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RESUMO

NOGUEIRA JUNIOR, Valmir dos Santos. Codificacdo perceptiva de dudio através de
decomposi¢oes atomicas em exponenciais complexas. 85 f. Dissertagao (Mestrado em

Engenharia Eletronica) - Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de
Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2018.

A decomposicao atomica de sinais por algoritmo da classe “Matching Pursuit”
(MP) vem sendo aplicada & compressao de dudio. De acordo com a literatura, identifica-
mos que se pode utilizar critérios psicoactusticos, o que possibilitaria uma representacao
mais compacta do sinal, sem perda de qualidade percebida. Este trabalho descreve uma
implementagao de um esquema de analise por sintese de sinais de dudio utilizando MP
associado ao uso de limiar de mascaramento global psicoacistico, inspirado na camada
I do MPEG, além de Dicionarios de Exponenciais Complexas (DEC). Para a compres-
sao do sinal utiliza-se a otimizagao taxa-distor¢ao por curvas operacionais ajustando-se
o multiplicador de Lagrange. O desempenho da representacao para diversas familias de
sinais é avaliado por uma medida objetiva padronizada pelo ITU, o PEAQ, e através de
testes em termos do numero de coeficientes necessarios para representagao do sinal com

fidelidade.

Palavras-chave: Matching Pursuit; decomposicao atomica de sinais; psicoacustica.



ABSTRACT

NOGUEIRA JUNIOR, Valmir dos Santos. Perceptual Encoding of Audio through Atomic
Decompositions in Complex Ezponentials. 85 f. Dissertagdo (Mestrado em Engenharia
Eletronica) - Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro (UERJ),
Rio de Janeiro, 2018.

The atomic decomposition of signals by algorithms of the class "Matching Pur-
suit"(MP) has been applied in audio compression. According to the literature, the use of
psychoacoustic criteria allows a more compact representation of the signal, with minimal
loss of perceived quality. This work describes a scheme of analysis by synthesis of audio
signals using MP with direct use of the global psychoacoustic masking threshold, inspi-
red by the MPEG layer I, in addition to Dictionaries of Complex Exponentials (DEC).
For signal compression, we use the optimization rate-distortion via operating curves by
adjusting the Lagrange multiplier. Its performance of representation is evaluated by an
objective measure standardized by the ITU, the PEAQ, and by tests in terms of the

number of coefficients needed for representation of signals with high-fidelity.

Keywords: Matching Pursuit; signal decomposition; psychoacoustic.
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INTRODUCAO

No processo de obtencao de representacoes compactas de sinais, deve-se buscar
expandir esses sinais em fungoes-base que apresentem uma grande similaridade com suas
estruturas complexas [1]. A modelagem de sinais torna possivel descrever matemati-
camente, e de forma suficientemente acurada, seus fenomenos intrinsecos por meio de
ferramentas que propiciam a anélise e a sintese desses sinais. Uma poderosa técnica de
decomposicao de sinais, introduzida por [1|, é o Matching Pursuit (MP). Trata-se de um
algoritmo que calcula, iterativamente, a decomposi¢ao do sinal em fungdes (ou atomos),
selecionando, a cada iteragao, dentre um conjunto de fungdes que formam um dicionario,
aquelas que melhor se correlacionam com o sinal em anélise. Em nossa aplicacao, relaci-
onada a representacao compacta de sinais de audio, o sinal é decomposto em formas de
ondas selecionadas deste dicionario de &tomos de caracteristicas tempo-frequenciais, que
por sua vez ¢ gerado, normalmente, a partir de dilatagoes, translacoes e modulacoes de
uma func¢ao janela simples.

Para a obtencao de uma representacao maximamente compacta do sinal de dudio
original, é fundamental explorar aspectos perceptivos da audi¢ao, os quais informam que
componentes tempo-frequenciais sao realmente audiveis. Para tanto, é preciso entender
conceitos de psicoactstica, a ciéncia da percepgao sonora humana, em especial os conceitos
de audibilidade e de mascaramento [2-4].

A Figura 1 apresenta um esquema de codificacao e decodificacao de sinais utilizando
decomposigoes atdmicas com base em um dicionario de fungoes elementares, incluindo
aspectos psicoactusticos para a selegao dos atomos. Como veremos em mais detalhes
em capitulos subsequentes, a entrada do modelo psicoactistico consiste na representacao
temporal do sinal de dudio durante um determinado intervalo de tempo, e a sua saida
corresponde & razao sinal /méascara para cada componente de frequéncia do trecho de sinal
analisado.

O codificador analisa o sinal de forma a encontrar uma boa representagao com base
em um dicionario e no modelo psicoaciistico, alcangando assim os coeficientes e os indices
da representacao atomica da decomposicao de cada quadro do sinal.

Para tornar uma representacao compacta, ¢ preciso garantir um namero de bits

baixo e uma alta performance. Nesse sentido, a quantizacao é responsavel pela compres-
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Dicionario ( Dicionario )

Sinal Codificador

Original
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Quantizagao e

o N alocagao 6tima
Atomica de bits

!

Decomposi¢do

Coeficientes

Modelo
Psicoacustico

Figura 1 Esquema de codificagao e decodificagao de sinais com base em decomposi¢ao
atOmica psicoacustica.

sao dos coeficientes das representagoes atomicas dos sinais de audio. Para se obter tal
objetivo ¢ utilizada a otimizagao taxa-distor¢cao por curvas operacionais, ajustando-se o
multiplicador de Lagrange. A teoria por detras desta metodologia esta preocupada com a
tarefa de representar uma fonte de dados com o menor nimero de bits possivel, isto é, com
um dado compromisso entre a taxa de bits utilizada e a performance por ela alcangavel.
Definir uma taxa-distorcao aceitavel é o compromisso fundamental no projeto de sistemas
de compressao.

Os coeficientes e os indices da representacao do sinal sao transmitidos ao decodi-
ficador, onde é efetuada a reconstrucao do sinal com base no mesmo dicionario usado no
codificador por quadro e a sobreposicao e soma dos sinais de todos os quadros, obtendo-se
assim o sinal reconstruido final.

Em [5] o autor utiliza o Iterative Hard Threshold, que é um algoritmo de decom-
posicao esparsa do sinal para decomposi¢ao de varios quadros simultaneamente no mesmo
dicionario, com o objetivo de permitir impor a dispersao entre os quadros, e a dispersao
de cada quadro. Uma abordagem baseada em um algoritmo variacional é demonstrada
em [6]. A otimizagao de uma fungao de custo leva em conta tanto uma medida de distor¢ao
perceptiva derivada de um modelo de audi¢ao quanto uma restricao de dispersao. O mé-
todo baseia-se no algoritmo de MP, realizando uma aproximacao esparsa em um dicionario
sobre completo, mais precisamente uma uniao de bases MDCT. Em [7]| é proposto uma
decomposi¢ao atdémica tempo-frequancial para codificadores de audio baseada no MDCT,
chamada de ERB-MDCT. Basicamente, o ERB-MDCT é uma MDCT “nao-estacionaria
no dominio da frequéncia” que segue a escala do ERB [7].

O algoritmo de MP com atomos de Gabor foi utilizado por [8] para investigar

quantitativamente as caracteristicas do Campo Receptivo Espectro-Temporal, medidos
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fisiologicamente. O Campo Receptivo Espectro-Temporal representa uma aproximagao
linear as caracteristicas de resposta de um neurdnio auditivo. Um algoritmo de codificacao
de dudio paramétrico que utiliza o MP, com dicionario baseado em wavelet packet, um
algoritmo de reconfiguracao dinamica da arvore wavelet packet e busca de correspondéncia
com critérios psicoacusticos é caracterizado em [9]. Um método para obter representagoes
esparsas de sinais sonoros é proposto em [10]. No método é utilizado o algoritmo de
MP com caracteristicas psicoactsticas recentes sobre mascaramento de atomos tempo-
frequenciais. A representacao do sinal é realizada com um dicionério de &tomos de Gabor
de tamanhos variaveis. Sendo assim, o sinal é decomposto pela primeira vez usando MP
e o modelo de mascaramento é aplicado no conjunto resultante de &tomos.

No trabalho proposto por [11| apresenta um esquema de extracao de caracteris-
ticas de adudio baseado na decomposicao espectral, onde a decomposicao ¢é realizada de
forma iterativa por busca de correspondéncia no dominio da freqiiéncia. A classificacao
geral de dudio é efetuada através da decomposi¢ao completa do espectro de dudio em um
conjunto de vetores de base harménica e inarménica. O trabalho conduz a decomposi-
¢ao no dominio da freqiiéncia, onde a estrutura harmonica mostra um arranjo de forma
mais clara [11]. Uma forma de algoritmo para analise de som e re-sintese com adaptagao
automatica local de resolugao de tempo-frequéncia é apresentada em [12]. A féormula de
reconstrucao fornece uma boa aproximacao do sinal original a partir de analises com dife-
rentes resolucoes de variacao de tempo dentro de bandas de freqiiéncia complementares.
Também é fornecido um limite superior teérico para o erro de reconstrucao do método.

O presente trabalho tem como objetivo realizar a decomposigao de sinais de audio,
com o auxilio de algoritmo do Matching Pursuit, utilizando o principio de relevancia
psicoacustica dos componentes do sinal. A elaboragao do trabalho foi baseada no artigo [2],
no qual os autores utilizam o MP com dicionario de exponenciais complexas e ponderacao
psicoacustica. No lugar da fungao de ponderacao, usamos, nesta dissertagao, diretamente
a curva psicoactstica obtida pelo modelo MPEG-1 (camada I) [13]. A medida em que a
energia do residuo obtido no processo iterativo do MP passa a estar abaixo da mascara
psicoactstica em determinadas faixas espectrais, as exponenciais complexas de frequéncias
referentes a essas faixas sao descartadas nas iteracoes posteriores. Neste trabalho, a
afericao dos resultados obtidos foi feita com uma ferramenta de avaliacao perceptiva de

qualidade de audio, o PEAQ (Perceptual Fvaluation of Audio Quality).
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Os arquivos utilizados no método estao distoniveis em:

hitps : //github.com/NogueiraJunior/Decomposicoes — Atomicas — em — Exponenciais — Complezas.git.

A dissertacao esta organizada da seguinte forma: o capitulo 1 apresenta as ca-
racteristicas tedricas fundamentais de psicoactstica, incluindo uma descricao do modelo
adotado juntamente com o método de obtencao do limiar psicoactustico de mascaramento
global. O capitulo 2 explica a decomposi¢ao atdémica psicoacustica, na qual sao definidos
o algoritmo de Matching Pursuit, o Dicionario de Exponenciais Complexas (DEC), e o
funcionamento do algoritmo de decomposi¢ao desenvolvido neste trabalho. O capitulo 3
apresenta o sistema de quantizacao e alocagao 6tima de bits aplicado a sinais de dudio. Os
métodos experimentais, assim como os resultados obtidos, estao demonstrados no capitulo
4. Por fim, no capitulo 5, encontram-se as conclusoes desta dissertagao e as indicagoes

para desenvolvimento futuro desta pesquisa
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1 NOCOES DE PSICOACUSTICA

A psicoactstica, a ciéncia da percepg¢ao sonora, tem como objetivo principal estudar
as relacoes entre as magnitudes dos estimulos fisicos e as magnitudes das sensagoes por
eles produzidos. Com significativa importancia na caracterizacao da capacidade de analise
tempo-frequéncia do ouvido interno, ela é de fundamental importancia para a deteccao
de informagdes irrelevantes do sinal [14-17].

O bom entendimento do fenémeno de mascaramento auditivo fornece a base para
o desenvolvimento de modelos psicoactisticos. Na modelagem psicoactstica, utilizam-se
formas de mascaramento empiricamente determinadas para se analisar quais componen-
tes de frequéncia mais contribuem para o limiar de mascaramento global e quando o
componente de frequéncia pode ser descartado.

A psicoacustica apresenta caracteristicas fundamentais na concepgao de um codi-
ficador perceptivo de audio, dentre as quais se podem destacar as unidades de medida de
niveis de pressdo sonora (SPL), os limiares da audigdo humana, fenomenos de mascara-

mento e a escala Bark [14,17].

