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Prefácio dos organizadores / Preface from the organization

Bem vindo ao congresso da AES Brasil de 2009. Como sempre acontece, em cada encontro 
da AES Brasil, os organizadores tomam o cuidado e têm todo interesse de aproximar a 
universidade, e institutos de pesquisa, da indústria e comércio nas áreas de áudio e música. 
A apresentação destes trabalhos tem como finalidades principais tornar conhecidos os 
últimos resultados da pesquisa realizada nestes centros bem como proporcionar o encontro 
dos pesquisadores. Assim o conteúdo geral dos trabalhos é eclético, revelando uma grande 
amplitude tanto de aspectos teóricos bem como de aplicações.
Na AES 2009 serão apresentados 18 trabalhos aceitos pelo comitê de programa técnico 
e recomendados para publicação nos Anais do 7º. Congresso de Engenharia de Áudio da 
AES Brasil 2009, em forma de CD. Analisando o conteúdo dos artigos apresentados, foram 
Identificados 4 grupos de trabalhos.
No primeiro grupo temos três artigos pertencentes à subárea de reconhecimento e 
manipulação da voz humana com aplicações em fonoaudiologia, terapias para deficiência 
auditiva, locução, avaliação de qualidade sonora e inteligibilidade em ambientes tais como 
um automóvel.
O segundo grupo de trabalhos trata da análise espectral e da extração de características e 
parâmetros importantes de amostras sonoras, com aplicações que vão da identificação de 
notas em uma música à espacialização de áudio, hoje com tecnologias bastante avançadas 
para som surround 5.1, 22.2 e outros formatos.
Ainda neste grupo temos um trabalho sobre transcrição de áudio para MIDI, onde, o que 
conta é conseguir a transcrição com o mínimo de erro, e outro sobre classificação automática 
de gênero musical cujo objetivo prático é classificar automaticamente uma música baixada 
da internet para a coleção do usuário. O primeiro deles trata de software que pode ajudar 
na criação musical de um compositor, e o segundo de como um amante de música pode 
classificar e arquivar de maneira eficaz sua coleção de peças ou canções favoritas.
O terceiro grupo de trabalhos trata da qualidade de síntese de áudio e também aborda 
diferentes e inovadores formatos que podem ser usados em modernas aplicações musicais 
e com diversos tipos de mídia.
Por fim, o quarto, e último grupo, trata do desenvolvimento de software para fins musicais. 
Um artigo aborda a chamada síntese granular, um método inventado pelo físico Dennis 
Gabor, o qual recebeu um prêmio Nobel pela sua pesquisa em Holografia. Um outro artigo 
aborda o uso de tecnologias robóticas avançadas para criação de soundcapes, ambientes 
sonoros controlados em constante evolução.
Ainda neste grupo temos também trabalhos orientados ao desenvolvimento de hardware 
e novas tecnologias para a concepção e melhoria de cones de altofalantes o qual é muito 
importante no sentido de buscar um aumento de eficiência com custo "palatável" ao 
consumidor.
Esta edição da AES no Brasil é particularmente especial por sediar a 3a Conferência Latino 
americana da AES. Com um tema central voltado às novas fronteiras do áudio para televisão 
de alta definição (HDTV) temos uma programação técnica e científica bastante diversificada, 
com palestrantes internacionais de renome e demonstrações técnicas inéditas no Brasil. 
Esperamos que tenham um excelente congresso e aproveitem as oportunidades para trocar 
experiências com colegas pesquisadores e verificar in loco as novidades em tecnologias de 
áudio.

Comissão Organizadora
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Evolutive Processes for Granular Synthesis in
Extended Gabor Spaces

Fernando Falci1,2, Adolfo Maia Jr.1,3

1Núcleo Interdisciplinar de Comunicação Sonora (NICS), UNICAMP
Cid.Universitária Zeferino Vaz, Campinas, SP, Brazil.

2Departamento de Música, Instituto de Artes, UNICAMP
Cid.Universitária Zeferino Vaz, Campinas, SP, Brazil.

3Departamento de Matemática Aplicada, IMECC, UNICAMP
Cid.Universitária Zeferino Vaz, Campinas, SP, Brazil.

fernando_ffs@yahoo.com.br, adolfo@nics.unicamp.br

ABSTRACT
This paper presents EVOGrain, a computer music system that generates and controls granular sounds in real
time through a graphical evolutive interface. We also introduce the Extended Gabor Space (EGS), the
theoretical framework for EVOGrain. EGS is composed by three two dimensional spaces, namely, Gabor
Space, Spatialization Space and Streaming Space. An individual is a set of three rectangles evolving
dynamically in EGS. Genetic Algorithms are defined in order to generate sequences of populations which are
associated to granular sounds outputs. Finally, EGS is represented by a friendly graphical interface which can
be very useful for electronic and electroacoustic musicians.

0 HISTORY AND TECHNOLOGY

0.1 Brief comments on the history of granular
synthesis

Granular Synthesis (GS) is a sound synthesis method
that focuses on the time domain, presented as an alternative
to traditional methods like Fourier Additive Synthesis that
focuses on the frequency domain. Sounds, timbres, textures
and music are here obtained by the temporal sequencing of
grains, tiny pieces of sound by the order of one to a
hundred milliseconds. These grains are based in the
concept of Gabor's Acoustical Quanta [1], the smallest
audible particle of sound. As soon as this theory was
published, many experiments about the limits of perception

of sound in time and frequency took place. These
experiments explored the ambiguity effects present at the
microtime level of sound like fusion of grains, masking of
attacks, intensity perception and silence perception [2].

As a pre-digital history, granular synthesis follows the
tendency stated by Webern's radical atomization of the
music material [3], and continued at Darmstadt and Koln’
schools of modernism that focused at the “point” as the
smallest unit of music, as opposed to the “note”. In 1957 a
unified view of various time scales of music structure was
proposed by Stockhausen in his landmark article “...how
Time Passes...” [4]. In 1958, Xenakis presented his pioneer
granular composition "Concrete P.H." made by the splicing
and collage of tiny pieces of magnetic tape. He was the
first to use the term Microsound to refer compositions
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where the composer's control acts at the level of the
acoustical quanta [5].

Although it is possible to make granular music with
analogical resources, and even with acoustic or natural
sounds (e.g. all strings playing pizzicato, maracas and
shakers, waterfalls), microsound is more idiomatic and
versatile to the digital domain, where many contributions
have been made by Curtis Roads [2] (several systems for
granular sequencing, granulation and granular analysis)
and Barry Truax [6] (real-time control of granular
synthesis and granulation). More recently, DiScipio [7]
applied physics and mathematical models like fractals,
dynamic systems and chaos theory to systems for
generation and control of grains. In this direction also Maia
and Miranda [8] developed a system in MATLAB named
FuzzKov which use Fuzzy Sets and Markov Chains.
Theory of graphs as a control structure has also been
proposed by Valle [9]. The excellent book “Microsound”,
by Roads [2], provides a complete account of the history of
granular synthesis up to 2000.

0.2 Evolutive computation in music

One common challenge for frequency-based synthesis of
digital sound is how to enhance the sound output giving it
the liveness of natural sounds. Natural sound presents a
timbre evolution through time that is more easily
synthesized through time based techniques. One way to
obtain such characteristics is specifying a huge amount of
data parameters to define and control streams of hundreds
of grains. This is very expensive for processing, mainly in
real time streaming. A way out from this state of affairs is
achieved by using genetic algorithm to control those
numerous parameters.

As well known genetic algorithms (GA) are computer
programs inspired in the Darwin’s evolution of the species
theory [10]. In this model, it is necessary to define an
individual as a possible solution and a population as a set
of individuals. It is also necessary to define genetic
operators like crossover, mutation and a fitness function
that measures the potential of each individual to be the
desired solution. As genetic operators are applied, new
generations of individuals are created. The algorithm halts
when a new population contains an individual that solves
the problem or, alternatively, when certain number of
generations has been reached.

Musical applications of genetic algorithms have been
proved to be a successful approach as we can seen in
VoxPopuli [11], a GA software for composition that runs
over the MIDI protocol, and also in EESynth [12], a
software that combines waveforms until a target waveform
is obtained. Both these systems were developed by
researchers from NICS/ UNICAMP.

In EVOGrain v1.0, we take a six dimensional space
named Extended Gabor Space (EGS), where the

parameters associated to a family of grains (an individual)
are defined inside three rectangles drawn in the EGS
(Figure 1). In addition a target individual is specified by
hand. Once the evolution process begins, instead of finding
(and hearing) only the final solution, we can hear, in time,
the winner individual of each generation calculated by the
algorithm. In other words, in this approach we can hear the
timbre evolution. In next section we show details of our GS
system.

1 EVOGRAIN V1.0

EVOGrain is a system, currently in development at
NICS – UNICAMP, that generates and controls granular
sounds in real time through a graphical interface,
consisting of three windows, each one of them interpreted
as a 2-dimensional real parameter space (R2). Using the
mouse, the user draws one rectangle in each R2 window.
These three rectangles define a target individual which will
drive the evolution of the sequence of generations through
a genetic algorithm. For each generation an individual has
a set of six parameters which define its genotype, namely,
frequency band, grain duration, flux density interval,
granulation offset, pan and spatial distance. This
parameters form a vector in a 6-dimensional space which is
interpreted as the individual genotype. In this way this
genotype coded as a six parameters vector is used to
control the granular synthesis process in real time.

EVOGrain is divided in three main modules where many
threads are running in parallel. We describe them in the
following sections: Real Time Granular Synthesis
Machine, The Genetic Algorithm and The Evolutive
Interface.

1.1 Real Time Granular Synthesis Machine

At the core of the system runs the real time synthesizer
which is in charge for basic functions like accessing the
soundcard resources, and also for generating, storing and
playing samples. The real time synthesizer is currently
working with two independent streams of grains, each with
sample rate of 44.100Hz, 16 bits depth and 2 channels.

The Real Time Granular Synthesis Machine architecture
is built under the producer/consumer paradigm. The
producer thread is responsible for calculating samples and
storing them in a buffer. The consumer thread waits until
the buffer is completed and then sends its samples to the
computer soundcard. Each stream has its own
producer/consumer threads as well as access to the
soundcard output line. The best situation, in order to
achieve no latency, would be to send each generated
sample directly to the soundcard, but this causes buffer
under run resulting in clicks and sound interruptions. After
some experiments we found the latency of 500ms a good
balance between liveness and sound quality.
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Figure 1 EVOGrain v1.0 interface

As mentioned above, each stream is controlled by six
pairs of dynamic parameters that may be updated at any
time. In section 2.3 we show that the dynamic parameters
are indirectly controlled by the rectangles drawn by the
user. The dynamic parameters are defined in intervals with
an initial and a final value. Each new synthesized grain
inside an individual (a family of grains) will be created
with six parameter values sorted, with uniform statistical
distribution, within the intervals defined by the rectangles
draw on the interface. The dynamic parameters are:

· Frequency Interval: the frequency of the
waveform for the grain. If the waveform is being read from
a wavetable, this parameter will determine the reading
speed;

· Duration Interval: the time size of a single grain
is choose within this interval;

· Flux Density Interval: the speed at which grains
will be created, measured in grains per second;

· Offset Interval: this parameter is used only in
case of granulation of a waveform. It determines the offset
position to read the next sample of a wavetable;

· Spatial Distance Interval: the distance from the
loudspeaker to the listener. It is going to affect the grain
loudness;

· Pan Interval: the stereophonic positioning of the
grain.

Each stream is also controlled by static parameters that
determine grain envelope and grain content, they must be

set before playing the machine, so these parameters cannot
be changed in real time. Figure 2 shows the possible
options for grains envelope in this version of EVOGrain,
from left to the right:

· Gaussian, a smooth attack and decay;
· Fat Gaussian, a wide bell shaped Gaussian;
· Expodec, decreasing exponential, a very

percussive envelope;
· Rexpodec, exponential;
· Thin Gaussian, little bit more percussive than

Gaussian envelope;
· No Envelope at all.

Figure 2 Grain Envelopes

The possible grain content is listed below:

· Sinusoid, one sinusoid wave;
· Glisson, one sinusoid glisson with specified

interval. It can be upwards or downwards;
· Addsinusoids, additive synthesis with sinusoids.

User can specify frequencies and amplitudes for all
partials;
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· Square, one square wave;
· Random, white noise;
· Granulator, allows the user to granulate a

selected wave stereo file, this opens possibilities to a wide
range of waveforms.

The producer thread is constantly running controlled by
the six parameters described above. According to flux
density and to grain size it may result in the overlapping of
grains and consequently the formation of clouds in the
sense of Xenakis [13]. In order to obtain each sample, the
producer algorithm executes the following steps:

1. Check for new values for the six pairs of
parameters;

2. Sort (uniform distribution) current values for
frequency, grain size, flux density, offset, distance and
panoramic within the range specified by the parameters,
this parameters will be used to create the next grain;

3. According to flux density, verifies if it is time to
create a new grain. In positive case, creates new grain with
current values as specified above, and places it in an array
of active grains;

4. For each active grain, get the next sample, apply
envelope factor and calculate the stereo samples for the left
and right channels according to specified pan;

5. For each active grain, if the end of the grain has
been reached it is removed from the array of active grains;

6. Calculates the final sample by adding the current
sample of all active grains for the left and right channels
and includes it in the sample buffer.

The consumer thread is a very simple algorithm:

1. Wait while the buffer is filled with samples;
2. Get a completed 500ms long buffer;
3. Send the samples to the computer soundcard.

Next section presents the genetic algorithm and explains
how it receives information from the user interface, and
how it computes the parameters that are sent to the real
time granular synthesis machine.

1.2 The Genetic Algorithm

In EVOGrain we have implemented a simple and
configurable genetic algorithm. Before starting evolution
machine, the user can set up the population size (number of
individuals in each generation), number of survivors
(determines how many individuals will be kept to the next
generation and how many will be replaced), mutation rate
(the chance for a new born individual pass through
mutation, measured in percent) and the pace of evolution
(how long to wait between genetic cycles, in milliseconds).

The part of genotype of an individual in this 2-
dimensional component is here defined as an ordered set of
four floating point numbers ranging from 0 to 1000, that is,
R = (t1, f1, t2, f2). Now, a target individual must be
specified in order to construct an evolutive process. We
denote it as R* = (t1*, f1*, t2*, f2*). The representation for

an individual is a rectangle with vertical and horizontal
sides in a bi-dimensional space as show in Figure 3 below.
EGS is a 6-dimensional space which in order to be
described in a plane interface must be splitted in three 2-
dimensional spaces, that is, EGS has a structure of R² x R²
x R². Now we discuss some details of each single 2-dim
space.

In our model, a population is a set of rectangles. The
initial population is created with random values sorted in
the interval [0-1000] for all floating point numbers of all
individuals. In each genetic cycle the algorithm computes
the fitness value of all individuals gets the winner and
keeps some survivor individuals. The next step is to apply
crossover on the survivors in order to generate children and
to apply the mutation operator to the new born.

Figure 3 Individuals in time x frequency Gabor Space

Now we define a distance function between two
individuals (rectangles in 2-dimensional Space) as:

d(R,R’)=max{|t1 – t1’|, |f1 – f1’|, |t2 – t2’|,|f2 – f2’|} (1)

This is the well known norm of the maximum (or max
norm) in the theory of metric spaces [14]. This distance
function is a very simple metric and it makes sense here
since all parameters are defined in the real interval [0,
1000]. Now we define our fitness function as:

f(R,R’)=1/ (1 + d(R,R’)) (2)

Observe that this fitness function is normalized, that is 0
≤ f(R,R’) ≤ 1. Also it satisfies the requirement d(R,R’)=0
=> f(R,R’)=1 (total fitness).

After calculating the fitness of all individuals, the
algorithm will determine which of them is the winner, that
is, is which is the one with the greatest fitness value. The
winner parameters are immediately passed as parameters to
the real time synthesis machine and to the evolutive
interface. The algorithm will also select the best
individuals to include in the group of survivors.

In our model, the population size is kept constant for all
generations, so in each genetic cycle some individuals must
be discharged and new individuals should be created (the
number of individuals to be created is equal to population
size less the number of survivors). Individuals are created
by crossover between survivors only. Crossover takes
place by choosing two survivor individuals and creating a
new one whose values are the mean of the parents’ values:
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Parent1 = (t1,f1,t2,f2) (3)
Parent2 = (t1’,f1’,t2’,f2’) (4)

Child=((t1+t1’)/2, (f1+f1’)/2,(t2+t2’)/2,(f2+f2’)/2) (5)

After crossover, the mutation operator is applied. For
each new born individual a floating point value is
uniformly sorted in the interval [0,1]. If this value is
smaller than the mutation rate, set by the user, then
mutation takes place. The mutation operator chooses one of
the four numbers from the genotype of the child and
overwrites it by a random value in the interval [0,1000].

After mutation the new generation is completed, the
algorithm then halts in order to wait a short time (around
some hundreds of milliseconds) specified by the evolution
pace before starting the next genetic cycle.

1.3 Evolutive Interface

EVOGrain v1.0 presents a friendly interface, which can
be very useful for the electronic or electroacoustic
musician. As Figure 1 shows, it has three different R²
spaces (white squares in the interface) where the user can
draw target rectangles with the mouse. The rectangles can
be of two colors, mouse left button for red rectangles (light
gray), mouse right button for blue rectangles (dark gray).
These colors index two different streams of grains.

Since, in each R2 parameter space runs two genetic
algorithms, the system runs six independent genetic
algorithms at once, or equivalently three for each stream
(blue and red). While the genetic algorithm is evolving, the
winner in each generation is shown in the interface spaces
as a dashed rectangle which moves converging to its target.

The coordinates of the dashed rectangles, the winner of
each generation, are read as parameters that controls the
real time granular synthesis machine. EVOGrain v1.0 is
currently synthesizing two streams of grains, one
represented by the three red moving dashed rectangles and
the other by the blue ones. These are what are being really
played by the synthesizer. In the overall process, the user
hears the sound stream evolving while the dashed
rectangles visually converge to the target ones.

As mentioned above, EVOGrain interface is splitted in
three R² spaces. The left R2 is the original Gabor Space
and controls grain duration and frequency, the right upper
is the Spatialization Space (pan x distance). The right
lower one controls grain sequencing and is named
Streaming Space (density x offset). So, the Cartesian
product of these three spaces we named Extended Gabor
Space. Every time a new winner arrives in any of the three
component spaces the stream parameters are updated.

1.4 Overall System Architecture

After presenting details of the three modules that
compose EVOGrain v1.0, Figure 4 describes the overall
system architecture. From the musician standpoint, the
system is controlled with the mouse either by drawing
target rectangles in EGS or through loading rectangles
presets.

User visual feedback is shown at time as dashed
rectangles in the three EGS spaces; feedback is also given
to the composer as well to the audience as the sound stream
of granular sounds that arrives in stereophonic speakers
within 500ms latency. User input, that is, target rectangles,
is received by the Evolutive interface and passed to the
Genetic Algorithm.

Figure 4 EVOGrain System Architecture
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The fitness value of the individuals calculated in the next
genetic cycle will be calculated considering the new user
set targets. As soon as a new winner arrives in any R2

space of the 6-dimensional Extended Gabor Space it´s
coordinates are sent back to the Evolutive Interface
Module that draws the dashed winner rectangle on the
screen.

Every new winner in the Genetic Algorithm Module is
also sent to the Real Time Granular Synthesis Machine as
new parameter values that control one stream of grains.
The new grains synthesized by the real time machine
responds immediately to the new parameters, but due to the
buffer size it can be heard only after half second.

It is worth to mention that sound dynamics is a direct
result of grains spectral content and of the variability of the
evolutive process, which, in turns, depends on the
definition of the crossover and mutation operators. New
definitions for these operators acting on the parameters of
the system can lead to new set of sound streams.

2 PERFORMANCE

Microsound opened new horizons not only to sound
synthesis but also to music composition. As well known,
from the microsound time level, frequency and time are
closely related. The idea is to explore this relationship,
specially the twighlight region between rhythm and pitch.
Also, composing with microsound should give emphasis
on the sound transformation process in time rather than on
the establishment of rigid sound objects [15].

EVOGrain implements an interesting and exclusive
solution to control the transformation process and gives life
to the synthesized textures. When targets are set by the
user, the evolving genetic algorithm periodically updates
the synthesis parameters; the result is that the timbre is
constantly evolving in time. Up to its latency, if new
targets are draw on the EGS, the algorithm recalculate
automatically the process of evolution.

The graphical interface presented in EVOGrain allows
the user to conduct the texture on the Extended Gabor
Space in a much intuited manner. We have made a
systematic, but not exhaustive, exploration of EVOGrain
possibilities. A lot of sound effects, rich timbres and
textured sound streams come out from this system.

As limit cases, not only rectangles can be drawn but also
points and horizontal or vertical lines. Points result in one
single value for both rectangle parameters (e.g. frequency
and grain size). Lines results in one single value parameter
while the other one still runs randomly within the range
draw by the user. This is especially important if you are
manipulating density in order to obtain a synchronous or
asynchronous stream (a single value for density, for
example, results in a synchronous stream).

Another way is to think about frequency layers. Each
stream will leave its own spectral blurring. For example, if
the user draws a vertical line in the time x frequency space

(left area); a bandwidth is set as target. As grain frequency
will be uniformly sorted within its range and after a short
period of time, the whole bandwidth will be filled with
grains sorted among all frequencies of the interval (vertical
line).

It´s worth mentioning that, to help live performance and
composition process, EVOGrain allows the user to save
and load a rectangle configuration preset. Anytime, the
target rectangle configuration can be saved, for later use,
with any name such as, for example, “Introduction”,
“Begin of Part A”, “Bridge Section”, “Cloud Explosion”,
“Coda”, and so on.

3 FUTURE WORK

As EVOGrain is currently in version 1.0, many features
can be improved. We would like to increase the number of
streams to an arbitrary number of voices and, in order to
achieve such goal the performance of the real time granular
synthesis algorithm should be improved or even be
converted to a compiled programming language (C, C++)
instead of a interpreted one (JAVA).

Also, spatialization should be extended from this
stereophonic environment to a multiphonic one. The square
spatial drawing area should be replaced by a circle where
the center is the listener position. It is possible also to
implement grain envelopes which can be pre-defined or
draw by the user.

The Gabor model is a natural space to define evolutive
processes in order to generate dynamical granular sounds
streams. Nevertheless we can apply the same model for
microsounds in the sense of Roads [5], which are defined
in a more flexible manner. In addition, spaces (and also the
fitness function) can include more variables such as
harmonicity, rugosity and brightness, borrowed from
psychoacoustics [16], as a top level composing aim. This,
of course, implies to new extensions of the Gabor Spaces
to higher dimension, which can be endowed also with
different metrics and fitness functions.

Another important improvement is related to probability
distribution for sorting the parameters values for grains.
Only uniform distribution was used in EVOGrain v1.0.
Clearly, more general classes of probability distributions
can be incorporated to the model and to the code.

We think is also possible to define family of grains
associated visually with new geometrical forms such as
triangles, circles or any other shapes. Further studies in
visual arts could lead the user drawings closer to, say, a
Kandinsky picture, which will be associated to more
dynamical control of the sound parameters.

Finally, as mentioned above, at the beginning of Section
0.2, we intend our method can produce synthesized live
sounds as those ones from nature. Of course, this is a
subjective aspect and it implies that subjective tests must
be performed. However, EVOGrain is a system yet under
construction. So, we think that after implementation of the
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new aspects above mentioned the system will be able to be
submitted to subjective tests. We would like to thank an
anonymous referee to call our attention to this point.
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ABSTRACT 

The AURAL system integrates Evolutionary Computation and Real World devices such as mobile robots 
and an omnidirectional vision system. The trajectories produced by mobile robots are used to modify the 
fitness  function  of  a  real  time  composition  environment.  An  arena  was  constructed  to  allow  the 
interaction between two robots controlling variations of sonic parameters and producing real time MIDI 
data. This paper describes  the model,  its evolutionary design and how the  interaction between the real 
world  devices  was  implemented.  Finally,  a  set  of  experiments  used  to  evaluate  and  compare  the 
behaviour of the robots with the sound output is discussed. 
 

0 INTRODUCTION 

Generative sonification is a new area developed in recent 

years. In this framework computer models are applied to 

produce real time digital sounds. There are several 

methodologies applied to sonification, particularly 

Evolutionary Computation (EC). Here EC and robotics are 

used for developing a new system named AURAL. Recent 

studies on EC applied to sound generation can be found in 

[1, 2, 3]. Computer music and robotics were also combined 

in the creation of the Roboser [4] and, subsequently, the 

interactive installation "Ada: intelligent space” [5]. Robotic 

systems may be guided by sound signals [6] and also learn 

to imitate babbling intonation producing new sounds like a 

child learning to speak [7].  

The AURAL explores the arTbitrariness, a research for 

automatic and semi-automatic processes of artistic 

production [8]. In this case the arTbitrariness occurs in the 

sound domain. AURAL organizes a sequence of sound 

events based on the behavior of mobile robots in an arena, 

similar to [4, 6, 7]. Unlike them, in the AURAL system the 

sonification is controlled by robots that change a fitness 

function based on their trajectories. AURAL comprises an 

evolutionary composition system [9] and an artificial 

vision system named OmniEye.  

 

1 THE SYSTEM 

AURAL is composed by the following elements: a) the 

evolutionary composition system JaVOX; b) the artificial 

vision system, OmniEye, which uses a spherical mirror and 

a webcam to locate the robots in the area, c) the supervisor 

module, TrajeCt, which receives the trajectory and 

supervises the robot, as showed in Figure 1.  

The real time data sensed by the OmniEye is fedback 

into the JaVOX evolutionary composition system 

producing new MIDI events. The cycle is repeated until the 

robots are stopped. Figure 2 presents the arena and the 

robots while Aural is running. The link process between 

the behavior of the robots in the arena and the translation 

into sound was developed aiming to verify the capability of 

the AURAL to create self organized sound textures 

 



7º CONGRESSO | 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL • SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009 14

MORONI & MANZOLLI 
 

SONIFICATION ROBOTICS  

 

7º CONGRESSO / 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL, SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009  

departing from simple interactions between the agents of 

the system, i. e., the mobile robots. 

In Figure 3, the red curve in the GUI is drawn by the 

user and sent to the master robot, that can be a Pioneer or a 

Nomad robot (see Figure 2). The blue curve is the path 

traversed by the Nomad and the green curve is the path 

traversed by another mobile robot, an iCreate, that moves 

randomly in the arena, in one of its pre-programmed 

modes. The programmed trajectories module for the 

iCreate robots is still under development. Other GUI 

parameters can interactively be modified by the user or by 

the robots during the cycle as explained in the next 

sections.  

 

 

Figure 1  The basic elements of the Aural environment are shown: 
Tracking, Sonification and Robot Supervisor. 

 

 
Figure 2  The performance arena, with the OmniEye and four robots, 
a Pioneer, the red one; two iCreates, the white ones, and the Nomad, the 

black one. 

2 SONIFICATION 

 
2.1 Population of MIDI notes 

An Evolutionary System controls the sonification 

process as already presented in [9, 10]. The original set of 

notes for each voice is randomly generated in the interval 

[0 – 127], with each value representing a MIDI Note event. 

In each generation, 30 new groups of 4 Notes are 

generated. Melodic, harmonic and vocal-range fitnesses are 

used to control musical features (see [10]). The selected 

notes are sent to the MIDI board and can be heard as sound 

events in real time. 

 

 
Figure 3  The Graphic User Interface (GUI) of JaVox, the sonification 

program. 

In the evolutionary process, two cycles are integrated. 

The reproduction cycle is the evolving process that 

generates MIDI notes events using genetic operators and 

selecting individuals [11]. Figure 4 depicts the 

reproduction cycle and the MIDI cycle.  

In the generative cycle, JaVOX MIDI cycle looks for 

notes to be played. When a MIDI note event is selected, the 

reproduction cycle puts it in a memory region that is 

continually verified by the MIDI cycle. The parameters of 

the GUI determine the performance that will be applied to 

the MIDI note event. These notes are played until a new 

group is selected according to the fitness function [10, 11]. 

The timing of these two processes determines the rhythm 

of the sound sequence being heard.  

 
2.2 MIDI Real Time Controls 

The GUI offers other possibilities to control the sound 

production. See in the bottom of Figure 3 the Performance 

Control (PC). For each of the four MIDI voices there are 

three controls: 1) solo; 2) sequence; and 3) block. The PC 

works as delay lines in which MIDI notes from previous 

generations are played again as solo, melodic patterns or 

chords. The PC is also controlled in real time by the robots. 

The relative position of the robots is used to select the solo, 

sequence or block mode for each voice.  

When the solo control is selected, the sound events are 

sent directly to the MIDI board producing a single 

sequence of MIDI events at each step of the genetic cycle. 

Therefore, the sound result depends only on the interaction 

between the curve transmitted to the master robot and the 

curve observed by the OmniEye.  

When the sequence control is selected, MIDI events are 

played as note sequences, such as arpeggios. When the 
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block control is selected, events are sent to the MIDI board 

as fast as possible, almost simultaneously, generating a 

superposition of chords. A slider in the GUI controls the 

number of notes sent to the MIDI board (see Figure 3).  

 

 

Figure 4  MIDI notes cycle in the evolutionary process for the sound 
production 

3 ROBOTS AND TRAJECTORIES CONTROLS 

3.1 The OmniEye 

OmniEye (Figure 5) is made up of a camera, a spherical 

convex mirror and a conical weight to align the camera and 

stabilize the set up [12]. The whole arena is captured in a 

single image (Figure 6). 

The use of a spherical mirror, with no single effective 

viewpoint in the omnidirectional system, introduces 

distortions in the captured image. The development of a 

geometrical formulation for images is necessary to 

determine a relation between the coordinates of the real 

world and the coordinates of the pixels of a corresponding 

omnidirectional image. Through the camera calibration, 

this relationship can be determined. For this, a toolbox [13] 

that allows the calibration of any central omnidirectional 

camera or, in other words, cameras having a single center 

of projection was used to obtain a first approximation of 

the calibration function.  

In the general omnidirectional camera model, two 

distinct references are identified, namely, the camera image 

plane (u’, v’) and the sensor plane (u’’, v’’). The following 

polynomial form was adopted for the calibration function f: 

 

  (1) 

 
where the coefficients ai, i = 0, 1, 2, ..., N, and the 

polynomial degree N of Equation 1 are the model 

parameters to be determined by the calibration; ρ’’ > 0 is 

the metric distance from the sensor axis.  

 

 

Figure 5  OmniEye: the mirror and webcam.  

 

Figure 6  The tracking of the robots with the OmniEye. 

 
3.2 Control of the Robots 

Once a curve is drawn in the GUI (Figure 3), 

consecutive points of this curve are transmitted to the 

supervisor module TrajeCt so that the Nomad robot can 

cross the path, trying to follow the trajectory that was 

received from the sonifying module. Another mobile 

robot(s) move(s) randomly in the arena using one of its 

preprogrammed navigation system. When there is a 

collision, the second robot moves out. The flow of 

information departs and returns to JaVOX to produce the 

sonification process. The interaction between the free 

navigation of other robots and the path traversed by the 

Nomad generates a collective behavior between the robots. 

There may be four robots in the environment at the most, 

each associated with a voice in the PC (Figure 3). Until 

now, only one robot receives programmed trajectories, a 

Nomad or a Pioneer P3-DX, but the TrajeCt module is 

being extended for the iCreate robots.  

4 RESULTS 

A performance rule table was used to develop each 

experiment. Table 1 shows four simple performance rules 
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relating the relative distance between the robots to JaVOX 

performance controls.  

Table 1. Performance Rules: Proximity and Performance Control 

Distance between the Mobile Robots 

Rule  Distance (m)  Solo  Sequence  Block 
1  >0,5  X     
2  0,4 < D < 0,5    X   
3  0,2 < D < 0,4    X  X 
4  D < 0,2      X 

 
Next we present three runs of the system. All the 

automatic and interactive events were recorded, as well as 

the sound material and the MIDI files. In Figure 7 each 

row is associated with one experiment. The first column 

shows the observed trajectories of the Nomad robot (the 

master) in blue, and the observed trajectories of the iCreate 

robot, in green. The second column shows on a time line 

the occurrences of the solo (green bars), sequence (yellow 

bars) and solo events (red bars). The solo events occur 

when the robots are far each other, according to Table 1. 

The sequence events occur when there is a medium 

distance between the robots, and the solo events occur 

when they are close. The black line shows the relative 

distance (meters) between the robots. 

 

   

   

   

 

Figure 7. Graphical results of the experiments. 

In Experiment 1 (row #1), the black line (column #2) 

shows that the iCreate trajectory was closer to the 

trajectory of the Nomad. It is possible to verify that the 

relative distance between iCreate and Nomad was higher in 

Experiment 3 (row #3, column #2). The max distance in 

Experiment 1 was around 0.5 m, in Experiment 2 it was 

around 0.65 m and in Experiment 3, around 0.8 m. 

Comparing the relative distance variation among the bar 

charts, it is possible to verify that the MIDI events 

generated in real time are in accordance with the 

performance rules established in Table 1. In Experiment 1, 

the iCreate robot was closer to the Nomad (max distance in 

Experiment 1 was around 0.5 m) although it produced less 

block events in real time. Experiment 1 was confined to a 

short range of distance around the Nomad. Experiment 2 

generated more solo events than Experiment 1. Experiment 

3 generated more solo events (green bars).    

MIDI files produced by the AURAL System, were used 

as basic material for generating instrumental composition. 

One of the used materials is presented in Figure 8. A piece 

for Piano, Marimba and Cello was composed and it was 

performed in the AURAL installation at the Unicamp Art 

Gallery. Human interpreters performed a partially artificial 

piece of music composed by a system that, by its time, was 

programmed by human artifices.  

 

 

Figure 8. Two segments composed with material generated by the Aural 
System. 

5 CONCLUSION 

A sonification system was presented here that managed 

to integrate Evolutionary Computation and robotics. The 

paper described a set of real time performance rules used to 

co-relate the collective behaviour of two robots with the 

sonic output. Acting as a kind of music conductor, the 

relative distance of two robots were used to modulate the 

generative music cycle. The broad panoply of interaction 

of the robots produced a large diversity of MIDI events, 

showing the evolutionary characteristic of the AURAL 

system. The MIDI data produced in real time cannot be 

described into a simple reactive map.  
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RESUMO
Este trabalho apresenta alguns estudos sobre um classificador automático para sinais musicais proposto
na literatura, o qual se distingue pelas soluções inovadoras e pelo desempenho. Os objetivos foram as
análises da aplicabilidade do classificador em taxonomias distintas daquela usada pelos autores e da
possibilidade de redução do esforço computacional para treinamento. Os resultados mostraram que o
classificador pode ser aplicado a taxonomias distintas daquela original e que o processo de treinamento
proposto permite reduzir o esforço computacional e ainda manter o desempenho original do classificador.

0 INTRODUÇÃO

Nas últimas décadas, a relação entre o ser humano e
o áudio mudou muito. O desenvolvimento do primeiro
codec perceptual tornou possı́vel o armazenamento de
grandes conjuntos de música com a exigência de relati-
vamente pouca memória. Ao mesmo tempo, os disposi-
tivos de armazenamento evoluı́ram e a Internet tornou-
se disponı́vel no mundo todo, permitindo a rápida troca
de dados e informações. Como resultado, os conjun-
tos de áudio digital também evoluı́ram, produzindo um
crescimento contı́nuo das bases de dados. Paralela-

mente, a indústria da distribuição eletrônica de música
vem crescendo velozmente.

Neste contexto, o desenvolvimento de ferramen-
tas capazes de manipular este vasto conjunto de áudio
digital de maneira simples e rápida tornou-se es-
sencial. Uma das ferramentas mais importantes é
a Classificação Automática de Sinais Musicais em
Gêneros, uma vez que permite, em princı́pio, indexar
e localizar automaticamente conjuntos de áudio sem a
interferência humana.

Existem diversos trabalhos abordando a
classificação automática, conforme alguns exem-
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plos selecionados: [1, 2, 3, 4, 5]. Paralelamente, já
existem eventos especializados na temática em questão,
como por exemplo, o International Symposium on Mu-
sic Information Retrieval (ISMIR), realizado desde o
ano de 2000.

Tais eventos impulsionaram significativamente as
publicações nesta temática. Neste contexto, citamos
[6, 7, 8, 9, 10, 11, 12].

Em [13] os autores propõem uma nova estratégia
de classificação, a qual será abordada neste trabalho.
Apresentamos a seguir uma visão geral e simplificada
deste método e, em seguida, uma descrição sucinta dos
estudos realizados neste trabalho. A Seção 1 apresen-
tará esta estratégia com mais detalhes.

A taxonomia utilizada em [13] possui 4 camadas
hierárquicas, com 3 gêneros na primeira camada e 29
gêneros na camada mais refinada. O classificador apre-
senta três aspectos importantes: 1) classifica de baixo
para cima ao longo da estrutura taxonômica, isto é,
um sinal musical é inicialmente classificado na camada
mais refinada e a sua classificação nas camadas supe-
riores é conseqüência desta primeira classificação; 2)
usa 29 gêneros nesta camada mais baixa de modo a
dispor de uma classificação bem mais refinada do que
aquela pretendida nos gêneros-alvo, situados nas cama-
das superiores; 3) o processo de classificação é baseado
na comparação entre pares de gêneros. Isto significa
que são consideradas todas as possı́veis combinações
de dois gêneros da camada mais refinada e que a
classificação inicial é feita a cada par de gêneros, de-
finindo um gênero vencedor a cada par. A classificação
final na camada mais refinada é dada pelo gênero com
o maior número de vitórias na classificação por pares.

Prosseguindo com a descrição, os processos de trei-
namento e de classificação são baseados em vetores
de summary features (VSF), um para cada segmento
com duração de 1 segundo do sinal a ser analisado.
Tais vetores são compostos por medidas baseadas nos
parâmetros extraı́dos do sinal.

Durante o treinamento, os VSF foram usados para a
escolha, a cada possı́vel par de gêneros, dos 6 vetores de
referência (VRef ), 3 para cada gênero de um par. Tais
VRef propiciam a melhor separação entre os gêneros de
um par segundo a distância Euclidiana.

Os VRef determinados no treinamento são então
utilizados no processo de classificação. Para uma
dada música a ser classificada, primeiramente é feito
o cálculo do VSF para cada segmento de análise. Em se-
guida, para um dado segmento, é feito um processo de
comparação, através do cálculo da distância Euclidiana,
entre o conjunto de VRef de um dado par de gêneros e
o VSF do segmento de análise, a fim classificar o seg-
mento em termos dos gêneros do par.

Este processo é repetido para as demais
combinações de pares de gêneros e para todos os
segmentos de análise do sinal musical, com o intuito
de definir o gênero vencedor ao longo de todos os

segmentos de análise.
Este processo classificatório e os três aspectos antes

citados configuram um classificador distinto e com um
ı́ndice de acerto próximo a 80%, nı́vel este notável se
comparado ao estado da arte na época.

Estas caracterı́sticas motivaram um novo estudo
desta ferramenta com o objetivo de enriquecer o conhe-
cimento de suas potencialidades. A primeira questão
a ser abordada se refere à estrutura taxonômica. Con-
forme já mencionado, o método proposto em [13] em-
prega 29 gêneros na camada mais refinada, propiciando
uma distinção refinada entre gêneros. Entretanto, exis-
tem situações onde se demanda taxonomias menores,
ou seja, taxonomias com menor número de camadas e
também com menor número de gêneros na sua camada
mais refinada. Este fato nos motivou a realizar uma
investigação para verificar se o classificador manterá o
seu desempenho quando for aplicado a uma taxonomia
reduzida, com um número menor de gêneros e de ca-
madas.

O segundo objetivo dos nossos estudos se relaci-
ona com a escolha de vetores durante o treinamento.
No processo de escolha dos VRef para cada par de
gêneros, os autores usaram apenas uma parcela dos
VSF disponı́veis a cada par. Esta parcela é determinada
calculando-se a média e a variância dos VSF de cada
gênero de um par. São considerados apenas os veto-
res que estão dentro de uma região com variância pré-
fixada e os demais são descartados.

Visando simplificar este processo de definição dos
vetores candidatos e reduzir o esforço computacional de
treinamento, investigamos uma nova forma de seleção
dos vetores candidatos a VRef . Propomos usar um
número pré-definido de VSF, escolhidos aleatoriamente.
Adicionalmente, pretendemos definir o menor número
que assegure o desempenho original do método.

Por fim, realizamos uma análise da robustez dos
VRef gerados segundo o novo procedimento pro-
posto. Para isto escolhemos alguns casos crı́ticos de
classificação de músicas e realizamos experimentos ge-
rando novos VRef e analisamos o desempenho resul-
tante.

1 FERRAMENTA DE CLASSIFICAÇÃO

A estratégia de classificação desenvolvida em [13]
é apresentada em detalhes nesta seção visando dar su-
porte à descrição dos estudos realizados sobre esta fer-
ramenta.

A Figura 1 apresenta a taxonomia utilizada em [13].
A base de dados completa usada pelos autores é

composta por 2266 extratos musicais, os quais repre-
sentam mais de 20 horas de áudio. Cada gênero é re-
presentado por pelo menos 40 sinais, de 32 segundos
cada, amostrados a 48 kHz e quantizados com 16 bits.

Antes do processo de treinamento, o sinal musi-
cal é dividido em quadros, utilizando uma janela de
Hamming de 21,3 milissegundos, com sobreposição
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Figura 1: Estrutura Taxonômica.

de 50% dos quadros consecutivos. A extração dos
parâmetros é feita individualmente para cada quadro.
Os parâmetros utilizados pelos autores foram [13]: roll-
off, sonoridade, largura de faixa e fluxo espectral. Tais
parâmetros são agrupados em segmentos de análise de 1
segundo. Para cada segmento são calculadas 3 medidas
estatı́sticas dos parâmetros extraı́dos: média, variância
e prevalência do pico principal, denominadas pelos au-
tores de summary features e que compõem o VSF, o qual
caracteriza o segmento de análise do sinal.

A prevalência do pico principal é calculada de
acordo com:

Pft =
max [ft (i, j)]

(1/I)
∑I

i=1
ft (i, j)

, (1)

onde ft(i, j) é o valor do parâmetro ft no quadro i do
segmento de análise j e I é o número de quadros dentro
de cada segmento de análise.

Durante o processo de treinamento, são calcula-
dos os VSF para todos os segmentos dos sinais de cada
gênero da base de treinamento. É importante ressaltar
que, como cada música tem 32 segundos de duração,
de cada sinal musical serão extraı́dos 32 VSF referentes
a cada segmento de análise de 1 segundo do sinal. Os
VSF dos sinais musicais que foram destinados ao treina-
mento são chamados de vetores de treinamento (V T ).

O processo de treinamento começa pela
determinação do conjunto de vetores candidatos a
VRef para cada gênero. Este é um subconjunto dos
V T formado pelos vetores que se situam no interior
de uma região cuja fronteira corresponde a um certo
grau de variância ao redor da média dos V T do gênero
considerado. Os vetores candidatos são usados na
determinação dos VRef de cada par de gêneros.

Após a determinação dos vetores candidatos, a cada
par de gêneros é feito um processo de seleção en-
tre os vetores candidatos para a determinação de 6

VRef , sendo 3 de cada gênero do par. O processo de
comparação é feito calculando-se a distância Euclidi-
ana entre 6 vetores candidatos previamente escolhidos
e todos os demais V T de ambos os gêneros. Após o
cálculo da distância, cada vetor de treinamento é rotu-
lado com o gênero do vetor candidato mais próximo. Se
o rótulo produzido pelo vetor candidato mais próximo
coincide com o gênero original do V T , esta é conside-
rada uma classificação correta para o conjunto de VRef

que esta sendo testado. A seguir, é feita a troca dos 6
vetores de candidatos, repete-se o cálculo da distância
e a determinação do rótulo dos V T do gênero vence-
dor. Ao final, o conjunto dos 6 vetores candidatos que
apresentou o maior número de classificações corretas é
considerado o conjunto de VRef para o par de gêneros
sendo considerado.

O processo de comparação entre pares e
determinação dos VRef é repetido para todas as
possı́veis combinações dos gêneros dois a dois. Ao
término do processo de treinamento é determinado
um conjunto com 2436 VRef , sendo 6 VRef para cada
possı́vel par de gêneros da camada mais refinada.

Os VRef determinados no treinamento são então
utilizados no processo de classificação. Para uma dada
música a ser classificada, calcula-se inicialmente o VSF
para cada segmento de análise. Em seguida, a cada
segmento, é feito um processo de comparação, através
do cálculo da distância Euclidiana, entre o conjunto de
VRef de um dado par de gêneros e o VSF a fim de deter-
minar um gênero vencedor para o segmento sob análise.

Este processo é repetido para as demais
combinações dos gêneros, tomados dois a dois, e
para todos os segmentos de análise do sinal musical,
com o intuito de definir o gênero vencedor ao longo de
todos os segmentos de análise.

Após a classificação de cada segmento de análise do
sinal, determina-se quantas vezes cada gênero venceu
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ao longo dos segmentos de análise. Por fim, o gênero
musical do sinal é determinado pelo gênero que obteve
o maior número de vitórias ao longo de todos os seg-
mentos de análise.

De acordo com o procedimento anterior, o sinal mu-
sical é primeiramente classificado na camada mais re-
finada da estrutura taxonômica. A classificação nos
gêneros nas camadas superiores é uma conseqüência
desta primeira classificação.

Na Figura 1 pode ser vista a estrutura taxonômica
com os ı́ndices de acerto para cada gênero ao longo
das camadas, até os gêneros-alvo Classical, Pop/Rock
e Dance, na primeira camada. A Tabela 1 apresenta a
média de acerto em cada camada.

Camadas Acertos
1

a Camada 87%
2

a Camada 80%
3

a Camada 72%
4

a Camada 61%

Tabela 1: Índice de acerto em cada camada.

2 ESTUDOS REALIZADOS E RESULTADOS

Começamos com a questão da aplicação do clas-
sificador a estruturas taxonômicas menores que a ori-
ginal, particularmente quanto ao número de gêneros
na camada mais baixa. Para a escolha da nova ta-
xonomia, optamos por usar parte da taxonomia origi-
nal, mantendo a nomenclatura. Isto permitiu manter as
definições de árvores e gêneros apresentados em [13] e
usar a base de dados original para os testes.

A Figura 2 mostra a nova taxonomia. O gênero-
alvo Classical apresenta caracterı́sticas bem definidas,
de modo a oferecer condições favoráveis para um bom
desempenho do classificador. Por outro lado, os dois
outros gêneros-alvo, Techno e o Rock, apresentam di-
versas caracterı́sticas em comum, de modo a criar difi-
culdades para o classificador.

Music

Classical Techno Rock

Piano
   Light

Orchestra

 Soft

Rock

Heavy

Metal
Hard

Rock

  Hard

Techno

   Soft

Techno
   Heavy

Orchestra

98% 81% 86%

90% 77% 55% 44% 66% 36% 58%65%

Figura 2: Nova Estrutura Taxonômica.

Definida a nova taxonomia, o próximo passo seria
o treinamento do classificador original e a análise de
seu desempenho nesta nova condição. Entretanto, vi-
sando uma economia de esforços, optamos por realizar
este procedimento em conjunto com as investigações
acerca de um novo processo de seleção de vetores can-
didatos a VRef . Embora este procedimento acarrete a
mistura dos efeitos de duas modificações e, portanto, o

risco de falsas conclusões, os resultados das próximas
seções mostram que a opção é viável para o problema
em questão. Sendo assim, os resultados e conclusões
sobre a aplicação do classificador em uma taxonomia
reduzida serão apresentados no final da Seção 2.4.

2.1 Novo Procedimento de Escolha dos
Vetores Candidatos

Referindo-se ao processo de treinamento original,
ressaltamos dois aspectos deste procedimento: 1) o
esforço computacional necessário para a seleção; 2)
a impossibilidade de conhecermos a priori o número
de candidatos que serão escolhidos, uma vez que tal
número depende das caracterı́sticas estatı́sticas dos V T
de cada gênero. Logo, não podemos prever o esforço
computacional.

A nossa proposta de procedimento alternativo para
a seleção de candidatos e, portanto, de combinações,
é simples: selecionamos aleatoriamente um número
pré-definido de combinações dos V T , a cada par de
gêneros. Pretendemos ainda definir um número mı́nimo
de combinações que assegure o desempenho original do
classificador.

Passamos agora a explicar esta proposta em seus de-
talhes. Para auxiliar tal explicação, vamos considerar 2
gêneros, A e B. Para cada gênero geramos uma matriz
composta por todos os V T , como pode ser visto na Fi-
gura 3 (a). A matriz A tem dimensões I × J , onde I
é o número de linhas, referente ao número de V T do
gênero A, e J é o número de colunas, cada qual com-
posta pelas 12 summary features de cada vetor de trei-
namento. A matriz B é similar à matriz A, embora o
número K de linhas seja, em geral, diferente de I .

A seleção aleatória das combinações dos V T dos
gêneros A e B é resumida na matriz XAB , Figura 3
(b). Esta matriz tem M linhas, onde M é o número pré-
definido de combinações dos 6 V T . Cada linha contém
6 V T , 3 de cada gênero do par A, B. Os 6 vetores são
escolhidos de forma aleatória usando o comando rand
do Matlab®, o qual gera números aleatórios obede-
cendo a uma distribuição uniforme entre 1 e o número
total de V T de cada gênero. Estes números aleatórios
sorteiam os V T de cada gênero do par.

2.2 Descrição dos Experimentos Realiza-
dos

Nos ensaios realizados com esta proposta, usamos,
a cada par de gêneros, um número de combinações en-
tre 5.000 e 150.000, limites estes, definidos pelos re-
sultados dos experimentos. Para contextualizar tais li-
mites, vamos avaliar o número tı́pico de V T de cada
gênero e o número de combinações possı́veis a cada par
de gêneros.

A base de dados usada nos experimentos foi a
mesma desenvolvida em [13]. Desta forma, cada
gênero da última camada tem pelo menos 40 músicas
tı́picas, com duração de 32 segundos cada. A base de
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Figura 3: Formação da Matriz Aleatória.

dados foi dividida em 1/3 para treinamento e 2/3 para
teste. Sendo assim, cada gênero possui pelo menos 416
vetores de treinamento e 864 vetores de teste. O número
mı́nimo de 416 V T produz um total de 1, 40 · 1014

combinações possı́veis a cada par de gêneros.
Os ı́ndices de acerto para os gêneros-alvo somente

alcançaram nı́veis semelhantes àqueles da Figura 1
quando empregamos 50.000 combinações. Neste caso
foram realizados 19 experimentos e os ı́ndices médios
para o Classical, Rock e Techno foram de 98%, 80% e
84%, respectivamente.

Estes últimos ı́ndices não se alteraram em vários ou-
tros experimentos com números de combinações maio-
res que 50.000, até o valor máximo testado de 150.000
combinações.

Com relação aos gêneros presentes na camada mais
refinada o melhor resultado obtido, em porcentagem,
pode ser visto na Tabela 2, a qual apresenta a matriz
confusão associada aos experimentos.

Gêneros Piano 
Light 

Orchestra 

Heavy 

Orchestra 

Soft 

Rock 

Hard 

Rock 

Heavy 

Metal 

Soft 

Techno 

Hard 

Techno 

Piano 0,90 0,10       

Light 
Orchestra 

0,08 0,77 0,15      

Heavy 

Orchestra 
0,14 0,27 0,55 0,04     

Soft 

Rock 
  0,02 0,65 0,13 0,05 0,13 0,02 

Hard 

Rock 
   0,11 0,36 0,28 0,10 0,15 

Heavy 

Metal 
   0,05 0,24 0,58 0,05 0,08 

Soft 

Techno 
   0,06  0,06 0,44 0,44 

Hard 
Techno 

   0,06 0,03 0,06 0,19 0,66 

Tabela 2: Melhor ı́ndice de acerto para camada mais
refinada com 50.000 combinações.

As colunas da Tabela 2 representam os gêneros cor-
retos, enquanto as linhas representam os gêneros es-
timados durante a classificação. Portanto, a diagonal
principal da tabela apresenta o ı́ndice de acertos, e to-
dos os demais valores indicam os ı́ndices e tipos de er-
ros cometidos. Considerando a primeira linha da Ta-
bela 2 (Piano) como exemplo, podemos observar que

90% das músicas do gênero Piano foram classificadas
corretamente e 10% foram classificadas como Light Or-
chestra.

A Tabela 3 mostra a matriz confusão para os
gêneros-alvo, com as mesmas caracterı́sticas da Ta-
bela 2. Os resultados da Tabela 3 revelam um ı́ndice
médio de acerto de 88% para os gêneros-alvo, corres-
pondente aos melhores resultados obtidos para 50.000
combinações. Comparando este ı́ndice com aquele da
Tabela 1, para a primeira camada, constatamos que o
sistema sob teste neste artigo atingiu o mesmo desem-
penho que o classificador original proposto em [13].

Gêneros Classical Rock Techno
Classical 0,98 0,02

Rock 0,01 0,81 0,18
Techno 0,14 0,86

Tabela 3: Melhor ı́ndice de acerto para os gêneros-alvo,
com 50.000 combinações.

A comparação entre estes resultados ótimos com
os piores obtidos nas mesmas condições (não mostra-
dos aqui) mostraram que a diferença entre os resulta-
dos afins não é significativa, Concluı́mos, então, que
os ı́ndices médios de acerto com 50.000 combinações
são representativos para o desempenho do classificador
após as duas alterações realizadas: redução de taxo-
nomia e seleção aleatória de combinações de V T com
50.000 combinações.

O fato de que este desempenho médio com 50.000
combinações é similar àquele desempenho original do
classificador permite uma conclusão importante no con-
texto deste artigo. Podemos considerar cada uma das
duas alterações realizadas de forma individual e afirmar
que o desempenho original é alcançado quando cada
uma delas é aplicada isoladamente. Esta conclusão jus-
tifica a decisão tomada no inı́cio da Seção 2, quando op-
tamos por analisar o desempenho resultante aplicando
as duas alterações simultaneamente.

