio digital.

Tais conceitos serdo explorados nos capitulos seguintes deste trabalho.

3.2 Aplicacoes

O ano de 1993 € considerado o marco que assinala o inicio das pesquisas em marca d’4dgua digital
(Brandao, 2002), embora antes dessa data algumas publicacdes tenham apresentado a idéia de inserir
informacao em um sinal multimidia para proteger os direitos de autor (Tanaka et al., 1990a,b). Desde
entdo, a marca d’agua digital vem recebendo atencao crescente da comunidade cientifica, o que tem

levado a uma répida evolucdo no desempenho das técnicas que envolvem esse conceito.
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A motivagdo inicial para o avanco das técnicas de marca d’4gua digital foi a protecdo de direitos
autorais. No entanto, inimeras outras aplica¢des tém sido sugeridas. Cada classe de aplicagdes requer

uma marca com diferentes caracteristicas. Apresentaremos de forma sintética alguns exemplos.

Protecao de Direitos Autorais (copyright protection) (Gomes et al., 2003): é a aplicagao mais
popular da marca d’agua. Consiste em adicionar uma assinatura digital secreta a um sinal multimidia,
com o objetivo de notificar direitos autorais. A marca deve ser robusta a ataques de adversarios que
tentem destrui-la. Conforme dito anteriormente, a protec¢do de direitos autorais alavancou as pesquisas

de marca d’agua digital no comeco da década de 90.

Rastreamento de copia nao autorizada (traitor tracing) (Boneh and Shaw, 1998): analogo ao
problema de protecdo de direitos autorais, com uma diferencga: a distribui¢do da midia digital € limi-
tada, e uma assinatura distinta € adicionada a cada cdpia. Isto possibilita identificar o usudrio original
caso uma cdpia nao autorizada seja localizada. Tabelas logaritmicas do século XVII sdo um exem-
plo desta aplicag¢do. Erros eram deliberadamente inseridos no dltimo digito significativo de algumas
entradas das tabelas para garantir o direito de propriedade intelectual. Aplicacdes desta abordagem
incluem distribuicao de filmes digitalizados para cinemas, distribui¢do de material audiovisual em

redes privadas e distribui¢ao de documentos confidenciais em empresas e governos.

Legenda embutida (in-band captioning) (Moulinand and Koetter, 2005): vdrios tipos de dados
podem ser adicionados a programas de dudio e video usando técnicas de marca d’dgua. Por exem-
plo: legendas, letras de musica, informagdes financeiras e outros dados quaisquer que possam ser de
interesse dos espectadores. Neste caso, a marca d’agua adiciona valor ao sinal e ndo impede a sua re-
producdo, de modo que ndo hd interesse em apaga-la; portanto, a robustez a ataques intencionais nao
¢ exigida. Por outro lado, a marca deve ser robusta a ataques ndo intencionais (filtragem, modulacao,

ruido etc).

Autenticacao forense (media forensics) (Kundur and Hatzinakos, 1999): aplicdvel sobretudo a
pericias criminais. O objetivo € extrair informagdes sobre qualquer processamento que tenha sido
efetuado sobre um sinal. Através de uma marca d’dgua, métodos forenses podem indicar quais partes
de um sinal foram modificadas, identificando trechos introduzidos ou extraidos em um sinal (e.g. uma

gravagdo de dudio).

Anotacao de base de dados (database annotation) (Moulinand and Koetter, 2005): uma marca
d’4gua pode ser usada em bases de dados audiovisuais que contenham vérios tipos de informacdes
associadas (e.g. texto, voz). E possivel integrar essas informagdes com os arquivos audiovisuais

inserindo-as diretamente nos préprios arquivos através de uma marca d’agua, facilitando manipula-
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¢oes e compartilhamento do conteddo da base de dados. Informagdes de partituras e cenas de dudio
ou imagens, por exemplo, podem ser adicionadas ao proprio sinal para auxiliar sistemas de busca na

localizag¢do de informacdes.

Atualizacao de sistemas legados (upgrade of legacy systems) (Chen and Sundberg, 2000; Ba-
ros et al., 2004): € possivel atualizar sistemas de transmissado ja existentes através da adicao de uma
camada nos dados transmitidos, por meio de uma marca d’adgua. Exemplos incluem o sinal de cromi-
nancia adicionado a um sinal de televisdo preto e branco e sistemas de dudio digital na faixa de FM
(Chen and Sundberg, 2000).

Identificacdo de contetido (content identification) (Moulinand and Koetter, 2005): adicionar
uma marca d’agua que identifique cenas em programas de televisdo e radio possibilita aplicagcdes de
monitoramento automadtico de contetido e observacao de uso; por exemplo, pode-se avaliar o nimero
de vezes que determinado comercial ou miusica foram tocados por uma ridio, ou a freqiiéncia com

que uma propaganda politica foi exibida na televisao.

Controle de dispositivos (device control) (Cox et al., 2002): vdrios tipos de informacdo de sin-
cronismo e controle podem ser adicionados aos sinais de radio e televisdo. Um exemplo € a técnica
de reducdo de ruido Dolby FM, usada por algumas estacdes de rddio comerciais e que requer 0 uso
de um decodificador apropriado. Um sinal de marca d’4gua adicionado ao sinal do radio € usado
para triggar os receptores Dolby. Essa aplicacdo também pode ser classificada como atualizacio de

sistemas legados.

Transmissao de informacao secreta (Parhi and Nishitani, 1999): € possivel estabelecer um pro-
cesso de comunicacdo em que a marca d’dgua contém uma mensagem secreta e o sinal hospedeiro
corresponde ao canal de comunicac¢do. Com isso, € possivel transmitir um sinal aparentemente indcuo
(e.g. uma musica) contendo informagdes secretas presentes na marca d’agua. Aplicacdes deste tipo

sdo comuns em uso militar.

Identificacido de radiografias (DeFigueiredo, 2001): um sistema de marca d’dgua pode criar um
vinculo definitivo entre a imagem obtida em uma radiografia e o respectivo paciente, prevenindo os

sérios problemas que uma eventual troca poderia causar.

Existe assim um vasto conjunto de aplicacdes que utilizam marca d’agua digital. Dependendo da
aplicacdo, sdo exigidas diferentes caracteristicas dos algoritmos de marca d’dgua. Na secdo seguinte,
sdo apresentados critérios para classificacido de sistemas de marca d’dgua conforme essas caracteris-

ticas.
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3.3 Classificacao dos Sistemas de Marca d’Agua

Diante das aplica¢des apresentadas e respectivos requisitos, as técnicas de marca d’dgua podem

ser classificadas segundo diferentes critérios. Sao eles:

» Transparéncia ou fidelidade: a adi¢cdo da marca d’dgua ndo pode causar degradacdo exagerada
no sinal hospedeiro. A informacao adicional deve ser invisivel em imagens e inaudivel em dudio
e voz. No caso de sinais que ndo possuem interpretacao sensorial, a poténcia da marca d’dgua
deve ser tal que ndo interfira com a finalidade original do sinal hospedeiro; por exemplo, no
caso de um sinal digital, a marca d’dgua ndo deve prejudicar a deteccao desse sinal. Para cada
tipo de aplicagdo existe um nivel tolerdvel de degradag¢do. Para garantirmos a inaudibilidade
da marca d’4dgua em sinais de dudio, faz-se necessario o uso de um modelo psicoactstico que

explore as caracteristicas do ouvido humano.

* Robustez: refere-se a capacidade do algoritmo de garantir a sobrevivéncia da marca d’agua a
operacdes comuns de processamento de sinais, tais como codificacdo e compressido (com ou
sem perdas), filtragem, inser¢do de ruido aditivo e transmissdo. Os algoritmos sdo em geral
desenvolvidos de modo que a marca sobreviva a diferentes niveis de distor¢ao, conforme os
requisitos da aplicacdo. Se a marca pode ser facilmente removida, através de modificacdes
impostas ao sinal marcado, ela € dita frdgil. J4 no caso em que a marca d’4gua persiste mesmo

apods a imposicdo de modificagdes significativas ao sinal, ela é dita robusta.

* Seguranca: refere-se a resisténcia do sistema a decodificacdo ou remog¢ao nao autorizadas da
informacao contida na marca d’4gua. Ao atacar uma marca d’dgua, o objetivo de um pirata é
tornar essa marca indetectavel introduzindo pouca ou nenhuma degradacao perceptivel no sinal
hospedeiro; num ataque ideal, o pirata recupera o sinal hospedeiro original, apagando qualquer
traco da marca d’dgua. Em analogia com técnicas criptogréficas, podem-se definir duas abor-
dagens para algoritmos de marca d’dgua: sistemas simétricos e assimétricos. Quando a mesma
chave’® é utilizada para a insercdo e a detec¢do da marca d’agua, o sistema € dito simétrico;
caso sejam usadas chaves diferentes em cada etapa, o sistema € dito assimétrico. Sistemas
assimétricos tendem a ser mais robustos a ataques intencionais visando a remocdo da marca
d’4gua; nestes sistemas, a chave empregada na geracdo do sinal de marca d’4gua (denominada
chave privada) € mantida em segredo, sendo divulgada apenas uma chave (denominada chave
publica) que permite a detec¢do da marca mas ndo contém informacdo suficiente para a sua

remocgao.

SPor “chave” entende-se um elemento a partir do qual é contruida a marca d’4gua ou que permite detectd-la. A chave
pode ser, por exemplo, a semente de um algoritmo de geragdo de nimeros pseudo-aleatérios, uma propriedade estatistica
da marca d’4gua, ou até mesmo o conjunto completo de amostras do sinal de marca d’4dgua.
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* Deteccao: a deteccido de uma marca d’agua consiste em determinar se a marca encontra-se ou
nao presente em um sinal. Podem-se definir as seguintes probabilidades como indicadores de
desempenho de um sistema: probabilidade de deteccdo correta é a probabilidade da decisdo ser
feita a favor da hipétese de que ha uma marca quando esta de fato foi inserida, e probabilidade
de falsa detec¢do € a probabilidade de ser feita uma decisdo de que a marca existe quando
na realidade ela ndo foi inserida. Idealmente, a probabilidade de deteccdo correta deveria ser
igual a 1 e a probabilidade de falsa detec¢do deveria ser nula; na pratica, hd um compromisso
entre essas duas probabilidades, devendo-se calibrar o sistema conforme as necessidades da

aplicacao.

* Payload: define-se payload como sendo o comprimento em bits da marca d’dgua. Essa carac-
teristica estd relacionada a quantidade de informacao inserida no sinal hospedeiro. O payload
pode variar de acordo com a aplicacdo, podendo variar de apenas alguns bits (e.g. aplicacdes
para protecdo de direitos autorais), até varios megabytes (tal como em aplica¢des de comuni-

cagdo secreta).

* Custo computacional: como em qualquer tecnologia utilizada comercialmente, o custo com-
putacional para insercao e detec¢do da marca d’dgua é importante, tornando-se critico quando
o processamento deve ser efetuado em tempo real. Este fator deve portanto ser levado em conta

na escolha da técnica mais apropriada a uma dada aplicacao.

* Uso de informacio do sinal hospedeiro: um sistema de marca d’dgua pode ou ndo utilizar
informacdo do sinal hospedeiro na construcdo da marca. O ajuste da marca as caracteristicas
do sinal hospedeiro permite potencialmente maximizar a quantidade de informacao inserida no
sinal. Quando ndo € utilizada infomacao do sinal hospedeiro, o sistema € dito de deteccdo cega;

caso contrario, o sistema ¢é dito de deteccao ndo-cega.

Existem compromissos entre as caracteristicas citadas. Grande parte do trabalho de desenvol-
vimento de um sistema de marca d’dgua consiste em analisar esses compromissos, identificando

requisitos da aplicacdo e desenvolvendo algoritmos praticos que atendam a esses requisitos.

3.4 Estrutura Geral de Sistemas de Marca d’Agua

3.4.1 Elementos Basicos do Sistema

Um sistema genérico de marca d’dgua consiste de dois blocos basicos: um médulo de insercdo,
que permite gerar a marca d’agua a partir de dados que se deseja ocultar e inseri-la no sinal hospe-

deiro, e um moédulo de deteccdo, responsavel pela recuperacao dos dados ocultos a partir do sinal
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Fig. 3.1: Esquema genérico de um sistema de marca d’agua.

hospedeiro marcado. Apesar de o sinal hospedeiro ser modificado com a inser¢ao da marca d’agua,
esta modificacdo deve ser tal que ndo afete a finalidade original do sinal hospedeiro; no caso de si-
nais com interpretacao sensorial (e.g. dudio, imagem), podem ser usados modelos perceptivos para

garantir a transparéncia da marca. Este processo € ilustrado na figura 3.1.

Uma chave (chave 1) é usada para gerar a marca d’adgua, enquanto uma outra chave (chave 2) é
usada para detectd-la. Se as duas chaves sdo idénticas, o esquema € dito simétrico; caso contrario, o

esquema ¢ dito assimétrico (Gomes et al., 2000).

Um esquema assimétrico admite detecc¢do publica e privada. A deteccdo privada requer conhe-
cimento da chave 1 (chave privada) e a detec¢do publica requer conhecimento da chave 2 (chave
publica, normalmente um subconjunto da chave privada). Um esquema simétrico somente permite

deteccdo privada.

Na detecc¢do, o sistema pode primeiramente checar a existéncia da marca d’agua (detecc¢ao bina-
ria). Caso a marca esteja presente, passa-se a extracdo da informacgdo (dados ocultos) presente na
marca d’dgua. A deteccdo bindria e a extragdo dos dados ocultos da marca podem ser privadas ou
publicas. O sinal marcado pode ainda conter simultaneamente dados privados e publicos, acessados
através do uso da chave privada e da chave publica, respectivamente. Devido a chave publica ser
usualmente um subconjunto da chave privada, esta dltima € em geral suficiente para acessar ambas as

classes de dados.

Como na esteganografia, uma marca d’adgua insere uma mensagem no sinal hospedeiro. Porém,
no paradigma da marca d’4gua, diferentemente da esteganografia, ndo é necessario que a presenca de
informacdes ocultas seja secreta; o primordial é a manuten¢do da qualidade do sinal hospedeiro, que
tem valor proprio. Por exemplo, ao inserir uma marca d’dgua em uma musica, € importante que a

qualidade sonora ndo seja afetada, o que € possivel com o auxilio de técnicas psicoacusticas.
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Fig. 3.2: Marca d’agua como um sistema de comunicagao.

3.4.2 Marca d’Agua como um Sistema de Comunicacao

Um algoritmo de marca d’dgua pode ser encarado como um sistema de comunicagdo (Garcia,
1999): nessa analogia, a marca d’dgua corresponde ao sinal transmitido, enquanto o sinal hospedeiro
(juntamente com as distor¢des impostas ao sinal marcado) € visto como um ruido que, em geral, tem
uma poténcia muitas vezes maior do que a da prépria marca d’dgua. Esta abordagem € ilustrada na
figura 3.2.

Neste modelo, a mensagem a ser transmitida € convertida no sinal de marca d’dgua por um pro-
cesso de modulagdo. Em seguida, a marca d’dgua é adicionada ao sinal hospedeiro, gerando o sinal
marcado. Este processo pode ser modelado como uma adi¢@o de ruido ao sinal de marca d’dgua. O
sinal marcado pode entdo sofrer uma distor¢do devido aos efeitos do canal, gerando o sinal marcado
distorcido. Os processos de adi¢do de ruido e distor¢c@o sao encarados como um canal de transmissao
hostil. Por fim, o sinal marcado distorcido € entregue ao receptor, que tentara detectar a mensagem
transmitida.

Em um sistema convencional de comunicacao, o sinal transmitido € geralmente mais potente do
que o ruido, e este tltimo é muitas vezes assumido gaussiano e branco®. Porém, essas consideragdes
ndo sdo verdadeiras em um sistema de marca d’dgua. Para que a marca ndo degrade demasiadamente
o sinal hospedeiro, € essencial que ela seja muitas vezes mais fraca do que este em poténcia. Além
disso, o sinal hospedeiro pode ser nio-estaciondrio e colorido’, como no caso de sinais de dudio.

Quando um sistema de marca d’4gua € visto como um sistema de comunicacao, trés fontes de

ruido podem ser identificadas:

* o sinal hospedeiro, bem mais potente do que a marca d’agua; para aplicacoes de dudio, essa

6Sinal dotado de um contetido uniforme e de extensio infinita em freqiiéncia.
7Sinal ndo dotado de um contetido uniforme em freqiiéncia.
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Fig. 3.3: Esquema de marca d’4gua digital em 4udio.

relacdo € da ordem de 20 dB (Gomes et al., 2000).

* distor¢des introduzidas por operagdes licitas, como compressao/descompressdo, filtragem e

ruido do canal de transmissao.

* distor¢des introduzidas por operacoes ilicitas, tais como ataque de piratas (hackers) que tentam

tornar a marca indetectavel.

O sinal hospedeiro ndo marcado em geral é conhecido apenas no transmissor; o receptor normal-

mente tem acesso apenas ao sinal marcado.

3.4.3 Marca d’Agua em Audio

O primeiro artigo de que temos conhecimento abordando marca d’agua digital em dudio foi pro-
posto em 1996 (Boney et al., 1996, 1997). O esquema geral da técnica proposta encontra-se na figura
3.3.

A idéia consiste em adicionar ao sinal de dudio uma seqii€éncia pseudo-aleatdria de espectro
branco, formada a partir de uma mensagem que se deseja ocultar. Para garantir inaudibilidade e bus-
cando atingir o maior nivel possivel de poténcia para a marca d’agua, exploram-se conceitos relativos
ao sistema auditivo humano. A seqiiéncia pseudo-aleatdria passa por um processo de conformagdo
espectral guiado pelo limiar de mascaramento do sinal de audio, obtido por meio de um modelo
psicoactistico.

Experimentos psicoacusticos mostraram que o sistema auditivo humano ndo consegue perceber

um tom ou sinal de banda estreita na presenca de outro sinal suficientemente forte e préximo em
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freqiiéncia. Isto é o chamado efeito de mascaramento (Moore, 1989; Humes and Jesteadt, 1989).
Quando generalizado para sinais de banda larga, o efeito de mascaramento tonal ou de banda estreita
¢ substituido pelo limiar de mascaramento, correspondente a uma curva andloga a uma densidade
espectral de poténcia. Caso a densidade espectral de poténcia de um sinal de dudio esteja abaixo
do limiar de mascaramento de outro sinal de dudio para todas as freqiiéncias, o primeiro sinal €
mascarado pelo segundo, e sua presenga nao € detectada pelo ouvido humano quando ambos os
sinais sdo reproduzidos simultaneamente. Os algoritmos para cdlculo do limiar de mascaramento
associado a um sinal de dudio sao chamados de modelos psicoactisticos.

Modelos psicoactsticos sdo usados em codificadores de dudio para atingir maiores niveis de com-
pressdo sem abrir mao da qualidade de dudio. Contanto que a densidade espectral de poténcia do
ruido de quantizag¢@o esteja abaixo do limiar de mascaramento, nenhuma distor¢io serd percebida
pelo ouvinte. Sinais de dudio sdo em geral ndo estaciondrios; por isso, os modelos psicoacusticos
sdo aplicados a janelas do sinal de dudio, normalmente de algumas dezenas de milissegundos. O
mesmo principio pode ser usado para garantir a inaudibilidade da marca d’4gua: se, para cada janela,
a densidade espectral de poténcia da marca d’dgua estiver abaixo do limiar de mascaramento do sinal
de dudio, a marca ndo serd percebida na presenca desse sinal. Detalhes sobre fendmenos auditivos e
modelos perceptivos serdo apresentados no apéndice A.

A deteccdo da marca d’dgua em sinais de dudio é geralmente realizada através de correlacdo
da marca d’dgua original com a marca distorcida, produzindo um coeficiente de correlacdo que €
comparado a um limiar especifico.

Tomemos como exemplo de marca d’dgua em dudio um sistema implementado na Universidade
Paris V em colaboragcdo com a ENST-Paris (Gomes et al., 2000), ilustrado na figura 3.4. O objetivo
¢ transportar informacao entre dois computadores através de um canal acustico, com a informacao
dissimulada em um sinal de musica. No primeiro computador, um texto é convertido em informacgao
bindria e adicionado a um arquivo digital de dudio através de uma marca d’dgua. O arquivo de
audio € reproduzido em um alto-falante, sendo recebido por um segundo computador através de um
microfone. E entdo realizado o processo de detec¢io da marca d’dgua, extraindo-se o texto a partir
do qual ela foi gerada e exibindo-o na tela do computador. Este exemplo ilustra o potencial de uso da

marca d’adgua em 4udio.

3.5 Métodos para Insercao de Marca d’Agua

Apresentaremos a seguir uma revisao das técnicas mais comuns de marca d’agua digital. Estas
técnicas ndo sdo especificas para determinados usos, podendo-se aplicar a diversas modalidades de

sinais hospedeiros. Além de serem os métodos mais freqiientemente utilizados, eles apresentam
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Fig. 3.4: Transporte de informagdo através de um canal acustico.

caracteristicas importantes que serdo exploradas no decorrer deste trabalho. Apesar de apenas a
técnica de espalhamento espectral ser utilizada no escopo deste trabalho, buscaremos dar uma idéia
ao leitor de diferentes abordagens encontradas na literatura.

Serdo apresentados em detalhade dois métodos de marca d’dgua: o método de espalhamento
espectral, que visa espalhar a marca ao longo de todo o espectro do sinal hospedeiro, e 0 método de
quantizagdo, que quantiza os valores das amostras do sinal hospedeiro em funcdo do sinal de marca

d’4gua. Por fim, serdo apresentados brevemente outros métodos encontrados na literatura.

3.5.1 Espalhamento Espectral

O método de marca d’agua baseado em espalhamento espectral foi proposto por Cox et al. (Cox
et al., 1997). Este é o método de marca d’4gua de uso mais difundido e vem sendo bastante estudado
na literatura (Cox et al., 1997; Swanson et al., 1998; Kim, 2000; Lee and Ho, 2000; Cvejic et al.,
2001; Gomes et al., 2003). O método € eficiente e de implementacao relativamente simples, mas
apresenta a desvantagem de ser suscetivel a distor¢des temporais.

A idéia basica do método de espalhamento espectral consiste em adicionar uma seqiiéncia pseudo-
aleatdria de banda larga ao sinal hospedeiro. Esta adi¢do pode se dar no dominio do tempo ou no
dominio de uma transformada do sinal; neste dltimo caso, sio comuns as transformadas DCT (trans-
formada cosseno discreta), DFT (transformada de Fourier discreta) e DWT (transformada wavelet
discreta). Um esquema tipico de inser¢do de marca d’dgua utilizando espalhamento espectral € ilus-
trado na figura 3.5. A mensagem bindria da marca d’dgua b(n) = {—1,1} é modulada por uma
seqiiéncia pseudo-aleatéria r(n) gerada através de uma chave secreta. A marca d’dgua modulada
w(n) = b(n)r(n) é escalonada de acordo com a energia do sinal hospedeiro s(n). O fator de escala «
controla a relagdo entre robustez e transparéncia da marca d’dgua. A marca modulada w(n) é igual a
r(n) ou —r(n), dependendo se b = 1 ou b = —1. O sinal modulado é adicionado ao sinal hospedeiro

para produzir o sinal marcado x(n), seguindo a relag@o:

x(n)=s(n)+aw(n) (3.1)
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Fig. 3.5: Esquema de insercdo de marca d’agua utilizando espalhamento espectral.

A seqiiéncia pseudo-aleatdria deve ter propriedades estatisticas similares as de um sinal realmente
aleatdrio, podendo ser gerada a partir de uma semente ou chave criptografica. Um algoritmo eficiente
para geracdo de seqii€ncias pseudo-aleatdrias faz com que duas seqiiéncias geradas a partir de semen-
tes diferentes sejam praticamente ortogonais entre si, isto €, o valor da correlagdo entre elas € muito

baixo. Além disso, o valor da autocorrelacdo de uma seqiiéncia deve ser proximo de um impulso.

Uma seqiiéncia pseudo-aleatdria bastante comum € conhecida como seqii€éncia de comprimento

°. Esta é uma seqiiéncia bindria 7(n) = {—1,1} com tamanho'°

méximo® (MLS) ou seqiiéncia-m
N. Esta seqiiéncia tem propriedades de autocorrelagdo e correlagdo cruzada satisfatérias, sendo a

autocorrelac¢io dada por:

—_

N— _
jlvzr(z)r(i—k): boosek=0 (3.2)

» —1/N  outro valor

1=

O uso de seqii€éncias-m apresenta duas desvantagens. Primeiro, o tamanho da seqiiéncia-m é
limitado e dado por 2™ — 1. Na pratica, esta dependéncia pode levar a seqii€éncias relativamente
curtas (e.g. com tamanho N = 31 para m = 5), que podem apresentar baixa ortogonalidade entre si,
uma vez que se afastam das caracteristicas de um sinal branco. O tamanho normalmente utilizado na
literatura e que apresenta bons resultados € 1.023 ou 2.047 (Cvejic et al., 2001). Janelas deste tamanho
preservam as caracteristicas espectrais e temporais do sinal onde a marca d’agua serd inserida. A

segunda desvantagem € o nimero limitado de diferentes seqii€ncias-m quando m € determinado. Isso

$Em inglés, maximum length sequence.

%Em inglés, M-sequence.

190 processo de geracio da seqiiéncia-m utiliza um registrador de deslocamento com m elementos realimentados. Para
um dado elemento de entrada, o registrador de deslocamento produz uma nova saida. O nimero maximo de elementos
produzidos pela seqiiénca-m é N = 2" — 1. Detalhes s@o encontrados em (Golomb, 1967; Cohn and Lempel, 1977).
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demonstra que a seqiiéncia pode ser reproduzida utilizando técnicas de testes exaustivos.

A adi¢@o de uma seqiiéncia pseudo-aleatdria a um sinal de dudio, por exemplo, pode causar dis-
torcOes perceptiveis. Apenas reduzir o fator o da seqii€éncia pseudo-aleatéria pode ndo resolver o
problema de transparéncia, ou seja, um ruido, mesmo com pequenas amplitudes, pode ser percep-
tivel. Além disso, baixos valores do fator o tornam o método de espalhamento espectral menos
robusto, pois diminui-se o valor da autocorrelagdo na presenca do sinal hospedeiro. Uma solugdo
para se garantir a inaudibilidade da marca d’4gua é conforma-la espectralmente segundo um limiar
de mascaramento produzido por um modelo psicoacustico (Boney et al., 1996; Bassia et al., 2001;
Gomes et al., 2003), conforme marcado com uma linha tracejada na figura 3.5. A conformacio es-
pectral da marca d’agua possibilita aumentar a robustez do sistema, permitindo maximizar o fator de

escala o e aproximar do limitar de audibilidade.