1.1 Fundamentos Teoricos
1.1.1 Nivel de Pressao Sonora

O som atinge o ouvido humano sob a forma de uma onda mecéanica longitudinal de
pressdo, a qual se propaga em meio material, mais comumente o ar. Denotando por p(t)
a pressao sonora em um certo ponto no instante ¢ [15|, podemos definir o nivel de pressao
sonora (Sound Pressure Level - SPL) como a grandeza que representa a intensidade de

um determinado som, expressa em dB, como [14]:

)z 2
0

onde P é a pressao sonora no ponto em questao e, Fy = 20 uPa é aproximadamente igual a
pressao sonora no limiar de audi¢ao na frequéncia por volta de 2 kHz, isto é, P, representa
o menor nivel de pressao que pode ser percebido por um ouvinte humano tipico.

A sensacao de audigao que se relaciona com SPL é a sonoridade (Loudness), ex-

pressa em phon [15]. O nivel de sonoridade ¢ definido como o nivel de um tom sonoro
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de 1 kHz, que ¢é percebido tao alto quanto o som em anélise para campos planos frontais
incidentes [14]. A audi¢do humana é capaz de responder a uma vasta gama de valores

SPL em frequéncias que vao de 20 Hz até 20 kHz.

1.1.2 Limiar Absoluto de Audigao

A érea da audigao é um plano no qual os sons audiveis podem ser exibidos [16]. O
limiar absoluto da audi¢do (Absolute Threshold of Hearing - ATH) humana, representado
na Figura 2, caracteriza a intensidade sonora necessaria em um tom puro que pode ser
detectado por um ouvinte em um ambiente silencioso [17], isto é, representa o menor nivel
de pressao sonora em decibéis que se pode ouvir em uma dada frequéncia. Os componentes
de frequéncia do sinal que estejam abaixo deste nivel sao irrelevantes para a percepcao de
sons e, portanto, em um codificador de dudio voltado a ouvintes humanos, nao precisam

ser armazenados ou transmitidos.

250

200

150

100

Nivel de pressio (dB)

W
=}

107 10° 10
Frequéncia (Hz)

Figura 2 - Curva de limiar de audi¢ao humana.

O limiar do siléncio, em dB, dependente da frequéncia, pode ser numericamente

aproximado como [14]:

A(f) = 3,64f 708 — 6,57 0003 11073 4, (2)

onde f é a frequéncia em kHz.
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1.1.2.1 Mascaramento

O fenémeno de mascaramento é de extrema importancia para a codificacao de si-
nais de audio. Devido a este fendmeno, a percepcao de um som esté relacionada nao
apenas com a sua propria frequéncia e intensidade, mas também com as de seus com-
ponentes vizinhos [15]. No mascaramento, um componente de sinal mascarador altera o
limiar auditivo e os estimulos fisicos apenas produzem sensac¢oes auditivas se suas mag-
nitudes fisicas se enquadrarem acima desse novo limiar [16]. A Figura 3 apresenta um
componente de sinal mascarador alterando o limiar auditivo e impedindo que componentes

de frequéncias vizinhas com menor SPL sejam percebidos.

250 T .
200 - =
=)
= Mascarador
= 150 - Limiar de 7
= Mascaramento
% Nao Mascarado
= 100 Mascarados 7
5}
= Limiar Auditivo
P
50 - b
O | —

10° 10° 10
Frequéncia (Hz)

Figura 3 - Fenémeno de mascaramento na frequéncia. Figura adaptada de [14].

1.1.3 Escala Bark

No ouvido interno, a coclea realiza uma conversao local-frequéncia e cada posi¢ao
da membrana basilar corresponde a uma faixa limitada de frequéncias [15]. Como re-
sultado da transformacao local-frequéncia, a coclea pode ser representada sob a 6tica de
processamento de sinais como um banco de filtros passa-banda altamente sobrepostos [17].

Existe uma faixa de frequéncias em torno da frequéncia do sinal mascarador na
qual o limiar de mascaramento é plano. Essa faixa de mascaramento plano é conhecida

com a banda critica, e esta intimamente relacionada com a escala Bark. A faixa auditiva
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principal entre 20 Hz e 16 kHz é dividida em 24 bandas criticas que nao se sobrepoem [15].
A equagao que relaciona a escala Bark a frequéncia em Hertz é [14]:
0,76 f

z = 13 arctan 2000 + 3.5 arctan

7500’ 3)
onde f ¢é a frequéncia em kHz.

O alcance do mascaramento efetivo para os componentes mascarados em diferentes
frequéncias é determinado unicamente pela largura de banda critica. Se o componente
do sinal mascarado estiver na banda critica do componente do sinal mascarador é mais
provavel que o sinal mascarado nao seja percebido [15]. O mascaramento inter-bandas
também ocorre, isto é, uma méscara centrada dentro de uma banda critica tem efeitos

perceptiveis nos limiares de detecgao em outras bandas criticas [17].
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Figura 4 - Resultados experimentais de uma curva de mascaramento. Figura retirada
de [16].

A Figura 4 ilustra o resultado de um teste de medida de uma curva de mascara-
mento. Nesse teste o sinal de mascaramento ¢ um tom puro com 1 kHz e SPL de 60 dB. O
nivel inferior é o limiar em siléncio detectado pelo individuo testado medido na auséncia
do sinal de mascaramento. O nivel superior é o limiar de audibilidade perante o sinal de
mascaramento. Note que o mascaramento neste caso é maior nas frequéncias vizinhas a
frequéncia do sinal mascarador decaindo, rapidamente & medida que o sinal de teste se
afasta da frequéncia de mascaramento em ambas as direcoes. Outra observacao vem do
fato que o nivel mais alto do limiar de audibilidade esté aproximadamente 15 dB abaixo
do sinal de mascaramento e, que o retorno é muito mais rapida no sentido das frequéncias
baixas do que se movendo para altas frequéncias - essas caracteristicas tendem a ser muito

dependentes das especificidades do sinal de mascaramento e o sinal de teste [14].
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Os aspectos arbitrarios dos componentes do sinal de audio possuem estruturas

complexas de mascaramento simultaneos. E vélido destacar alguns tipos:

e Ruido de banda estreita mascarando tom

A mascara é um ruido com largura de banda menor ou igual ao da banda critica,

mascarando um tom dentro da mesma banda critica [14].

Os limiares de mascaramento de tons centralizados em 250 Hz, 1 kHz e 4 kHz e
com larguras de banda de 100 Hz, 160 Hz e 700 Hz, mascarados por ruido de banda
estreita estdo mostrados na Figura 5 [16]. O nivel do sinal mascarado é de 60 dB e
a linha tracejada horizontal mostra o nivel de ruido na figura. As linhas s6lidas sao
os niveis da onda de tom puro para serem apenas audiveis. A curva tracejada na

parte inferior representa o limite em siléncio [14].

8
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Figura 5 - Limiares de mascaramento de ruidos de banda estreita mascarando tons.
Figura retirada de [16].

As curvas do limiar de mascaramento apresentam caracteristicas diferentes a de-
pender da frequéncia do mascador. Os limiares de mascaramento tendem a ser
mais amplos para mascaradores de frequéncias baixas, quando tragados em escala

logaritmica [14].

e Tom mascarando ruido

Um tom puro que ocorre no centro de uma banda critica mascara um ruido de
qualquer largura de banda ou forma, desde que o espectro de ruido esteja abaixo de
um limiar previsivel diretamente relacionado a intensidade e & frequéncia central do

tom de mascaramento [17].
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Figura 6 - Limiares de mascaramento de tons com 1 kHz e diferentes niveis mascarando
tons. Figura retirada de [16].

No caso onde tons puros mascaram tons puros, isto é, onde um tom é considerado um
ruido, o efeito de batimento acarreta maiores dificuldades do que os experimentos
de mascaramento de ruido. A Figura 6 mostra os resultados para um mascarador
de 1 kHz em diferentes niveis. Com o intuito de evitar batimentos, a sonda foi
ajustada 90 graus fora de fase com o mascarador na frequéncia de 1 kHz. Note que
em baixos niveis de mascaramento, existe uma tendéncia de dispersao das curvas
de mascaramento em direcao a frequéncias mais baixas do que as frequéncias mais
altas. Para altos niveis de mascaramento a situacao se inverte, isto é existe uma

maior expansao em diregao a altas frequéncias do que frequéncias mais baixas [14].

e Ruido mascarando ruido

Trata-se do caso em que um ruido de banda estreita mascara outro ruido de banda
estreita. Devido as relagoes confusas de fase entre mascarador e mascarado, esse

caso ¢ mais dificil de se caracterizar [17].

A capacidade de mascaramento de um sinal mascarador é indicada pela razao
sinal/mascara (SMR) minima, isto ¢, a menor diferenga de SPL entre o mascarador e seu
limiar de mascaramento [15]. Quanto maior for a SMR, menor é o mascaramento. As
SMRs, de mascaramento minimo sao maiores em experimentos de tons mascarando tons
do que em experimentos de tons mascarando ruido. A esse fendmeno da-se o nome de
Assimetria de Mascaramento [14].

O modelo psicoaciistico adotado no trabalho foi inspirado na camada I do padrao
MPEG-1 (Moving Pictures Ezperts Group), que representa o primeiro padrao internacio-

nal que especifica um formato digital para dudio de alta qualidade [13,14,16,17|.
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1.2 MPEG-1

Projetados, inicialmente, como uma forma de codificacao e representagao de sinais
de audio com alta-qualidade para o armazenamento em midias digitais, os algoritmos do
MPEG-1 foram recomendados para aplicagoes de radiodifusao [14].

O padrao MPEG-1, conhecido como [ISO/IEC 11172-3], descreve um algoritmo
perceptivo de codificagao de audio projetado para sinais genéricos. O algoritmo considera
o sinal de entrada estatisticamente quase-estacionario. O sinal de dudio é entao repre-
sentado por seus componentes espectrais em uma base quadro a quadro, explorando-se
modelos perceptuais. O objetivo do algoritmo é proporcionar um esquema de codificacao
que reduza a taxa de dados enquanto mantém a qualidade de um CD [14].

O MPEG-1 Audio especifica trés camadas. As diferentes camadas oferecem diver-
sos niveis de qualidade de audio com complexidade variada [14]. O modelo psicoactstico
do trabalho foi inspirado no padrao MPEG-1 da Camada I.

As formas da curva de mascaramento sao muito mais simples de descrever quando
mostradas na escala Bark. Modelar os fenomenos de mascaramento simultdneo é uma
das atribuicoes principais do modelo psicoactustico. A representacao da funcgao de espa-
lhamento utilizada para se criar padroes de excitacao adotada pelo Modelo Psicoactstico

ISO / IEC MPEG 1 ¢é dada por:

—17dz+0.15 Ly (dz—1) 0(dz—1) para dz>0
—(640.4Lps)|dz| — (114 0.4Lps)|dz|(|dz| — 1)0(|dz| — 1) para dz <0
(4)

onde F (dz, L) é a func¢ao de espalhamento, dz = z(fimascarado) — #(fmascarador) € & dife-

10logo (F'(dz, Lar)) = {

rencga da escala de Bark entre a frequéncia do mascarado e do mascarador e Ly, é o SPL
do mascador [14]. A Figura 7 mostra a fungao de espalhamento do Modelo Psicoactstico
do ISO/IEC MPEG 1, onde o eixo das abscissas representa o SPL e o eixo das ordenadas
representa a escala Bark.

Podemos dividir o desenvolvimento do modelo psicoactstico em diversas etapas,

resumidas abaixo.

1. Inicialmente, o sinal de dudio de entrada é analisado para definir seus componentes
de frequéncias como tonais ou ruido, devido ao fenémeno de assimetria de masca-

ramento.
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Figura 7 - Fungao de espalhamento linear adotada no modelo psicoactstico ISO / IEC
MPEG 1. Figura retirada de [16].

2. As funcoes de espalhamento sao entao utilizadas para simular os padroes de excita-

¢ao dos dois tipos de mascaradores.

3. Em seguida, depois de deslocada para baixo de uma certa quantidade para cada
componente mascarador, todos os limiares individuais de mascaramento e o limiar

de siléncio sao combinados para constituir o limiar global de mascaramento.

