ACUSTICA E VIBRAGOES
no. 50, dezembro de 2018 25

Técnica rapida para geracédo de aurilizagcbes utilizando redes
neurais artificiais

Taminato, F.O.1, Tenenbaum, R.A.?2 e Melo V.S.G.}2

!Laboratério de Instrumentacdo em Dinamica, Acustica e Vibragdes — LIDAV, Programa de Pés-Graduacdo em
Modelagem Computacional, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Nova Friburgo, RJ, filipeot@gmail.com
2Programa de Poés-Graduagdo em Engenharia Civil, Universidade Federal de Santa Maria, Santa Maria, RS,
ratenenbaum@gmail.com

Engenharia Acustica, Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia Civil, Universidade Federal de Santa Maria, Santa
Maria, RS, viviane.melo@eac.ufsm.br

Resumo

Um dos objetivos do desenvolvimento e do aperfeicoamento de técnicas numéricas em sistemas de geragdo
de realidade virtual acUstica e produgdo de aurilizacBes fidedignas, consiste na reducdo do custo
computacional e, simultaneamente, garantir a qualidade sonora da simulacdo. Neste artigo, é apresentada
uma nova técnica para modelar as funcGes de transferéncia associadas a cabeca humana, necessarias ao
cbmputo das respostas impulsivas biauriculares. Sao utilizadas redes neurais artificiais do tipo funcées de
base radial. Um conjunto dessas redes € treinado e testado de modo a cobrir todo o espaco auditivo no
entorno da cabeca. Cada rede neural para uma dada direcdo tem como entrada o espectro da frente de onda
sonora que atinge o receptor e, como saida, a resposta impulsiva associada a cabeca humana filtrada, para
a direcdo correspondente. Desse modo, trabalha-se diretamente no dominio do tempo, contornando-se a
necessidade de convolugfes com uma reducdo do custo computacional em cerca de 90%. A técnica proposta
é comparada com o método das convolugdes, tanto no dominio do tempo como no dominio da frequéncia.
Os resultados simulados demonstram a eficiéncia da técnica proposta, com valores de correlagdo bem
préximos de um. Para validar o resultado, testes preliminares utilizando indices de articulacdo para
comparar a percepcdo da fala em uma sala real e na mesma sala simulada computacionalmente utilizando
a modelagem das respostas impulsivas filtradas aqui descrita foram conduzidos, com resultados plenamente
satisfatdrios.

Palavras-chave: realidade virtual acustica, aurilizacdo em salas, geracdo de BRIRs, redes neurais
artificiais, simulagdo de campo acustico em salas, indice de articulag&o.
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Fast technique for auralization generation using artificial neural networks
Abstract

The main goal in development of numerical techniques in acoustic virtual reality systems and production
of reliable auralizations is to reduce the computational cost and, at the same time, to guarantee the sound
quality. In this paper, a new technique for modeling head-related transfer functions are presented. Artificial
neural networks of the radial basis functions type are used. A set of these networks is trained and tested to
cover the entire auditory space around the head. Each neural network for a given direction has as input the
spectrum of the sound ray that reaches the receiver and, as output, the filtered head-related impulse
response, for the corresponding direction working directly in the time domain and circumventing the need
for convolutions with a computational cost reduction of 90%. The proposed technique is compared with
the convolution method in both the time and frequency domain. The results show the efficiency of the
proposed technique, with correlation values very close to one. To validate the result, preliminary tests using
articulation indices to compare speech intelligibility in an actual and virtual room were conducted, with
fully satisfactory results.

Keywords: acoustic virtual reality, room auralization, BRIRs generation, artificial neural networks,
room acoustic simulation, articulation index.
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1. INTRODUCAO

A técnica conhecida como Realidade Virtual
Acustica (RVA) tem como objetivo, recriar
ambientes sonoros a partir de dados medidos,
sintetizados ou simulados [1]. Seu leque de
aplicacBes é bem vasto, varrendo desde o
controle de ruido em plantas industriais, a
avaliacdo subjetiva de isolamento acustico
entre recintos, o auxilio ao projeto acustico de
salas para mdltiplos usos, a melhoria da
inteligibilidade da fala em salas de aula, dentre
muitos outros. O resultado mais proeminente
em RVA consiste na aurilizacdo de salas que
nada mais é do que a geracao de sinais sonoros
a serem escutados, geralmente por meio de
fones de ouvido, que permitem criar a sensagao
auditiva de imersdo no ambiente que foi
simulado [2]. Isso é muito atil, por exemplo,
para projetar determinado ambiente, de forma
a Que se possa prever 0 comportamento
acustico da sala, antes de sua construcdo. Na
correcdo acustica de ambientes existentes, a
aurilizacdo € uma ferramenta de grande
aplicabilidade para verificar se as solugdes
acusticas adotadas resultardo no campo sonoro
desejado.