Um som afeta a percep¢do de sons vizinhos no tempo ou em freqiiéncia. Esse fendmeno € co-
nhecido como mascaramento. O modelo psicoactstico analisa o sinal de dudio s(n) para calcular o
limiar de mascaramento correspondente. A marca d’4gua torna-se inaudivel através da sua conforma-
¢do espectral e posterior escalonamento, garantindo que a densidade espectral de poténcia da marca
d’4agua fique abaixo do limiar de mascaramento do sinal de dudio. Detalhes referentes aos fendomenos
auditivos e modelos perceptivos encontram-se no apéndice A.

A deteccao no método de espalhamento espectral baseia-se em correlagdo linear. A seqii€éncia
r(n) é conhecida ou pode ser gerada no receptor. A marca d’dgua é detectada através da correlagdo

entre z(n) e r(n), da seguinte forma:

™ =

x (1) r (i) (3.3)

i=1

onde N denota o tamanho do sinal. A equacdo 3.3 pode ser expandida na soma de duas componentes:

1 N
=% Y5l + zab (34
=1

Assumimos que o primeiro termo na equacao 3.4 tem baixas magnitudes, pois os sinais ndo devem
apresentar correlacdo entre si. Idealmente, este termo deve desaparecer'!. O sinal marcado € proces-
sado como mostrado na figura 3.6, assumindo vélida essa suposi¢cdo. Outros métodos de deteccdo
utilizam filtragem passa-altas (Hartung and Girod, 1998), codificacdo preditiva linear (Seok et al.,
2002) e técnicas de branqueamento (Kim, 2000) para tornar os sinais z(n) e r(n) independentes

entre si e aumentar a robustez do sistema.

"No caso de sinais de dudio, por exemplo, pode ser usada uma técnica de conformagio espectral segundo um limiar
de mascaramento, o que vai introduzir um certo grau de correlagdo entre s(n) e r(n); isto serd abordado no capitulo 7.
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Fig. 3.6: Pré-processamento para deteccao em um esquema de marca d’agua utilizando espalhamento
espectral.

3.5.2 QIM (Quantization Index Modulation)

O método QIM (Chen and Wornell, 1999, 2001) € um esquema de quantizagdo escalar. Ele
consiste em quantizar o valor z de uma amostra de sinal determinando um valor y baseado na seguinte

regra:

D b=1
y:{ a(w, D)+ se 55)

D
4
q(z,D) -2 seb=10
onde ¢(.) é a fungéo de quantizagdo, D é o passo de quantizagdo, e b é o valor bindrio da marca
d’dgua que se deseja associar a amostra do sinal. A fung@o de quantizacdo ¢(z, D) é dada pela
seguinte relacdo:

X

q(z, D) = [D

onde o operador [.] indica o arredondamento para o inteiro mais préximo do argumento. Este es-

D (3.6)

quema de quantizacao € ilustrado na figura 3.7. O valor x da amostra € inicialmente quantizado para
q(z, D), indicado por um circulo preto (e) na figura. Se o bit da marca d’agua é 1, o valor da amostra
¢ movido para a posi¢ao indicada pelo circulo branco (o); caso contrario, o valor da amostra é movido
para a posi¢do indicada pelo simbolo x. Por exemplo, seja D = 8 e x = 81. Entdo, ¢(81,8) = 80.
Seb=1,tem-se y = 82; se b = 0, tem-se y = 78. A distancia entre as referéncias é igual a D /2.

O processo de detec¢do da marca d’agua pode ser resumido da seguinte forma:

b:{l se0<y—qly,D)<D/4 a7

0 se —D/4A<y—q(y,D)<0

O método € simples de implementar e robusto contra ataques que apresentem uma margem de
distor¢do abaixo de D /4. Se a distor¢@o ultrapassar D /4, o valor quantizado é perturbado e o detector

pode interpretar incorretamente o bit da marca d’agua.
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Fig. 3.7: Esquema de quantizagdo QIM.

3.5.3 Meétodo da Réplica (Replica Method)

O préprio sinal original pode ser usado como uma marca d’4gua. A técnica de eco oculto'?
(Bender et al., 1996) adiciona dados no sinal original através de um eco do préprio sinal no dominio do
tempo, ou seja, um cépia de menor amplitude do sinal, defasada no tempo, € adicionada explorando os
efeitos do mascaramento temporal. A informac¢do binaria da marca d’4dgua € adicionada introduzindo-
se ecos com diferentes atrasos. A extracdo da informacgdo é obtida através da determinacdo deste
atraso, o que pode ser conseguido através do célculo do cepstrum do sinal marcado. A técnica de
modulagdo da réplica'?® (Petrovic, 2001) adiciona ao sinal original, no dominio da freqiiéncia, parte de
si mesmo, explorando os efeitos do mascaramento freqii€ncial. Por exemplo, copias de faixas de baixa
freqiiéncia (e.g. de 1 a 4 kHz) sdo moduladas (e.g. com deslocamento de 20 Hz e adequado ajuste
do fator de escala), e inseridas abaixo do limiar de mascaramento do sinal original (e.g. variando na
faixa compreendida entre 1020 e 4020 Hz). No detector, é gerado a mesma réplica a partir do sinal

marcado e calculado correlagdes para verificar a presenca da marca d’4gua.

3.5.4 Meétodo de Auto-Marcacao (Self-Marking Method)

Métodos de auto-marcag@o normalmente deixam evidente a presenca da marca d’4dgua junto ao
sinal original. Uma das técnicas consiste em inserir picos no dominio da freqiiéncia, explorando efei-
tos de mascaramento nas regides em que a densidade espectral de poténcia do sinal original apresenta
maiores valores (Mansour and Tewfik, 2001). Outra técnica, especifica para sinais de dudio, insere
distor¢des temporais, introduzindo amostras no dominio do tempo entre marcas de pitch. O inter-
valo entre dois picos de pitch s@o particionados em N elementos, e amostras sao introduzidas com

inclinacdo (derivada) correspondente a informacao bindria que se deseja adicionar (Wu et al., 2000).

REm inglés, echo hiding.
BEm inglés, replica modulation.
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3.6 Ataques

Existem duas categorias de ataques a que um sistema de marca d’dgua estd sujeito. Uma das
categorias, chamada ndo intencional, relaciona-se a distor¢des e ruidos advindos de operacdes licitas,
tais como compressao, reconstrucdo, transmissdao, modulagdo e atrasos. Muitos destes ataques sao
conhecidos previamente e o sistema de marca d’dgua deve ser robusto a eles se a aplicacdo assim
o exigir. A outra categoria de ataque € chamada de intencional; neste caso, existe um hacker (ou
pirata) cujo intuito € inutilizar a marca d’4dgua, de forma que o sistema nao possa mais detectd-la. Um
exemplo de aplicacdo sujeita a ataques intencionais € a prote¢ao contra pirataria.

Existem vérias formas de ataques intencionais que t€ém por objetivo remover a marca d’dgua
de um sinal. Porém, as distor¢cdes provocadas por tais ataques, além de baixarem a probabilidade de
deteccao correta da informagao contida na marca d’4gua, introduzem degradagdo no sinal hospedeiro.
O objetivo dos ataques € tornar a marca indetectavel sem que a degradacdo resultante inutilize o
sinal hospedeiro. Uma técnica de marca d’agua robusta a ataques intencionais, por sua vez, propde-
se a introduzir no sinal uma marca que somente se torne indetectdvel quando o nivel de distor¢cdo
provocado pelo ataque for inaceitavel.

Algumas técnicas de ataque tentam confundir o sistema de detec¢do da marca d’agua, provendo a
existéncia de multiplos sinais da marca d’dgua original. Outra modalidade de ataque tenta falsificar
a existéncia da marca d’dgua em sinais ndo marcados, valendo-se de informagdes de sinais marca-
dos, sem o conhecimento da chave que permite a inser¢ao da marca d’dgua. Esses dois exemplos
ilustram diferentes técnicas empregadas com o intuito de destruir sistemas que utilizam marca d’agua
digital. Discutiremos a seguir algumas técnicas de ataque que tentam remover, ou enganar, de forma

intencional, um sistema de marca d’4gua.

* Distorcao: estes ataques procuram reduzir a probabilidade de deteccdo da marca d’dgua atra-
vés da distor¢ao do sinal marcado. A adicdo de ruido ao sinal marcado, por exemplo, pode
prejudicar a detec¢do da marca por correlagdo. Também a filtragem do sinal marcado, colo-
rindo o sinal da marca d’agua, pode dificultar a detec¢do da marca em sistemas baseados em

espalhamento espectral.

* Média estatistica: um pirata pode tentar estimar o sinal de marca d’agua e subtrai-lo do sinal
marcado, obtendo um sinal préximo do sinal hospedeiro sem marca d’dgua. Esse tipo de ataque
€ particularmente perigoso quando é utilizada uma marca d’adgua que faga pouco ou nenhum
uso de informagdes do sinal hospedeiro. Nesse caso, se o pirata dispuser de uma quantidade
suficiente de sinais hospedeiros (independentes entre si) nos quais foi inserida a mesma marca

d’4gua, esta ultima pode ser estimada calculando-se a média entre esses sinais. Tendo em maos
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a estimativa da marca d’agua, € possivel extrai-la de qualquer sinal marcado através da mesma

técnica de insercao.

* Colusao: em algumas aplicagdes, diferentes marcas d’dgua podem ser usadas em cépias de um
mesmo sinal hospedeiro. Este é o caso, por exemplo, quando um vendedor deseja controlar a
distribui¢do de um produto para diferentes clientes, inserindo nimeros de lote especificos para
cada conjunto de copias. Caso um pirata tenha acesso a copias do sinal contendo marcas d’agua
diferentes, ele pode procurar enfraquecer os sinais de marca d’agua através do célculo da média

entre essas copias, eventualmente tornando as marcas indetectdveis.

 Falsa marca d’agua: essa técnica de ataque tenta falsificar uma marca d’dgua, imitando a
presenca da marca no sinal hospedeiro. Esse ataque tenta confundir o sincronismo do sistema,
procurando forca-lo a detectar uma falsa copia da marca d’dgua com o intuito de inviabilizar a

extracdo da informag¢do contida na marca.

* Exploracao exaustiva do detector: quando um pirata tem livre acesso a um detector de marca
d’agua, ele pode alterar caracteristicas do sinal marcado a exaustdo e observar a decisdo do
detector, prosseguindo com o procedimento até que a marca nao seja mais detectada. Este

procedimento pode mesmo ser realizado de forma automatizada.

3.7 Sincronismo

Em geral, o processo de deteccao da marca d’dgua requer o alinhamento da marca no detector, pois
a perda de sincronismo pode causar erros ou mesmo inviabilizar a detec¢cdo. Modificacdes aplicadas
ao sinal marcado nos dominios de tempo ou freqii€éncia podem fazer com que o detector perca o
sincronismo. Explorando esse fato, diversos ataques procuram tornar a marca indetectdvel por meio
da sua dessincronizagao.

Muitos algoritmos de marca d’dgua assumem que o detector estd sincronizado com a marca antes
da deteccao; neste caso, se o sistema deve ser robusto a perdas de sincronismo, métodos de ressin-
cronizagdo eficientes fazem-se necessarios. Alguns esquemas de marca d’dgua, como o método de
réplica, sdo implicitamente mais robustos a ataques de dessincronizacdo. Ja os métodos com detec¢ao
baseada em correlacdo, como o espalhamento espectral, sdo fortemente dependentes do alinhamento
correto da marca no detector.

No entanto, desenvolver um esquema de sincronismo eficiente ndo é uma tarefa trivial. Con-
forme a aplicacdo, tal esquema deve ser capaz de combater ataques intencionais de piratas visando

a dessincronizacdo da marca; além disso, ataques nao intencionais decorrentes de operagdes licitas
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(codificagdo, filtragem e outras) também podem provocar perda de sincronismo. Sistemas de sincro-
nismo eficientes devem atuar de forma suficientemente rapida e ser robustos a tais ataques.

Existem dois problemas distintos na sincroniza¢do. O primeiro refere-se a localizagdo do ponto
de inicio de um bloco de sinal de marca d’agua. O segundo corresponde a modificagdes nos dominios
de tempo e freqii€ncia provocadas por ataques intencionais ou nio intencionais (Petrovic et al., 1999).
Distor¢des temporais podem ser provocadas, por exemplo, pela adi¢do ou subtracdo de amostras do
sinal marcado (Petitcolas et al., 1998); através dessas modificacdes, o tamanho do sinal marcado é
incrementado ou decrementado.

Uma das técnicas mais comuns de sincronizacdo em comunicagdo digital baseia-se no uso de
seqiiéncias de treinamento, i.e. seqiiéncias de dados que sd@o conhecidas no transmissor € no receptor.
As seqiiéncias de treinamento original e recebida sao alinhadas no receptor, possibilitando a ressin-
cronizagdo do sistema. A mesma idéia pode ser aplicada a marca d’agua: partes da marca podem ser
compostas por simbolos conhecidos, correspondendo a seqiiéncias de treinamento inseridas perio-
dicamente na marca. Quando o sistema perde o sincronismo, o processo de detec¢do é prejudicado
somente até que a proxima seqii€éncia de treinamento seja localizada.

Outra forma de sincronizacio em sistemas de marca d’dgua consiste em espalhar uma seqiiéncia
de treinamento ao longo de todo o sinal marcado, habilitando o detector a rastrear continuamente o
sincronismo. Devido a seqiiéncia de treinamento estar presente todo o tempo, o sistema é capaz de
ressincronizar rapidamente em caso de perda de sincronismo. Este esquema pode ser implementado
por meio da inser¢do de uma segunda marca d’4dgua no sinal hospedeiro, usada somente para prop6-
sitos de sincronizacio; a primeira marca, inserida no mesmo sinal hospedeiro, carrega a informacdo
que se deseja de fato transmitir. Para evitar interferéncia entre as marcas, elas podem ser criadas de
forma a serem ortogonais. Outra maneira de espalhar uma seqii€ncia de treinamento ao longo do sinal
marcado consiste em utilizar vérios codebooks para codificar a informacao contida na marca d’agua.
Esses codebooks sao usados consecutivamente, criando uma seqiiéncia de codebooks que corresponde
a regra da seqiiéncia de treinamento (Gomes et al., 2001). Esta dltima forma de sincronizacdo sera

explorada no capitulo 6.

3.8 Discussao

Neste capitulo, apresentamos os principais conceitos e caracteristicas relacionados ao paradigma
da marca d’agua digital. Iniciamos a exposi¢cdo com um breve histérico da marca d’4dgua e apresen-
tamos suas principais aplicacdes. Em seguida, vimos as principais caracteristicas e estruturas de um
sistema de marca d’4gua, ressaltando os requisitos das diversas aplica¢des e citando algumas das téc-

nicas de marca d’dgua que atendem a esses requisitos. Por fim, apresentamos alguns tipos de ataques
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visando a inutilizacdo da marca d’4gua e discutimos problemas de sincronismo na detec¢do da marca.

Apresentaremos a seguir algumas conclusdes gerais a respeito de sistemas de marca d’4gua:

» Técnicas robustas para insercao da marca d’adgua devem ser utilizadas para aumentar o desem-

penho da comunicacdo frente a operagdes licitas (e.g. filtragem).

* A técnica de espalhamento espectral € a mais popular, embora apresente algumas limita¢des

(e.g. suscetivel a modificacdes no dominio temporal).

* Muitos pesquisadores propdem o desenvolvimento de sistemas praticos, cujo nivel de robustez
depende da aplicagdo. Ataques com alto nivel de sofisticagdo podem ocorrer quando existe
um adversdrio inteligente (o pirata) que deseja inutilizar a marca. Porém, muitas aplicagcdes
ndo estdo sujeitas a tais ataques; nesse caso o método de marca d’dgua ndo necessita de um
grau elevado de robustez, embora possa ser necessdria resisténcia a ataques ndo intencionais

(codificagdo, filtragem etc).

* Um método robusto de sincronismo pode ser obtido com o uso de seqiiéncias de treinamento
e detec¢do por correlacdo; este método pode ser implementado, por exemplo, através de uma

segunda marca d’4gua inserida no sinal hospedeiro.

Os conceitos introduzidos neste capitulo serdo explorados no decorrer da dissertacao. Apresenta-
remos nos préximos capitulos uma proposta de aplicacdo de marca d’agua digital para equalizacdo e
identificacdo de canais explorando a técnica de espalhamento espectral, com énfase em sinais digitais

de telecomunicagdes e de audio.



Capitulo 4

Equalizacao Supervisionada Utilizando

Marca d’Agua

4.1 Introducao

Serd apresentado neste capitulo um método de equalizacao baseado no uso de uma marca d’dgua
como sinal de referéncia'. A marca d’4gua é conhecida no receptor, sendo utilizada para estimar
os parametros do equalizador. Tanto a marca d’4gua como o sinal de informag¢@o nunca sdo inter-
rompidos, evitando periodos sem transmissao de informagao util e permitindo que os coeficientes do
equalizador sejam continuamente atualizados. Neste esquema, parte da poténcia do sinal de trans-
missdo deve ser destinada a marca d’4dgua, o que implica em uma reducio da poténcia do sinal de
informacdo. O sucesso desta abordagem depende de uma adequada distribui¢do de poténcias, refle-
tida na relacdo sinal-marca d’4gua’ (SWR).

O esquema que mais se assemelha a nossa proposta € a técnica conhecida como superimposed
pilot training, que consiste em sobrepor uma seqiiéncia de dados piloto conhecida ao sinal de in-
formacdo. Esta técnica diferencia-se da nossa proposta por ndo estar focada na transparéncia da
seqiiéncia de treinamento, que € um dos objetivos basicos de um algoritmo de marca d’dgua. Além
disso, ndo observamos nenhum trabalho em superimposed training que aborde o problema de equali-
zacdo, estando esta técnica restrita ao caso de identificacdo até o presente momento. Outro diferencial
deste trabalho é a abordagem genérica dada ao método de equaliza¢do aqui proposto, demonstrando
o seu potencial uso em outras aplicacdes além da transmissao de dados (e.g. aplicagdes de dudio e

voZz).

10 uso da marca d’4gua como sinal de referéncia na técnica aqui proposta assemelha-se ao uso de uma seqiiéncia de
treinamento nas técnicas tradicionais.
2Em inglés, Signal-to-Watermark Ratio.
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Neste capitulo, apresentamos o método de equalizacido adaptativa proposto e avaliamos seu de-

sempenho por meio de resultados de simulacdo para canais invariantes e variantes no tempo.

4.2 Equalizacao Supervisionada Baseada em Marca d’Agua:

Sistema Proposto

Conforme mencionado no capitulo 2, nos métodos cldssicos de equalizacdo supervisionada, o
sinal de informacdo € interrompido periodicamente para a transmissdao de uma segiiéncia de treina-
mento. Este método apresenta duas importantes desvantagens. Durante os periodos de treinamento, a
transmissao do sinal de informacao € interrompida, o que pode ser inaceitdvel em diversas aplicagdes.
Além disso, se as caracteristicas do canal variam significativamente entre periodos de treinamento,
a comunicacao poderd sofrer com os efeitos de uma ma equalizacdo. A solucdo dessas duas des-
vantagens € contraditéria: a primeira implica em seqii€ncias de treinamento tdo espagadas quanto
possivel no dominio temporal, enquanto a segunda implica em treinamentos realizados com a maior
freqii€ncia possivel.

A proposta aqui apresentada visa solucionar esses dois problemas simultaneamente. Por um lado,
o método utiliza uma marca d’agua para supervisao, transmitida ininterruptamente através do canal
de comunicagdo. Porém, o sinal de informacdo nunca é interrompido, e os coeficientes do equalizador
sdo continuamente atualizados. De forma a bem situar nossa proposta, apresentamos anteriormente a

solugdo cléssica de equalizacao supervisionada, baseada no paradigma de Wiener.

4.2.1 Equalizador de Wiener

Um esquema cldssico de equalizacdo supervisionada a partir de uma medida de erro utilizando
seqiiéncia de treinamento € apresentado na figura 4.1. Este método estd baseado na comparacao da
saida y(n) do equalizador com um sinal d(n) de referéncia, produzindo um sinal de erro e(n). O sinal
de referéncia d(n) é idéntico a seqiiéncia de treinamento s(n) transmitida. Quando o equalizador é
adequadamente ajustado, o sinal de erro e(n) é minimizado, o que implica em uma saida do equaliza-
dor y(n) a mais proxima possivel do sinal s(n) transmitido, de acordo com um critério estabelecido.
Esta operagao € efetuada periodicamente para rastrear eventuais variacdes do canal.

O erro quadratico médio, utilizado como fung¢do de custo, € dado por:

J=Elle(n)] 4.1)

A equagdo acima expressa o critério de Wiener, cuja solugdo € obtida través da sua minimiza¢do com

respeito aos coeficientes w do filtro de equalizagao:
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Fig. 4.1: Esquema cldssico de equalizag¢do supervisionada.

i (W) = min E [[e(n)[’] (4.2)

w

Os coeficientes 6timos w, do equalizador sdo dados por:

W, = arg (m“i/nE lle (n)ﬂ) (4.3)

A seguir, serd apresentada a proposta de um algoritmo utilizando marca d’4gua.

4.2.2 Descricao do Algoritmo Proposto

Em nosso método, ao invés de substituirmos o sinal de informacao pela seqiiéncia de treinamento,
transmite-se continuamente uma marca d’dgua sobreposta ao sinal de informacao, utilizando a técnica

de espalhamento espectral para inser¢ao da marca d’agua:

s(n) =t(n) + a,m(n) (4.4)

onde t(n) € o sinal de informagdo, m(n) a marca d’agua e «,, um fator de escala. O sinal de marca
d’agua é construido a partir de uma seqiiéncia pseudo-aleatdria e é descorrelacionado com o sinal de

informacdo ¢(n). A marca d’dgua escalonada é usada como sinal de referéncia:

d(n) = a,,m(n) 4.5)

Considerando um sistema linear, o sinal recebido x(n) pode ser visto como a soma dos sinais
t(n) e a,ym(n), onde t(n) e m(n) sdo versdes distorcidas do sinal de informagio e da marca d’4gua,
respectivamente. De forma similar, a saida do equalizador linear y(n) pode ser vista como a soma dos
sinais £(n) e a,,7(n), onde £(n) e 1m(n) sdo versdes equalizadas dos sinais de informacio e marca

d’dgua recebidos. Este esquema € ilustrado na figura 4.2. O sinal de erro e(n) é expresso como:
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ls(n)ﬂ(n)mmm(n)

Canal

Escolha dos v
parametros

» Equalizador

+l
C?._ d (n) = a,m(n)
e(n)

Fig. 4.2: Esquema de equalizacao utilizando marca d’agua.

e(n) =y (n) —d(n) =i(n) — an (m(n) —1n(n)) (4.6)

A fungio custo ./, definida como a esperanga do erro quadratico e*(n), sera’:

J=EB[n)|=E [(f(n) — i (m (n) = 1 (n))f] 4.7

A equagdo 4.7 pode ser reescrita em nota¢do matricial. Define-se m(n) e t(n) como*:

m(n)=[mn), mn—1), ..., mnh—-M+1)]" (4.8)

ttn)=[t(n), t(n—1), ... , t(n—M+1)]" (4.9)

Os vetores® m(n) e t(n) tém comprimento M, onde M expressa o nimero de coeficientes do equali-

zador. Define-se s(n) como:

s(n) =t(n)+ a,m(n) (4.10)

com s(n) apresentando dimens@o igual a do equalizador.

3As defini¢cdes contidas no texto, por simplicidade, tém sempre por base sinais reais.

*0 tipo negrito é usado para denotar grandezas vetoriais e matriciais.

>Quando se lida com sinais complexos, é necessario substituir a transposicio matricial simples pelo operador hermi-
tiano. Por simplicidade, estabelecemos a notacio tendo em mente sinais reais.
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Expandindo-se a fun¢do custo definida em 4.1, obtém-se a forma candnica da superficie de erro

expressa em forma matricial:

J(w) = o2 — wlp — pw + w'Rw (4.11)

onde R € a matriz de autocorrelacdo (dimensao M x M) na entrada do equalizador, p € o vetor de
correlagdo cruzada (dimensdo M x 1) entre a entrada do equalizador e a resposta desejada do mesmo,
o> € a variancia do sinal de referéncia, e w (dimensdo M x 1) denota os coeficientes do equalizador.

Podemos representar o sinal x(n) na entrada do equalizador como:

x (n) = H.ss(n) (4.12)

onde s(n) é o sinal transmitido e H € RM * (M+N-1)

¢ a matriz de convolugdo do canal, onde M € a
ordem do equalizador. Assume-se um canal FIR de ordem N e coeficientes h = [hg -+ hy_1]T. A

matriz de convolucao, obtida a partir dos coeficientes h, € uma matriz Toeplitz:

ho -+ hyx.y O 0o .- 0
0 hy -+ hyyg 0 - 0
H=|: o .~ "~ 0 : (4.13)
0O - 0 ho -+ hny—1 O
0 - 0 0 hy - hy]

De posse da relagdo 4.12, a matriz de autocorrelacao R pode ser escrita da seguinte forma:

R=E|[x(n)x" (n)] =HE |s(n)s" (n)| H (4.14)

Expandindo o sinal s(n) por meio da equacéo 4.10, obtemos:

R = o2 HE [m(n)m” (n)] H' + HE [t(n)t" (n)| H" (4.15)

onde o?, representa a varidncia da marca d’dgua. O termo HF [m (n) m” (n)} H” expressa a matriz
de autocorrelagdo do sinal m(n) e HE [t (n)t" (n)] H” a matriz de autocorrelagio do sinal £(n), e

serdo representados por R;; e Ry, respectivamente. Temos, com isso:

R =’ R; +R; (4.16)

O vetor p de correlagdo cruzada entre o sinal na entrada do equalizador e de marca d’dgua (sinal

de referéncia) pode ser escrito da seguinte forma:
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p=E[x(n)a,m(n—d)]=ca,HE[s(n)m(n—d)] (4.17)

onde d é o atraso de equalizacdo. Como t(n) e m(n) sdo independentes, obtemos:

p = o, HE [m (n) m (n — d)] (4.18)

O termo HE [m (n) m (n — d)] representa a correlagdo cruzada entre a versdo distorcida (na entrada

do filtro) e original (sinal desejado de referéncia) da marca d’agua, e serd expresso por p,;,. Com isso:

2

pP=aq,p; (4.19)

Os termos Rj;, e R; mostrados em 4.16 representam as matrizes de autocorrelacdo das versdes

distorcidas da marca d’4dgua e do sinal de informacao, respectivamente. O termo p,;, apresentado em

4.19 € a correlacdo cruzada entre a versdo distorcida e original da marca d’4gua. Substituindo 4.16 e
4.19 na equacgao 4.11, obtemos:

J(w) =0o2 — a2 wip. — o piw+ o2 wRw + w/Ryw (4.20)

O vetor de coeficientes do equalizador, que representa a solucdo 6tima de Wiener, é:

—1
wo =R 'p=0’ (a2Rs+R;) p, (4.21)

A presenca da matriz de correlacdo R; nas equacdes 4.20 e 4.21 implica em uma dependéncia da
solu¢do de Wiener com relagdo ao sinal de informacao; portanto, em geral, ndo basta o conhecimento
prévio do sinal de marca d’agua para que seja possivel o ajuste dos coeficientes do equalizador. Nas
proximas sec¢des serd mostrado como o esquema de equalizacdo utilizando marca d’4dgua pode ser
usado para obter a solucdo que inverte o canal, apesar da dependéncia do método com relacdo as

caracteristicas do sinal de informacao.