Deve-se assumir o nivel inferior do limiar de mascaramento global em cada quadro

com o intuito de se obter o limiar minimo de mascaramento [15].

1.3 Algoritmo para Calculo do Limiar de Mascaramento Psicoactustico Global

O céalculo realizado pelo algoritmo do limiar de mascaramento psicoactstico global

utilizado no trabalho é consolidado em nove etapas, detalhadas a seguir.

1. Inicialmente o sinal temporal de entrada x, matematicamente escrito por x =
{z[n];n € Z}, do algoritmo ¢ dividido em ) quadros com N pontos cada, isto

e:

2. Cada quadro de sinal no dominio do tempo é multiplicado por uma janela de Han-
ning w(n] para atenuar os efeitos espectrais causadas por transi¢oes abruptas, que

é representada da seguinte forma:

wi[n] = winjz[n —ipl, (6)
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onde p é o comprimento do salto da janela e i é o quadro em analise.

. Conversao do sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia, através de

uma transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT).

A conversao do sinal temporal janelado por quadro z;[n| para um sinal no dominio
da frequéncia se da pelo uso de uma FFT de M pontos, onde M é o tamanho

maximo do dicionario que serd definido mais adiante, assim:

Silf] = FFT{a[n], M), (7)

onde S;[f] é o trecho do sinal no dominio da frequéncia. Utiliza-se o processo de
inserir zeros no final do sinal para que se possa utilizar a FFT, isso é chamado

zero — padding.

. Obtencao das bandas criticas e da curva de limiar de siléncio.

O espacamento entre os elementos do dicionario A f, isto é, o intervalo de frequéncia
entre dois componentes sucessivos do dicionario para a representacao de Fourier do
sinal, é determinado pela taxa de amostragem do sinal F dividida por M, Af[Hz| =
%. A banda critica z(Afn) é determinada com o auxilio da Equacédo (3), repetida

aqui por conveniéncia [14]:

0,76
. 76/ + 3,5 arctan

1000 7500 (8)

z = 13 arctan

onde f é a frequéncia em kHz.

A Figura 8 representa o limiar do siléncio, é calculado para M pontos através da

Equacao (2), repetida aqui por conveniéncia [14]:

A(f) = 3,64f 708 — 6,5¢-05U=39" 4 107341, )
onde f é a frequéncia em kHz.

. Calculo da densidade espectral de poténcia;

O nivel do sinal por bloco é entao calculado como uma densidade espectral de

poténcia, X;[f], dada por:



27

250

--Limite do Siléncio

200 -

—_

wn

o
T

Nivel de pressao (dB)
=
S
I

50 :
~~~~~~~~~~~~~~~~~ /.'
07 .................................... /// |
50 L ‘ L ‘ L
107 10° 10*

Frequéncia (Hz)

Figura 8 - Representagao do limiar de siléncio.

Xilf] = 201og,o(abs(S;[f])), (10)

onde S;[f] denota a representagao espectral do sinal para cada quadro. Na Figura 9

esta ilustrada a densidade espectral de poténcia de um bloco de um sinal de audio.

Uma normalizacao para o nivel de referéncia de 96 dB SLP tem de ser feita, de tal
forma que o valor maximo corresponda a exatamente 96 dB. Essa normalizagao se
deve ao fato do desconhecimento prévio sobre os niveis de reprodugao real. O nivel
de pressao em dB de um som s6 pode ser especificado por comparag¢ao com alguma
referéncia dada [15]. O nivel do sinal é normalizado de modo que o nivel de uma
onda senoidal de entrada, definida como z[n] = £1, 0, tenha um nivel de 96 dB SLP

quando integrada pico-a-pico [17].

. Determinacao dos componentes tonais e nao-tonais do sinal em anélise.

Existe a necessidade de se diferenciar os componentes de frequéncia como mascara-
dores tonais e ndo-tonais, devido ao fenémeno de assimetria de mascaramento [13].
Essa etapa se inicia com a determinacao dos méaximos locais, a extracao dos compo-

nentes tonais e o célculo da intensidade dos componentes nao-tonais dentro de uma
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Figura 9 - Representacao da densidade espectral de poténcia do sinal.

largura de banda critica [13].

As densidades espectrais de poténcia das linhas espectrais por quadro X;[k|, para

cada linha espectral k, sao classificadas como tonais e nao-tonais através dos seguin-

tes passos:

e (Calculo do Maximo Local. A linha espectral serd um maéaximo local se:

Vi | (Xilk] > X[k = 1]) & (Xi[k] = Xi[k +1]) (11)

onde k é a linha espectral em analise.

e Arrolar os componentes tonais e calcular o nivel de pressao sonora.

O maximo local na linha espectral k seré listado como componente tonal se:

(XiaBlk] — Xiaglk + j]) > 7 dB, (12)

onde j ¢é escolhido por:

j=1[-2,2], para 2 <k < (63

Jj=1[-3,-2,2,3], para (

)

)
< k < (127¥)
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j=1[-6:-2,2:6], para (1274) < k < (255%1)
j=[-12:-2,2:12], para (255%) < k < (510%),
onde M é a cardinalidade do dicionario e N o tamanho do quadro. Nas ex-

pressoes acima, o termo a : b indica a sequéncia de niimeros inteiros entre a e

b.

Se X;[k] é definido como um componente tonal, entao os seguintes parametros

sao listados:

— O ntmero do indice k£ da linha espectral

— Calculo do nivel de pressao sonora

X;[k+1]

410750y, (13)

X;[k—1] X
T

X [k] = 101og,o {1077 + 10

onde Xry[k] é a densidade espectral de poténcia por quadro e esta em

dB.

e Arrolar os componentes nao-tonais e calcular o nivel de pressao sonora.

Os componentes nao-tonais sao calculados a partir das linhas espectrais res-

tantes dentro de cada banda critica como sendo um tnico mascarador.

X]

0 (14

NT
Xy, [k] =10 logy,

j=1

onde Xy, [k] é a densidade espectral de poténcia por quadro e estd em dB,
N'T é o niimero de componentes nao-tonais, e j ¢ o nimero da linha espectral

mais proxima a média geométrica da banda critica.

7. Determinacao dos componentes mascaradores principais.

A contribuicao dos componentes de densidade espectral de poténcia tonais e nao-
tonais no limiar de mascaramento global s6 sera considerada se esses estiverem de

acordo com os seguintes requisitos:

e Componentes tonais Xz, [k] e ndo-tonais Xyr,[k] sdo considerados no calculo

do limiar de mascaramento se:

Xraplk] > ATH[k] (15)
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Xy [k] > ATHIK] (16)

onde AT H|[k] é o limiar de siléncio.

e Para dois ou mais componentes tonais Xpyy, [k] dentro de uma distancia menor

que 0,5 bark, s6 sera considerado o componente da maior poténcia.

8. Calculo do limiar de mascaramento para cada componente mascarador;

Os limiares de mascaramento individuais para os componentes tonais LTy [Z (), Z (k)]

e ndo-tonais LTn7[Z(j), Z (k)] sao calculados por:

LTru[Z(5), Z(k)] = Xrag[1] + AVeu[Z(5)] + Vi[Z(j), Z(k)], em dB (17)

LTnr(Z(j), Z(k)] = Xnr 7] + AV [Z(5)] + Vi [Z(5), Z(K)],em dB (18)

onde LTry; e LTyt sdo os limiares de mascaramento individuais na taxa de banda
critica Z, k ¢ o indice da linha espectral e j é o mascarador. Os termos Xz [j] €
XNt [7] sdo os niveis de pressao sonora do componente de mascaramento j correspon-
dente & banda critica Z(j), AVry e AVnr s@o chamados de indices de mascaramento

tonais e nao-tonais, respectivamente, e V¢[Z(7), Z(k)] é a funcao de espalhamento.

Os indices de mascaramento tonais e nao tonais sao dados respectivamente por:

AV Z(5)] = —1,525 — 0,275Z(j) — 4,5 dB, (19)

AVnr[Z(5)] = —1,525 — 0,175Z(j) — 0,5 dB, (20)

onde Z(j) é a taxa de banda critica correspondente ao mascarador j.

A fungao de espalhamento V;[Z(j), Z(k)|] de um mascarador é caracterizada por
diferentes inclinagoes, dependentes da distancia em Bark dZ = Z(k) — Z(j) ao
mascarador. Nessa expressao k é o indice da linha espectral em que a funcao de
espalhamento é calculada e 7 é o mascarador. As fung¢des de mascaramento sao

dadas por:

Vy = 17(dZ + 1) — (0,4X;[j] + 6) dB, para—3 <dZ < —1Bark  (21)
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Vi =(0,4X;[j] +6) dB, para —1<dZ < 0Bark (22)
Vi =17dZ dB, para 0<dZ < 1Bark (23)

Vi = —(dZ —1) (17— 0,15X,[j]) — 17 dB, para 1<dZ <8Bark,  (24)

onde X;[j] ¢ o nivel de pressao sonora, tonal ou nao-tonal, do j-ésimo componente
de mascaramento em dB. A Figura 10 ilustra o limiar de mascaramento de um
mascarador tonal devido a um componente com frequéncia em 646 Hz e SLP de 68,11
dB. Na Figura 11 esta ilustrado o limiar de mascaramento nao-tonal consequente

de diferentes mascaradores nao-tonais encontrados pelo algoritmo para o bloco em

analise.
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Figura 10 - Representacao do limiar de mascaramento tonal.

9. Determinacao do limiar de mascaramento global.

A Figura 12 ilustra o limiar global de mascaramento Lpg|[k], como uma combinagao

dos limiares individuais e do limiar de siléncio, dada por:

LTTM[zm 209) YT irpizG).zwm)
§ +3 107 (25)

J
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Figura 11 - Representacao do limiar de mascaramento nao-tonal.

onde AT HIk] é o SPL do limiar de siléncio na linha espectral k, Ny, e Ny sdo
os nimeros de mascaradores tonais e nao-tonais listados, e LTy, e LTnr sao seus

limiares de mascaramento individuais correspondentes.
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Figura 12 - Representacao de um limiar de mascaramento global.
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A Figura 15 retrata o resultado final do célculo do limiar de mascaramento glo-

bal realizado pelo algoritmo para um determinado bloco, com a densidade espectral de

poténcia de um sinal arbitrario.
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Figura 13 - Representacao do limiar de mascaramento global

1.4 Avaliacdo Perceptiva da Qualidade de Audio

O processamento de dudio aproveita as propriedades da percepc¢ao auditiva humana
Assim sendo,

para tornar a perda de codificagao mais perceptivelmente indistinguivel
o principal médulo que determina a qualidade de audio e a

2

o modelo psicoactstico

eficiéncia de compressao de maneira significativa [18, 19|
Testes subjetivos de escuta humana sao caros e demorados, pois exigem um grande

numero de ouvintes humanos treinados e equipamentos de forma adequada. Os algoritmos

objetivos baseados em computador sao usados para avaliar a qualidade dos sinais de dudio
Os testes de escuta ainda sao

sem a necessidade de qualquer envolvimento humano
necessarios para o desenvolvimento e treinamento do algoritmo de avaliacao da qualidade

objetiva e sao freqiientemente usados para verificar a precisao do algoritmo [20]
Algoritmos objetivos de avaliacao da qualidade, como PESQ e PEAQ), sao geral-

mente considerados intrusivos, pois requerem um sinal de referéncia (o sinal original nao
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distorcido) e o sinal sob analise (o sinal distorcido) [19-21].

O PEAQ é a medida objetiva do Padrao de Recomendacao da qualidade de audio
percebida estabelecida pela ITU em 1998, que também é chamada de BS.1387 [18]|. Esse
padrao pode ser usado em comparagoes entre dispositivos, podendo combinar outros al-
goritmos de avaliagao de qualidade para fornecer uma avaliacao geral eficaz do sistema,
especialmente na induastria multimidia, como por exemplo o MPEG-1 Layer 2 e 3 [20].

A versao basica do PEAQ combina a estrutura fisiologica da ouvido humano com o
efeito de mascaramento do sinal [18]. O PEAQ inclui modelos baseados na transformada
rapida de Fourier (FFT), bem como em um banco de filtros [22]. A Figura 14 mostra um
diagrama de blocos representando o esquema geral do modelo.

Sinais de Entrada (Sinal de Referéncia e Sob Teste)

Nivel de Reprodugéao Nivel de Reprodugéo
Modelo do Ouvido Externo Modelo do Ouvido Externo
(Por FFT) (Por Banco de Filtros)
Processamento dos Padrées de Excitagdo Processamento dos Padrdes de Excitacdo
Padrbes de Excitagdo, Padroes de Padrdes de Excitagdo, Padrdes de
Sonoridade Especifica, Padrées de Sonoridade Especifica e Padrdes de
Modulagéao e Erro de Sinal. Yy Modulagéo.

Calculo do Modelo dos Valores de Saida

v v v

Calculo da Medida de Qualidade (Rede Artificial Neural)

v v

indice de Distorgao Grau de Diferenga Objetiva

Figura 14 - Diagrama de blocos do esquema de medidas do PEAQ.

A pontuacgao da avaliacao do PEAQ varia de 0 a -4, onde 0 representa um sinal com
distor¢ao imperceptivel e -4 representam um sinal com distor¢ao muito irritante. Deve-se
notar que o PEAQ foi projetado apenas para nivelar sinais com deficiéncias extremamente
pequenas [20].

Este capitulo apresentou de forma resumida os aspectos tedricos da psicoacts-
tica, com o intuito descrever o calculo do limiar global de mascaramento e a relagao

sinal /méscara, por quadro, que seré utilizada do restante do trabalho.



35

2 DECOMPOSICAO ATOMICA PSICOACUSTICA

O avango da tecnologia aumentou a demanda pela utilizagao de sinais digitais em
dispositivos moéveis. Para que isso possa ocorrer em tais dispositivos, faz-se necessaria a
incorporacao de operacoes que codifiquem e decodifiquem esses sinais, com o intuito de
que eles sejam representados de forma compacta, tornando assim o seu armazenamento e
a sua transmissao mais faceis.

Algoritmos de compressao de sinais sao utilizados para produzir representagoes
compactas de sinais de alta qualidade, onde se quer expandir esses sinais por meio de
fungoes que apresentem alto nivel de similaridade com suas estruturas complexas [1,23].

As decomposigoes atomicas tém como objetivo selecionar um subconjunto de ele-
mentos, denominados atomos ou estruturas, a partir de um dicionario de formas de onda
pré-definidas, a fim de aproximar um sinal como uma combinagao linear desses elemen-
tos [1,23,24]. Em vez de apenas representar sinais como superposi¢oes de senoides (a
representacao tradicional de Fourier), temos dicionéarios de cole¢oes de formas de onda
parametrizadas alternativos [25]. Tais decomposigbes atémicas possuem vantagens sobre
as decomposicoes em base, fungoes ortogonais como as transformadas de Fourier e wave-
let, pois apresentam uma maior flexibilidade quanto a representacao dos sinais no plano
tempo-frequéncia [1].

Uma poderosa ferramenta de decomposigao de sinais, introduzida por [1], é o Mat-
ching Pursuit (MP). Trata-se de um algoritmo que calcula, iterativamente, a expansao do
sinal em fungoes (ou atomos), selecionando do dicionério de dtomos de tempo-frequéncia

aqueles que melhor se correlacionam com as estruturas presentes no sinal em anélise.

2.1 Representagoes de Sinais

Em muitos casos, um sinal z[n| no tempo discreto consiste de amostras de um sinal

z4(t) no tempo continuo, isto é, [26]
z[n] = z,(nAT),n € Z, (26)

onde n é um numero inteiro, Z é o conjunto dos numeros inteiros, e AT representa o

periodo de amostragem do sinal.
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O sinal z[n], tratado como um vetor de comprimento /N, pode ser representado por

um conjunto de coeficientes X [k] dado por [27,28]:

x[n]—% X (k] e S5k (27)
k=0
X [k] = _1x[n]eﬂ‘(?€)"’ﬂ (28)

Esta ¢ a Transformada de Fourier Discreta do sinal x[n], a qual é periédica, com

periodo 27 [26]. A Equacao (28) pode ser reescrita na forma:
X [k] = (x, ex), (29)

onde x é o vetor coluna composto pelas amostras de z[n|, n € [0,..., N—1], e e; € um vetor

coluna para um k fixo, calculado através da n-ésima componente do vetor k, definida por

27

Ckn = e) (57 )nk [28].

2.2 Decomposi¢oes Atomicas

Em decomposi¢oes atomicas é permitido o uso de dicionarios compostos por ele-
mentos linearmente dependentes, o que as distingue das metodologias classicas baseadas
em transformadas, pelas quais se utiliza uma base ortogonal que prové uma representacao