Para obter uma aurilizacdo a partir de dados
simulados é necessario, naturalmente, dispor
de um simulador de acuUstica de salas que
forneca de forma adequada e confiavel, para
um dado par fonte-receptor, as respostas
impulsivas biauriculares da sala (BRIRs — da
sigla em inglés, Binaural Room Impulse
Responses), nucleo do procedimento de
aurilizacdo [3]. Para tal fim, o simulador
necessita modelar as fontes, os receptores, as
superficies de contorno da sala, com suas
caracteristicas acusticas (coeficientes de
absorcdo e de espalhamento) e os diversos
fendmenos intervenientes na propagacdo de
ondas acusticas em recintos [4,5]. Cumpre
notar que o receptor a ser modelado nao
constitui um microfone onidirecional, mas sim
a cabeca de uma pessoa. A modelagem desse
receptor é feita por meio de fungdes direcionais
conhecidas como  respostas  impulsivas
associadas a cabeca humana (HRIRs — da sigla
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em inglés, Head Related Impulse Responses)
ou das funcGes de transferéncia associadas a
cabeca (HRTFs — da sigla em inglés, Head
Related Transfer Functions), estas Ultimas
dadas no dominio da frequéncia. Sdo essas
funcBes que conferem as caracteristicas de
filtragem em frequéncia resultante da insercéo
da cabeca humana no campo sonoro, as
principais responsaveis pela sensacdo de
espacialidade da audi¢cdo humana [3], sendo
fortemente dependentes da direcdo de chegada
das ondas sonoras. Cumpre notar, ainda, que
essas funcdes diferem um pouco entre pessoas,
pois cada individuo possui dimensGes
antropométricas  levemente  diferenciadas,
particularmente no que toca ao formato da
cabeca, da parte superior do torso e do pavilhédo
auricular.

As BRIRs sdo, entdo, obtidas a partir das
informacdes das frentes de onda — que,
doravante, denominaremos como raios
acusticos ou, simplesmente, raios —, obtidas a
partir da simulacdo acuUstica da sala, e das
HRIRs. Por fim, na ultima etapa de um sistema
de aurilizag&o, é feita a convolucao de um sinal
monofdnico e anecoico com as BRIRs. A saida
obtida é, entdo, reproduzida, utilizando-se
fones de ouvido de boa qualidade,
preferencialmente equalizados.

Diante do exposto, dois elementos essenciais
para gerar aurilizagdo sdo a simulacgdo acustica
da sala e a modelagem das HRTFs. Para a
simulacdo acustica da sala sdo utilizados os
métodos baseados na teoria ondulatoria, na
acustica geométrica ou na acustica estatistica.
A teoria ondulatoria permite o estudo dos
modos de baixa frequéncia da sala e tem sido
negligenciada pelos desenvolvedores de
programas de simulacdo em salas [6].
A principal razdo é que somente geometrias
retangulares  possuem  solucdo analitica
fechada e todas as demais demandam a
utilizacdo de métodos numericos, tais como o
método dos elementos finitos ou 0 método dos
elementos de contorno, com um alto custo
computacional. J& os métodos da acustica
geométrica sdo 0s mais utilizados em
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simulacgéo de salas [7]. Os métodos de tracado
de raios [8-10], tracado de cones ou piramides
[11] e 0 método das imagens ou fontes virtuais
[12] tém sido os mais utilizados nessa linha,
com bons resultados. Contudo, em se tratando
de aurilizacdo, as reflexdes difusas
desempenham um papel fundamental no
preenchimento da cauda reverberante [13] e
necessitam ser cuidadosamente modeladas.
Um método que tem se mostrado acurado
nessa linha & o método dos caminhos
aleatorios, também conhecido como da
radiosidade [14,15], a despeito de seu custo
computacional ser mais elevado do que os
métodos da acustica geomeétrica.

Quanto as HRIRs/HRTFs ha diversas maneiras
de caracterizd-las. A primeira delas &,
naturalmente, através de medi¢cfes. Desde a
década de 1990 vém sendo publicados bancos
de dados de HRIRs com diferentes
refinamentos. O banco de dados do manequim
KEMAR [16], por exemplo, apresenta dados
de medicdo para 720 direcBes, para cada
ouvido. O mais recente e completo banco de
dados publicado apresenta medicdes para
64.442 direcbes para cada ouvido do
manequim FABIAN [17]. Isso corresponde a
uma HRIR de grau em grau, tanto no azimute
qguanto na elevacdo, resultando em uma
acuracia superior ao limiar do observavel, ou
(JND — da sigla em inglés, Just Noticeable
Difference) [18].

H4&, tambem, diversas técnicas de modelagem
das HRIRS/HRTFs [19-22]. A questdo basica
na modelagem dessas func¢des fundamenta-se
no bindmio eficacia versus fidedignidade. Em
outros termos, trata-se de produzir modelos
que permitam uma maior eficiéncia
computacional na geracdo das BRIRs,
mantendo, sobretudo, a fidedignidade das
aurilizacoes.

