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Resumo

A Localizagao de Fontes Sonoras (do inglés, Sound Source Localization - SSL) constitui uma
classe de problemas de Localizacdo Acustica, cujo objetivo é estimar a posicdo de uma fonte
sonora a partir do sinal actstico captado, comumente através de um Arranjo de Microfones.
As aplicagoes dos métodos desenvolvidos para a solucao destes problemas sido bastante
vastas, como em sonares, sistemas de navegacgao e robds interagentes por som. Além disso,
tais métodos sao facilmente intercambiéveis para sinais eletromagnéticos, encontrando mais
aplicagOes, como em antenas inteligentes, sistemas de GPS e radares. Neste trabalho
desenvolvemos uma revisao dos conceitos de actustica e processamento de dudio com foco
no desenvolvimento de técnicas de SSL. Apresentamos os fundamentos tebricos por tras
de diferentes algoritmos de Determinagao de Dire¢ao de Chegada (do inglés, Direction
of Arrival - DOA), especialmente aqueles baseados no tempo de atraso da chegada (do
inglés, Time Dilerence of Arrival - TDOA), e desenvolvemos a aplicagdo da Fungao de
Coeréncia Semblance, originalmente utilizada em sismica de reflexao, para o contexto de
SSL. O algoritmo foi programado na Linguagem Python e embarcado em um computador
de placa tnica Raspberry Pi modelo B, utilizando um Arranjo de Microfones Respeaker
de 6 canais de captagdo. A estimacao da diregdo de chegada foi utilizada como variavel
de atuagao de um sistema de servo-motores operados através de um microcontrolador
ATmega 328P em uma placa Arduino UNO, com o intuito de se apontar um laser na
direcao estimada. Foi testada a condicdo de utilizacao do algoritmo para distancias acima
da Distancia de Fraunhofer, assim como o desempenho para a estimacao da direcdo de
chegada para diferentes diregoes reais. A solugdo implementada demonstrou-se eficaz na
deteccao da direcao da fonte, considerando-se o limite aceitavel do erro de 10 . Entretanto,
a aplicacao nao funciona em tempo real, como os testes de tempo feito sugerem. Por fim,
apresentamos um resultado para a deteccao de miltiplas fontes, mostrando que o algoritmo

também permite essa funcionalidade.

Palavras chave: Processamento de Sinais de Audio, Localizacdo de Fontes
Sonoras, Estimacéo de Direcdo de Chegada, Algoritmos de DOA.




Abstract

The Sound Source Localization (SSL) problem is a particular class of Acoustic Localiza-
tion problems, that aims to estimate the source position/location of an acoustic signal.
This signal is often obtained using a microphone array. The applications of the methods
developed to solve these problems are vast, such as sonares and sound interagents robots.
Besides that, these methods are easily applicable on electromagnetic signals, finding appli-
cations in intelligent anthennas and radars. In this work, we review the concepts of acustic
and audio processing to develop SSL techiniques. We show theoretical foundantions behind
different Direction of Arrival (DOA) algorithms, specially those based on Time Difference
of Arrival (TDOA). To estimate the time difference, we used the Semblance Coherence
Function, originally used in seismic reflection, for the SSL context. This method was im-
plemented in Python and embedded in a Raspberry Pi 3 model B single-boarder computer,
using a 6 channels Respeaker Microphone Array. The estimated diretion was used as in-
put for an ATmega 328P microcontroller to control a servomotor system to point out the
sound source with a laserpointer. The algorithm was tested for different distances above
the Fraunhofer Distance as well as for different direction of arrival for the source location.
The implemented solution shown effective in detecting the source direction considering the
acceptable error limit of 10 . However, as time tests suggest, the application does not work
in real time. Finally, we present a result for the detection of multiple sources, showing that

the algorithm also allows this functionality.

Keywords: Audio Signal Processing, Sound Source Localization, Direction
of Arrival Estimation, DOA Algorithms.



Sumario

[1 Tntroducao | 13
[2__Sinais Acusticos | 15
21 Ondas Acusticab . . . . . . . . . . 15
2.2 Poténcia A ICA .« o v v e e e e e e e e e e e e e 19
[2.3  Elementos de Captacao Acustiga . . . . . . . ... .. ... ... ...... 21
24 Sinalde Audio . ... ... ... 23
2.5 Processamento Digital de Audio . . . . . ... .. ... .. .. ... .. ... 26
2.6 Processamento de Audio com Arranjo de Microfones . . .. .. .. .. ... 27
3 Técnicas de DOA 31
3.1 TDOA . . e 31
3.1.1 Técnicas baseadas em Medidas de Coeréncia. . . . .. ... ... .. 33
3.1.1.1 Correlacdo Cruzada Generalizada . .. ... ........ 34
3.1.1.2 Semblance .. .. .. .. .. ... ... 34
3.1.2 Técnicas baseadas em Decomposicdo por Autovalor . . . . . ... .. 37
3.1.21 MUSIC . . . .. e 37
3.2 Beamforming . . . . . . . . . .. e 38
4 Metodologia 41
4.1 Objetivos . . . . . . . e e 41
4.2 Hardware Utillizado . . . . . . . . . . . ... .o 41
4.3 Ambiente de Desenvolvimento . . . . . . . . ... ... 42
4.4 Avalizagdo de Desempenho . . . . . . . . . ... 42
441 TesteS . . . . . . 43
4.4.2 Elementos suplementares . . . . ... ... . ... . 44
5 Resultados e Discussao 45
5.1 Hardware . . . . . . . . 45
5.2 Software . . . . . . . 47
5.3 Desempenho . . . . . . . . 48
5.3.1 Demonstracdo de Funcionamento . . . .. .. .. ... ... ..... 48
5.3.2 Testes de Distancia de Fraunhofer . . . ... ... ... ... .... 49
5.3.3 Testesde Azimute . . .. ... ... .. ... ... 49