As análises anteriores permitem explicar algumas
conclusões preliminares, antes que aprofundemos a
análise dos resultados já apresentados.

Em primeiro lugar podemos afirmar que o classifi-
cador proposto em [13] pode ser aplicado a taxonomias
menores que a original até a envergadura daquela em
uso neste artigo.

Em segundo lugar, o procedimento de seleção de
combinações proposto não piora o desempenho do clas-
sificador original. Associada a esta conclusão, podemos
afirmar que o número de combinações aleatórias a se-
rem testadas deve ser da ordem de 50.000. Números in-
feriores a este podem acarretar piora de desempenho em
alguns gêneros, e número superiores a este não só não
propiciam melhores resultados, como aumentam desne-
cessariamente o esforço computacional.

Analisando os resultados da Tabela 3, constatamos
percentuais de 2% de erro nas classificações associadas
ao Classical e que tais erros são em direção apenas do
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Rock. O mesmo acontece com o Rock e o Techno em
direção ao Classical. Portanto, os elementos objetivos
de diferenciação entre os gêneros-alvo do classificador
são robustos para a separação bidirecional entre os dois
blocos Classical e Rock/Techno.

O mesmo não ocorre entre os gêneros-alvo Rock
e Techno, uma vez que ocorrem erros de 14% e 18%,
corroborando as observações anteriores sobre a relativa
dificuldade de discernimento entre estes dois gêneros-
alvo.

Continuando esta análise com os resultados da Ta-
bela 2, podemos focar agora nos erros entre os gêneros
de uma famı́lia associada a um gênero-alvo. Tais erros
não são tão graves no contexto do classificador proposto
em [13], uma vez que o foco é o desempenho em ter-
mos de gêneros-alvo e os erros dentro de uma mesma
famı́lia não produzem erros na camada mais alta. Ape-
sar disto, é interessante analisar os erros internos nas
famı́lias.

Começando com o Classical, encontramos percen-
tuais de erros de 10%, 23% e 41%. Para o Rock te-
mos 18%, 29% e 39%, e para o Techno, 19% e 44%.
Observamos, assim, um comportamento relativamente
uniforme para todas as famı́lias. Entretanto, destaca-
mos os ı́ndices de acerto dos gêneros Hard Rock e Soft
Techno, os quais são inferiores aos valores correspon-
dentes para os demais gêneros, conforme mostram os
números da diagonal principal da matriz de confusão.
Estes ı́ndices destacados motivaram uma pesquisa adi-
cional para averiguarmos se as discrepâncias para o
Hard Rock e Soft Techno são devidas à qualidade dos
respectivos VRef selecionados pelo novo processo de
seleção de combinações.

A próxima Seção apresenta a descrição destes ex-
perimentos adicionais na tentativa de otimizar os VRef

dos pares de gêneros onde ocorre a participação do
Hard Rock ou do Soft Techno.

2.3 Otimização dos Vetores de Referência
Para facilitar a explicação dos procedimentos ado-

tados neste processo de otimização, vamos inicial-
mente considerar um exemplo ilustrativo envolvendo
a classificação de um total de 3 gêneros, A, B e C,
da camada mais refinada. Vamos supor que o ı́ndice
de acerto para o gênero B não foi satisfatório, moti-
vando a otimização do conjunto de VRef dos pares de
gêneros onde há a participação de B. Os novos con-
juntos serão obtidos através da geração das duas novas
matrizes aleatórias XAB e XBC , onde agora cada uma
destas matrizes contém um novo conjunto de vetores
candidatos, diferente daquele usado inicialmente.

Os novos conjuntos de VRef geram uma nova ma-
triz MRef , onde os VRef dos pares de gêneros onde há
a participação de B foram atualizados. Em seguida, o
processo de classificação é repetido e os resultados são
comparados com aqueles que motivaram este processo
de otimização.

Iremos constatar em nossos testes, que o processo
de otimização dos VRef , conforme descrito, tende a
produzir uma melhora no ı́ndice de acerto para B, mas
uma piora nos ı́ndices de acerto dos outros dois gêneros.
Este comportamento será observado nos experimentos a
serem descritos na próxima Seção e pode ser explicado
no contexto deste exemplo artificial. A degradação dos
ı́ndices de acerto dos gêneros A e C após o processo de
otimização para melhorar o ı́ndice de B, pode ser en-
tendida lembrando inicialmente que alteramos os VRef

de todos os pares onde há a participação de B, isto é,
dos pares AB e BC. Tal alteração afeta as decisões
classificatórias para cada gênero de um par. Por exem-
plo, tomando o par AB, escolhemos um novo conjunto
de VRef para este par, o qual melhora o ı́ndice de acerto
geral para B. Logo, este novo conjunto de VRef pode
provocar uma polarização no contexto de AB com pri-
vilégio para B, de modo que uma música que antes era
classificada, corretamente, como A no contexto de AB,
pode agora ser classificada, erradamente, como B. Este
mesmo problema pode ocorrer para BC.

Este fenômeno de degradação, após a otimização
dos VRef , será observado nos experimentos a serem
descritos na próxima Seção. Entretanto, o grau de com-
plexidade dos mecanismos envolvidos é muito maior
devido ao maior número de gêneros e, portanto de pares
de gêneros.

As idéias básicas apresentadas no contexto deste
exemplo artificial nortearam os experimentos para a
otimização dos VRef dos gêneros Soft Techno, Hard
Rock e outros, os quais fazem parte da próxima Seção.

2.4 Resultados da Otimização dos veto-
res de Referência

Na otimização referente ao gênero Soft Techno, fo-
ram gerados 6 novos conjuntos de VRef para 50.000,
70.000 e 150.000 combinações, totalizando 18 expe-
rimentos. Os resultados de todos os experimentos
foram similares, com ı́ndices de acerto ao redor de
48%. Portanto, verificamos que houve apenas uma pe-
quena melhora de 4%. Adicionalmente, observamos
que os novos conjuntos de VRef também provocaram
uma modificação no ı́ndice de acerto de outros gêneros,
como o Hard Rock e Soft Rock, os quais pioraram em
média 5%.

Para o caso do Hard Rock foram realizados 14 expe-
rimentos, com 7 novos conjuntos de vetores para 50.000
combinações e 7 para 90.000. Ao contrário do que
ocorreu no caso do Soft Techno, não conseguimos me-
lhorar o ı́ndice de acerto para o gênero Hard Rock.

Estes dois testes sugerem que o processo de
otimização dos VRef não produz resultados interessan-
tes, principalmente tendo em conta o esforço compu-
tacional demandado por este processo. Portanto, te-
mos uma indicação preliminar que tal procedimento
não deve ser adotado quando da eventual tentativa de
aplicação do classificador em novas situações em ter-
mos de taxonomia.
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Não obstante esta conclusão preliminar, prosse-
guimos com testes semelhantes para outros gêneros.
Apresentamos aqui apenas os melhores resultados
alcançados, os quais englobam aqueles conseguidos
para o Soft Techno, já apresentados, mais outros refe-
rentes aos gêneros Soft Rock, Light Orchestra e He-
avy Orchestra. Assim, após a obtenção dos melhores
VRef para os gêneros citados, compusemos uma nova
matriz de referência, MRef , usando todos estes novos
VRef . Em seguida realizamos um novo processo clas-
sificatório, obtendo os resultados da Tabela 4.

Tabela 4: Melhor resultado obtido para a otimização
dos vetores de referência.

Devemos agora comparar os resultados da Tabela
4 com aqueles da Tabela 2. Constatamos que o pro-
cesso de otimização melhorou os ı́ndices de acerto dos
gêneros Piano, Light Orchestra, Heavy Orchestra, Soft
Rock e Soft Techno. Por outro lado, o mesmo processo
piorou os ı́ndices do gênero Hard Rock e Hard Techno,
e manteve inalterado o ı́ndice do gênero Heavy Metal.

Analisando detalhadamente os casos em que os
ı́ndices de acerto melhoraram, constatamos que estes
ganhos se deveram preponderantemente à redução de
erros entre gêneros dentro de uma mesma famı́lia, defi-
nida pelo gênero-alvo correspondente. Dizendo de ou-
tra forma, não obtivemos redução significativa de erros
entre gêneros-alvo, particularmente para os casos Rock
e Techno. Estes fatos podem ser facilmente comprova-
dos através da Tabela 5, a qual apresenta os resultados
classificatórios em termos de gêneros-alvo, tendo como
base os resultados da Tabela 4. Ao compararmos os
resultados das Tabelas 3 e 5, constatamos que os per-
centuais de erros para os gêneros-alvo Rock e Techno
praticamente não se alteraram. O caso do Classical não
é relevante neste contexto pois seus erros para os outros
gêneros-alvo são pouco significativos.

Gêneros Classical Rock Techno
Classical 1

Rock 0,83 0,17
Techno 0,14 0,86

Tabela 5: Melhor resultado obtido para os gêneros-alvo.

Estas constatações atestam que o processo de
otimização dos VRef produz resultados limitados. Em

primeiro lugar, não se consegue melhorar o ı́ndice de
acerto de todos os gêneros e, nos casos em que ocorre
melhoria, há uma correspondente redução do ı́ndice de
acerto de outros gêneros. Em segundo lugar, quando
se conseguem melhorias, estas ocorrem pela redução
dos erros intra-famı́lia, mantendo praticamente inalte-
rados os ı́ndices de erros entre gêneros-alvo. Por fim,
o esforço computacional exigido por tal processo de
otimização é exageradamente elevado frente aos be-
nefı́cios proporcionados.

Como conclusão final sobre o processo de
otimização dos VRef , afirmamos que o mesmo é des-
necessário, uma vez que o objetivo do classificador em
questão é a classificação nos gêneros-alvo, a qual não se
beneficia de reduções de ı́ndices de erros intra-famı́lia.

Como conseqüência desta conclusão e de uma
comparação entre os resultados para os gêneros Clas-
sical, Pop/Rock e Dance da Figura 1 e os resulta-
dos da Tabela 5, podemos afirmar que o novo pro-
cesso de escolha de combinação aqui proposto mantém
o desempenho original do classificador conforme pro-
posto em [13]. Adicionalmente, no contexto das
especificações adotadas neste trabalho, é suficiente usar
50.000 combinações de V T a cada par de gêneros, uma
vez que os VRef resultantes deste processo de seleção
aleatória de combinações são robustos para assegurar
o nı́vel original de desempenho do classificador, e não
são passı́veis de otimização.

Podemos analisar agora as razões que impossibi-
litaram a redução do nı́vel de 15% de erros entre os
gêneros-alvo Rock e Techno. Conforme já mencionado
na Seção 2, estes gêneros apresentam similaridade que
dificulta sua diferenciação através das comparações en-
tre VSF e os VRef . Como os VRef são escolhidos en-
tre os VSF gerados no processo de treinamento, con-
cluı́mos que todo o processo classificatório se assenta
sobre as caracterı́sticas dos VSF. Logo, temos uma pri-
meira constatação, indicando que estes últimos vetores
não dispõem de elementos capazes de diferenciar plena-
mente os sinais musicais pertencentes aos dois gêneros-
alvo.

Podemos aprofundar mais esta análise lembrando
que os VSF são compostos por medidas baseadas nos
parâmetros extraı́dos dos sinais musicais. Logo, con-
cluı́mos que, na verdade, os parâmetros escolhidos e
a forma como são usados pelo classificador, não são
suficientes para uma plena individualização dos dois
gêneros-alvo.

Estas considerações sugerem a realização de no-
vas investigações visando gerar novos mecanismos que
possibilitem o classificador atingir um melhor desem-
penho para os gêneros-alvo: Rock e Techno, bem como
para os outros gêneros com caracterı́sticas similares en-
tre si.

Estas novas investigações poderiam seguir em duas
direções. Em uma primeira, poderı́amos testar os efei-
tos de aumento no número de VRef , na expectativa de
que o aumento do grau de liberdade de ajustes permi-
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tirá que alguns vetores se especializem na diferenciação
entre os gêneros-alvo naquelas situações mais difı́ceis
que induzem ao erro. Caso esta proposição se mos-
tre ineficaz, poderı́amos propor que o classificador use
um número variável de VRef a cada par de gêneros, de
acordo com as dificuldades classificatórias.

Uma segunda linha investigatória poderia buscar a
definição de parâmetros aptos a evidenciar as diferenças
entre os gêneros-alvo. A construção destes parâmetros
passa pela identificação dos exemplares musicais que
provocam erros de classificação e pelo estudo detalhado
das caracterı́sticas musicais.

Apresentamos, por fim, os resultados e conclusões
obtidos para a taxonomia proposta. A Figura 1 mostra
o resultado obtido com a nova taxonomia. Os resulta-
dos da segunda camada foram extraı́dos da Tabela 2 e
os resultados para a primeira camada são aqueles mos-
trados na Tabela 3. O ı́ndice médio de acerto para a
camada mais refinada foi de 61% e para a primeira ca-
mada, 88%. Em contraste, os resultados obtidos em
[13] foram 61% para a quarta camada e 87% para a pri-
meira camada. A comparação mostra que os resultados
são semelhantes, o que permite esboçar algumas con-
clusões. Em primeiro lugar, o classificador proposto
apresenta bom desempenho mesmo quando aplicado a
taxonomia com menor número de gêneros na camada
mais refinada. Como conseqüência, este estudo sugere
que o classificador apresenta um maior grau de flexi-
bilidade de aplicação que aquele indicado pelos auto-
res, indicando que ele também pode ser aplicado em
estruturas menores, como, por exemplo, em taxonomias
focadas em estilos musicais particulares, definidos por
eventuais usuários.

3 CONCLUSÃO

Este trabalho apresentou alguns estudos sobre o
Classificador Automático de Sinais Musicais proposto
em [13]. Os objetivos foram as análises da aplicabili-
dade do classificador em taxonomias distintas daquela
usada pelos autores e da possibilidade de redução do
esforço computacional para treinamento.

Propusemos uma taxonomia reduzida e concluı́mos
então que o classificador pode ser aplicado a taxono-
mias menores que aquela proposta pelos autores, até a
dimensão daquela usada neste trabalho.

Propusemos uma alteração do processo original de
definição de parâmetros de classificação e mostramos
que o novo processo não altera o desempenho original
do classificador.

Como subproduto dos estudos e testes realizados,
propusemos novas investigações visando gerar meca-
nismos que robusteçam o classificador quanto à sua ca-
pacidade de distinguir gêneros-alvo similares.
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7º CONGRESSO | 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL • SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009 26

Sociedade de Engenharia de Audio

Convention Artigo
Apresentado no 10a Convention

08 a 10 de Maio de 2006, Sao Paulo, SP

Este artigo foi reproduzido do original entregue pelo autor, sem edições, correções e considerações feitas pelo comitê

técnico deste evento. Outros artigos podem ser adquiridos através da Audio Engineering Society, 60 East 42nd Street,
New York, New York 10165-2520, USA; www.aes.org. Informações sobre a seção Brasileira podem ser obtidas em
www.aesbrasil.org. Todos os direitos são reservados. Não é permitida a reprodução total ou parcial deste artigo sem
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artigo sem autorização expressa da AES Brasil.

Identificação de Notas Musicais em Registros de
Violão Solo

Alexandre Leizor Szczupak1 e Luiz Wagner Pereira Biscainho1,2

1 UFRJ, COPPE, PEE
Caixa Postal 68504, Rio de Janeiro, RJ, 21941-972, Brasil

2 UFRJ, Poli, DEL
Caixa Postal 68564, Rio de Janeiro, RJ, 21941-972, Brasil

aleizor@lps.ufrj.br, wagner@lps.ufrj.br

RESUMO
Neste trabalho são propostos métodos para identificação de notas musicais em gravações de violão solo. Os
métodos podem ser divididos em duas abordagens: na primeira, uma rede neural é utilizada na identificação das
notas presentes em cada segmento de sinal analisado; na segunda, duas redes são utilizadas: a primeira para
identificar a nota mais grave de cada segmento de sinal e a segunda para encontrar os intervalos entre a nota mais
grave e as notas restantes. O desempenho dos métodos é aferido e comparado com o da literatura associada.

0 INTRODUÇÃO

Neste trabalho são propostos dois métodos para a
identificação de notas musicais presentes em gravações de
instrumento solo, particularmente violão. Eles se baseiam
em redes neurais feed-forward de múltiplas camadas treinadas
com representações frequenciais obtidas através da constant-
Q transform (CQT). No MÉTODO 1, uma rede neural é uti-
lizada na identificação das notas presentes em cada segmento
de sinal analisado; no MÉTODO 2, duas redes são utiliza-
das: a da 1a ETAPA para identificar a nota mais grave de cada
segmento de sinal e a 2a ETAPA para encontrar os intervalos
entre a nota mais grave e as notas restantes. O projeto das
redes foi realizado explorando propriedades da CQT e carac-
terı́sticas do violão. Busca-se abordar aspectos de execução
musical que podem ser observados na gravação do instru-
mento, como variações na acentuação das notas (dinâmica),
e a análise de notas ao longo de diferentes perı́odos de suas

envoltórias1. Os métodos descritos podem ser adaptados para
a análise de registros de outros instrumentos musicais, desde
que estes possuam afinação em temperamento igual.

0.1 Objetivo

Os métodos propostos foram desenvolvidos e testados uti-
lizando sinais gerados computacionalmente pela combinação
de trechos de registros reais de notas musicais de violão. A
escolha dos segmentos utilizados de cada registro foi reali-
zada de acordo com uma sequência de metas de diferentes
complexidades:

OBJETIVO 1. Identificar notas com dinâmica mezzo
combinadas em seu perı́odo de sustentação.

1A envoltória de uma nota musical é comumente descrita através
de um modelo ADSR [1], formado por uma sequência de quatro
perı́odos: Ataque, Decaimento, Sustentação e Liberação (Attack, De-
cay, Sustain and Release)
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OBJETIVO 2. Identificar notas com dinâmica mezzo (ex-
ceto uma, com dinâmica forte) combinadas em seu perı́odo de
sustentação.

OBJETIVO 3. Identificar notas com dinâmica mezzo
combinadas no perı́odo que compreende ataque e decaimento;
ou no perı́odo de sustentação; ou no perı́odo de liberação.

OBJETIVO 4. Identificar notas com nı́veis de dinâmica
individualmente escolhidos entre (piano, mezzo ou forte)
combinadas em perı́odos individualmente escolhidos entre o
que compreende ataque e o decaimento, o de sustentação ou
o de liberação).

0.2 Histórico

Um sistema desenvolvido para a identificação de notas
de gravações de violão foi apresentado por Bonnet e Lefeb-
vre [2]. Neste, a análise é realizada sobre trechos de sinais
correpondentes à sustentação das notas. Os autores desenvol-
veram uma heurı́stica para identificar no espectro frequencial
os picos correspondentes às frequências fundamentais de no-
tas musicais.

A aplicação de redes neurais feed-forward na
identificação de notas em sinais polifônicos foi estu-
dada por Marolt [3], num sistema para transcrição de
gravações de piano que envolve, além de redes neurais, um
modelo auditivo e redes adaptativas de osciladores usadas no
rastreamento de parciais.

Klapuri [4] desenvolveu um método para estimar
frequências fundamentais de sinais polifônicos sem restrições
em relação aos instrumentos presentes na gravação. O
método, com base em modelos computacionais de percepção
de pitch, iterativamente estima cada frequência fundamental
de nota e extrai do espectro a contribução das parciais a ela
relacionadas.

Ryynänen e Klapuri [5] associaram o método desenvo-
vido por Klapuri [4] a uma modelagem por hidden Markov
models [6], obtendo um sistema completo para transcrição
musical de gravações de instrumentos com pitch definido, in-
cluindo misturas.

Poliner e Ellis [7] desenvolveram um sistema para
transcrição musical gravações de piano que tem como base
classificadores do tipo máquina de vetor de suporte [8],
treinados com representações espectrais. O sistema trata
o problema de identificação das notas como um grupo de
classificações binárias. São utilizados 87 classificadores OVA
(one-versus-all), cada um para detecção de uma nota dife-
rente.

O presente trabalho é derivado de Szczupak [9], onde
foram investigados métodos envolvendo redes neurais feed-
forward treinadas com representações frequenciais pela
constant-Q transform para a identificação de notas musicais
presentes em gravações de instrumento solo, particularmente
violão. Lá foi brevemente abordada, ainda, a adaptação dos
métodos para piano.

1 INARMONICIDADE

Um dos problemas presentes na identificação de notas
musicais, a inarmonicidade ocorre quando as parciais de um
registro musical não são ordenadas em uma série harmônica
(uma progressão aritmética com razão igual à frequência fun-
damental). Para instrumentos de corda ela é caracterizada por
desvios positivos nas frequências das parciais em relação às
frequências harmônicas. Estes desvios se devem à rigidez
elástica do material. Dada a frequência fundamental f0 de

uma corda real sem enrolamento, as frequências das parciais
restantes podem ser obtidas através da equação

fn = nf0

√
1 + Bn2, n = {1, 2, 3...}, (1)

onde B é o coeficiente (não-negativo) de inarmonicidade,
função do material, da geometria e da tensão da corda.

Quando B = 0, a relação entre as parciais é perfeita-
mente harmônica, mas para um B positivo, o desvio das par-
ciais cresce com n. A Equação (1) só é válida se o deslo-
camento transversal da corda estiver restrito a uma pequena
região em torno da posição de equilı́brio.

2 NÃO-LINEARIDADES

O comprimento de uma corda vibrante presa entre dois
suportes fixos varia não-linearmente, acompanhando seu mo-
vimento oscilatório. O efeito desta não-linearidade sobre as
parciais se torna relevante quando a amplitude de vibração
é grande, como acontece quando um músico usa dinâmicas
forte ou fortissimo. Nestas situações, as frequências de todos
os modos iniciam em valores ligeiramente superiores aos pre-
vistos na Equação (1) e gradualmente decaem para os valores
previstos para oscilações de baixa amplitude [10].

LEGGE e FLETCHER [11] demonstraram a presença de
não-linearidades de segunda e terceira ordem nos sistemas
formados por cordas vibrantes montadas em suportes não per-
feitamente rı́gidos. Entre os efeitos destas não-linearidades
estão o surgimento, ao longo do tempo, de modos de vibração
inicialmente não excitados nas cordas e flutuações nas ampli-
tudes de todos os modos de vibração presentes.

3 O VIOLÃO

Um violão comum de seis cordas tem extensão de 44 no-
tas, de Mi 2 até Si 5. Numa execução tradicional, as notas
podem soar individualmente ou em combinações de duas até
seis notas simultâneas. O posicionamento de trastes ao longo
do braço serve para estabelecer os nós de vibração necessários
para gerar cada nota. O braço do violão é projetado para man-
ter em progressão geométrica as frequências fundamentais
das notas adjacentes de uma mesma corda. Seguindo a escala
igualmente temperada, esta progressão tem razão q = 21/12.

Cada modelo de violão apresenta um conjunto particu-
lar de ressonâncias, de acordo com seu projeto. As duas
ressonâncias mais influentes na sonoridade da maioria dos
modelos são a A0 (ressonância de Helmholtz)2 e a T1 (1a

ressonância do tampo superior) [12, 13]. Na execução
normal do instrumento (com o violão livre), as duas pri-
meiras frequências de ressonância observadas resultam da
composição dos efeitos de A0 e T1 [12], não coincidindo com
suas frequências caracterı́sticas.

A 1a frequência de ressonância de um violão livre é loca-
lizada tipicamente dentro da faixa entre 70 Hz e 140 Hz, e sua
posição exata depende do modelo do instrumento. Esta faixa
sobrepõe parcialmente a faixa de frequências fundamentais da
1a oitava do violão. A 2a ressonância, geralmente de menor
intensidade, tem frequência próxima ao dobro da frequência
da 1a ressonância.

2O sı́mbolo da ressonância de Helmholtz, A0, também é utilizado
para representar a nota musical Lá 0 no padrão norte-americano de
notação musical. Não há relação entre os dois conceitos.
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4 REPRESENTAÇÃO ESPECTRAL

Comumente, sinais discretos no tempo são representa-
dos no domı́nio da frequência através da Transformada Dis-
creta de Fourier (DFT), que amostra o espectro de Fourier
em frequências igualmente espaçadas. Consequentemente, na
análise de diferentes faixas de um espectro obtido com a DFT,
oitavas superiores são descritas com mais pontos do que oita-
vas inferiores.

Na escala musical de temperamento igual, os pitches
atribuı́dos às frequências de cada nota são dispostos em uma
progressão geométrica com razão 21/12. Assim, cada oitava
abrange 12 notas com pitches igualmente espaçados em es-
cala logarı́tmica.

Quando o registro de uma nota de instrumento afinado
em escala de temperamento igual é analisado com a DFT,
o número de amostras do espectro entre parciais3 varia em
função da altura da nota tocada, ou seja, existem menos pon-
tos em torno de uma parcial de uma nota grave do que em
torno de uma parcial de uma nota aguda.

4.1 Constant-Q Transform

Como alternativa para equilibrar a resolução frequencial
da análise de notas de diferentes alturas, pode-se utilizar a
constant-Q transform (CQT) [14], uma transformada espec-
tral discreta com seletividade constante e que, assim como
os pitches de notas das escalas de temperamento igual, tem
frequências espaçadas em progressão geométrica: f [kcq] =
qkcqfmin, (kcq = 0, 1, ..., kmax), onde:
fmin = frequência mı́nima escolhida para a análise,
fs = frequência de amostragem do sinal e 2f [kmax]<fs.
Para facilitar a análise de sinais musicais, esta escala pode ser
gerada com: q = 2

1
12β , β ∈ {1, 2, 3, ...}, de forma que o

fator β defina a resolução espectral em frações de semitom.
Quanto maior o valor de β, maior a resolução e a seletividade
da transformada. Por exemplo, com β = 1 e fmin coincidente
com o pitch de uma nota musical, os valores de f [kcq] coinci-
dem com os pitches de uma sequência de notas espaçadas por
um intervalo de semitom4.

O espectro da CQT de um sinal x[n] é dado por:

Xcq[kcq] =
1

N [kcq]

N [kcq]−1∑

n=0

w[n, kcq]x[n]e
−j2π Q

N[kcq]
n
,

(2)

N [kcq] =
fs Q

f [kcq]
, (3)

sendo w[n, kcq] uma função-janela de comprimento N [kcq].
Neste trabalho a CQT foi implementada através de um

algoritmo rápido [15] baseado em FFT.
Definindo um kernel temporal κ para cada kcq, na forma

κ[n, kcq] = w[n, kcq]e
j2π

f[kcq]
fs

n, segue

Xcq[kcq]=

N−1∑

n=0

x[n]κ∗[n, kcq]=
1

N

N−1∑

k=0

X[k]K∗[k, kcq], (4)

3Parcial aqui se refere a cada uma das componentes senoidais que
modelam o sinal.

4A coincidência dos valores de f [kcq] com os pitches de uma
sequência de notas não significa que exista coincidência dos valo-
res de f [kcq] com as frequências fundamentais das notas. Devido à
inarmonicidade presente em instrumentos reais, as frequências funda-
mentais das notas de um instrumento afinado em temperamento igual
não seguem uma progressão geométrica exata.

onde N = fs Q
f [0]

e

K[k, kcq]=

N−1∑

n=0

w

[

n−
(
N−N(kcq)

2

)

, kcq

]

e
j2π

(
f[kcq]

fs (n− N
2 )− kn

N

)

(5)
é o kernel frequencial, dado pela DFT de κ

[
n − N

2
, kcq

]
.

Na Equação (5), a função w tem o mesmo número de
amostras N para todo kcq, porém seus valores fora de cada

intervalo
(

N
2
− N [kcq]

2
, N

2
+

N [kcq]

2

)
são iguais a zero. Den-

tro deste intervalo, w é uma janela de ponderação com com-
primento N [kcq]. Neste trabalho foram utilizadas janelas de
Hamming.

Cada kernel frequencial apresenta valores significativos
apenas para uma faixa concentrada de valores de k. Conside-
rando nulos os valores muito pequenos, pode-se reduzir dras-
ticamente o número de multiplicações realizadas, obtendo as-
sim o algoritmo rápido.

4.2 Transposição

Transpor um acorde significa mudar suas notas sem alte-
rar seus intervalos. Para um vetor contendo os valores absolu-
tos dos elementos de uma CQT, a transposição corresponde a
um deslocamento igual de cada um destes elementos ao longo
da escala (logarı́tmica) de frequências f [kcq].

Sendo Xcq[kcq] a CQT de x[n], Tcq[kcq] a CQT de x[n]
transposta por qkd e abs(·) uma função que, aplicada a um
vetor, retorna os valores absolutos de cada um de seus ele-
mentos, então:

abs(Tcq[kcq]) = abs(Xcq[kcq − kd]). (6)

Por exemplo, a nota Lá 2 contida num acorde que seja trans-
posto 16 semitons acima torna-se a nota Dó�4; isso corres-
ponderia a deslocar numa CQT com β = 1 o espectro de uma
nota Lá 2 16β componentes para cima.

4.3 Estacionariedade

A dependência entre o número de amostras N [kcq] e a
frequência de cada componente f [kcq] (Equação (3)) não é
condição suficiente para garantir a seletividade constante da
CQT. Também é necessário que as componentes frequenciais
do sinal permaneçam estacionárias ao longo de cada janela
w[n, kcq]. Isto pode não se verificar em sinais de música reais,
principalmente se a análise for realizada sobre componentes
de baixa frequência.

Por exemplo: a duração do intervalo de análise de uma
CQT com β = 1 para uma componente centrada em f =
27, 5 Hz (pitch da nota Lá 0) é de aproximadamente 612 ms.
Por outro lado, tipicamente um sinal de áudio real pode
ser considerado aproximadamente estacionário por cerca de
20 ms. Essa questão deve ser considerada com cuidado num
sistema baseado na CQT.

5 REDES NEURAIS FEED-FORWARD

Redes neurais artificiais são estruturas computacionais
compostas pela combinação de estruras básicas, os neurônios
artificiais [8]. Redes neurais do tipo feed-forward de
múltiplas camadas podem ser treinadas para tarefas de reco-
nhecimento de padrões através de ajustes de pesos sinápticos
de cada neurônio. A modificação dos pesos visa a minimizar
uma medida de erro entre as saı́das da rede e as saı́das dese-
jadas. Deseja-se que uma rede treinada para reconhecimento
de padrões, na presença de um sinal de entrada pertencente
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a algum dos padrões treinados, gere uma saı́da coerente com
este padrão, mesmo que o sinal seja inédito.

Todas as redes usadas neste trabalho têm duas camadas
totalmente conectadas de neurônios com função de ativação
logı́stica. Todas foram treinadas com o algoritmo Rprop [16].
Por limitações de espaço neste artigo, sem prejuı́zo da com-
preensão do texto, os detalhes deste processo foram suprimi-
dos, podendo ser encontrados em Szczupak [9].

6 BANCOS DE DADOS

Para treinar e testar as redes foram utilizados registros de
notas individuais de violão obtidos do banco de áudio RWC
Music Database: Musical Instrument Sound Database [17],
que será referenciado como RWC, e de um banco criado pelos
autores, que será referenciado como RNV (Registros de Notas
de Violão). A taxa de amostragem de todos os registros é
fs = 44,1 kHz.

Do banco RWC foram utilizadas as gravações
091CGAFP, 092CGAFP, 093CGAFP (com dinâmica
piano); 091CGAFM, 092CGAFM, 093CGAFM (com
dinâmica mezzo); 091CGAFF, 092CGAFF e 093CGAFF
(com dinâmica forte). Para a construção do banco RNV
foram gravados sons de 5 violões diferentes, nomeados A,
B, C, D e E: foram gravadas, com dinâmica mezzo, todas as
44 notas diferentes que podem ser obtidas com um violão
normal, com dois registros para cada uma das 34 notas que
podem ser tocadas em cordas diferentes; as 10 notas restantes
têm apenas um registro.

A segmentação de cada registro do banco RNV foi rea-
lizada através da análise visual das formas de onda de cada
gravação. Cada registro foi disponibilizado no banco de da-
dos como uma gravação independente, já segmentada. A
segmentação de cada registro da base RWC foi realizada a
partir de dados de onsets disponibilizados por Yeh [18]; todas
as marcações foram revisadas, corrigidas quando necessário
(com auxı́lio de um algoritmo de detecção gentilmente cedido
por Jorge Costa Pires Filho e por análise visual das formas de
onda) e disponibilizadas [9].

7 CRIAÇÃO DOS KERNELS DA CQT

Como a quantidade de amostras N [kcq] utilizadas no
cálculo da CQT cresce à medida que a análise se estende
para frequências mais baixas (Equação (3)), intervalos utili-
zados na análise de gravações de violão podem compreender
trechos não-estacionários de sinal. Para minimizar este pro-
blema, Brown [14] propôs alterar a seletividade dos kernels da
CQT em função da faixa do espectro sob análise. Neste tra-
balho foram utilizados quatro valores diferentes para a sele-
tividade ao longo da representação espectral [9]: na primeira
oitava, 1 semitom; na segunda, parte 1/4 e parte 1/6 de tom;
da terceira em diante, 1/8 de tom.

8 COMBINAÇÃO DE NOTAS

Os bancos de dados foram utilizados para criar sons pela
combinação de diferentes notas musicais. Representações es-
pectrais destes sons servem como vetores de entrada para as
redes neurais. Cada vetor de entrada foi associado a um vetor-
objetivo de 44 elementos que indica quais das possı́veis notas
de violão consideradas estão presentes em cada combinação,
possibilitando realizar o treinamento supervisionado das re-
des.

Cada combinação dos registros disponı́veis foi for-
mada por trechos segmentados de acordo com os objetivos

(Seção 0.1). Os trechos sobre os perı́odos de ataque e de-
caimento foram obtidos a partir da primeira amostra. Os tre-
chos de sustentação foram obtidos a partir da amostra 10001.
Os trechos do perı́odo de liberação foram obtidos a partir da
amostra 20001. Todos tiveram a duração do maior intervalo
necessário para o cálculo da CQT, aproximadamente 0,20 s.
A escolha das amostras 10001 e 20001 foi empı́rica, procu-
rando coerência com os perı́odos de interesse na maioria dos
registros utilizados. A detecção automática dos perı́odos do
modelo ADSR [19] deve ser estudada em trabalhos futuros.

As combinações, de até 6 notas simultâneas, foram rea-
lizadas computacionalmente. Essa opção, em vez de recor-
rer a gravações de um músico, possibilitou criar uma grande
quantidade de exemplos para o treinamento das redes sem a
necessidade de gravar individualmente cada combinacão de
notas.

Por falta de espaço, os detalhes do processo de
combinação de notas [9] foram suprimidos.

9 IMPLEMENTAÇÃO E TESTES

Nesta seção são descritos os métodos propostos para
identificação de notas de violão e os resultados dos testes re-
alizados.

Três medidas são apresentadas para avaliação dos resulta-
dos: o NER (Note Error Rate), o CER (Chord Error Rate)5 e
a acurácia. Estas medidas são calculadas a partir de contagens
sobre as classificações obtidas dos vetores do grupo de teste:
NC é o total de notas classificadas corretamente nas
combinações analisadas,
FN é o total de falsos negativos (número de notas que deve-
riam ser classificadas como presentes nas combinações anali-
sadas, mas não o foram),
FP é o total de falsos positivos (número de notas que não de-
veriam ser classificadas como presentes nas combinações ana-
lisadas, mas o foram) e
Nobj é o total de notas-objetivo associadas às combinações
analisadas, (total de valores iguais a 1 no conjunto de vetores-
objetivo).
Assim, NER é o somatório da quantidade falsos negativos e
erros de inserção, dividido por Nobj. Os erros de inserção
ocorrem quando a quantidade de notas classificadas como
presentes em uma combinação excede o número de suas
notas-objetivo. Para cada combinação, o erro de inserção é
dado pelo número de notas acusadas em excesso [2, 20].
CER é o total de combinações classificadas com pelo menos
uma nota errada (falso positivo ou falso negativo) dividido
pelo total de combinações testadas [20].

acurácia =
NC

FN+FP+NC
.

Todas as medidas neste trabalho são apresentadas em for-
mato percentual. Para comparação com resultados encon-
trados na literatura, algumas medidas são apresentadas em
função do grau de polifonia dos segmentos analisados.

9.1 Objetivo 1

9.1.1 Método 1, Versão A

No Método 1A, os vetores de entrada da rede neural são
formados pelos valores absolutos dos elementos das CQTs de
cada combinação de notas. Cada nota é classificada como

5A palavra chord (acorde), no jargão musical, só é utilizada para
combinações de três ou mais notas. Neste trabalho, a medida CER
também é utilizada para avaliar classificações de notas simples e de
combinações de duas notas.
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7º CONGRESSO | 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL • SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009 30

ALEXANDRE L. SZCZUPAK E LUIZ W. P. BISCAINHO IDENTIFICAÇÃO DE NOTAS GRAVADAS DE VIOLÃO SOLO

presente ou ausente de acordo com os valores dos elemen-
tos obtidos nos vetores de saı́da da rede treinada. As notas
correspondentes aos elementos com valores maiores que 0,5
são classificadas como presentes. Se forem encontrados mais
que 6 elementos com valores maiores que 0,5, apenas as 6 no-
tas correspondentes aos 6 maiores elementos são classificadas
como presentes na combinação correspondente. Se nenhum
elemento tiver valor acima de 0,5, apenas a nota correspon-
dente ao maior valor encontrado é classificada como presente.

Foram treinadas 3 redes diferentes, todas com 234
neurônios na camada oculta, o mesmo número de elemen-
tos do vetor de entrada6. A melhor acurácia obtida foi de
69,7%. Outros resultados da mesma classificação são mostra-
dos na Figura 1, conjuntamente com resultados apresentados
por Bonnet e Lefebvre [2], obtidos através de seu método de
identificação de notas em sinais polifônicos de violão. Para
esta realização os resultados de NER e CER foram, respecti-
vamente, 25,3% e 58,7%.

Figura 1: Percentuais do NER por grau de polifonia para o
método de Bonnet e Lefebvre (na classificação de sinais reais
e sintetizados de violão), e para o Método 1A (na classificação
do conjunto de teste).

Bonnet e Lefebvre [2] realizaram suas análises sobre o
perı́odo de sustentação das notas, e testaram seu método na
classificação de dois conjuntos de sinais: um com sons sinte-
tizados e outro com registros reais de acordes de violão. Eles
não apresentaram informações sobre a dinâmica das notas
presentes nos sinais e não realizaram análises de sinais com
notas simples. Suas medições de erro foram apresentadas em
função do grau de polifonia dos acordes analisados. Como o
conjunto de teste desenvolvido para testar o Método 1A é di-
ferente do conjunto analisado por eles, a comparação entre os
resultados pode ser vista apenas como indicativa.

Uma das dificuldades na identificação de notas é a falta de
conhecimento prévio do grau de polifonia do segmento de si-
nal analisado. Alguns autores propuseram sistemas nos quais
o grau de polifonia dos segmentos analisados é previamente
conhecido [4, 5]. Acrescentar esta informação ao vetor de
entrada e ao método de classificação pode favorecer os resul-
tados, porque os erros de inserção são eliminados. Esta é a
motivação para o desenvolvimento do Método 1B.

9.1.2 Método 1, Versão B

Os vetores de entrada utilizados no Método 1B têm 6 ele-
mentos adicionais. Cada um representa um grau diferente de
polifonia do violão. Um vetor de entrada associado a uma
combinação de q notas é complementado com um vetor de
6 elementos, sendo o q-ésimo igual a 1 e os restantes iguais

6Foram treinadas 3 redes, com diferentes inicializações de pesos
sinápticos, para cada método apresentado neste trabalho. A maioria
das redes apresentadas tem tantos neurônios na camada oculta quanto
elementos nos seus vetores de entrada. Para outros casos, o número
de neurônios é evidenciado.

a zero. Dado o conhecimento prévio do grau de polifonia q,
as notas referentes aos q maiores elementos do vetor de saı́da
são classificadas como presentes na combinação.

A melhor acurácia obtida entre as realizações foi de
70,0%. Outros resultados desta classificação são mostrados
na Figura 2, novamente em conjunto com os resultados obti-
dos por Bonnet e Lefebvre. Para esta realização os resultados
de NER e CER foram, respectivamente, 17,7% e 45,9%.

Figura 2: Percentuais do NER por grau de polifonia para o
método de Bonnet e Lefebvre (na classificação de sinais reais
de violão), para o Método 1A (na classificação do conjunto
de teste) e para o Método 1B (na classificação do conjunto de
teste).

Neste caso, apesar de ter ocorrido redução no número de
falsos positivos para graus de polifonia de 2 até 4 [9], também
houve aumento no número de falsos positivos para grau de
polifonia igual a 6. Este aumento foi causado pela escolha
obrigatória de 6 notas, estipulada no critério de classificação
do Método 1B. Utilizando este critério, elementos dos vetores
de saı́da com valores abaixo de 0,5 também podem ser asso-
ciados a notas (caso estejam entre os q maiores elementos).
A ocorrência deste tipo de erro aumenta, nesse caso, com o
crescimento do grau de polifonia.

Para buscar melhores resultados sem utilizar a
informação do grau de polifonia, foi desenvolvido o
Método 2, que opera em duas etapas: na 1a., identifica em
cada combinação a nota mais grave; na 2a., encontra os
intervalos entre ela e as notas restantes.

9.1.3 Método 2, Versão A – 1a. etapa

Na 1a. etapa do Método 2A as redes neurais recebem ve-
tores de entrada formados apenas pelas representações espec-
trais de cada combinação. Cada vetor-objetivo é formado por
44 elementos, correspondendo cada um a uma nota diferente
do violão. A presença da nota mais grave é indicada pelo va-
lor 1 no elemento correspondente. Todas os outros elementos
do vetor, inclusive os elementos correspondentes a outras no-
tas presentes nas combinações analisadas, recebem o valor 0.

Para cada vetor de saı́da, a nota correspondente ao ele-
mento com o maior valor é classificada como a nota mais
grave da combinação. A avaliação do desempenho é dada
pelo percentual de combinações com erro na classificação
da nota mais grave (erro NMG). A estimativa da nota mais
grave de cada combinação do conjunto de teste, obtida com
o método que gerar o menor erro NMG, será utilizada na 2a.
etapa do Método 2 como referência para a transposição do
vetor de entrada.

Dos treinamentos realizados, o melhor resultado apresen-
tou um erro NMG = 24,5%. Ocorreram muitos falsos posi-
tivos indicando notas da 1a oitava do violão, principalmente
as notas Mi 2, Fá�2 e Sol 2, cujos pitches são aproximada-
mente 82,41 Hz, 92,50 Hz e 98,00 Hz. Possivelmente, esses
erros foram causados pela 1a frequência de ressonância do
violão (Seção 3), localizada tipicamente na faixa entre 70 Hz
e 140 Hz, que inclui as três frequências anteriores.
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9.1.4 Método 2, Versão B – 1a. etapa

A 1a. etapa do Método 2B foi criada visando à correção
do problema de identificação da nota mais grave. Neste
método, as 12 componentes da CQT calculadas sobre a 1a

oitava da faixa do instrumento são substituı́das por 68 com-
ponentes de uma transformada discreta de Fourier sobre a
mesma oitava.

O desempenho deste método, apesar de melhor (erro
NMG=23,1% nas duas melhores realizações), ainda é baixo.

9.1.5 Método 2, Versão C – 1a. etapa

Para reduzir mais os erros, foi criado um método em que
os vetores-objetivo eram iguais aos utilizados no Método 1,
com a presença de cada nota (não só a da nota mais grave),
indicada pelo valor 1 no elemento correspondente. Os ve-
tores de entrada eram iguais aos criados para a 1a. etapa do
Método 2B.

Neste método, a classificação é realizada da mesma forma
que no Método 1A. Após este processo, a nota mais grave
encontrada para cada combinação é selecionada como esti-
mativa. Este método obteve o melhor desempenho entre os
métodos da 1a etapa (erro NMG = 21,9%).

Os métodos desenvolvidos para identificação da nota
mais grave devem ser aperfeiçoados em trabalhos futuros.

9.1.6 Método 2, Versão C – 2a. etapa

Através de um deslocamento apropriado dos coeficien-
tes da CQT sobre a escala de frequências, representações es-
pectrais de notas diferentes—ou de combinações de notas di-
ferentes, porém com os mesmos intervalos entre si—podem
ter suas parciais alinhadas. Este procedimento cria um re-
ferencial comum para todos os vetores de entrada. Assim,
combinações com os mesmos intervalos são representadas por
parciais alinhadas, mesmo se não tiverem as mesmas notas.
Após conhecer a estimativa para a nota mais grave, o espec-
tro da CQT pode ser alterado, de acordo com o método des-
crito na Seção 4.2, para que a componente analisada sobre
o pitch da nota mais grave se torne a 1a. componente do es-
pectro. Na prática, como são realizadas alterações de seletivi-
dade ao longo do espectro, novos kernels precisam ser criados
para o 2o. grupo de métodos e as representações devem ser
parcialmente recalculadas [9]. As representações espectrais
dos grupos de treino e validação devem ser criadas, para cada
combinação, a partir da componente sobre o pitch de sua nota
mais grave.

Para testar o desempenho do método, foram realizados
dois conjuntos de testes. No primeiro, as transposições dos
espectros foram feitas utilizando as estimativas para as no-
tas mais graves obtidas na 1a. etapa do Método 2C (avaliação
completa). No segundo, as transposições dos espectros fo-
ram feitas utilizando sempre a informação correta de qual é
a nota mais grave de cada combinação (avaliação parcial).
Na avaliação completa, o desempenho do método foi medido
sobre todas as classificações obtidas (inclusive as das notas
mais graves). Na avaliação parcial, o desempenho do método
foi medido descontando as classificações das notas mais gra-
ves. Deste modo, foi possı́vel avaliar o desempenho da 2a.
etapa do Método 2C, independentemente dos resultados da
1a. etapa.

Para formar os vetores-objetivo deste método, os ele-
mentos dos vetores-objetivo originais (vetores usados nos
Métodos 1A e 1B) são deslocados, de modo que o elemento
referente à nota mais grave se torne, sempre, o primeiro ele-

mento do vetor. Por exemplo, para um vetor-objetivo7 ori-
ginal igual a [0 0 1 0 0 1 0 1]T, o novo vetor-objetivo será
[1 0 0 1 0 1 0 0]T.

Os melhores resultados dos testes realizados com o
Método 2C foram 81,5% de acurácia para a avaliação com-
pleta e 85,7% de acurácia para a avaliação parcial. Outros
resultados obtidos na avaliação completa são mostrados na Fi-
gura 3. Para esta realização, os resultados do NER e CER na
avaliação completa foram, respectivamente, 15,1% e 42,3%.
O resultado do NER obtido na avaliação parcial foi igual a
12,1%.

Figura 3: Percentuais do NER por grau de polifonia para os
Métodos 1A e 2C na classificação do conjunto de teste.

Apesar de 21,9% das estimativas da nota mais grave utili-
zadas nesta realização do Método 2C estarem erradas, os va-
lores do NER por grau de polifonia foram significativamente
menores que os valores obtidos utilizando o Método 1A. Isto
ocorre porque, dado que a estimativa da nota mais grave es-
teja correta, a estimativa de intervalos realizada na 2a. etapa
do Método 2C tem melhor desempenho do que a estima-
tiva direta de todas as notas realizada no Método 1A. Além
disto, muitas das estimativas erradas obtidas na 1a. etapa do
Método 2C indicam notas que, apesar de não serem as mais
graves, pertencem às combinações testadas.

Tendo apresentado os melhores resultados, apenas o
Método 2C será reportado para os Objetivos 2, 3 e 4.

9.2 Objetivo 2 – Método 2C

9.2.1 1a. etapa

Os procedimentos de classificação utilizados nesta versão
são iguais aos apresentados na Subseção 9.1.5. Das três
realizações avaliadas, o menor erro NMG obtido foi de
19,4%.

9.2.2 2a. etapa

Das três realizações avaliadas, a melhor acurácia foi de
78,5% na avaliação completa e 79,3% na avaliação parcial.
Os resultados do NER e CER na avaliação completa foram,
respectivamente, 18,2% e 53,1%. O resultado do NER ob-
tido na avaliação parcial foi igual a 18,2%. Do total de falsos
negativos, apenas 1,2% ocorreram para notas com dinâmica
forte.

9.3 Objetivo 3 – Método 2C

9.3.1 1a. etapa

As medidas de erro NMG obtidas para a realização
com melhores resultados foram 35,5% para o perı́odo que
compreende ataque e decaimento, 19,5% para o perı́odo de
sustentação e 15,3% para o perı́odo de liberação, ou seja, é
maior no perı́odo que compreende aproximadamente o ataque
e o decaimento e decai para os perı́odos seguintes. Isto ocorre
porque muitas das notas mais graves têm parciais (dadas pela

7Apesar de o exemplo apresentar vetores de 8 elementos, os
vetores-objetivo, usados nos métodos de identificação de notas de
violão, têm 44 elementos.
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Equação (1)) com frequências próximas a pelo menos uma
das frequências de ressonância mais baixas do instrumento.
No perı́odo de ataque, o acoplamento entre estas parciais e
as frequências de ressonância é mais acentuado do que nos
perı́odos seguintes.

9.3.2 2a. etapa

As medidas de acurácia, com avaliações completa e par-
cial para difentes perı́odos de envoltória, obtidas a partir da
realização com melhores resultados são mostradas na Ta-
bela 1. Para esta realização, os resultados do NER e CER
(avaliação completa) dos vetores referentes ao perı́odo que
compreende o ataque e decaimento foram, respectivamente,
21,6% e 60,1%; o resultado do NER obtido na avaliação par-
cial foi igual a 15,7%. Os resultados do NER e CER na
avaliação completa para o perı́odo de sustentação foram, res-
pectivamente, 13,7% e 38,8%; o resultado do NER obtido na
avaliação parcial foi igual a 12,1%. Os resultados do NER e
CER na avaliação completa para o perı́odo de liberação fo-
ram, respectivamente, 15,4% e 45,0%; o resultado do NER
obtido na avaliação parcial foi igual a 15,5%.

Tabela 1: Desempenho do Método 2C – 2a. etapa

acurácia (AD) acurácia (S) acurácia (R)
total parcial total parcial total parcial
74,9 82,1 83,1 86,2 81,0 81,6

A classificação de trechos que compreendem o ataque das
notas é dificultada pela grande quantidade de modos presentes
neste perı́odo, provocados pela natureza impulsiva do plectro.
A classificação de trechos extraı́dos do perı́odo de liberação
pode ser dificultada pela redução da razão sinal-ruı́do. Os
melhores resultados, em todos as medidas, foram obtidos na
classificação de trechos extraı́dos do perı́odo de sustentação.

Todos os vetores referentes ao Objetivo 1 e parte dos
vetores referentes ao Objetivo 3 compartilham as mesmas
caracterı́sticas: notas com dinâmica mezzo no perı́odo de
sustentação. Os melhores resultados para o Método 1A e o
Método 2C referentes ao Objetivo 1 foram, respectivamente,
69,7% e 81,5%; já os melhores resultados para o Método 1A
(não reportados neste trabalho por limitação de espaço) e o
Método 2C referentes ao Objetivo 3 para vetores com as mes-
mas caracterı́sticas foram, respectivamente, 70,8% e 83,1%.
Isto indica que aumentar a variabilidade do conjunto de trei-
namento aumenta a robustez da análise.

9.4 Objetivo 4 – Método 2C

Os sinais criados para os experimentos do Objetivo 4 si-
mulam uma situação mais complexa do que as abordadas em
todos os outros objetivos, mais próxima do que pode ocor-
rer numa gravação real: as notas presentes em um instante
qualquer podem ter dinâmicas diferentes e estar em etapas di-
ferentes na evolução de suas envoltórias.

Na busca por resultados, além de experimentos utilizando
o mesmo número de neurônios na camada oculta quanto ele-
mentos nos vetores de entrada, foram testadas realizações
com diferentes topologias de rede e diferentes quantidades de
vetores para treinamento e validação [9].

9.4.1 1a. etapa

O melhor resultado para esta versão, 35,9% de erro NMG,
foi obtido usando uma rede com 234 neurônios na camada
oculta e 38504 pares de vetores para os conjuntos de treina-
mento e validação. A maior parte dos erros, 62,9% do to-
tal, ocorreu na identificação de notas com dinâmica piano.

O resto dos erros foi dividido em 20,5% para notas com
dinâmica mezzo e 16,6% para notas com dinâmica forte. O
total de falsos negativos em função dos perı́odos aproxima-
dos de segmentação foi dividido em 37,3% para notas seg-
mentadas a partir do ataque e decaimento, 30,9% para notas
segmentadas a partir do perı́odo de sustentação e 31,8% para
notas segmentadas a partir do perı́odo de liberação.

9.4.2 2a. etapa

O melhor resultado para a acurácia, 66,2%, foi obtido
utilizando uma rede com 234 neurônios na camada oculta e
54504 pares de vetores para os conjuntos de treinamento e
validação. Os valores de NER e CER obtidos na análise com-
pleta foram, respectivamente, 30,4% e 74,6%. Na análise par-
cial os valores obtidos para a acurácia e para o NER foram,
respectivamente, 68,8% e 21,0%.

Do total de falsos negativos desta implementação, 72,8%
ocorreram para notas com dinâmica piano, 21,7% para notas
com dinâmica mezzo e 5,5% para notas com dinâmica forte.
O total de falsos negativos em função dos perı́odos aproxi-
mados de segmentação foi dividido em 33,7% para notas seg-
mentadas a partir do ataque e decaimento, 31,1% para notas
segmentadas a partir do perı́odo de sustentação e 35,2% para
notas segmentadas a partir do perı́odo de liberação.

10 CONCLUSÕES

Da análise dos resultados para o Objetivo 1, pode-se
observar que o conhecimento do grau de polifonia de cada
combinação pode ser usado para reduzir o número de falsos
positivos. Ao se estabelecer que o número de notas estimadas
em uma combinação deve ser igual ao seu grau de polifonia,
zeram-se os erros de inserção.