tinica do sinal. A dependéncia linear do dicionario esta associada a existéncia de mais
elementos no dicionario do que os necessarios para se gerar um espago vetorial onde o
sinal esta contido, e portanto, h4 mais de uma representacao possivel do sinal. Nesse
caso, o dicionério ¢ denominado redundante ou sobrecompleto [29].

Consideramos que o sinal x pode ser aproximado por atomos g,,, que compoem

uma familia de vetores de um dicionario D, pertencentes ao espago de Hilbert H, de modo

que [30]:

=
L

X R~ Wy, - (30)
0

iy

Os atomos g,,, possuem ||g,,, || = 1 e sdo indexados por my, que é definido como
my : Z+ — {1,...,#D}; #D é o namero de elementos do dicionario D, portanto my €

{1,...,#D}. O parametro o; ¢ o coeficiente que pondera g,, e K corresponde ao niimero
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de atomos selecionados para representar x.

A utilizagao de dicionérios altamente redundantes possibilita a extragao direta de
uma variedade maior de padroes e fendmenos presentes em sinais, resultando em repre-
sentagoes mais compactas e eficientes [1]. Assim, a decomposi¢ao referente a Equagio
(30) nao ¢é unica, porque alguns elementos no dicionario tém representagdes em termos de
outros elementos [25]. Essa nao unicidade nos da a possibilidade de adaptagédo, ou seja,
de escolher entre muitas representagoes uma que seja mais adequada aos nossos propo-
sitos [31]. Entretanto, a esparsidade da representacao de sinais nao depende somente do
nivel de redundancia do dicionario, mas também da acuréicia com que o modelo matema-
tico utilizado represente os fendmenos intrinsecos do sinal de forma coerente. Os dtomos
do dicionario devem apresentar um alto-grau de similaridade com os padroes existentes
na classe. Em processos fisicos, considera-se o sinal observado como uma mistura de

componentes p; que representam os fenomenos fisicos, dada por

X = Z Bip; +u, (31)

onde u é o rufdo inerente & observagao. Quanto mais parecidos forem os dtomos g,
e os seus respectivos coeficientes aj com as componentes p, e os seus coeficientes f;,
utilizados na representacao de um sinal x, melhor sera a representacao obtida para fins de
modelagem do sinal e reconhecimento de padroes intrinsecos. O objetivo da decomposigao

é atingir simultaneamente os seguintes objetivos [25]:

e Esparsidade. Deve-se obter a representacao mais esparsa possivel do objeto - aquele

com o menor nimero de coeficientes signicativos.

e Super resolucao. Deve-se obter uma resolucao de objetos esparsos com resolucao

muito maior do que a possivel com abordagens tradicionais nao adaptativas.

e Velociade. Deve ser possivel obter uma representacao em ordem de tempo O(n) ou

O(nlog(n))

Existem ferramentas capazes de efetuar a decomposicao atomica de sinais. Neste
trabalho utilizamos o algoritmo Matching Pursuit, o qual consiste em um algoritmo sub-
6timo que nos permite evitar a complexidade proibitiva de se encontrar os membros do

dicionario de exponenciais complexas que melhor representam o sinal x [24].
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2.3 Matching Pursuit

Uma musica é constituida por notas que possuem duracgoes diferentes e que ocorrem
em momentos distintos. Este padrao nao-estacionario nao é bem representado em uma
base senoidal, como a de Fourier. Por outro lado, as notas musicais possuem um compor-
tamento harmonico, sendo assim uma base do tipo wavelet também nao é adequada para
representa-las [23].

Para obtermos uma decomposicao adaptativa do sinal, devemos expandi-lo em
uma soma de formas de onda cujas localizagoes no tempo e na frequéncia correspondam
as verificadas no sinal [24]. O Matching Pursuit é um algoritmo que decompde um sinal
e o representa como uma expansao linear de formas de onda ou fungoes [1]. A cada
etapa, o algoritmo procura em seu dicionario uma fungao que combina melhor com o
sinal atual e a extrai deste uma versao escalada daquela do sinal corrente produzindo o
residuo. O Matching Pursuit utiliza um dicionario redundante, sendo assim nao existe
uma tnica configuracdo para a expansao do sinal. A medida que o nimero de iteracoes
de uma busca correspondente aumenta, o erro de aproximagao converge para a realizagao
de um processo de ruido cuja energia é uniformemente distribuida por todos os vetores
do dicionario [1]. O Matching Pursuit continua a ser aplicado nesse sinal residual até que
seu critério de parada seja atendido.

Desejamos representar um sinal de dimensao N em um conjunto de M coeficientes,
onde M < N [1]. Um dicionério redundante apresenta uma cardinalidade maior que a
dimensao N do sinal, propiciando alto um grau de liberdade na construcao da expansao
de fungoes.

Em nossa aplicacao, como veremos em detalhes mais adiante, cada dtomo g, é
caracterizado por parametros de amplitude A, frequéncia f e fase 6, através de apro-
ximagoes sucessivas de x por meio de projecoes ortogonais envolvendo os elementos do
dicionério.

O Matching Pursuit comeca projetando um vetor sinal x em um vetor g,, € D e

calculando o residuo ry [23]:

X = <X7 g70>g70 + Ix (32)

onde <, > é o operador que representa o produto interno.

Desde que ry seja ortogonal a g, e as fungoes do dicionario tenham energia uni-
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Figura 15 - Representacao grafica da projecao ortogonal no primeiro passo da decompo-
sicao de x.

taria, pode-se concluir que:

1¢/* = 14, 8y0) * + [|rx[|” (33)

Logo, para minimizar ||ry||, temos que escolher g,, € D, tal que (x,g,,) seja
méximo. Em alguns casos, ¢ computacionalmente mais eficiente encontrar um vetor g,

que é quase 6timo:

(%, 8y0)| = v sup [(x, 8], (34)
yEM

onde a € (0, 1] é um fator numérico responséavel por maximizar a relagao |(x, g,)|.

A escolha de um vetor g, que satisfaca a Equacao (34) nao ¢é aleatoria. E definida
por uma funcao de escolha C', que associa a qualquer subconjunto A de M um indice que
pertence a A. O conjunto de indices vetoriais dos atomos que satisfazem a Equagao 34 é

definido por:

Ao ={B e M: [(x,gp) > o sup [(x,8,)} (35)

A escolha de um vetor g,o que satisfaz a Equacao 34 é equivalente & escolha do
indice 79 dentro de Ay, formalmente definido por 79 = C(Ag). O axioma da escolha
garante que exista pelo menos uma funcao de escolha.

Seja o sinal inicial x, assim o residuo inicial pode ser definido como r? = x.
Suponha que o residuo da k-ésima ordem r* ja estd calculada para k > 0. A préxima
escolha de my ¢é tal que

o) = argmax | <1, g,, > | (36)
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k

e projetar r¥ em g, e subtrair de r¥

I‘i = <I‘f’;, gmk>gmk + ri—H? (37)

k

+ & o residuo do sinal sendo na k-ésima

onde r**! & o resfduo da “k + 1™-ésima iteracio, r
iteragdo decomposto e o operador <, > representa o produto interno [1].

1 e g, implica que

A ortogonalidade entre r*

Il [? = 15, 8mio)1” + (131 (38)

Ao fim de M iteracoes, tem-se

M-1
Z x’gmk gmk + I.x ) (39)
k=0
Similarmente, tem-se que
M—1
[ = > 1k, gmy ) I* + [[ek]? (40)
k=0

Assim, o sinal original x é decomposto em uma soma ponderada de elementos de
dicionario escolhidos que melhor correspondem aos residuos obtidos de forma iterativa.
Embora essa decomposicao nao seja linear, o MP é caracterizado pela conservagao de

energia, caracteristica intrinseca de decomposicoes lineares e ortogonais.

2.4 Dicionario de Exponenciais Complexas

Definindo o dicionario como um conjunto de M funcoes redundantes, limitadas
no tempo, também conhecidas como atomos, pertencentes a um espaco de Hilbert H, ou
seja, D = (8g,,)mem, tal que ||g,,|| =1 ,em que m é o indice que define o d&tomo e M é o
conjunto de todos os m's possiveis [32].

Um dicionério de alta-correlagao com as formas dos sinais analisados permitira
um baixo erro de aproximacao. Neste trabalho, usa-se um dicionario de exponenciais

complexas (DEC). Esse dicionario é utilizado por permitir representar a fase do atomo.
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Os seus elementos sao definidos da seguinte maneira [2|:

g = {gm[n] = %eﬂ“ﬁ"} (41)

onde n = 0,1,....N—1em = 0,1,..., M — 1. Sendo o sinal real, os coeficientes de
correlagao aparecem em pares conjugados, logo precisamos pesquisar somente metade dos
coeficientes de correlagao [2].

Com blocos de 512 amostras, ou seja, de duracao de aproximadamente 11,6 ms
(assumindo uma frequéncia de amostragem igual a 44100 Hz), em geral o sinal se com-
porta aproximadamente de forma estacionaria [33], o que torna adequada a utilizagao da

amplitude constante do dicionario.

2.5 Algoritmo de Decomposicao

O processamento do sinal é realizado bloco-a-bloco, sendo que cada bloco corres-
ponde a um trecho janelado do sinal, podendo haver sobreposi¢ao entre blocos adjacentes,
conforme ilustrado na Figura 16. A utiliza¢ao da janela de Hanning, com sobreposigao de
metade do tamanho do bloco, tem a finalidade de evitar o surgimento de artefatos audiveis
oriundos da separacao do sinal em blocos e do proprio janelamento. Neste caso, o sinal é
reconstruido através de um procedimento de sobreposicao e adi¢ao entre os blocos. Seja

0 i-ésimo bloco do sinal z[n| é descrito como

Figura 16 - Esquema da representagao da divisao do sinal em blocos.

x[n] = wln|xz[n — Ip], (42)
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onde i = 0,1,...,Q, @ ¢é namero de blocos, [ ¢ comprimento a largura da janela, e w(n]
possui comprimento N. E importante que Z?:_Ol w[n—il] = 1, de modo que a reconstrugao
seja perfeita.

Em [2], propoe-se uma implementagao baseada em Transformada Discreta de Fou-
rier (DFT) que permite utilizar algoritmos réapidos como a FFT (Fast Fourier Transform).
Para aproveitar ao maximo a FFT, a cardinalidade M do dicionario deve ser poténcia de
2 [26]. Utiliza~se o processo de inserir zeros no final do sinal para que se possa utilizar
a FFT, isso é chamado zero — padding. Inicialmente, introduz-se uma generalizacao do
produto interno para um produto interno ponderado, < x,y >w= yWx, onde W ¢é uma
matriz positiva definida simétrica, de formato diagonal, em que os elementos sao as amos-

tras da janela w[n|. Na k-ésima iteragdo do MP, calcula-se, para m = 0,1,..., M — 1, 2]

<8 8&n>w W]
onde .
m . m .,
Ry [0] = 3 wlalralnle-s2rn (44
e
0 M—1
W {M} = w(n). (45)
n=0

Em seguida, busca-se o0 maximo produto interno normalizado

<g T >
my = arg max | < 8Tk > | (46)

m <8mnm 8m W

Portanto, o k-ésimo coeficiente é dado por:

o B Ave™ o7
W W ”

onde R}/[F#] ¢ uma funcdo exponencial complexa que pode ser escrita na forma polar:

Arel% onde Ay e ), sao a magnitude a fase de R}/[5%], respectivamente.

Dado que sinais de dudio s@o reais, x;[n| também sera real. Neste caso é preciso

calcular somente metade das correlagoes a cada iteragao de R} [%], ou seja, variando
_ M
m = 0, 17 sy g

Assim, o algoritmo realiza os seguintes procedimentos [2]:
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1. Calcula-se a cada bloco o limiar de mascaramento global;

2. Armazena a FFT (de comprimento M) da janela, W [%},

T

W [ﬁ] = S wlnle-i i, (48)

i
=)

3. Define-se rg = x;, onde [ = 0,1,...,Q e ) é nimero de blocos. Calcula-se a FFT
(de comprimento M) de r,[nJw[n], ou seja, RY [2], onde wln] ¢ a funcdo janela

utilizada.

No processo do MP, realiza-se o seguinte procedimento a cada iteracao k:

(a) Dado R} [%], ¢ encontrado o valor méaximo absoluto dos seus elementos ,
obtendo assim os parametros senoidais de amplitude Ay, frequéncia f; e fase

0y, conforme esté ilustrado na Figura 17 até a Figura 20;

0.14 I
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0.12 E |
; .'-.

0.1 "

0.08 ¢ b

IR™|
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0.02 .

MR L 1 L L \ L i st
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5
Frequéncia (Hz) <10*

o

Figura 17 - Densidade espectral do elemento do sinal com méxima correlagao entre os
elementos do dicionério e o residuo do bloco do sinal de 4udio.

(b) E calculado o residuo no dominio da frequéncia da proxima iteracdo

m m1 Ay (W [P Ay (em 01y [mtme
w[}:RH}_( [5r]) A 5]

k+1 M ar 2 2

" (19)
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Figura 18 - Densidade espectral em escala logaritmica do elemento do sinal com méaxima
correlagao entre os elementos do dicionério e o residuo do bloco do sinal de audio.
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Figura 19 - Densidade espectral do elemento do dicionario com maxima correlacao entre
o residuo do bloco do sinal de audio.

w m 2 z - 2z L] L] ~ w m 2 z
onde R} [M] ¢ o residuo obtido na k-ésima iteragao, [}, [M] é o residuo ob-

tido na iteracdo seguinte, Ay, e 6 sdo a magnitude e fase de Ry’ [2%] e T[22 ]

e W [mLmk} sao as contribui¢oes dos deslocamentos em frequéncia dos pontos
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Figura 20 - Densidade espectral em escala logaritmica do elemento do dicionério com
maxima correlagao entre o residuo do bloco do sinal de audio.

selecionados.

Na Figura 21 ilustra a remoc¢ao atomo com méxima correlacao encontrado no