Cumpre notar que o calculo das BRIRS
envolve ndo s6 a modelagem das HRIRs (ou
HRTFs), mas, também, em uma etapa
subsequente, o computo das HRIRs filtradas.
Isso corresponde ao produto de convolugéo
entre o raio que chega ao receptor e a HRIR da
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direcdo correspondente. O produto de
convolugéo torna o custo computacional dessa
etapa de geracdo de aurilizacbes extremamente
custoso, devido a grande quantidade de raios
sonoros que chegam no receptor e a
consequente necessidade de realizagdo de
numerosas convolugdes.

Diante do exposto, este artigo tem como
objetivo principal apresentar uma modelagem
que permita recuperar as HRIRs filtradas
utilizando redes neurais artificiais (RNAS).
O uso das RNAs traz vantagem em relagéo ao
método tradicional de geracdo das BRIRS que
utiliza convolucges, por apresentar um menor
custo  computacional. Para tal, foi
desenvolvido um conjunto de redes neurais
artificiais do tipo func@es de base radial (RBF
— da sigla em inglés, Radial Basis Functions)
[23,24] especializadas na geracdo de HRIRs
filtradas. Cada rede est4d associada a uma
direcdo de chegada e possui como entrada 0s
componentes do espectro do raio acustico, em
bandas de oitava, e como saida a HRIR
filtrada, tal como descrito na Secéo 4. O nucleo
do procedimento de aurilizacdo é o simulador
de acustica de salas. Este deve ser alimentado
com as informacGes sobre a geometria da sala
que, por sua vez, deve conter os dados dos
coeficientes de absorcdo e espalhamento das
superficies de acabamento, informacGes sobre
as fontes sonoras, incluindo seus dados de
direcionalidade, e informacbOes sobre o0s
receptores, que devem incluir o banco de dados
das HRIRS/HRTFs da cabeca receptora.
A saida do simulador — no que toca a geracgao
de aurilizagdes — sdo as BRIRs, para cada par
fonte-receptor ~ previamente  selecionado.
Finalmente, escolhendo-se um dado sinal
anecoico, sua convolucdo com as BRIRs
fornecera o sinal sonoro aurilizado desejado,
também para cada par fonte-receptor.
A Figural ilustra o esquema geral para a
geracao de uma aurilizacao.

Na Secéo 2, discute-se o método tradicional de
geracdo das BRIRs; na Secdo 3 é feita uma
brevissima apresentacdo do simulador de
acustica de salas utilizado; a Se¢édo 4 descreve
sucintamente 0 modelo das redes neurais
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artificiais; a Secdo 5 apresenta o modelo para
geracdo das BRIRs aqui proposto. Na Secédo 6
sdo apresentados o0s principais resultados,
comparando-se as HRIRs/HRTFs filtradas
calculadas pelo método da convolugdo e pelo
método das redes neurais artificiais, bem como
ensaios preliminares de validagéo via testes de
articulacdo. As principais conclusdes do
trabalho sdo discutidas na Segéo 7.

‘ Caracteristicas

Banco de
aciisticas dados HRTF

| | |

‘ GEOMETRIA ‘ FONTES ‘ RECEPTORES ‘

B | Z

SIMULADOR NUMERICO

Direcionalidade

DE ACUSTICA DE SALAS

l

‘ BRIRs —@&— AURILIZACAO [~

‘ Sinal anecoico

Figura 1: Esquema geral para gerar um som aurilizado.

2. SOBRE O METODO TRADICIONAL
DE GERACAO DAS BRIRs

Para o procedimento de geracdo das respostas
impulsivas biauriculares, be (t) e bo (t), onde E
e D referem-se aos ouvidos esquerdo e direito,
respectivamente, e t é o tempo, sdo necessarias
as seguintes informacdes: a) para cada raio
acustico que chega ao receptor, seu espectro de
energia (En) por banda de oitava (63 Hz —
16 kHz), o tempo de chegada (zn) € 0s angulos
de chegada (¢n — azimute e 6nh — elevagdo),
sendo o indice n um contador dos raios; b) as
HRIRs, dos dois ouvidos, he (6n,gnt) € ho
(6n,n,t) da cabeca que esta sendo simulada.

A Figura 2 ilustra o procedimento para a
geracdo das BRIRs, segundo o metodo das
convolugdes.

Observe-se que o simulador de salas gera um
conjunto de raios acusticos que atingem o
receptor com trés informacfes: o tempo de
chegada; o espectro de energia; e a diregéo de
chegada, para cada raio. Esta ultima
informacgéo seleciona a HRTF do banco de
dados da direcdo mais proxima. Em seguida, é
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efetuado o produto complexo entre o espectro
em bandas de oitava do raio e a HRTF
selecionada (dois canais, um para cada
ouvido). Para efetuar esse produto, na técnica
classica, cada uma das nove bandas de oitava
em que o espectro do raio é dividido é
multiplicada pela média espectral, na banda
correspondente, da HRTF em questao.