A divisão do problema de identificação de notas musicais
em duas etapas produziu melhores resultados do que a tenta-
tiva de estimar todas as notas simultaneamente. Isto ocorre
porque, se a estimativa da nota mais grave estiver correta, a
identificação dos intervalos entre a nota mais grave e as notas
restantes tem melhor desempenho do que a estimativa direta
de todas as notas. Além disso, mesmo quando erradas, as es-
timativas para as notas mais graves comumente indicam notas
que também pertencem às combinações testadas. Nesses ca-
sos, mesmo com a decorrente falha na 2a. etapa, pelo menos
uma nota correta é indicada.

Pode-se observar nos experimentos referentes aos Objeti-
vos 2 e 4 que variações dinâmicas dificultam a identificação
de notas que possuem dinâmicas mais baixas. Dos resultados
referentes ao Objetivo 4, onde foram utilizados três nı́veis di-
ferentes de dinâmica, a maior parte das notas não encontradas
tinham dinâmica piano, e apenas um pequeno percentual das
notas com dinâmica forte não foi identificado.

Pode-se observar nos resultados do Objetivo 3 que a
presença de parciais associadas às frequências de ressonância
do violão, principalmente nos perı́odos de ataque e decai-
mento, pode gerar falsos positivos para notas com pitches nas
faixas de frequência em que ocorrem as ressonâncias. Deve-
se ressaltar que as combinações de notas foram realizadas
computacionalmente. Assim, as amplitudes de parciais re-
sultantes de acoplamentos entre modos de diferentes cordas e
das 1a. e 2a. ressonâncias do violão podem não ter sido bem
aproximadas. Isso pode ter gerado, por exemplo, parciais so-
bre as frequências de ressonância com amplitudes considera-
velmente maiores do que seriam encontradas em um registro
do instrumento com as mesmas notas. Bancos de dados com
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7º CONGRESSO | 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL • SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009 33

ALEXANDRE L. SZCZUPAK E LUIZ W. P. BISCAINHO IDENTIFICAÇÃO DE NOTAS GRAVADAS DE VIOLÃO SOLO

registros de acordes realizados por um músico devem ser tes-
tados em trabalhos futuros.

O Método 2C teve desempenho melhor aplicado ao Ob-
jetivo 3 que ao Objetivo 1. Isto indica que o aumento da va-
riedade de exemplos de treinamento (utilizados nos métodos
referentes ao Objetivo 3) aumenta a robustez da análise.

Os resultados obtidos com o Método 2C aplicado ao Ob-
jetivo 4 foram bem inferiores aos seus resultados para os pri-
meiros objetivos. Isto ocorreu porque o conjunto de sinais
criados para os experimentos do Objetivo 4 (com dinâmicas e
segmentações escolhidas aleatoriamente) simulam situações
bem mais complexas do que as dos outros objetivos.

Neste trabalho, a CQT serviu como representação espec-
tral compacta, com estrutura relacionada à estrutura dos si-
nais musicais. A possibilidade de deslocar seus coeficien-
tes, num processo similar à transposição musical, possibilitou
uma forma alternativa de análise, particularmente apropriada
para uso com redes neurais feed-forward no reconhecimento
de padrões dos intervalos entre a nota mais grave e as demais
notas de uma combinação.

Como trabalhos futuros, estão previstos o desenvolvi-
mento de propostas alternativas para a identificação da nota
mais grave, bem como uma adaptação do Método 2 para uma
análise tempo-freqüência, passando a incorporar informações
temporais no processo de identificação de notas musicais.
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[1] Kristoffer Jensen, Timbre Models of Musical Sounds,
Ph.D. Thesis, Department of Computer Science, Uni-
versity of Copenhagen, Denmark, July 1999.

[2] Laurent Bonnet and Roch Lefebvre, “High-resolution
robust multipitch analysis of guitar chords,” in 114th

AES Convention, Preprint 5772, Amsterdam, The
Netherlands, March 2003, AES.

[3] Matija Marolt, “A connectionist approach to automatic
transcription of polyphonic piano music,” IEEE Tran-
sactions on Multimedia, vol. 6, no. 3, pp. 439–449, June
2004.

[4] Anssi Klapuri, “A perceptually motivated multiple-
f0 estimation method,” in Proceedings of the IEEE
Workshop on Applications of Signal Processing to Audio
and Acoustics, New Paltz, USA, October 2005, IEEE,
pp. 291–294.

[5] Matti P. Ryynänen and Anssi Klapuri, “Polyphonic mu-
sic transcription using note event modelling,” in Proce-
edings of the IEEE Workshop on Applications of Signal
Processing to Audio and Acoustics, New Paltz, USA,
October 2005, IEEE, pp. 319–322.

[6] Lawrence R. Rabiner, “A tutorial on hidden Markov
models and selected applications in speech recognition,”
Proceedings of the IEEE, vol. 77, no. 2, pp. 257–286,
February 1989.

[7] Graham E. Poliner and Daniel P. W. Ellis, “A discrimi-
native model for polyphonic piano transcription,” EU-
RASIP Journal on Advances in Signal Processing, vol.
2007, January 2007, Article ID 48317, 9 pages.

[8] Simon Haykin, Redes Neurais, Bookman, Porto Alegre,
Brasil, 2a edição, 2001.

[9] Alexandre Leizor Szczupak, “Identificação de no-
tas musicais em registros solo de violão e pi-
ano,” Tese de mestrado, COPPE/UFRJ, Ju-
nho 2008, http://www.pee.ufrj.br/teses/
index.php?Resumo=2008063003.

[10] N. H. Fletcher, “The nonlinear physics of musical ins-
truments,” Reports on Progress in Physics, vol. 62, no.
5, pp. 723–764, May 1999.

[11] K. A. Legge and N. H. Fletcher, “Nonlinear generation
of missing modes on a vibrating string,” Journal of the
Acoustical Society of America, vol. 76, no. 1, pp. 5–12,
July 1984.

[12] Ove Christensen and Bo B. Vistisen, “Simple model for
low-frequency guitar function,” Journal of the Acous-
tical Society of America, vol. 68, no. 3, pp. 758–766,
September 1980.

[13] Ian M. Firth, “Physics of the guitar at the helmholtz and
first top-plate resonances,” Journal of the Acoustical So-
ciety of America, vol. 61, no. 2, pp. 588–593, February
1977.

[14] Judith C. Brown, “Calculation of a constant Q spectral
transform,” Journal of the Acoustical Society of Ame-
rica, vol. 89, no. 1, pp. 425–434, January 1991.

[15] Judith C. Brown and Miller S. Puckette, “An efficient
algorithm for the calculation of a constant Q transform,”
Journal of the Acoustical Society of America, vol. 92,
no. 5, pp. 2698–2701, November 1992.

[16] Martin Riedmiller and Heinrich Braun, “A direct adap-
tive method for faster backpropagation learning: the
RPROP algorithm,” in Proceedings of the ICNN - In-
ternational Conference on Neural Networks, San Fran-
cisco, USA, March/April 1993, IEEE, vol. 1, pp. 586–
591.

[17] Masataka Goto, Takuichi Nishimura, Hiroki Hashigu-
chi, and Ryuichi Oka, “RWC music database: Music
genre database and musical instrument sound database,”
in Proceedings of the 4th International Conference on
Music Information Retrieval (ISMIR 2003), Baltimore,
USA, October 2003, pp. 229–230.

[18] Chunghsin Yeh, “RWC sample markers files in-
cluding onset markers for instruments in rwc-mdb-
i-2001,” 2008, http://recherche.ircam.
fr/equipes/analyse-synthese/cyeh/
dbfiles/RWC_Markers.zip.

[19] Marko Helén and Tuomas Virtanen, “Perceptually mo-
tivated parametric representation for harmonic sounds
for data compression purposes,” in Proceedings of
the 6th International Conference on Digital Audio Ef-
fects (DAFX-03), London, United Kingdom, September
2003.

[20] Anssi Klapuri, Tuomas Virtanen, and Jan-Markus
Holm, “Robust multipitch estimation for the analysis
and manipulation of polyphonic musical signals,” in
Proceedings of the COST-G6 Conference on Digital Au-
dio Effects (DAFx-00), Verona, Italy, December 2000.
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RESUMO
Esse trabalho apresenta um framework para síntese de áudio centrado em dispositivos lógicos reconfiguráveis. 
Ferramentas de projeto de circuitos digitais foram utilizadas para criar blocos básicos de síntese de áudio em 
uma FPGA (Field Programmable Gate Array) de um kit de desenvolvimento lógico. Um sistema de síntese de 
áudio baseado na arquitetura de síntese aditiva, que pode ser controlado através de conexões MIDI (Musical
Instrument Digital Interface) em tempo real e com latência virtualmente nula é aqui descrito. 

0 INTRODUÇÃO

O projeto de circuitos digitais tem sido facilitado pela 
evolução das ferramentas de projeto e pela possibilidade de 
uma rápida prototipação de sistemas complexos em 
dispositivos reconfiguráveis [1, 2, 3, 4]. As ferramentas de 
software e os atuais kits de desenvolvimento para tais 
dispositivos, com suas múltiplas entradas e saídas – áudio, 
USB, ethernet, VGA, etc - permitem uma enorme gama de 
aplicações possíveis, limitadas apenas pela criatividade do 
projetista e pela capacidade dos atuais dispositivos 
reconfiguráveis. 

Esse trabalho apresenta um framework para síntese de 
áudio centrado em FPGA, que utiliza blocos básicos de 
síntese codificados diretamente em VHDL (Very High 
Speed Integrated Circuit Hardware Description  
Language) ou construídos através de diagramas 
esquemáticos contendo dispositivos lógicos de uso geral 
[5, 6]. Esses blocos podem ser interligados entre si segundo 
a técnica de síntese escolhida, sendo instanciados em uma 
FPGA, que também é responsável pela transferência das 
amostras de áudio geradas para o conversor D/A de um kit
de desenvolvimento lógico. Além disso, um sistema de 
recepção MIDI, que permite a utilização em tempo real de 
controladores MIDI no processo de síntese com latência 

virtualmente nula, foi também incorporado ao 
framework.

1 VISÃO GERAL – BLOCOS BÁSICOS

O framework em desenvolvimento atualmente possibilita 
a utilização dos seguintes blocos básicos tradicionais de 
síntese: osciladores, geradores de envoltórias, somadores e 
multiplicadores.  

Nessa seção descrevemos as técnicas utilizadas no 
projeto de cada um dos blocos básicos desenvolvidos. A 
implementação dos mesmos foi feita em um ambiente de 
desenvolvimento para dispositivos reconfiguráveis [7], e 
envolveu a programação da FPGA e dos conversores D/A 
do kit de desenvolvimento utilizado [8]. 

1.1 O Oscilador
A Figura 1 mostra o bloco básico do oscilador 

desenvolvido e seus parâmetros. O valor do sinal Inc
determina a freqüência de oscilação do sinal produzido na 
saída do oscilador, cuja amplitude máxima é determinada 
pelo valor do sinal Amp. A forma de onda que é gerada na 
saída – uma senóide no presente trabalho – é explicitada no 
próprio símbolo do bloco básico. 
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Figura 1 O oscilador senoidal e seus parâmetros 

O oscilador utiliza a técnica de busca em tabela (table 
lookup) para produzir em sua saída um sinal digital 
periódico de 16 bits [9, 10], conforme diagrama 
apresentado na Figura 2. O controle da taxa de atualização 
do registrador de fase Phase Reg, bem como a taxa de 
transferência dos dados da memória para o multiplicador, é 
feito pelo sinal digital periódico Sample_rate, cuja 
freqüência é igual a fs. Nesse trabalho foi estabelecido o 
valor de 48 KHz para a freqüência de amostragem fs, por 
ser um dos padrões adotados em equipamentos de áudio 
digital. A memória de forma de onda do oscilador contém 
1024 palavras de 16 bits, como mostra a Figura 2, e 
armazena um ciclo completo de uma senóide. No entanto, 
caso seja necessária a geração de um sinal rico em 
harmônicos, como exigido em algumas técnicas de síntese 
de áudio, sinais periódicos arbitrários podem ser utilizados 
no preenchimento da memória de forma de onda, contanto 
que se tome o cuidado de não produzir aliasing na saída. 

Figura 2 Diagrama do oscilador senoidal  

Pode ser mostrado que a freqüência f0 do sinal produzido 
na saída do oscilador é dada pela Equação 1, onde L é o 
comprimento da tabela de forma de onda,  fs é a freqüência 
de amostragem, e Inc0 é o incremento utilizado [10, 11].  

L
fInc

f s0
0 = (1)

Note que, conforme mostrado na Figura 2, o incremento 
Inc do oscilador é um valor real com 20 bits: 10 bits para a 
parte inteira e 10 bits para a parte fracionária. Com esse 
formato do incremento, e levando em conta os valores da 
freqüência de amostragem e do comprimento da tabela de 
forma de onda adotados, podemos ver da Equação (1) que 
o passo mínimo de freqüência para o oscilador é de 
aproximadamente 0,046 Hz. A esse passo mínimo de 
freqüências correspondem notas musicais com alturas 
(pitch) que são indistinguíveis para a maioria dos seres 
humanos [12], o que faz com que esse oscilador seja 
adequado à síntese de áudio. 

O ruído provocado pelo truncamento da parte fracionária 
do registrador de fase no endereçamento da memória 

também se mostra desprezível para os valores da largura da 
palavra e da taxa de amostragem utilizados [13].  
Finalmente, como mostra a Figura 2, o valor de Amp é 
multiplicado pela amostra da tabela de forma de onda, e o 
valor resultante é disponibilizado na saída do oscilador. 

1.2 O Gerador de Envoltórias
O gerador de envoltórias utiliza, assim como o oscilador 

descrito acima, a técnica de busca em tabela (table lookup)
para a geração de formas de onda. Conforme detalhado 
nessa seção, as principais diferenças residem na maneira 
como a tabela é percorrida, na taxa de atualização dos 
dados na saída, bem como nas formas de onda 
armazenadas. A Figura 3 ilustra o gerador de envoltórias 
implementado e seus parâmetros. 

Figura 3 O gerador de envoltórias 

O sinal Gate é um sinal digital que indica o início e o 
término de uma nota musical. A forma de onda 
armazenada na tabela, assim como nos geradores de 
envoltórias tradicionalmente utilizados na síntese de sons, 
deve ser uma função positiva que inicia e finaliza com o 
valor nulo [10]. A Figura 4 mostra a forma de onda 
triangular utilizada no gerador de envoltórias desenvolvido 
no protótipo, e também ilustra como a tabela de forma de 
onda deve ser percorrida.

Figura 4 Forma de onda triangular para a envoltória  

A operação do gerador de envoltórias foi idealizada de 
tal forma que, se quando x=sup e a nota ainda estiver 
acionada (Gate = 1), o que corresponde à fase de 
sustentação da nota musical, o percurso na tabela deve ser 
continuado a partir de x=inf, como mostrado na Figura 4. 
Caso a nota não esteja acionada (Gate = 0) quando x=sup,
o percurso na tabela continuará desse ponto até o final da 
tabela. 

A Figura 5 mostra a envoltória produzida na saída do 
gerador de envoltórias para uma duração arbitrária do 
Gate, onde podemos notar que, nesse caso, o trecho da 
envoltória entre x=inf e x=sup (ver Figura 4) foi repetido 
duas vezes, antes do percurso da tabela ser encerrado pelo 
término da nota. 
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Figura 5 Comportamento do gerador de envoltórias 

Para cada gerador de envoltórias devem ser escolhidos, 
além da própria forma de onda, os valores dos parâmetros 
inf e sup, de tal forma que F(inf) = F(sup). Isso deve ser 
feito para que não ocorram descontinuidades abruptas nos 
valores gerados na saída. Caso inf=sup, durante a fase de 
sustentação da nota a envoltória se manterá fixa em um 
único valor, reproduzindo o comportamento de um gerador 
de envoltórias tradicional do tipo ADSR (Attack-Decay-
Sustain-Release), conforme mostrado na Figura 6. 

Figura 6 Comportamento ADSR  do gerador de envoltórias  

A Figura 7 apresenta a arquitetura do gerador de 
envoltórias utilizado no protótipo. O sinal digital periódico 
Control_rate, responsável pela taxa de atualização dos 
sinais de controle, pode apresentar – a exemplo de outros 
sistemas de síntese de áudio – uma freqüência inferior à 
freqüência de amostragem [9, 14]. No presente trabalho foi 
estabelecida a freqüência de 4,8 KHz, ou fs/10, para o sinal 
Control_rate.

Figura 7 Arquitetura do gerador de envoltórias 

O bloco Addr_Gen, mostrado na Figura 7, é responsável 
pela geração dos endereços para a memória de forma de 
onda, e parte de seu código VHDL é apresentado na Figura 
8. Podemos notar no código que, apesar do sinal 
Control_rate estar conectado diretamente ao sinal de 
relógio (Clk) da memória de forma de onda, a taxa de 
atualização da saída do gerador de envoltórias depende 
também do sinal clken.

if clk'event and clk = '1' then 
    if rst_n = '0' then 
        addr_reg <= 0; 
    elsif clken = '1' then 
        if key = '1' then 
            if addr = sup then 
                addr <= inf; 
            else 
                addr <= 1 + addr; 
            end if; 
        else 
           if addr = 0 then 
                addr <= addr; 
            else 
                addr <= 1 + addr; 
            end if; 
        end if; 
    else 
        addr <= addr; 
    end if; 
end if; 

 

Figura 8 Código VHDL de ADDR_GEN

O fluxograma mostrado na Figura 9 evidencia com mais 
clareza a funcionalidade do código VHDL da Figura 8. 
Note que, como o sinal clken está conectado a um divisor 
de freqüências cuja entrada é o sinal Control_rate, como 
mostrado na Figura 7, é possível estabelecer 
independentemente a taxa de atualização da saída de cada 
um dos geradores de envoltória utilizados através do 
parâmetro rate.

Figura 9 Fluxograma para ADDR_GEN

1.3 Gerador de sinais de sincronismo 
Os módulos de um sistema digital necessitam ter suas 

operações sincronizadas através de sinais periódicos. Nesse 
trabalho, devido à necessidade de sincronizar não somente 
as operações dos módulos, mas também a transferência das 
amostras de áudio digital ao conversor D/A do kit de 
desenvolvimento de FPGA, foi desenvolvido um módulo 
para gerar sinais de sincronismo tais como o sinal 
Control_rate mostrado na Figura 7 e o sinal Sample_rate
mostrado na Figura 2. 
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A Figura 10 apresenta alguns dos sinais de sincronismo 
produzidos pelo gerador que são necessários à operação do 
conversor D/A 

Figura 10 Diagrama de tempo do conversor D/A  

Podemos observar da Figura 10 que a transferência das 
amostras de áudio para o conversor D/A deve ser feita de 
forma serial. Essa transferência é implementada nesse 
trabalho pelo registrador de deslocamento SHIFT_REG
mostrado na Figura 11. A taxa de transferência serial dos 
bits da amostra de áudio Audio_sample, determinada pela 
freqüência do sinal Clock_bit mostrado nas Figuras 10 e 
11, é igual a 1536 KHz, já que a freqüência de amostragem 
fs é igual a 48 KHz e a largura da amostra para cada canal 
de áudio é de 16 bits. 

Figura 11 Comunicação serial com o conversor D/A 

1.4 Outros módulos
O ambiente de desenvolvimento para FPGA utilizado [7] 

proporciona um amplo conjunto de blocos básicos de 
manipulação digital tais como portas lógicas, flip-flops e 
diversos outros dispositivos utilizados no projeto de 
circuitos digitais. Dentre esses dispositivos lógicos 
convencionais, foram utilizados nesse trabalho somadores 
e multiplicadores digitais. 

2 SÍNTESE ADITIVA

A estrutura para síntese aditiva desenvolvida nesse 
trabalho utiliza diferentes instâncias dos blocos básicos em 
FPGA, conforme arquitetura mostrada na Figura 12. Como 
em muitas implementações já realizadas para essa técnica 
de síntese [9, 10, 14], os parciais são múltiplos da 
freqüência fundamental f0 da nota musical, cujo valor é 
determinado pelo sinal Inc0. Note que, pela Equação (1), 
com os valores de incremento mostrados na Figura 12, as 
freqüências de oscilação correspondem a múltiplos da 
freqüência fundamental f0. A duração da nota musical é 
determinada pelo tempo que o sinal digital Gate permanece 
acionado.  

Figura 12 Arquitetura para a síntese aditiva  

3 CONTROLE MIDI

Para o controle em tempo real da estrutura de síntese 
apresentada na Figura 12, foi desenvolvido um módulo 
para a recepção de sinais MIDI. Para isso, a saída serial de 
um conector MIDI OUT foi interligada diretamente ao kit
de desenvolvimento utilizado [8], para possibilitar ao 
mesmo a recepção de informações MIDI. 

Os bits que compõem o sinal serial são lidos nos 
instantes indicados pelos pontos na Figura 13, sendo 
montados em bytes, reconstituindo as informações 
assíncronas transmitidas serialmente pelo controlador 
MIDI, conforme descrito a seguir. 

Figura 13 Os bits de um byte MIDI 

Apesar da taxa de transmissão MIDI ser de apenas 31,25 
Kbaud, o módulo MIDI byte assembler, apresentado na 
Figura 14, responsável pela montagem dos bytes MIDI, 
utiliza um relógio (sinal 1_MHz) de freqüência 1MHz para 
amostrar o sinal Serial In. Isso é feito para permitir uma 
detecção mais precisa do Start bit e para que o byte MIDI 
seja montado a partir dos valores presentes em Serial_in
nos instantes correspondentes à metade do segmento de 
tempo ocupado por cada um dos bits na transmissão, 
conforme ilustrado na Figura 13. 

Figura 14 Módulo de recepção MIDI 
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Os comandos MIDI Note On e Note Off [15] são 
decodificados pelo bloco MIDI state machine apresentado 
na Figura 14, cujo diagrama de estados é mostrado na 
Figura 15. As saídas desse bloco são os sinais Gate (que 
sinaliza o início e o término do acionamento de uma nota 
musical), MIDI_note (que determina a altura da nota 
musical segundo o padrão MIDI) e velocity (que indica a 
intensidade com que a nota musical foi acionada). 

Figura 15 Diagrama de estados da recepção MIDI 

O número da nota MIDI identificado pelo diagrama de 
estados apresentado na Figura 15 deve ser mapeado no 
valor real do incremento necessário à síntese das 
freqüências fundamentais das notas musicais desejadas. No 
protótipo em desenvolvimento, esse mapeamento é feito 
por uma memória que armazena os valores necessários dos 
incrementos para cada número de nota MIDI, conforme 
mostrado na Figura 16. 

Figura 16 Memória para mapeamento da nota MIDI 

A memória para mapeamento da nota MIDI deve ser 
preenchida com valores de incremento que atendam à 
Equação (1) para as freqüências fundamentais f0 das notas 
musicais especificadas pelo sinal MIDI_note. Para o caso 
da escala bem-temperada adotada nesse trabalho, o 
preenchimento da memória de incrementos deve ser feito 
segundo a Equação 2, que determina o valor do incremento 
Inci para a nota MIDI de número i.

s
i f

LInc
i

××
=

−
12

69

2440 (2)

4 TRABALHOS FUTUROS 

Esforços já estão sendo feitos para a extração de 
envoltórias de instrumentos com base na transformada 
rápida de Fourier [16] e na utilização de repositórios de 
sons de instrumentos de alta qualidade [17]. 

A estrutura para síntese aditiva pode também ser 
facilmente replicada, através da adição de outras instâncias 

da mesma. Algoritmos de prioridade de execução das notas 
poderão ser incorporados ao diagrama de estados da 
recepção MIDI de tal forma a permitir a polifonia em 
tempo real. Além disso, outras técnicas de síntese poderão 
também ser instanciadas na FPGA, sempre com a 
possibilidade de controle MIDI em tempo real com latência 
virtualmente nula. 
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RESUMO 
Este artigo aborda a implementação de um novo formato para música digital embarcado sobre o MPEG-4 ISO 
Base Media File Format. O novo meio se caracteriza pela interatividade, alta qualidade sonora, e pela 
capacidade de reconfiguração do conteúdo no tempo e no espaço de audição. Apresentamos as premissas do 
projeto em que se investigam novos paradigmas para produção, distribuição e consumo de fonogramas digitais e 
resultados preliminares de uma linha de implementação compatível com a família MPEG. 

 
 

0 INTRODUÇÃO 

Este artigo aborda uma nova proposta tecnológica cujo 
projeto de desenvolvimento encontra-se em andamento: a 
de um novo formato para música digital em que o conceito 
de reconfigurabilidade do conteúdo músical e da forma de 
apresentação é central.  

Jogos e tocadores músicais onde o usuário pode interagir 
com o conteúdo e até salvar sua própria “obra de arte” têm 
movimentado o mercado de videogames, com exemplos 
ligados ao universo músical de grande sucesso como o 
Guitar Hero (www.guitarhero.com), Garage Band 
(www.apple.com/br/ilife/garageband) e o Rock Band 
(www.rockband.com), para citar alguns.  

Há muitas possibilidades para se desenvolver novos 
formatos de mídia audiovisual digitalizada, utilizando 
arcabouços (frameworks) existentes ou propondo outros 
novos. Neste trabalho focalizamos no uso dos padrões 
ISO/MPEG como base para a implementação de uma das 
versões previstas para o novo formato, que seja compatível 

com o formato de distribuição MP4 e com o codec AAC 
(Advanced Audio Coding), ambos da família MPEG-4.  

Nas próximas seções introduzimos conceitos sobre 
música reconfigurável, sobre as tecnologias base utilizadas, 
e sobre a metodologia de desenvolvimento. Mantém-se um 
foco no desenvolvimento da versão do novo formato sobre 
o framework MPEG, não sendo objetivo no momento a 
descrição completa do formato e de suas funcionalidades, 
que serão objeto de um artigo futuro. 

1 MÚSICA DIGITAL RECONFIGURÁVEL 

O mercado atual de música digital se baseia fortemente 
no consumo de conteúdo não-editável, tanto sobre mídia 
física (ex: CD) quanto não-física (ex: MP3). Tecnologias 
orientadas a objetos tornam obsoleto este paradigma, 
permitindo a segmentação da programação em 
componentes elementares e, consequentemente, o acesso 
individual ao conteúdo, levando a uma reformulação do 
conceito de produção e de consumo de fonogramas.  
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Com a queda do mercado de CDs, seguindo basicamente 
uma trajetória esperada de obsolescência tecnológica, 
funcional e social no que diz respeito à alteração de 
hábitos, surgem novos suportes para registro e distribuição 
de áudio, atrelados fortemente a funcionalidades que 
agregam valor de serviços.  

Esta seção aborda as novas tendências que estão se 
delineando no mercado fonográfico quanto à 
reconfigurabilidade da música, que coloca o ouvinte numa 
condição de consumidor com papel ativo. 

 
1.1 Mercado fonográfico e suas tendências para 

o consumo de música 
A música sempre dependeu de uma mídia física para que 

pudesse ser disseminada e consumida pelo grande público. 
Desde a invenção do fonógrafo, a indústria fonográfica 
passou por diversas evoluções das mídias suportes, como o 
Long Play (LP) ou mais conhecido como vinil, a fita 
cassete (de onde se desencadeou a primeira crise suscitada 
pelo fator pirataria), e o Compact Disc (CD) até se chegar à 
atual mídia digital em arquivos binários (não física) tendo 
a tecnologia MP3 (ISO/IEC MPEG-1/2 Audio Layer III) 
como o seu grande ícone popular. 

A situação atual do mercado fonográfico 
Desde o advento da primeira rede de compartilhamento 

de música digital via Internet, toda uma estrutura de 
mercado foi modificada e hoje a música se transforma em 
serviço, prestando-se mais como um atributo de 
sonorização para a venda de consumo na Internet do que 
como produto que sempre foi. Hoje as grandes gravadoras 
procuram não se limitar aos formatos tradicionais de mídia, 
e não mais conseguem sustentar sua estrutura vendendo 
apenas “plástico” [1][2]. Aos poucos se toma a consciência 
de que a sonorização vem atrelada à rede ou a um produto 
ou marca de um artista. Muitas dessas empresas voltam-se 
a estruturar departamentos de vendas de shows, de 
licenciamento de marcas de seus artistas, e vendas de 
conteúdo músical se associando, por exemplo, a operadoras 
de telefonia celular. 

O crescimento do mercado de música digital 
Um dos grandes responsáveis pelo crescimento e 

disseminação da venda de música digital foram os 
aparelhos celulares, devido ao grande potencial que 
possuem em termos de consumo de conteúdo músical. No 
Japão, primeiro país onde o crescimento digital superou a 
queda nas vendas de CDs, o aparelho celular é o atual 
principal canal condutor para entretenimento e consumo de 
música, valendo-se do acesso rápido a informações que 
podem ser obtidas em qualquer hora e qualquer lugar 
[3][4].  

A razão do sucesso e expansão do mercado digital 
formal se deve à criação de serviços de venda de música 
via celular comandados pelas gravadoras. No Japão, o selo 
“Mobile” foi criado em 2001 e hoje é provedor de 
conteúdo para várias operadoras de celular no país.  

Uma pesquisa realizada pela Nokia, empresa fabricante 
de telefones celulares, constatou que nos próximos cinco 
anos, 25% do conteúdo de entretenimento será produzido, 
editado e compartilhado entre as pessoas por meio da 
Internet e não mais pela mídia tradicional [5]. Palavras 
como “criar”, “editar”, “acrescentar”, e “compartilhar” são 
chaves na definição de novos hábitos dos usuários. Esta e 
outras evidências indicam que as pessoas desejarão não só 

criar e compartilhar seus próprios conteúdos, mas remixá-
los, misturá-los e distribui-los em seus próprios grupos de 
compartilhamento. 

Os tocadores e formatos 
Hoje há uma abundância de tocadores que trabalham 

com formatos de música fixos, como o MP3 e o WMA (da 
Microsoft®), que não admitem reconfiguração de 
conteúdo. O pioneiro e mais popular deles é o iPod®, da 
Apple®, que conta com inúmeros modelos e diferentes 
tipos de funções. Outras marcas como a Sony®, a 
Sandisk®, e a Microsoft® também possuem modelos de 
tocadores no mercado. Muitos deles vem com jogos e 
apresentam diferentes graus de interatividade com o 
usuário.  

A geração de aparelhos com interfaces sensíveis ao 
toque (touch-screen) levará a uma evolução na experiência 
de interatividade, por permitir uma manipulação de 
comandos mais fácil e mais graus de liberdade para os 
processos interativos, tornando os tocadores ainda mais 
atraentes e fáceis. 

Os serviços de distribuição de música estão 
disseminados por várias operadoras pelo globo. Entretanto 
é emergente e esperada a entrada no mercado de formatos 
musicais que admitam algum grau de reconfiguração de 
conteúdo como uma forma de interatividade mais 
elaborada. Algumas iniciativas atuais se dedicam ao 
desenvolvimento de padrões e formatos para codificação 
paramétrica de áudio orientada a objetos sonoros 
espacialmente distribuídos numa cena, como o MPEG 
SAOC (Spatial Audio Object Coding) [6]. O MPEG 
Surround já é um padrão ISO/IEC publicado e orientado à 
codificação de trilhas multicanais de um setup do tipo 5.1, 
e possui um formato de distribuição em que é possível 
acessar os canais surround individualmente [7].  

Estas ferramentas apresentam funcionalidades que 
permitiriam o desenvolvimento de serviços musicais 
reconfiguráveis se adotadas como codificadores da cena 
espacial. Entretanto, em suas implementações de referência 
são observadas limitações na qualidade sonora e na 
complexidade de implementação que não são desprezíveis.  

 
1.2 Música reconfigurável 

Define-se música reconfigurável como sendo aquela que 
permite a reconfiguração de seus elementos fundamentais 
ou componentes formadores da sua estrutura em diversas 
fases do seu ciclo de produção-distribuição-consumo, 
levando à geração de percepções distintas de sua audição.  

Dada a extensão da subjetividade implícita, é preciso 
neste contexto ater-se a parâmetros controláveis e 
quantificáveis, pois a quantidade e a qualidade das 
modificações executadas sobre uma música serão fatores 
determinantes na geração de um novo remix, arranjo ou 
versão da música, ou eventualmente na geração de uma 
nova criação independente.  

Neste trabalho buscamos nos limitar a modificações no 
plano espacial e temporal da música, esta definida como 
uma cena contendo objetos sonoros em execução no 
tempo. Usualmente modificações no plano temporal são 
mais críticas do que aquelas no arranjo espacial dos objetos 
sonoros, alterando aspectos até um grau onde modificações 
na sua estrutura e composição podem ser constituir 
audições distintas.  
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Para os propósitos deste trabalho, os seguintes aspectos 
de uma música estão sendo trabalhados como parâmetros 
reconfiguráveis: a cena espacial e o arranjo temporal dos 
objetos sonoros.  

A cena espacial permite o mapeamento de dois 
parâmetros ao longo do tempo para cada objeto sonoro: seu 
volume (loudness) de referência e sua posição espacial, em 
coordenadas cartesianas. Dito de outra forma, uma cena 
sonora descreve, de maneira independente para cada objeto 
sonoro, sua posição no espaço de escuta a cada instante e 
seu volume. 

Por seu turno, o arranjo temporal permite o mapeamento 
dos seguintes parâmetros: o número de vezes que cada 
objeto sonoro é tocado (suas instâncias) e o instante (o 
momento) em que cada instância é executada durante a 
peça musical. 

Assim é que, ao se referir a uma música reconfigurável, 
este trabalho tem em vista uma música cuja cena espacial e 
cujo arranjo temporal possam ser retrabalhados por um 
ouvinte mesmo após a mídia ter sido “finalizada” e 
distribuída. Isso implica, a priori, que o ouvinte terá 
liberdade para reorganizar os elementos constituintes da 
peça musical segundo um leque de possibilidades amplo: 
poderá rearranjar a distribuição espacial de cada objeto 
sonoro, e também determinar quando e com que freqüência 
cada um desses objetos sonoros será tocado no decorrer da 
peça. O ouvinte poderá, em princípio, determinar, por 
exemplo, que um certo objeto sonoro que não o agrada 
simplesmente não seja reproduzido; ou, inversamente, 
permitir várias instâncias de um objeto sonoro que lhe 
agrade; e ainda ordenar espacialmente cada uma das 
instâncias dos objetos sonoros. 

Para evitar uma liberdade deliberada que leve a 
configurações da peça musical consideradas abusivas pelo 
artista ou pelo produtor, no novo formato será possível 
guardar cláusulas de restrição a reconfigurações. Isto 
significa que, por exemplo, as movimentações dos objetos 
sonoros na cena poderão ser limitadas a apenas algumas 
trajetórias (ou mesmo proibidas) ou que certos objetos não 
poderão ser tocados mais do que um certo número de vezes 
ou não poderão deixar de tocar em um instante específico. 

Arranjos temporais e espaciais distintos dão origem a 
versões diferentes da música. No novo formato, estas 
versões são prescritas em “presets” que são transmitidos no 
arquivo. Logo, um mesmo arquivo poderá conter mais de 
um preset, deixando ao ouvinte a opção de escolher aquele 
que mais o agradar. 

A reconfigurabilidade da música implica a proposição de 
novos processos a serem executados na (a) fase de 
produção da música, na (b) fase de codificação da mídia de 
distribuição, e na (c) fase de reprodução e consumo. Na 
fase de produção, um programa de autoria é responsável 
por recolher todas as instruções de cada versão disponível 
da música e codificá-las como presets. Na fase de 
consumo, o programa tocador deve interpretar as 
instruções interativas do usuário e comandar a máquina de 
auralização subjacente que renderiza o áudio final 
escutado. 

 

2 TECNOLOGIAS BASE 

Duas tecnologias bases estão sendo empregadas neste 
projeto: a arquitetura e sistema de áudio espacial 
AUDIENCE [8][9][10], e o MPEG-4 [11][12][13].  

O formato MPEG-4, referendado no mercado, foi 
visionário no sentido de promover a orientação a objeto, a 
modularidade e o senso de abertura para novas tecnologias 
aderentes a funcionalidades e suportes minimamente 
padronizados.  

A tecnologia MPEG-4 desde sua concepção pelo grupo 
ISO/IEC SC29 previa a codificação multimídia orientada a 
objetos, e não mais orientada a píxel (no caso de vídeo) ou 
onda sonora (no caso de áudio). De um modo geral, possui 
um arcabouço completo de componentes para se criar 
aplicações, com formatos descritos, e software de 
referência de codificadores e de decodificadores. A 
recomendação está desmembrada em 20 partes. Três partes 
estão sendo usadas neste projeto:  

• o formato de arquivo padrão ISO (ISOFF, 
descrito na parte 12 da recomendação) [11], 

• o formato de arquivo MP4 (descrito na parte 
14 da recomendação) [12], e 

• o codificador de áudio AAC (descrito na parte 
3 da recomendação) [13].  

Os pacotes de software de referência para estes 
componentes estão disponíveis na parte 5 da recomendação 
MPEG-4 [14].  

Introduzimos nesta seção as tecnologias bases 
subjacentes e os aspectos mais fundamentais dentro de 
cada uma que foram determinantes para sua utilização 
neste trabalho. 

 
2.1 MPEG-4 ISOFF 

O ISOFF é um contêiner de áudio e vídeo criado pelo 
MPEG como exemplo de aplicação da norma MPEG-4. 
Todas as informações concernentes a uma mídia digital 
estão armazenadas, em um ISOFF, em estruturas de dados 
denominadas boxes [11]. Seus boxes mais relevantes para 
este projeto são os seguintes: 

• Media Data Box, cuja sigla é mdat: é o box que 
armazena as amostras de áudio (payload). Na 
norma MPEG-4, as amostras de áudio estão sob 
codicação AAC. Um único arquivo ISOFF pode 
conter vários mdat distintos; 

• Movie box, cuja sigla é moov, é o box dentro do 
qual estão inseridos todos os metadados do 
arquivo. Cada arquivo contém apenas um moov;  

• Movie Header Box, cuja sigla é mvhd, contém 
informações sobre o arquivo como um todo, 
como a data de criação e a duração da mídia, 
etc.;  

• Track box, de sigla trak, está contido no moov e 
está relacionado biunivocamente com um box 
mdat, contendo todos os boxes que possuem 
metadados especícos para o mdat ao qual faz 
referência. Há tantos trak’s em um arquivo 
ISOFF quantos forem os mdat nesse mesmo 
arquivo;  

• Media Box, de sigla mdia, contém os boxes que 
armazenam os metadados com informações sobre 
a mídia contida no mdat ao qual faz referência. 
Essas informações incluem os parâmetros para 
decodicação AAC da mídia. 

A figura 1 mostra a estrutura de boxes típica do arquivo 
de uma apresentação MPEG-4. Esta estrutura também é 
adotada neste trabalho.  



7º CONGRESSO | 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL • SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009 42

SOUSA ET AL MÚSICA DIGITAL RECONFIGURÁVEL 
SOBRE MPEG-4 

 

7º CONGRESSO / 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL, SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009  

 

 
Figura 1 Estrutura de caixas de um arquivo ISOFF 

 
2.2 MPEG-4 MP4 

O MP4 é um contêiner desenvolvido como uma extensão 
do ISOFF. Suas especificações estão publicadas na Parte 
14 da recomendação MPEG-4 [12]. O formato permite o 
transporte de mídia de áudio e vídeo. Ele define, além das 
estruturas já presentes no ISOFF, alguns novos boxes, 
como um box de descrição de objetos. 

O MP4 é um bom exemplo de formato comercial que 
usa as especificações da norma MPEG-4, e foi adotado 
nesta fase do projeto como mídia de distribuição final, para 
transportar o novo formato de áudio reconfigurável, seus 
dados e os objetos sonoros. 

 
2.3 MPEG-4 AAC 

O AAC (Advanced Audio Coding) é um codec de áudio, 
e é o padrão internacional estabelecido pelo Comitê MPEG 
como o sucessor do MP3. Ele é bastante flexível, 
comportando taxas de amostragem entre 8 e 96 kHz e até 
48 canais de áudio, e mostra ter desempenho superior a 
outros codecs semelhantes [15]. Está especificado na Parte 
3 da Norma MPEG-4 [13]. 

Há diferentes métodos de codificação do AAC, que estão 
organizados, na norma MPEG-4, em Object Types, os 
quais não são necessariamente compatíveis entre si. 
Nomeadamente, são os seguintes: AAC LC (Low 
Complexity), AAC Main, AAC SSR (Scalable Sampling 
Rate), AAC LTP (Long Term Prediction), AAC HE (High 
Efficiency), AAC LD (Low Delay). Como eles não são 
necessariamente compatíveis entre si, tocadores feitos para 
um dos Object Types poderão não funcionar para outros. 

O AAC tem uma boa penetração comercial, sendo 
usado, por exemplo, no iTunes e no iPod da Apple®, no 
PlayStation® 3 da Sony® e nos padrões de TV digital 
ISDB-T e ISDB-Tb (o padrão do SBTVD, Sistema 
Brasileiro de TV Digital). Neste projeto estamos usando os 
perfis AAC-LC e AAC-HE. 

 
2.4 AUDIENCE 

A arquitetura e sistema de áudio espacial AUDIENCE 
estão sendo utilizados como tecnologia de referência neste 
projeto [8][9][10]. A arquitetura funcional preconiza que 
os principais processos da cadeia entre a produção e o 
consumo – excetuado os mecanismos de distribuição – 
podem ser aglomerados em 4 camadas funcionais, 
dedicadas respectivamente à (i) descrição/composição da 
cena sonora, à (ii) renderização acústica da cena, à (iii) 

codificação temporal-espacial do conteúdo da cena, e à (iv) 
decodificação/reprodução da cena sonora. 

O AUDIENCE tem as seguintes características que o 
tornam adequado ao desenvolvimento de um sistema para 
música digital reconfigurável:  

• é orientado a objetos e cenas e sonoras: no 
sentido realista do termo, a arquitetura tem sua 
camada de descrição de conteúdo baseada no 
arranjo cenográfico das fontes; 

• as camadas são orientadas a funcionalidades 
chaves na cadeia de processamento de áudio 
para produção, codificação, decodificação e 
reprodução; 

• admite interação em funções diferentes da 
cadeia de processos, desde a definição e 
reconfiguração da cena até a alteração dos 
codecs e algoritmos/técnicas; 

• é simples o suficiente para admitir integração 
de algoritmos e técnicas em cada uma das 
camadas funcionais; 

• admite um nível de especialização das funções 
em cada camada com um alto grau de 
desacoplamento entre elas, tornando possível 
dissociar completamente a decisão do 
ouvinte/usuário em definir qual sistema/modo 
de audição surround quer usar da decisão do 
produtor/compositor da música em montar a 
cena sonora que deseja; o que é transmitido é a 
cena sonora independente do modo; 

• admite a reconfigurabilidade ou substituição 
dos algoritmos e técnicas utilizadas nas 
camadas de forma independente, isto é, é 
possível mudar-se a tecnologia de compressão 
de áudio na camada 3 sem que isso cause 
alterações nas funcionalidades das outras 
camadas.  

A orientação modular neste caso é muito bem-vinda, 
haja vista que ainda o mp3 é o codec de áudio mais 
popular, e outros poderiam ainda ser usados dentro do 
framework do novo formato.  

 
2.5 O software de referência 

A Parte 5 da norma MPEG-4 é a publicação de software 
de referência para codificadores e decodificadores para 
arquivos que seguem a norma, de modo a fornecer a 
desenvolvedores exemplos para esclarecer a aplicação das 
diversas partes da recomendação [14]. Serve ainda como 
guia para o desenvolvimento de suas próprias aplicações. É 
interessante, portanto, utilizar essa aplicação como ponto 
de partida para o desenvolvimento do codificador e do 
decodificador para o formato em vista. 

A tabela 1 resume a organização do software de 
referência, quando da publicação de sua décima emenda 
[16]. 

Tabela 1 Estrutura de diretórios do software de referência 
publicado na Emenda 10 da Parte 5 da norma MPEG-4 

audio   Parte 3 da norma MPEG-4 

 lossless  Testes de conformidade 

 natural   

  mp4mcEnc Codificador de AAC 
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  mp4mcDec Decodificador de AAC 

  mp4AudVm Codificador e 
decodificador de ISOFF 

  mp4AudVm_Rewrite Código reescrito do 
codificador e do 
decodificador 

 SNHC  Representação e 
codificação de sons 

sintéticos 

systems   Parte 1 da norma MPEG-4 

 
No diretório mp4AudDec, além do código de programas 

decodificadores, há também o código do módulo adif2mp4, 
que é um transcodificador de AAC para ISOFF. Este 
módulo admite em sua entrada áudio AAC no formato de 
arquivo ADIF2 e exporta em formato mp4/isoff.  

No diretório mp4AudVm_Rewrite estão os códigos dos 
programas codificadores e decodificadores que foram 
reescritos pelo grupo MPEG usando uma abordagem 
diferente. Estes códigos foram utilizados como base de 
codificadores neste trabalho. 

 

3 A IMPLEMENTAÇÃO 

Implementar novos suportes sobre o framework ISOFF 
requer projetar novas caixas de informações para conter os 
metadados desejados. Para implementar um formato de 
distribuição sobre o framework ISOFF é preciso definir a 
estrutura de dados que será implementada, mapeá-la contra 
os campos já existentes nas caixas já implementadas no 
ISOFF, e então conceber novas caixas se necessário para 
acomodar os novos parâmetros, dados e metadados 
desejados.  

Trabalho semelhante foi realizado pelo grupo que 
desenvolveu o formato de vídeo Dirac distribuído sobre 
MPEG-4 [17], e por diversos outros grupos que 
desenvolveram formatos de mídias acoplados ao 
MP4/ISOFF. Usualmente o desenvolvimento prevê fases 
formais de verificação de “conformidade” com a norma e a 
obtenção final de um reconhecimento público. Novos 
formatos registram seus identificadores junto à autoridade 
de registro competente perante a ISO, no caso a Apple, 
criadora do formato QuickTime®, referência tecnológica 
do MPEG-4. 

No caso deste trabalho, algumas novas caixas foram 
desenhadas. Houve adições de novos boxes e modificações 
no software de referência para se gerar os módulos de 
codificação desejados.  

 
3.1 Modificações para atingir o objetivo 

O novo formato é orientado a cenas sonoras e é premissa 
sua permitir que tais cenas possam ser modificadas pelo 
usuário final, de acordo com os presets estabelecidos no 
processo de produção. Não só as cenas espaciais poderão 
ser modificadas, como também os momentos de execução 
dos objetos sonoros durante a peça. 

Para permitir a reconfiguração, duas ações fundamentais 
foram necessárias. Em primeiro lugar, criar, dentro do 
formato, estruturas para armazenar os diversos presets 
criados durante o processo de produção. Em segundo lugar, 
estabelecer como gravar os objetos sonoros dentro do novo 
formato, já que eles não podem ser mixados em canais, 

como se faz no modelo tradicional de produção 
fonográfica. 

Coerentemente com as especificações da norma MPEG-
4, as estruturas de dados do novo formato serão todas 
encapsuladas em boxes. Algumas das inovações deste 
formato podem ser comportadas em boxes já definidos pela 
norma. Entretanto outras requereram a definição de novos 
boxes específicos.  

 
Boxes adicionais 
Se a reconfiguração é um objetivo buscado, não 

podemos mixar trilhas em canais para gravá-las no arquivo. 
A estrutura tradicional — nomeadamente, um único bloco 
AAC multicanal por arquivo — torna-se, assim, obsoleta.  

Estabeleceu-se, então, que cada objeto sonoro monaural, 
após ser codificado através de uma codificação AAC, seria 
armazenado em um Media Data Box separado, e as 
informações referentes a esse mdat seriam escritas no track 
box correspondente.  

Desta forma, diferentemente da praxe do mercado 
orientado a canais, são utilizados diversos boxes mdat e 
trak. Um desenho esquemático da estrutura de 
armazenamento dos objetos sonoros como implementado é 
apresentado na figura 2. 

 

Figura 2 Esquema da estrutura de armazenamento dos objetos 
sonoros dentro do novo formato 

Na figura, os blocos em azul representam os objetos 
sonoros presentes no arquivo. Note o modo como cada 
objeto é armazenado dentro de um mdat individual. Note 
também que há um trak para cada objeto e que tais trak’s 
fazem referência ao seu respectivo mdat. 

Quanto à informação para descrição dos diversos presets 
e objetos sonoros, foram criados novos boxes: 

- um list box que contém uma lista com uma descrição 
breve de todos os objetos sonoros e de todos os presets 
presentes no arquivo; 

- um object box para cada objeto sonoro em cena, que 
contém informações específicas sobre o objeto, e fazendo 
referência ao seu respectivo trak box, e 

- um preset box, para cada preset, contendo os 
metadados que definem todos os arranjos temporais e 
espaciais da música.  

Esses boxes estão contidos dentro de um music 
descriptor box, que por sua vez está contido no Movie Box, 
conforme sugere a figura 3.  
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Figura 3 Fluxograma do programa encapsulador do novo formato 

Implementação da orientação a cenas 
Um dos principais desafios em se desenvolver o novo 

formato sobre o MPEG-4 está na decisão de como 
implementar a orientação a cenas. O MPEG-4 tem 
ferramentas próprias para descrição e manipulação de 
cenas, diferente dos formatos tradicionais que seguem uma 
orientação a canais, mas as implementações são mais 
complexas que a sintaxe prescrita dentro da camada 1 da 
arquitetura de referência AUDIENCE.  

Um ponto de contato entre ambas seria a possibilidade 
de usar o formato de descrição de cenas BIFS (Binary 
Format for Scenes) ou XMT (eXtensible Mpeg-4 Textual 
format) do MPEG-4 no módulo de camada 1 da arquitetura 
AUDIENCE – o módulo que descreve a cena sonora para 
subsequente renderização. Entretanto, nesta versão 
optamos por uma abordagem bem mais simples em que a 
cena é mapeada com instruções de posicionamento 
transmitidas em mensagens da camada 1 para as camadas 
renderizadoras seguintes. Esta abordagem tem a vantagem 
de evitar o uso de módulos interpretadores de BIFS/XMT 
que aumentariam o custo computacional e a complexidade 
de implementação. 

 
3.2 O codificador e o decodificador 

Para a confecção de uma primeira versão do programa 
codificador para o novo formato, utilizou-se uma versão 
modificada do transcodificador adif2mp4 do software de 
referência do MPEG-4, adaptada para gerar as estruturas 
em conformidade com o novo formato. A razão dessa 
escolha está em se poder usar um codificador AAC 
comercial alternativo (otimizado para fornecer maior 
qualidade de áudio) para codificar os objetos sonoros e 
então encapsulá-los posteriormente com nosso programa.  

A figura 4 exibe um fluxograma do encapsulador 
descrevendo as etapas de inserção dos boxes dentro do 
arquivo.  

Inicialmente abre-se um arquivo novo de saída, e insere-
se um Movie Box. Em seguida inserem-se boxes de 
descrição de presets e de objetos sonoros. Note que as 
inserções dos boxes de presets e de objetos sonoros são 
próprias do novo formato de arquivo proposto. Em 
seguida, perfaz-se a inserção de um Track Box e um Media 
Data Box para cada objeto sonoro. 

 

 
Figura 4 Fluxograma do programa encapsulador do novo formato 

O decodificador foi baseado no código do programa 
mp4audec_mc, também da publicação do software de 
referência do MPEG-4. Diferentemente do adif2mp4, que é 
apenas um encapsulador, o mp4audec_mc é um 
decodificador ISOFF completo. Ele foi escolhido como 
modelo para o desenvolvimento do decodificador para o 
novo formato porque sua decodificação AAC se mostrou 
satisfatória em termos de qualidade de áudio. 

O trabalho do decodificador é extrair as informações 
contidas nos boxes (tanto aqueles já definidos pelo ISOFF 
quanto os criados especialmente para este formato) e, a 
partir delas, reconstruir os presets contidos no arquivo e 
decodificar as amostras de áudio. Isso feito, pode-se 
proceder à reprodução do material sonoro. Essas etapas são 
ilustradas pelo fluxograma da figura 5. 

 

 

Figura 5 Fluxograma das etapas de extração de dados do arquivo 
de música reconfigurável MP4 executadas pelo decodificador 

O primeiro passo é abrir o arquivo de música 
reconfigurável MP4. Em seguida, extraem-se os boxes de 
dados e destes as informações dos objetos sonoros, presets 
e metadados correspondentes. Em seguida inicia-se a 
reconstrução da cena sonora e prepara-se para tocar a 
música seguindo-se as instruções de execução temporal 
previstas, nas sequências pré-determinadas. Para tocar, o 
programa extrai as amostras de áudio dos boxes mdat e 
passa à decodificação do áudio dos objetos sonoros.  
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A reprodução interativa 
Obviamente, nas versões que prevêem algum grau de 

reconfigurabilidade, o usuário poderá interagir em tempo 
real selecionando versões, reconfigurando o espaço sonoro 
e a execução temporal. 

Um programa reprodutor do novo formato vale-se do 
decodificador para extrair as amostras de áudio e os 
metadados de presets, que determinam como tais objetos 
devem ser tocados. Uma vez de posse desse material, o 
programa primeiramente envia essa informação à máquina 
de áudio que reconstrói internamente a cena sonora e o 
arranjo temporal original. Em seguida, apresenta a cena 
sonora e o arranjo temporal reconstruídos ao usuário.  

O modo como tal informação é apresentada deve 
permitir que o usuário interaja com a mesma, por exemplo 
alterando o posicionamento espacial dos objetos sonoros 
ou mesmo suas instâncias de execução.  

Por fim, cada nova interação do usuário produzirá uma 
nova configuração de cena sonora e/ou arranjo temporal, 
que deverá ser repassada à máquina de áudio para que esta 
atualize, em tempo real, sua representação interna da peça 
sendo reproduzida. 

 

4 RESULTADOS 

Numa implementação inicial da versão MP4-compatível 
do novo formato de música digital reconfigurável em 
desenvolvimento, especificamos a estrutura de dados 
necessária às novas funcionalidades previstas e mapeamos 
as modificações e adições necessárias no arcabouço 
MPEG-4 para implementar o novo formato e construir 
módulos codificadores e decodificadores para ele.  