SUMARIO

534 Testesde Elevacdo . .. ... .. ... ... ... ... .. 50
5.3.5 Desempenho de Azimute e Elevagcdo . . ... ... .......... 51
5.3.6 Desempenhodetempo . .. .. ... ... ... .. .. .. .. ..., 52
5.3.7 Teste com Mdltiplas Fontes . . . . . ... ... ... ......... 53
6 Consideracdes Finais 55
6.1 Perspectivas Futuras . . . . . . . . . . . . e e e 55
6.2 Conclusdo . . . . . . . .. e 56



Lista de Figuras

21

2.2

2.3

2.4

25

2.6

2.7

2.8

3.1

Visualizagdo de uma onda acustica plana em um gas movendo-se para a
direita com velocidadec. (a) Regibes de compressdo (pontos densos) e de
rarefacdo (pontos espacados). (b) Regi6es de pressédo constante (frente de
onda)), linhas cheias representam regiées de maxima presséagg e linhas
tracejadas regides de minima pressédopy. (c) Visualizacdo da onda de
pressdo com solucdo senoidal em relacdo ao espagumara dois instantes do
tempo. (adaptado de [12]).. . . . . . . . . ... 17

Visualizagdo de uma onda acustica esférica se propagando a partir de uma
fonte puntual (monopolo acustico). (a) Regides de pressao constante (frente

de onda)), linhas cheias representam regides de maxima presséipy e

linhas tracejadas regiées de minima pressaop, (adaptado de [12]). (b)
Visualizag&o bidimensional das regides de compressdo determinada pelos
pontos densos e de rarefacdo determinada pelos pontos espacados (adaptado
de [13]). (c) Visualizacao tridimensional (adaptado de [14]). . . ... .. .. 18
Representacdo da propagacao da frente de onda acustica esférica a partir de
uma fonte pontual, onde A representa elementos de area super cial pelos
quais a frente de onda passa (adaptado de [21]). . . . . . .. ... ... ... 20
Exemplo de diretividade de microfones. (a) Ominidirecional. (b) Cadidide.

(c) Hipercardioide. (d) Bidirecional. (Adaptado de [26]). . . . .. ... ... 23
Exemplo de sinal de audio de fala digitalizado. (a) Sinas(k) mapeado

para o tempot da aquisicdo. (b) Espectro de amplitude do sinaA(!)j.

(c) Espectrogramadosinal. . . ... .. ... .. ... . 25
Esquema de um sistema de captacdo de audio por arranjo de microfones
atuando dentro de um cenério hipotético com diferentes fontes de sinais
(adaptado de [30]). . . . . . . . . e 28
Modelo de raio para fonte sonora Unica com captacdo por arranjo de
microfones. (a) Para campo préximo. (b) Para campo distante. Adaptado

de [30]. . . . . 28
Distancia de Fraunhofer em fun¢éo da frequéncia sonora para trés exemplos
de alto-falantes. . . . . . . . ... 29

llustracdo da estimacdo de DOA em um problema bidimensional com dois
microfones, com condicdo de campo distante. (Adaptado de [30]). . . . . . . 31

9



LISTA DE FIGURAS

3.2 llustracéo da estimacdo de DOA em um problema bidimensional cod
microfones, na condicdo de campo préximo. (Adaptado de [35]).. . . . . ..
3.3 Fluxo de processamento para o DOA-GCC (extraido de [42]). . ... .. ..
3.4 Visualizacdo do resultado do método de Semblance. (a) Superficie 3D
representando o resultado da funcéo de Semblance. Os picos correspondem
a alta correlacéo. (b) Vista 2D, curvas de nivel de (a), denominada Painel
de Semblance. . . . . . . ..
3.5 Exemplo de alinhamento dos sinais. (a) Sinal de 8 canais original repre-
sentado em amplitude e tempo. (b) Sinal original com representacdo por
canal. (c) Sinal corrigido para o pico de Semblance. (d) Sinal corrigido com
representacdo por canal. (Adaptadode [43]) . . ... ... ... .......
3.6 Representacdo do feixe de radiacdo (diretividade). (a) De uma antena
(adaptado de [33]). (b) De um arranjo de microfones (adaptado de [34]). . .
3.7 Representacdo polar da radiacéo acustica a partir de diferentes fontes, onde
d é a distancia entre os elementos radiadores@ é a maior dimenséo da
fonte. (a) Monopolo. (b) Dipolo. (c) Quadripolo lateral. (d) Quadripolo