Guvido esquerdo Ouvido direito

Simulador numérico
de acustica de salas

- s . P 0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1|
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Figura 2: Panorama geral do cdmputo de uma BRIR
utilizando o0 método das convolugGes.

Na sequéncia, aplica-se a transformada inversa
rapida de Fourier (IFFT), para se obter as
HRIRs filtradas para os ouvidos esquerdo e
direito. Estas, por sua vez, sdo atrasadas
segundo o tempo de chegada de cada raio e,
finalmente, adicionadas para a obtencdo da
BRIR. O produto complexo acima
mencionado, seqguido da aplicacdo da IFFT nos
dois canais, equivale a convolucdo do raio
acustico com a HRIR da direcdo
correspondente e, por essa razdo, esse
procedimento é chamado de meétodo da
convolugao.

3.0 CODIGO RAIOS 7

O codigo computacional para simulacdo de
acustica de salas RAIOS (Room Acoustics
Integrated and Optimized Software) vem
sendo desenvolvido desde o final da década de
1990 pelos autores, estando atualmente em sua
Versdo 7. O cddigo opera um algoritmo
hibrido que utiliza o método de tracado de
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raios (ray-tracing) para o calculo das reflexdes
especulares, incluindo a absor¢do nas
superficies e a atenuacdo do ar, com o método
das matrizes de transi¢do — também conhecido
como método da radiosidade — para o célculo
das reflexdes difusas [5].

A Figura 3 ilustra 0 método das matrizes de
transicdo, que ndo é usual em programas de
simulacdo em salas.

]

E,=[0,24 0,11 0,8 0,03 ...] E,=[0,14 0,14 0,14 0,13 ..]

0 0 0 0 s

0,31 0,09 0,06 0,01 ...

Ep=| 0,24 0,11 0,8 0,03 ...
0,14 0,14 0,14 0,13 ...

Figura 3: Esquema ilustrativo do método de célculo
das reflexdes difusas por meio de matrizes de transigéo.

No instante inicial, a energia sonora esta toda
contida na fonte; passado um intervalo de
tempo, essa energia € distribuida entre as
diversas superficies segundo o angulo solido
com que cada uma delas é vista pela fonte
(a parede mais préxima a fonte fica mais
energizada, como mostra a Figura3). Na
sequéncia, todas as superficies emitem para
todas as demais, sempre segundo os angulos
solidos relativos, de modo que, aos poucos, a
energia sonora vai se distribuindo mais
uniformemente pela sala. O procedimento é
descrito matematica e numericamente por
meio de matrizes — cujas colunas representam
as diversas superficies em que o contorno da
sala é subdividido e cujas linhas representam o
tempo discretizado — que véo se atualizando ao
longo do processo de difusao. O resultado final
€ uma cauda reverberante mais densa, ou
melhor preenchida, e mais proxima daquela
que é observada experimentalmente.
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O programa RAIQOS participou da comparacao
internacional de programas de simulagdo de
acustica de salas, Round Robin 3 (RR3) [6,25],
tendo obtido excelentes resultados na média
dos diversos parametros de qualidade acustica
simulados, confrontados com 0S mesmos
parametros medidos, como ilustra a Figura 4.
Contudo, naquela ocasido (2002), ndo se
avaliou a capacitacio dos programas
participantes para gerar aurilizagoes.
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Figura 4: Média dos erros médios relativos para
diversos parametros de qualidade acUstica, com
respeito aos medidos, entre os participantes do RR3.
O RAIOS (em sua Versdo 3) é o software de nimero
16, indicado com a seta.

4. DESCRICAO DO MODELO DAS RNAs

Redes neurais artificiais (RNAS) constituem a
base daquilo que hoje € conhecido como
inteligéncia  artificial ou  inteligéncia
computacional [26]. RNAs sdo muito
utilizadas em engenharia para resolver
problemas de natureza ndo linear, inclusive na
area de acustica [27]. Além disso, RNAs sdo
também muito Gteis para o reconhecimento de
padrdes. E € justamente essa caracteristica que
pode ser largamente explorada para modelar as
respostas impulsivas associadas a cabeca
humana.

O tema das RNAs é por demais vasto para ser
analisado aqui. Para maiores informacoes
remete-se a [28] e [29]. Todavia, algumas
informacdes basicas sdo discutidas a seguir.
Primeiramente, para uma RNA aprender um
determinado padrao de funcdes, é necessario o
seu treinamento ou procedimento de



Taminato, F.O., Tenenbaum, R.A. e Melo V.S.G.

30 Técnica répida para geracdo de aurilizagdes utilizando redes neurais artificiais

ACUSTICA E VIBRAGOES
no. 50, dezembro de 2018

aprendizagem, que pode ser ou néo
supervisionado. A Figura 5 ilustra o esquema
de aprendizagem supervisionado que foi
utilizado neste trabalho. A rede é alimentada
com um padrdo de entrada e a saida corrente é
comparada com a saida desejada. A partir do
erro encontrado, os pesos da rede sdo ajustados
segundo um dado algoritmo de minimizacao,
até que um determinado critério de parada seja
alcancado.