Constatamos que o formato-base ISOFF possui as 
características necessárias para acomodar o novo formato, 
especialmente a flexibilidade em poder ser estendido para 
acomodar novos metadados.  

A estrutura de dados necessária à descrição de cena e à 
transmissão de comandos para a máquina de auralização 
AUDIENCE foi compatibilizada com a estrutura de dados 
prevista no formato MP4/ISOFF.  

Desenvolvemos quatro novas caixas (boxes) na estrutura 
ISOFF que permitem acomodar a estrutura de dados 
necessária ao novo formato: a object box, para reter 
descrições dos objetos em cena, a presets box, um tipo bem 
mais compreensivo que permite descrever versões da 
música, a list box, que lista objetos e presets, e a music 
descriptor box, contendo todas as anteriores. Como 
resultado temos um código modificado que insere novas 
caixas de dados na estrutura de um arquivo MP4 e utiliza a 
tecnologia de compressão AAC, sucessora e de maior 
qualidade do que o MP3.  

Verificamos também a viabilidade e a adequação do 
formato de arquivo MP4 - uma extensão do ISOFF - para 
distribuir o novo formato em desenvolvimento, tornando 
maior a compatibilidade com um legado de mercado 
importante.  

 

5 CONCLUSÕES 

Este desenvolvimento está atrelado a um projeto de 
inovação em curso, que propõe um levantamento de 
informações do mercado fonográfico, dos produtores de 
conteúdo e um alinhamento de tecnologias para a 
proposição de novos paradigmas para a música digital. 

Estamos desenvolvendo um novo formato para música 
reconfigurável sobre o suporte digital, bem como um 
codificador (software de autoria) para gerar fonogramas 
neste formato, e um decodificador (tocador) para 
reprodução músical personalizável. 

A implementação de interatividade é um elemento chave 
de sucesso para as novas tecnologias que estão sendo 
desenvolvidas no mercado de música. O consumidor anseia 
por inovação, com forte apelo interativo e de fácil 
manuseio.  

Nesta fase fizemos o projeto de implementação de uma 
realização do novo formato compatível com os padrões 
ISO/MPEG, largamente adotadas na indústria de mídias 
digitais, e estamos gerando conteúdo músical no formato 
proposto para testes em um protótipo de programa tocador. 

As próximas fases do projeto se dedicam a estes 
desenvolvimentos, a testes e à validação da integração de 
tecnologias usando a cadeia ISO/MPEG como base.  

Testes de campo estão previstos junto às comunidades 
de produtores e de consumidores. Com a primeira, a 
complexidade do software de autoria é maior e estudamos 
sua integração com o legado do mercado de produção. 
Com a segunda, pretendemos portar o código para 
dispositivos móveis livres/abertos, como o Openmoko 
[18], que já roda um protótipo da máquina de auralização 
de referência AUDIENCE.  

Adicionalmente, dada a importância da questão dos 
direitos autorais atribuída pela indústria fonográfica, 
prevemos algumas tecnologias de DRM (Digital Rights 
Management) acopláveis ao novo formato, como o MPEG-
21, também um framework desenvolvido pelo grupo 
ISO/IEC MPEG. Relatórios emitidos pela International 
Federation of the Phonographic Industry mostram 
claramente os esforços desta entidade que representa a 
indústria fonográfica em combater a pirataria e criar 
modelos de negócios sustentáveis para o mercado de 
música digital [19][20].  

Finalmente, notamos que a integração de outros codecs 
da família MPEG como o MPEG Surround e o futuro 
SAOC no framework do presente formato em 
desenvolvimento não é uma possibilidade desconsiderada, 
uma vez que a arquitetura adotada nesta implementação 
admite a integração de múltiplos codecs. 
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ABSTRACT
In this paper an off-line system for the automatic transcription of melodic streams in music is developed.
This system aims to generate a MIDI equivalent representation of the melodic streams from a digital
audio signal (wave file). Only harmonic pitched instruments are transcribed by this system, and it does
not recognize instruments. An algorithm for the detection of note onsets was developed, based on
the temporal energy variation of the signal over different frequency bands. A method for estimating
the fundamental frequencies by weighting frequency peaks according to pitched harmonic instruments
properties was also developed. The system evaluation showed promising results, considering its initial
development stage.

0 INTRODUCTION
Conventional music transcription is a process in

which a human, usually a trained musician, listens
to the music, identifies the instruments and the notes
present in the music and writes down what he or she has
identified in a symbolic form, such as a musical score.
Automatic music transcription is the same process but
carried out by a computer instead of a human listener.
A lot of work has already been done around this sub-
ject, but there is still no final solution, and a musician’s
trained ear is still the most reliable transcription system.

Many different approaches to this problem were

made in order to try to solve it. Cemgil et. al. [1]
proposed a generative method using a model based on
a dynamic Bayesian network. Pertusa and Inesta [2]
used neural networks for the transcription of monotim-
bral polyphonic music. Other approaches for trying to
find the fundamentals include Kalman filtering [3], non-
negative sparse coding of power spectra [4], sparse non-
negative matrix factor 2-D deconvolution [5], Poisson
point process modeling [6] and note event modeling [7].
Automatic transcription of drums [8] and rhythm and
tempo analysis [9] are also part of the broad automatic
transcription problem. Most of these works are limited
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about the instrument or situation in which they do the
transcription, and those who have a broader scope still
do not reach a reliable transcription accuracy.

The objective of the system proposed here is to tran-
scribe only harmonic pitched instruments, such as gui-
tars, flutes, pianos and vocals. It is not intended to rec-
ognize different instruments. The system takes a PCM
audio as input (a wave file) and its output is a ”piano
roll” containing the pitch of each detected note, its be-
ginning and ending times, and its intensity. There is no
limit for the number of simultaneous notes in the input
audio.

Figure 1 shows a simplified block diagram of the
proposed system. There are two consecutive blocks: 1)
the note onset detector, which analyzes the PCM audio
and generate a vector containing the onset times of the
notes, and 2) the fundamental frequencies (F0) estima-
tor which uses the onset times vector and a sensitivity
threshold to estimate the pitches and intensities of the
notes.

Figure 1: Simplified system’s block diagram

In this paper, section 2 describes the onset detec-
tor. Section 3 describes the F0 estimator. The results of
objective tests are presented in section 4 and section 5
brings the conclusions and ideas of future work for this
system.

1 ONSET DETECTOR
The detection of the notes onsets is accomplished in

two steps, as illustrated in figure 2. First, the PCM au-
dio is analyzed in order to obtain a measure of the varia-
tion of its energy at several frequency bands, which are
called the registral accents. Then a simple peak-picking
algorithm is used to build an onset times vector. This
vector will be used by the fundamentals estimator to
establish the limits of the ”chunks” of audio that will be
searched for fundamentals, as will be explained later.

Figure 2: Onset Detector’s block diagram

1.1 Time-Frequency analysis
The time-frequency (TF) analysis used here is al-

most the same as described by Klapuri et. al. [10]. The
signal is first normalized to have zero mean and unity

variance. Then successive FFTs are calculated using
1024 Hanning-windowed points with a 512 points step
(50% overlap). This means 23ms of the signal is used
for calculating the FFT every 12ms for an audio sam-
pled at 44,1kHz.

It is taken the square of the result for each frame and
the result is multiplied by 40 different triangular band-
pass filters, whose output energy is computed as Ef (k),
where k represent the frame and f = 1, 2, 3 . . .40 is the
filter number. The triangular filters are represented all
together in figure 3. They have all the same bandwidth
and their sum is equivalent to a band-pass filter with
magnitude 1 for all the audible frequencies. For a single
sub-band f , Ef (k) represent the mean energy of the
signal for that sub-band sampled every 12ms, which is
approximately 86Hz. In other words, it is the temporal
power envelope of sub-band f .
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Figure 3: 40 triangular band-pass filters

Next, Ef (k) is compressed using the µ-law as fol-
lows:

Yf (k) =
ln[1 + µEf (k)]

ln(1 + µ)
(1)

with µ = 100. Yf (k) is then interpolated by a factor
of 2 by adding zeros between the samples. It is filtered
with a low-pass Hanning windowed FIR filter with or-
der 16 and cut-off frequency of 12Hz. After that, Yf (k)
has a resulting sampling rate of 172Hz. When an onset
occurs there is usually an increase in the power enve-
lope of at least one of the frequency sub-bands. So in
order to detect onsets it is calculated the finite differ-
ence of Yf (k) and the result is half-wave rectified, as
follows:

Zf(k) = HWR[Yf (k + 1) − Yf (k)] (2)

At last, all power envelopes are summed in order to
obtain what is called the registral accents (R(k)):

R(k) =
40
∑

f=1

Zf (k) (3)

Figure 4 shows an example of a registral accent sig-
nal.

1.2 Peak-picking algorithm
According to Klapuri et. al. [10] a peak-picking

algorithm with constant threshold applied to the regis-
tral accents signal should return a good estimate of the
notes onsets. The peak-picking algorithm used in this
work uses the mean of the registral accents signal as the
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Figure 4: Example of registral accent

threshold. It also uses splines to interpolate points near
the peaks in order to enhance the time resolution of the
detected peaks. The output of the peak-picking algo-
rithm is a vector containing the times, in crescent order,
of all detected onsets.

2 F0 ESTIMATOR
The F0 estimator takes the note onsets vector, the

PCM audio and a sensitivity threshold as inputs. It is
divided in three steps, as shown in figure 5. They are
1) determination of segments for the FFT, 2) funda-
mental frequencies estimation algorithm and 3) post-
processing. Its output is in the form of a ”piano roll”
containing the notes pitch represented as MIDI coded
numbers, the notes amplitude, their onsets and offsets.

Figure 5: F0 estimator algorithm block diagram

2.1 Segments boundaries determination
As F0 estimation is performed in the frequency do-

main, it is necessary to determine the boundaries of the
input audio segments to be used to calculate the FFTs.
It is desirable that the notes present in the segment do
not change, because any note detected in that segment
will be considered to exist along the whole segment’s
time interval. The length of the segment must be large
enough so that the frequency resolution allows accurate
pitch estimation. This last issue is critical for low fre-
quencies, where successive pitches are very close from
one another. Considering these, a lower limit of 93 ms
and a higher limit of 372 ms are set for the segments in
this first step.

At first, the boundaries of the segments are the note
onsets contained in the note onsets vector. Then, seg-
ments that are longer than the higher limit are divided
in more segments so that their lengths fit the limits. Fi-
nally, segments that are shorter than the lower limit are
merged with the next segment and the resulting segment
is again evaluated until it fits the limits. This creates a
new vector containing the times or points of the audio

that represent the boundaries of the segments to be used
for the FFTs.

2.2 Fundamental frequencies estimation
The main idea behind the F0 estimator is to find

peaks in frequency and associate values or weights to
them according to the presence of other peaks in their
integer multiple frequencies. Usually if a peak in a
given frequency represents a fundamental frequency
of a harmonic pitched instrument note, there will be
other peaks in frequencies that are integer multiples of
that one. This condition will result in a high weight
associated with this peak. Peaks that are harmon-
ics themselves, or even noise, usually will not present
peaks in all its multiple frequencies or the peaks will
have smaller amplitudes, and this will result in a lower
weight. The amplitudes of the peaks are also considered
in calculating the weights. At last, peaks with weights
above a threshold are considered to be fundamental fre-
quencies of notes. This algorithm is described in more
details in the sequence.

The input audio is segmented according to the
boundaries vector. The segments go through the F0 es-
timation algorithm individually and the result of each
estimation has no influence over any other. At this step,
the segment, independent of its length, is Hanning-
windowed and padded with zeros until its length be-
comes 743 ms (the double of the higher segment length
limit). Then its FFT is calculated and this spectrum,
called X(b), is searched for F0 candidates.

The first F0 candidates are all the peaks of X(b)
whose values are above the threshold L, which is cal-
culated as follows:

ST = 10 {log{max[X(b)]} − log(L)} (4)

L =
max[X(b)]

10
ST
10

(5)

where ST is the sensitivity threshold entered as in-
put of the f0 estimator. The ST must be set for every
transcription, according to the level of other sound in-
terfering with the harmonic pitched instrument notes.
For instance, a low SNR or the presence of drums in
the audio interferes with pitched notes, so ST should
be chosen accordingly. In other terms, the ST adjusts
the operation of the estimator. Low values of ST (typi-
cally ST < 8) reduce the chances of false positives but
also reduce the detection rate. High values of ST (typi-
cally ST > 12) have the opposite effect, improving the
detection rate but also making the estimation more sus-
ceptible to false positives.

Initially, every first candidate’s weight is their own
amplitude. For every first F0 candidate, up to 18
of its integer multiple frequencies, or harmonics, are
searched for peaks above L. There is a tolerance for the
position of the harmonics which is higher for integer
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multiples of higher number. This tolerance is necessary
due to the inharmonicity, a phenomenon usually present
in harmonic pitched instruments in which the frequen-
cies of the harmonics are different than the ideal (multi-
ple integer of the F0) frequencies, and this difference is
higher for harmonics of higher number. The amplitude
of a peak present in a harmonic position is summed to
the weight of the first F0 candidate. This process re-
peats for all first F0 candidates. First candidates whose
weights are above a fixed threshold are considered sec-
ond F0 candidates and the rest are discarded.

For every second F0 candidate it is checked if its
frequency is an integer multiple of any lower frequency
second F0 candidate, also considering a tolerance mar-
gin. If it is not an integer multiple the second candidate
under evaluation is considered as F0 and its loudness
becomes its weight. If its frequency is an integer mul-
tiple of another lower frequency second F0 candidate it
will be discarded as F0 unless its weight is higher then
the weight of all those second F0 candidates whose fre-
quencies it is an integer multiple. Thus in this last case
the second F0 candidate is also considered a F0 and its
loudness becomes its weight.

At the end of the fundamental frequencies estima-
tion step, all segments will contain at least one esti-
mated F0 and its associated loudness. At this point, all
F0 are represented as bins of the spectrum.

2.3 Post-processing
The F0 bins and their loudness, along with the

segments boundaries vector are run through a post-
processing, which performs two tasks. The first one is
to convert the bin representation of the F0 to a pitch rep-
resentation equal to that of a MIDI file. The following
equation makes this conversion:

N = 69 + round
[

12 log2

(

bin.Fs

440.Nfft

)]

(6)

where bin is the F0’s bin, Fs is the PCM audio sam-
ple rate, Nfft is the number of points used for calculat-
ing the FFT and N is the note number. The note A with
pitch 440Hz is used as reference and its corresponding
number is defined as 69 by the MIDI protocol. For N
> 127 or N < 15 the F0 is excluded from the output.

The second task performed by the post-processing
step is to concatenate segments in which all the notes
are the same, as long as there is no onset detected be-
tween them. After this, all notes have their onset, offset
and loudness, and the output is ready.

3 RESULTS
Two evaluation criteria were used to measure the

system’s performance: recall rate (RR) and precision
rate (PR). These are the same rates Ryynänen and Kla-
puri [7] used in their work. They are defined as follows:

RR =
cor

ref
(7)

PR =
cor

trans
(8)

where cor is the number of notes correctly tran-
scribed. A note is correctly transcribed if its pitch and
occurrence in time are correctly identified. ref is the
number of notes present in the input audio (reference)
and trans is the total number of notes transcribed by
the system. RR and PR values are always between 0
and 1, including these values. Higher values mean bet-
ter system performance.

MIDI files were used as reference to synthesize
wave files, minding the correct synchronization. The
wave files were then transcribed using the proposed sys-
tem. Results were compared to the original MIDI files
using an automatic evaluation program, which made the
counting of the notes and generated the precision and
recall rates.

The system was evaluated using musics of differ-
ent transcription complexity and different sensitivity
thresholds. The results are shown in TABLE 1. The
first music is a Brazilian folk song performed only with
two instruments and having at most two simultaneous
notes. The only instrument of Chopin’s Waltz is a pi-
ano but there may be up to 7 simultaneous notes in this
music. The Canon in D is performed by a quartet of
strings, and the last music present distorted instruments
and drums.

”Atirei o Pau no Gato”
Sensitivity Threshold RR PR

5 0.700 0.889
10 0.902 1.000
15 0.974 1.000

”Chopin - Opus 69 n2 in Bm - Waltze”
Sensitivity Threshold RR PR

5 0.410 0.792
10 0.706 0.693
15 0.780 0.545

”Pachelbel - Canon in D”
Sensitivity Threshold RR PR

5 0.439 0.888
10 0.688 0.772
15 0.801 0.600

”Muse - Time is running out”
Sensitivity Threshold RR PR

5 0.294 0.872
10 0.484 0.710
15 0.627 0.505

Table 1: Proposed system’s evaluation based on recall
rate (RR) and precision rate (PR) using four musics
(rates range from 0 to 1). All musics were transcribed
using three levels of sensitivity threshold.

The first music in TABLE 1, although not a good
representative of polyphonic music because of its sim-
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plicity, serves as a sort of calibration of the measur-
ing process, showing that for simple, easy-to-transcribe
musics, the rates are close to 100%, especially for high
levels of sensitivity thresholds. On the other hand, the
last music showed very low rates, which are assumed to
be due to the presence of percussion in the music.

The role of the sensitivity threshold is better visu-
alized in the graphic of figure 6. This graphic shows
RR and PR from the transcription of Chopin’s Waltz
(same as in TABLE 1) for values of sensitivity thresh-
old ranging form 1 to 19. As it can be seen, low levels
of sensitivity threshold reduce the system’s capacity to
identify notes, leading to a low RR, but it increase the
system’s robustness against false positives, leading to
high PR. High levels of sensitivity thresholds allow
more notes to be identified but leaves the system more
susceptible to false positives. Sensitivity thresholds of
about 10 represent a good compromisse between recall
and precision rates.
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Figure 6: RR and PR for the transcription of Chopin’s
Waltz

Subjective tests were also run using the system’s
output to recreate a wave file and compare it to the
original music. They suggested that better results are
achieved with sensitivity thresholds of about 12 which
is a value slighly greater than what the objective test
showed as a good trade-off. One reason for that may be
that the objective test doesn’t consider the notes loud-
ness, and false positives use to have low loudness. In a
subjective test, quiet false positive notes may be barely
perceptible and less detrimental to quality than missing
notes, so a higher sensitivity threshold is desirable.

The results showed here are based on the transcrip-
tion of only four music pieces. It is possible that dif-
ferent pieces, containing other instruments, present a
different trade-off for the sensitivity threshold.

4 CONCLUSION AND FUTURE WORK
Given its early stage of development, the system

showed promising results, being able to correctly tran-
scribe about 70% of the original notes contained in

polyphonic audio without percussion. Two good points
of this system are that there is no limit for the number
of simultaneous notes it can transcribe, and that there is
no restriction about what harmonic pitched instruments
are present in the music.

However, there are some major drawbacks, such as
its difficulty in transcribing notes in the presence of ad-
ditive noise or percussion. As no measures were taken
to try to deal with noise, there is actually an opportunity
for implementing some technique to improve system
robustness to noise and improve its ability to transcribe
pitched instruments in the presence of percussion.

Another characteristic of this transcription system
is that it does not use high level knowledge of music or
earlier information from the transcription in progress to
improve its present estimation. In other words, there
is no top-down approach in the system presented in
this work. During the transcription process, a tran-
scription system could gather information from notes
already transcribed and use some sort of statistical ap-
proach based on the theory of music to better predict
future notes or help decide dubious notes. Implement-
ing this top-down technique is another idea of future
work.

Instrument modeling is another way to use prior
knowledge during the transcription. This would allow
for instrument recognition and separation of melodic
lines.

The automatic transcription of polyphonic music is
a challenge yet to be solved, and the system presented
in this work is far from being the solution, though it has
many unexplored ways to be improved.
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RÜNCOS ET AL. AUTOMATIC TRANSCRIPTION OF HARMONIC PITCHED INSTRUMENTS

cal University of Denmark, Informatics and Math-
ematical Modelling, aug 2006.

[6] P. H. Peeling, C. Li, and S. J. Godsill, “Pois-
son point process modeling for polyphonic music
transcription,” Journal of the Acoustical Society
of America Express Letters, vol. 121, no. 4, pp.
EL168–EL175, April 2007, Reused with permis-
sion from Paul Peeling, The Journal of the Acous-
tical Society of America, 121, EL168 (2007).
Copyright 2007, Acoustical Society of America.

[7] M.P. Ryynanen and A. Klapuri, “Polyphonic
music transcription using note event modeling,”
Applications of Signal Processing to Audio and
Acoustics, 2005. IEEE Workshop on, pp. 319–322,
Oct. 2005.

[8] M. HELEN and T VIRTANEN, “Separation
of drums from polyphonic music using non-

negative matrix factorization and support vector
machine,” 13th European Signal Processing Con-
ference (EUSIPCO 2005), 2005.

[9] H. Takeda, T. Nishimoto, and S. Sagayama,
“Rhythm and tempo analysis toward automatic
music transcription,” Acoustics, Speech and Sig-
nal Processing, 2007. ICASSP 2007. IEEE Inter-
national Conference on, vol. 4, pp. IV–1317–IV–
1320, April 2007.

[10] A. KLAPURI, A. J. ERONEN, and J. T. AS-
TOLA, “Automatic estimation of the meter of
acoustic musical signals,” Tampere University of
Technology, Institute of Signal Processing, Report
1 - 2004, 2004.
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ABSTRACT
Sound source separation using matrix factorization methods is a growing research field. The algorithms
described in the literature make use of a logarithmicaly sampled spectrum, which is not perfectly re-
vertible to the time domain. The implied approximations imposes problems on synthesis of separated
sources. This paper describes a method to perform the so-called Non-Negative Matrix Factor 2-D De-
convolution using a linearly sampled spectrum, which makes the procedure simpler and provides a better
synthesis quality, as shown by experiments.

0 INTRODUCTION

There has been recently lots of research on sound
source separation methods based on non-negative ma-
trix factorization. An advantage of this approach lies in
providing a high-level description of a musical piece.
Hence it finds applications not only to source separa-
tion, but also to transcription, edition, and computer au-
ditory scene analysis.

The first developed method of this family was the
Non-Negative Matrix Factorization (NMF) [1], which
tries to decompose a linear spectrogram into frequency
components that appear with a given intensity along the
time frames. NMF was extended to the so-called Non-

Negative Matrix Factor Deconvolution (NMFD) [2], in
which the separated components are allowed to have
time-evolving spectra. The NMFD based algorithm
now returns separated notes, which have to be clus-
tered into instruments. A further development resulted
in the Non-Negative Matrix Factor 2-D Deconvolution
(NMF2D) [3]. This method allows the components not
only to have time-evolving spectra, but also to shift
along the frequencies, in order to represent multiple
notes with only one component. The decomposition
gives two matrices per instrument, one containing its
spectral signature, and another indicating where in time
this signature appears and to which pitch it corresponds.



7º CONGRESSO | 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL • SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009 54

ALAN F. TYGEL AND LUIZ W. P. BISCAINHO SSS VIA NMF2D OVER LINEAR SPECTRUM

NMF2D has the advantage of providing separated in-
struments without the need of any kind of clustering.
An issue stays on the fact that it decomposes a logarith-
mically sampled spectrum, which is known to have no
exact reversion to the time domain.

This paper presents an alternative method that al-
lows using the NMF2D with a linearly sampled spec-
trum, taking advantages of the Fast Fourier Transform
(FFT), namely its speed and invertibility. Section 1 ex-
plains the NMF2D and Section 2 contains the contri-
bution of this work to the method. As a platform for
comparison experiments, Section 3 presents some syn-
thesis options, and Section 4 presents quality evaluation
measures. Section 5 describes the experiments and dis-
cusses the results, and Section 6 presents the final com-
ments on the work, outlying its perspectives of contin-
uation.

1 NMF2D
The aim of a Non-Negative Matrix Factorization al-

gorithm [1] is to decompose a matrix as a product of
two matrices with strictly non-negative elements:

V ≈ Λ = WH, (1)

where V is the matrix one wants to decompose and W

and H have all its elements ≥ 0. Since the decompo-
sition can be inexact, some kind of error between V

and Λ must be defined. Supposing that V is a spectro-
gram (here understood as the time evolution of a short-
time magnitude spectrum) of size N (frequency bins) ×
M (time frames), one chooses D as the number of com-
ponents and tries to estimate W ∈ RN×D and H ∈
RD×M such that the decomposition error is minimum
in some sense.

In this case, the components will converge to spec-
tral patterns appearing through the spectrogram. Speak-
ing of the d-th component, the spectral pattern will be
described in the d-th column of W. Its time description,
i.e. where along the frames this pattern should appear,
will be found in the d-th line of H. When a pattern is
convolved with its time description, we get the spec-
trogram for that component alone. Summing all those
individual spectrograms, one arrives in matrix Λ, which
is an approximation of V, as Equation (1) shows.

The NMF2D [3] is an expansion of this model. Pat-
terns are now allowed to evolve in time, spanning more
than a single frame. Besides, patterns are allowed to
shift up and down through the bins—thus modeling an
instrument which always emits the same spectral pat-
tern, just shiftting it up and down to change the musical
note.

Mathematicaly we can write:

V ≈ Λ =
∑

τ

∑

φ

↓φ

W
τ

→τ

H
φ, (2)

where matrix W
τ ∈ RN×D represents the τ -st time

frame of the spectral pattern of each instrument, and

H
φ ∈ RD×M can be seen as the description of oc-

curences of the φ-st note of each instrument. Again,
N is the number of frequency bins, M is the number
of frames and D is the number of components—in this
case instruments to be separated.

The down-shift operator applied to W moves its
rows down by φ units, filling the first φ rows with zeros.
The right-shift operator applied to H moves its columns
to the right by τ units. That means:

↓φ

W τ
i,j =

{
Wi−φ,j , for φ ≤ i < N
0, for i < φ

(3)

and
→τ

Hφ
i,j =

{
Hi,j−τ , for τ ≤ j < M
0, for j < τ

, (4)

where Hφ
i,j and W τ

i,j denote the elements of H
φ and

W
τ , respectively.
Matrices H

φ and W
τ are optimized in order to

achieve the lowest reconstruction error. The square er-
ror

∑
i,j(Vi,j −Λi,j)2 could be used, but the Kullback-

Leibler Divergence

CKL =
N∑

i

M∑

j

Vi,j ln
Vi,j

Λi,j
− Vi,j + Λi,j . (5)

is preferable for being more sensitive to differences at
low energies, similarly to the human ear [1].

Taking the derivative of CKL with respect to Hφ
i,j

and W τ
i,j and chosing the minimization step size so that

we get a multiplicative rule yields [3]:

W
τ → W

τ •
∑

φ

↑φ(
V
Λ

)
(→τ

H
φ

)T

∑
φ 1 ·

(→τ

Hφ

)T
(6)

H
φ → H

φ •
∑

τ

( ↓φ

W
τ

)T ←τ(
V
Λ

)

∑
τ

( ↓φ

Wτ

)T

· 1
, (7)

where A • B denotes element-wise multiplication and
A
B denotes element-wise division os matrices A and B;
1 is a N × M matrix of ones; and the meaning of up-
and left-shift operators can be easily inferred from the
definitions of their down- and right-shift counterparts.

The NMF2D model considers that every note of an
instrument has the same spectral pattern. While this is a
very simplified model, it can be taken as good approxi-
mation within a reduced range of notes.

The need for a logarithmicaly spaced spectrum hap-
pens exactly because of the down-shift operator. By
considering that one row shift results in a constant in-
terval of the equal temperament scale, one must sample
the spectrum in such a way that each bin corresponds to
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that interval. This can be achieved via the CQT [4] or
some other kind of linear-to-logarithm mapping. Both
solutions (named as CQT and FFT LOG, respectively)
will compared to the proposal of this paper in Section 5.
Such methods does not exhibit exact reversion to the
time domain because they use rectangular transform
matrices, and this can be an issue when one needs to
resynthesize the separated sources. This problem is ad-
dressed in [5] and in [6].

2 LINEAR NMF2D (LNMF2D)

In order to use the NMF2D without the need of a
logarithmicaly sampled spectrum, we propose a mod-
ification to the down-shift operator so that it matches
the interval of an equal-temperament scale on the lin-
early spaced spectrum, and hence will be called Linear
NMF2D (LNMF2D). This can be achieved by changing
the down-shift operator to:

�φ

W i2φ/b,j = Wi,j , for i2φ/b < N, (8)

where b is the desired resolution. For example, b =
12 yields one half-tone per shift; b = 24 means one
quarter-tone per shift. By doing so, the parameter φ has
the same meaning as in NMF2D: a shift in the equal
tempered musical scale.

One problem arises when using this formulation: in
general, the value i2φ/b is a non-integer number, hin-
dering its direct use as an index. If i2φ/b is rounded off,
this operation can result in mapping contiguous indices
into non-contiguous new indices. Table 1 illustrates this
issue more clearly.

Table 1: Logarithm mapping. The operator �·� means
rounding.

i i · 25/12 �i · 25/12�
30 40.0452 40
31 41.3800 41
32 42.7149 43
33 44.0497 44
34 45.3846 45
35 46.7194 47

The use of a linearly spaced discrete spectrum re-
sults turns the representation of high-frequency compo-
nents spreader than that of low-frequency ones: most of
the energy in low frequency is concentrated in few bins,
whereas in high frequency the same amount of energy
is split across more bins.

The �φ operation delivers all the energy 12φ
b half-

tones up, but its spreading is irregular, as Table 1
shows. Some bins receive more energy, while others
stay empty.

Many solutions could be devised to address the is-
sue of redistributing the energy across the empty bins.
This paper adopts a simple solution that worked well.

The empty bins are simply filled with the mean of the
adjacent bins:

�φ

W i−1,j =
1
2
(
�φ

W i,j +
�φ

W i−2,j), (9)

if �i · 2φ/b� − �(i − 1) · 2φ/b� > 1

We must note that this operation must be done after
Equation (8) is applied to i. For every i in Equation (8)
we look back to i − 1 to see whether there are empty
bins, which are then filled using Equation (9).

The reconstruction model can now be rewritten as

V ≈ Λ =
∑

τ

∑

φ

�φ

W
τ

→τ

H
φ (10)

The update rules for the matrices can be found
straightforwardly by looking to Equations (6) and (7):

W
τ → W

τ •
∑

φ

�φ

(V
Λ )

(→τ

H
φ

)T

∑
φ 1 ·

(→τ

Hφ

)T
(11)

H
φ → H

φ •
∑

τ

( �φ

W
τ

)T ←τ

(V
Λ )

∑
τ

( �φ

Wτ

)T

· 1
(12)

It is worth reminding that the non-negative matrix
factorization problem is convex either in W or in H,
but not in both [7]. This means that the optimization,
either in LNMF2D or NMF2D, must be done in an al-
ternate fashion, i.e., once W or H is updated, cost func-
tion must be calculated again before the next update of
H or W, respectively. Proceeding this way, the objec-
tive function will always decrease in relation to second
last iteration.

Equation (9) shows that the � operator may alter
the amount of energy in the spectrogram. Altough the
overall shape of ressonances may not be afected by the
mean operation, their energy ratios can be altered. This
issue is inherent to the simple solution adopted, and
should be carefully addressed in future works.

3 RECONSTRUCTION AND SYNTHE-
SIS

After convergence of the optimization algorithm is
achieved, the next step is to reconstruct the spectrogram
of each source, which can be straightforwardly com-
puted via Equation (10) using only the row of H and
the column of W associated to the desired source:

Λd =
∑

τ

∑

φ

�φ

W
τ
d

→τ

H
φ
d , (13)

where Λd is the spectrogram for d−th source, 1 ≤ d ≤
D, W

τ
d is a column vector with length N and H

φ
d is a

row vector with length M .
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At this point, we must outline a difference between
LNMF2D and NMF2D algorithms: while Λd in the first
case is a linearly sampled spectrogram, in the second
approach it is a logarithmic time-frequency represen-
tation and thus should be first linearized before being
synthesized to the time domain. Since this linearizing
procedure is an approximation and contains errors, the
use of LNMF2D brings advantages.

With a linearly sampled spectrogram in hand and
using the mixture’s original phase information, the sim-
plest way to synthesize the signal is through an IFFT
followed by overlap-and-add. This procedure will be
called ifft in Section 5.

Furthermore, before the IFFT step, one can also pre-
process the resulting spectrogram by using the origi-
nal spectrogram V in some sort of spectral filtering [6].
Such an approach usually improves the synthesis qual-
ity. Four different pre-processing procedures are de-
scribed below.

3.1 Spectral Masking

The spectral masking method simply multiplies the
recovered spectrogram by the original spectrogram:

Λ̂d = Λd • V (14)

This procedure will be called mask on Table 2.

3.2 Cross Cancelation

The inverse procedure could also be thought, divid-
ing the original spectrogram V by the summation of
all other sources different than d. The problem in this
case is numerical, since areas where the desired source
is active would result in divisions by very small num-
bers, yielding very high values for Λ̂d. A similar but
numerically more stable approach could be achieved by
doing:

Λ̂d =
Λd

∑D
i=1 Λi

• V (15)

In this case, the division by
∑D

i=1 Λi reduces the
non-wanted sources, while the multiplication by V

ehances the desired source. This procedure will be
called cross on Table 2.

3.3 Wiener Filter

The synthesis problem could also be regarded in the
Wiener Filter framework:

Λ̂d =
Λ

2
d

∑D
i=1 Λ

2
i

• V (16)

Modeling the first term as a signal plus noise, and
the original spectrogram as our spectral target, Λ̂d be-
comes the MMSE estimate of the sources spectrogram.
This procedure will be called wiener on Table 2.

3.4 Binary Mask
The Binary Mask procedure assumes that the

sources do not overlap on time and frequency:

Λ̂d = Md • V (17)

where Md is a matrix composed by zeros and ones.
An element of Md is one when the d-th source has
the highest power on that position; otherwise it is zero.
This procedure will be called binmask on Table 2.

4 QUALITY EVALUATION

The methodology described in [8] will be used in
this work to evaluate the different techniques presented.
It consists in an intrusive approach, i.e. demands the
original sources to compare against the separated one.
Each separated source is represented by the following
model:

sd = starget + einter + eartif, (18)

where sd is the separated source, starget is the origi-
nal source, einter is the interference caused by other the
sources and eartif are artifacts inserted in the separation
process.

There are basically three measures: SDR, SIR and
SAR1. The Sound-to-Distortion Ratio (SDR) measures
the overall quality of the signal, and will be used as the
reference grade; it is calculated as the power ratio be-
tween starget and the sum of einter and eartif. The Signal-
to-Interference Ratio (SIR), defined as the power ratio
between starget and einter, measures the interference of
other sources. The Signal-to-Artifact Ratio (SAR), de-
fined as the ration between starget and eartif, gives an idea
of other interferences introduced in the separation pro-
cess.

All measures are invariant to gain changes and or-
dering of the separated signals. This means that ev-
ery separated signal is compared against all original
sources, and the one with higher SDR is considered to
be the correct source.

5 EXPERIMENT

5.1 Configuration
Experiments were carried out to compare the analy-

sis methods allied with their specific algorithms of fac-
torization. Three combinations were tested:

1. Plain FFT analysis with LNMF2D algorithm

Windows of size 256 with 50% overlap were
taken, and after multiplying by a Hamming win-
dow, an FFT of size 1024 was carried out by zero-
padding the signal. This procedure will be called
FFT on Table 2.

1All metrics were calculated using the toolbox available from
http://bass-db.gforge.inria.fr/bss eval/
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2. FFT with logarithmic mapping analysis with
NMF2D algorithm

Same as above, and the 1024 bins of the FFT
spectrogram were grouped in 152 logarithmically
spaced bins, 24 per octave, from frequency 50Hz
to half of the sample frequency. This procedure
will be called FFT LOG on Table 2.

3. CQT analysis with NMF2D algorithm

CQT is a logarithmic transform, and so it is suit-
able to use with NMF2D algorithm. Implemen-
tation was made following [9], using 24 bins per
octave, a frequency range of 50Hz to half of the
sample frequency, and a hopsize of 5 samples, in
order to enhance the mapping from log to linear
frequency scale. This implied a greater number of
frames compared to the other two methods, caus-
ing the algorithm to behave very slowly. However,
speed comparisons are out of the scope of this pa-
per. This procedure will be called CQT on Table 2.

It must be noted that combinations 2 and 3 must be
un-warped after the factorization and before the synthe-
sis, as said in Section 3. This was done using the trans-
pose of the transformation matrix, as described in [6].

The output of each method described above, i.e.,
one linear spectrogram for each source, was pre-
processed using the four synthesis procedures showed
in Section 3. After obtaining the spectrogram estimates,
the inverse FFT of the magnitude∠phase representation
is computed, followed by an overlap-and-add proce-
dure. Since the spectrum was heavily modified, a post
window was applied to remove possible high-frequency
artifacts [10].

5.2 Audio Signals

Figure 1: Musical score for Signals 1 and 4, used in [3]

The focus of this work is a modification on the
recently proposed NMF2D algorithm. Hence, exper-
iments will be performed on computer generated sig-
nals, which do favor this kind of modeling. Future
works should address mixtures containing real instru-
ments and possibly include adaptations in order to deal
with them.

Six audio signals were used in the experiment, in-
cluding harmonic instruments, instruments with attack
and percussive ones. Two signals had 3 sources, and 4

had two sources. Signal 5 is sampled at 16kHz, and the
others at 8kHz.

The musical score for Signal 1 is shown in Fig-
ure 1—the same as used in [3]. It is composed by a
piano with hard attack and a trumpet with smooth onset.
The first one is more concentrated in low frequencies,
while the second has more energy at high frequencies.
For this signal, τ = {0, ..., 3} and φ = {0, ..., 9} have
been chosen, since it ranges over an interval of 5 semi-
tones.

Signal 2 is composed by a piano and a flute. The
flute part contains a note with very short duration, turn-
ing its detection difficult. In this case, τ = {0, ..., 2}
and φ = {0, ..., 11}.

Signal 3 is composed by 3 sources: flute, organ
and percussion. In the adopted model, the percussion
is somewhat over-represented because it does not need
frequency shifts. As a consequence, what belongs to
matrices W and H tends to become indeterminate. For
Signal 3, τ = {0, ..., 10} and φ = {0, ..., 9}.

Signal 4 has the same composition and scores as
Signal 1, but synthesized through different sound gen-
erators. The target here is to compare the influence of
the musical score to the influence of the timbre. In this
case, τ = {0, ..., 2} and φ = {0, ..., 9}.

Signal 5 comprises 3 parts: piano, flute and strings.
It is the same as Signal 2, with the addition of the
strings played in chords. This sample is designed to
be the hardest to separate. As for the parameters,
τ = {0, ..., 10} and φ = {0, ..., 13}.

Finally, Signal 6 consists of flute and percussion
parts. For this signal, τ = {0, ..., 2} and φ = {0, ..., 9}.

5.3 Results
Since the decomposition patterns did not change

very much for the different types of analysis, only the
results for Signal 1 using LNMF2D are shown on Fig-
ures 2 and 3.

The choice of parameters has been made using prior
knowledge of the musical piece. As mentioned before,
as the score spans 5 half-tones and the chosen resolution
is b = 24, φ = {0, ..., 9} have been adopted. Since the
spectrum of individual notes is known to be not signif-
icantly time-varying, τ = {0, ..., 3} have been chosen.
It is worth noting that increasing the range of τ and φ
would make the algorithm more time-consuming, since
matrix dimensions would increase.

Figure 2 gives a nice overview on the LNMF2D
method. The figure is divided into three parts: the left-
most plots show two spectral patterns Wd, one for each
instrument, with 4 frames (τ = {0, ..., 3}). The top
plots show the gains and pitches (Hd) related to those
patterns, and can be compared with the score for this
musical excerpt, given in Figure 1. Non-zero gains can
be associated to each of the 10 (φ = {0, ..., 9}) allowed
pitches. Finally, the main plot shows the sum Λ of the
convolutions between Wd and Hd, d = 1, 2 (see Equa-
tions (10) and (13)).
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Figure 2: Results for the decomposition using LNMF2D. The leftmost plot shows the frequency signature found
for each instrument. The top plot shows where in time and pitch the signatures appear. The right bottom plot shows
the resulting spectrogram, i.e., the sum of the product of W and H for each instrument.

(a) (b)

(c) (d)

Figure 3: Resulting spectrograms of the separated instruments. (a) Original trumpet; (b) Original piano; (c)
Separated trumpet; (d) Separated piano.
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Figure 3 shows the spectra of the originally sepa-
rated instruments (top) and their versions after being
separated by the algorithm (bottom). This figure allows
just a rough illustration of the output of the method;
of course, visual analysis of spectrograms (and wave-
forms) does not bring much useful information.

Although the values of SDR, SIR and SAR have
been computed for each estimated source, Table 2
shows only the results for the separated source with
higher SDR in each experiment, following the same
strategy of [6]. For each signal, the better SDR perfor-
mance is highlighted in bold. The names of the spectro-
gram pre-processing algorithms were explained in Sec-
tion 3 and are consistent with to ones used in [6].

Some special cases can be pinpointed after a closer
inspection of Table 2. The best results were achieved
for Signal 6, which consists of a unique pitched instru-
ment plus percussion, thus yielding an easier decompo-
sition. On the other hand, the complex mixture in Sig-
nal 5 (3 parts, one of them a string ensemble) shows to
be the most difficult case, as its low SDRs indicate. One
should keep in mind that due to the correlated defini-
tions of the quality evaluation measures, SIR and SAR
values are meaningful only when associated to a high
SDR.

It can be seen that FFT method gets expressively
better results for all signals except for Signal 3, where
FFT LOGwins, and for Signal 1, where the best grades
for all methods were similar. As for the synthesis, the
wiener method appears to be a good choice, while
binmask works well when no significant overlap in
time and frequency occurs.

Audio examples related to these experiments can be
found in http://www.lps.ufrj.br/∼alan/LNMF2D/.

6 CONCLUSIONS
This paper described a contribution to the NMF2D

algorithm presented in [3]. The need for a logarithmi-
cally spaced spectrum was relaxed, since the proposed
algorithm may use a linearly spaced spectrum by fol-
lowing Equations (10), (11) and (12) .

An analogous decomposition as the one presented
in [3] was achieved using a linear spectrogram. This
brings us the advantage of using only the FFT on the de-
composition, and the resulting spectrogram of the sepa-
rated sources is then straightforwardly revertible to the
time domain. Those advantages come at the cost of the
approximations employed in Equation (9). Results pre-
sented in Table 2 shows that LNMF2D is a valid alter-
native when synthesis quality is in mind.

The proposed method can be expanded to tensorial
methods to deal with multichannel recordings. A re-
view on those methods can be found in [11].

Future research should approach the choice of val-
ues for parameters φ and τ . In order to build a usable
tool, they should be automaticaly calculated.

Matrix and tensor factorization methods have
shown to be a powerful tool for separation and analysis
of simple audio pieces. Dealing with real world signals

without substantial increase in computational complex-
ity should be the next target of research.
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RESUMO  
Este artigo propõe um novo método de baixa complexidade computacional para reconhecimento de locutor, 
baseando-se em uma das propriedades-chave da percepção auditiva humana: o mascaramento acústico em fre-
qüência. O vetor característico dos quadros do sinal de voz é representado pela média das amplitudes dos tons 
de mascaramento em cada oitava. Ambos os tipos de reconhecimento de locutor (de texto dependente e de texto 
independente) são estudados. Os resultados confirmam que o algoritmo proposto oferece um compromisso entre 
a complexidade e a taxa de identificações corretas, sendo atrativo para aplicações em sistemas embarcados. 
 
ABSTRACT 
This paper introduces a novel and low-complexity speaker identification technique. It is based on one of the 
key-properties of the human hearing perception: the auditory frequency masking. The feature vectors of voice 
frames are merely represented by the average amplitude of the greatest spectral samples within each octave. 
Both text-dependent and text-independent speaker recognition is investigated. Results corroborate a tradeoff 
between recognition efficiency and complexity of this kind of vocoder-based systems, which turns it attractive 
for embedded systems. 
 

0 INTRODUÇÃO 

Enquanto humanos, somos capazes de distinguir pessoas 
meramente ouvindo-as falar. Diferenças (ainda que sutis) 
de timbre, sotaque e/ou entonação, habilitam-nos a distin-
guir uma pessoa de outra apenas pela sua voz. Geralmente, 
curtos trechos de fala (2 a 3 segundos) são largamente 
suficientes para o reconhecimento de uma voz familiar. 

A área de processamento de voz, que torna possível o 
reconhecimento de pessoas pela voz por meio de máquinas 
é chamada de “reconhecimento automático de locutor” 
(RAL). No RAL, determina-se a identidade de uma pessoa 
através da voz, com o propósito de controlar/restringir o 

acesso a redes, computadores, bases de dados, bem como 
restringir a disponibilização de informações confidenciais 
para pessoas não autorizadas, dentre várias outras aplica-
ções [1]. 

Um sistema que trabalha com RAL calcula (por algum 
critério específico) a similaridade entre as características da 
voz do locutor que se deseja reconhecer, com as caracterís-
ticas de voz de um conjunto de locutores previamente 
armazenadas pelo sistema de reconhecimento. 

 O RAL divide-se em Verificação Automática de Locu-
tor (VAL) e Identificação Automática de Locutor (IAL). 
Na VAL, faz-se uso de uma máquina para verificar a iden-
tidade da voz de uma pessoa que a reivindicou [2]. Na 
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literatura há outras denominações para a VAL, incluindo-
se: verificação de voz, autenticação de locutor e autentica-
ção de voz.  Na VAL pode haver erros de dois tipos: a falsa 
aceitação (FA) de um locutor impostor, ou a falsa rejeição 
(FR) de um locutor verídico, [3], [4]. 

 Na IAL não há a reivindicação de autenticidade. O sis-
tema é que deverá decidir, dentre um determinado número 
N de locutores, qual o usuário correto ou se o mesmo é 
desconhecido dentre N possíveis locutores cadastrados [2]. 
A IAL pode ser implementada com rejeição ou sem rejei-
ção. No primeiro caso, é estabelecido um limiar para cada 
usuário. Para o locutor ser considerado autêntico, a simila-
ridade entre as características de sua elocução teste e as 
características extraídas de seu padrão deverá superar esse 
limiar. Em caso negativo, o locutor é considerado um 
impostor. Este trabalho é focado exclusivamente na Identi-
ficação Automática de Locutor sem rejeição. 

O reconhecimento de locutor pode ser feito através do 
uso de um texto conhecido ou pode ser feito através de um 
texto arbitrário. No primeiro caso (reconhecimento depen-
dente de texto), o texto ou frase é previamente conhecido 
pelo sistema que o utilizará para teste e treinamento. No 
segundo (reconhecimento independente de texto), não há 
especificação de texto. A tarefa de verificação é realizada 
com a comparação de um texto falado no momento do 
reconhecimento, com outro texto distinto já conhecido pelo 
sistema. 

 Recentes pesquisas na área de reconhecimento de locu-
tor visam reduzir a complexidade computacional de méto-
dos já existentes, e que invariavelmente requerem grande 
carga computacional para o processamento. O trabalho 
publicado recentemente, [5], baseado em LS-SVM (The 
Least Square Support Vector Machine), transforma um 
problema de programação quadrática, do convencional 
Support Vector Machine (SVM), num problema de pro-
gramação linear, reduzindo assim a complexidade compu-
tacional. Outras publicações recentes procuram aprimorar o 
desempenho dos métodos de reconhecimento em ambien-
tes ruidosos, como em [6] e [7].   

Visando trabalhar com uma técnica de baixa complexi-
dade e com alta simplicidade de implementação, este traba-
lho apresenta os resultados obtidos utilizando-se técnicas 
de processamento digital de sinais para a identificação 
automática de pessoas pela voz, baseado em uma técnica 
nomeada de “mascaramento em freqüência por oitava”. 

Inicialmente são introduzidas as técnicas adotadas para a 
realização do pré-processamento do sinal e extração das 
características representativas do sinal pré-processado. 
Posteriormente, o processo de reconhecimento é descrito.   
Concluindo, são analisados os resultados obtidos, com a 
implementação prática das técnicas descritas neste artigo 
para o reconhecimento de falantes. 

 

1 AQUISIÇÃO DE SINAIS DE VOZ 

 
O processo de identificação do locutor tem início com a 

gravação das elocuções para o processamento. Isso é reali-
zado utilizando um microfone, cuja saída está conectada a 
uma placa de som instalada em um computador. Essa tem a 
função de converter o sinal analógico de voz em amostras 
igualmente espaçadas no tempo, a uma taxa que pode ser 
previamente escolhida.  

Do teorema da amostragem de Shannon [8], sabe-se que 
para não haver perda de informação, o sinal banda limitada 

em fm Hz deve ser amostrado a uma taxa de pelo menos 2fm 
amostras eqüiespaçadas por segundo. Tipicamente, a ener-
gia de um sinal de voz é concentrada numa faixa de fre-
qüência de até 5 kHz, ainda que a realização (pronúncia) 
típica de fonemas fricativos (e.g. /s/) possua substancial 
parte da energia espectral acima desta freqüência. No 
entanto, como isso ocorre apenas para sons de natureza 
ruidosa, eles contêm pouca informação sobre o locutor 
(que se concentra mais nos sons vocálicos). Diante disso, 
em concordância com o Teorema da amostragem, um valor 
aceitável para amostragem de um sinal de voz típico na 
aplicação em vista deveria ser em torno de 10 kHz [9]. O 
valor escolhido nesse trabalho foi o de 8 kHz, utilizando 16 
bits de resolução e 1 canal, Mono. 

 

2 PRÉ-PROCESSAMENTO DO SINAL DE VOZ 

Após adquirirem-se os dados e convertê-los em amostras 
digitais, passa-se à fase do pré-processamento dos mesmos. 
Essa etapa compreende a pré-ênfase, a detecção de pontos 
extremos (endpoints), segmentação dos dados em quadros 
(frames) e janelamento. 

 
2.1 Pré-ênfase 

 
Devido a características fisiológicas do sistema de pro-

dução da fala, o sinal de voz irradiado pelos lábios apresen-
ta uma atenuação de aproximadamente 6 dB/ oitava nas 
altas freqüências. O filtro de pré-ênfase serve para com-
pensar esta atenuação, antes da análise espectral, melho-
rando a eficiência da análise [10]; sendo a audição menos 
sensível a freqüências acima de 1 kHz do espectro, a pré-
ênfase amplifica esta área do espectro, auxiliando os algo-
ritmos de análise espectral na modelagem dos aspectos 
perceptualmente importantes do espectro da voz [11].  A 
resposta em freqüência do filtro pode ser representada por: 

 
𝐻𝐻 𝑧𝑧 =  1 −  𝑎𝑎𝑧𝑧−1            (1) 

 
Neste caso, a saída da pré-ênfase y(n) está relacionada à 
entrada x(n) pela equação diferença [12]: 
 

𝑦𝑦 𝑛𝑛 =  𝑥𝑥 𝑛𝑛 − 𝑎𝑎. 𝑥𝑥(𝑛𝑛 − 1)              (2) 
 
para 1 ≤ n < M, em que M é o número de amostras do sinal 
amostrado x(n), y(n) é o sinal pré-enfatizado e a constante 
"a" é normalmente escolhido entre 0,9 e 1. No trabalho foi 
adotado um valor de "a" igual a 0,95 [11]. 
 
 
2.2 Detecção de pontos extremos (endpoints) 
 

 A fim de reduzir o tempo de processamento, e evitar que 
o ruído de fundo que ocorra antes e depois do sinal de voz 
prejudique o desempenho do reconhecimento [13], far-se-á 
uso de um algoritmo (voice activity detection – VAD), que 
detecta os pontos extremos do sinal. Esse algoritmo baseia-
se na metodologia criada por Rabiner e Sambur em 1975 
que utiliza duas medidas do sinal de voz: a energia e a taxa 
de cruzamento do zero obtidas em janelas de 10 ms de 
duração do sinal. Um intervalo de 100 ms no início da 
elocução (10 janelas) é utilizado para efetuar uma estatísti-
ca do ruído de fundo [14]. 
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2.3 Segmentação dos dados em quadros e Jane-
lamento 

 
 Após a detecção dos pontos extremos, o sinal de voz 

deve ser particionado em pequenos segmentos (frames) 
bem definidos, com o propósito de se obter trechos de voz 
razoavelmente assumidos como estacionários. Isso porque, 
sendo o sinal de voz um processo estocástico, e sabendo-se 
que o trato vocal muda de forma muito lentamente na voz 
contínua, muitas partes da onda acústica podem ser assu-
midas como estacionárias num intervalo de curtíssima 
duração (entre 10 e 40 ms). Este intervalo caracteriza o 
tamanho da janela a ser usada [15]. Neste trabalho, o tama-
nho da janela adotada (sem superposição) será de 20 ms, 
um valor típico de muitas aplicações envolvendo voz. 

 O janelamento do sinal tem o objetivo de amortecer o 
efeito do "fenômeno Gibbs” [10], [16] que surge devido à 
descontinuidade das janelas [15]. 

 Para o contexto da produção da voz, as características 
apresentadas, referentes ao janelamento de Hamming, 
mostram que este tipo de janela é mais eficiente quando 
comparada às janelas Retangular e de Hanning, com uma 
aproximação da janela ideal [16]. Assim sendo, essa foi a 
janela utilizada neste trabalho. 

 

3 METODOLOGIA EMPREGADA 

   
 A idéia proposta baseou-se em umas das propriedades 

psico-acústicas da audição humana: o mascaramento audi-
tivo ou “audibilidade diminuída de um som devido à pre-
sença de outro”; podendo este ser em freqüência – foco do 
nosso trabalho – ou no tempo.  O mascaramento auditivo 
em freqüência ocorre quando um som que normalmente 
poderia ser ouvido é mascarado por outro, de maior inten-
sidade, que se encontra em uma freqüência próxima. Ou 
seja, o limiar de audição é modificado (aumentado) na 
região próxima à freqüência do som que causa a ocorrência 
do mascaramento, sendo que isto se deve à limitação da 
percepção de freqüências do sistema auditório humano.  