34

38

longitudinal. (Adaptado de [20]). . . . . . . . . . .. ... .. .. ... ... 39

3.8 Mapa Acustico. (a) Diagrama de radiacdo NPS em coordenadas polares
(adaptado de [35]). (b) Diagrama de NPS em coordenadas retangulares

sobre um mapa de vista area de uma regido metropolitana (adaptado de [37]). 39

3.9 Esquema representativo do método de Beamforming (extraido de [35]). . . .

4.1 Dispositivos comerciais utilizadas. (a) Raspberry Pi 3, Model B (adaptado
de [46]. (b) Arranjo circular de 6 microfones ReSpeaker (adaptado de [47]).

4.2 Exemplodecenariodeteste. . .. ... .. ... ... ... ... ...

4.3 Elementos suplementares para os testes de avaliacdo. (a) Gabarito de
azimute e elevacdo. (b) Suporte para alto-falante. (c) Sistema ampli cador
para alto-falante com entrada estéreo tipoP2. . . . . . ... ... ... ...

5.1 Hardware do sistema de DOA desenvolvido. (a) ReSpeaker 6-Mic Circular.
(b) Arduino Uno. (c) Servomotores e laser. (d) Detalhe do Raspberry Pi,
localizado abaixo do ReSpeaker. . . . . . . . .. .. .. ... ..

5.2 Erro angular para o posicionamento do laser. . .. ... ... ........

5.3 Esquema do algoritmo de Semblance implementado. . . . .. .. ... ...

5.4 Exemplo de funcionamento do algoritmo de Semblance. . . . . . .. ... ..

5.5 Teste da condi¢do de Franhoufer. . . . . . . .. ... ... .. .. .. ....

5.6 Acurécia no algoritmo para a variagdo de azimute. . . ... ... ... ...

5.7 Acurécia no algoritmo para a variacdo de elevacdo. . . .. ... ... .. ..

5.8 Erros médios para azimute e elevagdo. . . . . . ... ... ... ... ...

5.9 Tempo de execucdo do Semblance para diferentes angulos de teste. . . . .

5.10 Tempo de execucdo médio do algoritmo de Semblance. . . . . ... ... ..

5.11 Painel de Semblance para a localizacédo de mdltiplas fontes. . . ... .. ..

10

40

41
42

49



Lista de Tabelas

2.1 Exemplos de nivel sonoro SPI em diferentes contextos. . . . . ... ... .. 21
2.2 Exemplos de tecnologias de microfone. . . . . . ... ... ... ... ..., 22

11






Capitulo 1

Introducao

Um sinal pode ser visto como uma representacdo matematica de uma variavel, que pode
ser fisica ou ndo. O poder desta abstracdo pode ser entendido ao se observar sua aplicacdo
em diferentes areas do conhecimento, expressando-se sobretudo no funcionamento de todos
os aparelhos eletrdnicos. Este conceito é fundamental para a constru¢do de sistemas de
comunicacao complexos (telefone, celular, radio, televisdo e internet) sejam estes estabele-
cidos de maneira cabeada ou sem o0, sistemas computacionais compactos (computadores
desktop, notebooks, GPUs e servidores), equipamentos biomédicos (eletrocardiografo, res-
sonéancia nuclear magnética, ultrassom, analisador hematoldgico) e sistemas de atuacao e
controle (robds industriais, impressoras de tinta e 3D, veiculos autbnomos terrestres, aqua-
ticos e aéreos). Atualmente estes mesmos conceitos também estdo sendo empregados em
biologia [1, 2], economia [3] e neurociéncia [2, 4].

Mais precisamente, um sinal € uma variavel (ou conjunto de varidveis) que varia ao
longo do tempo ou do espaco e que carrega informacgao [5]. Uma imagem monocromatica,
por exemplo, pode ser entendida como um sinal cuja variavel é a luminosidade ao longo
do espaco; o nivel de uma boia dentro de um tanque de 4gua pode ser entendido como
um sinal dado pela variavel altura que varia somente com o tempo; j& a comunicacao por
celular pode ser entendida através da variagcdo do campo eletromagnético ao longo do tempo
e do espaco nas imediac6es que ligam o aparelho a torre de transmissdo. Fica evidente
gue é sobretudo na variagdo da propriedade medida que a informacéo esta contida, caso
contrério, teriamos uma imagem toda da mesma cor, sem contornos de nidos, um tanque
cujo volume de agua nunca se altera e que, portanto, ndo necessita de sensores, ou um
campo eletromagnético constante entre o transmissor e o receptor, denunciando que nada
foi comunicado entre os dois.