Saida desejada

Professor

Entrada Rede neural Saida
artificial

Erro

Critério
de parada
alcancado?

Ajuste de pesos Nio

Fim do treinamento

Figura 5: Esquema de treinamento supervisionado
para uma rede neural artificial.

Uma vez treinada, a rede necessita ser testada,
ou seja, € preciso verificar se ela aprendeu o
padrdo adequadamente. Redes superdimen-
sionadas podem gerar os erros de overfitting,
enquanto redes subdimensionadas podem
causar underfitting. No primeiro caso, a rede
memoriza os padrdes de tal forma que perde a
capacidade de generalizagéo; no segundo caso,
a rede ndo consegue aprender os padrbes de
forma satisfatéria. Os padrbes utilizados no
teste das redes necessariamente deverdo ser
diferenciados  daqueles  utilizados  no
treinamento. O banco de dados de HRIRS
utilizado para o treinamento das RNAs foi o de
[17] e um conjunto de 64.442 redes neurais
foram treinadas e testadas, uma para cada
direcdo, com discriminacao de um grau.

Dentre os diversos tipos de redes disponiveis
para as mais variadas aplicacdes, adotamos,
por sua maior facilidade de treinamento e,
principalmente, por seu baixo custo computa-
cional na fase de execucdo, as redes
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conhecidas como funcdes de base radial (RBF
— da sigla em inglés, Radial Basis Functions).
As redes do tipo RBF possuem apenas uma
camada intermediaria. Constituem redes nao
retroalimentadas, ou progressivas, também
chamadas de redes ndo recorrentes.

A Figura 6 ilustra a arquitetura da rede RBF
utilizada neste trabalho. Observe-se que héa
apenas uma camada intermediaria, onde cada
neuronio ¢;, j = 1,2, ..., k recebe informagao
dos nos de entrada e as processa para 0S
neurdnios de saida.

Camada Camada Camada
de entrada intermediana de saida

Figura 6: Arquitetura da rede neural do tipo RBF
utilizada neste trabalho.

O numero de nos na entrada da rede adotada é
nove, correspondendo a energia do raio que
chega ao receptor filtrada em nove bandas de
oitava (63 Hz a 16 kHz). A camada de saida
possui 128 neurdnios, que correspondem a
amplitude da HRIR filtrada discretizada em
128 amostras por canal. A camada
intermediaria possui k neurdnios, onde k é um
numero a ser investigado. Os melhores
resultados em termos de custo-beneficio foram
obtidos para k = 5.

5. SOBRE O METODO DE GERACAO
DAS BRIRs UTILIZANDO RNAS

Apresenta-se nesta se¢cdo um novo método de
geracgéo das BRIRs utilizando-se RNAs do tipo
RBF, com a arquitetura apresentada na
Figura6. Alideia central desse método €
modelar as HRIRs, diretamente no dominio do
tempo, contornando a necessidade de
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convolugdes e, consequentemente, mini-
mizando o custo computacional. A Figura 7
ilustra o procedimento geral de geracdo das
BRIRs pelo método das RNAS, aqui proposto.

A parte inicial é idéntica, ou seja, a simulacao
acustica da sala fornece o conjunto de raios que
atingem o receptor com as informacgfes de
tempo, espectro e dire¢do. No lugar do banco
de dados das HRTFs, utiliza-se o banco de
dados de RNAs, descrito na Sec¢do 4. Com a
informacdo da direcdo € selecionada a rede
RBF previamente treinada para aquela direcéo.

Ouvido esquerdo Ouvido direito
o4 0,04
| 8 002

Simulador numérico PYL
de aciistica de salas o

3
g 0 t
Eooef
I 004t el I
0 0204 0608 1 0 02 0406 08 1

Conjunto de raios acisticos tls) 3]
que chegam ao receptor . BRIRs a

% .
- I

~0.04bi— i

* &

— Tempo de chegada i Atraso Atraso

A
HRIRSs filtradas

Figura 7: Panorama geral do cdmputo de uma BRIR
utilizando o método das redes neurais artificiais.

A informacdo do espectro do raio, entdo, passa
a ser o dado de entrada (nove bandas) da rede,
cuja saida serd a HRIR filtrada (dois canais),
com 128 amostras em cada canal.
O procedimento a seguir, como pode ser
observado na Figura 7, € 0 mesmo, ou seja, as
HRIRs filtradas sdo atrasadas segundo o tempo
de chegada do raio ao receptor e
sucessivamente adicionadas para compor a
resposta impulsiva biauricular.