 Em função deste comportamento, o que método de reco-
nhecimento proposto fará, a priori, é identificar casos de 
mascaramento em freqüência no espectro do sinal particio-
nado em oitavas, e descartar sinais que “não seriam audí-
veis” devido a este fenômeno. 

A tendência predominante dos padrões de reconhecimen-
to existentes em utilizar coeficientes cepstrais e mel-
cepstrais [16] para caracterizar um quadro de voz, não será 
aqui adotada. Em vez disso, utilizaremos a fração média 
das amplitudes das freqüências de mascaramento por oita-
va, como uma representação do padrão de voz. Essa nova 
abordagem reduz significativamente o volume de dados 
para processamento. 

Os algoritmos desenvolvidos para a extração das caracte-
rísticas do quadro de voz, geração e comparação dos pa-
drões foram todos escritos na linguagem MATLAB® por 
ser uma linguagem muito difundida nos meios acadêmicos 
e de fácil implementação.  

A seguir a metodologia abordada é descrita. 
 

3.1 Extração das características do quadro de 
voz 

 
O sinal gravado e amostrado (a uma taxa de 8 kHz) pas-

sará pelas etapas descritas no item 2, ou seja, da pré-ênfase, 

detecção dos pontos extremos, segmentação e janelamento. 
Posteriormente, para cada segmento do arquivo de voz 
janelado, será aplicada uma FFT de comprimento 160 
(número de amostras contidas em um quadro de 20 ms de 
voz), obtendo-se assim a representação no domínio da 
freqüência do sinal, para cada quadro. Subseqüentemente, 
o espectro da magnitude do sinal é dividido em oitavas. A 
primeira delas correspondendo à faixa de freqüências de 32 
Hz – 64 Hz, a segunda cobrindo a banda de 64 Hz – 128 
Hz, e assim por diante. A sétima (última oitava) irá corres-
ponder à faixa de 2048 Hz – 4096 Hz.  

 Como se está fazendo uso de uma taxa de amostragem 
de 8 kHz, cada amostra da magnitude do espectro corres-
ponderá a uma amostra espectral múltipla de 50 Hz, sendo 
que a primeira amostra irá representar a componente DC de 
cada quadro de voz.  Já que as raias espectrais caminham a 
passos de 50 Hz, a primeira oitava (de 32 Hz a 64 Hz), será 
representada pela amostra espectral de 50 Hz, a segunda 
oitava (64 Hz a 128 Hz) pela amostra de 100 Hz, a terceira 
(de 128 Hz a 256 Hz) pelas amostras de 150 Hz, 200 Hz e 
250 Hz, seguindo o mesmo raciocínio para as demais. 

 
 

Tabela 1 – Número de freqüências estimadas pela DFT de com-
primento 160 em cada oitava do espectro vocal. 

 
Oitava (Hz) # amostras 

espectrais/oitava 
32 - 64  1 

64 - 128  1 
128 - 256  3 
256 - 512  5 

512 - 1024  10 
1024 - 2048  20 
2048 - 4096  39 

 
 
 Terminado esse procedimento inicial, o algoritmo passa-

rá a buscar em cada oitava, em todas as sete sub-bandas de 
voz do sinal, o ponto da FFT de maior magnitude, i.e., 
aquele que irá (potencialmente) mascarar os demais. Essa 
amostra espectral passará a ser o único representante den-
tro de cada oitava (por opção de complexidade reduzida). 
As demais serão descartadas, assumindo valor espectral 
nulo. O total de 79 freqüências oriundas da estimativa da 
DFT com N=160 é reduzido para 7 sobreviventes (retendo 
menos do que 5% das componentes espectrais). Portanto, 
cada quadro, agora, será representado, no domínio fre-
qüencial, por 7 tons puros de mascaramento auditivo, um 
para cada oitava. Esta técnica é denominada aqui de mas-
caramento pleno de freqüência.  
    Definindo o vetor inicial de amostras espectrais, no i-
ésimo quadro de voz, por 𝑜𝑜𝑐𝑐𝑡𝑡𝑗𝑗

(𝑖𝑖) em que j representa o 
índice da oitava, tem-se: 
 

𝑜𝑜𝑐𝑐𝑡𝑡𝑗𝑗
(𝑖𝑖) =   𝑎𝑎𝑗𝑗 ,1

(𝑖𝑖) 𝑎𝑎𝑗𝑗 ,2
(𝑖𝑖)𝑎𝑎𝑗𝑗 ,3

(𝑖𝑖) … 𝑎𝑎𝑗𝑗 ,𝑁𝑁𝑗𝑗
(𝑖𝑖)   ,     𝑖𝑖 = 1,2… , 𝑛𝑛

 𝑗𝑗 = 1,2. . . ,7
       (3) 

 
sendo, 𝑎𝑎𝑗𝑗 ,𝑘𝑘

(𝑖𝑖) a amplitude do k-ésimo ponto da FFT, na janela 
i e oitava j e 𝑁𝑁𝑗𝑗  o número de amostras da j-ésima oitava. 
Aplicando-se o procedimento de busca da amostra espec-
tral de maior magnitude, vamos obter um novo vetor 
𝑛𝑛𝑒𝑒𝑤𝑤_𝑜𝑜𝑐𝑐𝑡𝑡𝑗𝑗

(𝑖𝑖) sintetizado contendo 𝑁𝑁𝑗𝑗 -1 zeros, e a única 
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componente da amostra de mascaramento espectral corres-
pondente ao max (𝑎𝑎𝑗𝑗 ,𝑘𝑘

(𝑖𝑖)): 
 

    𝑛𝑛𝑒𝑒𝑤𝑤_𝑜𝑜𝑐𝑐𝑡𝑡𝑗𝑗
(𝑖𝑖)= [0 0 ... max (𝑎𝑎𝑗𝑗 ,𝑘𝑘

(𝑖𝑖))... 0],   k =1,2... 𝑁𝑁𝑗𝑗       (4) 
 
A Figura 1 mostra o módulo do espectro de um quadro, 

de 20 ms, de uma locução usada para teste, antes e depois 
da simplificação por tons de mascaramento psico-acústico.  

 

 
 

Figura 1 - Representação do espectro de freqüência de um quadro 
de voz, para antes e depois do processo de mascaramento auditivo.   

 

Gerados todos os vetores 𝑛𝑛𝑒𝑒𝑤𝑤_𝑜𝑜𝑐𝑐𝑡𝑡𝑗𝑗
(𝑖𝑖), o algoritmo cria, 

para cada oitava, uma matriz 𝑀𝑀𝑗𝑗  cujas linhas são formadas 
por todos os n vetores 𝑛𝑛𝑒𝑒𝑤𝑤_𝑜𝑜𝑐𝑐𝑡𝑡𝑗𝑗

(𝑖𝑖) do arquivo. Esse proce-
dimento será útil para calcular as médias dos “tons” de 
mascaramento.   

 

𝑀𝑀𝑗𝑗 =

 
 
 
 
 
 
 𝑛𝑛𝑒𝑒𝑤𝑤_𝑜𝑜𝑐𝑐𝑡𝑡𝑗𝑗

(1)

𝑛𝑛𝑒𝑒𝑤𝑤_𝑜𝑜𝑐𝑐𝑡𝑡𝑗𝑗
(2)

𝑛𝑛𝑒𝑒𝑤𝑤_𝑜𝑜𝑐𝑐𝑡𝑡𝑗𝑗
(3)

⋮
𝑛𝑛𝑒𝑒𝑤𝑤_𝑜𝑜𝑐𝑐𝑡𝑡𝑗𝑗

(𝑛𝑛) 
 
 
 
 
 
 

                             (5) 

 

=

 
 
 
 
 
 
 
 0 0 𝑚𝑚𝑎𝑎𝑥𝑥  𝑎𝑎𝑗𝑗,𝑘𝑘

 1  ⋯ 0
0 0 0 ⋯ 𝑚𝑚𝑎𝑎𝑥𝑥  𝑎𝑎𝑗𝑗,𝑘𝑘

 2  

𝑚𝑚𝑎𝑎𝑥𝑥  𝑎𝑎𝑗𝑗,𝑘𝑘
 3  0 0 ⋯ 0

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 𝑚𝑚𝑎𝑎𝑥𝑥  𝑎𝑎𝑗𝑗,𝑘𝑘

 𝑛𝑛  0 ⋯ 0  
 
 
 
 
 
 
 

 

 
 

 Calculando-se a média de cada coluna da matriz 𝑀𝑀𝑗𝑗 , ob-
tém-se a participação média de cada amostra espectral de 
mascaramento (múltiplos de 50 Hz), no sinal de voz, resul-
tando no vetor: 

 
  𝑚𝑚𝑗𝑗      = [𝑚𝑚𝑗𝑗 ,1 𝑚𝑚𝑗𝑗 ,2 …𝑚𝑚𝑗𝑗 ,𝑁𝑁𝑗𝑗 ]                    (6) 

 
em que, 𝑚𝑚𝑗𝑗 ,𝑘𝑘  = 1

𝑛𝑛
 𝑚𝑚𝑎𝑎𝑥𝑥  𝑎𝑎𝑗𝑗,𝑘𝑘

 𝑖𝑖  𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , e k representa o índice 

no qual existam amostras espectrais de mascaramento. 
Em seguida, todas as componentes do vetor   𝑚𝑚𝑗𝑗      são so-

madas. Essa soma representará a participação média dos 
“tons” de mascaramento dentro de sua respectiva oitava.  

 

𝑠𝑠𝑗𝑗 =  𝑚𝑚𝑗𝑗 ,𝑘𝑘

𝑁𝑁𝑗𝑗

𝑘𝑘=1
                                    (7) 

                           

Esses 𝑠𝑠𝑗𝑗  assim definidos formarão o vetor 𝑠𝑠𝑡𝑡𝑜𝑜𝑡𝑡𝑎𝑎𝑙𝑙 : 
 

𝑠𝑠𝑡𝑡𝑜𝑜𝑡𝑡𝑎𝑎𝑙𝑙  =  [𝑠𝑠1 𝑠𝑠2. . . 𝑠𝑠7]                       (8) 
 

Os parâmetros obtidos pela etapa anterior são diretamen-
te proporcionais aos níveis de energia dos sinais coletados, 
fator que pode deturpar a classificação incorretamente. 
Para realizar a normalização dessas amplitudes, faz-se a 
divisão do vetor  𝑠𝑠𝑡𝑡𝑜𝑜𝑡𝑡𝑎𝑎𝑙𝑙  pela soma de todas as suas compo-
nentes.  

Normalizando-se o vetor 𝑠𝑠𝑡𝑡𝑜𝑜𝑡𝑡𝑎𝑎𝑙𝑙  encontra-se, enfim, o ve-
tor característica do sinal de voz, com apenas 7 componen-
tes, representantes do número de oitavas, o qual será usado 
para a comparação com as locuções testes: 

 

𝑠𝑠𝑛𝑛𝑜𝑜𝑟𝑟𝑚𝑚 = 1

  𝑠𝑠𝑗𝑗
7

𝑗𝑗=1

 𝑠𝑠1 𝑠𝑠2 … 𝑠𝑠7                    (9) 

          
 

3.2 Geração dos padrões de locutores 
 
A geração do padrão de cada locutor é feita obtendo a 

média de todos os vetores representantes das características 
do sinal de voz, das elocuções reservadas para o treinamen-
to.  

 
3.3 Comparação dos padrões de voz 
 

 Como última etapa do processo de identificação, tem-se 
a comparação entre dois vetores. A comparação é realizada 
através do cálculo da distorção entre eles. Há várias medi-
das de distorção entre vetores que podem ser utilizadas em 
reconhecimento de locutor. A medida de distorção mínima 
ou euclidiana, a medida mais conhecida, foi aquela utiliza-
da. Simulações de desempenho pela alteração das métricas 
de comparação dos locutores precisam ser conduzidas, a 
fim de selecionar a mais adequada, i.e., aquela de melhor 
compromisso complexidade versus taxa de reconhecimen-
to. A seleção do locutor é realizada com base na técnica 
simples de template matching via distância euclidiana entre 
o vetor característica de uma elocução teste e os vetores 
“padrão de voz” armazenados para os locutores cadastra-
dos. A Figura 2 no anexo ilustra o algoritmo de reconheci-
mento de locutor proposto neste trabalho. 

 

4 RESULTADOS 

Foram realizados dois tipos de testes. No primeiro deles, 
a identificação dos locutores é feita fazendo uso de uma 
mesma frase padrão para todos os locutores (reconheci-
mento dependente de texto). No segundo caso, a identifica-
ção é feita com textos escolhidos aleatoriamente no mo-
mento da gravação (reconhecimento independente de 
texto).  Todas as gravações foram adquiridas de um mesmo 
microfone, em uma sala que não teve nenhuma preparação 
especial destinada à redução de ecos ou mesmo a elimina-
ção total de ruído de fundo. Nos experimentos realizados a 
eficiência do algoritmo foi também testada na ausência da 
pré-ênfase. Os resultados são comentados a seguir. 
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4.1 IAL Dependente de Texto 
 
Para a realização desse teste faz-se necessário o pré-

conhecimento de textos ou frases. Duas frases são conside-
radas adequadas para reconhecimento de locutor, por apre-
sentarem grande quantidade de fonemas nasalados e voca-
lizados [15]. São elas: “O prazo tá terminando” e “Amanhã 
ligo de novo”. A segunda opção foi à selecionada para 
realização dos testes audiométricos. 

Foram gravadas 40 repetições para 10 locutores diferen-
tes (7 do sexo masculino e 3 do sexo feminino), das quais 
20 serão utilizadas para a geração do padrão de cada locu-
tor e outros 20 serão utilizados para a comparação dos 
padrões, totalizando 400 elocuções. Os resultados dos 
testes seguem na Tabela 2. 

 
Tabela 2 – Resultado dos testes para o reconhecimento de locu-

tor dependente de texto. 
 

Pré-ênfase Identificações 
corretas 

Identificações 
incorretas 

Eficiência  

Sim 174 26 87,0 % 
Não 183 17 91,5% 

 
Como se pode observar pela Tabela 2, na ausência da 

pré-ênfase o algoritmo tornou-se mais eficiente. 
 

4.2 IAL Independente de Texto 
 
Nesse teste, utilizaram-se oito textos, escolhidos aleato-

riamente, de aproximadamente 10 segundos de duração, 
para 12 locutores diferentes. Quatro desses textos foram 
usados para a geração do padrão de cada locutor. Os outros 
quatro textos foram utilizados para as comparações dos 
padrões. Os resultados são sumarizados na Tabela 3. 

 
Tabela 3 – Resultado dos testes para o reconhecimento de locu-

tor independente de texto. 
 

Pré-ênfase Identificações 
corretas 

Identificações 
incorretas 

Eficiência  

Sim 39 9 81,25 % 
Não 44 4 91,66 % 

 

5 DISCUSSÃO E CONCLUSÕES  

 
Ficou constatado nesse artigo que o mascaramento em 

freqüência fazendo uso de um único ponto da FFT sobrevi-
vente por oitava pode ser útil no reconhecimento de locu-
tor. A síntese do sinal de áudio proveniente de um vocoder 
contendo apenas o espectro “ultra-simplificado” (com 
único sobrevivente por oitava, e.g. Fig.1) fornece um sinal 
perfeitamente inteligível, a partir do qual se reconhece 
facilmente o falante. Assim, a despeito da qualidade “metá-
lica e artificial” da voz sintética (vide arquivo anexo sote-
ro-reconhecimento-2.wav), típica de vocoders, as informa-
ções suficientes para o reconhecimento não são destruídas. 
O processo descrito tem como atrativo a simplicidade, pois 
cada "padrão de voz" é resumido em um único vetor de 
sete componentes associadas às oitavas distintas. Adicio-
nalmente, o classificador padrão usando cadeias de Markov 
escondidas (HMM) é substituído pela técnica simples de 
template matching via distância euclidiana entre os vetores.  

Foi observada uma maior taxa de acertos do algoritmo 
para o reconhecimento dependente de texto.  

De modo surpreendente para as expectativas iniciais, 
constatou-se que o filtro de pré-ênfase comprometeu um 
pouco a eficiência das identificações. De fato, ao enfatizar 
componentes espectrais mais sensíveis a distorções e ruído, 
obtém-se melhor qualidade e um sinal de voz mais natural. 
Porém, os resultados indicam que tais componentes não 
são cruciais no reconhecimento. 

 Os resultados preliminares apresentados são promisso-
res. Mesmo que a taxa de reconhecimentos corretos nesta 
versão inicial seja inferior a 95% − restringindo seu uso 
imediato em algumas aplicações comerciais– aprimora-
mentos simples podem ser introduzidos (e.g. considerar 
mais de um sobrevivente em bandas de maior freqüência) 
visando reduzir a taxa de falhas. Este tópico encontra-se 
atualmente sob investigação, além de uma análise do com-
portamento do vetor de características para diferentes 
falantes, ou seja, quão bem ele consegue "espalhar" timbres 
diferentes no espaço de características (algo como a carac-
terística de decorrelação dos coeficientes MFCC). 

A técnica de mascaramento espectral pleno “lembra” a 
abordagem de estatística mínima suficiente [17]. É como se 
fossem descartadas as informações espectrais irrelevantes 
no processo de estimação. Detalhes práticos suplementares 
merecem investigação. A transformada de comprimento 
N=160 usa bases mistas e visando simplicidade de imple-
mentação de hardware ou DSP, pode-se alterar a duração 
da janela. Com janelas de 32 mseg (ou 16 mseg) é possível 
usar o algoritmo butterfly (radix-2) [16], restando investi-
gar o impacto na eficiência.  

Uma comparação rigorosa entre a complexidade e o 
compromisso com o desempenho do algoritmo de reconhe-
cimento do locutor entre diferentes técnicas IAL não foi 
realizada. Porém o principal mérito desta nova abordagem 
é oferecer uma taxa de reconhecimento razoável, porém 
demandando uma complexidade computacional substanci-
almente inferior àquela requerida por outras técnicas con-
sagradas (e.g., HMM, redes neurais, quantização vetorial 
etc.). Vale lembrar que as complexidades (por janela de 20 
ms) exigidas pela FFT (N=160) e algoritmo de seleção do 
maior elemento de uma lista (Tabela 1) são desprezíveis 
para os comprimentos requeridos. A adaptação do método 
para uso de wavelets discretas [8], tornando-o mais atrati-
vo, também se encontra em investigação. Outro aproveita-
mento possível deste algoritmo é nos casos em que a base 
de locutores é demasiadamente extensa. Este método rápi-
do pode ser aplicado, selecionando um locutor provável, 
incluído em uma subclasse de locutores potenciais. Este é 
então eliminado da base original, repetindo o processo de 
forma a escolher um segundo locutor potencial. O proce-
dimento é iterado até gerar um número pré-estabelecido de 
locutores potenciais (base reduzida). Esta aplicação prévia 
não requer taxas de acerto excessivamente altas, sendo 
90% bastante razoável. Um método sofisticado (alto custo 
computacional e alta eficiência) é aplicado para identificar 
o locutor dentro desta base reduzida. Outra situação de 
potencial interesse para este método é no monitoramento 
em tempo real de telefonemas em prédios (empresas, repar-
tições, etc.) que possuem centrais telefônicas. Com cente-
nas de ligações simultâneas e diferentes ramais, como 
selecionar gravações (autorizadas) de conversações envol-
vendo indivíduo sob suspeição? Supõe-se disponível um 
trecho previamente gravado (e.g., primeiro contato de um 
seqüestrador, chantagista, corrupto, terrorista etc.) para 
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constituir a informação de treinamento do locutor alvo. 
Neste caso, taxas de FA e FR aceitáveis podem ser maiores 
do que em aplicações comerciais típicas. Assim, situações 
em tempo real – nas quais há parca disponibilidade de 
recursos (como em sistemas embarcados) – esta técnica 
pode se tornar bastante atrativa. 
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ANEXO  
 

 
Figura 2 - Diagrama de blocos de um sistema de reconhecimento de locutor com base no mascaramento de freqüências por oitava. 
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RESUMO  
Neste artigo é apresentado um software desenvolvido para auxiliar profissionais da fonoaudiologia, de modo 
que portadores de deficiência auditiva com zonas de alta frequência mortas na cóclea, ainda assim possam 
obter características de sons fricativos, melhorando a sua capacidade de reconhecimento da fala e, 
consequentemente, a sua comunicação. O núcleo deste software consiste em um algoritmo de compressão de 
frequências, desenvolvido originalmente em MATLAB. O objetivo deste trabalho foi traduzir e adaptar este 
algoritmo para a linguagem JAVA, de forma que se possa agir diretamente no sinal de voz capturado via 
microfone, realizando a compressão de frequências em tempo real. 

0 INTRODUÇÃO

É de consenso que a maior dificuldade relacionada à 
deficiência auditiva se refere à comunicação, com a perda 
na habilidade de discriminação e reconhecimento de fala. 
Dessa forma, toda a tecnologia desenvolvida para o melhor 
desempenho das próteses auditivas visa novas estratégias 
para adequar a recepção da fala. Entretanto, nem sempre o 
aumento da informação acústica disponível, por meio das 
próteses auditivas, proporciona o completo reconhecimento 
de fala. Segundo Ching et al. [1], alguns pacientes 
apresentam pouco ou nenhum benefício com a 
amplificação, particularmente os indivíduos com perda 
auditiva acentuada em altas frequências. 

Nos últimos anos, diversos pesquisadores têm atribuído 
essa dificuldade à presença de zonas mortas na cóclea, isto 
é, regiões cocleares que não respondem à amplificação 
sonora devido à ausência de células ciliadas internas e/ou 
neurônios adjacentes funcionais [2]. Já faz algumas 
décadas que os pesquisadores da área estudam alternativas 
para ajudar deficientes auditivos com estas características a 

melhorarem o reconhecimento da fala, muitas vezes 
sugerindo o uso de compressão ou transposição de 
frequências, nos casos em que a amplificação convencional 
de altas frequências não é satisfatória.  

Segundo Gordo [3], indivíduos portadores de deficiência 
auditiva neurossensorial descendente sem zonas mortas na 
cóclea apresentam benefício com a amplificação na faixa 
de frequências altas. No entanto, na presença de zonas 
mortas na cóclea nesta faixa, os indivíduos apresentam 
melhor desempenho evitando a amplificação nas altas
frequências. Nestes casos, Vickers, Baer e Moore [4] 
sugerem a utilização de próteses auditivas com 
transposição ou compressão de frequências, que 
transformam os componentes de frequências altas em 
frequências baixas, nas quais o aproveitamento da função 
auditiva pode ser mais efetivo. Dessa forma, todo o
espectro sonoro é comprimido em uma faixa mais estreita, 
sendo percebido de maneira mais grave, porém 
preservando a distribuição das ondas sonoras e suas inter-
relações na mensagem ouvida.  
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Reprodução da fala a uma taxa de amostragem mais 
lenta ou redução da taxa de cruzamentos por zero são 
alguns dos métodos que têm sido empregados nas últimas 
décadas, conforme relatado por Hicks et al. [5]. Todos 
esses métodos envolvem algum tipo de distorção do sinal 
de fala, mais ou menos perceptível, geralmente dependente 
do grau de alteração espectral realizada. Muitos dos 
esquemas de rebaixamento de frequências têm alterado 
perceptivelmente importantes características da fala, como 
padrões rítmicos e temporais, pitch e duração de elementos 
segmentais. Hicks et al. [5] realizaram importantes 
pesquisas sobre rebaixamento de frequências. Sua técnica 
envolve a compressão monotônica do espectro de tempo 
curto, sem alteração do pitch e ao mesmo tempo evitando 
alguns dos problemas observados em outros métodos. 

Reed et al. [6] realizaram experimentos de discriminação 
de consoantes com ouvintes cuja audição era normal. Eles 
observaram que o esquema de rebaixamento de frequências 
de Hicks apresentou melhor desempenho para consoantes 
fricativas ou africadas se comparado com a filtragem 
passa-baixas (simulando a perda auditiva) para uma largura 
de banda equivalente. Por outro lado, o desempenho da 
filtragem passa-baixas foi melhor para vogais, semivogais 
e sons nasais. Para consoantes plosivas, ambos os métodos 
mostraram resultados similares. Em geral, o desempenho 
nas melhores condições de rebaixamento de frequências foi 
quase o mesmo que obtido na filtragem passa-baixas para 
uma largura de banda equivalente.  

Em uma pesquisa posterior, Reed et al. [7] estenderam 
os testes do sistema de Hicks et al. para deficientes reais, 
com perdas em altas frequências. Em geral, o desempenho 
em termos de capacidade de discriminação de consoantes 
observado nos ouvintes portadores de deficiência foi 
inferior do que o obtido pelos ouvintes normais (com 
perdas auditivas simuladas) nos experimentos anteriores. 
Simpson, Hersbach e McDermott [8] estudaram o 
reconhecimento de fala de 17 sujeitos usando um novo 
circuito de compressão de frequência nas próteses 
auditivas. Os resultados demonstraram uma melhora no 
reconhecimento de palavras monossilábicas comparadas à 
amplificação sonora convencional, sugerindo que o 
processamento da informação sonora com a compressão de 
frequência favorece significantemente a compreensão da 
fala. 

Braida et al. [9] realizaram uma ampla revisão a respeito 
dos primeiros métodos de rebaixamento de frequências. 
Uma visão abrangente dos últimos estudos sobre 
compressão/transposição de frequências é fornecida por 
Robinson et al [10], que desenvolveram um método que só 
atuava sobre os sons fricativos e africados. Eles chegaram 
à conclusão de que houve um aumento na confusão entre 
alguns fonemas fricativos que, na prática, anulou o melhor 
reconhecimento de outros. 

Nesse contexto, um dos autores deste trabalho 
desenvolveu um novo algoritmo de compressão de 
frequências que só age sobre as consoantes fricativas mas 
sem aumentar a confusão entre as mesmas após 
comprimidas [11]. Este algoritmo foi desenvolvido em 
MATLAB usando arquivos WAVE previamente gravados, 
que eram processados pelo algoritmo e apresentados ao 
ouvinte com auxílio de um computador. Mas, para que 
possa ser utilizado na prática clínica, em consultórios de 
fonoaudiologia, é necessário que este algoritmo seja 
traduzido para uma linguagem capaz de fazê-lo funcionar 
em tempo real, agindo sobre o sinal de voz capturado via 
microfone e retornando o áudio devidamente processado 

diretamente para a placa de som e a seguir para os alto 
falantes ou fones de ouvido. Desta forma, o próprio 
profissional de fonoaudiologia poderá fazer os ajustes nas 
especificações do algoritmo de compressão de frequências 
durante a prática clínica, e assim verificar imediatamente a 
resposta de cada ajuste para cada paciente.  

Este trabalho teve como ponto de partida esse algoritmo, 
que foi devidamente traduzido e adaptado para a 
linguagem JAVA, permitindo assim que o sinal de voz 
pudesse ser processado e submetido à compressão de 
frequências em tempo real. 

1 AS CONSOANTES FRICATIVAS

De todas as consoantes, as de maior frequência são as 
chamadas fricativas [12]. As consoantes fricativas ou 
constritivas são aquelas produzidas quando o ar passa por 
um grande estreitamento em alguma parte do trato vocal, 
gerando turbulência no fluxo de ar, podendo ser surda, caso 
a glote esteja fechada, ou sonora, se a glote estiver aberta. 
A análise acústica mostrou que as fricativas sonoras 
diferem-se das surdas por apresentarem um componente 
sonoro periódico, um ruído mais fraco e tempo de duração 
mais curto [12][13].  

Os sons de /f,v/ atingem frequências de 1,2 a 7 kHz, são 
sons pouco intensos na análise espectrográfica, ao 
contrário dos sons de /s,z/, que são considerados fortes, e 
atingem frequências de 4,5 a 8 kHz.

Para esta pesquisa, antes de projetar o algoritmo de 
compressão de frequências, foi feito um levantamento da 
distribuição espectral média dos sons fricativos. 

Para tanto, foi utilizado o corpus acústico-fonético (base 
de dados de fala contínua onde todos os sons da fala estão 
delimitados e foneticamente transcritos) denominado 
TIMIT (Texas Instruments/Massachusetts Institute of 
Technology), composto por uma amostra de 6300 frases 
pronunciadas em inglês por 630 locutores adultos dos 
sexos masculino e feminino, todos vivendo nos Estados 
Unidos e cobrindo uma gama de 8 diferentes dialetos do 
inglês americano. Por meio desta base de dados, 
disponibilizada em um CD-ROM, usando o software 
MATLAB foi possível fazer uma análise espectrográfica 
de todos os sons fricativos do corpus TIMIT que também 
estão presentes na língua portuguesa, a saber: /f/ (ex.: 
faca), /v/ (ex.: vaca), /s/ (ex.: caçar), /z/ (ex.: casar), /∫/ (ex.: 
chá) e /ʒ/ (ex.: já).  

Assim, todos os trechos de sinal de fala desta base de 
dados contendo estes fonemas foram segmentados em 
quadros de curta duração (30 ms). Para cada consoante 
fricativa foi calculada a média normalizada da densidade 
espectral de energia. Apresentamos nas Figuras 1 e 2 os 
gráficos das distribuições espectrais médias dos fonemas 
fricativos surdos e sonoros, respectivamente.  

Os gráficos mostram que, em relação ao ponto de 
articulação, os fonemas fricativos sonoros possuem a 
mesma distribuição espectral dos fonemas surdos, 
diferenciados apenas pela concentração de energia nas altas 
frequências, pois a sonoridade das fricativas se manifesta 
tipicamente na faixa de 0 a 0,5 kHz [12][13]. Através dos 
gráficos, percebe-se que as pistas que diferenciam as 
fricativas, em relação ao ponto articulatório, de maneira 
geral estão localizadas nas frequências acima de 2,0 kHz, o 
que esclarece a dificuldade de discriminação das mesmas 
na deficiência auditiva em altas frequências. 
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Figura 1 - Gráfico das distribuições espectrais médias dos 
fonemas fricativos surdos /f/ (linha pontilhada), /∫/ (linha 
contínua), e /s/ (linha tracejada) pronunciados por 630 
locutores (base TIMIT). 

Figura 2 - Gráfico das distribuições espectrais médias dos 
fonemas fricativos sonoros /v/ (linha pontilhada), / ʒ / (linha 
contínua), e /z/ (linha tracejada) pronunciados por 630 
locutores (base TIMIT). 

2 SOFTWARE DE COMPRESSÃO DE 
FREQUÊNCIAS

2.1 Processamento Digital do Sinal de Voz
O sinal de voz a ser tratado pelo software deverá possuir 

frequência de amostragem de 16 kHz, cobrindo todo o 
espectro de 0 a 8 kHz. A análise do sinal de áudio, assim 
como o algoritmo de compressão de frequências, é 
realizada no domínio da frequência, e o sinal processado é 
re-sintetizado utilizando a técnica “overlap-and-add” [14]. 
O sinal capturado é dividido em quadros de 30 ms (480 
amostras), com sobreposição de 50% entre quadros 
sucessivos. 

Após serem multiplicados pela janela Hamming no 
domínio do tempo, a Transformada Rápida de Fourier 
(FFT, do inglês “Fast Fourier Transform”) de 512 pontos é 
aplicada a cada quadro do sinal de voz, para então ser 
submetido à compressão de frequências. Após o sinal 
processado retornar ao domínio do tempo, o mesmo é salvo 
em um arquivo WAVE. 

2.2 Compressão de Frequências
Primeiramente, foi desenvolvido um gráfico interativo 

de interface com o usuário do software, para a 
configuração da compressão de frequências. O gráfico 
interativo é ilustrado na figura 3. 

Note que os “joelhos” de compressão possuem algumas 
condições de contorno para serem estabelecidos:  
 A reta que vai da origem até o 1º joelho possui ângulo 
de 45º com o eixo horizontal, logo, em frequências 
menores ou iguais a este ponto, Fin é igual a Fout;  

 No 3º joelho, Fin é necessariamente igual a metade da 
frequência de amostragem, que neste caso equivale a 8 
kHz;  
 Os joelhos não poderão possuir coordenadas (Fin, Fout) 
menores do que os joelhos anteriores; 
 Caso a diferença entre as frequências de saída do 2º 
para o 3º joelho seja maior ou igual que 500 Hz, 
assumimos que o usuário deseja apenas os dois primeiros 
joelhos de compressão. 

Figura 3 - Gráfico Interativo de interface com o usuário para 
configuração da Compressão de Áudio. 1° joelho: (1, 5 kHz 
- 1,5 kHz); 2º joelho: (8 kHz - 2,5 kHz); 3º joelho (neste 
caso, inoperante): (8 kHz - 4 kHz)  

Após configurarmos os pontos de compressão, são 
determinados os fatores de compressão K e os de ajuste de 
compressão de “offset” b em cada uma das retas presentes 
entre os mesmos (K é o coeficiente angular e b o linear das 
retas em questão). Neste algoritmo, relacionamos Fin com 
Fout, de acordo com a equação 1: 

Fin = K.Fout + b                  (1) 

Por fim, os índices das frequências de entrada Kin são 
montados a partir de Fin, e estes substituem os valores 
obtidos pela FFT até o índice da frequência de saída 
máxima.   

3 PROCESSAMENTO DIGITAL DO SINAL DE 
VOZ EM TEMPO REAL

Foi utilizada a API Java Sound (“javax.sound”), que é 
nativa do JAVA e possui as classes e interfaces necessárias 
para este tipo de aplicação. TargetDataLine e 
SourceDataLine são as interfaces que têm como funções 
capturar os dados de áudio a partir do microfone, 
armazená-los em um buffer e enviá-los para a placa de 
som. Estas rotinas são executadas em classes que estendem 
a classe Thread, permitindo que haja a execução de várias 
atividades dentro de um mesmo processo; no nosso caso, a 
gravação e reprodução simultâneas do áudio.  

O áudio é capturado utilizando uma TargetDataLine
com taxa de amostragem de 16 kHz. Os dados de áudio são 
armazenados dentro de buffers e são submetidos às rotinas 
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de processamento (em tempo real) descritas na seção
anterior, com o auxílio de uma SourceDataLine.     

4 RESULTADOS

O espectrograma de um sinal de voz gravado pelo 
software em um arquivo WAVE é apresentado na figura 4, 
enquanto na figura 5 é apresentado o mesmo sinal 
processado pelo software utilizando a técnica de 
compressão de frequências. A frase falada foi “A filha da 
Xuxa se chama Sasha”, escolhida por possuir um grande 
número de fonemas fricativos, que são os mais 
beneficiados pela compressão de frequências. As 
configurações de compressão são as da figura 3. 

Figura 4 Espectrograma de “A filha da Xuxa se chama Sasha” 

Figura 5 Espectrograma do mesmo sinal de voz após a 
compressão de frequências 

Na figura 5, a faixa de frequências acima da linha 
demarcada em 1500 Hz corresponde às pistas de alta 
frequências que foram comprimidas pelo algoritmo 
desenvolvido. 

5 CONCLUSÕES

A implementação em tempo real do algoritmo de 
compressão de frequências em linguagem JAVA foi bem 
sucedida, permitindo a gravação, o processamento e a 
reprodução simultâneas do sinal de áudio. A próxima etapa 
será o aprimoramento da interface com o usuário, que será 
capaz de sugerir automaticamente uma curva de 
compressão, com base no audiograma de cada paciente
previamente inserido pelo fonoaudiólogo(a).  Em termos 
de processamento de áudio, ainda falta traduzir do Matlab 
o algoritmo que detecta sons fricativos, de modo a permitir 
unicamente a compressão destes sons da fala (como 
opção). Finalmente, o software deverá ser testado em 
pacientes reais, no Departamento de Fonoaudiologia da 
Universidade Federal de São Paulo (UNIFESP). 
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Código Postal, Cidade, Estado, Páıs
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acima. A fonte é Helvetica, tamanho 8, estilo
negrito, alinhamento à esquerda, como no item prin-
cipal.

2. CONTEÚDO
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RESUMEN
La implementación de filtros digitales usando la técnica de Warping permite trabajar con una resolución
de frecuencias no lineal dependientes de un parámetro λ. Si se diseña un banco de 24 filtros equiespacia-
dos entre 0 y la frecuencia de Nyquist (fs/2) y se aplica la transformación bilineal con un parámetro λ
apropiado, los filtros resultantes tendrán caracterı́sticas similares a la de las bandas crı́ticas del oı́do hu-
mano. El presente estudio representa una primera etapa en la inclusión de caracterı́sticas psicoacústicas
para el análisis espectral de señales.

0. INTRODUCCIÓN

El sistema auditivo humano presenta caracterı́sticas
altamente no lineales, dificultando el estudio del mis-
mo. En este contexto, un concepto clave es el concep-
to de sonoridad propuesto por Fletcher y Munson [1],
el cual contempla la intensidad con que un sonido es
percibido, manifestando una mayor sensibilidad del sis-
tema auditivo en frecuencias medias.
El concepto de bandas crı́ticas define el funcionamiento
del sistema auditivo humano como un conjunto de fil-
tros pasabanda, de manera tal que 2 bandas crı́ticas con
igual nivel de intensidad sonora presentarán la misma
sonoridad.

Este tipo de caracterı́sticas perceptuales usualmente no
son contempladas en aquellos analizadores de espec-
tro que trabajan con resoluciones de frecuencia lineales,
basados en bandas de octava o de fracciones de octava.
Sobre la base de una técnica de resolución espectral no
lineal propuesta por Alan Oppenheim [2], desde 1996
se ha estudiado una transformación hacia el denomina-
do dominio warp de frecuencias (Filtros Warped [3])
permitiendo un ajuste muy cercano entre esta nueva
resolución espectral con la de las mencionadas bandas
crı́ticas.
El modelo de bandas crı́ticas será abordado mediante
la implementación de filtros Butterworth, pasabajos y
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pasa altos dispuestos en cascada para cada banda, con-
siderando el modelo de enmascaramiento de Terhardt.

1. ANTECEDENTES

1.1. Aspectos generales: Fisiologı́a del
oı́do humano

El oı́do es dividido en 3 regiones: oı́do externo, oı́do
medio y oı́do interno. Es en este último, más especı́fi-
camente en la membrana basilar (ubicada en la coclea),
donde se produce la descomposición espectral de las
ondas acústicas en función del punto en que ésta es es-
timulada.
En 1990, Greenwood [4] introdujo una expresión
analı́tica para la posición x de la membrana basilar en
función de la frecuencia:

x = 16, 67 log10

(
f + 165, 4

165, 4

)

(1)

Donde f representa la frecuencia en Hz y x está expre-
sado en mm.

1.2. Bandas Crı́ticas
El concepto de banda crı́tica está asociado al

fenómeno psicoacústico de enmascaramiento. Una ban-
da crı́tica se define como un filtro pasabanda que con-
tiene todas aquellas componentes útiles de un ruido de
banda ancha que contribuyen en el enmascaramiento
de un tono de prueba centrado en una frecuencia de-
terminada. Son curvas asimétricas dependientes de la
frecuencia y del nivel de las señales en cuestión.
El sistema auditivo humano es modelado usualmente
como un banco de 24 bandas crı́ticas [5], donde cada
banda crı́tica es capaz de estimular la misma cantidad
de células en la membrana basilar (150 células cı́licas
de un total de 3.600), produciendo un desplazamiento
proporcional en ella en relación a la frecuencia expresa-
da usando la razón de banda crı́tica, definida analı́tica-
mente por la Ecuación 2 [5]. Esta relación de propor-
cionalidad es esquematizada en la Figura 1.

z
Bark = 13 arctan

(
0, 76 f

kHz

)

+3, 5 arctan
(

f
7,5 kHz

)2 (2)

En la expresión anterior, z representa la razón de banda
crı́tica, se mide en Barks, y f representa la frecuencia
en kHz.
El ancho de cada banda crı́tica está definida por la
Ecuación 3:

CB/Hz = 25 + 75[1 + 1,4(fc/kHz)2]0,69 (3)

Donde CB corresponde al denominado ancho de banda
crı́tico, expresado en Hz, y fc es la frecuencia central en
kHz del filtro. Esta expresión introduce un error máxi-
mo de ±10 % [5] respecto de los valores rotulados en
[8]. Al convertir el ancho de banda crı́tico CB al do-
minio Bark, todas las bandas crı́ticas quedan caracte-
rizadas por un ancho de banda constante de 1 Bark, tal
como se muestra en la Figura 2.

Figura 1: Escalas de alturas en relación a la longitud
de la coclea, sin daños [6]. Las escalas de frecuencia
y posición (longitud) mostradas se relacionan mediante
la Ecuación 1.

Figura 2: Algunas bandas crı́ticas asociadas a ruidos de
banda angosta de 60 dB, centrados en diferentes fre-
cuencias [6].

1.3. Modelo de Terhardt
Se hará utilización del modelo de enmascaramiento

de Terhardt [7], para la aproximación de las pendientes
inferiores y superiores de cada banda crı́tica, las cuales
están dadas por las Ecuaciones 4 y 5.

S1 = 27 f < FM (4)
S2 = −24 − 230/FM + 0, 2 · SPL f > FM (5)

Donde S1 y S2 están expresados en dB/Bark, FM re-
presenta la frecuencia de enmascaramiento en Hz, que
coinciden con las frecuencias centrales de las bandas
crı́ticas definidas por Zwicker en [8] y SPL es el nivel
de presión sonora en decibeles.

Figura 3: Modelo de Terhardt para el umbral de enmas-
caramiento de señales sinusoidales. Se puede apreciar
la variación de las pendientes superiores en función de
la intensidad del tono enmascarador [9].

1.4. Warping de frecuencias
Esta técnica consiste en la aplicación de una trans-

formación bilineal en función de un parámetro λ,
definida por la Ecuación 6.

D(z−1) =
z−1 − λ

1 − λz−1
(6)
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Al usar la técnica de warping se obtiene una nueva reso-
lución de frecuencias ν, en rad/samples, cuya relación
con ω, como función del factor de warping λ está dado
por la Ecuación 71.

v(ω) = ω + 2 · arctan
(

λ sin(ω)
1 − λ cos(ω)

)

(7)

En la Figura 4 se muestra la relación entre la frecuencia
en dominio lineal, ω, y en dominio warp, ν.

Figura 4: Warping de frecuencias para diferentes valo-
res de λ, normalizadas.

Debe escogerse un factor de warping entre -1 y 1, de
manera de obtener un dominio de frecuencias ν que se
aproxime al modelo de bandas crı́ticas. Para ello se hizo
utilización de la Ecuación 8, desarrollada por Smith y
Abel [10].

λ(fs) = 1,0674
[

2
π

arctan(0,06583fs)
] 1

2

− 0,1916

(8)
Para una frecuencia de muestreo fs = 44.100 Hz,

el factor de warping óptimo λ es igual a 0,7564. En
la Figura 5 se puede apreciar la gran similitud entre
z = z(ω), según la Ecuación 2, y ν = ν(ω).
Si se dispone un conjunto de filtros AllPass en cas-

cada, tal como se muestra en la Figura 6, es posible
implementar un sistema que efectúa un warping de fre-
cuencias, es decir, distorsiona este eje sin modificar la
amplitud de la respuesta del sistema.

La cadena de la figura, no representa una estruc-
tura de respuesta plana, sin embargo, mediante la im-
plementación de una etapa de preénfasis (A(z−1) =√

1 − λ2/(1−λz−1)) es posible compensar este efecto
[11]. Esta cadena de filtros es conocida como filtros de
Laguerre.

1.5. Filtros digitales
Se trabajó con filtros de respuesta impulsiva infini-

ta, IIR. Su función de transferencia está dada por la
1Expresión deducida a partir de la función de fase de la estructura

allpass de la Ecuación 6

Figura 5: Razón de banda crı́tica z y frecuencia digital ν
como función de la frecuencia ω. Warping de frecuen-
cias utilizando el factor λ apropiado. Las frecuencias
están normalizadas.

Figura 6: Cadena de filtros AllPass. Hace posible
aplicar la técnica de warping a una señal de audio
cualquiera.

Ecuación 9:

H(z−1) =
b0 + b1z

−1 + b2z
−2 + · · · + bnz−n

a0 + a1z−1 + a2z−2 + · · · + anz−n
(9)

Durante el proceso se obtendrán los coeficientes del
numerador bi y del denominador ai de la Ecuación 9.

1.6. Filtros Butterworth
Los parámetros de diseño para un filtro Butter-

worth2 son la frecuencia de corte ω1 en rad/samples y el
orden N del filtro, que corresponde a un número entero
positivo.
Para cumplir con los requerimientos de atenuación
y sintonización del banco de filtros, se considera la
Ecuación 10:

N =
log10(1/δ2)2 − 1

2 log10 (tan(ω2/2)/ tan(ω1/2))
(10)

Donde ω1 y ω2 corresponden a las frecuencias digitales
de corte e inicio de la zona de rechazabanda, respec-
tivamente y el parámetro δ2 determina la atenuación
mı́nima del filtro en la zona de rechazabanda (para
ω ≥ ω2).

2. IMPLEMENTACIÓN
El diseño e implementación del banco de filtros fue

realizado en MATLAB.
2Una excelente documentación relativa al diseño de filtros puede

ser encontrada en [12]
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Para la obtención de los filtros pasabanda, se dispuso en
cascada un filtro pasabajos y un filtro pasa altos, ambos
Butterworth. El orden de los filtros fue determinado
según la atenuación requerida para cumplir con el
modelo de Terhardt (Ecuaciones 4 y 5).
Debido a que el modelo de enmascaramiento utilizado
especifica las pendientes S1 y S2 en un eje de frecuen-
cias en bandas crı́ticas, se asumió un eje de frecuencias
inicialmente en dominio Warp3.

Figura 7: Filtros pasabanda con coeficientes αi y βi,
para algunas bandas crı́ticas. Las lı́neas punteadas re-
presentan las curvas objetivo del modelo de Terhardt,
considerando como referencia un SPL de 70 dB.

Figura 8: Bandas Número 4, 8, 12, 16, 20 y 24, en do-
minio lineal de frecuencias según modelo de Terhardt.

La Figura 8 muestra algunas bandas crı́ticas,
pero en dominio lineal de frecuencias. Estos filtros
equivalentes se pueden obtener aplicando la transfor-
mación bilineal con un factor de warping de −λ a
los coeficientes αi y βi, no obstante, todo el análisis
mostrado en el presente trabajo fue desarrollado en el
dominio Warp de frecuencias.
Los filtros pasabanda obtenidos no poseen como
máximo 0 dB, tal como se ve en las Figuras 7 y 8. Esto
se debe a la aplicación en cadena de un filtro pasabajos
y un filtro pasa altos de distinto orden. El error varı́a
entre -0,17 y -2,44 dB, con una media de -1,19 dB. Se
procedió, entonces, a compensar las respuestas de cada
filtro pasabanda.

3. EJEMPLOS
El banco de filtros en bandas crı́ticas fue aplicado

a 2 señales de audio, con valores RMS de -9,7 dBFS
(Audio1.wav) y -16.9 dBFS (Audio2.wav). Sus
espectros son mostrados en la Figura 9.

3Es decir, aproximadamente en escala Bark, tal como lo denota la
Figura 5

Figura 9: Transformada de Fourier de 4096 puntos de
las Señales a filtrar.

El warping de frecuencias se realizó utilizando una
estructura en paralelo compuesta de N filtros AllPass.
Se usó un N es igual a 7 veces la cantidad de muestras
del bloque de audio introducido. La aproximación
mejora si se utiliza una cadena aún mayor [11].
En las Figuras 10 y 11 se muestran las señales Audio1
y Audio2 filtradas en 3 bandas crı́ticas. En la parte
inferior de las figuras se muestran los valores RMS de
cada banda crı́tica en dominio warp.

Figura 10: Audio1.wav filtrado por las Bandas 8, 16
y 24, en dominio warp. Sus valores RMS son: -44,7 dB,
-42,7 dB y -76,5 dB. Las curvas en rojo representan
las respuestas de las respectivas bandas crı́ticas, con-
siderando un SPL de 70 dB y normalizadas a 0 dB.

Los valores RMS para las respuestas en frecuencia
de cada banda crı́tica en dominio warp son mostrados
en la Figura 12. Se puede apreciar que el valor RMS
para las bandas crı́ticas en dominio warp (aproximada-
mente Bark) se mantiene constante, lo que manifiesta
la uniformidad en el ancho de banda crı́tico de los
filtros diseñados.

4. TRABAJOS FUTUROS

En el presente trabajo se ha propuesto una
metodologı́a para incluir un análisis en bandas crı́ticas,
usando la técnica de warping, sin embargo, es relevante
a futuro incluir modelos de sonoridad 4, además de in-

4 Por ejemplo, el modelo de Zwicker, de S.S. Stevens y el modelo
propuesto en [13]
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Figura 11: Audio2.wav filtrado por las Bandas 4, 12
y 20, en dominio warp.Sus valores RMS son: -31,2 dB,
-44,8 dB y -48,6 dB. También se muestran las respues-
tas de sus respectivas bandas crı́ticas, considerando un
SPL de 70 dB y normalizadas a 0 dB.

Figura 12: Valor RMS de la respuesta en frecuencia
de cada Banda Crı́tica en dominio warp (aproximada-
mente Bark).

cluir efectos como el fenómeno de enmascaramiento si-
multáneo de señales.

5. CONCLUSIONES
En este trabajo se revisó la técnica de warping para

el diseño aproximado de un banco de filtros en bandas
crı́ticas con pendientes de acuerdo al modelo de enmas-
caramiento de Terhardt. Cada filtro posee un ancho de
banda cercano a 1 Bark, presentando un error máximo
‖zwarp − zc‖max = 25 % en frecuencias medias5. Cabe
mencionar que no se aplicó ningún tipo de optimización
en el proceso de diseño, de manera que es posible dis-
minuir considera-blemente este error. Al usar la técnica
de diseño propuesta, se logra un banco de filtros cuya
forma y especificaciones se aproximan a las de las ban-
das crı́ticas del oı́do humano.
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RESUMO 
O presente artigo apresenta um método utilizado para detectar sonoridade em fonemas plosivos. O objetivo 
geral é desenvolver um aplicativo capaz de ajudar na terapia de pessoas com deficiência no processamento 
auditivo, que tendem a ensurdecer a pronúncia das consoantes plosivas sonoras. Isso será realizado por meio de 
um sistema computacional capaz de segmentar e classificar automaticamente os fonemas plosivos em surdos e 
sonoros. Quando houver detecção de sonoridade, um mecanismo artificial produzirá vibrações amplificadas, 
seguindo o padrão de fala analisado. O efeito esperado é o de aumentar a intensidade da realimentação natural, 
de modo a melhorar a propriocepção da fala por parte do paciente durante a terapia. 

0 INTRODUÇÃO

Pacientes com deficiência no processamento auditivo 
central demonstram algumas dificuldades na pronúncia das 
palavras devido à sua reduzida capacidade de 
decodificação das unidades básicas da língua falada, ou 
seja, dos fonemas.  

Métodos de auxílio computacional à terapia destes 
pacientes já foram abordados por diversos pesquisadores, 
desde jogos computacionais para auxilio a crianças com 
problemas de aprendizado da língua (Language Learning 
Impairment – LLI), desenvolvidos para o idioma inglês 
americano [1]. Há também outros trabalhos realizados no 
Brasil, como por exemplo o estudo e o desenvolvimento de 
jogos computacionais voltados especificamente para a 
terapia de crianças em português brasileiro [2] [3].  

Jenkins et al. registraram patentes de sistemas 
computacionais desenvolvidos para auxílio à terapia de 
pessoas com LLI que falam o idioma inglês americano, 

proporcionando um mecanismo que artificialmente 
processa os fonemas, aumentando ou diminuindo sua 
duração para melhorar sua percepção [4][5]. 

Sons fricativos, como /f/, /s/, /ʃ/ são frequentemente 
omitidos, distorcidos ou substituídos, pois muitos 
deficientes auditivos possuem baixa sensibilidade para 
freqüências acima de 2,0 ou 3,0 kHz [6]. Os fonemas estão 
aqui representados segundo a notação do Alfabeto Fonético 
Internacional (International Phonetic Alphabet – IPA). 
Assim, por exemplo, os fonemas da palavra “chá” são 
representados por /ʃ a/.  

Há também uma tendência geral a reconhecer sons que 
possuem freqüências fundamentais mais baixas como 
sendo mais inteligíveis [7]. Apesar disso, paradoxalmente, 
é muito comum que deficientes auditivos usem freqüências 
fundamentais mais elevadas que o que seria adequado aos 
falantes/ouvintes normais, tentando assim obter uma 
resposta proprioceptiva mais intensa na sua própria 
atividade de produção da fala [7]. 
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O controle da freqüência fundamental é o fator mais 
importante para distinguir entre a melhor e a pior fala de 
um deficiente auditivo. Para se ter uma boa qualidade 
vocal também é necessário que este controle seja feito de 
forma adequada [2]. De acordo com Borges [7], as 
principais causas de problemas na fala são: a inadequada 
percepção da retroalimentação da fala, padrões de fala de 
baixa qualidade, e a forma como os fonemas são 
pronunciados. 

Cada fonema possui configurações articulatórias 
particulares para serem corretamente realizados 
(pronunciados): a posição correta da língua, o movimento e 
o grau de abertura da boca,  etc. [8]. Porém os fonemas 
podem ser produzidos usando uma infinita variedade de 
possíveis padrões articulatórios. A melhor solução 
individual é aquela que gasta menos energia para produzir 
o mesmo padrão sonoro. 

Segundo Srikantan et al. [9], crianças com distúrbio de 
aprendizado da língua (LLI) possuem perdas no 
processamento fonológico evidenciado pela dificuldade no 
reconhecimento de elementos fonéticos de falas produzidas 
de forma naturalmente rápida.  

Tallal e Piercy [10] dizem que de forma hipotética essas 
crianças possuem um déficit no processamento que resulta 
em uma limitação na habilidade de reconhecer e processar 
(decodificar) os sons em um espaço curto e com uma 
velocidade significativamente rápida. 

Estudos feitos por Wright et al. [11] mostraram que 
pacientes expostos a estímulos longos e repetidos tiveram 
uma melhora significativa no reconhecimento dos sinais 
apresentados. Em contrapartida, quando os estímulos eram 
curtos e expostos a altas taxas de repetição, a capacidade 
de reconhecimento era prejudicada.  
  