Dentro do contexto de processamento de sinais, um problema de grande interesse é
aguele em que deseja-se saber a posicéo da fonte de um sinal apés sua recepcao. Neste
caso, estamos tratando de um sistema ndo cabeado, como por exemplo a transmissao
elou recepcao de ondas eletromagnéticas de estacdes de radio, torres de celular, pontos
de acesso sem o e radares passivos. Este mesmo problema é valido para ondas acusticas,
onde o sinal de interesse é um sinal sonoro, dentro ou ndo do espectro audivel humano.
Diferentemente do primeiro caso, onde sdo empregadas antenas e arranjos de antenas, para
a captacdo de sinais sonoros sdo usados microfones ou arranjos de microfones que atuam
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

como transdutores mecanicos, transformando a vibracdo mecanica em um sinal elétrico.

A Localizacdo de Fontes Sonoras (do ingléssound Source Localization- SSL) € um
problema de grande interesse em engenharia, tendo sido empregado em diferentes contextos,
sobretudo, militares. Atualmente com a automatizacdo e a autonomizacado de veiculos,
surgem novos cendrios para a aplicacdo destes conceitos, como em drones [6] e carros
autdbnomos [7]. Nao se limitando ao objetivo da localizacdo, as técnicas empregadas tem
um leque de aplicagbes ainda maior, como na sismica de re exdo aplicada a prospeccao
geofisica [8, 9], e na construcdo de radares sonoros (sonares).

Uma parte da Localizagcdo de Fontes Sonoras € a determinagdo da Dire¢cdo de Chegada
(do inglés, Direction of Arrival - DOA ). Neste caso, 0 objetivo é estimar os angulos de
elevacdo e azimute com que um sinal é recebido em relacdo a um ponto de referéncia. A
etapa de DOA é necesséaria mas ndo su ciente para se solucionar um problema de SSL de
propésito geral. Todavia, para alguns contextos de aplicacdo, a determinacdo da distancia
da fonte ndo é importante, de forma que a DOA ¢é su ciente para estimar a localizacdo da
fonte.

Neste trabalho aprofundamos conceitos de acustica e processamento de sinais de au-
dio, com especial interesse na estimacdo de DOA dentro do contexto de SSL. Para isso
descrevemos as principais técnicas para a determinacdo dos angulos de chegada de sinais
acusticos e construimos um dispositivo pratico utilizando um arranjo de microfones e sis-
temas eletrdnicos embarcéaveis.

No Capitulo 2, fazemos uma breve revisdo dos conceitos de acustica. No Capitulo 3
descrevemos as principais técnicas de estimacéo de direcdo de chegada, dando énfase a
técnica de TDOA por medida de coeréncia, aqui denominadSemblance No Capitulo 4
descrevemos a metologia empregada neste trabalho, assim como softwares e dispositivos
utilizados. Os resultados obtidos s@o apresentados no Capitulo 5. Por m, a concluséo é
apresentada no Capitulo 6, conjuntamente com uma lista de possiveis aperfeicoamentos e
trabalhos futuros.

14



Capitulo 2

Sinais Acusticos

2.1 Ondas Acusticas

S&o denominadas ondas acusticas, ondas de pressdo em um meio material, seja ele
sélido, liquido ou gasoso. Para entender 0 que isso signi ca, inicialmente precisamos nos
familiarizar com o termo onda, que se aplica a uma vasta gama de fenémenos fisicos como,
por exemplo, as ondas mecénicas, as ondas eletromagnéticas, as ondas de calor e as ondas
gravitacionais. Iremos fazer uma breve revisdo do arcabougo mateméatico por traz da
representacdo de ondas.

Em trés dimensbes, uma onda pode ser descrita por:

1@

2@t
onde ¢ é a velocidade de propagacédo desta onda,= xI'+ yf' + zK é o vetor posicdou é
a propriedade fisica que oscila ao longo do tempoe através do espaco (codi cado pelo
operador Laplacianor 2). Em se tratando de uma onda em uma corda, por exemplo, a
Eqg. 2.1 pode ser reduzida para:

;gy(x; t) = g)y(x; t) (2.2)

u(et) = r 2u(xt) (2.1)

Podemos entender a Eq. 2.2 a partir da visualizagdo de uma corda esticada ao longo
do eixox comy =0, com a condicdo de contorno de ter uma das extremidades presa em
um anteparo. Assumindo como condi¢ao inicial que a corda estava parada, imaginemos
gue em um determinado momento, uma fonte impulsiva (como a mao de uma pessoa) faz a
extremidade livre da corda vibrar, isto €, gera um impulso sobre a mesma. Observaremos
entdo o impulso a partir da elevacdo de um determinado elemento da cordg 6 0). Isso
signi ca que este elemento, posicionado & da origem do sistema de coordenadas, em
um determinado instante de tempot, tem sua posi¢do eny alterada de acordo com uma
expressaoy(x;t), que € uma solucdo da Eq. 2.2:

y(x;t) = Ae'kx ') (2.3)
Nesta Equacao(2:3), A é a amplitude maxima da ondak € o nimero de onda que pode
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CAPITULO 2. SINAIS ACUSTICOS

ser determinado através do comprimento de onda (através dek = 2-) e! é a frequéncia
angular da onda.