4.3 Equalizacao de Sinais Descorrelacionados

Nesta secdo, assumiremos que o sinal de informagio é descorrelacionado®, hipétese mais usual
em transmissdo digital, devido as técnicas de embaralhamento. Supomos ainda o sinal de marca

d’dgua normalizado e de espectro branco’. Com isso, a esperanga £ [m (n) m” (n)} torna-se uma

®Nzo hd correlacio entre o sinal e versdes atrasadas do mesmo.
"Dotado de um contetido uniforme e de extensdo infinita em freqiiéncia, em analogia com a luz branca, que contém
todas as cores do espectro.
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matriz identidade. Ja o termo E {t (n) t" (n)} ¢ uma matriz diagonal, cujo valor é dado pela variancia

o2 do sinal t(n). Assim, a matriz R representada na equagio 4.15 pode ser reescrita como:

R = a2 HH" + ofHH" = (o, + o7 ) HH' (4.22)
Portanto, os coeficientes 6timos referentes a solugdo de Wiener podem ser expressos como:

042

W, =R7p= e, (HH") 'p,, 4.23)
m t
A equacdo 4.23 demonstra que, exceto por um fator de escala, o equalizador de Wiener tende, neste
caso, a inverter a resposta impulsiva do canal. Este fator de escala pode ser facilmente compen-
sado pois a varidncia o, da marca d’4gua € conhecida e, para a maioria das aplicagdes, estima-se
facilmente a variancia o7 do sinal de informagao.
Quando o equalizador reverte de maneira ideal os efeitos do canal sobre o sinal transmitido, t€m-

se m(n) = m(n) e t(n) = t(n). Combinando este resultado com 4.6, obtemos:

e, (n) = —"—=t(n) (4.24)

a2, + of

onde ¢, (n) € o sinal de erro na condi¢do 6tima. Exceto por um fator de escala, este sinal é idéntico
ao sinal de informacao equalizado.

Na prética, a qualidade da equalizacdo dependerd da estrutura do equalizador. Um equalizador

FIR, enquanto previne problemas de estabilidade, ndo é capaz de inverter exatamente o canal; entre-

tanto, com uma escolha apropriada da ordem do equalizador FIR, a equalizacio pode ser tdo precisa

quanto se deseje.

4.3.1 Simulacoes e Resultados

Para avaliar o método proposto de equalizacdo, inicialmente para sinais descorrelacionados, apre-
sentamos a seguir alguns resultados de simulacdo. Nelas, foram utilizados sinais com diferentes
modulacdes e canais FIR com diferentes funcdes de transferéncia. Além disso, buscamos determinar
os limiares de relagcao sinal-marca d’agua (SWR) com os quais o sistema pode trabalhar. A veloci-
dade de convergéncia e o erro quadritico médio residual dos algoritmos LMS e RLS também foram
alvos de anilise.

Como exemplo inicial, tomemos um sistema modelado como um filtro linear de fase minima,

passivel de inversdo perfeita, com a seguinte funcdo de transferéncia:

Hi(z) =1+0,627" (4.25)
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Fig. 4.3: Fungdo custo e respectivas curvas de nivel para o esquema de equaliza¢do utilizando marca
d’agua.

O equalizador 6timo correspondente a esta fung@o de transferéncia tem coeficientes [0,913 —0,402].
Assumimos o sinal de informacdo formado por amostras i.i.d. (independente e identicamente distri-
buido) extraidas de uma constelacdo 2-PAM (modulacio por amplitude de pulso) de mddulo unitario
e obtidas através da fun¢do randsrc no software de simulacio MATLAB, supomos que nao hé ruido
aditivo e que o sistema encontra-se sincronizado.

Na figura 4.3 estd tracada a superficie de erro referente a melhor solu¢do para o sistema utilizado
no exemplo (para um canal de fase minima, o menor atraso corresponde a melhor solugdao). Como
seria de se esperar, a funcdo custo para o método de equalizagao utilizando marca d’4gua é unimodal
e o ponto de minimo corresponde aos coeficientes do equalizador.

A existéncia de ruido branco, em tese, ndo deve modificar a posicdo do ponto 6timo de Wiener,
pois se espera que ndo haja correlagdo entre o ruido e o sinal a equalizar. Entretanto, em algoritmos
estocdsticos como o LMS e o RLS, o ruido interfere no transiente do processo. Do ponto de vista da
marca d’agua, o sinal transmitido pode ser visto como um forte ruido aditivo, tornando-se fundamen-
tal a andlise de desempenho dos algoritmos para diferentes valores da relacao de poténcia sinal-marca
d’4gua.

Na figura 4.4, mostramos a evolucao temporal dos coeficientes do equalizador supondo dois coe-
ficientes com condic¢do inicial nula, para uma realizacdo do algoritmo LMS. A relacdo sinal-marca
d’4gua € de 0 dB e passo de adaptagdo p = 0,0002. Na ilustracdo, o regime permanente da evolugao
dos coeficientes corresponde a solu¢do de Wiener.

A figura 4.5 apresenta duas realizagdes do LMS para SWR = 10 dB, com passos 1 = 0,0002
e i1 = 0,0005. Nota-se na figura 4.5(a) que a velocidade de convergéncia ndo sofreu influéncias

significativas em relacdo a realizacdo com SWR = 0 dB (figura 4.4), mantendo-se o valor do passo de
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Fig. 4.4: Evolugao temporal do algoritmo LMS (SWR = 0 dB, i = 0, 0002).

convergéncia. A figura 4.5(b) (1« = 0,0005) mostra que um pequeno aumento no passo de adaptagdo
acarretou um grande aumento na velocidade de convergéncia em relagdo a realizacdo da figura 4.5(a)
(. = 0,0002), com pouco acréscimo em flutuagdes estocdsticas. Ja a figura 4.6 apresenta uma
realizacdo do LMS para SWR = 20 dB com passo ¢ = 0,0002. Neste caso, nota-se um aumento
considerdvel nas flutuagdes estocdsticas e pouca alteracao na velocidade de convergéncia.

O desempenho apresentado pelo LMS é coerente com a teoria classica do algoritmo. E possivel
mostrar que, supondo a curva do algoritmo LMS aproximada por uma exponencial com constante de
tempo (7) gQar.me. pode-se definir a seguinte constante de tempo média para o algoritmo (Haykin,
1996):

1
201 A me

(4.26)

(T)EQM,me ~

onde p € o passo de adaptacdo e \,,. 0 autovalor médio da matriz de autocorrelacdo R do sinal na

entrada do filtro:

1 M
>\me - — )\z 427

i ; (4.27)

sendo \; (¢ = 1,2,..., M) os autovalores da matriz de autocorrelacdo R, com M expressando o

comprimento do equalizador.
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Fig. 4.5: Evolucdo temporal do algoritmo LMS para diferentes passos ¢ (SWR = 10 dB): 4.5(a)
i1 = 0,0002; 4.5(b) . = 0,0005.
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Fig. 4.6: Evolugao temporal do algoritmo LMS (SWR =20 dB, i = 0,0002).

No esquema de equalizacdo apresentado, tem-se na entrada do equalizador a soma dos sinais de
informacao e de marca d’dgua, ambos distorcidos pelo canal; conforme mostrado, a matriz de auto-
correlagdo R do sinal na entrada do filtro dependerd portanto desses dois sinais. Como a poténcia
da marca d’dgua em geral é muito menor do que a do sinal de informacao, os autovalores da matriz
de autocorrelacdo sdo poucos alterados a medida que diminuimos a poténcia da marca. Conseqlien-
temente, o valor da constante de tempo (7)ggarme do algoritmo LMS sofre pouca alteragdo. Essa
caracteristica justifica o fato de a velocidade de convergéncia sofrer poucas alteragdes com variacdes
da SWR. Nota-se claramente que o aumento da SWR tem maior influéncia nas flutuagdes estocasticas
do algoritmo, afetando diretamente 0 EQM. Em termos gerais, pode-se concluir que o LMS apresenta
desempenho satisfatério, com a vantagem de apresentar custo computacional relativamente baixo.

Passemos agora a avalia¢do do algoritmo RLS. A figura 4.7 ilustra a evolug¢do temporal dos coe-
ficientes do equalizador para uma realizacdo do algoritmo RLS com relacdo sinal-marca d’dgua de
0 dB e fator de esquecimento A = 1. Em todos os ensaios utilizando o RLS, observou-se 100% de
convergéncia global.

A figura 4.8 ilustra duas realiza¢des do RLS para uma SWR =10dB,com A =1e A = 0,998.
Como seria de se esperar, o RLS apresenta uma maior velocidade de convergéncia e um menor desa-
juste em relacdo ao LMS. Com A = 0, 998, € nitido o acréscimo de pequenas flutuacdes estocdsticas
que afetam o EQM, apesar de o algoritmo manter-se bastante estdvel em torno do ponto 6timo.

A figura 4.9 ilustra uma realiza¢do do RLS para SWR = 20 dB, que € a relacdo sinal-marca d’dgua
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Fig. 4.7: Evolucao temporal do algoritmo RLS (SWR =0dB, A = 1).

normalmente empregada em sistemas de marca d’agua de dudio para que seja garantida a transparén-
cia da marca utilizando modelos psicoacusticos. A figura mostra um aumento nas flutuacdes estocas-
ticas e pouca alteracdo na velocidade de convergéncia em relacdo aos ensaios com valores menores
de SWR.

O desempenho do algoritmo RLS também pode ser explicado pela teoria cldssica do algoritmo. E

possivel mostrar (Haykin, 2001) que o desvio quadrdtico médio D do RLS € dado por:

D=E " (n)e(n) (4.28)

onde £(n) = w, — w(n), sendo w(n) a estimativa do vetor de pardmetros e w, seu valor 6timo. Esta

expressao pode ser dada por:

=

1
— —, n> M (4.29)
n i—1 )\Z

2

onde )\; sdo os autovalores da matriz de autocorrelagdo R do sinal na entrada do filtro, 02 ¢é a variancia
de e,(n) (erro na condig¢do Gtima, determinado com w,) e M é o comprimento do equalizador.

No esquema de equalizacdo discutido, os autovalores da matriz de autocorrelagdo R dependem
dos sinais de informag¢do e de marca d’dgua. Como a poténcia da marca €, em geral, muito menor

do que a poténcia do sinal de informacao, o desvio do algoritmo RLS € pouco alterado a medida que
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Fig. 4.8: Evolucao temporal do algoritmo RLS para diferentes valores de A (SWR = 10 dB): 4.8(a)
A =1;4.8(b) A =0,998.
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Fig. 4.9: Evolucao temporal do algoritmo RLS (SWR =20dB, A = 1).

diminuimos a poténcia da marca, justificando o fato de a velocidade de convergéncia sofrer poucas
alteragOes com as variagdes da SWR.

Também € possivel mostrar que o RLS, diferentemente do LMS (que oscila em torno do ponto
6timo), ndo apresenta desajuste dos coeficientes para um nimero de iteracdes n tendendo a infinito
(Haykin, 2001). O valor médio de convergéncia do RLS pode ser escrito como:

Ew(n)] ~w,— flp, n>M (4.30)
onde p € o vetor de correlacdo cruzada entre a entrada do filtro e o sinal desejado e ¢ uma constante
positiva de pequeno valor. O RLS converge para o ponto 6timo de Wiener e € invariante com relagdo
aos autovalores da matriz de autocorrelacao R. Para um valor finito de n maior do que M, a estimativa
w apresenta um desvio que depende da inicializacdo do algoritmo; porém, esse desvio decresce a
zero com n tendendo ao infinito. Dessa forma, o valor médio de convergéncia do RLS tende a zero
conforme aumenta o nimero de iteragdes n.

Conclui-se que, em equalizacdo, a velocidade de convergéncia sofreu pouca influéncia com a
variacdo da SWR. Nota-se claramente que a variacdo da SWR tem maior influéncia nas flutuagdes
estocdsticas do algoritmo, afetando diretamente o EQM.

Adotemos agora um canal de teste com fase ndo-minima, passivel de inversdo perfeita, modelado

como um filtro linear com a seguinte funcao de transferéncia:
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Fig. 4.10: Erro quadritico médio do algoritmo LMS em func¢do da relacdo de poténcia sinal-marca
d’agua.

Ho(2) =1+1,22"1—0,3272+0,827° 4.31)

Consideremos um sinal 2-PSK (Phase Shift Keying) com amostras i.i.d. obtidas no software de
simulacio MATLAB, sem ruido, supondo o sistema sincronizado, € um equalizador com cinco coefi-
cientes inicializados na origem?®. Para avaliacio do método de equalizagio, analisaremos a influéncia
da relacdo sinal-marca d’dgua sobre o erro quadritico médio de equalizacgao.

A figura 4.10 apresenta o erro quadrdtico médio residual do sinal recuperado, apds a convergéncia
(regime permanente onde os coeficientes apresentam-se em torno dos valores 6timos), através do
algoritmo LMS, versus a razdo de poténcias entre sinal e marca d’dgua (SWR), com passo i = 0, 0005
e média de 200 realizagdes. Os resultados de simulacdes sugerem que o EQM cresce de forma
aproximadamente exponencial com a SWR, pois a escala em decibéis é logaritmica. Em escala
linear, o EQM cresce de forma aproximadamente linear. No exemplo apresentado na figura 4.10,
para SWR =20dB o EQM residual € préximo do valor 6timo (0, 1082 com um equalizador de quinta
ordem). Para uma SWR = 23 dB, o valor do EQM residual médio é aproximadamente duas vezes
o valor 6timo. J4 para SWR na faixa de 25-30 dB, o EQM cresce rapidamente. O valor maximo

aceitdvel do EQM dependera da aplicacgao.

8Todos os coeficientes inicializados com valor 0.
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Fig. 4.11: Convergéncia do erro quadratico médio do algoritmo LMS para SWR = 20 dB.

A figura 4.11 mostra o EQM em fun¢do do nimero de iteracdes para SWR = 20 dB e uma média
de 200 realizagdes do algoritmo LMS com um passo de 0,0005. Nota-se que o algoritmo atingiu a

convergéncia com menos de 10.000 iteragdes.

A figura 4.12 apresenta o EQM residual do sinal recuperado, apos a convergéncia (os coeficientes
apresentam-se em torno dos valores 6timos), através do algoritmo RLS versus a razdo de poténcias
SWR, para A = 1 e média de 200 realizacdes. Os resultados das simulagdes com este algorimo
foram muito préximos aos obtidos com o algoritmo LMS, sugerindo que o EQM cresce de forma
aproximadamente exponencialmente com a SWR. A figura 4.13 mostra o EQM em fun¢do do nimero
de iteracdoes para SWR=20dB e uma média de 200 realizagdes do algoritmo RLS com fator de
esquecimento A = 1. Nota-se que o algoritmo também atingiu a convergéncia com menos de 10.000

iteragoes.

Os resultados experimentais atestam assim a viabilidade do uso dos algoritmos LMS e RLS na
obtencdo da solucao 6tima para o método de equalizagc@o proposto. Na anélise dos algoritmos RLS e
LMS em regime permanente, notamos que os resultados de ambos sdo muito parecidos. Porém, vale

lembrar que o RLS ndo apresenta desajuste para um nimero de iteracdes tendendo a infinito.
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Fig. 4.12: Erro quadratico médio do algoritmo RLS em fun¢do da relacdo de poténcia sinal-marca
d’4gua.
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Fig. 4.13: Convergéncia do erro quadratico médio do algoritmo RLS para SWR =20 dB.
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Fig. 4.14: Coeficientes baseados em funcdes degrau.

Anadlise de Canais Variantes no Tempo

Para que possamos analisar o desempenho da abordagem proposta quando aplicada a canais va-
riantes no tempo, escolhemos dois cendrios onde seus parametros apresentam um comportamento
dindmico. Assumimos que as amostras transmitidas sdo i.i.d. e pertencentes a uma constelagcdo 2-
PAM com médulo unitdrio, obtidas através da funcdo randsrc no software de simulacio MATLAB.
Assumimos também que tanto o canal como o equalizador sdo representdveis por filtros FIR, sem a
presenca de ruido aditivo. Além disso, assumimos o sistema sincronizado.

O canal apresenta a seguinte relacao entre entrada e saida:

x(n)=con)sn)+c(n)s(n—1)+cy(n)s(n—2) (4.32)

onde ¢y(n), c1(n) e c2(n) sdo definidos como ilustrado nas figuras 4.14 e 4.15.
Estes modelos s@o propostos para a andlise de sistemas variantes no tempo (Junqueira et al., 2005).

Na figura 4.14, o canal variante é baseado em func¢des degrau e apresenta as seguintes transi¢oes:

* [ c(0) c(0) (0)]=]1,0 0,0 00];

o [ 0 (1250) ¢ (1250) ¢ (1250) | =] 0,8 0,6 0,0 |;

* | ¢ (2500) ¢ (2500) ¢ (2500) | =] 0,5 1,0 0,0 |;
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Fig. 4.15: Coeficientes baseados em funcdes degrau e rampa.

* [ o (3750) ¢ (3750) ¢ (3750) | =] 1,0 0,6 0,2 |;
Na figura 4.15 o canal € baseado em fun¢des degrau e rampa e apresenta as seguintes transi¢oes:

o ( 0) (0)|=1]10 —0,3 0,5

co (1000) ¢ (1000) 5 (1000

1,0 0,3 0,0 |

¢2 (2000 1,0 —0,05 0,0 ];

Co

o
[ )] =1
[ ¢(2000) ¢ (2000) ¢ (2000) | = |
[ ¢0(3000) 1 (3000) ¢ (3000) | =[ 1,0 —0,05 0,5 |;
| ) ez (4000) | = |

co (4000) ¢; (4000) ¢, (4000 1,0 0,4 0,2 ];

Nas simulagdes, adotamos um equalizador [weq1(0) wWeg2(0) wey3(0)] com trés coeficientes. Em
todos os experimentos, os coeficientes foram adaptados pelo esquema de equalizacdo proposto e
comparados com os coeficientes ideais de Wiener em cada instante.

As figuras 4.16 e 4.17 ilustram a estimativa adaptativa obtida pelo equalizador através do algo-
ritmo LMS para os coeficientes dos canais variando segundo fun¢des degrau e degrau-rampa, respec-
tivamente. Nas duas simulacgdes, foi utilizado um passo de adaptagcdo 1 = 0,02 e uma média de 200
realizagdes do algoritmo. Podemos ver nas ilustragcdes que o algoritmo atinge rapidamente os pontos

6timos de convergéncia, rastreando as variagdes dos canais.
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Fig. 4.16: Coeficientes do equalizador obtidos através do algoritmo LMS para um canal variante no
tempo baseado em degrau, tendo a solu¢do de Wiener como referéncia: 4.16(a) weqi; 4.16(b) wego;
4.16(C) Wegs.
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As figuras 4.18 e 4.19 ilustram a estimativa adaptativa obtida pelo equalizador através do algo-
ritmo RLS para os coeficientes dos canais baseados em degrau e degrau-rampa, respectivamente. Nas
duas simulacdes, foi utilizado um fator de esquecimento A = 0, 98 e uma média de 200 realizacdes
do algoritmo, justificado pelo fato de reduzir as oscilagdes nas figuras, melhorando a visualizagdo.
Também neste caso o algoritmo atinge rapidamente os pontos 6timos de convergéncia, rastreando as
variagdes do canal.

Os desempenhos dos algoritmos adaptativos LMS e RLS, para uma média de 200 realizagdes,
foram muito semelhantes. Ambos atingiram rapidamente a convergéncia, sendo capazes de acompa-
nhar as variagdes do canal. No entanto, percebe-se que o RLS atinge o ponto de convergéncia com
um nimero menor de iteragdes. Este desempenho depende, obviamente, de uma boa escolha do fator
de esquecimento \. Ja o LMS pode ser ajustado alterando-se o passo de adaptagcdo p; porém, para
valores grandes de p, aumenta-se a velocidade de convergéncia as custas de uma maior oscilagdo
estocdstica.

Em todas as simulagdes houve 100% de convergéncia global e o método de equalizacdo proposto
mostrou-se, assim como no caso de identificagdo, capaz de acompanhar de maneira eficaz as variacoes

dos canais estudados.

4.4 Equalizacao de Sinais Correlacionados

Conforme discutido anteriormente, o ponto 6timo de convergéncia do equalizador que inverte a
funcdo de transferéncia do canal somente € atingido quando o sinal de transmissao € descorrelacio-
nado. Demonstramos que, para um sinal desta natureza, a matriz de correlagdo na entrada do equa-
lizador depende somente da matriz de convolucdo H do canal, conforme pode ser visto na equagao
4.22.

Para o caso de sinais correlacionados’, o termo F {t (n) t" (n)} em 4.15 ndo serd mais uma matriz

diagonal. Neste caso, tem-se:

R = o2 HH" + HE |t (n) t" (n)| H" (4.33)

Com a matriz de autocorrelacdo apresentada em 4.33, os coeficientes do equalizador de Wiener ndo
correspondem ao inverso do canal, afastando-se deste a medida que o sinal de informacdo é mais
correlacionado. Uma alternativa para que a solug¢do proposta opere a contento € utilizar um método
de branqueamento do sinal ¢(n).

A figura 4.20 apresenta um esquema de equalizagdo onde um filtro de erro de predi¢do € intro-

° Apresenta correlagio entre o sinal e versdes atrasadas do mesmo.



4.4 Equalizacao de Sinais Correlacionados 71

lS(”)

Canal

] <)
Escolha dos y
pardmetros

\ 4

Equalizador

IR0
Filtro de erro de
predi¢io

O

4_— d(n)

e(n)

Fig. 4.20: Esquema de equaliza¢do utilizando marca d’4gua para sinais correlacionados.

duzido na saida do equalizador, antes do célculo do sinal de erro e(n). Este filtro tem como objetivo
branquear o sinal y(n) através da filtragem de suas componentes redundantes. A saida do preditor
ilustrado na figura 4.21 é composta apenas pela parte correlacionada do sinal y(n). Calculando a
diferenca entre y(n) e o sinal na saida do preditor, obtemos y'(n), que corresponde as componentes

descorrelacionadas na saida do equalizador. Esta operacao pode ser expressa da seguinte forma:

M
Y (n)=y(n) =3 wsy(n—k—A) (4.34)

k=1
onde wjy j s@o os coeficientes do preditor com M elementos de atraso. O atraso das amostras, denotado

por A, é chamado de atraso de descorrelagdo. O termo

M
S wiy (n— A —k) (4.35)

k=1

corresponde a uma estimativa de y(n) com base em seus valores passados, ou seja, contém as com-
ponentes redundantes do sinal. Quando os parametros do equalizador tendem aos 6timos, o sinal de
erro y'(n) tende as componentes descorrelacionadas do sinal de informagdo, mais a marca d’dgua
que, por sua natureza, ¢ um sinal descorrelacionado. Assume-se que o atraso de descorrelacdo A
¢ suficientemente grande para que seja possivel remover a autocorrelagio do sinal y(n) na saida do

equalizador.
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Fig. 4.21: Filtro de erro de predicao.

4.4.1 Simulacoes e Resultados

Nessa secdo, apresentamos resultados de simulagdes para equalizagdo de sinais discretos de dudio
que possuem alta correlagdo, buscando ilustrar a aplicagdo do processo de branqueamento discutido

na se¢do anterior.

No ensaio, escolhemos o mesmo canal expresso em 4.31 e um equalizador com cinco coeficientes
inicializados na origem. Trés diferentes amostras de dudio foram utilizadas como sinais de informa-
¢do (guitarra, trompete e rock, ambas com taxa de amostragem de 8 kHz). O filtro de erro de predi¢ao
foi modelado como um filtro linear FIR com 750 coeficientes e um atraso A de 800 amostras. Este
atraso foi determinado supondo que os sinais de dudio apresentam correlagdo ndo desprezivel consigo
mesmos para atrasos de até 100 ms. O equalizador foi otimizado através do algoritmo RLS com fator
de esquecimento A = 1, e o filtro de erro de predi¢do otimizado através do algoritmo LMS com passo

1 = 0,0001. Essa configuracdo apresentou 100% de convergéncia nos casos analisados.

O EQM versus SWR, apds a convergéncia, € apresentado nas figuras 4.22, 4.23 e 4.24 para os
sinais de guitarra, trompete e rock, respectivamente. Como discutido na se¢do 4.3.1, os resultados
indicam que o EQM residual médio cresce de forma aproximadamente exponencial com a SWR.
Para uma SWR na faixa de 20-23 dB, o EQM apresenta um valor relativamente baixo e proximo
dos valores 6timos (EQM = 0,0873 para a amostra de guitarra, EQM = 0,0617 para a amostra de
trompete e EQM = 0,0712 para a amostra de rock, considerando um equalizador 6timo de quinta
ordem). Assim como nas simulacdes anteriores, 0 EQM cresce rapidamente para SWR na faixa de
25-30 dB.

Podemos concluir, com base nos resultados apresentados, que a introducdo do branqueamento
viabiliza o uso do método de equalizacdo baseado em marca d’dgua com sinais fortemente correlacio-

nados.
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Fig. 4.22: Erro quadratico médio de equalizacdo com o algoritmo RLS em funcdo da relacdo sinal-
marca d’agua (sinal de guitarra).
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Fig. 4.23: Erro quadratico médio de equalizacdo com o algoritmo RLS em funcdo da relacdo sinal-
marca d’agua (sinal de trompete).
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Fig. 4.24: Erro quadritico médio de equalizacdo com o algoritmo RLS em funcdo da relacdo sinal-
marca d’agua (sinal de rock).

4.5 Sintese e Conclusoes

Neste capitulo, foi proposto um método de equalizagdo supervisionada utilizando uma marca
d’4gua como sinal de referéncia. O método adiciona uma marca d’dgua ao sinal de informacdo que
se deseja transmitir e, sem interrupcdes na transmissdo de informacdo util, utiliza continuamente o
sinal da marca d’dgua no equalizador para reverter os efeitos do canal de transmissdo sobre o sinal
transmitido.