Por trabalhar diretamente no dominio do
tempo e evitar o procedimento de convolugéo,
0 ganho computacional é de aproximadamente
90%, ou seja, o calculo da BRIR é efetuado em
cerca de 1/10 do tempo daquele despendido
pelo método das convolugdes [30].
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E importante observar que, na simulago
computacional de acustica de salas, ha dois
gargalos fundamentais, ou seja, ha dois blocos
de calculo que sdo computacionalmente mais
custosos. O primeiro, diz respeito a simulacéo
da sala para gerar o conjunto de raios acusticos
que chegam a cada receptor. Para se ter um
resultado mais preciso, principalmente se a
sala for grande e de geometria complexa, pode
ser necessario, no computo das reflexdes
especulares via tracado de raios, um numero
substancial de raios emitido pela fonte,
podendo ser este da ordem de 10°~10°. Além
disso, o célculo das reflexdes difusas,
envolvendo o fendmeno do espalhamento —
que no codigo computacional RAIOS7 ¢é
efetivado pelas matrizes de transicdo — também
tem um custo computacional alto,
principalmente quando geometrias complexas
exigem um grande numero de superficies
planas para sua correta modelagem. No
algoritmo hibrido do codigo RAIOS 7, as
reflexGes difusas também sdo convertidas em
raios sonoros e, portanto, compdem o conjunto
do segundo bloco das Figuras2 e 7. Nesse
primeiro gargalo, portanto, ndo ha participacao
das redes neurais artificiais.

E no segundo gargalo que as redes promovem
uma economia computacional substancial: no
calculo das BRIRs. A etapa da geracdo das
respostas impulsivas biauriculares para cada
par fonte-receptor, principalmente para
diversos pares, costuma ter um custo
computacional equivalente ao da simulagéo da
sala. Nessa etapa, portanto, o modelo das
RNASs mostra-se extremamente conveniente.

Se, digamos, para uma sala de geometria
medianamente complexa, p.e., o Cenario 10
utilizado no Round-Robin 4 [31], o calculo da
simulacdo da sala, gerando todos os raios,
especulares e difusos, que atingem cada
receptor e o calculo das respostas impulsivas
monoauriculares para, digamos, dez pares
fonte-receptor pode levar a um tempo de
calculo de cerca de trés horas em um laptop.
OcOmputo das respostas  impulsivas
biauriculares para os dez receptores — pelo
método classico das convolugBes — pode



Taminato, F.O., Tenenbaum, R.A. e Melo V.S.G.

32 Técnica répida para geracdo de aurilizagdes utilizando redes neurais artificiais

ACUSTICA E VIBRAGOES
no. 50, dezembro de 2018

chegar a um tempo de processamento
equivalente. Contudo, como sera visto nas
proximas secOes, utilizando-se 0 método das
RNAs, esse tempo de calculo cai para menos
de vinte minutos.

6. RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados resultados
comparativos entre as HRIRs filtradas (e suas
correspondentes no dominio da frequéncia)
calculadas pelo método tradicional das
convolucdes (MC), tal como ilustrado na
Figura2 e pelo método das redes neurais
artificiais (MRN), tal como ilustrado na
Figura 7.

Sdo também apresentados resultados compa-
rativos entre indices de articulacdo reais e
virtuais, estes gerados a partir de simulacGes de
uma sala com o codigo computacional
RAIQOS 7, utilizando o método das RNAs, para
gerar as BRIRs.

Como ja ficou demonstrado em trabalhos
anteriores [32,33], indices de articulacdo
constituem uma métrica confiavel para avaliar
aurilizacdes. Nesse caso, a ideia é comparar
indices de articulacdo medidos em uma sala
real com os indices obtidos a partir de
aurilizacGes — avaliadas com fones de ouvido —
da mesma sala simulada pelo cddigo
computacional RAIOS 7 com a modelagem
das HRIRs filtradas com redes neurais
artificiais.

6.1. HRIRs e HRTFs filtradas

Como para cada uma das 64.442 direcdes ha
uma RNA do tipo RBF dedicada, seria inviavel
apresentar os resultados comparativos para
todas as diregOes. Foram escolhidas para serem
mostradas aqui apenas quatro das direc0es,
representativas do entorno da cabega humana,
cada uma delas concernente a um dos
quadrantes em que se pode particionar a esfera.
Dentro de cada quadrante a escolha da direcéo
foi feita de forma aleatéria. Cada direcdo €
definida por um angulo de azimute, ¢, e de
elevagédo, #, no padrdo usualmente utilizado
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para as coordenadas esféricas no entorno da
cabeca [1].

Embora a comparagéo entre as HRIRs filtradas
para as direcdes selecionadas ja daria uma boa
ideia de como os dois métodos de célculo s&o
equivalentes em termos de acuracia,
apresentam-se também as HRTFs filtradas
(complexas) correspondentes, tanto em
magnitude como em fase.

De modo a com mais precisdo avaliar a
diferenca entre as curvas geradas pelos dois
métodos, uma vez que a mera inspecéo visual
ndo evidencia as diferencas, adota-se o
coeficiente de correlacao cruzada normalizado
(NCCC —dasiglaem inglés, Normalized Cross
Correlation Coefficient) [34,35].