Se continuarmos olhando para 0 mesmo elemento da corda (mesma posicdo x)m
veremos sua posicdo erg aumentar e, em seguida, diminuir, sinalizando que o impulso
passou por aquela regido. Da mesma forma, se observarmos a corda como um todo, veremos
gue o impulso percorre ao longo d&, conforme a elevacéo ey se propaga da ponta livre
impulsionada até a ponta presa no anteparo. Este exemplo descreve uma onda transversal,
na qual a dimensdo de variacdoy( é ortogonal a direcdo de propagacdo da onda).
Existem ainda as ondas longitudinais, nas quais a direcdo de propagacdo é a mesma da
variacdo do parametro observado. Em meios sélidos, as ondas transversais podem ser
entendidas como de cisalhamento e as longitudinais como ondas de presséo.

As ondas também podem ser classi cadas em dispersivas e nado-dispersivas. As néo-
dispersivas possuem a propriedade de se propagarem com a mesma velocidade, indepen-
dente do comprimento de onda e da frequéncia que possuam. J& as dispersivas, possuem
uma velocidade de propagacao que depende do comprimento de onda e da frequéncia. [10]

A velocidade de propagacdo de uma onda é dada pela relacédo de dispersao:

@!
cC= — 24
ok (2.4)
Para ondas dispersivas temos que a frequéncia angular = 2 f é uma funcéo do
namero de onda! = ! (K). Para tratar esse tipo de onda devemos utilizar o conceito

de velocidade de grupo, que carrega as informacdes sobre o envelope que de ne a onda.
Este envelope pode ser entendido como o contorno da sobreposicdo de diferentes ondas
gue viajam com diferentes velocidades (ditas velocidades de fase). Ja a velocidade de uma
onda nédo-dispersiva possui uma relacdo linear entfe(k) = ck, de forma que a velocidade

de fase e de grupo sdo a mesma, podendo ser expressa como:

c=f = (2.5)

Ondas acusticas sdo ondas mecanicas, como a descrita pelo exemplo da corda. Ondas
mecanicas devem se propagar através de um meio material, seja ele liquido, sélido ou
gasoso. Evidentemente, cada tipo e estado da matéria determinam diferentes restricdes
das ondas que podem se formar. Liquidos e gases ndo transmitem ondas de cisalhamento,
por exemplo. Em se tratando do som que ouvimos, a propagacao ocorre através de ondas
de pressao nos gases que compdem a atmosfera.

Assumindo um uido quiescente!, as equacdes que regem a mecanica dos uidos (trans-
feréncia de massa e continuidade) podem ser elaboradas de maneira a renderem como
resultados uma expressao analoga a Eq. 2.1 [11]. Neste caso, o parametrpode ser
substituido pela densidade do uido ou pela pressdop. Ambas as interpretacdes séo in-
tercambiaveis para o entendimento das ondas que trataremos aqui, porém, expressaremos
isso em termos de pressdo, como é comumente feito em acustica. Assim, em trés e em uma
dimensé&o temos que:

1Fluido uniforme em repouso [19].
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2.1. ONDAS ACUSTICAS

N‘H

@@ P (2.6)

2 wxn= Zpn @7)

A solucéo geral desta equagédo € do tippp (x ct) + pg(x + ct), onde o subscritoD
representa a onda que se propaga para a direita e o0 subscrifb, a que se propaga para
a esquerda [12]. Observe que a funcdo de pressdo descrita aqui € a mesma do caso da
corda (Eq. 2.3), onde o operador codica a informacédo de direcdo de propagacao da
onda. Na Figura 2.1 é apresentada a interpretagéo fisica deste equacionamento. Nela
podemos ver trés representacdes alinhadas da mesma onda de pressdao em um gas ideal.
Em (a) observamos como as particulas que compdem o gas tornam-se mais densas ou mais
rarefeitas conforme a onda se propaga, revelando uma frente de onda com pressao constante
(b). Em (c) temos a representacdo matematica de uma solucéo senoidal similar a descrita
pela Eq. 2.3.

Figura 2.1: Visualizacdo de uma onda acustica plana em um gas movendo-se para a di-
reita com velocidadec. (a) Regides de compressdo (pontos densos) e de rarefacdo (pon-
tos espacados). (b) Regides de pressdo constante (frente de onda)), linhas cheias repre-
sentam regifes de maxima pressaopg e linhas tracejadas regibes de minima pressao

po- (c) Visualizacdo da onda de pressdo com solucéo senoidal em relacdo ao espacgo
para dois instantes do tempo. (adaptado de [12]).

Em trés dimensbes, para uma fonte simétrica (como uma exploséo), as ondas acusticas
apresentam simetria esférica, podendo ser escritas como [12]:

2 wm=2m) 28)
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CAPITULO 2. SINAIS ACUSTICOS

Na Figura 2.2 sédo apresentadas ilustracdes que facilitam o entendimento do conceito
de onda esférica. Nela podemos ver as frentes de onda com geometria circular, se propa-
gando a partir da origem. O efeito nos gases das imediagcdes é o0 mesmo que para a onda
unidimensional observada na Figura 2.1.