Foi demonstrado que, caso o sinal de informacao seja branco, é necessario estimar e compensar
um fator de escala no equalizador. Ja no caso em que o sinal de informacao é correlacionado, faz-se
necessdrio o uso de um método de branqueamento em conjunto com o equalizador, para que seja
possivel a adequada inversao da funcao de transferéncia do canal.

O método proposto apresenta vantagens em relacdo as técnicas tradicionais de equalizacio adap-
tativa, destacando-se a auséncia de periodos de treinamento nos quais a transmissdo do sinal de infor-
macao € interrompida, e a possibilidade de rastrear variacdes do canal, pois o filtro é continuamente
adaptado. Por se tratar de um método supervisionado, foi constatado que o algoritmo proposto apre-
senta menor complexidade computacional em relagdo a maioria dos critérios ndo-supervisionados e
func¢do custo unimodal. Além disso, a abordagem proposta ndo se limita a aplicacdo classica de trans-

missao de dados, tendo sido demonstrado o seu uso potencial em outras aplicagdes (e.g. equalizacao
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de 4udio). O método proposto mostrou-se adequado tanto para canais invariantes como variantes no
tempo, independente das caracteristicas do sinal de informacao utilizado.

No ambito da equalizacdo de sinais de dudio, nossa proposta serd estendida mais adiante para
contemplar o uso de técnicas psicoacusticas, visando garantir que as modifica¢cdes impostas ao sinal

de dudio sejam imperceptiveis, isto €, que a marca d’agua seja transparente.



Capitulo 5

Identificacao Supervisionada Utilizando
Marca d’Agua

5.1 Introducao

Apresentaremos neste capitulo um método de identificacdo de canais baseado no uso de uma
marca d’agua digital como sinal de referéncia. A marca d’dgua, conhecida no receptor, € utilizada
para estimar as caracteristicas do canal, tornando possivel associd-lo a um modelo adequado. Ambos
os sinais (de marca d’dgua e de informacao) sdo transmitidos ininterruptamente, de modo que nao
haja interrupcdes na comunicacao e os coeficientes do modelo de identificacdo possam ser atualizados
continuamente.

Uma técnica similar a aqui proposta é conhecida como superimposed pilot training (Tugnait and
Luo, 2003; Varma et al., 2004; Tugnait and Meng, 2004; Chen and Zhou, 2004). O paradigma que
norteia esta técnica consiste em sobrepor ao sinal de informagao, por adi¢do aritmética, uma seqii€éncia
de dados piloto conhecida; esta seqiiéncia € detectada no receptor e usada para identificar o canal
de transmissdo'. A técnica superimposed training ndo estd focada na transparéncia da seqiiéncia
piloto; isso significa que um receptor que nao esteja preparado para reconhecer a seqiiéncia piloto ird
percebé-la como um ruido que pode afetar diretamente o desempenho do sistema. Por outro lado, o
paradigma da marca d’agua é focado na transparéncia, assegurando compatibilidade com receptores
jé existentes que ndo estejam preparados para reconhecer a marca (ditos receptores legados). Embora
também encarada como ruido, a marca d’dgua € idealizada de maneira que sua influéncia na detec¢ao
e percepcao do sinal de informacao isolado seja insignificante. Outro diferencial em relagdo a técnica

superimposed training € a abordagem genérica dada ao método proposto, que pode ser aplicado a

Nos trabalhos relativos a superimposed training aos quais tivemos acesso, a técnica é sempre aplicada a sistemas de
comunicagdo multiportadora (e.g. OFDM), sendo a seqiiéncia piloto inserida no sinal apés a etapa de modulagdo.

77
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Fig. 5.1: Esquema cldssico de identificagdo supervisionada.

sinais de qualquer natureza, incluindo sinais com interpretacdo sensorial (e.g. dudio e imagens).

5.2 Identificacao Supervisionada Baseada em Marca d’Agua:

Sistema Proposto

Nos sistemas de comunicacao, a identifica¢do consiste em modelar um canal de comunicacido que
ignoramos, ou seja, obter um modelo adequado e fiel deste canal. Um sistema de identificacio é com-
posto de um filtro que, quando localizado no receptor, tenta modelar o canal de comunicacao através
do qual o sinal foi transmitido. Como ja mencionado, muitas vezes um sistema de identificacao pode
ser utilizado de forma hierdrquica com um sistema de equaliza¢do; em outras palavras, € possivel
projetar um equalizador a partir do modelo identificado.

Antes de apresentar nosso método baseado em marca d’dgua, revisamos a filtragem de Wiener,

agora no contexto de identificacdo, para novamente té-la como referéncia para a técnica proposta.

5.2.1 Identificacao de Wiener

O esquema classico de identifica¢do € apresentado na figura 5.1. Quando os coeficientes do mo-
delo sdo adequadamente ajustados, o sinal de erro e(n) é minimizado, implicando em um sinal y(n)
na saida do modelo o mais préximo possivel do sinal z(n) na saida do canal, de acordo com o critério
estabelecido. Uma medida de erro comumente empregada para a adequacdo do modelo as caracteris-

ticas do canal € o erro quadrético médio, que expressa o critério de Wiener:

J=Elle(m)] (5.1)

A solugdo 6tima para o problema de identificagdo € obtida através da minimizagdo da fun¢do custo

com respeito aos coeficientes w do filtro-modelo, levando aos coeficientes 6timos wy do modelo,
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Fig. 5.2: Esquema de identificag¢do utilizando marca d’4gua.

dados por:
W, = arg (m“ilnE le (n)]QD (5.2)

5.2.2 Descricao do Algoritmo Proposto

Em nosso método, pretende-se identificar um canal de comunicagdo transmitindo continuamente
uma marca d’agua sobreposta ao sinal de informacao, utilizando a técnica de espalhamento espectral,

conforme j4 apresentado na se¢do 4.2.2. Assumindo um canal linear, o sinal na sua saida é:

d(n) =z (n) =1t(n) + a,m(n) (5.3)

sendo #(n) e m(n) versdes distorcidas pelo canal do sinal de informagio e da marca d’4gua, respec-
tivamente. De forma similar, apds a convergéncia do modelo (também assumido linear), a sua saida
y(n) pode ser vista como uma estimativa 1 (n) do sinal 7m(n). Este esquema € ilustrado na figura 5.2.

O sinal de erro e(n) é expresso, nesse caso, por:

e(n) =y n) —x(n) = an (m(n) —m(n) —t(n) (5.4)

A fungio custo J, definida como a esperanga do sinal de erro quadratico e?(n), é dada por?:

J=E[m)|=E {(am (7 (n) —m(n) — (n))2] (5.5)

A equagdo 5.5 pode ser reescrita em notagdo matricial. Definimos m(n) e t(n) nas equagdes 4.8
e 4.9; porém, M representa agora o niimero de coeficientes do modelo. Os sinais z(n) e y(n) podem

ser representados como a convolugdo dos sinais nas entradas do canal e do modelo com as respectivas

ZNossas defini¢des, por simplicidade, tém sempre por base sinais reais.
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respostas impulsivas:

z(n) =h" (t(n) + a,,m (n)) (5.6)

y(n) = apw/ m(n) (5.7)

onde h = [hg---hy_1] expressa os coeficientes do canal, suposto de resposta impulsiva finita (FIR)
com funcdo de transferéncia de ordem L — 1, e w = [wy - - - wy,_1] representa os coeficientes do
modelo FIR de comprimento M, para M = L. Com essas defini¢cdes, o sinal de erro pode ser

representado da seguinte forma:

e(n)=y(n)—zmn)=a,wmn)—h’(tn)+a,mm)) (5.8)

Ao se determinar a esperanca do erro quadratico, chegamos a expressao:

J(w) = E[a? (n)] = wE [a2m (n)h"'m (n)| - E [a2h"m (n) m™ (n)| w

+ WTE [o2m (n)m” (n)| w )

Em decorréncia da técnica de espalhamento espectral empregada na inser¢do da marca d’agua, os
sinais ¢(n) e o, m(n) sdo independentes entre si; em decorréncia da linearidade, podemos definir a

relacdo:

i (n) = apyh’m (n) (5.10)

Analisando os termos da equacdo 5.9 e de posse da relacdo expressa em 5.10, podemos reescreveé-

los da seguinte forma:

E[2* (n)] = o
E [o2m (n)h"m (n)] = E [a,m (n) 7 (n)] = p,, (5.11)

E o2 m (n)mT (n)] = R,,
onde assume-se t(n) e m(n) com média nula; os termos R,, e p,, expressam, respectivamente, a

autocorrelacdo e a correlac@o cruzada do sinal da marca d’agua.

Substituindo essas relacdes na equacdo 5.9, obtemos a superficie de erro do critério de Wiener na

forma candnica para o sistema de identifica¢do utilizando marca d’agua:
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J(w)=02—w'p, —p.w+wR,w (5.12)

Para obter o ponto de minimo desta fung¢do custo, é necessdrio minimiza-la com respeito aos
coeficientes w do modelo. Como J(w) expressa um quadrado perfeito, é possivel reescrever 5.12 da

seguinte forma:

J(w)=0%—pLR,'p, + (W-R,'p,) R, (w-R,p,) (5.13)

Para atingir o ponto de minimo na equagao 5.13, o termo (w — R;llpm) deve igualar-se a zero. Tem-

se entdo:

wo—R'p,=0 = w=Rp, (5.14)

Com o ponto de minimo expresso em 5.14, obtemos o valor minimo da fung¢do custo:

min J (W) = o7 — p,R.'P,, (5.15)

O ponto de minimo obtido depende apenas das caracteristicas do sinal da marca d’4gua, bastando
o conhecimento prévio deste sinal para que seja possivel o ajuste dos coeficientes do modelo. Isso
significa que, independentemente das caracteristicas do sinal de informagdo, o filtro utilizado como
modelo converge para um ponto que representa o canal tdo bem quanto possivel segundo o critério
de Wiener. Esta demonstra¢do evidencia a viabilidade do uso da marca d’agua para identificagdo
supervisionada.

Nota-se em 5.12 e 5.15 que a influéncia do sinal de informacao sobre a superficie de erro limita-se
a um deslocamento no sentido do custo ./, representado por ag. Como demonstrado, esse desloca-

mento ndo influencia o ponto de minimo da fungdo.

5.3 Simulacoes e Resultados

Tendo por objetivo avaliar o método aqui proposto, foram realizados diversos ensaios. Foram
usados os algoritmos LMS e RLS, sinais com diferentes modulagdes e canais FIR com diferentes
funcgdes de transferéncia. Além disso, buscamos determinar os limiares da relagdo sinal-marca d’agua
(SWR) com os quais o sistema pode trabalhar.

Como primeiro exemplo, consideremos um canal modelado como um filtro linear de fase minima

com a seguinte fun¢ao de transferéncia:
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Fig. 5.3: Funcdo custo e curvas de nivel para o esquema de identificagcdo utilizando marca d’4gua.

Hi(2) =1+0,627" (5.16)

Assumamos que as amostras do sinal transmitido através do canal sejam i.i.d. e pertencam a uma
constelagdo bindria 2-PSK de mdédulo unitdrio e obtidas através da funcdo randsrc no software de
simulacio MATLAB, e suponhamos que ndo haja ruido aditivo e que o sistema encontra-se sin-
cronizado. Tomemos um modelo de identificacio com o0 mesmo nimero de pardmetros do canal e

coeficientes inicializados na origem.

Na figura 5.3 estd tracada a superficie de erro para o modelo do exemplo, obtida pelo critério de
Wiener utilizando marca d’dgua. Como esperado, a funcdo custo é unimodal e o ponto de minimo
corresponde aos coeficientes do canal. O sucesso desta abordagem depende de uma escolha adequada
de poténcias, refletida na relacdo sinal-marca d’dgua. A presenca de ruido nao deve modificar a
posicdo do ponto 6timo de Wiener, pois se espera que nao haja correlagdo entre o ruido e o sinal.
Entretanto, para algoritmos estocasticos como o LMS e o RLS, o ruido interfere no transiente do
processo. Do ponto de vista da marca d’4gua, o sinal de informacdo é encarado como um forte ruido
aditivo, sendo necessdrio analisar o desempenho dos algoritmos para diferentes valores de SWR.

Na figura 5.4, mostramos a evolucdo temporal dos coeficientes do modelo para uma realizacao
do algoritmo LMS com SWR =0 dB e x = 0,001. Nota-se que, em regime permanente, as curvas
convergem para a solu¢do de Wiener. Em todos os ensaios utilizando essa SWR, houve 100% de
convergéncia global; porém, na pratica, sistemas baseados em marca d’dgua requerem valores bem
maiores de SWR devido a condi¢do de transparéncia.

A figura 5.5 apresenta duas realizacdes do LMS para SWR de 10 dB, com ¢ = 0,001 e o = 0, 005.

Com base nestes resultados, podemos destacar duas caracteristicas do método proposto, sendo pos-
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Fig. 5.4: Evolugao temporal do algoritmo LMS (SWR =0 dB, = 0,001).

sivel observar diferencas considerdveis em relagdo ao comportamento do algoritmo para o caso cor-
respondente em equalizag¢do apresentado no capitulo anterior. A primeira caracteristica esta relacio-
nada a velocidade de convergéncia. Nota-se que a convergéncia foi bem mais lenta que a apresentada
na figura 5.4, mesmo mantendo-se o valor do passo de adaptacdo. Para SWR = 0 dB, o ponto de
minimo foi atingido apds cerca de 4.000 iteracdes; ja para SWR =10 dB, o nimero de iteracdes para
convergéncia foi cerca de dez vezes maior. No caso de equalizacdo, a velocidade de convergéncia
ndo sofreu forte influéncia com o aumento da SWR. Seria intuitivo imaginar que, para aumentar a
velocidade de convergéncia do LMS, bastaria aumentar o passo de adaptagdo, levando a um resul-
tado equivalente para ambos os valores de SWR. Este raciocinio, no entanto, ndo é totalmente valido,
decorrendo dai a segunda caracteristica observada nos resultados: o sinal de informacdo (que para
SWR=10dB € 10 vezes mais potente que a marca d’dgua) representa um forte ruido no LMS, im-
plicando em flutuacdes estocdsticas que tornam a estimativa menos precisa. Pequenos aumentos no
passo de adaptacdo do algoritmo provocam o rapido aumento destas flutuacdes estocésticas. Na figura
5.5(b), para . = 0,005, é nitida a presenca de flutuacdes estocdsticas, e a convergéncia foi apenas
cinco vezes mais rapida do que para ;o = 0,001. J4 no caso de equalizagdo (vide figura 4.5), um pe-
queno aumento no passo de adaptacdo provocou um consideravel ganho de velocidade sem introduzir
um grande aumento nas flutuacdes estocdsticas.

Uma relacdo sinal-marca d’4gua de 10 dB pode ndo ser suficiente para garantir a transparéncia

em sistemas de marca d’dgua digital. Sistemas de marca d’agua para dudio, por exemplo, utilizam
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Fig. 5.5: Evolu¢do temporal do algoritmo LMS para diferentes passos p (SWR = 10 dB): 5.5(a)
@ =0,001; 5.5(b) . = 0, 005.
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Fig. 5.6: Evolugao temporal do algoritmo LMS (SWR =20 dB, . = 0,001).

geralmente uma relacdo sinal-marca d’dgua da ordem de 20 dB (Gomes et al., 2000, 2001, 2003). A
figura 5.6 apresenta uma realizagdo do LMS para SWR = 20 dB e passo i = 0,001. Nota-se que a
convergéncia € atingida apos cerca de 400.000 iteragdes.

No esquema de identificacdo apresentado, tem-se na entrada do modelo apenas o sinal da marca
d’dgua «,,m(n); sendo assim, os autovalores da matriz de autocorrelagio R,, dependem apenas
do sinal de marca d’dgua. A constante de tempo (7)goum,me (apresentada na equagdo 4.26) tem
um comportamento inversamente proporcional a poténcia da marca d’dgua: a medida que diminui
a poténcia da marca, diminui proporcionalmente o valor de \,,. (pois diminuem os autovalores da
matriz), fazendo com que a constante de tempo aumente proporcionalmente. Isso justifica o fato
de a simulacdo com SWR =20dB ter apresentado velocidade de convergéncia 100 vezes inferior a
simulagdo com SWR =0dB.

Os resultados apresentados permitem concluir que a velocidade de convergéncia do algoritmo
LMS torna pouco prético o seu uso no método de identificacdo adaptativa utilizando marca d’agua;
testes realizados com sistemas FIR mais complexos mostraram que a quantidade de amostras ne-
cessdria para atingir a convergéncia o torna impraticavel. Além disso, pequenas variacdes no passo
de adaptacdo provocam o rapido aumento das flutuagdes estocdsticas, devido o sinal de informagao
representar um forte ruido no LMS; esse € o preco pago por o LMS ter por base uma aproximagao
estocdéstica.

Passemos agora a andlise do algoritmo RLS. A figura 5.7 ilustra a evolu¢do temporal dos coefi-
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Fig. 5.7: Evolugao temporal do algoritmo RLS (SWR =0dB, A = 1).

cientes do modelo para uma realizacdo do algoritmo RLS com relacdo sinal-marca d’dgua de 0 dB
e fator de esquecimento A = 1; vé-se que o RLS atingiu o ponto de minimo apds cerca de 1.000
iteracoes. Em todos os ensaios utilizando essa SWR, observou-se 100% de convergéncia global.
Porém, como dito anteriormente, sistemas baseados em marca d’dgua geralmente requerem valores
bem maiores de SWR para que a propriedade de transparéncia seja satisfeita. Faremos entdo uma
avaliacdo da influéncia deste pardmetro no desempenho do algoritmo.

A figura 5.8 ilustra duas realizacdes do RLS para SWR =10dB, com A = 1e A = 0,999. A
comparacdo com a figura 5.7 permite dizer que, com relacdo a velocidade de convergéncia, a dife-
rencga entre os ensaios com SWR =0dB e 10dB foi significativamente menor do que a verificada para
o algoritmo LMS. Para SWR = 10 dB, o RLS atingiu o ponto de minimo apds cerca de 7.000 itera-
¢oes, valor este muito inferior ao observado com o LMS. Conforme discutido, o sinal de informagao
representa um forte ruido, implicando em flutuagdes estocdsticas que tornam as estimativas menos
precisas. Esse efeito é claramente observado na figura 5.8: para A = 0,999, € nitida a presenca de
ruido. No entanto, apesar do ruido apresentar-se superior que no caso de equalizacdo para as mes-
mas condicdes (vide figura 4.8), este mantém-se estdvel em torno do ponto 6timo. Este ponto serd
discutido em maior detalhe na se¢do 5.3.1, referente a sistemas variantes no tempo.

Como os sistemas de marca d’adgua de dudio geralmente trabalham com uma relagdo sinal-marca
d’agua da ordem de 20 dB, as figuras 5.9 e 5.10 ilustram a evolu¢cdo do RLS para SWR = 20dB

e 23 dB, respectivamente. Em ambos os ensaios, o algoritmo RLS convergiu rapidamente para os
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Fig. 5.11: Evolugdo temporal do algoritmo RLS (SWR =30 dB, A = 1).

pontos de custo minimo (10.000 iteracdes para SWR = 20 dB e 20.000 iteragdes para SRW =23 dB).
Uma relagdo de 23 dB corresponde a uma marca d’adgua com poténcia 500 vezes inferior a do sinal
de informacdo, o que € suficiente para garantir a transparéncia em sistemas de marca d’agua de dudio
que exploram caracteristicas perceptivas (Gomes et al., 2000). Podemos observar na figura 5.11 que,
mesmo para SWR =30 dB, obtém-se uma estimativa razodvel do sistema.

No esquema de identificacio discutido, os autovalores da matriz de autocorrelacdo R,,, dependem
apenas do sinal de marca d’dgua. Sendo assim, o desvio quadratico médio do RLS (apresentado na
equacgdo 4.28) cresce a medida que diminui a poténcia da marca d’dgua, pois diminuem os valores
de \;; isto justifica o fato de as oscilagdes dos coeficientes do modelo aumentarem quando SWR
aumenta, evidenciado nas figuras do RLS para baixo nimero de iteragdes n. Por outro lado, o desvio
quadratico médio D decai a medida que o nimero de iteragdes n aumenta; assim, na média, os
coeficientes estimados pelo algoritmo convergem para o vetor de parametros w, com o tempo.

Conforme podemos concluir da discussdo anterior, o algoritmo RLS mostrou-se mais adequado
do que o LMS ao método de identificacdo proposto, diferentemente do caso de equaliza¢do no qual os
algoritmos LMS e RLS apresentaram desempenho satisfatério; tendo isso em vista, prosseguiremos
nossas andlises utilizando apenas o algoritmo RLS. Adotemos agora um canal de teste de fase ndo-

minima, modelado como um filtro linear com a seguinte fun¢do de transferéncia:

Hy(2) =1+1,2271 —0,3272+0,827* (5.17)
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O ensaio foi dividido em duas etapas. Na primeira, foi utilizado um sinal de informagdo formado
por amostras i.i.d. extraidas de uma constelagdo 2-PSK de mddulo unitario; na segunda, utilizou-
se um sinal fortemente correlacionado, formado por amostras de dudio (musica rock). Em ambos,
desconsiderou-se o ruido e empregou-se um modelo de identificacio com o mesmo ndmero de para-
metros que o canal, inicializando-os na origem. Para avaliar de maneira mais precisa o desempenho
do método neste cendrio, definimos a seguinte medida de desvio em relagdo ao caso ideal (Arenas-
Garcia et al., 2003; Attux, 2005):

h,ytizo — h
D— H obtido ”
[

sendo h,;4, @ estimativa do vetor de pardmetros obtida pelo algoritmo e h seu valor exato (coefici-

(5.18)

entes que se deseja modelar); quanto menor o valor de D, melhor € a estimativa do algoritmo (0 para
o caso ideal).

Na primeira etapa do ensaio, utilizando amostras i.i.d., obtivemos os valores médios de D, apds
a convergéncia, apresentados na tabela 5.1. Para os dois valores de SWR analisados, o coeficiente
D revela um grau de precisdo do algoritmo satisfatério para uma aplicagdo pratica. A convergéncia
para os dois valores de SWR ocorreu com cerca de 20.000 a 25.000 iteracdes, proxima a obtida no

exemplo anterior (figuras 5.9 e 5.10), utilizando a funcdo de transferéncia expressa em 5.16.

[SwR| D |
20dB | 0,0473
23 dB | 0,056

Tab. 5.1: Desvio do RLS para um sinal i.i.d.

Na segunda etapa do ensaio, utilizando amostras discretas de dudio, obtivemos os valores médios
de D apresentados na tabela 5.2. Também neste caso, o coeficiente D encontra-se em um patamar
que pode ser considerado satisfatério para uma aplicagdo prética. A velocidade de convergéncia para
os dois valores de SWR também foi muita préxima da obtida no exemplo anterior (cerca de 20.000 a

25.000 iteracdes, para a funcdo de transferéncia expressa em 5.16).

[SWR| D |
20 dB | 0,0634
23 dB | 0,0982

Tab. 5.2: Desvio do RLS para um sinal de dudio.

Em 100% dos ensaios realizados houve convergéncia do algoritmo. Além dos dois exemplos

apresentados, diversos outros ensaios foram realizados com sinais digitais de telecomunicagdes e
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de 4udio, sempre com resultados aceitaveis para aplicacdes praticas. Em relacdo ao LMS, o RLS
apresenta uma maior velocidade de convergéncia e um menor desajuste em relacdo aos coeficien-
tes 6timos. Especialmente no método de identificacdo proposto, as caracteristicas de velocidade e

desajuste sdo ainda mais evidenciadas, mostrando-se o RLS mais adequado do que o LMS.

Ao compararmos a convergéncia de um sistema cldssico utilizando seqiiéncias de treinamento
com o método utilizando marca d’dgua, foi percebido que a convergéncia do primeiro é algumas
dezenas de vezes mais rdpida. Porém, em sistemas praticos, as seqii€éncias de treinamento sdo espa-
cadas no tempo, acarretando em interrupcdes no ajuste do modelo. Com o uso da marca d’agua, o
ajuste do modelo de identificagdo pode ser realizado continuamente, sem interrupgdes, compensando

a adaptagdo mais lenta quando comparado a sistemas que utilizam seqiiéncias de treinamento.

5.3.1 Analise de Canais Variantes no Tempo

Para analisar o desempenho do algoritmo de identificacdo proposto quando aplicado a canais
variantes no tempo, utilizamos os mesmos canais de teste empregados no caso correspondente de
equalizacdo, cuja dindmica dos coeficientes encontra-se ilustrada nas figuras 4.14 e 4.15. Nas si-
mulacdes, assumimos que as amostras transmitidas sdo i.i.d. e pertencentes a uma constelacdo 2-
PAM com médulo unitdrio obtidas no software de simulacio MATLAB, sem a presenca de ruido
aditivo e com o sistema inicialmente sincronizado. Adotamos um modelo de identificacio FIR
[w;a1(0) wia2(0) wig3(0)] com trés coeficientes. Em todos os experimentos, os coeficientes foram
adaptados pelo algoritmo de identifica¢do utilizando marca d’dgua e comparados com os coeficientes

reais do canal (ponto ideal de convergéncia).

As figuras 5.12, 5.13 e 5.14 ilustram a estimativa obtida para os coeficientes através do algoritmo
RLS para o canal com transi¢des em degrau, com A = 0, 98 e uma média de 200 realizac¢des do algo-
ritmo, justificado pelo fato de reduzir as oscilagdes nas figuras, melhorando a visualizacdo. Podemos
ver nas ilustragdes que o algoritmo rastreia rapidamente o ponto 6timo de convergéncia conforme as

variagdes do canal.

As figuras 5.15, 5.16 e 5.17 ilustram a estimativa obtida para os coeficientes através do algoritmo
RLS para o canal degrau-rampa, com A = 0,98 e uma média de 200 realiza¢cdes do algoritmo.
Nota-se que, como no caso anterior, o algoritmo é capaz de rastrear rapidamente o ponto 6timo de
convergéncia conforme as variagdes do canal. Em todas as simulagdes realizadas houve 100% de

convergéncia global e o0 método de identificacdo proposto mostrou-se eficaz com canais variantes.
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Fig. 5.12: Coeficiente w;49 do modelo de identificagdo para um canal variante baseado em degrau.

Fig. 5.13: Coeficiente w;4; do modelo de identificagdo para um canal variante baseado em degrau.
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Fig. 5.14: Coeficiente w;42 do modelo de identificagdo para um canal variante baseado em degrau.
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Fig. 5.16: Coeficiente w;4; do modelo de identificagdo para um canal variante baseado em degrau-
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5.4 Sintese e Conclusoes

Neste capitulo, foi proposto um método supervisionado de identificacdo de sistemas utilizando
uma marca d’dgua como sinal de referéncia. O método adiciona uma marca d’adgua ao sinal de
informacao e, sem interrupcdes na transmissao deste ultimo, utiliza continuamente o sinal da marca
d’4gua no filtro identificador para obter um modelo matematico do canal de transmissao.