O NCCC indica a similaridade entre duas
determinadas funcgdes, sendo definido por

N
> ui(p)y;(p)

i=1

(Bl o]

em que uj e yj sdo as duas funcbes cuja
similaridade estd sendo comparada e N é o
nimero de pontos de discretizagdo das
funcBes. No nosso caso, N = 128. Quanto mais
similares forem as duas funcdes, sendo
comparadas, mais proximo de um serd o
coeficiente r.

As Figuras 8 a 11 apresentam os resultados
comparativos entre as HRIRs filtradas
(dominio do tempo) e as HRTFs filtradas
correspondentes, em magnitude e fase
(dominio da frequéncia) para quatro direcdes
escolhidas, calculadas tanto pelo método
classico da convolucdo (MC) como pelo
método aqui proposto das redes neurais
artificiais (MRN). Todavia, essas comparagoes
foram efetuadas para todas as 64.442 direcdes,
varrendo o amplo intervalo (0 <@ <
360), (=90 < 6 < 90), e obteve-se valores de
coeficientes de correlagéo cruzada
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normalizado variando entre 0,9985 e 1,000
[36].

O que se evidencia como carater geral,
observando a Figura 8, é que as trés curvas
praticamente superpGem-se duas a duas, ou
seja, ndo ha diferenca observavel, tanto na
funcdo temporal como nas frequenciais, entre
0s resultados obtidos pelos dois métodos. O
valor calculado do NCCC, r = 1, confirma esse
fato.

r= 0,999
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0,10 M
3 |
= ) .
: I\
E .
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i
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@
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Z 5 \
8 -10'_
215 ™
E _
Ej}.zo- MC |
25 MRN
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- | || »
X Aot IHHHW\”WW'
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Figura 8: Comparacdo entre a HRIR/HRTF filtrada,
calculada pelos dois métodos (MC e MRN), para a
direcdo ¢ = 7°e 0 = 23°. (a) Amplitude; (b) magnitude;
e (c) fase.
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Como se pode observar das Figuras 8 a 11,
tanto no dominio do tempo quanto no da
frequéncia (amplitude e fase) a similaridade
entre as curvas € muito alta, com o coeficiente
de correlagdo cruzada normalizado indicando
o valor r = 0,999 para todos os gréaficos.
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Figura 9: Comparacdo entre a HRIR/HRTF filtrada,
calculada pelos dois métodos (MC e MRN), para a
direcdo ¢ = 39% e 6 = -21°. (a) Amplitude; (b)
magnitude; e (c) fase.
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diregéo ¢ = 342% e 6 = -65°. (a) Amplitude; (b)

magnitude; e (c) fase.
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Figura 11: Comparacéo entre a HRIR/HRTF filtrada,
calculada pelos dois métodos (MC e MRN), para a
diregdo ¢ = 321%e 0 = 58°. (a) Amplitude; (b)
magnitude; e (c) fase.
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6.2. Testes de articulacéo

AurilizacOes, por se tratarem de sinais sonoros
a serem ouvidos por humanos, possuem um
carater eminentemente subjetivo e multi-
dimensional e, consequentemente, oferecem
uma grande dificuldade em serem avaliadas
por meio de métricas objetivas. Diversas
tentativas tém sido feitas no sentido de definir
métricas para aurilizacdes, sendo a mais geral
e completa delas o Spatial Audio Quality
Inventory (SAQI), que retine um conjunto de
42 termos, em lingua inglesa, para avaliacdo
subjetiva da qualidade espacial de um sinal de
audio [36]. Contudo, somente termos bastante
vagos como ‘maior’ ou ‘menor’, ‘mais intenso’
ou ‘menos intenso’, sdo utilizados nesse
género de avaliagdo.

Alguns autores tém ido em outra direcdo,
buscando atributos mais objetivos, com vistas
a uma métrica que possa fornecer um valor.
Esse € o caso do indice de articulagéo [32,37].
indices de articulagdo, uma métrica utilizada
para avaliacdo de inteligibilidade da fala em
salas, embora constituam um pequeno
subconjunto da multidimensionalidade do som
espacial, permitem uma valoracdo da
aurilizacdo quando confrontado com os
mesmos indices avaliados na sala real.

A metodologia utilizada neste trabalho para o
levantamento dos indices de articulacdo de
uma sala, real e virtual, € similar a apresentada
por [37]. Em esséncia, em uma sala de aula de
médias dimensdes (~180 m?), 36 voluntarios,
estudantes de graduacdo de ambos 0s sexos,
sdo posicionados, em quatro grupos de nove,
no entorno de quatro posi¢des tomadas, como
referéncia, como indica a Figura 12. Essas
quatro  posicbes sdo as  utilizadas
posteriormente como as coordenadas dos
receptores na simulacéo da sala.