1 SONORIDADE EM FONEMAS PLOSIVOS E 
FRICATIVOS

Calvert & Silverman [12] relacionaram os principais 
problemas encontrados na fala de pessoas com deficiência 
auditiva (periférica ou central); dentre eles podemos citar: 
omissão de consoantes no início das palavras, 
ensurdecimento de fonemas consonantais, substituição 
de fonema nasal pelo correspondente fonema oral cognato 
(por exemplo, /m/ por /b/), hipernasalidade, tendência de 
prolongar a duração das vogais, estridência, elevação 
excessiva da freqüência fundamental, produção de fala 
com irregularidades de ritmo. 

Considerando que a lista acima não é exaustiva, pode-se 
facilmente verificar que é praticamente impossível tentar 
desenvolver uma ferramenta computacional de auxílio à 
terapia de crianças com problemas na fala que cubra todos 
estes aspectos. Assim, após assistir a diversas seções de 
terapia (ver seção seguinte) a fim de verificar qual destes 
problemas ocorria com maior freqüência, optou-se por 
concentrar o foco da pesquisa na questão do 
ensurdecimento de fonemas consonantais. 

Devido à presença da deficiência auditiva (periférica ou 
central), a percepção da sonoridade (vibração das cordas 
vocais) é prejudicada, tendo como conseqüência direta a de 
haver uma propensão natural destas pessoas a pronunciar 
os fonemas sonoros (com vibração das cordas vocais) 
como surdos (sem vibração das cordas vocais). Ou seja, 
existe a tendência generalizada por parte dos pacientes de 

substituir /v/ por /f/, /z/ por /s/, /d/ por /t/, /b/ por /p/ e 
assim por diante.  

A terapia fonoaudiológica utiliza diversas ferramentas 
convencionais (ou seja, não computacionais) para estimular 
o paciente e realizar a pronúncia correta dos fonemas 
fricativos e plosivos. Os fonemas fricativos surdos do 
português brasileiro são /ʃ/, /s/ e /f/, e os fonemas fricativos 
sonoros com mesmo ponto de articulação são, 
respectivamente, /ʒ/, /z/ e /v/Os fonemas plosivos surdos 
do português brasileiro são /p/, /t/ e /k/, e os 
correspondentes fonemas plosivos sonoros são, 
respectivamente, /b/, /d/ e /g/ Um desses exercícios 
consiste em demonstrar ao paciente como seria a vibração 
do trato vocal quando um fonema fricativo ou plosivo de 
uma determinada palavra é corretamente pronunciado.  

Para isso o (a) fonoaudiólogo(a) coloca a mão de seu 
paciente em sua própria garganta e pronuncia a palavra a 
ser exemplificada. Assim, tomando como base a sensação 
táctil da vibração da garganta do fonoaudiólogo, o paciente 
tenta pronunciar a palavra produzindo o mesmo padrão de 
vibração, colocando por sua vez a mão na sua própria 
garganta. Esta é uma forma simples de verificar, por meio 
do sentido do tato, se ele consegue identificar em quais 
fonemas fricativos ou plosivos está omitindo (erradamente) 
ou realizando (corretamente) a vibração das cordas vocais.  

Com base na observação desta prática comum na terapia 
fonoaudiológica, estabeleceu-se como objetivo final deste 
trabalho o desenvolvimento de um sistema mecânico 
interligado a um computador, que permita reproduzir 
artificialmente, de forma notadamente amplificada, a 
vibração das cordas vocais causada pelos sons naturais da 
fala (tanto do terapeuta como do paciente) captados pelo 
microfone. Pretende-se acoplar um vibrador mecânico (por 
exemplo, um motor de passo com eixo descentrado) na 
região da “garganta” de um manequim, que vibrará 
fortemente sempre que um fonema fricativo ou plosivo for 
corretamente pronunciado, ou seja, com vibração das 
cordas vocais. 

No caso dos fonemas fricativos ou plosivos surdos não 
há necessidade de verificação de pronúncia, pois eles são 
facilmente pronunciados pelos deficientes auditivos, uma 
vez que a tendência observada é sempre a de 
ensurdecimento de fonemas sonoros, e não o contrário. 

Desta forma o paciente terá um estímulo lúdico e ao 
mesmo tempo um mecanismo de comparação com os 
padrões produzidos por ele, auxiliando-o em sua melhor 
percepção da fala. Para isso é necessário o estudo e 
desenvolvimento de sistemas de processamento digital de 
sinais de voz capazes de detectar e isolar os padrões dos 
sons fricativos e plosivos presentes na fala, classificando-
os como surdos e sonoros, e posteriormente possibilitar o 
uso computacional destas ferramentas, por meio de um 
software. 

A seguir, o software deverá detectar automaticamente a 
presença de vibração das cordas vocais em um som plosivo 
ou fricativo, emitido primeiramente pelo terapeuta 
(exemplo de pronúncia correta) e depois pelo próprio 
paciente (tentativa de pronúncia correta). Em ambos os 
casos o computador emitirá um comando (através de uma 
interface USB) ao motor de passo embutido dentro da 
“garganta” do manequim, que vibrará fortemente de acordo 
com o padrão de vibração das cordas vocais detectado pelo 
software desenvolvido. Assim, ao invés de colocar a mão 
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na garganta do terapeuta (ou na sua própria garganta), o 
paciente colocará a mão na “garganta” do manequim a fim 
de sentir a vibração amplificada das suas próprias cordas 
vocais. 

Estima-se que, em se tratando de crianças, esse sistema 
trará uma componente lúdica à terapia, o que em princípio 
deverá facilitar a sua consecução na prática do dia-a-dia. 
Adicionalmente, pode-se também acrescentar outros 
efeitos além da vibração amplificada por meio de um 
motor de passo com eixo descentrado, como por exemplo, 
fazer brilhar os olhos do manequim, por meio de leds
(diodos emissores de luz), sempre que houver detecção de 
vibração das cordas vocais na pronúncia dos fonemas 
fricativos e plosivos. 

O aplicativo completo será inteiramente desenvolvido 
em linguagem JAVA e será composto por 5 partes 
distintas: 

I. Motor de passo descentrado (a fim de provocar uma 
forte vibração mecânica) acionado por meio de interface 
USB para amplificação da sonoridade natural de plosivas e 
fricativas detectada automaticamente pelo software. Tanto 
o driver como o circuito da interface USB para 
acionamento do dispositivo já foram desenvolvidos. 

II. Software de interface com o usuário. Esta parte do 
aplicativo será feita por último, após apresentar, testar e 
obter comentário e críticas do sistema por parte dos(as) 
fonoaudiólogos(as) que se beneficiarão do mesmo. 

III. Algoritmo para segmentação e classificação 
automática da fala contínua em 4 categorias: 
pausas/silêncios, sons tonais (vogais, líquidas e nasais), 
sons fricativos;africados e sons plosivos. Este algoritmo já 
foi desenvolvido e está em fase de testes e ajustes finais, 
mas devido à sua maior complexidade ele não será 
apresentado neste artigo, pois seriam necessárias várias 
páginas para descrevê-lo. 

IV. Algoritmo para detecção de sonoridade em fonemas 
fricativos. Este algoritmo ainda não foi desenvolvido, 
muito embora já se tenham realizado todas as pesquisas 
bibliográficas pertinentes ao assunto. 

V. Algoritmo para detecção de sonoridade em fonemas 
plosivos. Este algoritmo, ainda em fase de testes, mas já 
com alguns resultados preliminares, constitui o foco 
principal do presente artigo e será apresentado em detalhes 
a seguir. 

2 ALGORITMO PARA DETECÇÃO DE 
SONORIDADE EM FONEMAS PLOSIVOS

2.1 Pré-processamento do sinal de fala
Os sinais de fala foram gravados a uma taxa de 

amostragem de 16 kHz, usando 16 bits de quantização por 
amostra, e armazenados em formato WAVE. Este 
armazenamento é necessário apenas na atual fase de 
desenvolvimento e teste de desempenho de algoritmos. 
Para a aplicação em tempo real, já foi desenvolvido um 
sistema de gravação/processamento/reprodução de sinais 
de áudio em tempo real, utilizando a API  JavaSound. Para 
análise, o sinal de fala é segmentado em quadros de 30 ms 
com superposição de 50% entre quadros sucessivos. 

  
2.2 Algoritmo de detecção de sonoridade

A função para detecção de sonoridade em um fonema 
plosivo foi baseada em um algoritmo de detecção de pitch 

[13], que foi devidamente adaptado para esta aplicação 
específica, conforme descrito a seguir. 

Os fonemas plosivos são caracterizados pela obstrução 
total dos articuladores, denominada oclusão, o que produz 
um intervalo de silêncio na fala, que pode ou não ser 
acompanhado de vibração produzida pelas pregas vocais, 
seguida da liberação repentina do ar, o que gera um 
aumento na energia do sinal neste instante, conhecido 
como burst, A sonoridade nos fonemas plosivos pode ser 
iniciada antes, durante ou depois do burst. Essa medida de 
inicio de sonoridade é conhecida como VOT (Voice Onset 
Time) [14]. 

A entrada do algoritmo é um segmento contendo cerca 
de 90 a 120 ms de fala, que já foi previamente detectado 
como pertencente a um som plosivo por outro algoritmo de 
segmentação e classificação, conforme mencionado na 
seção anterior. Como o presente algoritmo foi projetado 
apenas para detecção de sonoridade em fonemas plosivos, 
só é analisada pelo algoritmo a parte do segmento de fala 
que antecede o burst, na tentativa de identificar VOT 
negativo, que garante a presença de sonoridade nos sons 
plosivos [14]. A figura 1 mostra a forma de onda da 
realização do fonema sonoro /b/, e a figura 2 a realização 
do fonema surdo /p/. Nestas figuras, a janela retangular 
ilustra a parte do segmento que será analisada para a 
detecção de sonoridade e a seta indica o local onde ocorre 
o burst. 

Figura 1 – Forma de onda do fonema sonoro /b/ seguido de /a/ 

Para se conseguir bons resultados de detecção de 
sonoridade foi importante identificar os limiares utilizados 
por cada um dos fatores presentes na detecção de pitch: 

Fmax  Frequência máxima de pitch (Hz):        600 
Fmin  Frequência mínima de pitch (Hz):           60 
Amin  Autocorrelação mínima (normalizada):   0,3 
Emin  Energia mínima       0,05 

O sinal de entrada é segmentado e apenas a parte 
imediatamente anterior ao burst é utilizada no processo de 
detecção. Este sinal é submetido a um filtro de smoothing
de 20 coeficientes, por meio de uma janela Hanning.
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Figura 2 – Forma de onda do fonema surdo /p/ seguido de /a/ 

Após a filtragem, é calculada a autocorrelação do sinal 
no intervalo de –(frequência/frequência máxima) até 
+(frequência/frequência máxima), a energia total do sinal e 
a posição do segundo ponto de máximo da autocorrelação. 

O sinal é considerado surdo se uma das condições abaixo 
for verdadeira:  

• A energia total é menor que Emin
• O segundo pico de máximo da autocorrelação 

normalizada for menor que Amin
• A posição do segundo pico da autocorrelação 

corresponde a um período de pitch cujo 
inverso (frequência de pitch) é inferior à Fmin
ou superior à Fmax  

Caso contrário o sinal de fala é considerado sonoro, pois 
possui sonoridade antes do burst, o que significa um VOT 
negativo. 

3 CONCLUSÕES

O algoritmo foi implementado em MATLAB, e os testes 
foram feitos com alguns poucos sons plosivos 
pronunciados isoladamente (sílabas CV) por locutores
brasileiros de ambos os sexos, obtendo um desempenho 
preliminar de 100% de acerto na detecção de sonoridade.  
O próximo passo será testar a robustez do algoritmo 
usando uma  base de dados de fala contínua, onde 
certamente o desempenho será inferior e então deverão ser 
feitos os devidos ajustes no algoritmo ou até mesmo 
utilizar técnicas de detecção de sonoridade mais refinadas 
[15], se necessário. 

A saída do algoritmo de segmentação que será utilizado 
como entrada para este algoritmo de detecção de 
sonoridade está em fase final de testes e ajustes. Os últimos 
passos para concluir o núcleo do aplicativo serão os de 
interligar os dois algoritmos e adicionar a detecção de 
sonoridade em fonemas fricativos. 

4 REFERÊNCIAS 

[1] Neville, H., Coffey, S., Holcomb, P.J., and Tallal, P.  
The Neurobiology of Sensory and Language 
Processing in Language Impaired Children,Journal of 
Cognitive Neuroscience, 5:2, pp. 235-253, 1993. 

[2] FRANCO, E. “Surdos de uma escola especial: 
caracterização da voz e seus fatores      

determinantes”. In: FERREIRA, L. P. (org.) 
Dissertando sobre voz. Pró-Fono, 1998. 

[3] Araújo, A. M. L. “Jogos Computacionais 
Fonoarticulatórios para Crianças com Deficiência 
Auditiva”. Tese de doutorado, Universidade Estadual 
de Campinas, 2000. 

[4] JENKINS, W. M, MERZENICH, M. M, MILLER, S. 
L., PETERSON, B. E., TALLAL, P. Method and 
apparatus for training of sensory and perceptual 
systems in LLI subjects. United States Patent. Jul. 
1999. 

[5] JENKINS, W. M, MERZENICH, M. M, MILLER, S. 
L., PETERSON, B. E., TALLAL, P. Method for 
adaptive training of short term memory and 
auditory/visual discrimination within a  computer 
game. United States Patent. Jul. 1999. 

[6] Fraga, F.J., Prates, L.P.C.S.; Iorio, M.C.M., 
Frequency Compression/Transposition of Fricative 
Consonants for the Hearing Impaired with High-
Frequency Dead Regions. Interspeech 2008 
incorporating SST'08, Brisbane, Australia, v. 01. p.
2238-2241, 2008. 

[7] BORGES, R. H. M. Avaliação de voz em deficientes 
auditivos: uma análise crítica. In: FERREIRA, L. P. 
(org.). Dissertando sobre voz. Pró-Fono, 1998. 

[8] CÂMARA JR., J. M. “Estrutura da Língua 
Portuguesa”, Ed. Vozes , 20a ed., Petrópolis, 1991.

[9] Srikantan S. Nagarajan et al. Speech Modifications 
Algorithms Used for Training Language Learning-
Impaired Children, IEEE Transactions on  
Rehabilitation Engineering,vol. 6, n.o 3, pp 257 – 268, 
1998. 

[10] P. Tallal and M. Piercy, Developmental aphasia: Rate 
of auditory processing and selective impairment of 
consonant perception, Neuropsychology, vol. 12, pp. 
83–93, 1974. 

[11] B. A. Wright, L. J. Lombardini, W. M. King, C. S. 
Puranik, C. M. Leonard, and M. M. Merzenich, 
Deficits in auditory temporal and spectral processing 
in language-impaired  children, Nature, vol. 387, pp. 
176–178, 1997. 

[12] CALVERT, D. R.; SILVERMAN, S. R. Speech and 
deafness. 2nd ed., Washington: The Alexander 
Graham Bell Association for the Deaf, 1978. 

[13] J. R. Deller, J. H. L. Hansen, and J. G. Proakis, 
Discrete-Time Processing of Speech Signals, Wiley-
IEEE, 1999. 

[14] LISKER, L. & ABRAMSON, A.S., A cross-language 
study of voicing in initial stops: acoustical 
measurements, Word Vol. 20, 384-422 (1964). 

[15] Broszkiewicz-Suwaj, E, Methods of determining the 
periodic correlation based on the bootstrap 
methodology, Hugo Steinhaus Center Research Report 
HSC/03/02, 2003. 



7º CONGRESSO | 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL • SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009 80

Sociedade de Engenharia de Audio

Convention Artigo
Apresentado no 10a Convention

08 a 10 de Maio de 2006, Sao Paulo, SP

Este artigo foi reproduzido do original entregue pelo autor, sem edições, correções e considerações feitas pelo comitê
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Campus Trindade, Florianópolis, Santa Catarina, 88040-900, Brasil

fernandahigashi@gmail.com, stephan.paul.acoustic@gmail.com

ABSTRACT
Subjective listening experiences are important tools in modern sound engineering in order to consider the
way humans perceive and evaluate sounds. In such experiences different techniques to assess a subject’s
impression of a sound can be used, e.g. rank ordering, paired comparison or the semantic differen-
tial. For communication between experimenter and subject and subject-sound interaction computerized
interfaces are very attractive. In an attempt to consider important aspects in sound evaluation, such
as psychological and physiological adaptation or the control of missing data a modular computerized
interface for the evaluation of sound using the semantic differential-technique has been developed.

0 INTRODUCTION

Since modern sound engineering must consider that
the human being is the receiver of sound emitted by
sources like telephones, loudspeakers, engines, etc in-
stead of a microphone or FFT analyzer, engineers need
to understand the impressions humans have of a sound
or vibration. Unfortunately, this can not be measured by
any apparatus, but it has to be assessed by proper meth-
ods in individual perceptive experiences1 with subjects.

1We acknowledge that the term (listening) test is often used in-
stead of experience, but in the context of sound quality we consider
the term experience better suited as the individual is asked to expe-
rience a sound and to communicate his/her opinion rather than being
tested.

In sound quality engineering these listening experi-
ences, orientated to the object - the sound, are accepted
as indispensable tools. Different techniques, mostly
coming from psychometry, are used to assess the sound,
for instance, rank ordering, paired comparison, magni-
tude estimation, rating scales, semantic differential, or
combinations thereof. Usually some techniques are pre-
ferred over others in certain fields of application, as in
telecommunications where the tests and the techniques
used are standardized by ITU.

Regardless of the technique chosen, the experi-
menter must communicate his questions or the task to
the individuals and the individuals are required to com-
municate their opinion or rating. This communication
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can be established using a classical “pencil and paper”
interface, or a computerized interface when the proce-
dure is performed, completely or partially, by a com-
puter. It can even rely upon verbal communication (e.g.
[1, 2]).

All forms of communication and interfaces have ad-
vantages and disadvantages. Manually performed lis-
tening experiences using the “pencil and paper” inter-
face are easier to implement than computerized inter-
faces and there are a lot of guidelines available for the
elaboration of questionnaires (see e.g. [3, 4, 5]). These
are practical when performed infrequently, but one of
the most obvious disadvantages of the manually per-
formed listening experience with the “pencil and paper”
interface is the need to tabulate the data into an elec-
tronically readable format for analysis purposes, which
is susceptible to errors and time-consuming. Addition-
ally the “paper and pencil” interface does not allow for
self-administered listening experiences, requiring ac-
tive control (e.g. to play the sound) by the experimenter.

Listening experiences guided by a computer-
program which includes a computerized interface, of-
ten called user interfaces (UI), on the other hand, are
very attractive from the point of view of data collec-
tion, control over the session, and complex experimen-
tal designs or key features can be implemented. Com-
puter guided listening experiences can also save a con-
siderable amount of time compared to manually per-
formed ones and allow for self-paced tests. However,
despite all of their benefits, implementation is complex,
not only from the point of view of programming, but
also regarding the set-up of a listening experience that
considers all methodological questions.

The use of computerized interfaces for subjective
evaluation of sound is rather common, but few infor-
mation is available about the interfaces itself, regard-
ing theoretical concepts and practical implementation.
Exceptions are the publications of Frick [6] (interfaces
for subjective evaluation of sounds using paired com-
parison, rating scales (discrete and continuous ones)
and magnitude estimation for a Macintosh platform),
Hyninnen [7] (software for evaluation of telecommu-
nication signals with rating scales, paired comparison,
paired comparison with graduation and rank ordering
on UNIX workstations) and Titel [8] (interface for Win-
dows 3.1). Also some commercial systems are avail-
able, such as the HEAD-acoustics SQuare system, but
the theoretical concepts behind the software are not
documented and some key features are missing.

This article will describe the development of a hu-
man computer interface (UI) for sound evaluation us-
ing the semantic differential technique.2 The software
was developed to be used on Windows operating sys-
tem, certainly the most used platform in industry. Ei-
ther an English language interface as well as a Brazilian

2The merits of the semantic differential technique are discussed
by several authors (e.g. [5, 9]).

Portuguese version was developed.
The article is organized as follows: after an short in-

troduction some key factors that influence human sound
perception are described and some considerations about
human behavior in experiments are given in Section 1.
In section 2, the program for sound evaluation, its mod-
ules and their purposes are described. Some consider-
ations on physical ergonomics are given in Section 3.
Finally, conclusions are given in Section 4.

Besides the description of the methodological is-
sues in computer guided evaluation of sound and the
description of the software the article is also intended to
invite feedback and to open a discussion on this topic.

1 HUMAN AS SOUND RECEIVERS
When sounds are to be evaluated by humans the ex-

perimenter and the procedure have to consider the na-
ture of the stimuli, the way humans perceive sound and
the way humans act during such a listening experience.

There are a large number of factors influencing
sound perception. Two important ones are the multi
sensory character of sound perception and the time vari-
ance of human sound perception. Multi sensory percep-
tion is related to the modulation of one stimulus per-
ception by a stimulus of another modality. As a con-
sequence the experimental situation should be as close
as possible to reality. Also, the procedures and tools
required for the experimental situation which are not
present in the real one, (e.g. the questionnaire, head-
phones, computerized interface), should interfere as lit-
tle as possible. As cross-modal interaction plays a role
in sound perception and assessment, attention should
also be paid to design elements like the screen color
used in an interface, as there is some evidence that color
has an influence on the assessment of sounds.

Another important factor relates to the time-
variance of the human auditory system and, conse-
quently, the perception of sounds. This applies espe-
cially, but not exclusively, to the perception of volume
giving rise to time-variant loudness perception, also
called loudness adaptation. Thus, exposure time is very
likely to modulate a subject’s assessment of continuous
noises. The time required for complete loudness adap-
tation is a function of a large number of aspects, such
as types of sounds, sound pressure levels and forms of
presentation to the ears (binaural or monaural presen-
tation).3 As in laboratory situations loudness adapta-
tion, as well as other contextual aspects, usually are
absent, the results from subjective assessments done in
the laboratory tests shows a larger dependence on loud-
ness than in reality [11, 12]. The effect of physiological
adaptation is only rarely studied by experimenters in
sound evaluation tasks [13, 12] and only very recently
Paul [12] showed that the combination of physiological
and psychological adaptation 4 has a statistically signif-
icant influence on sound evaluation.

3See [10] for a recent review on loudness adaptation.
4Loudness adaptation is mainly an effect of physiological adapta-
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Another effect related to the loudness adaptation,
but not exclusively due to loudness adaptation, is the
presentation order effect. Several authors [12, 14, 15]
suggested that the order of sounds to be evaluated influ-
ence the results obtained in listening experiences.

When evaluating sound quality in listening experi-
ences one should also consider that human beings do
not behave like machines and that anchor effects, gen-
eral response proclivity, which includes biases like the
acquiescence bias, the search for internal coherence
(see section 2.4.4) and others, will modulate a subject’s
response, and could even lead to a refusal to respond,
resulting in missing data.

2 A PROGRAM FOR SUBJECTIVE
SOUND ASSESSMENT WITH THE
SEMANTIC DIFFERENTIAL

In this section we will describe the basic features of
our program and the reasoning behind the implementa-
tion of its features. The program was designed in such
a way as to minimize the two important factors related
to sound evaluation described above.

We developed the program in a modular concept
(Figure 1) using NI’s LabView environment. It is in-
tended to be used on Windows operating systems. The
modular concept allows for easy adaptation to current
and future needs in experiments with the semantic dif-
ferential technique or with other techniques using the
previously developed modules.

Basically there are four modules, the playback-
module, the experimenter module, the subject inter-
face and a video module. The experimenter module is
used for the set-up of the experiment and the interface
whereas the subject interface is for communication be-
tween the subject and the program and may be consid-
ered the most important part. The playback module and
the video module are responsible for playback of the
sound sample and an additional video respectively.

2.1 Experimenter module
The experimenter module is to be used by the ex-

perimenter for configuration of the experiment and the
user interface. The following items can be configured:

1. Number of sounds: The number of sounds to be
evaluated in a run can be selected. It should be
noted that the maximum number of sounds that
can be evaluated meaningful depends on a num-
ber of factors, such as the evaluation technique (in
case of a semantic differential the number of ad-
jective pairs), the type of sounds, the involvement
of the subjects with the task, the experience the
subjects have with the sounds and the task, among
others. As an orientation the experimenter should

tion. Nevertheless, psychological adaptation, this means immersion
into the context where the sound usually occurs, is similarly impor-
tant for loudness perception.

 

Subject UI 
  Subject related data 

collection submodule 

Training submodule 

Familiarization and 
adaptation submodule

Evaluation submodule

Playback
module

Video module 

Experimenter
module

Figure 1: The modular concept of the software

consider that a single evaluation session, briefing
and debriefing included, should not last more than
30-40 minutes and that not more than 10 sound can
be evaluated meaningful with a semantic differen-
tial, mainly independent of the number of adjective
pairs.

2. Sound files to be played: The sounds to be evalu-
ated are to be defined. Sound file names and loca-
tions can be given through a .txt-file.

3. Presentation order: Fixed or arbitrary presentation
order of sounds can be selected. If arbitrary pre-
sentation order is selected the order of presentation
will be changed for every run/subject. Also the or-
der of the items, this is the adjective pairs, can be
randomized. In this case randomization should be
considered as subjects quickly develop a scheme
“to check” on items without given all the required
attention on them.

4. Software for sound reproduction: Here the experi-
menter defines the software used for the playback
of a sound and the optional arguments to control
this software (start, loop and stop). For more in-
formation see the next section.

5. Video and video player: If desired a video can be
selected and an appropriate video player can be
configured. For more information see section 2.3.

6. Items: Here the adjective pairs for the semantic
differential, are to be given. Pairs can be informed
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manually or a .txt-file can be read. This is useful
when numerous adjective pairs are to be used.

7. Definition of the output file folder: The folder to
save the data of the experimental run and the re-
sults is to be selected.

8. Time for familiarization with the sounds and loud-
ness adaptation can be given, see section 2.4.3.

2.2 Playback module
The playback module is responsible for the play-

back of the sound samples as defined by the experi-
menter and required by the subject. It is build to call
on third party software in order to allow for a very wide
range of sound data formats available at present and
in the future. The playback software can be freely se-
lected by the experimenter according to the file-format,
number of channels and hardware (sound-card) at hand.
In this way, sophisticated tasks such as multichannel-
playback, special sound formats, and even real-time
digital signal processing can be handled using the most
appropriate software. Some remarks should be made on
the selection of software for the sound-playback, apart
from considerations like capability to play a file for-
mat or to play a required number of channels. The
experimenter must take care to ensure that the play-
back routines do not change the timbre of the sound.
Unfortunately, we found that some freely or commer-
cially available playback software change the timbre
of the same sound sample when playing them back
through the same hardware configuration (computer,
D/A-converter). Often this is due to build-in effects
or equalizers that are very difficult to find and, thus,
may be active without the knowledge of the user. Con-
sumer software for sound playback is particularly prone
to this. We also found one case of software where an
internal anti-aliasing filter cuts higher frequency com-
ponents of the signal. When all types of filters and ef-
fects were deactivated the sounds played back by dif-
ferent software were very similar, as shown by objec-
tive and subjective tests. Some software also allows for
the use of DSP plug-ins, which might be necessary to
(re)equalize sounds that were recorded using head and
torso simulators.

Another important aspect to be considered is the
need for a sophisticated loop function. Here, sophis-
ticated means that there is a smooth loop without per-
ceptible transition effects (clicks, changes in volume or
sound coloration), because sound files are often shorter
than the time required by a subject to evaluate them.
Smooth looping is not as easy to achieve as the hu-
man hearing is extremely sensitive, especially in bin-
aural hearing conditions.

Also, the software must allow for external control.
In order to allow for the control of the largest range
of playback software, the playback module controls the
software by commands and options via a command line.

We can particularly recommend the freely available
HEADAudioRecorder5 for playback of .dat, hdf and
also .wav files. This software can be easily controlled
by optional parameters and has a sophisticated loop
function. The high fidelity of sound reproduction and
the possibility for exact control of dynamic range (vol-
ume) and equalization by the way of a HEAD acoustics
PEQ V equalizer when using .dat or .hdf-files are other
points in favor of the HEADAudioRecorder.

2.3 Video module
For several purposes, e.g. instruction, psycholog-

ical and physiological adaptation (see section 2.4.3),
the playback of videos may be required by the experi-
menter. Therefore, a video-module was included in the
software. In order to allow for the greatest flexibility
of video formats, the video player can be selected by
the user. We recommend the freely available fsplayer6

that can be configured by simple optional arguments for
full-screen play and auto-close at file-end, among other
functions.

2.4 Subject UI
The subject-UI module is responsible for the

software-subject interaction. Four different submod-
ules are integrated, for collection of subject related data,
for subject training if required, for familiarization and
adaptation to the sounds and for collection of subject
responses.

2.4.1 Subject related data collection submodule
Using this submodule demographic data such as age

and gender can be collected, as well as additional in-
formation such as information about experience with
the task of sound evaluation or the sounds, etc. Nu-
merical data, for example the age, are completed using
a virtual number pad that appears on the screen when
required. A missing data prevention mechanism7 pre-
vents the subject from proceeding to the next screen
before completing all the required information.

2.4.2 Training submodule
Even though the semantic differential is a rather

simple psychometric instrument and subjects are usu-
ally instructed before beginning the test, using written,
verbal or video-instruction (optional feature in our soft-
ware), we opted to include a training session on the
use of the semantic differential for every subject which
informed8 not having participated in a former session.
The training session contained two bipolar scales for
the evaluation of the current weather conditions. Ac-
cording to the concept to be evaluated in this train-
ing session, the following adjective pairs were selected:

5This software can be obtained for free from HEAD acoustics
http://www.head-acoustics.com

6Available at http://www.download25.com/install/
full-screen-player.html on May 5, 2009.

7Missing data, even low percentages of 5%, presents a consider-
able problem for posterior data analysis [16].

8This information was collected by the Subject related data col-
lection submodule (section 2.4.1).
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good/bad and sunny/rainy. According to the subject’s
comments and the experience of the experimenters this
training session can provide valuable help, but in some
cases it was not sufficient. For this reason we encour-
age the user to make use of the video module to show
an instruction video. The video provides a highly ef-
ficient and standardized instruction, an important item
to be considered as the instruction is likely to influence
the results of the sound evaluation [17].

2.4.3 Familiarization and adaptation submodule

Familiarization with the sounds to be evaluated is
important for all sound quality related evaluation tasks,
but especially for tests using the semantic differential-
technique. In some cases adaptation to the stimulus
must also be considered, as the human hearing system
is a time-variant system and subsequently the evalua-
tion of a sound event is time-variant too. Adaptation
of a subject’s auditory system is necessary for contin-
uous sound events, e.g. aircraft or car interior sounds,
or background noise in general. Loudness adaptation
time depends on the type of sound and the sound pres-
sure level, and must be selected by the experimenter ac-
cording to the sounds under investigation. For aircraft
interior noise for example, adaptation times of about 10
minutes must be considered. Several tests presenting
the sounds to be evaluated later showed that it is not ad-
visable to make subjects listen to a sound for more than
three minutes without doing anything else, as subjects
were reported to become impatient. It was therefore
decided to use two different tools to achieve sufficient
adaptation without stressing the subjects while listen-
ing to the sounds. The required adaptation time can be
divided into two parts, according to Figure 2.

video with adequate
background noise

duration = t
video

classical familiarization
with the sounds

duration = t
familarization

Figure 2: Method used to achieve loudness adaptation
of the subjects before evaluation of the sounds

In the first part a video with adequate background
noise for loudness adaptation of the subjects is pre-
sented by the video module. The content of the video
can be adapted to the purpose of the research.

2.4.4 Evaluation module

The evaluation module presents the items (bipolar
adjectives pairs and the scale between them) and con-
trols the current playback of the sounds via the playback
module. The first screen that appears shows the instruc-
tion and the item itself (Figure 3), but still without the
adjectives.

According to the instruction, there are two options
for the subject:

1. check the seven-point scale according to their sub-
jective impression

Figure 3: Screen with instruction and blank scale

2. do not check the scale if the adjectives given at
the endpoints are not considered appropriate for
evaluation of the sound presented

A seven-point scale was preferred over other scales as
data from a seven-point scale can be assumed to be of
near-interval type [18, 19], enhancing significantly the
possibilities for analysis of data.

The levels of the 7-point scale were not denoted, as
no studies on qualifiersand on the equidistance between
them were available for Brazilian Portuguese at the mo-
ment of implementation of the interface.9 In this case
Guski [9] and the ICBEN-group [21] recommend not
to use qualifiers, and Paul [12] recommends to rely on
graphical representation of equidistance.

As the software is, at least for the time being, in-
tended for use by western subjects, scales are organized
horizontally, following the reasoning of western peo-
ple. The presentation order of the items can also be
randomized. This randomization is useful to minimize
subjects’ attempts to develop a scheme for checking the
items while hearing the sounds, and to minimize ef-
fects of preceding items. Also, only one item is pre-
sented per screen to minimize artificial correlation be-
tween scales. This aspect, unique in the software de-
veloped by the authors, is important to avoid subjects
re-marking items already completed, or placing their
marks on subsequent items according to marks placed
earlier. On developing or using a semantic differential it
is important to limit a subject’s attempts to place marks
coherently, because the commonly used factor analy-
sis techniques are based on correlation between vari-
ables (items). If the correlations are inflated by the sub-
ject’s attempt to be coherent, the results of the factor
analysis will be biased. Previous tests using the clas-
sical “paper and pencil interface”, as proposed by Os-
good [18], in a real aircraft and in a laboratory situation

9Günther et al. are currently carrying out an explorative study
on qualifiers in Brazilian Portuguese for the Brazilian Version of the
ICBEN noise annoyance scale [20], but at present these qualifiers are
still not validated.
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showed that subjects try hard to place their marks con-
sistently, correcting even check-marks placed on previ-
ous items. When subjects mark, or even re-mark, items
to achieve internal consistency, the check-marks placed
on the scales do not necessarily represent their initial
opinion. For sound quality evaluation, where affective
factors play an important role since people react emo-
tionally to sounds , the initial opinion is of essential
importance.

It should be noted that the independent presentation
of items also has a slight drawback since subjects may
become impatient when they do not know the number
of previously completed or still to be completed items.
To keep the subjects informed about the progress a lit-
tle status indicator, similar to those used in download
interfaces, was implemented (Figure 4).

Figure 4: Screen with instruction, scale, adjectives, sta-
tus bar and confirm-button

After placing the mark on any of the items the sub-
ject has to use the (confirm response) button to pro-
ceed to the next scale. This button was important es-
pecially when using a touch-screen, as subjects without
experience in using such a device showed to have dif-
ficulties in checking the scale properly, giving rise to
many unchecked items. Also, to avoid that an inexperi-
enced subject, a mechanism was included that prevents
from holding the “confirm” button down while the item
changes.

After completing the evaluation of the current
sound the subject proceeds to the next by simply press-
ing the “next sound” button. After completing all
required evaluations the interface informs the experi-
menter of the scales left blank for every sound. Thus,
the experimenter can freely discuss the reasons for the
subject’s decision to leave the scales open in an open-
interview. Valuable information can be gained in this
way and used as proposed in [1, 2].

2.5 Output of results
The system does not do any statistical analysis of

the data as there are several powerful statistical soft-

ware programs already available, either as commercial
products or freeware. Results of the sound evaluation,
together with other information such as subject’s ID,
demographical data, and the time taken by the subject
to rate each sound and the total time taken to complete
the rating of the sounds, are stored as a tab delimited
text format that can be easily imported by any other
software.

3 PHYSICAL ERGONOMICS
Our system was especially developed to be used

with small touch screen or hand-held devices. Such de-
vices allow for ease of use in real environments, such
as vehicles, telecommunication workplaces, or in cabin
mock-ups. The ergonomic qualities of our interface
operating on a small 8-inch touch screen were veri-
fied through tests with several subjects. To date more
than 250 subjects have used our interface successfully
to evaluate aircraft interior noise in an aircraft mock-
up. The visual design of the interface was developed to
comply with a number of requirements imposed by the
type of instrument (e.g. type of rating scales), screen
size, illumination of environment, concurrent tasks, etc.
Limited screen size, for example, required some effort
in the simplification of the graphical and textual ele-
ments to be presented.

4 CONCLUSIONS
We have presented a program for self-paced eval-

uation of sounds by naive subjects. The interface was
especially designed for small hand-held devices such as
touch-screens. The architecture allows for adaptation to
very different needs. Important features, including ran-
domization options for sounds and items and a famil-
iarization session were implemented. Additionally fea-
tures not yet seen in interfaces for sound evaluation, but
important for consistent results, such as tools for psy-
chological and physiological adaptation, audio-visual
instructions, time logging, independent presentation of
items, and control of missing data, were implemented.
In future versions several new features will be imple-
mented, such as (1) parallel use by different subjects
on different terminals, (2) real-time and/or offline au-
dio filtering by DSP filters, or (3) playback of videos
synchronized with sound samples.
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RESUMO
Para aumentar a qualidade/inteligibilidade de sinais de áudio/fala com largura espectral reduzida em
algum estágio desde sua captação até sua compressão, os chamados métodos para extensão de banda
(BWE) recriam artificialmente parte do espectro ausente. Testes subjetivos formais confirmam que
sinais de banda estendida soam mais naturais que em sua forma degradada original. Este trabalho faz
uma análise comparativa de métodos de BWE representativos da literatura, baseados em processamento
não-linear e replicação de faixa espectral.

0 INTRODUÇÃO

Sinais de áudio limitados em banda podem soar pouco
naturais, ou mesmo ininteligı́veis. No contexto da fala, um
exemplo familiar é a dificuldade de distinção entre os sons ‘ss’
e ‘f’ quando recebidos por um canal telefônico convencional
limitado entre 300 Hz e 3,4 kHz. Conforme a aplicação em
vista e a expectativa de qualidade a ela associada, os diversos
fatores que limitam a largura de faixa de um sinal de áudio,
desde a sua captação até a sua compressão, podem torná-lo
inaceitável. Para amenizar esse problema, é possı́vel recor-
rer ao processamento digital para ampliar artificialmente o
espectro de frequências de um determinado sinal. Esse proce-
dimento é denominado genericamente de extensão de banda
(ou BWE, do inglês bandwidth extension).

Um dilema tı́pico em restauração de áudio é: intensifi-
car a redução de ruı́do ou preservar ı́ntegro o espectro do

som gravado? É comum, na tentativa de reduzir significa-
tivamente ruı́do de banda larga em situação de razão sinal-
ruı́do extremamente baixa, impor-se ao sinal uma filtragem
passa-baixas agressiva, que acaba por abafar o áudio origi-
nalmente gravado. Essa é uma aplicação potencial da BWE
como pós-processamento [1], que permitiria gerar ferramen-
tas de redução de ruı́do muito eficazes que ainda preservassem
a naturalidade do áudio original.

A BWE encontra grande aplicação em codificadores com
perdas a baixas taxas. Considerando os codificadores percep-
tivos [2] tı́picos, que se baseiam na modelagem psicoacústica
da audição humana, o limite de compressão da informação é
atingido quando o erro de quantização se torna audı́vel. Seria
possı́vel reduzir a largura de faixa do sinal a codificar, reduzir
maximamente sua taxa e re-estender seu espectro no decodi-
ficador para obter maior naturalidade.
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Na prática, a melhor solução é codificar alguma
informação que caracterize grosseiramente a banda eliminada
e utilizá-la na decodificação; ao custo desse overhead muito
pequeno, para uma dada taxa, a qualidade final obtida é muito
superior à dos codificadores sem BWE—conforme atestam
testes subjetivos formais [3]. Um método dessa natureza é
incluı́do no codificador HE-AAC (High-Efficiency Advanced
Audio Coding) do padrão MPEG-4 [4], adotado pelo SBTVD
(Sistema Brasileiro de Televisão Digital).

O trabalho tem o objetivo de introduzir alguns métodos
de BWE presentes na literatura e compará-los a partir de fer-
ramentas objetivas de avaliação. Sua estrutura é apresentada
da seguinte maneira. É feita uma revisão dos conceitos ge-
rais envolvidos em extensão de banda nas Seções 1 e 2. A
Seção 3 apresenta os pricipais métodos cegos de BWE e as
Seções 4 e 5 apresentam alguns métodos não-cegos de BWE.
Na Seção 6, são discutidos métodos de avaliação de quali-
dade, e os desempenhos de alguns dos métodos de BWE são
comparados na Seção 7. Por último, a Seção 8 apresenta
as conclusões das comparações realizadas entre os diferentes
métodos de BWE implementados.

1 TIPOS DE EXTENSÃO DE BANDA

Conceitualmente, os algoritmos de BWE [5] podem ser
classificados em dois grupos, ambos aplicáveis a extensão
para mais baixas e/ou mais altas frequências. Os do primeiro
grupo, que são objeto deste artigo, tratam o problema sob
o ponto-de-vista fı́sico, ou seja, têm como meta a forma de
onda. Seu objetivo é alargar, efetivamente, o espectro do sinal
para tornar sua percepção mais natural.

Os do segundo grupo tratam a extensão de banda sob
o ponto-de-vista psicoacústico, ou seja, têm como meta a
percepção do sinal. Seu objetivo é fazer com que um sinal
de largura espectral reduzida soe como se tivesse banda mais
larga. O efeito de pitch virtual, por exemplo, pode permitir o
uso de alto-falantes de pequenas dimensões para reprodução
de sinais de muito baixas frequências. Esses métodos estão
fora do escopo deste trabalho.

Segundo outra classificação, os métodos de BWE podem
tratar o problema usando informações a priori a respeito das
componentes que serão ‘ressintetizadas’, sendo nesse caso
chamados de algoritmos não-cegos (non-blind), ou então sem
informação alguma, quando são chamados algoritmos cegos
(blind).

2 ATRIBUTOS DE UM SINAL DE ÁUDIO

A Psicoacústica corresponde à área do conhecimento re-
lacionada ao estudo da percepção auditiva em relação às ca-
racterı́sticas do som. A percepção auditiva é um fenômeno
longe de trivial, podendo ser afetada por fatores subjetivos,
tais como o histórico do estado fisiológico recente do ouvinte,
tipos de ruı́do e/ou música a que um certo indivı́duo é exposto
no seu cotidiano etc.

Ao se realizar a extensão de banda de um determinado
sinal, o espectro original é justaposto ao espectro da parte
‘sintetizada’, ou seja, da banda estendida. No entanto, a
percepção auditiva deve interpretar a combinação dos dois si-
nais como um conjunto único. Segundo [6], para que essa
percepção coesa seja alcançada, é essencial que algumas ca-
racterı́sticas do sinal sejam preservadas. São elas: pitch, au-
dibilidade e timbre.

Pitch

O pitch [2] pode ser compreendido como a altura perce-
bida de um som. Medido em Hz, corresponderia à frequência
de uma senóide pura cuja altura casasse com a daquele som.
Pode-se chamar de tom a um som com pitch individualmente
definido.

Para um tom senoidal puro, a altura percebida está di-
retamente ligada à frequência. Porém, a atribuição de um
pitch único a um tom composto de várias parciais sugere que
o que ocorre é uma medida da periodicidade do sinal. Em
razão disso, num tom formado por parciais harmônicas, a
frequência fundamental f0 não precisa estar fisicamente pre-
sente para ser percebida: a série 2f0, 3f0, . . . soa com pitch
igual a f0. Esse fato é útil em BWE psicoacústica.

Audibilidade (Loudness)
A audibilidade [7] é uma caracterı́stica ligada à percepção

de intensidade sonora. Devido à não-linearidade auditiva, a
percepção de intensidade varia fortemente com a frequência
e a forma dessa dependência varia com a própria intensi-
dade. Fletcher e Munson investigaram os efeitos da não-
linearidade e apresentaram em 1933 as chamadas curvas de
igual-audibilidade ou curvas equifônicas.

Outro fenômeno psicoacústico, chamado mascara-
mento [2], consiste na inibição da percepção de um som pela
presença de outro de maior intensidade. O mascaramento atua
como um modificador da audibilidade.

A audibilidade é um aspecto essencial no contexto de
qualidade de áudio: parcelas não-audı́veis do sinal são des-
cartáveis; a forma de onda do sinal de áudio pode ser arbitra-
riamente modificada, desde que a informação percebida não
sofra alteração. A eficácia da BWE se beneficia consideravel-
mente do mascaramento.

Timbre
O timbre [8] é um atributo capaz de tornar dois sons de

mesmo pitch e mesma audibilidade dissimilares. Está rela-
cionado diretamente com a composição espectral do sinal e
pode ser caracterizado, em parte, pela envoltória da forma de
onda. Subjetivamente, é o que define a ‘personalidade’ de um
determinado instrumento.

Um parâmetro qualitativo e equacionável do timbre é o
centroide espectral

CS =

∫
f10 log S2(f)df

∫
10 log S2(f)df

, (1)

onde S2(f) corresponde à densidade espectral de potência
do sinal. Esse descritor está ligado à caracterı́stica subjetiva
de brilho, pois privilegia a quantidade de informação nas altas
frequências em relação à quantidade de informação nas baixas
frequências.

Por sua própria definição imprecisa, o timbre é um atri-
buto de difı́cil controle. Por outro lado, é um fator essencial
no julgamento da naturalidade do áudio que teve sua banda
estendida.

3 BWE CEGA: EXTENSÃO DE BANDA POR NÃO-
LINEARIDADE

Os métodos de extensão de banda por não-linearidade [5],
de modo geral, seguem o diagrama ilustrado na Figura 1.

O sinal de entrada x(t) é filtrado por uma passa-
faixa (FIL1) que separa o trecho do espectro que será es-
tendido do restante do sinal, e assim, reduzindo o ruı́do
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Figura 1: Diagrama de blocos de um algoritmo cego de
extensão de banda.

de intermodulação. Em seguida, o sinal filtrado passa
por um dispositivo não-linear (DNL) capaz de gerar novas
frequências nos trechos do espectro para os quais se deseja
estender a banda do sinal. Por sua vez, o sinal estendido é
filtrado por outro passa-faixa (FIL2) que tem o objetivo de se-
parar apenas o trecho do espectro que foi artificialmente ge-
rado. Este é convenientemente atenuado ou amplificado an-
tes de ser adicionado ao sinal original para gerar o sinal com
banda estendida y(t). O atraso no ramo inferior compensa o
do processamento no ramo superior.

O elemento essencial desses métodos é o dispositivo não-
linear (DNL). A seguir, serão apresentados alguns dos dispo-
sitivos não-lineares mais utilizados em BWE.

Multiplicador

Esse dispositivo realiza o produto de um sinal por ele
próprio. Essa multiplicação pode ser reiterada, produzindo
uma série harmônica. Sua vantagem é possibilitar um con-
trole total da quantidade de harmônicos criados, assim como
de suas amplitudes relativas; entretanto, é um sistema não-
homogêneo.

Supondo um sinal senoidal x[n] = sen(Ω0n) multipli-
cado por sua réplica, obtém-se:

y[n] =
g1g2

2
[1 − cos(2 × Ω0n)], (2)

onde g1 e g2 são constantes de escalamento. Observa-se que
a frequência é multiplicada por um fator 2. É fácil concluir
que, repetindo-se a multiplicação sucessivamente, é possı́vel
construir os outros harmônicos da série.

Retificador

Uma maneira eficaz de causar uma descontinuidade no
sinal e por conseguinte gerar harmônicos superiores no es-
pectro é a partir da retificação. Os retificadores de meia onda
e de onda completa são comumente utilizados em diversas
aplicações da eletrônica. A vantagem da retificação é ser
uma operação homogênea trivialmente implementada, tanto
analógica como digitalmente.

Integrador

Outra forma eficiente de geração de harmônicos é inte-
grar o sinal retificado e zerar a saı́da quando houver um cru-
zamento por zero ascendente, conforme a expressão:

y[n] =

{
0, se z(x[n]]) = 1 e x[n] − x[n − 1] > 0
y[n − 1] + c|x[n]|, nos demais pontos, (3)

onde c é uma constante de integração e z é uma função que
detecta o cruzamento por zero.

Ceifador

Outra forma de controlar a geração dos harmônicos é a
partir do dispositivo denominado clipper. A saı́da é limitada
em amplitude, causando uma descontinuidade no sinal de en-
trada sempre que sua amplitude ultrapassa um determinado
limiar lc > 0, conforme a expressão:

y[n] =






x[n] se |x[n]| ≤ lc
lc se x[n] > lc
−lc se x[n] < −lc

. (4)

O aumento da não-linearidade implica o aumento do
número e/ou amplitude dos harmônicos gerados pelo dispo-
sitivo não-linear.

Compressor

Outra forma de geração de harmônicos é utilizar uma
função de compressão. Essa abordagem é aplicada em áudio
multicanal, quando o sinal processado é constituı́do predomi-
nantemente de fala e efeitos sonoros.

A função de compressão tem como objetivo amplificar
sinais de baixa e média amplitudes, e ao mesmo tempo ate-
nuar sinais de alta amplitude. Como o dispositivo não utiliza
dados anteriores (é sem memória), também é denominado de
compressor instantâneo. Sua expressão é

y[n] = c1tgh(c2x[n]), (5)

onde c1 representa a amplitude máxima de saı́da e c2 deter-
mina um ganho no sinal de entrada.

3.1 Configuração Tı́pica de BWE para Altas Frequências
por Não-Linearidade

Segundo o Teorema de Nyquist [9], um sinal x(t) cujo
espectro se estenda até a frequência máxima fM requer uma
taxa de amostragem fs > 2fM para ser perfeitamente recu-
perável. Em geral, a realização de BWE para altas frequências
por não linearidade é feita de forma a dobrar a largura es-
pectral do sinal original. Na configuração tı́pica, para uma
frequência de amostragem fs, o espectro do sinal original está
limitado a fs

4
. A região entre fs

8
e fs

4
serve de base para gerar

a faixa entre fs

4
e fs

2
.

Seguindo o diagrama apresentado na Figura 1, a primeira
etapa do processo consiste na filtragem da oitava mais alta
( fs

8
< f < fs

4
) do sinal original x(t) pelo passa-faixa FIL1.

Essa filtragem busca separar o trecho do espectro que contém
informações mais assemelhadas àquelas que se pretende atri-
buir à extensão do espectro ( fs

4
< f < fs

2
), e diminuir a

distorção causada pela intermodulação com as frequências
mais baixas. O sinal processado pelo dispositivo não-linear
é apresentado à entrada de FIL2. Esse filtro tem o objetivo de
garantir que apenas as frequências sintetizadas (f > fs

4
) se-

jam adicionadas à faixa original, sem que haja sobreposição.
A Figura 2 ilustra a resposta em frequência dos fil-

tros FIL1 e FIL2 utilizados neste trabalho, com as seguintes
especificações: 2,5 dB e 0,5 dB de ripple na banda de passa-
gem e 58,5 dB e 105,0 dB de atenuação na banda de rejeição,
respectivamente.

4 SPECTRAL BAND REPLICATION

A replicação de faixa espectral (spectral band replication
ou SBR) corresponde a um tipo de BWE bastante utilizado
para melhorar a qualidade de codificadores de áudio/voz a
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Figura 2: Resposta em frequência dos filtros FIL1 e
FIL2.

baixas taxas. As altas frequências são ‘sintetizadas’ (repli-
cadas) a partir das baixas frequências (vide Figura 3), per-
mitindo então que o codificador atue apenas no sinal redu-
zido em banda. Desta forma, é possı́vel manter a mesma
qualidade subjetiva do sinal, com uma redução significativa
na quantidade de informação em kbps. A SBR baseia-se na

G
a
n
h
o

f(Hz)

Replicação

Figura 3: Altas frequências sintetizadas a partir das bai-
xas frequências.

alta correlação existente entre as baixas e altas frequências
do sinal [3], propondo recriar as altas frequências do sinal
com uma versão modulada do sinal limitado em banda. A
replicação por si só não apresenta bons resultados, pois não
é capaz de preservar timbre e pitch. Utilizam-se, então,
informações de controle (5% a 10% do total) extraı́das do
sinal original, capazes de moldar a envoltória das altas
frequências do sinal sintetizado. Por esse motivo, o método
deixa de ser considerado cego.

A combinação da SBR com o técnicas avançadas de
codificação gera codificadores de alto desempenho, tais como
AAC+ [4], capazes de produzir áudio estéreo de alta quali-
dade codificado a taxas de 40 kbps. Tipicamente, os blocos
relativos à SBR ocorrem imediatamente antes do codificador e
após o decodificador. Sendo assim, o codificador atua no sinal
em banda base e multiplexa bits de controle ao bitstream do
sinal, resultando em melhor estimativa das altas frequências
no decodificador.

A tecnologia SBR é especialmente interessante quando
se deseja obter altı́ssima compressão do sinal, motivada
por custo ou por limitações fı́sicas do canal, tais como
broadcasting (e.g. Sistema Brasileiro de Televisão Digital)
e aplicações móveis [10].

Diversas melhorias na replicação de banda têm sido pro-
postas. Em [11], propõe-se a segmentação do sinal por janelas
que se adaptam ao grau de estacionaridade do sinal (mais cur-
tas quando há detecção de transitórios rápidos), melhorando a

resolução tempo-frequência. Divide-se a porção superior do
espectro em sub-bandas (8, 16 ou 32); a energia nelas contida
é utilizada para ponderar o sinal replicado, gerando o sinal
estendido.

Para reduzir o efeito da transição entre blocos adjacen-
tes, as janelas são aplicadas com sobreposição; logo, ao pro-
cessar o sinal utilizando FFT, que possui uma relação li-
near f : RN → RN , amostras são processadas mais
de uma vez. No caso tı́pico de sobreposição de 50% en-
tre as janelas, a quantidade de informação é dobrada. Em
tais situações, a Transformada Discreta de Cosseno Modifi-
cada (MDCT) [12] é uma alternativa que evita esse aumento
de taxa: a transformação direta é um mapeamento linear
f : RN → RN/2, com perdas; a transformação inversa
f : RN/2 → RN , entretanto, permite reconstruir o sinal
perfeitamente graças à sobreposição entre blocos. Esse fato
torna a MDCT bastante atrativa para o mapeamento tempo-
frequência em esquemas de codificação [2].