Figura 2.2: Visualizacdo de uma onda acustica esférica se propagando a partir de uma
fonte puntual (monopolo acustico). (a) Regifes de pressao constante (frente de onda)),
linhas cheias representam regides de maxima presséi@g e linhas tracejadas regifes de
minima pressdo pp (adaptado de [12]). (b) Visualizacdo bidimensional das regifes de
compresséao determinada pelos pontos densos e de rarefagéo determinada pelos pontos
espacados (adaptado de [13]). (¢) Visualizacao tridimensional (adaptado de [14]).

Como as éareas da frente de onda crescem com o quadrado da distancia, longe da
fonte sonora, os elementos de area que de nem a regido de pressdo constate se tornam
aproximadamente planos. Isso signi ca que a curvatura da frente de onda é negligenciavel e
estamos tratando, portanto, de uma onda plana como apresentada na Figura 2.1. A solugéo
da Eqg. 2.6 para uma onda plana assume o Laplaciano como sendo em duas coordenadas,
e pode ser escrita como:

p(x;y;t) — Aei(kx+|y It) (2_9)

Esta solugédo é bastante semelhante a solugéo unidimensional apresentada na Eq. 2.3.
A Unica diferenca é o aparecimento da componentedo vetor de ondak = kR + 1§+ m2,
caracterizando a propagacao bidimensional.

A velocidade de propagacao do som, por sua vez, é descrita pela equacao de Newton-
Laplace [16, 17], onde é a densidade do meio & é o médulo volumétrico do meio:

2= c (2.10)

Durante a compressao do gas no deslocamento da onda acustica, ocorre liberacdo de
calor isentropicamente, uma vez que 0s processo de compressao e rarefacdo sdo mais rapidos
gue o tempo necessario para o calor se dissipar [16]. A compressao isentropica so é valida na
condicao de ondas acusticas de baixa frequéncia, uma vez que em alta frequéncia (maior que
100 MHz para liquidos) ocorre dispersdo e absorcdo do som pelo meio em que se propaga
(devido ao acoplamento com os processos moleculares) [17]. Para um gas ideal a dispersdo
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2.2. POTENCIA ACUSTICA

das ondas acusticas quase ndo ocorre, sendo ligeiramente perceptivel apenas para ondas
com comprimentos curtos. O processo de propagacdo se da pela compressado/expansao
isentropica do gas, de maneira que o0 médulo volumétrick é dito a entropia constante
K = Ks. Assim o quadrado da velocidade de propagacéo da ondaé determinado pela
Eq. 2.11, onde é o coe ciente de expansdo adiabatica oriundo da relacds = P [18]:
=]
= — (2.11)
Como para um gas ideal vale a Equacao de Estado de Clapeyr®V = nRT, ondeV é
o volume do gasn a quantidade de matéria do gas contida neste volumé, é a temperatura
do gés eR é a constante universal dos gases perfeitos, obtém-se que:

2= nRT _ nRT _ RT
V. mM

(2.12)

ondem = V éamassadegadl = T é amassamolardo gas. Parao arseco 1;4(gas
diatbmico), M 0;0289645kg/mol e R = 8;3145J/mol K. Convertendo a temperatura
T de Kelvin para a escala Celsiusly = T + 273;15, temos a expressdo pratica para a
velocidade do som como:

c=20; 047 T.+273;15 (2.13)

Para o tratamento dos algoritmos de DOA feito no capitulo 3 é importante ter em
mente que estamos tratando de ondas acusticas ndo-dispersivas (Eq. 2.5) se propagando
em um gas ideal (Eg. 2.13), com frente de onda plana (Eq. 2.9 ). Isso é uma condigéo
para que a onda mantenha sua forma da origem até os detectores (microfones) permi-
tindo que as consideracdes sobre sua chegada sejam puramente geométricas. Além disso,
€ importante notar que a nao-dispersividade garante que a velocidade de fase da onda
seja constante, condi¢cdes essas que sao exploradas pelas técnicas de diferenca de tempo de
chegada (TDOA).

2.2 Poténcia Acustica

As fontes sonoras puntiformes radiam ondas esféricas cuja intensidade acusticdecai
com o quadrado da distancia. Isso ocorre pois uma mesma poténcia aclstRa da fonte
fornece uma taxa de energia que atravessa uma area super cidk da esfera circundante
que cresce com o0 quadrado do raio. Na Figura 2.3 isso ca evidente, uma vez que
vemos a intensidade para cada frente de onda futura nas posicées r,+ = 2r e + = 3r.
Matematicamente, temos que a intensidade acustica radiada é dada por:

Pot

= 2.14

4r 2 (2.14)
Mas a intensidade também é de nida como:
p?

| = =— 2.15

> (2.15)
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CAPITULO 2. SINAIS ACUSTICOS

ondep é a pressado &€ é a impedancia acustica.

A impedancia acustica mede o impedimento do movimento induzido por uma pressao
aplicada a uma superficie [19]. Para uma onda plana no espaco livre, a impedancia acustica
€ dada porZ = c¢ [19, 31]. Assim, para este tipo de onda, a poténcia acustica da fonte
pode ser escrita como:

4t 2p?
c

Pot = (2.16)

Figura 2.3: Representacdo da propagacado da frente de onda acustica esférica a partir de
uma fonte pontual, ondeA representa elementos de area super cial pelos quais a frente
de onda passa (adaptado de [21]).