sinal.

c) Se RY , |2| em dBspy, estiver abaixo do limiar global de mascaramento para
k+1 LM

todas as frequéncias, interrompe-se o processo iterativo;

(d) Removem-se do dicionario os elementos correspondentes as frequéncias com

niveis de pressao sonora (SPL) abaixo do limiar global de mascaramento.

Ao final do processo iterativo, obtém-se uma representacao do bloco

Nite'r_]-
x[n] = Z 2ay, cos [2m fyn + O] (50)
k=0
onde Ny, ¢ 0 ntmero de iteracdes, ay = —2k~ e fj, = %, Observe que, a cada bloco,

W]
a complexidade de inicializagao é O(2M log, M) em fungao das duas FFT’s e, a cada

iteracdo, O(2M log, M + 2M) em fungao das subtragoes da Equagao (49).
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Figura 21 - Remogao dos méaximos encontrados no sinal de entrada: (a) em escala linear
e (b) em escala logaritmica.
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3 ALOCACAO OTIMA DE BITS

O sinal sonoro pode ser representado como uma fun¢ao de onda no tempo continuo.
Para a representacao desse sinal sonoro no formato digital, é imprescindivel a amostragem
do sinal e a conversao de seus valores amostrados em uma representacao discreta. Isso
se faz necessario, pois os computadores armazenam numeros utilizando uma quantidade
finita de bits, de modo que os valores de amplitude sao armazenados com precisao limitada
[14].

A compressao ou codificagao de audio é utilizada para se obter representacoes
digitais compactas de sinais de dudio com o intuito de se alcancar uma maior eficiéncia
na transmissao ou armazenamento. O objetivo principal neste caso é representar o sinal
com o nimero minimo de bits. No caso de este ser um requisito, deve-se garantir que o
codificador seja transparente, ou seja, que o sinal reproduzido nao seja perceptivamente
distinguivel do sinal original. O processo de representar um numero infinito de valores
com um conjunto finito de simbolos é chamado de quantizacao [34].

O sinal pode ser compactado utilizando técnicas sem perdas, nas quais os da-
dos codificados sao uma copia exata do sinal original, tornando assim o desempenho de
compactagao limitado, especialmente se existirem restri¢coes de largura de banda ou de
armazenamento, e nao for primordial uma reprodugao perfeita da fonte. Em tais cenéarios,
a compactacao com perdas é necessaria. E possivel alcancar altas taxas de compressao ao
custo da representacao imperfeita da fonte. A troca entre a fidelidade da fonte e a taxa de
codificacdo ¢ exatamente o compromisso taxa-distorcdo. E possivel compensar o ntiimero
de bits na representagao (a taxa) com a fidelidade da representagao (a distor¢ao) [35].

O projeto do quantizador tem um grande impacto no nivel de compressao obtido e
na perda incorrida em um esquema de compressao com perdas [34]. O ruido de quantizagao

¢ a principal causa de distor¢ao no processo de codificagdo de sinais de audio [14].

3.1 Sistemas de Compressao
Em geral, um método de compressao de sinais pode ser dividido em trés partes [34],
como ilustrado na Figura 22:

1. Transformacgao: obtém-se uma representagao compacta do sinal, resultando em

um menor numero de coeficientes;
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2. Quantizacao: mapeiam-se os coeficientes da transformac¢ao em um conjunto finito

de simbolos;

3. Codificagao: mapeiam-se os simbolos em bits.

Feixe de
bits

Codificagéo

Sinal Transformagéo Quantizagdo

Figura 22 - Esquema geral de compressao de sinais.

O sistema de compressao de audio proposto neste trabalho é apresentado na Figura
23. Na etapa de transformacao é utilizado o método de decomposicao atémica psicoacts-
tica, descrito no Capitulo 2, onde é demonstrado que o algoritmo seleciona um dicionario
de exponenciais complexas (DFEC) parametrizadas para um subconjunto de atomos, que
sao os mais correlacionados com os padroes existentes no sinal. Definindo-se X como o
sinal original, obtém-se o sinal aproximado X com K termos, apresentado novamente por

conveniéncia;:

»
%
b0l
I
T

QTS - (51)
0

e
Il

em que cada componente é caracterizado por seu coeficiente o, correspondente, e por
um conjunto de parametros my, definido pela exponencial complexa g,,,. Ao final da
decomposicao, tem-se a sequéncia dos pares (a,,, mk), k = 1,2, ..., K, que formam o livro
de estruturas, cujos parametros sdo dados por my = (ag, fi, Or)-

Apos a etapa de quantizacao, realiza-se a otimizacao da taxa-distor¢ao através de
curvas operacionais, que permitem a alocagdo 6tima de bits (essa técnica serd apresen-
tada adiante). Definida a alocagdo 6tima de bits entre os coeficientes e parametros dos
atomos, quantiza-se o livro de estruturas, produzindo assim simbolos que sao codificados
e transmitidos ao decodificador. No decodificador, o feixe de bits é decodificado, gerando
os simbolos. Estes, por sua vez, sofrem o processo de quantizacao inversa, produzindo o
livro de estruturas quantizado. Por fim, com base neste livro de estruturas, reconstroi-se

o sinal.
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Sinal Decomposigdo Quantizagéo N Codificacao
atdmica > glocagag [ ¢ |
6tima de bits
° Feixe de bits
Sinal
reconstruido i ach
= n
Reconstrugao do Quantizaggo o Decodificagao <
< sinal < inversa <

Figura 23 - Compressao de sinais de audio realizando a decomposi¢ao atomica do sinal
via DEC e o binémio taxa-distor¢ao através de curvas operacionais.

3.2 Quantizacao

O tipo de quantizador mais simples é o escalar uniforme, onde todos os intervalos
possuem tamanho tnico, isto é, os limites de decisao sao espacgados uniformemente. Os
quantizadores podem ser do tipo midrise, onde nao possuem zero no seu nivel de saida,
ou do tipo midtread, onde possuem um nivel de saida zero. Se R for o niimero de bits, o
quantizador midtread permite utilizar 27 — 1 codigos diferentes em relacao aos 2% codigos
permitidos pelo quantizador midrise. Apesar do menor nimero de cédigos permitidos, em
geral, dada a distribuicao das amplitudes dos sinais de dudio, os quantizadores do midtread
produzem melhores resultados [14], pois é possivel representar periodos de siléncio.

O coeficiente « e cada parametro de m; associados aos elementos do livro de

estruturas sao quantizados utilizando-se um quantizador escalar uniforme definido como

[34]:

T+ ALIQ(I)
A Y

q(z)

Ty = Ix Aq(x), onde Ix = (52)

em que x ¢ qualquer parametro, x, representa a sua versao quantizada, Ay ¢ o passo de
quantizacao, e I, corresponde ao simbolo associado a x. Os parametros sao quantizados
de acordo com um intervalo dindmico definido por seus respectivos valores méximo e

minimo dentre todos os elementos do livro de estruturas [34],

fmae—Tmin g6 o quantizador for mid-rise
Ayr) = et ’ 53
@ =93 . _ , (53)
Fmep—tmin se 0 quantizador for mid-tread,

onde b, é o nimero de bits alocados a .



20

Os parametros de amplitude normalizada (ay) sdo quantizados de acordo com um
intervalo dinamico definido por seus respectivos valores de amplitude maxima (a,q.) €

minima (@, ), dentre todos os elementos presentes no livro de estruturas, assim:

Qmaz — Amin
—max  Tmin 54
2bax — mid (54)

Qa,, =
em que b,, ¢ o numero de bits alocados a amplitude a;, mid ¢ a especificagao do quan-
tizador uniforme utilizado, no caso do quantizador ser mid-rise tera valor igual a 1 e, no
caso do quantizador ser mid-tread, seu valor serd igual a 2. A fase ¢, é uniformemente
quantizada fazendo-se o seu valor maximo igual a ¢,,,, = 27 e o0 seu valor minimo igual
a Omin = 0. A frequéncia f;, é quantizada de acordo com a discretizagdo da frequéncia
do dicionério de exponenciais complexas. O nimero de bits alocados para a frequéncia é
ry = log,(M/2) bits, onde k =0,1,... M — 1 e M ¢é a cardinalidade do dicionario.

Assim, pode-se definir o niamero de bits associados a representagao (ou codificagao)

de um atomo como

T=Te+ T+ Ty, (55)

em que 1, ¢ a quantidade de bits alocados a amplitude, r; ¢ a quantidade de bits alocados
a fase e, 74 ¢ a quantidade de bits alocados para a frequéncia. Dessa forma, é possivel
determinar o nimero total de bits gastos por 7Ny, onde Ny, é o nimero de iteracoes

necessarios para a decomposicao do sinal do i-ésimo bloco.

3.3 Otimizacao Taxa-Distor¢ao

No processo de codificagao, deve-se definir o compromisso da taxa de bits do co-
dificador com a fidelidade do sinal decodificado—mais bits aumentam a carga de taxa de
bits e, simultaneamente, reduzem o erro de quantizacao. Usar alguma forma de alocagao
de bits para controlar o nivel de erro de quantizagao é uma caracteristica fundamental
dos codificadores de audio [14]. O objetivo da otimizacao taxa-distorgao é obter a melhor
reprodugao do sinal para uma dada taxa de compressao alvo [35].

Apo6s a decomposicao perceptiva ter sido executada, uma alocacao 6tima de bits
ainda pode ser usada para minimizar uma medida objetiva de distorgao [35]. O critério de

medida de distorcao do trabalho é definido como o erro médio quadratico do sinal, isto é,
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a diferenca quadratica média entre a entrada e a saida do quantizador. E desejavel obter
a menor distorcao para uma determinada taxa ou a menor taxa para uma determinada
distorcao [34].

A distorc¢ao total pode ser expressa como uma funcao das taxas de bits dos coefi-

cientes e dos parametros, resultando em:

ds = f(ra,rf,78). (56)

Considere o quantizador uniforme definido pela Equagao (52) e os comprimentos
de bits de cada parametro na tripla by = (r,,7,74) € B, onde B representa o conjunto de
todas as possiveis combinacoes permitidas de taxas de bits dentro do intervalo definido
por cada elemento by, com k = [1,2, ..., Kg| e K 0 numero de elementos em B. A fim de se
obter o melhor compromisso taxa-distor¢ao, deve-se buscar o by que minimiza a distor¢ao
total inserida no processo de codificacao, dada uma quantidade de bits disponiveis 74,0

A solugao é obtida através da resolu¢ao do seguinte problema de otimizagao [35]:

min dg
b.eB (57)
sujeito a M1 > 70

A solugao classica para este problema é baseada na versao discreta da otimizacao de
Lagrange, que tem como ideia bésica a introducao de um ntmero real e nao negativo
chamado de multiplicador de Lagrange A\ > 0 que auxilia a minimizagao da funcao-custo

Lagrangeana [35|

J = ds+ AN Mr—rum ), (58)

onde M ¢é o nimero de elementos do livro de estruturas.
’ : opt _ opt , e
Para um dado X é possivel encontrar o par (dg", 75, ) para o qual J é minimo,
como esté ilustrado na Figura 24. Os pontos 6timos relativos a diferentes A’s formam a
curva taxa-distor¢ao operacional. O problema se soluciona com a plena minimizacao da

fungao dada em (58), que é obtida através da resolugao do seguinte sistema de equagoes:

0J
or,

=0 (59)
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0.J

By = 0 (60)
0.J

o, = 0 (61)

-

—
m
@ |
S |
~ |
g | retas com inclinagdes iguais
| .

g | associadas a valores de J
@ diferentes
a
dort}-——-\

‘ \\\

| N

I

} >

rOpt .
Taxa (Bits)

Figura 24 - Interpretagao grafica da otimizagao da funcao Lagrangeana.

A fronteira 6tima é entao definida pelo fecho convexo do conjunto de pontos opera-
cionais representados na Figura 24. Quando nao existir forma fechada para dg em funcao
das taxas (rq,7f,74), € possivel adotar uma abordagem empirica para se obter as curvas
operacionais. Para cada by = (r,,7f,74), € para um dado sinal, calcula-se o par taxa-
distorgao (1, d), resultando no grafico taxa-distor¢ao (7' — D) apresentado na Figura 25.
E nitido que o ponto C' possui uma distorcao igual ao ponto A, mas com maior taxa de
dados; assim, o ponto C' nao é a melhor escolha. Da mesma forma, o ponto B é pior
do que o A, porque apresenta uma maior distor¢do para uma mesma taxa. Portanto,
seleciona-se o ponto que pertence ao fecho convexo, tal que, para uma desejada taxa de
compressao, fornece a quantizacao de coeficientes que leva & distor¢ao minima.

A curva operacional é obtida quadro a quadro conectando-se os pontos que per-
tencem ao fecho convexo da regiao definida pelos pares T'— D gerados para cada by € B,

onde k € K = {1,2,..., Kz}, onde Kz é o nimero de elementos em B. O procedimento



Distorcdo

Fecho
Convexo

Taxa

Figura 25 - Fecho Convexo contendo os pontos 6timos em termos de taxa-distorgao.

para se obter o fecho convexo é definido da seguinte forma:

Distor¢céo

Taxa

Figura 26 - Tracando o fecho convexo. Neste caso 0,,;, = 0.

1. Busca-se bk, = argming, cp 7y ;
2. Atribui-se bKatual = bK07 portanto [TKatual; dKatual] = [TKO; dKo];

3. Traga-se uma reta do ponto [rkatuar; dxatua] & todos os outros pontos [ry, dg], onde

Tk > TKatual, cOMo ilustrado na Figura 27. Cada reta possui um angulo 6, com
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a horizontal (correspondente a inclinacao 0°), calculada da seguinte maneira 6, =

arctan dk_dkatual ’
Tk —Rkatual

Distor¢éo

Taxa

Figura 27 - Tracando o fecho convexo. Neste caso 0,,;, = 0;.

4. Obtém-se byproximo, Cujo par correspondente [Iiprozimo; kprozimo] POSSUL 0 menor

angulo 6y, ou seja, 6,,;, = mingOy;