O método proposto apresenta vantagens em relacao as técnicas de identificag@o cldssicas, poden-
do-se destacar a auséncia de periodos de treinamento, nos quais € interrompida a transmissao do sinal
de informacao, e a possibilidade de rastrear variagdes do canal, pois o filtro € continuamente adaptado.
Por se tratar de um método supervisionado, foi constatado que o algoritmo proposto apresenta menor
complexidade computacional em relacdo a maioria dos critérios cegos.

Em todas as simulagdes realizadas, o método funcionou conforme esperado, independentemente
do canal ser invariante ou variante no tempo e das caracteristicas do sinal de informacao utilizado.
Concluimos assim que o método pode trazer ganhos de desempenho a sistemas de comunicagio,
sobretudo quando houver escassez de recursos sist€micos que inviabilize a transmissdo periddica de
seqiiéncias de treinamento.

Foi demonstrado que o algoritmo RLS é mais adequado do que o LMS ao método de identifi-
cacdo proposto. A velocidade de convergéncia do algoritmo LMS torna pouco pritico o seu uso.
Além disso, pequenas variagdes no passo de adaptacdo provocam o rapido aumento das flutuagdes
estocdsticas.

No ambito da identificagdo em sistemas de dudio, o método proposto serd estendido mais adiante

para contemplar o uso de técnicas psicoacusticas.



Capitulo 6

Sincronismo para Sistemas Adaptativos
Utilizando Marca d’Agua

6.1 Introducao

Em geral, o processo de detec¢do de uma marca d’4gua inicia-se com a sincronizacdo da marca
no detector. Dependendo da aplicac¢do, um sistema utilizando marca d’agua digital deve ser robusto
a diferentes tipos de ataques, intencionais ou ndo. Ataques que causem dessincronizacdo dificul-
tam a correta recuperacdo da informagdo contida na marca d’agua pelo detector, € muitas vezes sao
particularmente dificeis de neutralizar.

Neste capitulo, abordaremos ataques decorrentes de distor¢cdes impostas pela transmissdo do si-
nal marcado através de um canal. Consideraremos também ataques caracterizados pela perda e/ou
inser¢do de trechos do sinal transmitido, acarretando modificagdes no tamanho do sinal na escala
temporal. Ambas as classes de ataques analisadas podem ser intencionais ou nao.

Analisaremos dois métodos de sincronizagdo para marca d’dgua, ambos baseados no uso de
seqiiéncias de treinamento embutidas na propria marca d’agua e com detec¢io por correlacdo. O
primeiro método utiliza uma média de janelas de andlise e o segundo um algoritmo de programacgao
dindmica. Estes métodos revertem os efeitos de uma ampla classe de ataques de dessincronizagao,

além de serem capazes de ressincronizar o sistema continuamente, ao longo de todo o sinal recebido.

6.2 Dessincronizacio da Marca d’Agua

Conforme a aplicacdo, a marca d’dgua deve apresentar um determinado grau de robustez a distor-
coes. Em aplicacdes envolvendo sistemas de comunicacdo, a marca d’dgua deve geralmente resistir a

ataques que podem tornd-la indetectavel, tais como adi¢do de ruido, filtragem e perda ou inserc¢ao de

97
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amostras. Além de modificar o sinal de marca d’dgua transmitido, reduzindo a sua correlacdo com a
marca original, tais ataques podem provocar dessincronizag¢do entre a marca transmitida e o sinal de
referéncia no receptor.

Ataques de dessincronizacao, intencionais ou ndo, podem ser dificeis de neutralizar. Para se ter
acesso a informacao contida na marca d’4gua, o detector deve estar sincronizado com o transmissor;
isso significa que o instante de inicio e de fim de cada um dos simbolos que compdem a marca deve ser
conhecido. Na aplicagdo alvo deste trabalho, na qual a marca d’4gua € usada como sinal de referéncia
em um filtro adaptativo, o sincronismo € particularmente importante, pois a correlacao entre a marca
original e o sinal de referéncia no receptor diminui rapidamente quando a janela de andlise se afasta
da posicdo correta.

Virias operacdes de processamento de sinal podem resultar em dessincronizacao. Por exemplo,
a passagem do sinal marcado através de um canal de transmissdo pode introduzir atrasos no sinal.
Falhas no processo de comunicac¢ido também podem provocar deslocamentos temporais, eliminando
ou inserindo amostras no sinal transmitido. Neste capitulo, abordaremos ataques desta natureza,
intencionais ou nao, que causam desalinhamento entre a marca d’4gua original e o sinal de referéncia

conhecido no receptor.

6.3 Sincronismo para os Sistemas Adaptativos Propostos

Uma das técnicas mais comuns de sincronizacdo em comunicagdo digital baseia-se no uso de
seqiiéncias de treinamento. O transmissor envia uma seqiiéncia conhecida que atravessa o canal
de comunicac¢do; no receptor, a seqiiéncia recebida € alinhada com um sinal de referéncia idéntico
a seqiiéncia original, levando a sincronizacido do sistema. A mesma idéia pode ser utilizada para
sincronizar a marca d’agua: nos esquemas de equalizacdo e identificacdo, a marca € composta por
uma sucessao de amostras conhecidas, obtidas a partir de uma seqii€éncia pseudo-aleatdria escalonada
que pode ser reproduzida no receptor. Esta seqiiéncia de amostras serd denominada bloco da marca
d’dgua. Para cada janela de andlise, o processo de sincroniza¢do procura localizar um tal bloco
no sinal recebido, o que € feito por meio do célculo da correlagdo deste sinal com as amostras que
compdem o bloco original. Este método permite que a sincronizacao seja realizada continuamente ao
longo da recep¢ao (Goémez, 2000; Moreau et al., 2000).

Quando um atraso é imposto por um processo de filtragem, ou amostras sdo extraidas e/ou inse-
ridas no sinal marcado, hd um deslocamento no pico da correlacio entre janelas do sinal marcado e
o bloco da marca d’dgua. Através dessa medida de correlacdo, o detector pode estimar o atraso do
sinal marcado. Este processo € utilizado tanto no esquema de equaliza¢do quanto no de identificacdo

utilizando marca d’dgua (figuras 6.1 e 6.2, respectivamente).
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Fig. 6.1: Esquema de equalizagdo utilizando marca d’dgua com sincronizacao.
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Fig. 6.3: Esquema do detector da marca d’4gua.

Para cada janela de andlise, o algoritmo adaptativo recebe do esquema de sincronismo a informa-
¢do do atraso 6timo do sistema, expresso por um deslocamento d. A seqiiéncia de treinamento, que
corresponde a um bloco da marca d’dgua, deve ter comprimento suficiente para que a sua autocor-
relacdo se aproxime de uma fungdo impulso'. Como a marca d’4gua estd presente ao longo de todo
o sinal de informagdo, o sistema € capaz de rastrear o sincronismo de forma continua, identificando
rapidamente deslocamentos da marca caso o sistema perca o sincronismo.

O detector da marca d’4gua, ilustrado na figura 6.3, opera com base em um processo de correlacao
linear. O correlator calcula a correla¢do entre uma janela do sinal marcado distorcido pelo canal x(n)
e um bloco da marca d’dgua original m(n), conhecido no receptor. O método de sincroniza¢do mais
imediato consiste em adotar como deslocamento 6timo d o deslocamento corresponde ao pico de
correlacdo para cada janela de andlise; no entanto, como veremos mais adiante, esse método esta
sujeito a fortes interferéncias de ruido, sobretudo no caso em que a marca d’dgua € muito menos
potente do que o sinal de informacdo. Métodos mais elaborados e que reduzem a interferéncia do

ruido na sincronizagdo serdo apresentados nas proximas secoes.

6.4 Métodos de Sincronizacao

6.4.1 Seqiiéncia de Treinamento: Idéia Basica

Para encontrar o deslocamento correspondente ao sincronismo da marca d’agua no sinal recebido,
considera-se a marca como uma seqiiéncia de treinamento conhecida e presente ao longo de todo o
sinal. Analisamos duas abordagens para esse problema. A primeira abordagem baseia-se no uso de
uma marca d’dgua construida através da replicacdo de um tnico bloco de sinal obtido a partir de uma

seqiiéncia pseudo-aleatéria. Como este bloco € conhecido no receptor, € possivel calcular a correla-

10 bloco deve ter caracteristicas préximas as de um sinal branco, ou seja, sua energia deve ser distribuida de maneira
tao uniforme quanto possivel em freqiiéncia.
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Fig. 6.4: Estrutura de dados para sincronizacdo. O bloco cinza corresponde ao bloco formado por
simbolos pseudo-aleatdrios; a sucessao de blocos corresponde a marca d’agua.

¢do entre o sinal recebido e o bloco original por meio de uma janela deslizante de andlise; com isso,
constroi-se uma matriz contendo os valores de correlacdo cujas linhas e colunas correspondem ao
deslocamento da janela deslizante e ao numero da janela de andlise, respectivamente. Observando-se
os valores méximos de correlacdo para as janelas, definem-se os deslocamentos 6timos referentes
ao sincronismo da deteccdo da marca. A segunda abordagem utiliza uma marca d’dgua construida
através da concatenacdo de vetores de um codebook em uma ordem determinada (conhecida no re-
ceptor). Além da matriz contendo valores de correlagdo, constréi-se outra matriz contendo o simbolo
correspondente ao vetor do codebook que apresenta a maior correlacdo com a janela deslizante. Para
determina¢do do sincronismo, sdo levados em conta os valores de correlagdo e a observancia da

seqiiéncia apropriada de simbolos do codebook.

6.4.2 Seqiiéncia de Blocos

Nesta abordagem, tanto a sincronizacao inicial como a ressincroniza¢do continua da detec¢do da
marca d’dgua sdo obtidas por meio de uma seqiiéncia de treinamento conhecida pelo receptor, cor-
respondente as amostras que compdem um bloco da marca d’dgua. Estas amostras sdo provenientes
de uma seqii€ncia pseudo-aleatéria escalonada. O bloco da marca d’dgua contém N amostras, apre-
sentando caracteristicas proximas as de um sinal branco. A marca d’dgua € construida através da
sucessao de multiplas copias deste bloco. Esta estrutura € ilustrada na figura 6.4.

O bloco da marca d’4dgua € dado por:

m,, = [m, (0),mqy (1),...,mq (N —1)] (6.1)

onde N expressa a quantidade de amostras no bloco e « € {0, 1} é a estimativa do fator de atenuagio
para a relagdo SWR utilizada no sistema. A janela de andlise tem o mesmo comprimento do bloco.

O instante em que comeg¢a um bloco € inicialmente desconhecido. Na detec¢do, uma janela desli-
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Fig. 6.5: Célculo de correlagdo para sincronismo.

zante é utilizada para calcular 2A medidas de correlag¢@o entre o sinal recebido z:(n) e as amostras do

bloco da marca d’agua m,,(n) para cada janela de andlise:

r(\j) = Nz_:lx(jN—i—n—l— A) Mg (N) (6.2)

n=0

onde A € [—A, A — 1] é o deslocamento da janela deslizante e j representa o nimero da janela de
andlise. Este processo ¢ ilustrado na figura 6.5. Com isso, podemos construir uma matriz A = {a, ; }
que contém as correlacdes calculadas e cujas linhas e colunas correspondem ao deslocamento A e
a posicdo j de cada janela de andlise, respectivamente. Para que todos os possiveis deslocamentos
da marca d’dgua sejam analisados, deve-se ter A = N/2 (supondo N par). No entanto, caso se
tenha seguranca de que o sistema se encontra proximo do sincronismo e se deseje apenas refinar esta
situagdo, pode-se utilizar um valor menor para A, economizando recursos computacionais.

Pelo fato de a marca d’agua apresentar, em geral, poténcia muito inferior a do sinal de informacao,
picos espurios de correlacdo (ndo correspondentes ao deslocamento real da marca d’dgua) podem
surgir na matriz A. Por isso, a simples escolha, para cada janela de andlise, do deslocamento da
janela deslizante que corresponde a maxima correlagdo pode levar a resultados bastante ruins, como
ilustrado na figura 6.6. A interferéncia do sinal de informacao pode ser reduzida por meio de métodos
de sincroniza¢do que levam em conta varias janelas de sinal simultaneamente, como discutido a
seguir.

Apresentaremos nas se¢des 6.5.1 e 6.5.2 dois algoritmos capazes de determinar um caminho atra-
vés da matriz A correspondente aos deslocamentos 6timos da marca d’dgua, partindo da primeira
coluna da matriz (j = 0) até a dltima (j = J — 1). O nimero J de janelas do sinal recebido que
devem ser acumuladas para andlise simultanea pelos algoritmos de sincronizacdo dependerd de cada
aplicacdo; quanto maior esse nimero, mais precisa tende a ser a determinagdo do sincronismo da

marca, porém maior serd o atraso para que este resultado seja obtido. O primeiro algoritmo apre-
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Fig. 6.6: Deslocamentos de janela deslizante correspondente a mdxima correlacdo para o bloco da
marca d’agua. Para ilustrar a perda de sincronismo, 5 amostras foram removidas a cada 200 janelas.

sentado baseia-se no cdlculo da média entre janelas de andlise, e o segundo emprega um método de
programacao dinamica. Os algoritmos definirdo os deslocamentos 6timos correspondentes ao sincro-
nismo da marca d’4gua, resultando em um conjunto de .J valores para A, [)\0 A J_1i| , referentes a

cada janela de andlise.

6.4.3 Seqiiéncia de Simbolos de Codebook

Uma abordagem para aumentar a robustez na sincronizagdo da marca d’dgua foi proposta por
Gomes et al. (Gomes et al., 2001). Ao invés de um unico bloco, como apresentado na se¢ao anterior,
um codebook C é usado para gerar a marca d’dgua digital w(n). Este codebook contém £ vetores
w, = [ug(0)---u, (N —1)] (k€]0, K —1]) associados a K simbolos. A seqiiéncia de simbolos

z = [20- - zp_1] que compdem a marca d’dgua é obtida de acordo com a regra

zj = j mod K (6.3)

onde z; € o j-ésimo simbolo na seqiiéncia da marca d’dgua (j € [0, J — 1]), seqiiéncia esta completa-
mente conhecida no detector. A marca d’agua w(n) é construida através da concatenag@o dos vetores

associados aos simbolos na seqiiéncia z.
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Na detecc@o, uma janela deslizante é usada para calcular 2A medidas de correlacdo entre o sinal
recebido x(n) e cada um dos K vetores no codebook C, para cada janela de andlise (correspondente
a cada um dos J simbolos presentes na marca d’agua):

N—1

r(A\k,7) =Dz (N +n+ X u(n) (6.4)

n=0
onde A € [—A, A — 1] é o deslocamento da janela deslizante e j é o nimero da janela de andlise.
Selecionando os simbolos do codebook que apresentam méxima correlacio com o sinal recebido
para cada janela de andlise, podem-se construir as matrizes A = {a, ;} e B = {b,;}, cujas linhas e

colunas correspondem, respectivamente, ao deslocamento A e a posicdo j de cada janela de andlise:

ay; = Maxr (A K, 5) (6.5)

by; = arg max r (N E,7) (6.6)

Dessa forma, A conterd as maiores medidas de correlagcdo para cada deslocamento da janela des-
lizante e cada posi¢@o na seqiiéncia de simbolos que compdem a marca d’agua, e B conterd o simbolo
do codebook C correspondente a maxima correlagao.

Como na abordagem apresentada na se¢do anterior, deve-se ter A = N/2 (supondo N par) para
que todos os possiveis deslocamentos da marca d’4gua sejam analisados, podendo-se utilizar valores
menores para A (com economia de recursos computacionais) caso o sistema ja se encontre préximo
do sincronismo e se deseje apenas refinar esta situacao.

Apresentaremos na se¢@o 6.5.2 um algoritmo capaz de determinar um caminho 6timo nas matrizes
A e B partindo da primeira coluna (5 = 0) até atltima (j = J—1), levando em conta a ordem esperada
de simbolos na marca d’dgua e as medidas maximas de correlacdo. Isto resulta em um conjunto de
J valores para A, [5\0 A J,l], um para cada janela de andlise. Como ilustragdo, um exemplo de

possivel caminho 6timo na matriz B € apresentado na figura 6.7.

6.5 Algoritmos de Sincronizacao

6.5.1 Sincronizacao por Média de Janelas de Analise

A maneira mais imediata para determinar um caminho através da matriz A, correspondente aos
deslocamentos estimados para a marca d’dgua em cada janela de andlise, € calcular uma média linear
entre ¢ diferentes colunas do conjunto de janelas J. Para cada janela, € escolhido o deslocamento

associado a maior correlacio média. Mesmo que haja picos espurios de correlagdo, estes tenderdo a
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Fig. 6.7: Possivel caminho 6timo na matriz B.

ser neutralizados com o célculo da média, por apresentarem-se de forma aleatdria e nao polarizada.

O algoritmo de sincronizagao resultante € descrito a seguir:

Paraj=0---J—t—1
ParaA=—-A---A—1
I(A)=0
Parai=0---t
1) = TN + g
\; = argmaxy I (\)

~

O resultado do algoritmo € um conjunto de deslocamentos |)g. .. A J,t,l} correspondentes ao
caminho 6timo segundo o critério adotado.

Este método tende a funcionar bem para valores baixos de SWR, para os quais hd relativamente
poucos picos esptrios de correlacdo. Quando o sistema trabalha com valores maiores de SWR,
a quantidade de picos espurios cresce rapidamente; para que a média entre janelas seja capaz de
elimind-los, podem ser necessdrios valores de ¢ elevados, acarretando em atrasos significativos para
o sistema e reduzindo o seu tempo de resposta. Tais atrasos podem ser impraticdveis, sobretudo
em sistemas de tempo real que requeiram uma constante verificacao de sincronismo. Em particular,
este método pode ser interessante para a sincronizagdo inicial do sistema, na qual um certo atraso

geralmente pode ser tolerado.

6.5.2 Sincronizaciao por Programacao Dinamica
Funcao Custo para Seqiiéncia de Blocos

Para determinar os deslocamentos da janela deslizante que levam ao melhor alinhamento com o

sinal recebido, pode-se utilizar um algoritmo de programacdo dindmica (Forney, 1973; Bertsekas,
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2000).

Define-se um estado do algoritmo de otimiza¢do como um par ordenado [, j| no qual o primeiro
elemento corresponde a um deslocamento da janela deslizante e o segundo ao nimero da janela
de andlise. Existe uma correspondéncia direta entre um estado do algoritmo e uma célula da matriz
A = {a, ;}, definida na se¢do 6.4.2. O objetivo do algoritmo é minimizar uma fungao custo calculada
em termos da matriz A. Como resultado, obtém-se uma seqiiéncia de estados que corresponde a um
caminho 6timo através da matriz A, indicando o deslocamento da marca d’agua ([;\0 A J_l}) para
cada janela de andlise.

A fungido custo c¢(\, N, j) para passar do estado [\, j — 1] ao estado [, j] é composta por dois

termos:

c(AX ) = (AN J) + 2 (X)) (6.7)

O primeiro termo penaliza mudancas no valor do deslocamento \:

a (WX, G) =n (A= X)? (6.8)

O objetivo deste termo € evitar deslocamentos espurios provocados por picos aleatdrios de cor-
relacdo; em particular, o deslocamento deve permanecer inalterado quando o sistema se encontra
sincronizado. O termo quadritico impde uma penalidade que aumenta rapidamente com o tamanho
do salto de A para X, significando que o algoritmo privilegia mudancas suaves de deslocamento em

detrimento de mudancas abruptas (menos comuns na pratica). O fator 7); € definido como:

Nj—1+ K1 se X #£ N
nj = (6.9)
max (nj_1 — Ke2,M)  outro
sendo k1, Ko € 7 constantes positivas. Esta defini¢ao penaliza caminhos ziguezague, pois 7); tende a
crescer em uma tal situacao.
O segundo termo na defini¢do da func¢do custo estd relacionado as medidas de correlagdo presentes

na matriz A:

c2 (M j) = p (1 ~ C”) (6.10)

max; ai,j

onde p é uma constante positiva. A expressdao entre parénteses assume valores entre 0 (quando o
deslocamento A\ corresponde ao maior valor de correlagdo) e 1 (quando a correlagdo para um des-
locamento A € nula). Esta defini¢do penaliza deslocamentos A que apresentem baixos valores de

correlacdo.
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Funcao Custo para Seqiiéncia de Simbolos de Codebook

Neste caso, além da matriz A = {a ,\J}, o processo de otimizacao leva em conta também a matriz
B = {b, ;}, ambas definidas na se¢do 6.4.3. Como na se¢@o anterior, o objetivo é obter uma seqiiéncia
de estados do algoritmo que indique o deslocamento da marca d’agua ( {;\0 A J_l} ) para cada janela

de anélise, correspondendo a um caminho 6timo através das matrizes A e B.

A fungdo custo ¢(A, X', j) para passar do estado [\, j — 1] ao estado [\, j] é composta, neste caso,

por trés termos:

C()‘a /\/,j) =G (>‘a )‘laj) + 0 ()‘7]) te3 (/\7 /\,7j) (6.11)

Os dois primeiros termos sao idénticos aos definidos na funcdo custo da equacio 6.7. O terceiro
termo, responsdvel por penalizar a ndo observancia da seqiiéncia de simbolos que compdem a marca

d’4gua, é definido como

@Z} (b)\,j — b)\’,j—l — 1) se b)\,j Z b)\/,j_l

(6.12)
Y (by; —byj—1— 1+ K) outrosvalores

C3 ()\, /\/,j) = {
onde v € uma constante e & o nimero de vetores do codebook. Se a seqiiéncia de simbolos da marca
d’4gua € respeitada, este custo € nulo; caso contrdrio, o custo € proporcional a quantidade de simbolos
faltantes em relac@o a seqii€ncia esperada. Esta defini¢do se justifica pelo fato de que, em geral, a
perda de uma pequena quantidade de simbolos € mais comum do que a perda de longos trechos de
sinal, devendo-se portanto privilegiar as seqiiéncias de estados correspondentes ao primeiro caso no

algoritmo de otimizagao.

Algoritmo de Otimizacao

Definamos o custo acumulado C'(}\, j) como o custo minimo para atingir o estado [}, j] partindo
de um estado na primeira coluna (5 = 0). Este custo € inicializado em 0 para j = 0 e todo A.
O algoritmo de otimizacdo empregado, baseado no algoritmo de Viterbi (Forney, 1973; Bertsekas,

2000), € descrito a seguir:
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Paraj=1---J—-1
Para A=—-A---A—1
A =argminy [C (N,7— 1) +c(\ N, 5)]
CNg)=C(Ai=1)+c(N\A )
I(\j)=A
Ajo1 = arg ming [C (5\, J — 1)}
Paraj=J—-2---0
Aj=1(Ng,j+1)
O resultado do algoritmo € um conjunto de deslocamentos P‘O A J,l] correspondentes ao sin-

cronismo da marca d’4gua para cada janela de andlise.

6.6 Simulacoes e Resultados

6.6.1 Condicoes Experimentais

Para analisar o desempenho dos algoritmos de sincronizac¢do propostos, dois sinais foram utili-
zados: o primeiro € um sinal digital, descorrelacionado, constituido de amostras i.i.d., pertencente
a uma constelacdo 2-PSK com moédulo unitdrio e obtidas através da funcdo randsrc no software de
simulacio MATLAB; o segundo é um sinal de fala cantada, fortemente correlacionado, “svega”, uma
versdao capela de “Tom’s diner”, de Suzanne Vega, muito usada como referéncia em trabalhos de
marca d’dgua de dudio (Gomes et al., 2003, 2000, 2001). Consideramos que nao hé ruido aditivo no

sistema.

Para ilustrar a perda de sincronismo, 5 amostras foram retiradas do sinal a cada 200 janelas, for-
cando o sistema a ressincronizar a deteccdo da marca d’dgua. Dois cendrios de teste foram utilizados.
O primeiro, de baixa complexidade, viabiliza uma andlise diddtica para melhor entendimento dos
algoritmos de sincronismo. O segundo cendrio, mais complexo, possibilita a andlise do desempenho

dos algoritmos.

Os dois métodos de sincronizacdo propostos foram testados. O algoritmo de média de janelas
utilizou o valor constante ¢ = 10. A otimizacdo através de programacdo dinamica utilizou os va-
lores constantes ©» = A, g = 1, k1 = 5, kg = 1 e p = 10. Esses pardmetros foram ajustados

empiricamente.
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Primeiro Ensaio

No primeiro ensaio, assumimos que o sinal marcado ndo estd sujeito a distor¢des, provocadas por
processos de filtragem. Neste caso, a distor¢do se limita a supressao periddica da amostras do sinal.
Com isso, buscamos um ambiente que propicie uma anélise didatica.

Foram utilizadas janelas com comprimento N = 60, com um deslocamento maximo A = 30
para a janela deslizante. Vale frisar que uma janela com esse comprimento pode prejudicar as ca-
racteristicas de descorrelacdo do sinal, com influéncia direta no cédlculo da correlacdo, aumentando
a quantidade de picos espurios na matriz A. Esta escolha viabiliza a andlise da influéncia de janelas

curtas no calculo da correlagdo.

Segundo Ensaio

Assumimos agora que o sinal marcado esta sujeito a um processo de filtragem, modelado como

um canal linear invariante no tempo de fase ndo-minima, com a seguinte funcdo de transferéncia:

S2:Hy(z)=1+1,22""—0,3272 40,8273 (6.13)

Foram utilizadas janelas com comprimento N = 512, com um deslocamento maximo A = 256
para a janela deslizante. Uma janela com esse comprimento pode apresentar caracteristicas proximas

as de um sinal branco. Esta escolha viabiliza a andlise de janelas longas no célculo da correlagdo.

6.6.2 Resultados Experimentais

Apresentamos inicialmente os resultados referentes ao primeiro ensaio, que permite uma analise
didatica dos algoritmos propostos.