Para sinais cujas altas frequências possuam baixa
correlação com as baixas frequências, como por exemplo um
sinal musical com instrumentos com pitch definido de baixa
frequência (e.g. baixo) e instrumentos sem pitch definido de
alta frequência (e.g. pratos), métodos mais sofisticados são
propostos [13, 14], capazes de controlar essas diferentes com-
ponentes do sinal.

5 EXTENSÃO DE BANDA BASEADA EM MODELO DE
PREDIÇÃO LINEAR

Um modelo matemático simples para representar a
produção de fala na forma de um sistema discreto no tempo
é o de predição linear de ordem p, que descreve cada amos-
tra do sinal como combinação linear de p amostras anteriores
mais um erro de predição. Visto como uma filtragem recur-
siva, o erro assume o papel de um sinal de entrada, chamado
de excitação. A excitação representa a vibração do ar e o fil-
tro, o trato vocal. Abrindo-se mão da analogia biológica, essa
modelagem pode ser estendida ao áudio em geral, e o uso de
modelos de ordem elevada pode atribuir toda a correlação do
sinal (conformação espectral) ao filtro, empregando apenas
ruı́do branco como excitação.

No contexto da fala, a necessidade de limitação de banda
decorre da telefonia convencional (analógica), originalmente
limitada entre 300 Hz e 3,4 kHz, região denominada de banda
telefônica ou banda estreita. Sistemas modernos de telefonia
são capazes de transmitir sinais em banda larga, de 150 Hz
a 7 kHz, tornado-os mais inteligı́veis, naturais e agradáveis.
Por razões econômicas, sistemas de banda estreita ainda são
amplamente utilizados. Uma alternativa para aproveitar o po-
tencial da banda larga nestes casos é a utilização de técnicas
de BWE especı́ficas para sinais de fala [15]. Tais métodos
não alteram a taxa de transmissão, pois a sı́ntese das altas
frequências (3,4 kHz a 7 kHz) é realizada no receptor, apenas
com informações contidas no sinal telefônico.

Em uma aplicação tı́pica [16], o sinal de banda estreita
é analisado e são extraı́dos os coeficientes de predição li-
near (LPC), assim como seu resı́duo (excitação). A partir da
excitação do sinal em banda estreita, é feita uma estimativa da
excitação do sinal em banda estendida. Analogamente, a par-
tir dos coeficientes LPC do sinal em banda estreita, é feita um
estimativa das caracterı́sticas espectrais do modelo em banda
estendida. O filtro de sı́ntese gera um sinal em banda esten-
dida, que é filtrado por um passa-altas e em seguida sobre-
posto ao sinal original.
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7º CONGRESSO | 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL • SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009 91

DANIEL S. GERSCOVICH E LUIZ W. P. BISCAINHO EXTENSÃO DE BANDA DE ÁUDIO – AVALIAÇÃO

Outra aplicação, que utiliza predição linear para sinais de
áudio, pode ser encontrada em [11], onde avalia-se como um
determinado número de coeficientes é capaz de modelar a en-
voltória do sinal, podendo ser usados para sintetizar parte do
espectro que se deseja estender. Esse método não-cego pode
ser considerado uma variante dos métodos de SBR, pois a
banda que se deseja estender é replicada a partir do sinal em
banda base e em seguida ponderada pela resposta ao impulso
de um filtro de sı́ntese com os coeficientes de predição que
haviam sido calculados a partir do sinal original.

6 AVALIAÇÃO DA QUALIDADE DO SINAL

A dificuldade em avaliar um sinal de fala ou áudio vem
do fato de sua qualidade ser uma medida demasiadamente
abstrata. Na última década, foram desenvolvidos diversos
métodos para avaliar sistematicamente a qualidade de sinais
de fala e áudio. Estes métodos podem ser divididos em dois
grupos: métodos subjetivos e métodos objetivos.

Nos testes subjetivos [17, 18], um conjunto significativo
de indivı́duos avalia a qualidade percebida e lhe confere uma
nota. No caso de a avaliação ser feita em termos absolutos,
o mais usual é os ouvintes usarem uma escala de 1 a 5 (em
ordem crescente de qualidade); a média dos resultados cor-
responde a um valor MOS (do inglês Mean Opinion Score).
No caso de a avaliação ser feita por comparação contra um
sinal de referência, é usual a escala ODG (do inglês Objec-
tive Difference Grade) entre 0 e -4 (em ordem crescente de
degradação).

Com o intuito de diminuir o custo, o tempo e o controle
requerido pelos testes subjetivos, foram desenvolvidos os
métodos objetivos de avaliação, que utilizam diferentes mo-
delos para prever a qualidade subjetiva do sinal de fala/áudio.
Alguns desses métodos são eficientes a ponto de permitir a
monitoração contı́nua e em tempo real do sinal de interesse.
Dentre os métodos para avaliação objetiva de qualidade da li-
teratura, destacam-se o PAQM (Perceptual Audio Quality Me-
asure) [19], o PESQ (Perceptual Evaluation of Speech Qua-
lity) [20] e o PEAQ (Perceptual Evaluation of Audio Qua-
lity) [21], todos com referência; e o método sem referência
para fala padronizado em [22].

A validação dos métodos de BWE, naturalmente, requer
a verificação formal de qualidade. Espera-se que o sinal que
teve sua banda estendida seja melhor avaliado em relação ao
sinal em banda base. Na próxima seção, realiza-se um con-
junto de testes comparativos em alguns dos métodos de BWE,
com duas motivações principais: explorar a própria metodo-
logia de avaliação; e obter indicações sobre desempenho as-
sociadas aos métodos, a diferentes categorias de sinais e a
diferentes taxas de amostragem.

7 COMPARAÇÃO DE DESEMPENHO POR
AVALIAÇÃO OBJETIVA

Para a comparação de desempenho, 4 dos algoritmos
de BWE citados anteriormente foram escolhidos (2 cegos e
2 não-cegos). A escolha foi realizada segundo os que apresen-
taram melhor qualidade, a partir de testes subjetivos informais
de desempenho. Entre eles estão: o integrador, o compressor
instantâneo, a SBR baseada em MDCT e a SBR baseada em
LPC.

A base de dados utilizada para o teste é formada por si-
nais com caracterı́sticas distintas, de modo que seja possı́vel
garantir generalidade suficiente em termos tanto de eventos
temporais e frequenciais quanto de aspectos perceptivos. Os

sinais têm duração entre 8 e 12 segundos e estão armazenados
no formato WAVE mono, com frequência de amostragem de
44,1 kHz e 16 bits de resolução. A Tabela 1 descreve breve-
mente os sinais utilizados. Os algoritmos de BWE são ava-

Tabela 1: Base de Sinais.

Nome Descrição
M1 Música Pop
M2 Instrumento solo - flauta
M3 Vocal - cantora a capella
M4 Orquestra - frase contı́nua nas cordas
M5 Voz falada

liados em diferentes porções do espectro com o intuito de
observar a dependência entre a qualidade dos algoritmos de
BWE e a faixa espectral em que estão atuando. Para isso, os
5 sinais da base de dados são amostrados a 44,1 kHz, 32 kHz
e 16 kHz, para constituir os sinais de referência. Com isso,
os sinais em banda base têm frequências máximas iguais a
11 kHz, 8 kHz e 4 kHz, e os trechos do espectro que serão es-
tendidos estão compreendidos entre 11 kHz e 22 kHz, 8 kHz
e 16 kHz e 4 kHz e 8 kHz, respectivamente.

7.1 Escolha do Avaliador Objetivo
Para a aferição objetiva dos resultados, escolheu-se ini-

cialmente o PEAQ [21], padronizado pelo ITU. No entanto,
observou-se que as notas por ele atribuı́das aos sinais esten-
didos tendiam a ser sistematicamente inferiores às associadas
aos sinais em banda base, como se o conteúdo espectral inse-
rido pelos algoritmos de BWE passassem por distúrbio mais
grave que o estreitamento do espectro. A natureza do método,
que combina diversas medidas através uma rede neural trei-
nada com medidas subjetivas sobre sinais codificados, possi-
velmente o torna inadequado à finalidade deste trabalho, se
utilizado sem modificações.

Como as notas do PEAQ não refletiam a avaliação subje-
tiva informal, partiu-se para uma medida única: o PAQM [19].
Como se verá adiante, este avaliou de forma coerente a qua-
lidade dos sinais estendidos, tendo sido então adotado como
avaliador padrão neste trabalho. É importante ressaltar que o
PAQM não é calibrado para uma escala ODG usual: 0 indica
que o sinal de teste é preceptivamente igual à referência, e o
grau de diferença entre eles é indicado por um valor positivo.
Seu mapeamento para ODG é abordado em [19].

7.2 Definição dos Parâmetros Ótimos
Com o avaliador definido, partiu-se então para a

estimação dos parâmetros ótimos de cada um dos métodos.
Isto significa encontrar parâmetros que resultarem, em média,
na menor diferença percebida acusada pelo PAQM. Vale res-
saltar que apenas os parâmetros ótimos dos métodos de BWE
cegos foram calculados, tendo em vista que os métodos de
BWE não-cegos podem ser ajustados a ponto de gerarem
um sinal igual ao original, ao custo de não comprimir o si-
nal, logo, não fazendo sentido a sua aplicação. Por isso,
para os métodos não-cegos utilizaram-se os parâmetros dados
em [11].

Destacam-se dois parâmetros a serem ajustados: cons-
tante de integração (Equação 3) e ganho do sinal de entrada
(Equação 5). Uma solução ad-hoc é adotada, alterando os
parâmetros de forma a definir a curva que apresenta o melhor
resultado, conforme ilustrado nas Figuras 4a e 4b.
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Figura 4: Ajuste de parâmetros segundo PAQM. (a) In-
tegrador (melhor c = 0,1); (b) Compressor (melhor
c2 = 5).
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Figura 5: PAQM: Resultados objetivos ótimos.

7.3 Resultados

Definidos o avaliador e os parâmetros ótimos (onde
cabı́vel), realizaram-se as simulações combinando os diversos
sinais, taxas e métodos anteriormente descritos. Os resultados
objetivos finais são apresentados a seguir.

Na Figura 5, cada linha do gráfico contém a média das
notas dos 5 sinais para um determinado método de extensão.
O método de BWE não-cego baseado em MDCT é aquele que
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Figura 6: Resultados: PAQM x Sinal (@Taxas fixas).
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Figura 7: Resultados: PAQM x Sinal (@BWE fixos).

apresenta os melhores resultados objetivos. Nota-se a relação
entre a perda de qualidade do sinal e sua taxa de amostragem:
sinais cuja banda é originariamente limitada por sua baixa
taxa de amostragem são muito mais sensı́veis às reduções
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de largura espectral (bem como aos artefatos resultantes de
sua extensão), já que se começa a afetar regiões perceptiva-
mente mais importantes do espectro. Outro aspecto interes-
sante é a equivalência entre os resultados gerados pelos dis-
positivos não-lineares (diferença de ±0,1 no valor de PAQM)
utilizando os parâmetros ótimos, e a constatação de um limite
superior para o seu desempenho.

A Figura 6 ilustra o comportamento dos métodos de BWE
em cada um dos cinco sinais, a uma taxa de amostragem fixa.
Nota-se que os algoritmos de BWE tendem a normalizar a
qualidade do sinal. Isto significa que mesmo que os sinais em
banda base tenham recebido notas consideravelmente distin-
tas, após serem processados recebem notas próximas.

Por fim, fixando-se o método de BWE, é possı́vel avaliar
o comportamento dos cinco sinais para as 3 taxas de amos-
tragem, conforme ilustra a Figura 7. Um gráfico auxiliar com
as notas recebidas pelo sinal em banda base é mostrado para
comparação. Para cada método, nota-se um perfil de desem-
penho versus sinais coerente para todas as taxas de amostra-
gem, embora as variações se reduzam com o aumento da taxa.
Em baixas taxas, a extensão baseada em LPC teve seus melho-
res resultados para os sinais de voz (M1 e M5), o que justifica
a sua utilização com essa categoria de sinal. Pode ser obser-
vados alguns comportamentos anômalos como, por exemplo,
no sinal M2, que após processado apresentou resultados pio-
res que o sinal em banda base.

Percebe-se também que o PAQM é pouco sensı́vel para
sinais de alta qualidade (44 kHz), já que segundo as notas ge-
radas, os sinais em banda base são considerados semelhantes
aos sinais originais.

8 CONCLUSÕES

Esse trabalho descreveu brevemente alguns métodos de
BWE e examinou a questão da avaliação objetiva de seu de-
sempenho. O PEAQ, método padronizado para avaliação
de codificação de áudio de alta qualidade, mostrou-se inade-
quado para essa tarefa. Em seu lugar, recorreu-se ao PAQM.
Com este, foi possı́vel criar uma estratégia simples de ajuste
de parâmetros para os métodos cegos de BWE e encontrar um
limite superior para seu desempenho.

A avaliação objetiva dos diversos métodos confirmou a
superioridade dos métodos não-cegos, em particular a SBR
baseada em MDCT. Diferentes dispositivos não-lineares atin-
giram desempenhos muito próximos. Caracterizaram-se pre-
liminarmente as dependências dos métodos em relação às ta-
xas de amostragem e aos diferentes tipos de sinal de áudio.

A continuação deste trabalho envolve a realização de
testes subjetivos sistemáticos e desenvolvimento de uma es-
tratégia para avaliação de sistemas de BWE, bem como a
busca de métodos cegos de BWE calcados em modelagem
de instrumento.

Os exemplos demonstrativos referenciados neste trabalho
podem ser encontrados em http://www.lps.ufrj.br/˜dsg/bwe.
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RESUMO 
A análise cepstral generalizada é uma abordagem unificada que inclui como casos par
análise de fala extensamente utilizados: a
a um parâmetro γ, pode produzir os casos LP
intermediários (-1<γ <0). A escolha de 
produzidas no trato vocal quando excitado
análise cepstral generalizada, o método foi 

0 INTRODUÇÃO

As análises LP (Linear Prediction) [1] 
(ou mel-cepstral [12]) são extensamente utiliz
processamento de fala para propósitos como
análise e ressíntese, reconhecimento e
HMM, entre outros. Em qualquer das situações
efetua a análise do sinal de fala, é importante que,
mínimo de coeficientes, a envoltória espectral obtida 
represente suficientemente bem as ressonâncias do trato 
vocal (formantes). A análise LP, por ser 
pólos (AR), proporciona uma boa modelagem
espectrais, favorecendo a representação
Porém, ela é deficiente na representação
acentuados, o que a torna insensível à 
formantes no espectro (anti-ressonâncias devido à 
ocorrência de nasalização no trato vocal)
pólos e zeros (ARMA), apesar de se proporem
deficiências, apresentam problemas de estabilidade e 
unicidade da solução, por terem o processo
(filtragem inversa) feito através de filtro
uma alternativa é a análise cepstral, que 
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generalizada é uma abordagem unificada que inclui como casos particulares, dois métodos de 
amente utilizados: as análises LP e cepstral. Na abordagem unificada, a atribuição de valor 

, pode produzir os casos LP (γ =-1), cepstral (γ =0), assim como análises com perfis 
A escolha de γ influencia na modelagem das ressonâncias e anti

produzidas no trato vocal quando excitado pela glote. Para se avaliar a modelagem do espectro de fala pela 
análise cepstral generalizada, o método foi aplicado a diferentes vogais, atribuindo-se diversos valores a 

[1] e cepstral [2][11] 
ente utilizadas em 

para propósitos como: codificação, 
síntese de fala via 

das situações, quando se 
do sinal de fala, é importante que, com o 

a envoltória espectral obtida 
as ressonâncias do trato 
, por ser um modelo de 

oa modelagem para os picos 
a representação dos formantes. 
representação de vales espectrais 

o que a torna insensível à presença de anti-
ressonâncias devido à 

ocorrência de nasalização no trato vocal). Modelos de 
proporem a suprir tais 
s de estabilidade e 

processo de análise 
filtros IIR. Nesse caso, 
, que modela picos e 

vales com pesos iguais, sem os problemas mencionados.
Sua deficiência está na representação dos picos espectrais, 
já que os picos modelados tendem a ficar ma
que os originais, o que pode fazer com 
faça distinção entre formantes próximos

A análise cepstral generalizada
unificada que inclui as análises LP e c
particulares. A escolha de um parâmetro 
assume valores entre -1 e 1, define o perfil da análise. O 
caso LP é produzido com a escolha de
cepstral, com  γ=0. O parâmetro 
continuamente entre -1 e 0, podendo produzir 
análises com perfis intermediários
cepstral. Para γ entre 0 e 1 são gera
que não são abordados no presente trabalho.

A primeira seção deste trabalho apresenta
do modelo cepstral generalizado
obtenção dos coeficientes cepstrais generalizados. A 
segunda seção mostra a diversidade de características 
associadas às análises efetuadas com
e seus desempenhos sob diferentes
Finalmente, são discutidas as limitações da análise cep
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ticulares, dois métodos de 
cepstral. Na abordagem unificada, a atribuição de valor 

=0), assim como análises com perfis 
ressonâncias e anti-ressonâncias 

r a modelagem do espectro de fala pela 
se diversos valores a γ. 

sem os problemas mencionados.
representação dos picos espectrais, 

já que os picos modelados tendem a ficar mais largos do 
pode fazer com que o modelo não 

próximos entre si. 
eneralizada [10] é uma abordagem 

as análises LP e cepstral como casos 
particulares. A escolha de um parâmetro γ, que, em geral, 

define o perfil da análise. O 
com a escolha de γ=-1 e, o caso 

O parâmetro γ pode variar 
1 e 0, podendo produzir uma gama de 

rmediários às análises LP e 
o gerados modelos de zeros 

abordados no presente trabalho.
deste trabalho apresenta a formulação 

modelo cepstral generalizado e o método para a 
ntes cepstrais generalizados. A 
a diversidade de características 

com diversos valores de γ
diferentes condições espectrais. 
as limitações da análise cepstral 
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generalizada e apontados aspectos regulares associados à 
análise. 

1 ANÁLISE CEPSTRAL GENERALIZADA

O modelo para a análise cepstral generalizada consiste 
de um filtro baseado nos coeficientes cepstrais 
generalizados. O processo para a obtenção dos coeficientes 
envolve uma filtragem inversa, onde a saída do filtro 
inverso é o erro de predição (diferença entre o sinal de 
entrada e sua estimativa por um preditor), com o critério de 
minimização do erro quadrático médio para a determinação 
dos coeficientes. Nessa seção são explorados: o modelo 
para a análise cepstral generalizada e o método para a 
obtenção dos coeficientes.  

  
1.1 Modelo

O modelo para a análise cepstral generalizada é dado por 
um filtro de fase mínima determinado por N+1 coeficientes 
cepstrais generalizados cγ(n) (n=0,1,2,...,N) através da 
seguinte expressão: 

 = 1 + γcγnz−nN

n=0

1 γ

(1) 

sendo que para  = 0, temos: 

0 = lim→0  =  0−

=0
 (2) 

É conveniente representar  através do produto de sua 
versão normalizada  pelo ganho : 

   = .  (3) 

onde o ganho é dado por:  

 = 1 + 0  (4) 

e a expressão para o filtro normalizado é dada por:

 = 1 + γc′nz
 

 
(5) 

onde os coeficientes ′ estão relacionados com 
através de: 

′ = 1 + 0 (6) 

Para  = −1, temos o seguinte modelo: 

−1 = −11 − ∑ ´−1−=1 (7) 

que é a expressão de um filtro LP. Nesse caso, a constante 
de ganho é dada por: 

−1 = 11 − −10 (8) 

Para  = 0, aplicando lim→  obtém-se o modelo 
exponencial: 

 = .  ′
  (9) 

que corresponde ao filtro cepstral, onde o ganho é dado 
por: 

0 = 00 (10) 

Como é possível observar, a análise cepstral generalizada 
engloba as análises LP e cepstral em um único filtro. O 
processo para a obtenção dos coeficientes cepstrais 
generalizados também é único, e será abordado a seguir. 

1.2 Filtragem Inversa
Para a filtragem inversa (equivalente ao método UELS -

Unbiased Estimator of Log Spectrum [11][10]), o 
tratamento para os sinais envolvidos é dado no âmbito de 
suas densidades espectrais de potência (DEP). 

Figura 1: diagrama da filtragem inversa 

A média quadrática da saída do filtro (erro quadrático 
médio) é obtida a partir da DEP da entrada x(n) e do 
módulo quadrático do filtro inverso. A estimativa da DEP 
da entrada pode ser obtida através do periodograma 
modificado: 

 = −−1

=0
2 2−1

=0
 (11) 

onde x(n) é o sinal de entrada com M amostras e w(n) é 
uma janela à escolha (ex: janela de Blackman). 

O produto do periodograma pelo módulo quadrático do 
filtro inverso:  ⁄  corresponde à DEP do erro 
quadrático médio. O que se busca é o conjunto de 
coeficientes que minimizem o erro quadrático médio, dado 
por: 

1 
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 = 12  
 

 (12) 

Para −1    0, a Hessiana de ε é positiva com respeito 
aos coeficientes  = ′1, ′2, . . . , ′, portanto 
  

 =  = 0 (13) 

fornece o mínimo global [3]. A constante de ganho é obtida 
através de: 

 =  (14) 

onde  é o valor mínimo de  obtido resolvendo-se 
(13). A equação (4) (ou (10) no caso em que  = 0) 
fornece o coeficiente cγ(0). 

Para a obtenção dos coeficientes que minimizam o erro 
quadrático médio, utiliza-se o método de Newton-Raphson, 
em que, iniciando por um vetor arbitrário de coeficientes 
(um vetor próximo à solução pode ser utilizado [10]), 
deve-se encontrar o zero da aproximação linear de   no 
ponto  dada por | + |∆. Para 
isso, resolve-se o seguinte sistema para ∆: 

|∆= | (15) 

e os coeficientes são atualizados através de:  =  +∆. O processo é repetido até que se encontre um 
conjunto de coeficientes suficientemente próximo do zero 
de , onde   . 

Os elementos do vetor gradiente  são dados por: 

′ = −2.  (16) 

e os da matriz Hessiana por:  

′′ = 2,  + 1 + . ,  (17) 

onde: 

 = 12  
 

 (18) 

,  = 12  
 

 (19) 

,  = 12  
 

 (20) 

A matriz Hessiana é dada pela soma de uma matriz 
Toeplitz (cujos elementos são , ) e uma matriz 

Hankel (cujos elementos são , ); assim, o sistema 
linear (15) pode ser resolvido por um algoritmo rápido de 
complexidade  [8], [9]. 

Para  = −1 (caso LP), a Hessiana é constante, portanto  é linear. Nesse caso, o mínimo obtido (com somente 
um passo) é exato. Para  = 0 (caso cepstral): (18), (19) e 
(20) resultam em expressões redundantes para a 
autocorrelação do erro, o que permite economia de cálculo 
de FFTs. 

2 CARACTERÍSTICAS E DESEMPENHO

A curva da magnitude espectral (em dB) obtida através 
da análise cepstral generalizada resulta do produto do fator 1 ⁄  pela função logarítmica de um polinômio 
trigonométrico de ordem N dado pela expressão:  

log  = 1 log 1 +  + 2  


 (21) 

onde 

 = 1 − ,′ + 1 − ,  ′


′ +  (22) 

Para  = 0, aplica-se o limite como na equação (2) à 
equação (21), que passa a ser expressa por um polinômio 
trigonométrico simples: 

lim→ log  = log 2  ′
 (23) 

Quanto maior a ordem N, mais flexibilidade a curva de 
análise adquire para se moldar à curva do espectro original, 
seja qual for o valor de . Como N em geral é baixo, a 
curva de análise tende a adquirir um perfil característico 
associado ao valor de . Na figura 2, estão sobrepostas três 
curvas (para  = −1,  = −1 2⁄  e  = 0) que resultam das 
expressões (21) (para   0)  e (23) (para  = 0). Tais 
expressões foram utilizadas com somente um harmônico de 
seu polinômio trigonométrico e com os mesmos 
coeficientes (à escolha) para as três curvas, sem nenhum 
tipo de otimização. 

Figura 2: Curvas para  = −1,  = −1 2⁄  e  = 0 da função log  utilizando o harmônico k=5 de seu 
polinômio trigonométrico.
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A curva para   −1 (caso LP), tem picos estreitos e vales 
notavelmente suaves. Com o aumento progressivo de , 
segue-se a tendência ao alargamento dos picos e à redução 
na suavidade dos vales, o que pode ser observado na curva 
para   −1 2⁄  e que culmina na curva para   0 (caso 
cepstral). Nesse caso, picos e vales têm suavidades
equivalentes, o que é esperado, uma vez que a curva é uma 
senóide, proveniente do uso da expressão (23) somente 
com o termo k=5 do somatório. A forma das curvas para   −1 e   −1 2⁄ , com a assimetria que estreita picos e 
suaviza vales, provém de uma função logarítmica negativa 
de uma senóide positiva, como é o caso na expressão (21) 
quando −1    0 e somente um termo do somatório é 
utilizado.  

A característica de estreitamento dos picos e suavização 
dos vales quando  se aproxima de -1 faz com que a 
análise para   −1 (LP) tenha as melhores condições para 
a modelagem de formantes, mas seja a mais deficiente para 
a modelagem de vales acentuados no espectro (que muitas 
vezes associam-se a anti-formantes). Por outro lado, 
quando  se aproxima de 0 (caso cepstral), a tendência de 
abertura dos picos e estreitamento dos vales beneficia 
fortemente a modelagem de vales acentuados, às custas de 
prejudicar a modelagem de formantes, o que pode tornar 
ambígua a representação de formantes próximos entre si.   

A fim de se avaliar as características e o desempenho da 
análise cepstral generalizada, vogais do Português 
brasileiro foram alvo de análises. As análises foram 
efetuadas com diversas ordens, a partir de uma janela de 
Hamming de 40ms aplicada às vozes de dois locutores 
adultos do sexo masculino e dois do sexo feminino, 
amostradas a 22050Hz. Para cada vogal, foram feitas 
análises para os treze valores consecutivos de 
distanciados entre si de 1/12 no intervalo fechado [-1,0], e 
gerados os gráficos das envoltórias espectrais e da curva do 
erro quadrático médio em função de . A avaliação dos 
gráficos permitiu a identificação das características 
espectrais críticas à modelagem. Tais características são 
apontadas, exemplificadas e discutidas a seguir.  

O termo espectro neutro é utilizado neste trabalho para 
designar um espectro de fala ideal em que os formantes 
ocorrem distribuídos uniformemente no eixo de 
freqüências, sem a presença de vales acentuados. 

Conforme se percorre  de −1 até 0, verificam-se, para 
os casos especificados a seguir, as seguintes tendências:  

i. Espectro neutro: nesse caso, o erro tende a crescer 
uniformemente com , já que as boas condições para 
a modelagem de formantes associadas à análise LP 
(  −1) são reduzidas com o aumento de . Os 
espectros descritos a seguir podem ser pensados 
como derivações do espectro neutro e as tendências 
de suas curvas de erro estão em ordem crescente de 
localidade no eixo , aparecendo sempre superpostas 
à tendência global aqui especificada. 

ii. Espectro com presença de vales acentuados: Nesse 
caso, iniciando-se a análise em    −1 (onde se tem 
um vale com modelagem deficiente), conforme se 
aumenta , atinge-se um intervalo crítico de  (que 
eventualmente pode cobrir todo o domínio −1   0) onde a curva do erro tende a decrescer em função 
do progressivo ajuste do modelo ao vale. O final do 
intervalo crítico é determinado quando, enfim, a 
curva do modelo é ajustada ao vale. Fora desse 

intervalo, a curva de erro se comporta de acordo com 
as características do espectro fora da região de 
freqüências onde se encontra o vale. Se, por 
exemplo, nessa região o espectro tiver perfil de 
espectro neutro, espera-se que a curva do erro tenha 
o comportamento descrito em i. 

iii. Espectro com presença de formantes próximos entre 
si: Conforme se aumenta  atinge-se um intervalo 
crítico (geralmente pequeno) com ponto de partida 
determinado pela condição em que o alargamento 
dos picos modelados desencadeia o início de uma 
“fusão” entre aqueles próximos entre si. A partir daí, 
a curva de erro cresce com  conforme o conjunto de 
picos se funde. O crescimento é interrompido quando 
o conjunto forma um platô onde não mais se 
distinguem os formantes, condição em que 
deteriorações subseqüentes associadas ao platô 
(como a formação de um pico único) passam a ser 
redundantes, tendo pouca influência na curva do erro. 

As tendências locais descritas em ii e iii aparecem 
sempre superpostas à tendência global i e, muitas vezes, 
superpostas entre si. Um exemplo, é o caso em que dois 
conjuntos isolados de picos próximos entre si, sofrem 
“fusões” manifestando a tendência iii em intervalos 
interseccionados de . A mesma idéia se aplica à tendência 
ii quando se tem a presença de mais de um vale acentuado 
no espectro.  

As figuras de 3 a 8, referentes à análise de ordem 28 de 
uma das vozes masculinas, mostram as curvas do erro 
quadrático médio em função de  para as vogais “a”, “é”, 
“e”, “i”, “o” e “u”. Em cada figura, no gráfico do erro estão 
marcados três pontos associados a valores de  relevantes 
para as discussões. Os demais gráficos representam suas 
correspondentes envoltórias espectrais sobrepostas ao 
espectro do sinal de fala que as originou. 

Na figura 4, vemos o espectro da vogal “é” onde, se não 
houvesse um vale acentuado em 4800Hz, teríamos algo 
próximo do espectro neutro. O progressivo ajuste ao vale 
provoca na curva do erro, o comportamento de queda 
descrito em ii, tendo como intervalo crítico todo o domínio −1    0 .  

As análises efetuadas para as vogais “a” e “e”, mostradas 
na figura 3 e 5, resultaram em curvas de erro com 
comportamentos semelhantes: ambas iniciam em queda 
pela presença de um vale acentuado, como descrito em ii, e 
têm essa tendência invertida (figuras 3(c) e 5 (c)) quando o 
modelo se ajusta ao vale, dando lugar à tendência de 
crescimento descrita em i. Na figura 3(a), vale destacar 
uma suavização na tendência de queda do erro, a partir de    −8/12, que ocorre em função da deterioração na 
modelagem do segundo formante (~1200Hz). 

As vogais “i”, “o” e “u” ilustradas nas figuras 6, 7 e 8, 
por conterem formantes próximos entre si, são exemplos da 
tendência descrita em iii.  

Para a vogal “i” na figura 6, a curva do erro 
aproximadamente constante, presente no intervalo de  que 
vai de −1 a −8/12, sugere a superposição de uma leve 
tendência de queda devido a um vale nas proximidades de 
1600Hz (ii), e a tendência de subida associada à 
modelagem de picos (i). A partir de   −1/2, quando o 
vale já se encontra ajustado, inicia-se uma subida na curva 
do erro em função da deterioração do conjunto dos três 
formantes presentes na região de freqüências 
compreendida entre 2200Hz e 3800Hz. Para   −/12, a 
figura 6(c) mostra o platô constituído pelos formantes em 



7º CONGRESSO | 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL • SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009 99

BARREIRA E VIOLARO AVAL. DA ANÁLISE CEPSTRAL 
GENERALIZADA APL. À MOD. DE 

VOGAIS 

7º CONGRESSO / 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL, SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009  

deterioração. A tendência de subida mantém-se até   , 
pela proximidade do primeiro formante (~350Hz) ao seu 
correspondente simétrico em relação à origem (uma vez 
que a magnitude espectral tem simetria par), o que resulta 
em um par de formantes em deterioração (como descrito 
em iii). 

  Para a vogal “o” na figura 7, o destaque é para as duas 
manifestações isoladas da tendência iii, uma no intervalo 
que vai de    a   −12 (figura 7(c)), devido à 
deterioração do segundo par de formantes no eixo de 
freqüências, e outra no intervalo que vai de   −12 a   −12 (figura 7(d)), em função da deterioração do 
primeiro par de formantes. As tendências se manifestam 
superpostas à tendência de queda descrita em ii,
conseqüência do vale presente em torno da freqüência de 
4500Hz. 

Para a vogal “u”, na figura 8, a curva do erro é 
perturbada no intervalo −7 12⁄    −12 com o 
efeito conjunto da deterioração dos dois grupos isolados de 
pares de formantes próximos entre si contidos no espectro, 
efeito descrito pela superposição de duas manifestações da 
tendência iii.  

As análises exemplificadas nas figuras foram aplicadas 
somente a vogais orais, em que vales espectrais 
acentuados, quando presentes, não são tão proeminentes 
quanto nas vogais nasais. No caso das nasais, vales 

acentuados ocorrem como manifestação de anti-formantes 
(anti-ressonâncias no trato vocal), de maneira que estão 
sempre presentes e são proeminentes, fazendo com que a 
curva do erro seja dominada pela tendência de queda 
descrita em ii. 

O conhecimento das características espectrais que 
influenciam na curva do erro não nos possibilita sua 
previsão a partir somente do conhecimento da vogal em 
análise. As curvas flutuam em função de mudanças na 
freqüência fundamental, no locutor e na própria ordem da 
análise. Apesar de a estrutura formântica ser característica 
de uma vogal, quando se trocam os locutores, a posição 
dos formantes muda em função das diferenças entre seus 
tratos vocais. Por exemplo: formantes próximos para um 
locutor podem ocorrer ainda mais próximos para o outro, o 
que provoca o deslocamento do intervalo crítico da 
tendência iii para a esquerda. Já o aumento da freqüência 
fundamental leva a um aumento no “período” das 
ondulações que ocorrem na curva do espectro 
(provenientes dos pulsos glotais), o que pode fazer com 
que a curva da análise passe a acompanhar tais 
características, prejudicando a envoltória espectral e 
interferindo na curva do erro. O aumento na ordem das 
análises reduz o erro como um todo, e desloca de maneira 
irregular as tendências de sua curva para a direita. Assim, a 
ordem é mais um fator de flutuações na curva do erro.   

        (a)         (b)         (c)          (d) 

Figura 4: vogal “é”: (a) erro quadrático médio em função de γ. (b) - (d): envoltórias espectrais para γ=-1, γ=-1/2 e γ=0 sobrepostas ao espectro do sinal 
de fala 

        (a)         (b)         (c)          (d) 

Figura 3: vogal “a”: (a) erro quadrático médio em função de γ. (b) - (d): envoltórias espectrais para γ=-1, γ=-5/12 e γ=0 sobrepostas ao espectro do sinal 
de fala 

γ=-1 γ=-1/2 γ=0(c) 

(d) 

(b) 

γ=-1 γ=-5/12 γ=0

(c) 

(d) 

(b) 
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        (a)         (b)         (c)          (d) 

Figura 5: vogal “e”: (a) erro quadrático médio em função de γ. (b) - (d): envoltórias espectrais para γ=-1, γ=-1/2 e γ=0 sobrepostas ao espectro do sinal 
de fala. 

        (a)         (b)         (c)          (d) 

Figura 6: vogal “i”: (a) erro quadrático médio em função de γ. (b) - (d): envoltórias espectrais para γ=-1, γ=-5 /12 e γ=0 sobrepostas ao espectro do sinal 
de fala. 

        (a)         (b)         (c)          (d) 

Figura 7: vogal “o”: (a) erro quadrático médio em função de γ. (b) - (d): envoltórias espectrais para γ=-1, γ=-3/4 e γ=-1/4 sobrepostas ao espectro do 
sinal de fala. 

        (a)         (b)         (c)          (d) 

Figura 8: vogal “u”: (a) erro quadrático médio em função de γ. (b) - (d): envoltórias espectrais para γ=-1, γ=-1/3 e γ=0 sobrepostas ao espectro do sinal 
de fala. 

γ=-1 γ=-1/2 γ=0

(c) 

(d) 

(b) 

γ=-1 γ=-5/12 γ=0

(c) 

(d) 

(b) 

γ=-1 γ=-3/4 γ=-1/4
(c) 

(d) 

(b) 

γ=-1 γ=-1/3 γ=0
(c) 

(d) 

(b) 
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3 DISCUSSÃO

Neste trabalho foram apontadas as características do 
espectro que influenciam na qualidade da modelagem da 
envoltória espectral, por análises efetuadas com diversos 
valores de  no intervalo     , com base no erro 
quadrático médio (de predição). Seria interessante a 
definição de um valor ótimo de  associado a cada vogal 
presente na língua, o que não parece ser objetivamente 
possível, uma vez que a curva de erro não é robusta a 
fatores como: freqüência fundamental, locutor e ordem da 
análise. A avaliação efetuada nos permite concluir que as 
curvas de erro das vogais anteriores “a”, “é” e “e” tendem 
a ser mais regulares porque tais vogais não apresentam 
formantes muito próximos entre si, não sofrendo os efeitos 
da tendência iii. Tais efeitos ocorrem para as vogais 
posteriores “ó”, “o” e “u” pois estas têm formantes 
próximos entre si. A proximidade do primeiro formante da 
vogal anterior “i” com seu simétrico na região de 
freqüências negativas também a torna susceptível a tais 
efeitos.  

Uma tentativa de busca por um  ótimo para cada 
quadro extraído do sinal de fala exigiria que fossem feitas 
diversas análises, uma para cada valor do parâmetro 
dentre um conjunto deles, o que envolveria alto custo 
computacional [3]. Tentativas de otimização de  são 
desfavorecidas pelo comportamento irregular da curva do 
erro. A alternativa é a escolha de um único valor de  para 
todas as análises. Em [10], análises efetuadas com ordem 
15, apontam    como sendo superior para a análise de 
vogais. Já as nasais são favorecidas com  próximo de 0, o 
que se espera, uma vez que os vales acentuados 
provenientes dos anti-formantes são fortes caracterizadores 
dos sons nasais. Uma curva média do erro quadrático de 
predição em função de  extraída de um minuto de fala 
(em japonês) aponta    como valor ótimo para a 
fala natural (valor que depende da ordem de análise). 
Experimentos de análise e ressíntese com ordem 25 
apontam que os valores    ⁄  e    ⁄  geram 
falas sintetizadas com qualidade superior àquelas obtidas 
com    ou 0. Vale destacar que valores de γ dados 
por frações negativas de numerador unitário favorecem a 
implementação do filtro de síntese a eles associados. 

A análise cepstral generalizada, quando efetuada na 
escala mel (escala não-linear de freqüências que 
acompanha a alta resolução do ouvido humano nas baixas 
freqüências), é denominada análise mel-cepstral 
generalizada. Os coeficientes mel-cepstrais generalizados 
mostraram bons resultados na área codificação de fala [6], 
em experimentos com reconhecimento de palavras isoladas 
via HMM [7] e síntese de fala via HMM [5], além de 
apresentarem, quando utilizados na forma LSP (MGC-
LSP), superioridade em características de quantização e 
interpolação em relação aos coeficientes LSP e mel-
cesptrais [4]. O tratamento para a análise mel-cepstral 
generalizada é mais complexo do que para a análise 
cepstral generalizada e será abordado nos próximos 
trabalhos. 
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RESUMO 
Neste trabalho, foram analisadas as propriedades de um modelo de alto-falante que emprega fibras naturais 
(fibras vegetais) na composição de seu cone. Foram utilizadas diferentes quantidades de fibra e foram criados 
protótipos de alto-falantes utilizando cones-teste, i.e. cones com diferentes composições. Em seguida, foram 
realizados ensaios acústicos e mecânicos. Por fim, empregou-se o método de Elementos Finitos a fim de se 
analisar os diferentes Modos de Vibração gerados pelos cones-teste. 

0   INTRODUÇÃO

O mercado do áudio é cada vez mais competitivo, 
empresas em todo mundo atuam neste amplo setor. É 
necessária uma constante inovação de produtos a fim de 
alcançar destaque perante os concorrentes. Para viabilizar 
isto, é cada vez mais comum o investimento de empresas 
nos setores de Pesquisa e Desenvolvimento em busca de 
novas tecnologias aplicáveis aos seus produtos. Por outro 
lado, a preocupação ambiental está atualmente em 
evidência e é um fator importante para o desenvolvimento 
sustentável destas empresas. 

O desenvolvimento dos materiais compósitos como 
campo de pesquisa, ao mesmo tempo independente e 
altamente interdisciplinar, trouxe muitas expectativas na 
Ciência dos Materiais, já que uma grande variedade de 
combinação de propriedades podem ser obtidas. 

A aplicação deste  conceito no mercado do áudio é 
direta. Diversos componentes de um alto-falante podem 
usufruir das propriedades singulares desta classe de 
materiais. Além disso, ao se utilizar fibras naturais na 
composição destes materiais, as empresas de áudio atingem 
destaque no cenário ao introduzirem produtos com 

componentes de fontes renováveis e não agressivos ao 
meio ambiente. 

A partir deste trabalho, busca-se entender claramente as 
variáveis envolvidas com o emprego de fibras naturais, 
neste caso fibras vegetais, na composição de cones de alto-
falantes. 

1 MODOS DE VIBRAÇÃO DO CONE

AVITABILE [1] explica que a Análise Modal é um 
processo que descreve uma estrutura em termos de suas 
características naturais como freqüência, amortecimento e 
modo da forma. É uma propriedade dinâmica, ou seja, para 
cada freqüência que um corpo é excitado, a sua estrutura é 
deformada. A Figura 1 exemplifica as diferentes formas 
que um corpo assume para responder em determinada 
freqüência.  
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Figura 1 – Diferentes modos de vibração de um corpo. 

O primeiro Modo de Vibração de um corpo é a sua 
freqüência natural ou freqüência de ressonância. Todo 
corpo possui uma freqüência de ressonância característica, 
que é afetada pela massa e pela rigidez do corpo. Quanto 
maior a massa do corpo menor sua freqüência de 
ressonância, e quanto maior a rigidez do material, maior 
será a freqüência de ressonância do corpo. 

AVITABILE afirma ainda que é de fundamental 
importância o projetista conhecer os diferentes modos de 
vibração de um corpo para saber como a resposta em 
freqüência deste corpo será afetada. Assim, ele estará mais 
apto para melhorar sua estrutura de acordo com o projeto. 

No caso de um alto-falante, para que ele responda em 
determinada freqüência é necessário que o cone se 
deforme. Os modos de vibração de um cone são 
apresentados na Figura 2. As diferentes formas assumidas 
pelo cone, para possibilitar a resposta na freqüência 
desejada, pode, muitas vezes, gerar distorção na 
reprodução sonora. Portanto, é necessário conhecer os 
diferentes modos de vibração dos cones para que o projeto 
do alto-falante possa ser modificado para se obter melhores 
resultados. 

Figura 2 – Diferentes modos de vibração de um cone de alto-falante. 

2 MATERIAIS COMPÓSITOS E FIBRAS 
VEGETAIS 

Materiais Compósitos são definidos de diversas 
maneiras, CALLISTER [2] diz que um compósito é 
considerado como sendo qualquer material multifásico que 
exibe uma significativa proporção de propriedades de 
ambas as fases constituintes de tal maneira que uma melhor 
combinação de propriedades é realizada. De acordo com 
este princípio de ação combinada, melhores combinações 
de propriedades são obtidas pela combinação de 2 ou mais 
materiais distintos. Uma definição mais sucinta de 
PADILHA [3] diz que os materiais compósitos são 
materiais projetados de modo a conjugar características 
desejáveis de dois ou mais materiais. Assim como GAY 

[4] que se refere a Materiais Compósitos como materiais 
que possuem fibras fortes – contínuas ou não contínuas – 
envolvido em uma matriz de material mais fraco. A matiz 
serve para distribuir as fibras e transmitir a carga para as 
fibras. 

As propriedades finais de um material compósito vão 
depender de uma série de fatores, porém principalmente do 
tamanho e orientação da fibra.  

De acordo com WAMBUA [5] estudos demonstram que 
compósitos poliméricos reforçados por fibras vegetais tais 
como juta, sisal, abacaxi, curauá e cânhamo, entre outras, 
são adequadas a um grande número de aplicações e seu uso 
é vantajoso em termos econômicos e ecológicos. No Brasil, 
as fibras naturais são amplamente utilizadas, 
principalmente em cordoaria e artesanato, mas podem ter 
seu valor agregado multiplicado se utilizado como reforço 
de compósitos poliméricos. Segundo GASSAN [6], as 
fibras vegetais são fibras ligno-celulósica leves e atóxicas, 
que apresentam alto módulo e resistência específica, 
custam aproximadamente dez vezes menos que a fibra de 
vidro e, ao contrário desta fibra inorgânica, causam menos 
danos por abrasão a equipamentos e moldes.  

Entre outras vantagens das fibras vegetais, diz 
ANGRIZANI [7], pode-se apontar a facilidade de 
modificação superficial, sua abundância no Brasil, 
facilidade de cultivo, o fato de ser um material 
biodegradável que provêm de fonte renovável, além de 
apresentar boas propriedades como isolante térmico e 
acústico. 

3 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

O alto-falante selecionado para este estudo foi o woofer 
modelo Selenium 12W8P, um produto simples e que 
representa de maneira genérica o comportamento de um 
alto-falante comum. Este produto é capaz de responder em 
uma larga faixa de freqüência, assim, a região de estudo 
fica estendida, facilitando a detecção de possíveis 
alterações no seu comportamento. O alto-falante possui um 
cone simples, que contem o mínimo de componentes 
possíveis em sua estrutura. Deste modo, os efeitos gerados 
pela adição de constituintes extras podem ser percebidos 
com maior facilidade.  

O cone original do woofer 12W8P é composto por 
celulose + ligante + água + resina. Para a criação dos 
cones-teste, esta composição foi alterada, i.e. uma 
determinada quantidade de celulose foi retirada e uma 
massa equivalente de fibras vegetais foi acrescentada, 
mantendo-se constante as quantidades dos demais 
constituintes. Assim, conserva-se também, o peso final do 
cone original. Este dado é importante, pois, o Mms (massa 
móvel) fica inalterado, mantendo outros diversos 
parâmetros constantes, independentemente da quantidade 
de fibra. 

Foram estudadas três composições de cone: 
• Cone-teste 1: 12,5% de substituição de fibra vegetal; 
• Cone-teste 2: 25% de substituição de fibra vegetal; 
• Cone-teste 3: 50% de substituição de fibra vegetal. 
O procedimento de confecção dos cones-teste foi 

realizado nas instalações da fábrica de cones da Selenium, 
utilizando-se uma série de equipamentos, desde a 
preparação da massa até o acabamento final. Foi produzida 
uma solução contendo as porcentagens padrão em peso de 
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celulose + fibra vegetal + ligante + água. A resina é 
acrescida em um processo posterior. 
Para analisar o comportamento mecânico e acústico dos 
alto-falantes utilizando os cones-teste, primeiramente 
foram obtidos os parâmetros THIELE-SMALL e as curvas 
de resposta.  As medições acústicas foram realizadas no 
Laboratório de Ensaios e Testes da Eletrônica Selenium, no 
equipamento Klippel Analyser 2, que fornece tanto a curva 
de resposta como os parâmetros do alto-falante. 

As medições mecânicas (testes de potência) foram 
realizadas no Laboratório de Ensaios e Testes da Eletrônica 
Selenium. Foram realizados ensaios de potência 
modificados, na sala de ensaio de potência no Laboratório 
de acústica da Selenium. Um ensaio de potência regular é 
realizado aplicando ruído rosa, na faixa de 60 a 20.000 Hz, 
na potência máxima especificada para o produto durante 2 
h. No caso do 12W8P, esta potência máxima é especificada 
em 150 W RMS. No ensaio realizado para este estudo, 
denominado ensaio “Quebra-cone”, foi aplicado ruído rosa, 
na faixa de 20 a 100 Hz, na potência máxima especificada 
para o produto durante 2 h. 

No Laboratório de Materiais Poliméricos (LAPOL) da 
Universidade Federal do Rio Grande do Sul, realizou-se o 
ensaio de DMA (Dynamic Mechanical Analysis ou Análise 
Dinâmica Mecânica).  

A análise por elementos finitos foi realizada na Selenium 
utilizando-se o software ANSYS WORKBENCH v11. Foi 
realizada uma simulação de análise modal para o cone 
original e para o cone com 50% de fibra vegetal. Para 
tanto, alimentou-se o software (a interface deste software é 
apresentada na Figura 3) com as propriedades necessárias 
para esta análise: módulo de elasticidade e densidade. Foi 
criado um desenho tridimensional do cone. Este desenho, 
de tamanho real, foi importado para o ANSYS. No 
software foram criados dois projetos, um para o cone 
original e outro para o cone com 50% de fibra vegetal, com 
as suas respectivas propriedades 

Esta foi uma simulação computacional simplificada, não 
levando em consideração a contribuição do anel de 
suspensão e da aranha para a determinação de seu 
comportamento, bem como as demais propriedades dos 
materiais envolvidos. 

Figura 3 – Interface do ANSYS WORKBENCH v11. 

4 RESULTADOS 

4.1 Parâmetros e Curva de Resposta
Os resultados das medições dos parâmetros de Thiele-

Small são apresentados na Tabela 1. Para cada medida dos 
parâmetros nos cones-teste é apresentado também a 

diferença relativa à medida da peça original. Foram 
destacados os principais parâmetros de um alto-falante. 

Assim, pode-se observar que o parâmetro fs (freqüência 
de ressonância) sofreu uma leve alteração. Porém esta 
alteração é desprezível, pois, este parâmetro é determinado 
a partir da massa móvel e da compliância do alto-falante, 
como o Mms e o Cms não são influenciados pela a adição 
de fibras, não era esperado variações, pois a massa do cone 
permaneceu inalterada. 

O parâmetro Cms (compliância) quase não foi alterado. 
As diferenças associadas, abaixo de 2%, são, 
provavelmente, devido às compliâncias do anel de 
suspensão e da aranha. 

Ao se analisar o parâmetro Qts, não se percebe uma 
relação clara com o aumento na quantidade de fibra. Como 
o Qts é um parâmetro que é calculado a partir do Cms, 
Mms, Fs, Bl, Re e Rms, é esperado que seu 
comportamento não seja vinculado à quantidade de fibra 
vegetal presente no cone. É possível considerar, devido  à 
pouca diferença, que o Qts não sofreu alteração. 

Portanto, a adição de fibras vegetais, tanto com 12,5%, 
25% e 50%, não afetaram o desempenho acústico do alto-
falante, pois os dados não indicam mudanças significativas. 
Este resultado era esperado, pois o peso final do cone não 
foi alterado. Uma análise com base apenas nestes 
parâmetros indicaria se tratar de mesmo modelo de alto-
falante, sem alterações entre os produtos. Isto era, de certo 
modo, esperado, pois substituiu-se um material ligno-
celulósico por outro. 

Resultados similares foram encontrados com relação às 
curvas de resposta dos diferentes protótipos. A Figura 4 
apresenta um comparativo entre as curvas de resposta com 
a aplicação de 1 W, e a Figura 5 com uma potência de 100 
W. Com a aplicação da maior potência, o cone passa a ser 
mais solicitado mecanicamente, pois o deslocamento dele é 
proporcionalmente maior. Porém, a resposta acústica 
mostrou-se inalterado pela presença dos diferentes teores 
de fibra no cone. 
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Figura 4 – Curvas de resposta (a 1W) obtidas para os diferentes 
cones. 

Porém, ao se analisar o nível de distorção harmônica 
(Figura 6), em curvas geradas com potência de 1 W 
utilizando-se os mesmos alto-falantes das curvas de 
resposta anteriores, observa-se uma elevação na distorção 
na faixa de 100 Hz, porém esta diferença de 3% é tão 
pequena que não chega a ser sensível ao ouvido humano. 

Figura 5 – Comparativo entre as curvas de resposta (a 100 W) 
utilizando os diferentes cones. 

Entretanto, quando a distorção harmônica total é medida 
aplicando-se 100 W de potência, a diferença de resposta 
entre os cones é mais evidente. Conforme se observa na 
Figura 7, todos os cones que utilizam fibras vegetais em 
sua composição tiveram um aumento de distorção quando 
comparado ao cone que não utiliza fibra, chegando a uma 
distorção até 12% superior. Contudo, este aumento de 
distorção não foi percebido nos resultados dos testes 
auditivos descritos posteriormente. 

Tabela 1 – Parâmetros Thiele-Small utilizando cones com diferentes composições.

Fibra Natural 12,5% Fibra Natural 25% Fibra Natural 50% 
Original 

Valor Variação Valor Variação Valor Variação
Re 

(Ohm) 5,19 5,16 -0,58% 5,18 -0,19% 5,02 -3,28% 

Krm 0.0025 0,0015 -40,00% 0,002 -20,00% 0,0012 -52,00% 

Erm 0,81 0,87 7,41% 0,84 3,70% 0,9 11,11% 

Kxm 0,0115 0,0071 -38,26% 0,011 -4,35% 0,0067 -41,74% 

Exm 0,73 0,79 8,22% 0,74 1,37% 0,79 8,22% 
Cmes
(µF) 314,41 299,02 -4,89% 321,51 2,26% 332,53 5,76% 

Lces 
(mH) 21,69 25,78 18,86% 23,98 10,56% 22,54 3,92% 

Res 
(Ohm) 101,99 102,31 0,31% 87,59 -14,12% 89,46 -12,29% 

Pa
râ

m
et

ro
s 

el
ét

ric
os

 

fs
(Hz) 58,1 58,7 1,03% 59,41 2,25% 60,1 3,44% 

Mms
(g) 43,712 43,521 -0,44% 46,387 6,12% 42,490 -2,80% 

Mmd 
(Sd) (g) --- --- - 39,483 - 35,587 - 

Rms 
(Kg/s) 1,363 1,307 -4,11% 1,647 20,84% 1,428 4,77% 

Cms
(mm/N) 0,156 0,159 1,92% 0,155 -0,64% 0,158 1,28% 

Kms
(N/mm) 6,41 5,47 -14,66% 6,02 -6,08% 5,67 -11,54% 

Bl
(N/A) 11,79 11,44 -2,97% 12,01 1,87% 11,3 -4,16% Pa

râ
m

et
ro

s 
m

ec
ân

ic
os

 

Lambda s 0,073 0,075 2,74% 0,086 17,81% 0,076 4,11% 

Qtp 0,627 0,624 -0,48% 0,595 -5,10% 0,604 -3,67% 

Qms 12,279 11,803 -3,88% 10,143 -17,40% 10,866 -11,51% 

Qes 0,625 0,626 0,16% 0,6 -4,00% 0,61 -2,40% 

Fa
to

re
s 

de
 

pe
rd

a 

Qts 0,594 0,595 0,17% 0,566 -4,71% 0,577 -2,86% 



7º CONGRESSO | 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL • SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009 106

LUZ E AMICO UTILIZAÇÃO DE FIBRAS NATURAIS EM 
CONES DE ALTO-FALANTES 

7º CONGRESSO / 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL, SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009  

Figura 6 – Curvas de distorção harmônica total (a 1 W) utilizando os 
diferentes cones. 