Para monopolos acusticos, isto é, fontes pontuais, a irradiacdo das ondas acusticas
ocorre igualmente para todos os lados [20]. A pressdo € dada, na condi¢cdo de simetria
esférica e campo distante, por:

p(r; 1) = 1 2K g 0 (2.17)
4r
Com amplitude dada pelo médulo:
. . Qck
jp(r )= (2.18)
RR
onde Qe't = H#:AdA é uma constante que representa o volume do uido (por exemplo,

0 ar) deslocado pela fonte (comd sendo a velocidade do uido em cada ponto da superficie
em que se calcula 0 uxo en o versor normal a esta superficie) [20]. Observa-se que a
magnitude da pressdo ndo depende do angulo de orientacdo em relacdo a fonte sonora.
Dessa forma, substituindo em 2.16, a poténcia acustica do monopolo é dada por:

QZ ck 2
4
Para determinar poténcias de fontes ndo pontuais como dipolos, quadripolos e multi-

Pot =

(2.19)

polos, em geral devemos conhecer a expressao do campo de preps@oque nao se torna
nada trivial e foge ao escopo central deste trabalho.

N&o obstante, &€ comum referir-se ao som através do termo volume (referente a am-
plitude). O volume sonoro normalmente é de nido em termos de uma escala relativa,
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2.3. ELEMENTOS DE CAPTACAO ACUSTICA

denominada SPL (do inglés, Sound Pressure Level) [12, 20, 22] ou NPS (Nivel de Presséao
Sonora, em portugués) [35]. Dada uma onda de pressao de nida em coordenadas esféricas
p(r; ; ;t ), de nimos a pressao e cazprms COMO sendo:

i

przms = oT . p(r; ; 5t )2dt (2.20)

A EQ.2.20 representa a média temporal da amplitude acustica. Assim, o nivel SPL é
de nido por:

SPL =20log,, >ms (2.21)

Pref

ondepes =20 Pa e SPL é dado em dB. A Tabela 2.1 contém alguns exemplos de niveis
sonoros em diferentes contextos.

Tabela 2.1: Exemplos de nivel sonoro SPI em diferentes contextos.
SPL (dB) Exemplo

0 Limiar de audicdo [12, 23].

10 Respiracdo humana a trés metros [22].

20 Folhas caindo [12].

40 Conversagéao baixa [12].

60 Conversagdo normal [12, 22], escritorio [23].

80 Rua com trafego médio [12], aspirador de po [22], shopping [23].
90 Caminhéo a diesel [12].

94 Caminh&o grande [23].

100 Britadeira [23].

110 Motocicleta acelerando a cinco metros [22].

120 Jato decolando [12], concerto de Rock [22].

130 Limiar de dor [22].

140 Limiar de dor [12, 23], trés metros de um motor a jato [22].

2.3 Elementos de Captacédo Acustica

Os sinais acusticos normalmente sdo referidos como aqueles que se propagam no ar e que
estdo dentro do espectro audivel humano. Apesar disso, os principios acusticos discutidos
anteriormente deixam claro que pode-se considerar outros meios de propagacdo e outras
faixas de frequéncias. Aqui, contudo, focaremos nos elementos de captacéo acustica para o
espectro audivel humano, em ondas que se propagam através da atmosfera imediata. Estes
dispositivos sdo chamados de microfones.

O principio de funcionamento de qualquer microfone é realizar a transducdo das ondas
de presséo puramente mecéanicas em ondas de eletricidade, por exemplo, da tenséo elétrica
entre dois terminais. Isso pode ser feito de maneira direta utilizando um diafragma, isto
€, uma membrana exivel e elastica que vibra com as ondas aculsticas, e um elemento
transdutor, que converte a vibracéo captada pelo diafragma no sinal elétrico.

O primeiro microfone provavelmente foi feito por Johann Philipp Reis por volta de 1861,
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Tabela 2.2: Exemplos de tecnologias de microfone.
Tecnologia Descricdo Referéncias
Ondas de pressdo comprimem o0s graos de carvao
) A o o [23, 24]
modi cando a resisténcia elétrica do circuito.
Ondas de presséao vibram um diafragma que é uma
Capacitivo  das placas metélicas de um capacitor, alterando a [23, 24]
capacitancia do circuito.
Ondas de presséo vibram um diafragma acoplado
Dinamico a elemento magnético dentro de uma bobina, alterando [23, 24]
0 uxo magnético do circuito.
Ondas de pressdo comprimem um elemento piezo-
Piezoelétrico elétrico que converte sua deformacdo mecéanica em tensdo[23, 24, 25]
elétrica.
Sao capacitivos, piezoelétricos ou piezoresistivos feitos
utilizando cristais e microeletrénica. MEMS signi ca

Carvao

MEMS MicroElectrical-Mechanical System [25]
Sistema Micro Eletro-Mecénico.
Ondas de presséo vibram um diafragma utilizado de

Laser anteparo re exivo por um laser, modi cando a luz
captada por um sensor optico. A de exdo da fonte [27, 28]

e Fibra Otica luminosa pode ser usada para modular o sinal luminoso
em um bra Gtica.

utilizando uma tira metalica apoiada em uma ponta metélica sobre uma membrana [24].
Neste caso, a ponta metalica realizava contato conforme a membrana era movimentada pela
pressao do ar. Contudo, este dispositivo ndo era sensivel o bastante para captar variacdes
como as produzidas pelos sinais de voz.