5. Se Opin < 0, inclui-se biatual Na curva operacional e atualiza-se bkatual = Pkproximos
6. Se 0, > 0, interrompe-se o procedimento;
7. Repetem-se os procedimentos de 3 a 6 até alcancar-se o par de rp maximo;

8. Ao fim, os pontos pertencentes & curva operacional correspondem aos by 6timos do

sinal.

A otimizacao taxa-distorcao é realizada quadro a quadro, de forma independente,
e considerando a taxa alvo. Assim, a alocacao de bits é localmente 6tima a cada quadro,
nao sendo globalmente 6tima em relacao a todo o sinal. Para que a alocagao seja global-
mente 6tima, o quadro de quantizacao deve possuir o mesmo comprimento do sinal. No
entanto, como os sinais de dudio normalmente possuem longa duracao, portanto inimeras

amostras, o processo de otimizacao taxa-distorcao nessa situacao torna-se impraticavel

em termos computacionais.
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O que se faz é obter as curvas operacionais de taxa-distorgao dos blocos e encontrar
um multiplicador de Lagrange 5\, associado a um angulo 0 que resulte em uma taxa 7
proxima da taxa desejada.

Este capitulo apresentou de forma resumida os aspectos teéricos da quantizacao
e otimizacao de alocacao de bits, com o objetivo de se obter um compromisso otimizado

entre taxa e distorcao associada que sera utilizada no restante do trabalho.



o6

4 PROCEDIMENTOS E RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo sao apresentados os procedimentos e resultados experimentais en-

volvendo o uso do codificador perceptivo proposto neste trabalho.

4.1 Procedimentos Experimentais

Conforme visto nos capitulos anteriores, o que se deseja alcangar com este trabalho
¢ a representacao compacta de sinais de dudio, no qual os componentes nao audiveis dos
sinais possam ser ignorados. Tal acao torna viavel o armazenamento e a transmissao
eficiente desses sinais em contextos de banda e espago em memoria reduzidos. Para tanto,
é utilizado o Matching Pursuit, uma ferramenta de decomposicao de sinais, considerando
o limiar global de mascaramento como critério de decisao de quais componentes espectrais
sao consideradas audiveis.

Inicialmente, o sinal de dudio sob analise foi dividido em ) quadros de tamanho
N, ponderados por uma funcao janela com saltos de [ amostras. Neste trabalho, foram
testadas duas fungoes janela: a retangular com saltos de [ = N = 512 amostras, e a de
Hanning, com saltos de [ = N/2 = 256 amostras. A escolha da janela de Hanning se deve
ao fato dela oferecer boa resolucao em frequéncia e dispersao espectral reduzida.

E interessante destacar que a janela de Hanning é capaz de fornecer uma estimacao
da densidade espectral de poténcia do sinal mais precisa, permitindo assim melhor iden-
tificacao dos componentes tonais e nao-tonais no processo de obtencao do limiar global
e na decomposigao por blocos do sinal. Este fato pode ser verificado na Figura 28 (a) e
(b), onde estao representadas as densidades espectrais de poténcia do sinal e o seu limiar
global para as janelas retangular e de Hanning, respectivamente.

O critério de parada da decomposi¢ao utilizado se baseia no limiar global de mas-
caramento psicoacustico. Muitas vezes é necessario fazer uso de uma margem, a ser sub-
traida do limiar global, de modo a garantir que o residuo da decomposicao seja inaudivel.
Dessa forma, mais atomos sao extraidos para compor a aproximacao do sinal. A Figura
29 ilustra alguns exemplos de margens que serao subtraidas no limiar global psicoactstico.

A quantizagao do livro de estruturas é realizada por dois quantizadores escalares
uniformes, um do tipo midrise e outro do tipo midtread. No quantizador midtread,

garante-se a representacao de valores nulos, com a contrapartida de ter um nivel a menos
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Figura 28 - Representagdo de um bloco de um sinal de dudio utilizando a janela: (a)
Retangular e (b) Hanning.

de representacao que o quantizador midrise, resultando assim, em um maior nivel de ruido
de quantizagao. A alocacao 6tima de bits é realizada através de otimizagao taxa-distor¢ao
apresentada no Capitulo 3, ajustando-se o multiplicador de Lagrange.

A avaliacao dos sinais reconstruidos é realizada por meio do algoritmo PEAQ.
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Figura 29 - Exemplos de diferentes limiares psicoaciisticos em dB.

Trata-se de um algoritmo que mede objetivamente a qualidade de sinais de &udio, pa-
dronizado pelo International Telecommunications Union (ITU), na recomendagao ITU-R

BS.1387 [36]. Essa medida de qualidade é classificada nas seguintes faixas:

e -4 a -3: muito perturbador;
e -3 a -2: perturbador;
e -2 a -1: pouco perturbador;

e -1 a 0: nao perturbador.

Os sinais de audio utilizados nos experimentos se referem a notas de instrumentos
musicais: nota A3 de um piano, nota A4 de flauta, nota A4 de um violoncelo, nota A4 de
um fagote e dois trechos de bateria denominados Bateria A e Bateria B. Foram utilizados
dicionérios de exponenciais complexas com redundancia de 4 e 8 vezes o tamanho do
bloco. Os sinais possuem 1 segundo de duracgao e taxa de amostragem de 44,1 kHz, logo
tém 44.100 amostras. Para a decomposicao, sao divididos em blocos de 512 amostras com

sobreposicao de 256 amostras.



29

4.2 Resultados Experimentais

Os resultados experimentais sao apresentados em duas partes, a primeira parte
estao os resultados referentes a decomposigao atomica e a segunda sao os referentes a

alocagao 6tima de bits.

4.2.1 Decomposicao Atdémica

Os resultados da avaliagago PEAQ para decomposi¢oes realizadas nos sinais de
audio, onde o dicionario possui redundancia de 4 e 8 vezes o tamanho dos quadros (N) e
as margens a serem subtraidas no limiar global psicoactustico variam de 0 a 10 dB, estao

apresentados na Tabela 1 [37].
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Como ¢é de se esperar existe uma tendéncia geral de melhora utilizando um dici-
onario com maior redundancia, pois o aumento da redundancia do dicionario possibilita
a representacao do sinal de maneiras diferentes. Assim, é possivel caracterizar melhor as
véarias formas e padroes presentes no sinal. Outro ponto observado é que, quanto maior
for a margem subtraida do limiar global psicoactustico, melhor é o resultado perceptivo
da decomposigao. Este fato ocorre porque o aumento da margem acarreta o aumento do
ntmero de iteragoes necesséarias para se alcancar o critério de parada, aumentando assim
o nimero de elementos que descrevem o sinal.

Na Tabela 1 é possivel observar que os sons dos diferentes instrumentos utilizados
no trabalho — a saber: cordas, sopro e percussao — exigem diferentes margens para
alcangar notas equivalentes na avaliaggio PEAQ. Uma variagdo do nimero de iteragoes
necessarias para cada uma das margens subtraidas do limiar psicoactustico de 0 dB até 10
dB estao representadas da Figura 30 até a Figura 35 para os sinais utilizados no trabalho,
com dicionario de redundéancia correspondendo a 4 vezes o tamanho do quadro N. Na
Tabela 2 esté ilustrado o namero de iteragoes médio utilizados para cada uma das margens
subtraidas do limiar psicoactustico de 0 dB até 10 dB para diferentes instrumentos utilizado

no trabalho, com dicionario de redundéancias de 4 e 8 vezes o tamanho do quadro V.

Piano A3
500 ‘ ‘

(OS] P
) S
S o

[\o)
S
o

p—
j—
o

Numero de Iteracdes

Figura 30 - Numero de Iteracoes por Bloco com Redundéancia de dicionario de 4N para
o Piano A3

Os diferentes tipos de instrumentos apresentam comportamentos sonoros variados.
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Figura 31 - Namero de Iteracoes por Bloco com Redundéancia de dicionario de 4N para
a Flauta A4

Fagote A4
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Figura 32 - Numero de Iteracoes por Bloco com Redundéncia de dicionario de 4N para
o Fagote A4

Essa distincao altera o nimero de iteragoes necessarias para se obter uma boa avalia-
¢ao perceptiva da decomposi¢ao atéomica, conforme o limiar psicoactstico utilizado. Esse

comportamento sugere que instrumentos cujos sons tém variagoes mais acentuadas na am-
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a Bateria A

plitude e fase da densidade espectral de frequéncia, como os sinais de bateria a e bateria b
durante o quadro em anélise, contribuem para o surgimento de mais fené6menos de mas-
caramento, tornando a decomposicao psicoacustica mais eficaz. O ntmero de fendmenos

de mascaramento afeta a quantidade de iteragoes necessarias para que o Dicionario de
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Figura 35 - Namero de Iteracoes por Bloco com Redundéancia de dicionario de 4N para
a Bateria B

Exponenciais Complexas possa representar adequadamente as estruturas que compoem

cada quadro do sinal em questao.
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O nimero de iteragoes por bloco do sinal da bateria b esta representado na Figura
35. Nele é possivel observar que existe uma discrepancia muito grande no nimero de
iteragoes utilizados no bloco 115, com margem psicoactusticos com 0 dB, em comparacao
aos blocos restantes. Na Figura 36, os subgraficos (a) e (b) estao apresentados a densidade
espectral de frequéncia, o limiar global psicoactustico e o residuo final para os blocos 7
e 115 do sinal bateria b, respectivamente. O bloco 7 necessitou de 130 iteragoes para a
sua decomposicao, enquanto o bloco 115 demandou 2.705 iteragoes. Existe um ntmero
muito maior de componentes de frequéncia do sinal no bloco 115 que estao acima do
limiar global psicoactstico quando comparado com o bloco 7. Essa diferenca de nimero
de componentes de frequéncia foi a responsavel por mais iteragoes para que toda a energia
do sinal que estava acima do limiar global pudesse ser decomposta.

Com o auxilio da Tabela 1 é possivel observar que os sinais decompostos pelo
algoritmo atingem a nota de PEAQ superior a —1 com a margem de 6 dB. De posse
desse critério a Figura 37 apresenta os histogramas dos sinais, com essa figura é possivel

observar as iteragoes e as frequéncias de cada sinal.

4.2.2  Alocacao Otima de Bits

Nesta secao, avaliamos o desempenho da codificacao dos sinais realizada com quan-
tizadores escalares uniformes e alocagao 6tima de bits através de taxa-distor¢ao (7' — D)
via multiplicador de Lagrange. O objetivo é conseguir a menor distor¢ao dada uma da
taxa de bits desejada, lembrando que o ntimero total de bits gastos por bloco ¢ determi-
nado por rNe,, onde Ny, € o nimero de iteracoes e r é o nimero de bits necessarios
para representar um atomo.

O namero de bits utilizados para obter a curva de otimizacao da taxa-distorgao

para cada audio é definido da seguinte forma:
e A taxa de amplitude r, varia de 16 bits até 2 bits;
e A taxa de fase 7, varia de 32 bits até 2 bits;

e Na frequéncia, o nimero de bits r¢ é dado por log,(M/2). Assim é, o nimero de bits
utilizados pelos componentes de frequéncia é fixo e dependente da cardinalidade do

dicionario M, com M = 2048 tem-se r; — 10 bits.
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Figura 36 - Densidade espectral, limiar global psicoactstico e residuo final do sinal para

os blocos: (a) 7 e (b) 115

Dessa forma, o conjunto B de todas as possiveis combinagoes permitidas para a
alocagao otima de bits através de taxa-distorgao (T'— D) via multiplicador de Lagrange é
igual a uma combinagao dos bits utilizados, da seguinte forma: B = 15 x 31 x 10 = 4.650

bits por quadro.
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Figura 37 - Histogramas dos sinais com margem de 6 dB e redundancia de dicionario de
4N para: (a) Piano, (b) Violoncelo, (c¢) Fagote, (d) Flauta, (¢) Bateria A e (f) Bateria

Os sinais submetidos ao processo de quantizagao foram decompostos com o DEC,

utilizando redundéancia de 4N (para N=512, M=2048) e diferentes margens psicoacusti-

cas. Com o auxilio da Tabela 1, os valores das margens psicoacusticas escolhidas inicial-

mente foram aqueles que apresentaram seus respectivos valores de PEAQ acima de -0,5,

a saber: piano a3 com margem de 3 dB, violoncelo a4 com margem de 7 dB, fagote a4

com margem de 6 dB, flauta a4 com margem de 9 dB, bateria a com margem de 0 dB e

bateria b com margem de 0 dB.

Durante o processo de codificagao, alguns sinais exigiram um maior niimero de

componentes para sua representacao. Assim, novas decomposigoes foram efetuadas para
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determinar qual seria a margem psicoacistica a ser utilizada. Esses sinais e suas margens
sao: flauta a4, com margem de 11 dB; e o fagote a4, com margem de 9 dB.

A otimizagao de taxa-distor¢ao através de curvas operacionais foi realizada tanto
para quantizadores midrise como para quantizadores midtread. Para auxiliar a avaliacao
da qualidade psicoacustica foi elaborada uma curva de qualidade taxa-PEAQ por instru-
mento, isto é, para cada taxa de bits obtida pela curva de otimizacao da taxa-distorcao é
gerada uma curva de avaliacao de desempenho taxa-PEAQ.