As figuras 6.8 e 6.9 apresentam os resultados para o sinal digital utilizando os algoritmos pro-
postos com relacdes sinal-marca d’dgua de 10 e 20 dB, respectivamente. A primeira ilustragdao de
cada figura refere-se aos deslocamentos da janela deslizante que produziram os maiores valores de
correlagdo entre o sinal recebido e a marca d’4gua original, obtidos a partir da matriz A. Notam-se
diversos picos espurios de correlacido que dificultam a determinacdo dos atrasos correspondentes ao
sincronismo. Para SWR = 10 dB, apesar da presenca de varios picos de correlagcdo espurios, ainda
se pode visualizar de forma relativamente clara os patamares de deslocamento correspondentes ao
sincronismo da marca. Ja para SWR = 20 dB, os picos espurios tornam impossivel determinar por
andlise visual os deslocamentos correspondentes ao sincronismo da marca. A grande quantidade de
picos espurios deve-se, além da baixa poténcia apresentada pela marca, ao tamanho relativamente

curto apresentado pelas janelas de andlise neste ensaio.
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As ilustragdes 6.8(b) e 6.9(b) correspondem ao resultado do algoritmo de média entre janelas de
andlise. Nota-se que, apesar de se tratar de um sinal descorrelacionado, o método ndo foi capaz de
determinar com exatiddo o sincronismo da marca d’dgua. Para SWR = 10 dB, o algoritmo identifi-
cou um deslocamento inexistente no sincronismo em torno da janela 390; ja para SWR = 20 dB, o
resultado mostra vérios deslocamentos inexistentes, com um comportamento em zigue-zague que faz
com que o sistema altere o deslocamento correspondente ao sincronismo continuamente. As figuras
6.8(c) e 6.9(c) apresentam o resultado do algoritmo de programacao dindmica utilizando seqiiéncia
de blocos. Neste caso, os resultados mostram que o algoritmo foi capaz de rastrear o delocamento
correspondente ao sincronismo da marca para as relagdes sinal-marca d’4gua utilizadas. No entanto,
para SWR = 20 dB, o algoritmo apresenta problemas nas transi¢des entre deslocamentos, levando
algum tempo para ajustar-se a novas condi¢des de sincronismo.

As figuras 6.10 e 6.11 apresentam os resultados para o sinal de fala fortemente correlacionado
utilizando os algoritmos propostos com relagdes sinal-marca d’dgua de 10 e 20 dB, respectivamente.
Como no caso anterior, a primeira ilustracdo de cada figura refere-se aos deslocamentos da janela
deslizante que produziram os maiores valores de correlacdo entre o sinal recebido e a marca d’dgua
original. No caso deste sinal (assim como na maioria dos sinais de fala e dudio), a poténcia varia
fortemente ao longo do tempo, havendo inclusive trechos de siléncio. Nesses trechos, estabelecemos
um limiar minimo de poténcia para a marca d’agua, obtido empiricamente, que possibilita a sua
deteccao sem introduzir um ruido demasiadamente incobmodo no sinal; como conseqiiéncia, hd uma
diminui¢do da SWR, pois o dudio tem poténcia muito baixa®. Por este motivo, as ilustragdes contendo
os picos de correlagdo apresentam alguns trechos nos quais o sincronismo da marca foi detectado
com exatiddo, inclusive para SWR = 20 dB. Com o algoritmo de média entre janelas de anélise, o
desempenho geral € melhor do que o obtido com a simples maximizagdo da correlagdo, mas notam-
se varios deslocamentos ndo correspondentes ao sincronismo da marca. Para SWR = 20 dB, alguns
dos deslocamentos inexistentes sdo relativamente longos, o que se deve a forte correlagdao do sinal
de fala. As figuras 6.10 e 6.11 também mostram o resultado do algoritmo de programacdo dinamica
utilizando seqiiéncia de blocos. Este algoritmo apresentou bom resultado para ambas SWR.

Passemos agora a andlise do segundo ensaio, com os sinais sujeitos a um processo de filtragem
linear invariante no tempo de fase ndo-minima.

A figura 6.12 apresenta os resultados para o sinal digital de telecomunicacdes utilizando os al-
goritmos propostos. Como uma idéia fundamental no paradigma da marca d’4gua € a transparéncia,
apresentamos a simulagcdo para SWR = 20 dB (considerada uma relagao suficiente para garantir trans-

paréncia em sinais de dudio, coforme serd apresentado no capitulo 7). A figura 6.12(a) apresenta os

ZPara que o limiar minimo de poténcia da marca fosse inaudivel, sua densidade espectral de poténcia deveria estar
abaixo do limiar absoluto de audibilidade em siléncio. Esta abordagem serd detalhada no capitulo 7. Para maiores
detalhes sobre fendmenos auditivos, ver apéndice A.
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Fig. 6.8: Desempenho dos algoritmos com sinal digital de telecomunicacdes (SWR=10dB) e sem a
presenca de distorcdes: 6.8(a) picos espurios de correlacdo; 6.8(b) sincronizagao por média de janelas
de anélise; 6.8(c) sincronizacdo por programac¢do dinamica.
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Fig. 6.9: Desempenho dos algoritmos com sinal digital de telecomunicacdes (SWR=20dB) e sem a
presenca de distor¢des: 6.9(a) picos espurios de correlacio; 6.9(b) sincronizagdo por média de janelas
de anélise; 6.9(c) sincronizac¢ao por programac¢do dinamica.
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Fig. 6.10: Desempenho dos algoritmos com sinal de dudio (SWR=10dB) e sem a presenca de dis-
tor¢des: 6.10(a) picos espurios de correlac@o; 6.10(b) sincronizacdo por média de janelas de anélise;
6.10(c) sincronizagdo por programacao dinamica.
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Fig. 6.11: Desempenho dos algoritmos com sinal de dudio (SWR =20dB) e sem a presenga de dis-
tor¢des: 6.11(a) picos espurios de correlacdo; 6.11(b) sincronizacdo por média de janelas de anélise;
6.11(c) sincronizagdo por programacao dinamica.
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deslocamentos da janela deslizante que produziram os maiores valores de correlacdo entre o sinal
recebido e a marca d’4gua original, obtidos a partir da matriz A. Apesar de ter sido usado A = 256
no célculo da matriz A, apresentamos um zoom da figura entre A\ = —25 e A\ = 5 para facilitar a
visualiza¢cdo. Devido a presenga do canal linear de fase mista, o deslocamento correspondente ao me-
lhor sincronismo da marca inicia-se em A = 1 (posi¢do do coeficiente de maior amplitude do canal),
diferentemente do caso anterior, no qual se iniciava em A = 0. No entanto, o canal insere atrasos no
sinal com solugdes vdlidas para o sincronismo que variam de A = 0 a A = 3. A ilustracdo mostra que
ha uma concentra¢ao de maximos de correlacao nesta faixa de deslocamentos, embora existam varios
picos esptirios. A figura 6.12(b) apresenta o resultado do algoritmo utilizando média entre janelas.
Nota-se que o método nao foi capaz de determinar com exatiddo o melhor sincronismo; entretanto, o
deslocamento referente ao sincronismo da marca salta entre as diferentes solugdes vélidas impostas
pelo canal. A figura 6.12(c) mostra que o algoritmo de programacao dinamica utilizando seqiiéncia
de blocos foi capaz de determinar os deslocamentos correspondentes ao melhor sincronismo para o
sinal digital de telecomunicacdes, porém apresentou problemas nas transi¢des entre deslocamentos,
levando algum tempo para ajustar-se a nova condi¢do de sincronismo. A figura 6.12(d) mostra que
o algoritmo de programacdo dinamica utilizando seqiiéncia de simbolos de codebook foi capaz de

rastrear o melhor sincronismo de forma bastante eficiente, inclusive nos momentos de transicao.

A figura 6.13 apresenta os resultados para o sinal de fala utilizando os algoritmos propostos. A
figura 6.13(a) apresenta os deslocamentos da janela deslizante que produziram os maiores valores
de correlac@o entre o sinal recebido e a marca d’4gua original, obtidos a partir da matriz A, com
SWR =20dB. Por facilidade de visualizacao, foi dado um zoom para deslocamentos A de —25 a 5.
Diferentemente do caso do sinal digital, a ilustracdo mostra que os valores maximos de correlagdao
para cada janela ndo se concentram na faixa de valores (A = 0 a A = 3) correspondentes aos sin-
cronismos vdlidos. Isso ocorre devido ao sinal de fala ser altamente correlacionado, levando a uma
quantidade de picos esptirios de correlacao ainda maior do que no caso anterior. A figura 6.13(b) apre-
senta o resultado do algoritmo utilizando média entre janelas. Vemos que o método ndo foi capaz de
determinar com exatiddo o sincronismo da marca d’dgua. A ilustragdo mostra varios deslocamentos
inexistentes. A figura 6.13(c) mostra que o algoritmo de programac¢do dindmica utilizando seqii€n-
cia de blocos foi capaz de encontrar o deslocamento referente ao melhor sincronismo para o sinal
de fala, porém apresentou problemas na transi¢ao de deslocamentos, também levando algum tempo
para ajustar-se a nova condi¢@o de sincronismo. Por fim, a figura 6.13(d) mostra que o algoritmo de
programacdo dindmica utilizando seqiiéncia de simbolos de codebook foi capaz de rastrear o melhor

sincronismo de forma eficiente, mesmo com um sinal fortemente correlacionado.

Conforme ilustrado pelos resultados experimentais, o0 método de seqii€éncia de simbolos de co-

debook foi capaz de identificar os deslocamentos correspondentes ao sincronismo da marca d’agua
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Fig. 6.12: Desempenho dos algoritmos de sincronismo com sinal digital de telecomunicacdes
(SWR =20dB) e presenca de sistema hostil: 6.12(a) picos espurios de correlacdo; 6.12(b) média de
janelas; 6.12(c) programacio dindmica utilizando bloco; 6.12(d) programacio dindmica utilizando

codebook.
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Fig. 6.15: Sistema completo de equalizagdo utilizando marca d’4dgua.

tanto para sinais hospedeiros descorrelacionados como correlacionados. O sistema proposto fornece
estes deslocamentos para o filtro de equaliza¢do ou identificacdo, permitindo que este convirja para a
melhor solu¢do de Wiener, correspondente ao atraso 6timo do sistema.

As figuras 6.14 e 6.15 apresentam os sistemas completos de equalizacdo e identificacdo, respecti-

vamente, incluindo o método de sincronizacao por seqiiéncia de simbolos de codebook.

6.7 Conclusoes

Neste capitulo, apresentamos dois métodos de sincronizagdo aplicaveis aos sistemas propostos
de equalizagdo e identificacdo utilizando marca d’agua. Os métodos sdo baseados em seqii€ncias
de treinamento constituidas pela informac¢do embutida na marca d’4dgua e detectadas por meio de
correlagdo. Estes métodos revertem os efeitos de uma ampla classe de ataques de dessincronizagao,
sendo capazes de monitorar o sincronismo continuamente ao longo de todo o sinal recebido.

Foram propostos dois algoritmos para determinagdo dos atrasos 6timos do sistema no contexto
de equalizacdo e identificacdo de canais. O primeiro, que € uma contribuicao mais especifica deste

trabalho, baseia-se na média entre janelas de andlise do sinal recebido. O segundo, proposto em (Go-
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mes et al., 2001), baseia-se em uma técnica de programacao dinamica que leva em conta a correlagao
entre o sinal recebido e a marca d’4gua original, e introduz na fun¢ao custo um termo que verifica se
¢ respeitada uma seqiiéncia de simbolos de codebook usada na constru¢ao da marca d’agua.

Nas simulag¢des, foi abordado o caso de distor¢des impostas pela transmissdo do sinal marcado
através de um canal linear. Além disso, foi considerada a situagdo de perda esporddica de trechos
do sinal transmitido. Os resultados experimentais mostram que os métodos foram bem-sucedidos ao
encontrar o atraso inicial requerido para o sincronismo da marca d’agua. O segundo método apresen-
tado, baseado em programacao dindmica, foi também capaz de ressincronizar continuamente o sinal
recebido, corrigindo rapidamente falhas no canal de comunicacido que causem perda de sincronismo.

Nas proximas etapas deste trabalho, prevé-se o estudo do comportamento dos métodos propostos
frente a ataques mais severos, tais como filtragem nao-linear, codificagdo/decodificagdo e reamostra-
gem. Além disso, no caso de aplica¢Oes de dudio e voz, serd considerado o uso de modelos psicoa-
custicos para aumentar a energia da marca d’dgua sem introducao de degradagdes perceptiveis (tema

abordado no capitulo 7, porém sem levar em conta questdes de sincronismo).



Capitulo 7

Equalizacao e Identificacao para Sinais de
Audio Utilizando Marca d’Agua

7.1 Introducao

A adi¢do de uma marca d’dgua em um sinal de dudio pode causar distorcdes perceptiveis. Tais
distor¢des poderiam ser minimizadas por meio do escalonamento da marca d’agua, reduzindo a sua
poténcia. No entanto, o ouvido humano € muito sensivel, percebendo muitas vezes ruidos com peque-
nas amplitudes. Além disso, pudemos ver nos capitulos 4, 5 e 6 que baixos valores de SWR tornam
o esquema de marca d’agua menos robusto. O simples escalonamento do sinal de marca d’4gua nao
representa portanto uma solucdo adequada para sinais que possuam interpretacdo sensorial. Uma
solugdo para garantir a inaudibilidade da marca d’agua é empregar um modelo psicoacustico em con-
junto com um algoritmo de conformacao espectral. A conformacio espectral da marca aumenta a
robustez do sistema, pois a poténcia da marca d’dgua € maximizada, aproximando-a do limiar de
mascaramento do sinal de dudio.

Neste capitulo, analisaremos o desempenho dos métodos de equalizacgdo e identificacdo utilizando
marca d’dgua em sinais de dudio através de técnicas perceptivas que exploram os fendmenos psico-
acusticos. Além disso, definiremos a faixa de relacdo sinal-marca d’dgua necessdria para garantir

inaudibilidade em &audio.

7.2 Marca d’Agua em Audio Digital

Um esquema de marca d’dgua pode ser visto como um sistema de comunicac¢ao: a marca d’agua
€ o sinal que carrega informacao e o sinal de dudio pode ser encarado como ruido. Em sistemas de

comunicacdo tradicionais, a poténcia do sinal de informacao € normalmente maior do que a do ruido,

121
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e este ultimo é muitas vezes assumido como sendo gaussiano e branco. No entanto, este geralmente
ndo € o caso em marca d’dgua de dudio. Para evitar degradacoes audiveis, o sinal de marca d’4dgua
deve ter, via de regra, uma poténcia muito inferior a do sinal de dudio; além disso, este ultimo &
geralmente ndo-estaciondrio e fortemente colorido.

Existem diferentes métodos para inser¢do de marca d’dgua em dudio digital. Por exemplo, a
marca d’dgua pode ser adicionada ao sinal de dudio nos dominios do tempo ou da frequéncia, e
podem ser explorados fenomenos de mascaramento temporal e freqiiencial. Além disso, diferentes
chaves podem ser usadas na insercdo e na detec¢do da marca. Ainda, em aplica¢cdes de dudio, o sinal
marcado pode sofrer diversas operagdes com potencial de dessincronizar a detec¢do da marca, tais
como transmissdo, compressao e conversao A-D/D-A.

O primeiro artigo de que temos conhecimento referente a marca d’agua de dudio data de 1996
(Boney et al., 1996). O esquema de marca d’dgua proposto neste artigo é basicamente uma extensao
das técnicas anteriores desenvolvidas para marca d’dgua em imagem. A idéia consiste em adicionar
um seqiiéncia inicialmente branca ao sinal de dudio. Para garantir inaudibilidade a0 mesmo tempo
em que se maximiza o nivel de energia da marca, a seqii€éncia passa por um processo de conformagao
espectral, aproximando-se do limiar de mascaramento do dudio calculado através de um modelo
psicoactstico; isto possibilita aumentar a robustez da marca d’dgua em relacido ao que se teria com
uma marca branca, cuja poténcia deveria ser muito mais baixa para que ndo houvesse distorcoes

perceptiveis no dudio.

7.2.1 Modelos Psicoacusticos

A psicoacistica € o estudo da percep¢ao sonora. Através de experimentos psicoactsticos, estabe-
leceu-se que o ouvido humano apresenta importantes limitagdes. Em particular, quando dois tons
suficientemente proximos em freqiiéncia sdo tocados simultaneamente, pode ocorrer o fendmeno de
mascaramento: se um dos tons € suficientemente alto, ele ird mascarar o outro (Zwicker and Fastl,
1990).

Modelos psicoacusticos generalizam o efeito do mascaramento para sinais nao tonais. Dado um
sinal de audio u(t), o modelo calcula uma curva M, (f) chamada de limiar de mascaramento, homo-
génea a uma densidade espectral de poténcia' (PSD) (Guimardes, 1998). Se a PSD V (f) de um sinal
v(t) estd abaixo de M, (f) para todas as freqiiéncias, entdo v(t) é mascarado por u(t). Isto significa
que o ouvinte ndo é capaz de perceber diferenga alguma entre u(t) e u(t) + v(t). Este fendmeno é
ilustrado na figura 7.1. Tais modelos s@o usados em diversos algoritmos de compressao de dudio com
perdas, como o0 MP3 e o MPEG-AAC (ISO/IEC-13818-7, 1997), Dolby e DTS. Para tornar o ruido

'Em inglés, power spectral density.
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Fig. 7.1: Densidades espectrais de poténcia dos sinais mascarador (U ( f), linha continua) e mascarado
(V(f), linha tracejada), e limiar de mascaramento (M, (f)). Nas freqiiéncias altas, observa-se que o
limiar de mascaramento e o sinal mascarado ultrapassam a PSD do sinal mascarador devido a baixa
sensibilidade do ouvido humano nesta faixa de freqiiéncias.
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Fig. 7.2: Exemplo de conformacdo espectral da marca d’dgua. A marca audivel (linha tracejada) é
transformada na marca inaudivel (linha continua) com base no limiar de mascaramento.

de quantizacdo inaudivel, estes algoritmos utilizam-se do limiar de mascaramento para distribuir os
bits disponiveis para codifica¢do entre bandas de freqii€ncia.

Em sistemas de marca d’dgua para dudio, modelos psicoactsticos podem ser usados para estimar
o limiar de mascaramento do sinal de dudio e fornecé-lo a um algoritmo de conformacgao espectral
usado para filtrar uma seqiiéncia pseudo-aleatdria descorrelacionada. Esta operacdo resulta no sinal
de marca d’4gua, cuja densidade espectral de poténcia estard abaixo do limiar de mascaramento do
dudio e que ndo poderd ser ouvido na presenga deste ultimo. Gragas aos modelos psicoacusticos,
a inaudibilidade da marca d’4gua pode ser garantida com SWR de aproximadamente 20 dB (Gomes
etal., 2003). Uma marca d’agua branca requer valores bem maiores de SWR (de 40 a 60 dB, conforme
o 4udio (Gomes, 2002)) para evitar distor¢cdes audiveis, tornando mais dificil a detec¢do. A figura
7.2 apresenta as PSDs de sinais de marca d’4dgua audivel e inaudivel, juntamente com a PSD do
dudio hospedeiro. A marca d’4gua inaudivel foi obtida a partir da marca audivel (seqiiéncia pseudo-
aleatdria), aplicando-se uma operacao de conformacao espectral baseada no limiar de mascaramento.

Em linhas gerais, o processo para determinagao do limiar de mascaramento em freqii€éncia com-

poe-se dos seguintes passos:

1. Célculo da densidade espectral de poténcia do sinal mascarador;

2. Localiza¢do de componentes tonais € nao tonais no espectro;
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3. Dizimagao do sinal mascarador para eliminacdo de informacao irrelevante;

4. Célculo do limiar de mascaramento por banda critica’.

Este procedimento € efetuado para cada janela de dudio, dentro da qual supde-se que o sinal de dudio
¢ aproximadamente estaciondrio.

O limiar de mascaramento define a resposta em frequéncia do filtro de conformagado espectral
usado para filtrar a marca d’agua. A PSD da marca passa a estar abaixo do limiar de mascaramento,
embora muito préxima deste, para todas as freqii€ncias do sinal. Com isso, a energia da marca d’agua
¢ maximizada, aumentando a robustez do sistema.

Caso se necessite, por um motivo qualquer (e.g. maior robustez ou menor distor¢io), de uma
marca d’dgua com poténcia diferente da obtida pelo processo descrito no pardgrafo anterior, o sinal
de marca d’4gua pode ser escalonado apds a conformacgdo espectral. Se a PSD da marca resultante
ultrapassar o limiar de mascaramento em uma ou mais bandas do espectro, a marca se tornard audivel;
no entanto, ainda assim a distor¢do percebida tenderd a ser significativamente menos acentuada do
que a que seria obtida com uma marca de energia uniformemente distribuida em freqiiéncia (Gomes,
2002).

O fendmeno de mascaramento também pode ocorrer no dominio do tempo. Se dois sons ocor-
rem em instantes suficientemente préximos, e a diferenca de poténcia entre eles € suficientemente
alta, o som mais potente pode mascarar o0 som mais fraco. Caso o som mascarado preceda o som
mascarador, o efeito denomina-se pré-mascaramento; caso a ordem dos sons seja inversa, tem-se o
pos-mascaramento. Efeitos de mascaramento temporal sao explorados em alguns métodos de com-
pressdao com perdas (ISO/IEC-13818-7, 1997), bem como em algumas técnicas de marca d’agua; na
técnica de echo-hiding, por exemplo, a marca d’dgua € uma versdo atrasada e atenuada do sinal de
audio (Bender et al., 1996).

Além das j4 citadas, vdrias outras aplicagdes tém sido propostas para modelos psicoacusticos, tais
como o cancelamento de eco, avaliagdo automdtica da qualidade de dudio e classificacdo automatica

de dudio. Maiores detalhes sobre modelos psicoactsticos podem ser encontrados no apéndice A.

7.3 Equalizacao e Identificacio de Sinais de Audio Utilizando

Marca d’Agua

Para garantir a inaudibilidade da marca d’dgua, a sequéncia pseudo-aleatdria m(n) deve submeter-

se a uma conformacao espectral, adequando-se a um limiar de mascaramento. Este processo € reali-

’Banda critica define uma faixa em torno de uma freqiiéncia central, a qual estd associada a um ponto da membrana
basilar.
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Fig. 7.3: Esquema de insercdo de marca d’adgua em dudio digital.

zado por meio de um filtro H (f), cuja resposta em freqiiéncia segue o limiar de mascaramento obtido
através do modelo psicoactstico’. O sinal w(n) resultante é simplesmente adicionado ao sinal de
dudio t(n), produzindo o sinal marcado s(n). Esta abordagem ¢ ilustrada na figura 7.3.

De forma geral, podemos identificar em sistemas de marca d’agua de dudio trés fontes principais

de ruido:

1. O préprio sinal de dudio, que é aproximadamente 20 dB mais potente do que a marca d’agua;

2. Distorc¢des produzidas por operagdes licitas, como filtragem e compressao/descompressao, po-
dendo apresentar niveis de energia compardveis aos da marca d’4gua se a qualidade sonora nao

for severamente degradada;

3. Distor¢des produzidas por operagdes ilicitas (ataques de piratas com o objetivo de tornar a

marca d’agua indetectavel.)

O ruido introduzido por essas fontes normalmente € colorido; por exemplo, o ruido de quantiza¢io
introduzido por uma operacdo de compressdao/descompressdo com codificadores perceptivos tende a
acompanhar o limiar de mascaramento. Abordaremos aqui apenas o caso de distor¢do imposta por
um processo de filtragem FIR linear, que também apresenta a caracteristica de colorir o sinal.

Para que seja possivel utilizar a informagao da marca d’dgua como sinal de referéncia nos filtros
identificador ou equalizador, o sinal x(n) (sinal marcado e distorcido pelo canal) é primeiramente
filtrado por G(f). Este ultimo é um filtro de conformagao espectral com resposta em freqiiéncia in-

vertida com relagdo ao limiar de mascaramento do sinal z:(n). O objetivo deste filtro é contrabalangar

3Para esta operagio funcionar corretamente, o sinal m(n) deve ser aproximadamente branco e com energia normali-
zada.
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Fig. 7.4: Esquema de equalizacdo utilizando marca d’adgua em 4udio.

a conformac@o espectral H(f) imposta ao sinal de marca d’agua para garantir a sua inaudibilidade.
Como o sinal de dudio é geralmente muito mais potente do que a marca d’4gua, o limiar de masca-
ramento calculado a partir do sinal marcado tende a ser préximo do obtido para o sinal hospedeiro
puro; além disso, supde-se que a distor¢cdo do sistema ndo serd forte o bastante para inutilizar o limiar
de mascaramento calculado a partir do sinal recebido. Com isso, o sinal Z(n) na saida do filtro G(f)
contém uma estimativa do sinal m(n) distorcido pelo canal mais o sinal de dudio distorcido pelo
canal e filtrado por G(f). O sinal Z(n) é entdo utilizado nos processos de equalizagdo (figura 7.4) e

identificagdo (figura 7.5), conforme discutido nos capitulos 4 e 5, respectivamente.

7.4 Simulacoes e Resultados

Com o objetivo de analisar os métodos de equalizacio e identificacdo propostos para sinais de

dudio, dividimos as simulacdes em trés fases distintas. A primeira busca avaliar a qualidade do
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Fig. 7.5: Esquema de identificac@o utilizando marca d’4gua em audio.

método de insercdo de marca d’dgua em 4udio. Para isto, € utilizada uma metodologia de avalia¢do
objetiva de qualidade de dudio, buscando-se definir o menor valor da relacdo sinal-marca d’dgua que
garanta transparéncia (i.e. para o qual a presenca da marca d’agua seja imperceptivel). As outras
duas fases prestam-se a avaliacdo dos algoritmos de equalizacdo e identificacdo, respectivamente, em

conjunto com um modelo psicoacustico e um algoritmo de conformacgdo espectral.

7.4.1 Analise do Algoritmo de Marca d’Agua para Audio

Nos resultados apresentados nesta se¢do, foi empregado o modelo psicoacustico nimero 1 do pa-
drao MPEG-1 (ISO/IEC-11172-3, 1993), disponibilizado pela ISO em implementacao de referéncia.
O filtro de conformacao espectral é obtido a partir do limiar de mascaramento por meio do algoritmo

de Levinson, conforme descrito em (Gomes, 2002).

Duas formas tradicionais para avaliacdo da qualidade de sinais de fala e dudio sdo a avaliacao
subjetiva (inspecdo auditiva) e a avaliacdo objetiva (medida gerada por software). Uma avaliagdo
subjetiva rigorosa deve seguir métodos padronizados para a geracdo de notas de avaliacdo de qua-
lidade por avaliadores humanos (P.85, 1994; P.8§30, 1996; BS.1116-1, 1996), sendo dispendiosa em
termos de tempo e requisitos de infra-estrutura. A avaliacdo objetiva, por sua vez, substitui os ava-
liadores humanos por algoritmos, também padronizados (P.861, 1998; P.862, 2001), cuja fungdo é
modelar o comportamento desses avaliadores, empregando modelos psicoacusticos que estimam as
caracteristicas perceptivas do aparelho auditivo humano. O algoritmo mais empregado para avaliacdo

de sinais de fala é o PESQ (Perceptual Evaluation of Speech Quality), padronizado na norma de refe-
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réncia P.862 da ITU-T* (P.862, 2001); para sinais de dudio genérico, o algoritmo mais empregado € o
PEAQ (Perceptual Evaluation of Audio Quality), que deu origem origem a recomendacao BS.1387-7
da ITU-R (BS.1387-1, 1998).