Listas de cem monossilabos, gravados em
camara anecoica, sao emitidos por um orador
artificial, ver Figural3, que reproduz
proximamente a direcionalidade de um ser
humano. Os ditados sdo anotados pelos
voluntarios e posteriormente corrigidos para
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identificar o indice de acerto de cada um. A
média dos acertos para cada grupo de nove
pessoas constitui, entdo, o indice de articulacdo
real (IAR) daquele par fonte-receptor na sala.

A mesma sala é simulada no codigo
computacional RAIOS 7 - utilizando a
modelagem das HRIRs filtradas por meio de
RNAs —, para cada um dos quatro pares fonte-
receptor e sdo computadas as BRIRS para essas
posicdes.

1 1 1
1 2 1
| 1 1
Figura 12: Disposicao de cada grupo de nove
voluntarios com um na posicao central (2), posicéo

utilizada na simulag&o do receptor,
e 0s demais (1) em torno.

Figura 13: Orador artificial utilizado nos testes de
articulacao reais.

Utiliza-se a mesma lista de palavras do teste de
articulacdo real, porém com a ordem
embaralhada. Esse sinal anecoico, entdo, é
convoluido com cada uma das quatro BRIRs,
gerando os quatro sinais de aurilizagcdo que
serdo objeto dos ensaios virtuais.

A seguir, esses sinais sdo escutados por meio
de fones de ouvido equalizados por nove
voluntarios para cada par fonte-receptor e 0s
monossilabos anotados. Finalmente, os ditados
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virtuais sdo corrigidos, atribuindo-se um indice
de articulacéo virtual (IAV) para cada uma das
quatro posicoes fonte-receptor.

A Tabela 1 apresenta a comparacdo entre 0s
indices de articulacdo reais e virtuais, para 0s
quatro pares de posicdo fonte-receptor.

Tabela 1: Comparacdo entre os indices de articulacéo
reais e virtuais para quatro pares fonte-receptor na sala.
Todos os valores estdo em percentual (%).

PAR1 | PAR2 | PAR3 | PAR4
Medido 92 89 88 90
(IAR)
Simulado 95 93 90 93
(IAV)
Diferencga -3 -4 -2 -3
(R-V)

Como se pode depreender da Tabela 1, os IARS
mostraram-se, para todos 0s quatro pares
fonte-receptor, menores do que os IAVS,
embora a média da diferenca seja de somente
3%. A melhor ideia que se tem por ora sobre
essa tendéncia sistematica € que a reverberagéo
de baixa frequéncia da sala n&o é integralmente
reproduzida na simulacdo, que ndo contempla
acustica modal. Contudo, este € um aspecto
ainda sob investigacéo.

7. CONCLUSOES

Foi apresentada uma nova técnica para
modelar as fun¢des de transferéncia associadas
a cabeca humana, que constitui o cerne da
geracdo de respostas impulsivas biauriculares
para a producéo de aurilizacdes.

O modelo é baseado em redes neurais
artificiais do tipo funcdes de base radial e foi
implementado no cddigo computacional
RAIOS 7, resultando em uma economia de
tempo computacional de cerca de 90% no
computo das BRIRs, ou seja, a aurilizacéo
pode ser obtida em cerca de 1/10 do tempo.

Como em qualquer procedimento de simulacédo
de acustica de salas h& dois blocos de maior
custo computacional, a saber: o célculo dos
raios acusticos que chegam a cada receptor; e
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0 cOmputo das respostas impulsivas
biauriculares da sala, a0 menos um desses
blocos beneficiou-se da modelagem via redes
neurais, com significativa economia de tempo
computacional.

Os resultados comparativos entre as
HRIRs/HRTFs filtradas, obtidas pelo método
classico das convolugdes e pelo novo modelo
das redes neurais artificiais mostraram que as
funcbes sdo, para todos os efeitos praticos,
indistinguiveis, apresentando coeficiente de
correlagcdo cruzada normalizada praticamente
igual & unidade, tanto no dominio do tempo
como no da frequéncia.

Contudo, como se tratam de aurilizagOes, 0
aspecto subjetivo precisa ser considerado e
uma métrica envolvendo a intervengdo humana
se faz necessaria. Para tal, foram realizados,
em uma Unica sala, testes de articulagdo reais e
virtuais para quatro posicdes de recepcdo (e
uma Unica posicdo da fonte sonora). Os
resultados comparativos entre os indices de
articulacdo reais — medidos diretamente na sala
— e os indices de articulacdo virtuais — obtidos
a partir da simulacdo no codigo computacional
RAIOS 7 — apresentaram diferencas menores
que 5%, com média de 3%.

Os testes de articulacdo deverdo ser utilizados
como meétrica de validacao de aurilizacdes, em
diversas salas, com distintos volumes e
geometria, de modo a se poder verificar se,
efetivamente, as aurilizacbes geradas pelo
cédigo computacional RAIOS 7 mantém a
fidedignidade em situacfes as mais variadas.
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