Figura 7 – Comparativo entre as curvas de distorção harmônica total 
(a 100 W). 

4.2 Análise de Potência
A partir do ensaio “Quebra-cone”, descrito no item 4 

deste trabalho, foi gerado o gráfico apresentado na Figura 
8. Observa-se que o modelo 12W8P utilizando o cone em 
sua composição original, teve seu cone rompido (Figura 9) 
em um tempo inferior a 10 min. Com o cone rompido, o 
sistema móvel não pode se manter centrado no GAP, tendo 
sua movimentação interrompida, gerando assim, o aumento 
elevado de temperatura registrado no gráfico próximo aos 
10 min iniciais de teste. 
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Figura 8 – Gráfico da Temperatura X Tempo gerado a partir de um 
teste de potência. 

Entretanto, o alto-falante utilizando 50% de fibra vegetal 
em sua composição teve seu funcionamento interrompido 
somente após aproximadamente 2 h e apenas porque houve 
rompimento do fio da bobina. Assim, a movimentação no 

sistema móvel fica interrompida, fazendo com que a 
bobina não seja resfriada, gerando, conseqüentemente, o 
aumento abrupto de temperatura indicado na Figura 8.  

A Figura 9 mostra o aspecto final dos cones após os 
ensaios, evideciando a melhor resistência ao rasgo 
adquirida pelo cone que utiliza fibra vegetal. Esta 
propriedade foi adquirida devido à interação entre 
matriz/fibra, melhorando as propriedades mecânicas do 
material.  

Figura 9 – Comparativo entre os alto-falantes após o Teste “Quebra-
cone”: (a) Cone original, (b) cone com 50% de fibra vegetal 

4.3 Análise de DMA
O resultado obtido na análise de DMA é apresentado na 

Figura 10. A amostra do cone original obteve os valores 
mais baixos de rigidez e resistência, em comparação com 
as amostras com fibra vegetal. A amostra com 50% de 
fibra vegetal é a que atingiu o maior valor de tensão na 
ruptura e também a maior rigidez (aproximadamente 5 
GPa, sendo o valor original de 1,5 GPa). 

Figura 10 – Curva tensão X deformação gerada pelo DMA. 

4.4 Análise por Elementos Finitos
Depois de realizadas as duas simulações de análise 

modal (para o cone original e para o cone fibra vegetal 
50%), foram gerados os vinte primeiros modos de vibração 
do cone. Para esta simulação, utilizou-se uma simetria na 
geometria no cone (i.e. apenas metade dele foi simulado), 
diminuindo significativamente o tempo de processamento. 
O software gera um diagrama de cores indicando os 
deslocamentos que estão ocorrendo. As cores mais quentes 
indicam maiores deslocamentos, enquanto que nas mais 
frias, menores deslocamentos. A Tabela 2 apresenta as 
freqüências correspondentes a estes 20 primeiros modos. 

(a) (b) 

Cone Original 

Cone 25% Fibra Vegetal 

Cone 50% Fibra Vegetal 

Cone Original 

Cone 50% Fibra Vegetal

        Original       Tensão Ch.       Fibra Veg 50%       Tensão Linha 
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Tabela 2 – Freqüências correspondentes aos vinte primeiros Modos 
de Vibração dos diferentes. 

Freqüência (Hz) 
Modo de 
Vibração Original Fibra 

Vegetal 50%
Variação 

1 103,52 106,89 3,26% 
2 130,96 134,77 2,91% 
3 162,99 286,53 75,80% 
4 217,11 411,72 89,64% 
5 324,9 583,34 79,54% 
6 429,99 599,9 39,51% 
7 488,6 670,37 37,20% 
8 502,78 734,58 46,10% 
9 550,63 868,68 57,76% 

10 562,18 902,44 60,53% 
11 668,45 1070 60,07% 
12 704,99 1099,7 55,99% 
13 827,36 1140,3 37,82% 
14 874,88 1256 43,56% 
15 877,5 1354,5 54,36% 
16 901,7 1444,3 60,18% 
17 902,98 1450,2 60,60% 
18 924,2 1484 60,57% 
19 970,16 1514,3 56,09% 
20 977,67 1657,2 69,51% 

Observa-se nos dois primeiros modos uma pequena 
diferença (inferior a 4%) entre o cone original e o com 
fibras . Esta diferença aumenta consideravelmente nos 
modos seguintes, atingindo diferenças de até 89%. 
Entretanto, estas diferenças não seguem uma mesma 
tendência, ora aumentando e ora diminuindo. 

Observa-se também que os modos de vibração foram 
deslocados com a adição de 50% de fibras vegetais, 
aparecendo em freqüências superiores. O modo de 
vibração número 4 (Figura 11) é, possivelmente, uma fonte 
de distorção sonora devido ao deslocamento irregular do 
cone. Este modo ocorre, na freqüência de 217 Hz para o 
cone original e em 412 Hz para o cone com fibras. 

No caso do Woofer 12W8P, estas duas freqüências (217 
e 412 Hz) estão dentro da faixa de atuação especificada do 
produto. Contudo, se o trabalho focasse em um sub-
woofer, cuja faixa de trabalho não ultrapassa 300 Hz, esta 
alteração na freqüência do modo de vibração não faria 
parte da sua curva de resposta. 

No vigésimo modo de vibração (Figura 12) é observado 
o comportamento mais irregular do cone. Nesta freqüência, 
de 978 Hz para o cone original e de 1657 Hz para o cone 
com fibra, a distorção será acentuada. 

Figura 11 – Quarto modo de vibração encontrado no cone do Woofer 
12W8P. 

Figura 12 – Vigésimo modo de vibração encontrado no cone do 
Woofer 12W8P. 

4.5 Teste Auditivo
No teste auditivo comparativo, realizado por cinco 

profissionais da empresa especializada em áudio, não 
foram constatadas mudanças significativas no alto-falante 
Woofer modelo 12W8P. As diferenças estruturais nos 
diferentes cones testados não ocasionaram diferenças 
acústicas, sendo que todos os ouvintes disseram tratar-se de 
um mesmo alto-falante. 

5 CONCLUSÕES 

A adição de 12,5%, 25% e 50% de fibras vegetais em 
substituição parcial ao material ligno-celulósico original do 
cone do alto-falante Woofer Selenium modelo 12W8P não 
alterou a resposta acústica do produto. A inclusão da fibra 
natural, neste caso uma fibra vegetal, não afetou 
significativamente os Parâmetros de THIELE-SMALL. 
Porém, quando aplicada uma alta potência ao alto-falante, 
o nível de distorção harmônica aumenta quando se 
adiciona esta fibra vegetal. 

Do ponto de vista de propriedades mecânicas, constatou-
se melhorias no produto. O modelo original, especificado 
para operar a no máximo 150 W, não resistiu a uma forte 
solicitação no cone, rompendo muito antes que o produto 
utilizando o cone com fibras vegetais. Mostrando assim 
uma importante aplicação em um campo de maior 
potência, como para o Woofer, sem alterar as propriedades 
acústicas do mesmo. Ou seja, com a adição de fibras
vegetais é possível obter um alto-falante similar ao obtido 
apenas com pasta de celulose, porém que suporte uma 
potência maior. 

Além disso, a análise por elementos finitos mostrou ser 
uma importante ferramenta de projeto de produto. 
Apresentando resultados adequados de maneira rápida e de 



7º CONGRESSO | 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL • SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009 108

LUZ E AMICO UTILIZAÇÃO DE FIBRAS NATURAIS EM 
CONES DE ALTO-FALANTES 

7º CONGRESSO / 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL, SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009  

baixo custo quando comparado a métodos tradicionais (i.e. 
experimentais) de obtenção de dados. 

Assim, este trabalho apresentou uma completa avaliação 
de um produto alternativo e não disponível no mercado, 
tendo sido obtidos resultados muito promissores para uma 
aplicação direta pelo setor. 
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ABSTRACT
In this work, we propose a method to count and locate sources in an underdetermined instantaneous mixture of 
audio signals in the stereo case. The main idea is to explore the sparseness and the mutual independence that 
most of the audio sources have. The proposed ICA/SCA-based algorithm has an interesting advantage with 
respect to other SCA solutions in that some of the sources do not necessarily need to be sparse. 

0 INTRODUCTION 

Throughout the last two decades, Blind Source 
Separation (BSS) has become a well-established research 
topic, finding applications in areas as diverse as biomedical 
imaging, telecommunications and audio signal processing 
[1]. The basic problem tackled in BSS is often described 
with an example closely related to audio signal processing: 
given a room with n microphones and m people talking, we 
want to separate the signals of each person using only the 
signals of the sensors. This example is known in the 
literature as Cocktail Party Problem [1]. 

Mathematically, one can model the recorded signals (the 
observations) as a linear combination of the signals of 
interest (the sources), i.e., the observation sample vector 
x(t) is given by 

( ) ( )tt Asx = (1)

where s(t) represents the vector containing the samples of 
the source signals at the instant t and A is a matrix that 
describes the linear mixing process. 

The challenge in BSS is to estimate the source signals 
s(t) having access exclusively to x(t) and certain statistical 
information about the sources. This can be accomplished 
either by designing a matrix W such that  

( ) ( )tt Wsy = (2)

represents a good estimate of the source vector, or by 
identifying the mixing matrix A for posterior estimation of 
the signals.  

A method that became a classical solution to this 
problem is known as Independent Component Analysis 
(ICA) [2]. The essential idea of this approach consists in 
exploring the hypothesis that the sources are mutually 
independent signals. ICA has been successfully used in 
many application domains, including audio separation [3, 
4]. 

A limitation in ICA, though, is that its efficiency is 
particularly pronounced under scenarios in which the 
number of available sensors is greater or equal than the 
number of sources to be estimated. Unfortunately, this is 
not often the case when dealing with audio applications 
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[5], and, moreover, in such applications, the number of 
sources is typically unknown a priori.

On the other hand, different approaches, like Sparse 
Component Analysis (SCA), seem to be very well-suited to 
audio problems [6, 7, 8], as they are, to a certain extent, 
capable of overcoming the aforementioned limitation on 
the number of sources and sensors. The main hypothesis in 
SCA is that all the sources have, during certain significant 
intervalsi, their values close to zero. If this hypothesis 
holds, SCA will be able to identify the mixing matrix even 
if there are more sources than sensors.  

It is important to notice that a significant part of the 
works involving SCA does not explore the hypothesis of 
mutual independence between the source signals, and, 
conversely, ICA-based works do not, in general, use the 
hypothesis of sparseness. This duality is interesting, since 
the literature shows that, in application problems, the use 
of distinct kinds of information leads, in general, to better 
results [5, 9, 10]. 

In [10], Nadalin et al. proposed an approach that allies 
the independency and sparseness assumptions, and the 
results indicated that the additional prior information about 
the sources is beneficial. The proposed method, however, 
considered the number of sources to be known a priori,
which can restrict the applicability of the technique. In this 
paper, we propose an extension of the method introduced 
in [10], incorporating a method to blindly estimate the 
number of sources.

In order to present our proposal the paper was organized 
as follows. In Sections 1 and 2 we review important 
aspects related to ICA and SCA methods, respectively. In 
Section 3 we present the ICA/SCA-based method, 
followed by the simulation results in Section 4. Finally, in 
Section 5 we expose some concluding remarks. 

1 BSS AND INDEPENDENT COMPONENT 
ANALYSIS 

As mentioned before, ICA is based on the hypothesis of 
mutual independence between the sources, which means 
that the joint probability density function (pdf) of the 
sources can be factored as  

( ) ( )∏
=

=
m

i
im spssp

1
1 ,,L (3)

It is important to notice that independence implies 
uncorrelatedness, but the converse is not, in general, true. 
In fact, when dealing with mutually independent random 
variables, we have, for all functions f and g,

( ) ( ){ } ( ){ } ( ){ }2121 sgEsfEsgsfE = (4)

a condition that encompasses uncorrelatedness as a special 
case (in which f and g are identity functions). 

Thus, if we consider x(t) = As(t), to make an ICA of the 
set of observed data x(t) means to find a matrix W for 
which the components of the vector y(t), defined by y(t) = 
Wx(t), are as mutually independent as possible [1]. It is 

i In the time domain or in that established by a linear 
transformation, as will be discussed in session 2.

possible to show that, if the mixture matrix A is invertible, 
the matrix W given by ICA will be   

1−= PDAW (5)

where P is a permutation matrix and D is a diagonal 
matrix. In other words, ICA recovers the source signals up 
to ambiguities of permutation and amplitude. Notice that 
we have implicitly assumed that the matrix A is square, 
i.e., that there are as many sources as sensors. However, for 
our purposes, it is important to discuss what happens when 
ICA is applied in scenarios in which this condition does 
not hold true. 

1.1 The Number of Sources m is Equal to the 
Number of Sensors n

This is the standard case, in which mixing matrix A is 
square. This means that, if A is invertible, the vector given 
by the columns of the mixing matrix and W-1 will have the 
same directions. In this work, we treat these vectors as 
directions of the matrix. An example of this case is shown 
in Figure 1, in which there are two sources and two 
sensors. Notice that the directions of W-1 are indicated and 
coincide with the directions defined by the sides of the 
parallelogram (which are defined by the mixing matrix). 
Notice also that in this example the sources have a uniform 
distribution, hence the shape of a parallelogram.  
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1.2 The Number of Sources m is smaller than the 
Number of Sensors n

In this case, assuming that matrix A has full column 
rank, standard ICA algorithms are still able to identify the 
directions. However, since there are fewer sources than 
sensors, some of these directions will not correspond to 
sources: the algorithm will report m true directions, related 
to the sources, and n-m directions, which we define as false 
directions that can be associated with the noise in the 
mixture. One example is given in Figure 2, where we can 
notice one vector aligned with the data and another one 
pointing to a direction not related to any source. 

1.3 The Number of Sources m is zero 
When it happens, all the solutions provided by ICA will 

be false directions, and are, in principle, unpredictable. In 
Figure 3, there is one example of a case of this sort, with 
two sensors and no sources. 
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Figure 3 Two sensors and no sources 

1.4 The Number of Sources is greater than the 
Number of Sensors 

In this last case, the mixture matrix does not have full 
column rank, which means that ICA will not be able to 
correctly identify the directions. Figure 4 shows a case 
with four uniform sources and two sensors, and it is not 
possible to establish, as in Figure 1, the directions 
associated with each source.  
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Figure 4 Two sensors and four sources 

2 BSS AND SPARSE COMPONENT ANALYSIS 

One signal is considered sparse if there are intervals in 
which its value is null or close to zero. For instance, voice 
signals are nice examples of sparse sources, since not all 
the people in a conversation are speaking at the same time. 

Sparseness is not necessarily restricted to the time 
domain. Most works assume that signals are sparse in the 
time-frequency domain [6, 7, 8], and often employ the 
Short Time Fourier Transform (STFT) to obtain the signal 
representation in this domain [11]. In order to illustrate this 
property, in Figures 5a and 5b we depict the spectrogram 
of a mixture of two voices and a mixture between a voice 
signal and a uniform white noise, respectively. The scale is 
given by the darkness of the color (the color is darker for 
high energy signals). In Figure 5a, it is easy to see the 
change of the energy of the signal in the time-frequency 
domain, noticing that in some intervals there is no signal 
present. On the other hand, in Figure 5b, it is possible to 
notice that the energy is approximately constant over the 
entire time-frequency domain.  
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Figure 5 a) Two sparse signals; b) one sparse and one non-
sparse signals 

If the sources are sparse, it is possible to identify the 
mixing system even if their number (m) is larger than the 
number of sensors (n) [12]. The relationship between 
sparseness and BSS is revealed when we apply the STFT 
to model (1), yielding 

)As()x( t,ft,f = (6)

If the sparseness condition is verified, there will be 
points (t*,f*) in the time-frequency domain in which there 
is just one source present, i.e., s(t*,f*) will have only one 
element significantly different from zero. Then, we can 
notice from (6) that the vector x(k*,f*) will correspond to 
just one column of the mixture matrix A multiplied by the 
non-zero value of s(k*,f*).

Therefore, the correct identification of matrix A (up to 
amplitude and permutation ambiguities), depends on 
determining for which regions in the time-frequency 
domain there will be only one source active. In fact, correct 
identification of A will be possible if [7]: 

• The mixture matrix has full line rank. In other 
words, the signals of the sensors must have 
diversity; 

• There must be time-frequency data in which only 
one source is present. 

It is important to remember that the first condition does 
not restrict the mixing matrix to be square, indicating that it 
is possible to indentify the matrix A even when there are 
more sources than sensors. 
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The second condition, on the other hand, can bring 
limitations to SCA in some practical scenarios. For 
example, if we have two sources that always appear 
together, the methodology based on sparseness will fail in 
the task of identifying the mixture. 

3 PROPOSED METHOD 

In order to overcome to some extent the limitations of 
each method, in [10] we proposed an algorithm that 
combines ICA with SCA, exploring the possibility that 
signals be both sparse and mutually independent. If this 
assumption holds, the proposed method will be able to 
identify the mixing matrix as long as in some time-
frequency regions there are at most as many sources as the 
number of existing sensors. In this work, we consider the 
use of a stereo mixture and therefore the maximum number 
of signals present in each interval is limited to 2, but the 
method can be extended to more sensors. 

Following the same idea exposed in the SCA method, 
the first step is to transform the signals captured by each 
sensor to the time-frequency domain. This is done by 
means of the STFT transform, considering windows of 
Nsamples samples, and a possible overlap ratio between 
sample windows to reduce problems in the transition of 
consecutive windows [7].  

After that, it is necessary to define regions 
(neighborhoods) Ωt,f around each time-frequency point (t,
f), to which ICA is applied. For each neighborhood, ICA 
should provide an n x n matrix, where n is the number of 
sensors, with an estimate of the demixing matrix W. Then, 
the columns of W-1 can be treated as possible directions of 
the sources and stored. In the case of n=2, instead of 
storing the whole matrix, we may directly evaluate the 
directions using Equation 7: 

[ ]
[ ] i

i
i ft

,1

,21tan),(
W
W−=θ , i=1,2 (7)

The results given by ICA will depend on the number of 
active sources in the considered data set, as explained in 
section 1. 

Since each neighborhood comprises a reduced data set, 
the ICA solution for each neighborhood can present some 
variation with respect to the correct values of the sources 
directions. One example is illustrated in Figure 6, in which 
is shown the histogram of all the obtained values in the 
case of two sensors and three sources. The vertical traces 
indicate the directions of the sources. It is important to 
notice that the true directions given by ICA are 
concentrated around the directions of the sources, and the 
number of peaks indicates the number of the sources. 

Therefore, once all the calculated values of θ are stored, 
a clustering process is necessary for the estimation of the 
number of sources and identification of the mixing matrix. 
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Figure 6 Histogram of the directions found in a mixture with 3 
voice sources 

3.1 Estimating the number of sources 
Classically, clustering methods work by first defining 

the number of clusters to represent the data and using, after 
that, a strategy to estimate their most representative 
positions. A traditional method to perform this task is the 
k-means [13,14], which can be understood as a stochastic 
search method associated with a cost function of the 
following form: 

∑∑
= =

−=
l

j

K

k
kjkjK CxuJ

1 1

)( αα (8)

where Ck represents the center of the k-th cluster and K is
total number of clusters; ukj = 1 if xj∈Ck, otherwise, ukj = 0 
and α = 2 (Particularly in our case, we verified that α = 1 
brought better results to locate the clusters, as shown in 
[10], but, to estimate the number of clusters, the best option 
was α = 2). The positions of the clusters are updated 
iteratively with the algorithm. 

If the number of clusters is not known a priori, one 
could use JK to estimate the value of K. This approach 
relies on the fact that the minimum value of JK (which 
corresponds to the solution given by the k-means 
algorithm) will, in general, present little variation when the 
proposed number of clusters K is larger than the necessary, 
i.e., larger than the true number of clusters. Figure 7 shows 
the variation of JK when the number of clusters increases 
from 1 to 15 for one scenario with 3 and other with 6 
sources.
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Figure 7 Value of JK  when m = 3 and 6 

Hence, a good estimate for this parameter would be the 
value of K from which there is no significant reduction in 
the minimum value of JK. To help finding this value, we 
propose the following three indices, built following the 
aforementioned idea: 
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and the estimated number of sources is then given by the 
index i for which the value of each Iu (u∈{Normal, Log,
Sum}) is maximum, as defined in Equation 12. 

{ })(maxarg
},...,1{

max
max

iIi u
Ki∈

= (12)

3.2 The Pseudocode 
We can summarize the proposed method with both 

estimation of the number of sources and identification of 
the mixing matrix in the following pseudocode: 

Obtain xi(t,f) = STFT[xi(t)] for i=1,2. 
For each neighborhood 

Evaluate the ICA on the data block to estimate W
Estimate the direction θ1 and θ2  using Equation 7 

As a result of this procedure, we obtain a set of estimates 
for θi, i=1,2, that can be all gathered in one single vector θ.
After that, in order to estimate the number of sources and 
the true directions, we use the following procedure: 

For K = 1, 2, …,(Kmax + 1) do 
Apply the k-means algorithm on θ to obtain K 
clusters 

 Evaluate JK
(2) and store its value

Evaluate I(K), for K=2,…Kmax 
The number of sources is then given by Equation 12 

4 RESULTS 

To test the algorithm, all the sources, normalized to have 
the same power, were equally spaced in terms of the 
mixing directions. The number of sources varied from 2 to 
14, all randomly chosen from a set of 200 five-second 
duration excerpts of Polish voices sampled at 4 kHzii. The 
time-frequency representation was given by the Short-
Time Fourier Transform with windows of 512 samples and 
half-window overlapping. 

After a pre-whitening step, the ICA method proposed by 
Comon [15], based on the maximization of a kurtosis 
measure, was applied.

4.1 Estimating the number of sources 
For each number of sources, the algorithm was tested 50 

times. We employed the three indices exposed in 
subsection 3.1 to establish elements of comparison 
between them. The percent of correct estimations of the 
number of sources is shown in Figure 8. 
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Figure 8 % of correct estimations for the three different indices 

It can be seen that the best overall results were found 
using ILog, but, if we consider only scenarios in which the 
number of sources is lower than six, it can be noted that is 
better to use INormal. The Isum shows a result slightly better 
than that obtained with INormal, and can be considered a 
compromise between the other two proposed indices. 
Nonetheless, another important result is that the index ILog
provides a correct estimate in more than 80% of the cases 
that present up to 11 sources, except in the case of 5 
sources (75%). In the same situation the method DEMIX 
proposed by Arberet et al in [6] can count correctly 80% 
until 8 sources and always fails when m > 10.

One of the advantages of using ICA, as mentioned 
before, is to be possible of handling scenarios in which the 
sparseness assumption does not hold. In order to assess this 
feature, we performed a test including sources “less sparse” 
(e.g. a crowd clapping and screaming continuously) and 
also a non-sparse source (e.g. a uniform white noise).  

To illustrate the difficulties that these kinds of sources 
bring to the problem of identifying the number of sources 
and the mixing matrix, we provide the histograms obtained 
from mixtures of two voice sources and the crowd clapping 
sound (Figure 9) and two voices with a white noise (Figure 

ii Available at http://mlsp2005.conwiz.dk/index.php@id=30.html
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10). Comparing these results with Figure 6, one can see 
that some of the peaks decrease significantly, increasing 
the difficulty associated with the clustering stage of our 
method.
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Figure 9 Histogram of the directions found in a mixture with 2 
voice and one crowd sources 
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Figure 10 Histogram of the directions found in a mixture with 2 
voice and one white noise sources 

The same tests were applied in these two cases, now 
using just ILog, and the results are shown in Figure 11. 

Up to six sources, the results are similar to those 
obtained when we have only sparse sources.  After that, the 
errors start to increase because the directions associated 
with the non-sparse sources are not so evident (low peaks 
in the histogram).  
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Figure 11 % of correct estimations for the three scenarios using ILog

4.2 Identifying the mixing matrix 
Once the number of clusters is determined, it is possible 

to assess the performance in terms of the angular mean 
error (AME) between the estimated centers and the true 
directions. In Figure 12 it is shown an average of 20 trials, 
considering only the cases in which the number of sources 
was correctly estimated.  

The results are similar to those obtained with methods 
that deal only with sparse sources, as shown in [10]. When 
this is not the case, like in our simulations, the results of 
the proposed method are significantly better, which 
constitutes a promising perspective for the new technique, 
particularly with the procedure to estimate the number of 
clusters exposed in this paper. 
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Figure 12 Average AME for the three scenarios using ILog

5 CONCLUSION 

In this work, we extended the method proposed in [10] 
to perform blind identification of instantaneous mixtures in 
sparse domains. The main contribution of the present effort 
was the proposal and analysis of a method (and some 
variants thereof) to estimate the number of underlying 
sources.
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Three clustering validation indices were proposed and 
tested. The results show that for ILog the method provided 
correct estimates in more than 75% of the cases with up to 
11 voice sources. When there is one non-sparse source, the 
method correctly estimated the number of sources in more 
than 70% of the cases with up to 7 sources when one of 
them is non-sparse, indicating that the solution is viable, 
even when the number of sources is not known a priori.

Among the many perspectives for future work, we 
highlight the extension of the method to convolutive 
mixtures (to simulate short reverberant environments) and 
the study of the quality of the proposed method with other 
types of audio sources.  
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RESUMO
Os modernos sistemas de infotainment veiculares apresentam funcionalidades relacionadas à captação e
reprodução de fala dentro do veículo. A qualificação destes serviços é feita a partir da determinação do nível de 
inteligibilidade do sistema. Neste trabalho é proposto um método objetivo para a avaliação da inteligibilidade
adequado às condições veiculares, ou seja, considerando a relação entre a fala e os ruídos do automóvel, além
das características do tratamento acústico do habitáculo. É mostrada a influência do idioma nos resultados
apresentados pelo método.

0 INTRODUÇÃO

Novos serviços e funcionalidades vêm sendo
desenvolvidos (ou adaptados) para o ambiente veicular
como resultado do avanço da tecnologia digital, que
possibilita a produção componentes eletrônicos robustos e
com baixo custo. Quando essas funcionalidades são
referentes à comunicação e ao entretenimento do usuário
no veículo, costuma-se integrá-las numa mesma plataforma 
de hardware e software denominada sistema de
infotainment (informação e entretenimento – Figura 1).
Algumas das funções normalmente encontradas são:
recepção de canais de rádio (AM e FM), reprodução de
música e vídeo a partir de mídias de armazenamento
digitais (CD, DVD, memória flash), telefonia viva-voz
(hands-free system), navegação (GPS), síntese de fala (text-
to-speech) para leitura de emails e SMS e, finalmente,
comando por voz de algumas funções do veículo.

A qualidade de um sistema de infotainment veicular
depende, dentre outros fatores, de como os sinais de áudio
são tratados pelos diversos componentes do sistema que
provêm música e fala dentro do automóvel (transdutores,

circuitos eletrônicos, tratamento e isolamento acústicos –
Figura 2). Outros fatores relacionados à qualidade são:
robustez mecânica, compatibilidade eletromagnética,
consumo energético, interface homem-máquina, etc.

Determinar a qualidade do áudio veicular é uma tarefa
complexa e imprecisa pois a qualidade percebida pelo
usuário é função de um grande número de variáveis
objetivas e principalmente subjetivas como, por exemplo,
gosto, humor e experiência.

Figura 1: Serviços e funcionalidades numa plataforma de 
infotainment veicular.
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Figura 2: Componentes de um sistema de sonorização veicular típico.

0.1 Sistemas de telefonia viva voz veiculares
Recentemente tornou-se significativo nos veículos o

emprego de sistemas de telefonia com recursos para que o
motorista atenda às chamadas telefônicas sem tirar as mãos 
do volante (hands-free system – Figura 3). Um microfone
instalado em algum ponto do habitáculo capta a fala do
motorista, enquanto que os alto-falantes do sistema de
sonorização do veículo reproduzem a voz do interlocutor
na outra ponta da linha telefônica (Figura 4). Nesta
aplicação, o acoplamento acústico entre o receptor
telefônico e o ouvinte se diferencia do tradicional gancho
do aparelho telefônico, que é um aparato já bem conhecido. 
No veículo, as características acústicas do habitáculo têm
grande influência no nível de qualidade percebida pelo
usuário durante a comunicação.

Outra figura decisiva ao sucesso da comunicação no
interior do veículo é o ruído interferente. Estes sinais
acústicos indesejados têm diversas fontes, dentre elas: a)
ruído oriundo do atrito dos pneus com o solo; b) ruídos
aerodinâmicos, devido ao deslocamento do veículo no
fluido (ar); c) ruído do motor e da suspensão, d)
ressonâncias entre componentes do veículo; e) ruído
ambiental fora do veículo. As características do ruído
interferente total influencia o comportamento do usuário ao
longo da conversação (posição da cabeça, intensidade da
fala, nível de atenção durante a escuta, etc.). Veículos de
luxo apresentam condições acústicas mais favoráveis de
comunicação através da fala devido à menor intensidade do 
ruído interno.

Figura 3: Componentes típicos de um sistema viva voz veicular. O 
posicionamento do microfone influencia a qualidade da captação da 

voz do motorista.

0.2 Inteligibilidade
Muitos sistemas de sonorização, seja para reforço ou

para reprodução sonora, têm como objetivo prover a
comunicação através da fala. Um parâmetro para medir a
eficiência (ou as perdas) de um canal de comunicação é a
inteligibilidade. É desejável dispor de métodos
laboratoriais objetivos para se determinar o nível de
inteligibilidade de um sistema de comunicação, com
confiabilidade suficiente para representar a percepção
(subjetiva) do usuário quanto à qualidade do sistema.

Neste trabalho são discutidos os aspectos que
influenciam a inteligibilidade de sinais de fala em sistemas
de sonorização, em especial no sistema hands-free
veicular. São apresentados índices de desempenho e
metodologias para a classificação do nível de
inteligibilidade. Este trabalho é fortemente embasado nos
conceitos e métodos propostos por French e Steinberg [1] e 
Steeneken e Houtgast [2].

Figura 4: Num sistema hands-free veicular a voz do motorista é 
captada por um microfone (esquerda) e a voz do interlocutor é 
reproduzida pelos alto-falantes do sistema de som do veículo 

(direita).

1 MEDIDAS DE INTELIGIBILIDADE

A qualificação de um canal de comunicação de fala
envolve, entre outros aspectos, uma medida da eficiência
do canal em transmitir a informação falada. Os métodos
subjetivos são os mais diretos e representativos indicadores 
da inteligibilidade, pois a variável medida é a taxa de
acertos de um grupo de ouvintes treinados, ou seja, a
capacidade de perceber e interpretar corretamente a
informação transportada pelo canal. Contudo, estes testes
devem seguir rigorosos padrões de execução para que os
resultados sejam confiáveis.

Por outro lado, existe a situação onde o nível de
inteligibilidade de um sinal de voz distorcido por um canal 
precise ser previsto na etapa de projeto, como no caso de
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auditórios ou salas de concerto. Também existem os casos
onde deseja-se medir a inteligibilidade através de
analisadores de bancada, ou mesmo portáteis. Em ambas as 
situações, a inteligibilidade deve ser correlacionada, num
primeiro momento, com parâmetros físicos mensuráveis
(e.g.: volume da sala, tempo de reverberação, razão sinal-
ruído). Entretanto, para que sejam válidos, esses métodos
objetivos devem necessariamente apresentar forte
correlação com resultados de testes subjetivos.

Devido ao grande número de fatores que podem
influenciar a inteligibilidade da fala, o método de medição
escolhido deve ser adequado ao canal de comunicação e
aos recursos disponíveis (prazo para execução, recursos
laboratoriais). A seguir são apresentados alguns dos
principais métodos de medição da inteligibilidade e suas
aplicações.

1.1 Métodos subjetivos
Métodos subjetivos de avaliação da inteligibilidade

envolvem a reprodução de sinais de fala gravados por bons 
locutores. Estes sinais de teste normalmente são do tipo
“consoante-vogal-consoante” (CVC) e devem ser
foneticamente balanceados entre palavras sem sentido (non 
sense) e palavras com significado. Para se aproximar da
situação real de percepção de fala, as palavras de teste
podem ser acompanhadas de duas ou mais palavras (antes
ou depois), ou estar dentro de uma frase.

Os avaliadores escrevem num formulário diretamente o
que ouviram. Portanto, a inteligibilidade de um sinal de
voz distorcido por um canal de comunicação em teste está
relacionada à taxa de acertos dos ouvintes nos testes.
Avaliadores treinados atingem índices de acerto maiores
que a população média, o que não é o ideal significa
inexatidão do resultado, mas os resultados apresentam
menor variância, o que se traduz em maior confiabilidade.
A classificação dos avaliadores num teste subjetivo leva
em consideração não somente o estado de saúde otológica,
mas também aspectos psicológicos e culturais dos
ouvintes.

A seguir são apresentadas algumas listas de palavras de
teste tradicionais: a) teste da rima: são 50 conjuntos de 6
palavras, onde cada conjunto é formado por palavras
rimadas, ou muito similares (e.g.: coil, oil, soil, toil, boil,
foil). Este teste indica os erros na discriminação do som
das consoantes, que podem ser trocadas no início, no meio
ou no final das palavras; b) palavras foneticamente
balanceadas: a lista de palavras do tipo CVC tenta
representar a mesma distribuição estatística dos fonemas
em uma determinada língua. Este teste é particularmente
sensível à razão entre o sinal de fala e o ruído; c) teste do
alfabeto: os ouvintes tentam compreender a primeira letra
de uma palavra.

Os testes subjetivos são longos e dispendiosos. O
treinamento de um conjunto de avaliadores pode levar
meses. A computação dos resultados envolve métodos
estatísticos avançados. Os testes devem ser realizados em
ambiente laboratorial com equipamentos de alta
confiabilidade e precisão. Todos os fatores citados
justificam a grande dificuldade inerente à realização de
testes subjetivos, o que os torna inviáveis em vários casos.

1.2 Métodos objetivos
Métodos objetivos de avaliação da inteligibilidade têm a

vantagem de excluir o ouvinte humano e, como
consequência, todo o aparato de testes subjetivos e análises 
estatísticas que consomem tempo e aumentam os custos
dos testes.

Diversas metodologias de avaliação objetiva da
inteligibilidade foram propostas desde o surgimento da
telefonia, e normalmente extraem a informação desejada a
partir da análise do campo reverberante no ambiente
acústico e dos ruídos medidos em relação aos sinais de
fala. Alguns destes métodos são úteis na simulação do
desempenho de um ambiente antes de ser construído,
enquanto outros são aplicáveis apenas na avaliação de
sistemas já implementados. A seguir, alguns dos índices
mais freqüentes na literatura são apresentados:

a) AI – índice de articulação [1]: é baseado na idéia que
a resposta de um sistema de comunicação pode ser dividida
em 20 bandas críticas de frequência, onde cada banda
contribui independentemente para a inteligibilidade do
sistema. A razão entre o sinal de fala e o ruído (SNR) é
computada individualmente para cada banda, e então todas 
são combinadas para se obter o índice de articulação. Os
valores variam de 0 (completamente ininteligível) até 1
(perfeitamente inteligível);

b) useful-to-detrimental sound ratio - razão entre sons
úteis e prejudiciais [3][2]: é a razão logarítmica entre a
energia do som direto e das primeiras reflexões (até 80 ms 
após o som direto) e a energia do ruído ambiental somada à 
energia das últimas reflexões do sinal da fala. Os valores
de energia podem ser calculados a partir da resposta
impulsiva da sala em questão;

c) %ALCONS - perdas na articulação de consoantes [4]:
restringe-se à correlação entre a percepção das consoantes
e a inteligibilidade. É calculado a partir das razões entre a
energia do som direto e do som reverberante, juntamente
com o tempo de decaimento das reflexões iniciais. Como
não considera a razão entre o sinal de fala e o ruído (desde
que SNR > 25 dB), este parâmetro é mais utilizado na
avaliação de grandes salas com sistemas de reforço sonoro
artificiais. Pode ser estimado na etapa de projeto da sala
pois, na sua forma mais simples, relaciona-se apenas com
as dimensões da sala (volume e distância entre a fonte
sonora e o ouvinte) e com o tempo de reverberação (RT60).
A partir de uma distância crítica entre a fonte sonora e o
ouvinte, as perdas na articulação de consoantes se tornam
diretamente proporcionais ao tempo de reverberação;

d). STI – índice de transmissão da fala [2]: a partir da
aplicação de um sinal de teste modulado em amplitude que
simula as características de um sinal de fala, é medida a
redução na intensidade de modulação do sinal de teste no
receptor, para cada banda de frequência. Esta redução pode 
ser causada pela contaminação do sinal por ruído, ou pela
reverberação na sala em questão. A partir da redução no
índice de modulação é possível calcular a razão sinal-ruído
em cada banda de frequência e a inteligibilidade é dada
pela soma da contribuição de cada uma das bandas.

Bradley [5] mostrou que todos os métodos levam a
resultados similares, ou seja, as medidas de inteligibilidade
podem ser mapeadas umas nas outras a fim de atender a
aplicações específicas.

2 CAUSAS DE REDUÇÃO DA INTELIGIBILIDADE

Como discutido anteriormente, a inteligibilidade está
ligada à intensidade dos sons indesejados que se misturam
aos sons da fala, atrapalhando a sua percepção e/ou
interpretação. Algumas das principais causas de redução da 
inteligibilidade em sistemas de sonorização são listadas a
seguir.

2.1 Razão sinal-ruído
Dependendo das características do ruído presente na
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comunicação (intensidade e espectro), os sinais de fala
podem sofrer mascaramento no sistema auditivo.
Dividindo o espectro de frequências audíveis em bandas
(oitavas ou terço de oitavas), tem-se que o mascaramento
efetivo é relacionado com o limiar da audição naquela
banda e também com a contribuição dos sinais de fala
naquela banda para a inteligibilidade, além das próprias
intensidades do ruído e da fala.

2.2 Tempo de reverberação
O sistema auditivo humano é capaz de distinguir a

direção de fontes sonoras independentes e assim separar a
fala dos eventuais ruídos que venham de posições
diferentes da do locutor. Este fenômeno privilegia a
intelibilidade principalmente em situações de campo
acústico livre (sem reflexões). Contudo, em ambientes com 
excesso de reverberação e/ou ecos a inteligibilidade é
fortemente comprometida. De fato, os sons refletidos
misturam-se ao som direto da fala, mascarando-o. Além
disso, no campo acústico reverberante o ouvinte é atingido
por sons vindos de todos os lados, o que dificulta o
discernimento espacial entre o locutor e as fontes de ruído.

A Figura 5 reproduz os resultados apresentados por
Peutz [4] ao relacionar a inteligibilidade com o tempo de
reverberação da sala. De acordo com a figura, a partir de
uma relação de 25 dB ou mais entre a intensidade do sinal
e do ruído, a articulação depende apenas do tempo de
reverberação da sala.

Indo além, ele ainda discute a relação entre a intensidade 
das primeiras reflexões (early reflections) e a intensidade
do som reverberante. Assim, é possível determinar uma
região dentro da sala entre o locutor e o ouvinte onde a
inteligibilidade varia de acordo com a distância entre
ambos. Essa região é delimitada pela distância crítica (DC),
a partir da qual a articulação torna-se independente da
distância, variando apenas em função do tempo de
reverberação (Figura 6).

2.3 Fatores eletroacústicos
Os circuitos eletrônicos de tratamento e amplificação dos 

sinais de fala e os transdutores eletroacústicos (alto-
falantes) podem apresentar não-linearidades que levam à
distorção do sinal e ao conseqüente aparecimento de
artefatos ao longo do espectro de frequências. Estes
artefatos misturam-se ao sinal original e podem mascará-
lo.

Figura 5: Perda de articulação de consoantes em função da razão
sinal-ruído (SNR) e do tempo de reverberação (T). (Peutz, 1971)

Figura 6: Perda de articulação de consoantes em função da 
distância (D) entre o locutor e o ouvinte. (Peutz, 1971)

Além disso, os alto-falantes e caixas acústicas utilizados
na reprodução da fala são responsáveis por irradiar os sons 
dentro da sala, e também por determinar as características
espaciais e temporais do campo acústico formado, em
interação com o ambiente.

Assim, diversos tipos de deficiências no sistema de
sonorização podem comprometer a inteligibilidade da fala. 
A seguir são citados alguns casos relacionados às
especificação e operação do sistema de áudio empregado:
1. desalinhamento entre os alto-falantes: caixas acústicas 

desalinhadas reproduzindo o mesmo som criam
lóbulos espúrios de radiação sonora que podem atingir 
paredes reflexivas, aumentando a energia no campo
sonoro reverberante;

2. equalização: o mau uso de circuitos equalizadores
e/ou o tratamento acústico inadequado de um
ambiente podem realçar ou atenuar certos formantes
da fala, ou mesmo levar o sistema à saturação
(distorção), comprometendo a inteligibilidade;

3. cobertura acústica e diretividade das fontes: uma má
distribuição de caixas acústicas pelo ambiente, ou a
escolha errada do padrão de irradiação destas em
função da aplicação, leva aos mesmos problemas do
desalinhamento dos transdutores;

4. AGC – controle automático de ganho: este tipo de
circuito é usualmente empregado para a proteção do
sistema contra saturações, ou para maximizar a
energia de um sinal através da compressão de sua
faixa dinâmica O ajuste inadequado dos tempos de
ataque e relaxamento do controle de ganho distorcem
o envoltória da intensidade do sinal de fala, podendo
comprometer a inteligibilidade.

3 INTELIGIBILIDADE EM SISTEMAS VIVA VOZ 
VEICULARES

Dentre os fatores que determinam a inteligibilidade num
sistema hands-free veicular (que não estão sob o controle
do usuário) destacam-se: a) o mascaramento do sinal de
fala por ruídos gerados pelo veículo e pelo ambiente
externo; b) as funções de transferência acústica entre a
fonte sonora e o receptor, tanto da boca do motorista até o 
microfone no painel, quanto do alto-falante até o ouvido do 
motorista.
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3.1 Funções de transferência no habitáculo
Os caminhos percorridos pelas ondas sonoras no interior 

do veículo são caracterizados pelas suas funções de
transferência acústicas (FTs). Na Figura 7 é apresentado
um diagrama de blocos tendo como fonte de sinal o
aparelho fonador do motorista, e como destino final o
microfone do sistema hands-free. Na Figura 8 tem-se o
diagrama de blocos no caso em que a fonte sonora são os
alto-falantes e o destino são os ouvidos do motorista. Em
ambos os casos existe uma fonte de sinais interferentes
(ruídos) que são somados aos sinais de fala no campo
acústico do habitáculo. Estes ruídos também têm, cada um
deles, as suas FTs caracterizando o caminho de
propagação.

Figura 7: Diagrama de blocos mostrando as funções de transferência 
no caminho entre o locutor e o microfone do sistema hands-free.

É importante considerar que dentro do habitáculo
automotivo as dimensões reduzidas levam à condição
acústica de campo próximo. Isso significa que o trato vocal 
do locutor não pode ser considerado como uma fonte
sonora pontual. Na prática, os padrões de irradiação do
aparelho fonador são bastante complexos [6], o que traz
grande variabilidade na sua captação pelo microfone do
sistema hands-free.

Dentro do veículo existem reflexões sonoras, mas que
não caracterizam a formação de um campo acústico
reverberante, muito menos de ecos. O principal impacto
das superfícies reflexivas é o surgimento de modos
normais devido à formação de ondas estacionárias entre os 
vidros paralelos. Estes modos são mais significativos em
baixas frequências, até 200 Hz aproximadamente.

Figura 8: Diagrama de blocos mostrando as funções de transferência 
no caminho entre o alto-falante e o ouvinte.

Na Figura 9 é apresentada como exemplo a resposta em
frequência de um habitáculo medida na posição do
motorista (altura das orelhas de um motorista médio), cuja
fonte sonora são os alto-falantes posteriores. As
irregularidades na resposta são oriundas da FT do alto-
falante, da absorção sonora no interior do habitáculo (altas
frequências) e do aparecimento de modos normais
decorrentes das ondas estacionárias.

Como frisado anteriormente, essas irregularidades
alteram as características espectrais do sinal de fala,
tornando-o mais (ou menos) suscetível ao mascaramento
devido à interferência dos ruídos.

3.2 Ruídos interferentes no ambiente veicular
Os sons gerados pelo veículo e pelo seu movimento têm

diversas fontes e características. Estes ruídos podem
mascarar os sons da fala ouvidos pelo motorista e diminuir 
a inteligibilidade durante uma chamada telefônica. Neste
caso não há muito o que fazer, pois o nível de conforto
acústico (isolamento) num veículo depende da sua
categoria e também do seu estado de conservação.
Aumentar o ganho do sistema de sonorização melhora a
razão sinal-ruído, porém há um limite superior para a
intensidade do som dentro do veículo, relacionado ao
conforto da audição e também à própria capacidade do
sistema eletroacústico.

No caso da captação da voz do motorista pelo microfone 
há um grau de liberdade, pois a posição do microfone pode 
ser escolhida no sentido de maximizar a razão sinal-ruído.

Figura 9: Irregularidades na resposta em frequência do habitáculo (medida a partir de varredura senoidal).



7º CONGRESSO | 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL • SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009 121

HERRERA ET AL. INTELIGIBILIDADE EM SISTEMAS VIVA VOZ VEICULARES

7º CONGRESSO / 13ª CONVENÇÃO NACIONAL DA AES BRASIL, SÃO PAULO, 26 A 28 DE MAIO DE 2009

Da Figura 10 à Figura 12 são apresentados espectros de
frequência de sinais captados por um microfone de eletreto 
(empregado normalmente em sistemas hands-free) em três 
diferentes posições: a) Pos1 – quadro de intrumentos; b)
Pos2 – console central, logo abaixo do auto-rádio; e c)
Pos3 – espelho retrovisor interno. Foram gravados os
ruídos gerados pelo motor (veículo parado), pelo ventilador 
de climatização e o ruído total do veículo em movimento
num piso de calçamento (rotolamento). A Tabela 1
apresenta os dados da gravação e do ambiente.

4 SISTEMA DE MEDIÇÃO

É muito desejável dispor de uma metodologia objetiva
para avaliação da inteligibilidade do sistema hands-free em 
automóveis. Testes subjetivos são imprescindíveis, pois
levam a resultados diretos e confiáveis, porém as
desvantagens citadas anteriormente explicam a
incompatibilidade deste tipo de teste com as questões de
custo e prazo relacionadas ao processo de desenvolvimento
de um veículo. 

Figura 10: Pressão sonora do ruído do motor a 3000 rpm.

Figura 11: Pressão sonora do ruído do ventilador de climatização do 
habitáculo (velocidade máxima).

Figura 12: Pressão sonora do ruído de rotolamento em piso de 
calçamento.

Tabela 1: Dados das condições ambientais e da gravação.

O objetivo do sistema de medição proposto é realizar a
medição da inteligibilidade de forma automática e rápida,
com mínima intervenção do executor do teste
(instrumentação virtual). Assim, diversas posições para o
microfone do sistema hands-free podem ser avaliadas em
tempo hábil, para que o projetista possa escolher a posição 
que mais privilegia a inteligibilidade.

4.1 Índice de Transmissão da Fala (STI)
A Figura 13 apresenta o diagrama de blocos de um

algoritmo desenvolvido no ambiente de instrumentação
virtual LabView (National Instruments) para o cálculo do
índice de transmissão da fala (STI), como proposto por
Steeneken e Houtgast [2]. O STI foi escolhido porque é
particularmente sensível aos dois principais fatores que
influenciam a inteligibilidade no veículo: a relação entre o
sinal de fala e o ruído interferente, e as funções de
transferência acústica entre o motorista e os transdutores.

Uma das vantagens do STI em relação às outras
metodologias de medição objetiva da inteligibilidade é que
o canal de transmissão em teste é excitado com um sinal
similar à fala humana, possibilitando assim determinar os
efeitos de mascaramento entre regiões vizinhas do espectro 
de frequências (dividido em oitavas ou um terço de oitava).

Em aplicações convencionais da medição da SNR (por
exemplo, em testes de amplificadores de potência) é
utilizado um sinal de teste senoidal. Este tom puro é
detectado pelo analisador e subtraído do sinal medido à
saída do componente em teste. O que sobra é, então, o
ruído adicionado pelo componente, que tem a sua
intensidade medida e relacionada à intensidade do sinal
senoidal.

Contudo, como no STI o sinal de teste é também um tipo 
de ruído (com espectro contínuo, imitando o da fala), a
SNR não apresenta significado útil.

Neste caso, o sinal de teste é modulado em amplitude
por um sinal senoidal com frequência igual à frequência
média de variação (ou flutuação) do envoltória de
intensidade de um sinal de fala (normalmente entre 0,5 Hz
e 10 Hz, com valor médio igual a 4 Hz – Figura 14). Se o
sinal de teste for contaminado por qualquer fonte de ruído
no componente em teste, o índice de modulação (mk) do
sinal à saída do componente sofrerá uma redução que é
diretamente relacionada com a SNR, para cada oitava k
(Figura 15):

( ) ( )[ ]kkruídosinalk mmII −== 1log10log10SNR dB, (1)

onde Isinal é a intensidade do sinal de fala e Iruído é a
intensidade do ruído interferente.
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Figura 13: Diagrama de blocos do algoritmo para o cálculo do índice de transmissão da fala (STI).

De acordo com o método, a SNR pode ser considerada
proporcional à inteligibilidade dentro de uma faixa de
valores (R) entre as quais a sua contribuição varia entre 0 e 
1 (TIk na Equação 2):

( ) RSkk −= SNRTI , limitado a 1TI0 ≤≤ k , (2)

onde S é a SNR na qual a contribuição é mínima (nula).
A soma dos valores de TI ponderados de acordo com a

contribuição de cada banda para a inteligibilidade resulta
no STI:

( )∑
=

⋅=
7

1

TISTI
k

kkW ,
(3)

onde Wk representa o fator de ponderação por banda de
frequência, sendo que a soma de todos os Wk é unitária.

Figura 14: Intensidade do sinal de teste modulado senoidalmente 
com índice de modulação unitário (sinal de excitação).

Figura 15: Intensidade do sinal modulado somado ao ruído 
interferente (sinal captado pelo microfone).

Esta ponderação deve ser determinada empiricamente a
partir de testes subjetivos. Na Figura 16 são apresentados
os valores de utilizados por French e Steinberg [1] (língua
inglesa) e por Steeneken e Houtgast [2] (língua alemã).

Figura 16: Índices de ponderação por banda de oitava para o cálculo 
do STI.

Para ilustrar a sensibilidade do STI às características
espectrais do ruído e ao idioma, foi simulada a análise dos
sinais medidos com o microfone de eletreto apresentados
anteriormente, comparados ao conteúdo espectral médio de 
um sinal de fala gravado com 1,5 minuto de duração (voz
masculina). As Figuras 17 a 19 apresentam os resultados
do STI caso o sinal de fala fosse captado pelo microfone
com pressão sonora igual a 80 dB SPL.

É interessante notar os valores da SNR (calculadas para
todo o espectro de frequências – 20 a 20000 Hz) em cada
exemplo, e perceber que o cálculo do STI considera apenas 
uma banda reduzida do espectro dos sinais (entre 125 e
8000 Hz). Isso explica o caso do ruído de rotolamento,
onde grande parte de sua energia situa-se na região das
baixas frequências e não contribuem para a degradação da
inteligibilidade, segundo o método STI.

Os resultados apresentados não têm como objetivo
avaliar a qualidade do sistema testado. São apenas
exemplos ilustrativos da aplicação da metodologia
abordada.

A consideração dos resultados desse método no
julgamento de um determinado sistema veicular
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demandaria, num primeiro momento, da realização de
testes subjetivos a fim de se verificar: a) a calibração dos
parâmetros de ponderação (Wk) no idioma português e, b)
a correlação entre o STI e os resultados de testes subjetivos
realizados no veículo, preferencialmente em situações
semelhantes às de real utilização do sistema.

5 CONCLUSÃO

Sistemas de telefonia viva voz veiculares devem ser
classificados de acordo com a inteligibilidade alcançada
durante a conversação. A avaliação destes sistemas deve
ser objetiva, ou seja, um índice de inteligibilidade deve ser 
determinado a partir de parâmetros mensuráveis.

Neste trabalho foi defendida a utilização do STI (índice
de transmissão da fala) na qualificação dos sistemas
citados, pois este método considera os principais fatores
que levam à degradação da inteligibilidade num ambiente
veicular: os ruídos interferentes e o tratamento acústico do
habitáculo.

Contudo, o cálculo do STI utiliza parâmetros extraídos a 
partir de testes subjetivos e que são fortemente
relacionados ao idioma praticado. Assim, um mesmo
cenário de conversação pode levar a resultados diferentes,
quando considerados vários idiomas.

A aplicabilidade do método proposto depende, então, da
determinação do conjunto de parâmetros relativos ao
idioma português, o que não foi encontrado na literatura
científica e que fica como proposta para continuidade.

Figura 17: STI simulado do ruído de rotolamento (SNR = -9 dB @ full 
band).

Figura 18: STI simulado do ruído do motor (SNR = +2 dB @ full 
band).

Figura 19: STI simulado do ruído do ventilador (SNR = +2 dB @ full 
band).
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