Para avaliag¢do do algoritmo de inser¢do de marca d’4gua, foram selecionados materiais de dudio
variados e potencialmente sensiveis a degradagdes. Quatro clipes foram escolhidos, seguindo avalia-
¢oes realizadas pelo Communications Research Centre do Canadd (Soulodre et al., 1998), incluindo

fala, musica, e fala com musica. A tabela 7.1 apresenta o material escolhido para os testes.

H Arquivo \ Descricdo \ Duracdo \ Fonte H
dires Dire Straits 10s Warner Bros. CD 7599-25264-2 (trilha 6)
svega Suzanne Vega (Capela) 10 s AT&T mix
trump Solo de trompete 10s Gravagao original, Universidade de Miami
symph | Orquestra 10s EBU SOAM CD (trilha 17)

Tab. 7.1: Material de dudio utilizado nas avaliacdes de qualidade.

Para a andlise dos materiais de dudio selecionados, utilizamos uma implementacdo do PEAQ con-
tida no software OPERA da empresa OPTICOM (Opticom, 2007). De maneira andloga aos testes
subjetivos de audi¢do, a qualidade do sinal de dudio sob teste € avaliada em relacdo a um sinal de
referéncia (o sinal de dudio original). Existem duas versdes do PEAQ: a versao bdsica, caracterizada
por uma abordagem de baixa complexidade, e a versdo avangada, que apresenta maior acuracia a
custa de uma maior complexidade. A versdo bdsica foi utilizada em nossos testes, pois ndo apresen-
tou diferencas significativas em relagao a versao avangada para os propdsitos desta avaliacdo. Foram
utilizados arquivos de dudio no formato Wave, 16 bits por amostra, mono, com taxa de amostragem
de 44,1 kHz (embora a padronizacdo do PEAQ requeira dudio amostrado a 48 kHz, a implementa-
¢do utilizada possui uma extensdo proprietdria para amostragem a 44,1 kHz). As diferencas entre
os arquivos de dudio sdo analisadas por um modelo cognitivo nos dominios temporal e freqiiencial,
extraindo-se caracteristicas perceptivamente relevantes dos sinais. A norma BS.1387 define um con-
junto de varidveis de saida denominadas Model Output Variables (MOV). A figura 7.6 mostra a tela
de saida do software OPERA para as MOVs. Detalhes referentes a todas as MOVs podem ser encon-
trados na norma ITU-R BS.1387-7 (BS.1387-1, 1998).

As MOVs obtidas sao mapeadas em um indicador tinico de qualidade de dudio denominado Objec-
tive Difference Grade (ODG). Este indicador apresenta correspondéncia numérica direta com resulta-
dos de avaliacdes subjetivas de qualidade de dudio medidas através do indicador Subjective Difference

Grade (SDG), podendo ser interpretado como uma estimativa deste dltimo. A figura 7.7 ilustra a re-

4International Telecommunication Union - Telecomunications.
S International Telecommunication Union - Radiocommunication.
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PEAQ Basic Model Output Variables and ODG
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Fig. 7.6: Tela apresentando as varidveis de saida (MOVs) e o resultado global da avaliacdo (ODG) do
PEAQ basico.
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Fig. 7.7: Escala de degradagdo de 5 graus ITU-R versus ODG PEAQ.

lagdo entre os valores de ODG (e SDG) e a escala de degradagdo subjetiva de cinco graus definida na
recomendacdo ITU-R BS.562-3 (BS.562-3, 1990). Esta relacdo se expressa por:

ODG = Escoresz'nal sob teste — ESCOT’GSmal de referencia (71)

O indicador ODG € a medida normalmente apresentada nos ensaios de avaliagdo objetiva de
qualidade de dudio. A escala desta medida € continua, variando de 0, 0 (degradag¢do imperceptivel)
e —4,0 (degradacdo muito incomoda), com resolucdo limitada a uma casa decimal. Entre —4,0
e —3,1, a degradagdo é classificada como muito incomoda (very annoying); entre —3,0 e —2, 1,
como incomoda (annoying); entre —2,0 e —1, 1, como levemente incomoda (slightly annoying); entre
—1,0 e —0, 1, como perceptivel mas ndo incomoda (perceptible but not annoying); e, quando igual
a 0,0, como imperceptivel (imperceptible). Esta classificacdo encontra-se resumida na tabela 7.2.
Degradagdes na faixa de —1,0 a —0, 1 podem ser consideradas imperceptiveis para ouvintes comuns
(i.e. sem treinamento especifico para detec¢do de degradacdes em dudio), enquanto degradacdes
compreendidas entre —0,5 e —0,1 sdo em geral imperceptiveis até mesmo para especialistas em
audio, tal como musicos ou engenheiros de dudio (Arnold, 2002; Neubauer and Herre, 1998).

A figura 7.8 apresenta curvas de ODG em fun¢do da SWR para o material de dudio selecionado
(tabela 7.1), no qual foi inserida uma marca d’agua explorando caracteristicas psicoacusticas através
do algoritmo descrito nas se¢Oes precedentes. A curva referente ao sinal dires (figura 7.8(a)) atinge
um valor de ODG de aproximadamente —0, 75 para SWR = 20 dB, encontrando-se na faixa que
garante transparéncia da marca d’dgua para um ouvinte comum. Para SWR = 23 dB, o valor de ODG
€ de cerca de —0, 45, de modo que a marca € transparente até mesmo para especialistas em audio.

Para o sinal svega, a figura 7.8(b) mostra que, para SWR = 20 dB, € atingido o limiar de ODG = —1, 0;
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H Degradacdo \ ODG H
Imperceptivel (imperceptible) 0,0
Perceptivel mas ndo incomoda (perceptible but not annoying) | —1,0
Levemente incomoda (slightly annoying) —-2,0
Incomoda (annoying) —3,0
Muito incomoda (very annoying) —4,0

Tab. 7.2: Escala ODG com cinco niveis de degradacdo de dudio.

para SWR = 23 dB, o valor de ODG encontra-se muito préximo de —0, 5. Embora satisfatorios, os
resultados para este sinal sdo menos favoraveis do que para o sinal dires, o que se explica pelo fato
de se tratar de uma versao capela contendo voz sem instrumentos musicais, com energia concentrada
em freqii€ncias abaixo de 10 kHz; o efeito de mascaramento é, portanto, mais intenso nesta faixa de
freqiiéncias, levando a energia da marca a concentrar-se também nesta faixa. Como o ouvido humano
apresenta maior sensibilidade em baixas freqii€ncias (ver apéndice A), torna-se mais dificil evitar a
percep¢ao da marca d’agua neste caso. A figura 7.8(c) apresenta a curva ODG versus SWR para o
sinal trump. Observamos um resultado superior ao do sinal svega, com o indice ODG em torno de
—0,95 para SWR =20 dB e de —0, 45 para SWR =23 dB. O sinal de orquestra (symph, figura 7.8(d))
apresenta o melhor resultado dentre as amostras analisadas. Devido ao sinal ser composto por um
conjunto de diversos instrumentos musicais, seu espectro contém componentes espalhadas em toda a
faixa de freqiiéncias (limitada a cerca 20 kHz devido a taxa de amostragem); por esta razdo, o limiar
de mascaramento e a poténcia da marca d’dgua também se encontram distribuidos ao longo de todo
o espectro. O indice ODG encontra-se acima do limiar de —0,5 para SWR = 20 dB e em torno de
—0, 15 para SWR =23 dB.

A figura 7.9 apresenta a curva SWR versus ODG para todas as amostras de dudio analisadas,
incluindo também a curva média. Observa-se que, para SWR = 20 dB, tem-se um valor ODG médio
de —0, 8, dentro da faixa de imperceptibilidade para um ouvinte comum. Para SWR = 23 dB, tem-se
um valor ODG médio de —0, 45, dentro da faixa de imperceptibilidade para especialistas em dudio.
Sendo assim, podemos dizer que a faixa de SWR entre 20 e 23 dB € apropriada para sistemas de
audio. O ajuste fino desta relagdo depende da aplicagdo em questao.

Como referéncia para avaliacdo dos resultados obtidos, comparamos a avaliagdo objetiva média
da distor¢ao provocada pela marca d’agua, efetuada por meio do PEAQ, com uma avalia¢do subje-
tiva formal de codificadores de dudio disponivel na literatura, realizada pelo CRC Signal Processing
and Psychoacoustics Audio Perception Lab ((Soulodre et al., 1998)). Este ensaio testou implementa-
¢oes dos codecs MPEG-1 layer 2 e layer 3, MPEG-2 AAC Main, AC-3 (Dolby) e PAC (Perceptual
Audio Codec, Lucent), seguindo os procedimentos estabelecidos na recomendagdo ITU-R BS.1116
((BS.1116-1, 1996)). O melhor resultado foi obtido com o0 MPEG-2 AAC, que apresentou uma me-
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dida SDG de aproximadamente —0, 50 com uma taxa de saida de 128 kb/s, valor este proximo ao
obtido para a marca d’dgua com SWR média de 23 dB. Outro codec que atingiu SDG proximo de
—0, 50 foi 0 AC-3 com taxa de 192 kb/s. O codec PAC atingiu SDG méaximo de —0, 80 com taxa de
160 kb/s, equivalente ao algoritmo de marca d’dgua para SWR =20 dB. As duas versdes do MPEG-1,

layer 2 e layer 3, ndo ultrapassaram o limiar de —1, 0, independentemente da taxa de bits selecionada.

Com o objetivo de justificar a necessidade do modelo psicoacistico, apresentamos na figura 7.10
a curva SWR versus ODG para as amostras de dudio analisadas, nas quais foi inserida uma marca
d’4gua branca (sem o uso do modelo psicoacustico e do filtro de conformagao espectral, semelhante
ao método de superimposed training). Vé-se que o resultado é muito inferior ao obtido com mo-
delo psicoacustico (figura 7.9). Para SWR entre Oe 15dB, os quatro sinais de teste ndo apresen-
tam diferenca significativa entre si, atingindo uma medida ODG maxima de cerca de —3,80. Para
SWR =20dB, o ODG médio esta em torno de —3, 60. Estes valores encontram-se na faixa classifi-
cada como degradaciao muito incomoda, totalmente inaceitdvel em aplicagdes préticas de dudio. Para
SWR =23 dB, a medida ODG média estd em torno de —3, 25, também classificada como degradacdo
muito incomoda. Para uma SWR =25 dB, a medida ODG média aproxima-se de —3,0 e apenas o
sinal symph atinge a faixa de degradacdo classificada como incomoda, o que também ndo € aceitdvel
em aplicacdes praticas. Conclui-se que o uso do modelo perceptivo, em conjunto com um algoritmo
de conformacao espectral, ¢ imprescindivel em sistemas de marca d’dgua para dudio. Como mostrado
nos capitulos anteriores, os algoritmos de equalizacdo e identificacdo utilizando marca d’4dgua apre-
sentam resultados satisfatérios com SWR entre 20 e 23 dB, faixa em que a marca d’4gua utilizando o
modelo psicoacustico atinge a medida de degradacdo considerada imperceptivel. Essa caracteristica
evidencia a diferenca entre a técnica proposta e os métodos de superimposed training, nao focados na

transparéncia do sinal de referéncia.

Para sinais que nao possuem interpretacdo sensorial, tais como sinais digitais de telecomunica-
¢oes, o limiar de SWR entre 20 e 23 dB pode ser interpretado, do ponto de vista do sinal de informagao
(hospedeiro), como um ruido de sistema. Na verdade, sistemas de comunicag¢do tipicos toleram niveis
de ruido significativamente maiores do que este (Attux, 2005); nestes casos, a marca d’dgua pode ser
considerada transparente. Ruidos adicionais introduzidos no sinal marcado, mesmo que mais poten-
tes do que a marca d’4gua, em geral ndo prejudicam a deteccdo desta dltima, pois tais ruidos tém
tipicamente poténcia muito inferior a do sinal de informacao, este préprio encarado como ruido do
ponto de vista da deteccdo da marca. Este € outro diferencial do método proposto em relagdo as téc-
nicas de superimposed training: enquanto a marca d’dgua pode trabalhar abaixo do nivel de ruido do
sistema, no superimposed training assume-se que a seqiiéncia de treinamento tem energia superior a
do ruido (Varma et al., 2004; Tugnait and Luo, 2003).
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Fig. 7.9: Medida objetiva média de qualidade versus SWR usando modelo psicoactstico.
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Fig. 7.10: Medida objetiva média de qualidade versus SWR para marca d’4dgua branca.
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7.4.2 Sistema de Identificacao

Nesta se¢do, apresentamos resultados de simulacdo para a proposta de identificacdo de sinais de
audio utilizando marca d’agua. Os sinais de dudio marcados foram filtrados por um canal com quatro

coeficientes e fase ndo-minima:

H(z)=1+1,227'~0,32724+0,827° (7.2)

Utilizamos um modelo de identificacdo com o mesmo nimero de parametros do canal (capaz portanto
de atingir a condic¢do ideal de identifica¢do), inicializados na origem. O material de dudio utilizado
nos testes é o mesmo apresentado na tabela 7.1. O filtro modelo foi otimizado através do algoritmo
RLS com fator de esquecimento A = 1. O algoritmo de marca d’agua utilizou um filtro de conforma-

¢do espectral com 50 coeficientes.

| Sinal | Medida D (20 dB) | Medida D (23 dB) ||

dires 0, 0586 0,0779
svega 0, 0464 0,0656
trump 0,0373 0,0513
symph 0,0428 0,0639

Tab. 7.3: Desvio dos coeficientes do filtro identificador com uso de modelo psicoacustico.

| Sinal || Valor D (20 dB) | Valor D (23 dB) |

dires 0,0521 0,0703
svega 0, 0394 0, 0589
trump 0,0318 0, 0446
symph 0, 0382 0,0576

Tab. 7.4: Desvio dos coeficientes do filtro identificador com marca d’agua branca.

Para avaliar o desempenho do algoritmo de identificacdo utilizando marca d’agua, a tabela 7.3
apresenta a medida de desvio D dos parametros do filtro (definida na equagao 5.18) em relacdo ao
caso ideal para valores de SWR de 20 e 23 dB. Nestes resultados, foram usados o modelo psicoa-
custico e o filtro de conformacdo espectral para minimizagdo da distor¢do audivel. Para uma mesma
SWR, os valores obtidos para o desvio D foram muito préximos entre si para todos os sinais analisa-
dos. O desvio mdximo admissivel depende da aplicacdo em questdo; no entanto, os valores obtidos
encontram-se dentro de um patamar geralmente considerado satisfatério. J4 a tabela 7.4 apresenta
medidas similares para uma marca d’adgua branca, sem o uso do filtro de conformagdo espectral.

Apesar de uma ligeira reducd@o no desvio D, os resultados sdo praticamente equivalentes aos obtidos
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com o uso do modelo psicoacustico. Portanto, a conformacao espectral da marca d’dgua ndo causou

prejuizo notavel no desempenho do sistema de identificagdo.

7.4.3 Sistema de Equalizacao

Nesta se¢do, apresentamos resultados de simulagdo para a proposta de equalizagdo de sinais de du-
dio utilizando marca d’4gua. Os sinais de dudio marcados foram filtrados pelo mesmo canal utilizado
na secdo anterior (equagdo 7.2). Foi empregado um equalizador com cinco coeficientes inicializados
na origem. O material de dudio utilizado nos testes € 0 mesmo apresentado na tabela 7.1.

Como discutido na secao 4.1, o fato de os sinais de dudio serem correlacionados torna necessario o
uso de um método de branqueamento junto ao equalizador. Empregou-se um filtro de erro de predi¢ao
linear com 750 coeficientes e um atraso A de 2.200 amostras; este atraso foi determinado supondo
uma correlacdo significativa dos sinais de dudio numa faixa de até 50 ms, a uma taxa de 44,1 kHz. O
equalizador foi otimizado através do algoritmo RLS com fator de esquecimento A = 1; ja o filtro de
erro de predi¢do foi otimizado através do algoritmo LMS com passo ;¢ = 0,0001. Essa combinagao

apresentou 100% de convergéncia global.

[ Sinal | EQM (20dB) | EQM (23 dB) |

dires 0,179 0,211
svega 0,176 0,206
trump 0,161 0,192
symph 0,169 0,201

Tab. 7.5: Erro quadréatico médio do sinal equalizado com uso de modelo psicoacustico.

[ Sinal | EQM (20 dB) | EQM (23 dB) |

dires 0,173 0,202
svega 0,168 0,197
trump 0,154 0,187
symph 0,165 0,192

Tab. 7.6: Erro quadrético médio do sinal equalizado com marca d’agua branca.

Para avaliar o desempenho do algoritmo de equalizacdo utilizando marca d’agua, a tabela 7.5
apresenta 0 EQM entre o sinal original e o sinal equalizado para valores de SWR de 20 e 23 dB.
Nestes resultados, foram usados o modelo psicoacustico e o filtro de conformagdo espectral para
minimizacao da distor¢ao audivel. A titulo de comparacao, o equalizador 6timo de cinco coeficientes
(calculados analiticamente) fornece os seguintes valores de EQM para os sinais em questdo: 0, 0823

para dires, 0,0791 para svega, 0,0595 para trump e 0,0796 para symph. Para SWR = 20 dB, o
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EQM apresenta valores relativamente baixos e préoximos dos valores 6timos (ndo causa degradacdo
perceptivel no dudio). Para SWR = 23 dB, o EQM apresenta um ligeiro aumento, porém continua
relativamente proximo dos valores 6timos, encontrando-se em um patamar satisfatério para a maioria
das aplicacOes. J4 a tabela 7.6 apresenta medidas similares para uma marca d’dgua branca, sem o
uso do filtro de conformagdo espectral. Apesar de uma ligeira redu¢do no EQM, os resultados sdo
praticamente equivalentes aos obtidos com o uso do modelo psicoacustico. Portanto, a conformagao

espectral da marca d’4gua ndo causou prejuizo notavel no desempenho do sistema de equalizagdo.

7.5 Conclusoes

Neste capitulo, foi proposta uma extensdo para sinais de dudio do método de equalizagdo e identi-
ficacdo supervisionada apresentado nos capitulos anteriores. Para evitar que a marca d’4gua introduza
distor¢des perceptiveis no sinal de dudio, o sistema emprega um modelo psicoacustico em conjunto
com um algoritmo de conformacao espectral.

AvaliacOes de qualidade de dudio mostraram que a marca d’agua € imperceptivel para SWR acima
de um limiar localizado entre 20 e 23 dB. Além disso, as simula¢des indicaram que a presenga do
modelo perceptivo ndo afetou significativamente o desempenho dos sistemas de equalizacdo e identi-
ficacdo.

Como perspectiva de trabalhos futuros, o método proposto pode ser adaptado a outras classes
de sinais que apresentem interpretacdo sensorial, tais como imagens e video. Para o caso de sinais
de imagem, faz-se necessdrio o uso de modelos psicovisuais para maximizar a energia da marca
d’4gua sem introduzir degradacdo perceptivel, além da adaptacdo do método para trabalhar com sinais

bidimensionais.



Capitulo 8
Conclusoes e Perspectivas

Neste trabalho, propomos uma nova abordagem de filtragem adaptativa, aplicada aos problemas
de equalizagdo e identificag@o supervisionadas, utilizando uma marca d’adgua como sinal de referén-
cia. O método apresentado adiciona uma marca d’dgua ao sinal de informacdo (hospedeiro) e, sem
interrup¢des na transmissao deste ultimo, vale-se continuamente do sinal da marca d’agua para obter
um modelo matemético do canal, no caso de identificac@o, ou de seu inverso, no caso de equalizacao.

O método proposto apresenta importantes vantagens em relagdo as técnicas tradicionais de equali-
zacdo e identificacdo. Dentre elas, podemos destacar a auséncia de interrupcoes periddicas do sinal de
informacao para transmissdo de seqii€éncias de treinamento, a0 mesmo tempo em que se evita a com-
plexidade de critérios ndo-supervisionados. Além disso, a técnica proposta € passivel de extensoes as
aplicacdes onde se faz uso de sinais de dudio.

No caso de aplicagdes em dudio, a adicdo da marca d’dgua ndo deve causar distor¢do percep-
tivel. Neste sentido, propomos o uso de um modelo psicoacustico em conjunto com um algoritmo
de conformacdo espectral, garantindo que a marca inserida no sinal tenha sua densidade espectral
de poténcia limitada pelo limiar de mascaramento do dudio. Resultados experimentais ilustram a
viabilidade do método quando aplicado a sinais desta natureza.

No capitulo 4, dedicado ao problema de equalizagdo, foi demonstrado que € necessario compensar
um fator de escala no equalizador caso o sinal de informacdo seja branco. Ja no caso em que o sinal
de informagao € correlacionado, tal como um sinal de dudio, faz-se necessario o uso de um método
de branqueamento em conjunto com o equalizador.

Para que o processo de detec¢do da marca d’dgua seja eficiente, € necessdria a sincronizacao
da marca no detector. Foram apresentados dois métodos de sincronizagdo aplicdveis aos sistemas
de equalizagdo e identificacdo propostos. Os métodos sdo baseados no uso da prépria marca d’agua
como seqiiéncia de treinamento. Estes métodos revertem os efeitos de uma ampla classe de ataques de

dessincronizagdo, sendo capazes de monitorar o sincronismo continuamente ao longo de todo o sinal
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recebido. Foram abordados os casos de distor¢des impostas pela transmissao do sinal marcado através
de um sistema linear e de perda de trechos do sinal transmitido. Para determina¢do do sincronismo
do sistema, foram propostos dois algoritmos, um baseado na média de janelas de andlise do sinal
recebido e outro empregando uma técnica de programagdo dindmica.

As simulacdes realizadas mostraram, independentemente dos sistemas serem invariantes ou vari-
antes no tempo, que o método de filtragem adaptativa supervisionada utilizando uma marca d’dgua
como sinal de referéncia pode trazer ganhos de desempenho em relacdo as técnicas tradicionais, prin-
cipalmente em situacdes nas quais a escassez de recursos sistémicos inviabilize o uso de treinamentos
periddicos. Para aplica¢des em dudio, avaliagdes de qualidade mostraram que o método garante a im-
perceptibilidade da marca d’dgua para uma SWR minima entre 20 e 23 dB. Além disso, simulagdes
mostraram que o uso do modelo perceptivo ndo introduz degradagdes significativas no desempenho
dos sistemas de equalizacdo e identificacao.

Com relagdo a sincronizagdo, os resultados mostraram que os métodos foram bem-sucedidos ao
determinar o sincronismo inicial do sistema. O segundo método apresentado, baseado em programa-
¢do dinamica, foi também capaz de ressincronizar continuamente o sinal recebido, contrabalangando
rapidamente perdas de sincronismo ao longo da comunicacao.

Algumas perspectivas de continuidade deste trabalho incluem:

* andlise tedrica aprofundada do conjunto equalizador-filtro de erro de predi¢do (utilizado com
sinais hospedeiros correlacionados), além do estudo de outras formas de branqueamento do
sinal hospedeiro;

* extensdo ao caso de canais e filtros (equalizador e identificador) ndo-lineares;
* extensdo ao caso de sistemas MIMO (Multiple-Input Multiple-Output);

* estudo do comportamento dos métodos de sincronismo frente a ataques mais severos, tais como

filtragem ndo-linear, codificacdo/decodifica¢do e reamostragem;

* estudo de outras técnicas de marca d’4gua, tais como eco oculto e QIM, em particular para

audio;

* andlise do desempenho do sistema para outras classes de sinais, além de dudio, que apresen-
tem interpretacdo sensorial (e.g. imagens, sinais multimidia), empregando-se os respectivos
modelos perceptivos para maximizar a energia da marca d’dgua sem introduzir degradacgao per-

ceptivel.

Outra perspectiva promissora para estudos futuros sao aplicacdoes em dudio utilizando os métodos

propostos, podendo-se citar:
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* Cancelamento de eco: o fendmeno do eco em dudio pode ser modelado por meio de um filtro;
um equalizador utilizando marca d’adgua poderia ser projetado para reverter os efeitos deste
filtro.

* Cancelamento dindmico de reverberacdo: poderia ser realizada uma pré-equalizacao e/ou um
controle de poténcia das diversas fontes sonoras em, e.g. salas de teatro ou cinema, através dos
métodos de filtragem adaptativa utilizando marca d’agua, levando a uma reducao dos efeitos da

reverberacdo.

* Melhoria do desempenho de algoritmos de compressdo de dudio: codificadores de dudio ba-
seados em modelos perceptivos introduzem distor¢des no sinal apds o processo de codifica-
cdo/decodificagdo. O acimulo de vdrias distor¢cdes desse tipo pode resultar em uma perda
de qualidade perceptivel. Poderia ser inserida uma marca d’dgua no 4udio original, utilizada
ao final de cada etapa de codificagdo/decodificacdo com o intuito de minimizar as distor¢oes
inseridas pelo codec (Packham and Kurth, 2000). Este procedimento pode ser estendido a co-

dificadores de imagem e video, que também podem se valer de modelos perceptivos.
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Apéndice A

Fenomenos Auditivos e Modelos Perceptivos

A.1 Fenomenos Auditivos

A seguir, serdo apresentados alguns dos principais conceitos provenientes do estudo do compor-
tamento auditivo humano (Guimaraes, 1998; Barbedo, 2004). Alguns dos trechos aqui apresentados

foram extraidos textualmente de (Barbedo, 2004).

A.1.1 Fisiologia do Ouvido Humano

Apresentamos aqui uma breve descricdo dos elementos fisiolégicos envolvidos no processo da
audi¢do humana. Algumas dessas estruturas podem ser visualizadas na figura A.1, que ilustra o corte
longitudinal do ouvido humano. Tradicionalmente, este é dividido em trés dreas: o ouvido externo, o

ouvido médio e o ouvido interno.

Ouvido Externo

O ouvido externo e a cabeca sdo componentes de um complexo sistema de recepc¢ao acustica, que
faz a ligacdo entre o timpano e o campo sonoro externo. As duas principais estruturas do ouvido
externo sdo o pavilhdo auricular e o canal auditivo externo. O pavilhdo, embora seja a parte mais
exposta do sistema auditivo, é provavelmente o que desempenha papel menos significativo para a
audi¢cdo. Porém, o ouvido externo protege o timpano de danos mecanicos e melhora o acoplamento
entre este € o campo sonoro, além de contribuir substancialmente para a direcionalidade do sistema,
especialmente para altas freqii€ncias. A estrutura e localizacao do pavilhdo sugere sua fun¢dao como
refletor de som.