As curvas de taxa-distorgao e taxa-PEAQ para os sinais serao apresentadas a seguir.
As primeiras curvas estao expostas na Figura 38 e sao respectivas ao piano A3, com
margem psicoactustica de 3 dB e utilizando os quantizadores midrise e midtread.

A partir de 5,6 bits/amostra, ndo ha uma reducdo significativa de distorgao. A
avaliacao psicoacistica PEAQ indica tendéncia de crescimento aproximadamente linear.
Conforme aumenta a taxa de bits, ela s6 é considerada nao perturbadora, isto é, o PEAQ
¢ superior a -1, com taxas superiores a 8 bits/amostra. Os dois quantizadores apresentam
desempenho equivalentes.

As curvas de taxa-distorcao e taxa-PEAQ do violoncelo a4, utilizando margem de
7 dB, estao apresentadas na Figura 39. A partir de 7,3 bits/amostra nao ha redugao
significativa de distor¢cao. A avaliacao psicoactstica por PEAQ apresenta um crescimento
acentuado quando a taxa de bits a partir de aproximadamente 7,3 bits/amostra, se tor-
nando estavel em valores de -0,6 com taxas superiores a 9 bits/amostra. Mais uma vez,
os dois quantizadores possuem desempenho equivalente.

Na Figura 40 estao apresentadas as curvas de taxa-distorgao e taxa-PEAQ da flauta
a4, utilizando margem de 11 dB. A reducao de distorcao deixa de ser significativa a partir
de 14 bits/amostra, para o quantizador midrise e para o quantizador midtread essa taxa
¢ equivalente a 15 bits/amostra. A avaliagao psicoacustica por PEAQ exibe varia¢do nos
seus resultados para as taxas de bits entre 13 e 21 bits/amostra, alcangando o valor de -1
com taxas de bits iguais a 21 bits/amostra para midrise e 22 bits/amostra para midtread.
O quantizador midrise apresenta um desempenho ligeiramente melhor para a flauta a4.

As curvas da Figura 41 correspondem ao fagote a/, com margens psicoactsticas
de 9 dB. A partir de 6,3 bits/amostra nao ha redugao significativa de distorgao para
ambos os quantizadores. A avaliagdo psicoacustica s6 exibe aumento dos valores das

notas PEAQ para taxas a partir de 8 bits/amostra, nao atingindo valores acima de -1 nos
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Figura 38 - Curvas de otimizacao do piano a3 onde: (a) Taxa-Distor¢ao dos quantizadores
midrise e midtread, (b) Taxa-PEAQ dos quantizadores midrise e midtread

testes realizados. Os valores PEAQ acima de -2, considerados pouco perturbadores, estao
relacionados as taxas superiores a 9,8 bits/amostra quando o quantizador é midrise e 11
bits/amostra para o quantizador midthread. Os quantizadores ndo apresentaram bons

resultados nesse teste com a margem psicoacustica utilizada.
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Figura 39 - Curvas de otimizacao do wvioloncelo a4 onde: (a) Taxa-Distorgao dos quanti-
zadores midrise e midtread, (b) Taxa-PEAQ dos quantizadores midrise e midtread

Na Figura 42 estao apresentadas as curvas de taxa-distorcao e taxa-PEAQ relati-
vas a bateria a, utilizando 0 dB de margem. O erro de quantizagao nao apresenta redugao
significativa com taxa de bits superiores a 7,9 bits/amostra para ambos os quantizadores.

A avaliagao psicoacustica por PEAQ indica tendéncia de crescimento aproximadamente

16
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Figura 40 - Curvas de otimizagao do flauta a4 onde: (a) Taxa-Distor¢ao dos quantizadores
midrise e midtread, (b) Taxa-PEAQ dos quantizadores midrise e midtread

Conforme o aumenta da taxa de bits, o PEAQ s6 passa a ser -1, com taxas

sempenho equivalentes.

aproximadamente superiores a 11,2 bits/amostra. Os dois quantizadores apresentam de-

As curvas de taxa-distor¢ao e taxa-PEAQ) do sinal bateria b, com margem de 0
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Figura 41 - Curvas de otimizagao do fagote a4 onde: (a) Taxa-Distor¢ao dos quantizadores
midrise e midtread, (b) Taxa-PEAQ dos quantizadores midrise e midtread

dB, estao retratadas na Figura 43. A partir de aproximadamente 11 bits/amostra nao héa
reducao significativa de distor¢ao. A avaliagao psicoactustica por PEAQ apresenta rapido
crescimento, alcangando a nota -1 com taxas superiores a 10,3 bits/amostra. Os quanti-

zadores midrise e midtread sao equivalentes, apresentando os melhores desempenhos nos
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Figura 42 - Curvas de otimizagao do bateria a onde: (a) Taxa-Distor¢ao dos quantizadores
midrise e midtread, (b) Taxa-PEAQ dos quantizadores midrise e midtread

testes para o sinal em questao.
Da Figura 44 até a Figura 47 sao referentes as curvas de taxa-distor¢ao e taxa-
PEAQ de todos os sinais utilizados no trabalho. Por elas é possivel ver que as caracte-

risticas dos sons de cada instrumento influenciam no desempenho da alocacao 6tima de
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Figura 43 - Curvas de otimizagao do bateria b onde: (a) Taxa-Distor¢ao dos quantizadores
midrise e midtread, (b) Taxa-PEAQ dos quantizadores midrise e midtread

bits. O sinal piano a3 apresentou a menor distor¢ao, com a melhor avaliacao por PEAQ),
utilizando para isso a menor taxa de bits para ambos os quantizadores. Os sinais bateria
a, bateria b e flauta a4 apresentaram bons desempenhos em suas codificagoes. No sinal

flauta a4 os quantizadores conseguem alcancar boas avaliagoes psicoactusticas mas a custo
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de grandes taxas de bits. Com o sinal fagote a4, os quantizadores nao conseguem obter

bons resultados na avaliagao por PEAQ.
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A Tabela 3 est@o os valores de taxas de bits por segundo (kbps) com suas faixas

de qualidade superior para cada sinal.

O padrao MPEG-1 Layer 3 (MP3) alcanga qualidade de CD com taxas de bits de
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Tabela 3 Valores de taxa de bits por segundo com boa qualidade

Midrise Midtread
Taxa (kbps) | PEAQ | Taxa (kbps) | PEAQ
Piano A3 3528 -1 3528 -1
Violoncelo A4 374,85 -1 374,85 -1
Fagote A4 432,18 -2 485,10 -2
Flauta A4 926,10 -1 970,20 -1
Bateria A 485,10 -1 493,92 -1
Bateria B 454,23 1 454,23 1

192 kbps. Observa-se que o codificador proposto apresenta taxas maiores que 192 kbps
para que o sinal seja avaliado pelo PEAQ como nao perturbador. O MP3 é um padrao
desenvolvido e aperfeicoado por varios pesquisadores no decorrer do tempo. Uma das
diferencas entre o padrao proposto e o MP3, é que o ultimo utiliza o c6digo de Huffman e
codificagao por entropia. Esse tipo de codificacdo permitiria melhorar o desempenho do
codificador proposto.

Outra maneira de aperfeicoar o método proposto é utilizar alguma forma de alo-

cacao Otima de bits que leve em consideracao aspectos psicoactsticos do sinal em analise.
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5 CONCLUSOES

Essa dissertagao propos um esquema de decomposicao de sinais de audio com o
auxilio do algoritmo Matching Pursuit, baseado em Dicionarios Redundantes de Expo-
nenciais Complexas e utilizando o principio de relevancia psicoaciistica dos componentes
do sinal para a obtencao da representacao de sinais de forma compacta. O trabalho foi
inspirado em [2|, mas, ao invés da fungao de ponderagao, utilizamos diretamente a curva
psicoaciistica obtida pelo modelo MPEG-1 (camada I) [13]. A medida em que a energia do
residuo obtido no processo iterativo do MP passa a estar abaixo da mascara psicoactstica
em determinadas faixas espectrais, as exponenciais complexas de frequéncias referentes a
estas faixas sao descartadas.

A codificacao de dudio é utilizada para obter representagoes digitais do sinal com
um numero minimo de bits. O quantizador escalar uniforme é o mais simples. Pode ser do
tipo "midrise”, onde se garante a representacao de valores nulos, com a contrapartida de
resulta em nivel a menos de representacao que o quantizador "midtread”, levando portanto
a um maior nivel de ruido de quantizagao.

A troca entre a fidelidade da fonte e taxa de codificacao é exatamente o compro-
misso da taxa-distor¢ao. A alocacao otima de bits é realizada através da otimizacao da
taxa-distorcao, realizada pelo método do multiplicador de Lagrange.

A afericao dos resultados obtidos foi realizada por meio de uma ferramenta de
avaliacdo perceptiva de qualidade de audio: o PEAQ (Perceptual Evaluation of Audio
Quality).

Nota-se pela Tabela 4 que existe uma tendéncia geral de melhora dos resultados
perceptivos quando se usa um dicionario com maior redundancia, resultado do maior nai-
mero de possibilidades de representacao do sinal. Outro ponto observado é que, quanto
maior a margem subtraida do limiar global psicoactstico, melhor é o resultado perceptivo
da decomposicao. O aumento da margem acarreta no acréscimo do nimero de itera-
¢oOes necessario para se alcancar o critério de parada, incrementando assim o ntmero de
elementos que descrevem o sinal.

Nao foi observada uma margem psicoactstica global que possa responder adequa-
damente a todos os sinais analisados com o DEC. Cada sinal necessita de uma margem

correspondente as suas caracteristicas.
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Tabela 4 Valores do PEAQ dos diferentes sinais decompostos.

Piano A3 Violoncelo A4 Fagote A4 Flauta A4 Bateria A Bateria B

edund‘ 4 8 4 8 4 8 4 8 4 8 4 8
(dB)

0 -0,549 | -0,613 | -1,576 | -1,353 | -1,534 | -0,743 | -2,743 1,33 | -0,385 -0,36 | -0,265 | 0,277
1 0,62 20,583 | -1,381 | -1,203 | -1,429 | -0,762 | -2,618 | -1.168 | -0,309 0,27 20,216 | -0,226
2 -0,405 | -0,552 | -1,249 | -1,029 | -0,991 | -0,659 | -2,295 | -0,876 | -0,264 | -0,231 | -0,158 | -0,146
3 20,33 20,404 | -1,066 | -0,839 | -1,144 | -0,578 | -1,933 | -0,705 | -0,169 | -0,162 | -0,125 20,13
4 -0,2 -0,28 -0,854 -0,683 -0,744 -0,465 -1,52 -0,521 -0,147 -0,138 -0,099 -0,104
5 -0,107 | -0,191 | -0,678 | -0,509 | -0,662 | -0,549 | -1,295 20,4 20,116 | -0,088 | -0,089 | -0,064
6 -0,092 | -0,092 | -0,591 | -0,385 | -0,396 | -0,367 | -0,955 | -0,249 | -0,081 | -0,061 | -0,062 | -0,058
7 20,032 20,05 20,474 | -0,271 | -0,479 | -0,236 0,68 0,159 0,03 -0,037 | -0,087 | -0,037
8 0,002 -0,006 -0,342 -0,174 -0,279 -0,102 -0,558 -0,084 -0,027 -0,021 -0,001 -0,006
9 0,033 0,04 20,196 | -0,051 | -0,207 | -0,037 | -0,418 | -0,002 | -0,016 | -0,019 0,01 0,009
10 0,067 0,082 | -0,062 0,02 -0,107 | -0,038 | -0,223 0,049 | -0,001 0,011 0,002 0,017

Com o critério de parada psicoactustico é possivel reduzir o ntimero de iteragoes
necessarias para a decomposicao de cada sinal, tornando o algoritmo mais rapido e au-

mentando o grau de compressao obtido, como é possivel observar na Tabela 5.

Tabela 5 Valores do niimero médio de iteragoes dos sinais decompostos.

Piano A3 Violoncelo A4 Fagote A4 Flauta A4 Bateria A Bateria B

(dB) Redun. 4 8 4 8 4 8 4 8 4 8 4 8
0 52,08 | 51,05 | 51,98 52,23 | 34,37 | 32,20 | 66,99 61,10 | 105,51 | 104,10 | 144,42 | 141,13
1 56,03 55,67 55,70 55,71 39,10 34,38 72,78 66,07 113,48 112,11 155,23 152,03
3 59,81 | 59,36 | 59,59 59,35 | 44,78 | 36,78 | 80,50 71,25 | 122,02 | 119,85 | 165,87 | 162,27
3 64,05 | 63,39 | 63,73 63,07 | 50,63 | 39,97 | 90,89 77,02 | 131,23 | 128,74 | 176,54 | 173,05
4 68,53 67,69 68,16 67,26 55,95 43,96 101,94 82,98 140,88 138,55 188,81 184,65
5 73,15 72,07 73,22 71,83 61,54 48,06 117,15 89,82 151,69 149,22 202,69 197,39
6 77,95 | 76,563 | 78,53 76,61 | 69,30 | 52,10 | 120,97 | 96,83 | 164,21 | 161,20 | 217,27 | 211,38
7 83,04 | 81,14 | 84,29 81,58 | 78,99 | 56,70 | 126,19 | 104,26 | 177,93 | 174,50 | 233,86 | 227,63
8 87,95 86,03 90,86 87,25 68,74 62,76 138,87 112,80 192,59 189,03 251,38 245,44
9 93,78 | 91,39 | 97,91 93,40 | 73,01 | 68,70 | 151,54 | 121,69 | 211,53 | 206,17 | 271,43 | 264,58
10 100,93 | 97,66 | 105,71 | 100,39 | 79,63 | 75,60 | 167,67 | 132,02 | 232,00 | 225,45 | 292,86 | 286,00

A quantizacao escalar uniforme alcancou uma boa qualidade psicoaciistica, mas o
numero de bits necessarios para tal fim ainda é bastante elevado conforme ilustra a Tabela
6. Melhores desempenhos podem ser atingidos com o desenvolvimento de codificadores que
levem em consideracao as informagoes psicoactisticas de cada sinal na etapa de alocagao
de bits. Nesta dissertacao, as informacgoes psicoacusticas foram consideradas na etapa de

decomposi¢ao, mas nao na alocagao de bits.

5.1 Trabalhos Futuros

Propoem-se para trabalhos futuros:

e Implementacao do principio de relevancia psicoactstica para miultiplos dicionérios,

com a utilizacao de um critério de escolha do melhor dicionario;
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Tabela 6 Valores de taxa de bits por segundo

Midrise Midtread
Taxa (kbps) | PEAQ | Taxa (kbps) | PEAQ
Piano A3 3528 -1 3528 -1
Violoncelo A4 374,85 -1 374,85 -1
Fagote A4 432,18 -2 432,18 -2
Flauta A4 926,1 -1 970,2 -1
Bateria A 485,10 -1 493,92 -1
Bateria B 454,23 1 454,23 1

e Testar o principio de relevancia psicoactstica para outros algoritmos de decom-
posi¢ao, tais como Basis Pursuit, Orthogonal Matching Pursuit e Iterative Hard

Threshold .;

e Implementar a codificacao considerando o principio de relevancia psicoactustica.
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