O pavilhdo auricular pode ajudar, em certa medida, na localiza¢do dos sons, em especial a dis-

criminagdo entre sons a frente e atrds do ouvinte. As propriedades acusticas do pavilhdo auricular
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Canais Semi-Circulares

Nervo Auditivo
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Tuba Auditiva

Pavilhao
Auditivo

Fig. A.1: Corte longitudinal do ouvido, com suas principais estruturas.

podem afetar a propaga¢do do som no espaco e, conseqiientemente, afetar o sinal acustico que chega
ao conduto auditivo, agindo como atenuador ou amplificador de sons de determinada freqiiéncia.

O canal auditivo externo consiste de uma cavidade cilindrica, com aproximadamente trés centi-
metros de comprimento e um didmetro médio de sete milimetros. A cavidade é aberta do lado externo
e fechada do lado interno pelo timpano. O canal auditivo, através do qual penetram as ondas de pres-
sdo, contribui para a sensibilidade médxima a tons entre 2.000 a 5.000 Hz, provocando, juntamente
com o pavilhdo auricular, um ganho de 10 a 15 dB nessa faixa de freqiiéncia.

A membrana timpanica, que fecha a parte média do canal, serve como estrutura separadora entre

esta regido e o ouvido médio.

Ouvido Médio

As ondas de pressdo no canal auditivo provocam movimentos da membrana do timpano e, com
1ss0, as estruturas do ouvido médio entram em movimento também. A principal funcido do ouvido
médio € melhorar a transmissdo sonora entre o ouvido externo e o ouvido interno.

O ouvido médio €, na sua maior parte, uma cavidade cheia de ar, ligada a parte superior da
garganta por um canal (tuba auditiva). Esta drea também inclui uma outra cavidade menor cheia de
ar (antro) e muitos espacgos de ar, compreendendo a regido mastdide do osso temporal. Uma cadeia
de ossos (os ossiculos), se estende da membrana até a uma abertura (a janela oval) na regido do
rochedo do osso temporal. Dois musculos (o tensor do timpano e o estapédio) sdo ligados a essa

cadeia. Posteriormente, hd uma outra abertura (a janela redonda) coberta por uma membrana. O
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ouvido interno situa-se aproximadamente entre as janelas oval e redonda, dentro do rochedo do osso
temporal.

Os ossiculos (martelo, bigorna e estribo) fazem a transmissdo do som que é recebido pelo timpano
diretamente a janela oval, além de protegerem a janela redonda do som, que chega a ela com menor
intensidade. 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 movimentac¢do do fluido do ouvido interno, tornando a audi¢do impossivel.

A cavidade do ouvido médio estd ligada com a cavidade da boca através da tuba auditiva. Esse
arranjo permite igualar a pressdo de ambos os lados da membrana do timpano. Embora as pressdes
constantes, ou as variagcdes muito lentas de pressdo, ndo sejam eficazes como estimulos auditivos, as
diferencas constantes de pressdo entre os ouvidos médios e externo alteram a nossa sensibilidade a
freqiiéncias diferentes.

O processo de transformacgao do sinal acustico nas ondas do liquido coclear é chamado de funcao
de transferéncia do ouvido médio. Ele é equivalente a uma filtragem passa baixas com freqiiéncia
de corte em 5 kHz, com uma sobre-elevacdo na faixa entre 2.000 e 5.000 Hz e um pico em torno de
3.500 Hz (Bittencourt, 1997).

Ouvido Interno

Os ossos do ouvido médio estimulam a céclea através da janela oval, fazendo com que seu liquido
interno se movimente. A cdclea pode ser modelada como um tubo de aproximadamente 30 mm com
duas camaras separadas por uma estrutura chamada membrana basilar. 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 (mecanica) que varia ao longo de sua
extensdo: proximo a janela oval ela é mais fina e tensa, ressoando em freqii€ncias mais altas, enquanto
no seu final (4pice), ela é espessa e flicida, ressoando entdo para freqiiéncias mais baixas. As ondas
geradas pelo estribo, em resposta a um sinal senoidal, viajam ao longo da c6clea, fazendo vibrar a
membrana basilar na mesma freqiiéncia do sinal de entrada (Fletcher, 1953).

Cada ponto da membrana basilar € mais sensivel a uma determinada freqii€ncia, chamada de
freqii€éncia caracteristica. Para um ponto especifico da membrana basilar, a curva de resposta a
freqiiéncia de vibragdo presente na janela oval é equivalente a de um filtro passa-faixa com fator
de qualidade aproximadamente constante, resultando numa melhor resolucio nas baixas freqiiéncias.

Um comportamento similar € obtido ao se tracar a curva de resposta ao longo da membrana basilar
para um tom numa freqii€ncia especifica. Para cada freqii€éncia, hd um ponto da membrana basilar
em que a vibracdo é mixima. A posi¢do desse ponto € aproximadamente proporcional ao logaritmo

da freqiiéncia do som. Ao redor desse ponto haverd uma faixa, de cerca de 1,5 mm, onde a vibracao
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Fig. A.2: Limiar absoluto de audibilidade em siléncio.

estard presente, atenuando-se conforme se afasta do ponto. Tal faixa determina o conceito das bandas

criticas, como serd visto mais adiante.

A.1.2 Limiar Absoluto de Audibilidade em Siléncio

O limiar absoluto de audibilidade em siléncio € o menor nivel, em funcdo da freqii€ncia, para
o qual um tom se torna audivel (Terhardt, 1979). Este limiar, representado na figura A.2, pode ser

aproximado pela expressdo analitica dada por

lim = 3,64 08 — 6,56 060337 | 19=3 4 (A.1)

onde f € a freqiiéncia em kHz. O limiar é dado em dBgp; '. Esta aproximacio é usada em quase
todos os métodos perceptivos. Consiste de trés termos: o primeiro descreve a freqiiéncia de corte
para as baixas freqiiéncias; o segundo descreve o aumento de sensibilidade do ouvido para a faixa de

freqiiéncias em torno de 3 kHz; o ultimo descreve a freqiiéncia de corte para as altas freqiiéncias.

A.1.3 Bandas Criticas

Alguns dos fendmenos de mascaramento podem ser explicados em termos de faixas de freqiién-
cias conhecidas como bandas criticas, as quais foram determinadas através de experimentos psico-
acusticos (Zwicker and Feldkeller, 1967). 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

INivel de pressdo sonora (Sound Pressure Level): tem como unidade o decibel SPL (dBgpy), e é dado pela expressio
20l0g10(P/ Pre #), onde P ¢ a pressdo sonora do sinal que se estd medindo e P, € a pressdo sonora de referéncia.
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de maior energia poderd dominar a percep¢do e mascarar o outro estimulo sonoro. Portanto, depen-
dendo dos niveis, dois tons distintos s6 serdo distinguidos um do outro quando estiverem em bandas
criticas diferentes. A resolugdo para a distin¢g@o entre uma freqiiéncia e outra varia de 100 Hz, nas
freqii€ncias mais baixas, a mais de 6.000 Hz, nas freqiiéncias mais altas. Além disso, sinais com uma
largura de banda suficiente para extrapolar os limites de uma banda critica sempre proporcionardao
uma intensidade perceptiva maior que aqueles cujas componentes espectrais estejam limitadas a uma
Unica banda critica, ainda que o nivel de pressdo sonora e a freqiiéncia central sejam equivalentes.
Embora exista uma banda critica ao redor de cada freqiiéncia, convencionou-se (com algumas
pequenas variagdes) a adocao dos valores mostrados na tabela A.1 (Fourcin, 1977). Os valores refe-

rentes as bandas criticas, apresentados na primeira coluna da tabela, correspondem a escala Bark®.

A.1.4 Mascaramento

As limitac¢des do ouvido em termos das resolucdes temporal, espectral e de amplitude, em combi-
nacdo com uma faixa dinamica também limitada, resultam no chamado fen6meno de mascaramento.
Quando dois tons estdo suficientemente préximos um do outro, seja no dominio do tempo ou da
freqii€éncia, o tom mais fraco pode se tornar inaudivel devido a presenga do tom mais forte. Em-
bora o fendmeno do mascaramento deva ser analisado no plano tempo-freqii€ncia, é muito usual
considerd-lo como dois efeitos separados, dependendo do dominio que se est4 considerando. Quando
o mascaramento depende unicamente da localiza¢do no dominio da freqiiéncia, isto €, os sinais mas-
carado e mascarador sdo apresentados no mesmo instante de tempo, tem-se o assim denominado
mascaramento simultdneo. Se o mascaramento depende primariamente da localizacdo no dominio
do tempo, entdo ele é chamado de mascaramento temporal. Este ultimo pode ser dividido em dois
diferentes efeitos: mascaramento progressivo (ou pds-mascaramento) € mascaramento retrégrado (ou
pré-mascaramento). No caso do mascaramento progressivo, os componentes do sinal sdo masca-
rados apds o término do mascarador, e no caso do mascaramento retrégrado, os componentes sao
mascarados antes do inicio da execucao 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 localizacdo dos sinais mascarador e
mascarado no plano tempo-freqii€ncia, o limiar de mascaramento progressivo também depende da
duracdo do mascarador (Thiede, 1999).

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 dominard a percep¢do so-
nora. J4 o mascaramento progressivo ocorre devido ao fato de o ouvido humano necessitar de um

certo tempo para se recuperar apds um sinal de grande amplitude, uma vez que, nessas condi¢des,

2Uma distancia de 1 Bark corresponde a largura de uma banda critica.
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Banda Freqiiéncia (Hz)
Critica | Inferior | Superior | Faixa
0 100 100
100 200 100
200 300 100
300 400 100
400 510 110
510 630 120
630 770 140
770 920 150
920 1080 160

1080 1270 190
1270 1480 210
1480 1720 240
1720 2000 280
2000 2320 320
2320 2700 380
2700 3150 450
3150 3700 550
3700 4400 700
4400 5300 900
5300 6400 1100

e e el e e e e e e
\Ooo\lo\m_,;ww_oxooo\loxm-hwt\)»—o

20 6400 7700 1300
21 7700 9500 1800
22 9500 12000 | 2500
23 12000 15500 3500
24 15500 22050 | 6550

Tab. A.1: Bandas Criticas



A.1 Fenomenos Auditivos 157

os neurdnios disparados ficam em um estado refratario que pode durar mais de 100 ms. Enquanto o
mascaramento simultaneo (freqiiencial) e 0 mascaramento progressivo (temporal) sdo de facil enten-
dimento, o mascaramento retrégrado (também temporal) é 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 suposicao de que o sinal forte é 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 (Thiede, 1999).

Dentre as trés categorias de mascaramento, o simultaneo (freqiiencial) tem sido mais freqiiente
e detalhadamente analisado. A medicao dos mascaramentos temporais € mais dificil do que a me-
dicdo do mascaramento simultineo, uma vez que estes sdo fortemente dependentes dos valores das
freqiiéncias dos sinais. Além disso, a determinacdo do mascaramento temporal requer uma boa reso-
lucdo tanto no dominio do tempo quanto da freqii€éncia. Porém, isto sé € possivel até certo ponto. No
caso do mascaramento progressivo, tal limitacdo ndo é grave porque as constantes de tempo obser-
vadas 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.

Para sons compostos (incluindo componentes tonais e nao tonais), os efeitos de mascaramento
das vdrias componentes sao cumulativos.

A seguir, serdo apresentadas algumas das caracteristicas inerentes aos diversos tipos de mascara-

mento.

Limiares de Mascaramento de Tons, Ruidos e Pulsos

Na andlise desta secdo, consideramos duas classes de sinais: tonais, de maior intensidade e apro-
ximadamente periddicos, e ndo tonais, de baixa intensidade e com aspecto de ruido. Exemplos dessas
classes de sinais encontram-se na figura A.3.

Limiares de mascaramento sao normalmente medidos como uma fung¢do do tempo ou da freqiién-
cia central do sinal mascarado, enquanto o nivel e a freqiiéncia central do sinal mascarador sa3o man-
tidos constantes e sdo tomados como parametros. Tais medidas resultam em curvas de mascaramento
como aquelas mostradas na figura A.4, onde o mascaramento é considerado em ambos os dominios,
ou como aquelas mostradas na figura A.5, onde apenas o mascaramento simultaneo € analisado.

Na figura A.4, o paralelepipedo em destaque representa um ruido de faixa estreita, o qual faz o
papel do mascarador. Tal ruido tem uma durag@o de 500 ms e uma largura de faixa de cerca de 1 Bark.

A curva acima do ruido descreve a fun¢do de mascaramento relacionada a esse ruido, representando
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Fig. A.5: Representacdo do mascaramento simultaneo causado por tons a 1 kHz.

o nivel necessdrio para que um sinal tonal se torne audivel na presenca do ruido mascarador. O
eixo LT apresenta este nivel de forma relativa ao nivel do mascarador em uma escala em dB. O
eixo t permite observar a variacdo deste nivel com o tempo. Aqui, observam-se os fendmenos do
mascaramento retrégrado, de menor duracio, e do mascaramento progressivo, mais longo. No eixo z,
representando o dominio espectral perceptivo, percebe-se o comportamento assimétrico da curva de
mascaramento, ja que a inclinacio para as baixas freqiiéncias € mais ingreme que a inclina¢ao para
as altas freqiiéncias. E importante ter em conta que o formato da curva para as freqiiéncias superiores
¢ fortemente dependente do nivel dos sinais. Para baixos niveis, ela € quase tdo inclinada quanto nas
baixas freqiiéncias, 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 freqiiéncia perceptiva, como no caso da figura A.4.

A figura A.5 descreve o comportamento do limiar de audibilidade de um sinal na auséncia de um

mascarador (curva inferior) e na presencga de tons mascaradores a 1 kHz e diferentes niveis.

A diferenca de nivel entre um sinal e 0 maximo mascaramento por ele produzido (maior nivel que
outro sinal pode assumir e continuar sendo mascarado) € chamado indice de mascaramento (Moore,
1989). 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 fun¢do da freqiiéncia é chamada

fator de limiar.
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A.2 Modelos Perceptivos

Diversos modelos acusticos foram criados a partir dos fendmenos descritos. Esses modelos si-
mulam certas propriedades da audi¢io humana. Como a sonoridade® é a principal propriedade de
um som, modelos da sonoridade percebida tém sido de particular interesse na pesquisa psicoacus-
tica. Muitos métodos perceptivos usam idéias origindrias de tais modelos, especialmente do modelo
de Zwicker para a computacdo da sonoridade percebida. Outro modelo da sonoridade percebida foi
introduzido por Moore, Glasberg e Baer (Barbedo, 2004). Ambos os modelos serdo brevemente des-
critos a seguir. Também serdo brevemente descritos os modelos psicoacusticos 1 e 2 definidos na
norma MPEG-2, utilizados em codificadores de dudio baseados em modelos psicoacusticos (Guima-

raes, 1998). Alguns dos trechos aqui apresentados foram extraidos de (Barbedo, 2004).

A.2.1 Modelo de Zwicker para o Calculo da Sonoridade Percebida

O modelo de Zwicker (Zwicker and Fastl, 1990) ja inclui a maior parte dos passos de processa-
mento que sdo usados nas medidas perceptivas. Uma versdo simplificada deste modelo, que modela
a resposta em freqiiéncia do ouvido usando filtros, tem sido amplamente usada para a estimagao da
sonoridade no campo da prevenc¢do de ruido, tornando-se parte de um padrdo internacional. No pri-
meiro passo, o sinal de entrada € transformado para o dominio da freqiiéncia e agrupado em bandas
criticas.

Todos os dados utilizados na elaboracdo deste modelo foram coletados através de experimen-
tos fisioldgicos, os quais consistiram basicamente na observagao da reacdo da membrana basilar a
determinadas excita¢des e na contagem dos neurdnios envolvidos em cada situacgao.

As excitacdes designadas para as bandas criticas adjacentes sdo determinadas pela forma das cur-
vas de mascaramento; onde o mascaramento € mais intenso, mais neurdnios sao envolvidos. Tal
procedimento resulta em diversas excitagOes para cada banda critica (uma originada pela energia da
componente presente naquela banda critica e outras provenientes das energias de componentes pre-
sentes nas bandas criticas adjacentes). A excitacdo pode ser determinada pelo maior valor entre as
excitacdes parciais devidas a cada componente, ou seja, as excitagdes sdo espalhadas de maneira
apropriada e, a cada banda, apenas a maior componente presente ird determinar a excitacao resul-
tante. Ainda que tal procedimento ndo respeite a caracteristica de aditividade do mascaramento, sua
implementagdo é consideravelmente mais simples, motivo pelo qual esta estratégia € mais largamente
utilizada. Os padroes de excitagdo resultantes sdao transformados em uma fun¢ao densidade, também

chamada de sonoridade especifica, a qual € definida pela postulacdo de que a drea entre esta funcio e

3 A sonoridade de um sinal é dada na unidade fonon, e corresponde ao nivel de pressio sonora em decibéis de um tom
puro a 1 kHz que produz a mesma sonoridade percebida para o sinal medido.
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o eixo da freqiiéncia resulta na sonoridade do estimulo sonoro.
O modelo de Zwicker para o célculo da sonoridade percebida € a base da maioria dos modelos

psicoacusticos usados em codificagdo de dudio (Zwicker and Fastl, 1990).

A.2.2 Modelos Psicoacisticos em Codificacao de Audio

Codificadores de audio baseados em modelos psicoactsticos sdo capazes de obter taxas de com-
pressdo bastante significativas com pouca ou nenhuma perda de qualidade perceptivel para o ouvido
humano.

Estes codificadores partem do principio de que qualquer ruido adicionado ao sinal de dudio e que
cuja poténcia esteja abaixo do limiar de mascaramento deste sinal, em todas as faixas de freqiiéncia
do espectro, serd inaudivel e portanto ndo introduzird degradacdes perceptiveis. O ruido, neste caso,
€ decorrente da quantizacdo do sinal no processo de codificagao.

A idéia basica por trds desses codificadores consiste em identificar, para cada janela de andlise, as
componentes tonais e nao tonais do sinal de dudio presentes em uma gama de freqiiéncias, e deduzir,
a partir das propriedades de mascaramento do ouvido humano, a quantidade de ruido de quantizacdo
que pode ser introduzida em cada faixa de freqiiéncia.

A quantidade de bits alocada para a codificacdo de uma dada faixa de freqiiéncia é funcdo da
quantidade de ruido de quantizacdo admitida para essa faixa, de forma a minimizar a distor¢c@o audivel
provocada pelo codificador.

Cada codificador utiliza um modelo psicoacustico particular, que difere dos demais pela aproxi-
macao que € feita com relagio aos resultados tedricos e experimentais descritos nas se¢des anteriores.
Mas a estrutura global desses modelos € similar. Um modelo psicoacustico pode se decompor em trés

etapas (Guimaraes, 1998):

1. Célculo da excitagcdo
- Célculo do espectro basilar

- Convolu¢do com uma fun¢do de espalhamento

2. Célculo da taxa de mascaramento
- Estimativa da tonalidade do sinal
- Ponderagdo dos valores de taxa de mascaramento nos casos tonal mascarando ruido e ruido

mascarando ruido pela tonalidade do sinal

3. Célculo do limiar de mascaramento
- Célculo do limiar de audi¢ao mascarado

- Calculo do limiar de mascaramento através de um algoritmo de otimizacao
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Na pratica, a essas trés etapas deve-se adicionar o calculo das relagdes sinal-méscara nas sub-
bandas tteis ao codificador. Em um codificador tradicional de dudio, o modelo psicoacustico recebe
como entrada uma janela de sinal e retorna uma relagcdo sinal-mdscara para cada sub-banda do codi-
ficador.

Nas secdes seguintes, serdo brevemente descritos os modelos psicoacusticos 1 e 2 definidos na

norma MPEG-2. Para maiores detalhes, consultar (Guimaraes, 1998).

Calculo da Excitacao

A excitagdo pode ser calculada de duas maneiras. A primeira calcula diretamente a poténcia na
saida da céclea, considerando-a como um filtro através do qual passa o sinal de dudio. Na segunda,
a excitacdo € calculada a partir do periodograma do sinal através do espectro basilar, isto €, as raias
do espectro do sinal que se encontram dentro de uma banda do espectro basilar sdo somadas entre si,
resultando na poténcia total de sinal dentro daquela banda.

O nivel de excitacdo € entdo obtido aplicando-se uma fun¢do de espalhamento ao resultado da
operacdo anterior, modelando o efeito da poténcia em uma banda sobre as bandas adjacentes, e
subtraindo-se o nivel de pressdo acustica correspondente ao limiar de mascaramento absoluto (no

siléncio).

Espectro Basilar

O modelo psicoaciistico 2 de MPEG-2 calcula a excitagio pelo segundo método. E calculado um
espectro basilar de 49 sub-bandas basilares, seguindo aproximadamente passos de meio Bark.
O modelo 1 de MPEG também € baseado no periodograma do sinal, mas faz um cédlculo mais

elaborado. As raias tonais sdo extraidas seguindo um procedimento de 3 etapas:

1. Sao inicialmente selecionadas as raias que ultrapassam as suas vizinhas imediatas.

2. Sao eliminadas as raias tonais que ndo ultrapassam de ao menos 7 dB um grupo de raias vi-
zinhas. O grupo de raias vizinhas € funcdo da taxa de amostragem e da raia tonal. O nimero
de raias do grupo aumenta com a freqiiéncia da raia tonal para levar em conta a resolucao

freqiiencial ndo uniforme do ouvido.

3. Em cada banda critica é conservada apenas a raia tonal mais forte.

Ao final deste procedimento, restam no méaximo 25 raias tonais selecionadas. A poténcia de cada

tonal € calculada somando-se a raia selecionada com suas duas vizinhas imediatas.
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O espectro basilar da parte ndo tonal do sinal € calculado somando-se para cada banda critica as
raias do periodograma do sinal de dudio, ap6s a eliminagdo de todas as raias selecionadas como tonais
e suas vizinhas imediatas.

O espectro € em seguida sub-amostrado. Por exemplo, para a camada 1 com uma taxa de amos-
tragem de 32 kHz, passa-se de um espectro de 256 raias a 108 raias. Nas seis primeiras sub-bandas
de 500 Hz, todas as componentes sao mantidas. Nas seis subbandas seguintes, uma componente a
cada duas € mantida. Nas sub-bandas restantes, até 15 kHz, uma raia em cada quatro é mantida.

Os resultados deste processo sdo as tonais e o espectro basilar da parte nao tonal.

Funcao de Espalhamento

A funcdo de espalhamento determina o quanto da poténcia presente em uma determinada sub-
banda serd transferida as sub-bandas vizinhas.

No modelo 2 de MPEG, sdo definidas func¢des de espalhamento que ndo dependem da poténcia do
sinal de dudio, sendo utilizada uma curva muito pré6xima da obtida experimentalmente para o ouvido
humano. J4 no modelo 1 de MPEG, a fun¢do de espalhamento € representada por uma curva linear

por partes e dependente da poténcia do sinal de dudio.

Somatorio da Poténcia

Os dois modelos MPEG utilizam uma lei de adicao linear para calcular a excitagdo total em cada
banda a partir da poténcia presente na propria banda e nas bandas adjacentes. No caso do modelo 1,

sdo calculadas separadamente as partes tonal e nao tonal da excitacao.

Calculo da Taxa de Mascaramento

A taxa de mascaramento € fun¢do da freqiiéncia e da natureza tonal ou ndo tonal do som masca-
rado e mascarador. No caso da codificacdo de dudio, o som mascarador € o sinal original e 0 som
mascarado € o ruido de quantizacao introduzido pelo codificador.

O codificador MPEG considera implicitamente que o ruido de quantizagado € de natureza ndo tonal.
Portanto, os casos considerados para o cdlculo da taxa de mascaramento sao ruido mascarando ruido
e tonal mascarando ruido. O nivel de mascaramento no primeiro caso foi medido experimentalmente,
estando entre —2 dB nas baixas freqii€ncias e —6 dB nas altas freqiiéncias. No caso fonal mascarando

ruido, é utilizada a féormula:

Loy (j) = — (15,5 + 5) (A.2)

onde L,, € o nivel de mascaramento e j € a freqiiéncia em Bark.
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O modelo 2 de MPEG calcula um indice de tonalidade dependente da freqiiéncia.
O modelo 1 de MPEG nao tem necessidade de estimar a tonalidade do sinal mascarador, uma vez

que a parte tonal do sinal ja foi separada da ndo tonal durante o cdlculo da excitagao.

Ponderacio por um Indice de Tonalidade (modelo 2 de MPEG)

O indice de tonalidade no modelo 2 de MPEG ¢€ calculado a partir da predi¢do do espectro de uma
janela do sinal em fungdo dos espectros das janelas anteriores. Se o espectro pode ser predito com
exatiddo (sinal completamente tonal), o coeficiente de ndao capacidade de predi¢ao vale idealmente
0; se, ao contrdrio, a predicdo € impossivel (sinal completamente nao tonal), o coeficiente de ndo
capacidade de predi¢do vale idealmente 1. Na pratica, este coeficiente resultard em um valor entre 0
e 1, conforme o sinal analisado se aproxime mais de um sinal tonal ou ndo tonal.

Para o cédlculo da taxa de mascaramento, o espectro basilar é calculado como descrito nas se¢oes
anteriores, mas com as raias do periodograma do sinal ponderadas pelo coeficiente de ndo capaci-
dade de predicdo. As partes tonal e ndo tonal do espectro basilar sdo calculadas separadamente e

combinadas para produzir a taxa de mascaramento total.

Calculo Separado Tonais / Nao Tonais (modelo 1 de MPEG)

No modelo 1 de MPEG, as componentes tonais e ndo tonais ja sdo separadas no calculo da exci-

tacdo, sendo diretamente convertidas em taxas de mascaramento.

Calculo do Limiar de Mascaramento

Para obter o limiar de mascaramento, a excitacao ¢ multiplicada pela taxa de mascaramento. No
caso do modelo 1 de MPEG, no qual a excitacdo e a taxa de mascaramento sdo calculadas separada-
mente para as partes tonal e ndo tonal do sinal, o limiar de mascaramento global é obtido pela soma
dos limiares obtidos para as partes tonal e ndo tonal.

Os modelos levam ainda em conta o limiar de audicdo absoluto na constru¢do do limiar de masca-
ramento do sinal. No modelo 2 de MPEG, se o limiar de mascaramento calculado € inferior ao limiar
absoluto para determinadas bandas de freqiiéncia, passa-se a considerar o préprio limiar absoluto
como limiar de mascaramento do sinal. Essa corre¢do tem efeito sobretudo nas bandas de freqiiéncia
mais elevada. Ja no modelo 1 de MPEG, o limiar absoluto é simplesmente adicionado ao limiar de
mascaramento calculado.

Finalmente, é efetuada uma etapa final de conversao do limiar de mascaramento, originalmente

obtido nas sub-bandas do modelo psicoacustico, as sub-bandas utilizadas pelo codificador.