Ao longo dos tempaos, as tecnologias de microfone evoluiram principalmente no tocante
aos parametros fisicos utilizados na transdugédo dos sinais. Hoje ha uma vasta classe de
dispositivos que usam diferentes variaveis fisicas para converter ondas de presséo acustica
em sinais elétricos ou luminosos. Na Tabela 2.2, elencamos algumas das tecnologias de
microfone e seu principios de funcionamento:

Algumas caracteristicas gerais dos microfones sdo apresentadas a seguir:

Impedancia : A impedancia elétrica é importante para o correto dimensionamento
do circuito eletrbnico ao qual o microfone sera acoplado, desejando-se realizar o
casamento das impedancias destes elementos para que ocorra a maxima transferéncia
de poténcia entre eles.

Sensibilidade : A sensibilidade determina a intensidade do sinal que o microfone é
capaz de fornecer, normalmente sendo dada pela tenséo pico-a-pico entre 0s terminais
do microfone. Este tipo de parametro nos informa a necessidade, ou ndo, de utilizar
um circuito de pré-ampli cacdo para que o sinal fornecido pelo microfone possa ser
processado corretamente.

Resposta em Frequéncia : A resposta em frequéncia determina a intensidade com
gue cada frequéncia é captada. Espera-se um microfone com resposta plana unitaria,
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isto €, sem ganho ou atenuagdo em nenhuma frequéncia especi ca, o0 que nem sempre
€ possivel no mundo real.

Diretividade : A diretividade representa o ganho direcional do microfone, isto &, a
diregéo na qual ele possui maior sensibilidade. Normalmente s&o representados por
diagramas polares. Algumas das possiveis diretividades sdo apresentadas na Figura
2.4.

Figura 2.4: Exemplo de diretividade de microfones. (a) Ominidirecional. (b) Cadioide.
(c) Hipercardioide. (d) Bidirecional. (Adaptado de [26]).

Os microfones ominidirecionais captam com a mesma sensibilidade em todas as dire¢des,
enquanto os cardidides e hipercardidides sdo ditos unidirecionais, captando com maior
sensibilidade em uma direcdo especica. Ha ainda os bidirecionais que captam bem em
duas direcdes.

2.4 Sinal de Audio

As ondas acusticas descritas anteriormente podem ser captadas por sensores especi cos
comumente denominados microfones. O microfone é responsavel por transformar a vibracao
mecanica do gas atmosférico em um sinal elétrico, por exemplo. Existem diferentes formas
de fazer isso e zemos uma breve revisdo das tecnologias de microfone na secéao 2.3.

Este sinal elétrico inicialmente representa o0 som de maneira analdgica, ou seja, as
variacbes de pressdo captadas pelo microfone sdo diretamente proporcionais as variacdes
de tensao elétrica do sinal, isto ép/ v (admitindo-se, neste caso, a linearidade de resposta
do sensor). Este sinal codi ca informag6es sobre as ondas acusticas captadas que podem
ser expressas através de uma representacdo matematica. Admitindo-se um microfone xo
em uma determinada posicacr, ele irA medir apenas a variagdo da pressao ao longo do
tempo, isto &,p(t). Uma vez que assumimos a periodicidade da onda de pressdo, podemos
aproximar a variacdo de pressag(t) utilizando uma representacéos(t) do sinal captado
através da série de Fourier:

3 b3
S(t) = %

+ a, Cos % + b, sin % (2.22)
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onde
73l
ap = L p(t)dt (2.23)
0
Z
an = 2 p(t) cos n2t dt (2.24)
L o L
Z
b= — p(t) sin n2t dt (2.25)
L o L

A Eg. 2.22 representa uma soma in nita de cossenos e senos com diferentes magnitu-
des, determinadas através dos coe cientea, e b,, enquanto ap representa a componente
constante do sinal (componente DC). Além disso ela é a solucdo temporal da Eq. 2.6, se as-
sumirmos que a funcdo da pressao é separavel sendo dada pelo progftet) = pr (¥)pt(t).

A observacao desta descricdo pela soma de cossenos e senos é importante, uma vez que 0s
sinais de 4udio sdo extensivamente expressos através de combinacdes deste tipo (devido a
periodicidade que apresentam).

Além disso, € importante notar que os sinais podem ser continuos na variavel de inte-
resse (dependente) e na variavel independente (tempo ou espaco), discretos na variavel de
interesse e continuos na variavel independente, continuos na variavel dependente e discre-
tos na variavel independente, ou, por m, discretos tanto na variavel dependente quanto
na variavel independente [5]. Sinais denominados analdgicos sdo representacées continuas
analogas de uma variavel real, como a variacdo da tensado elétrica em relacdo ao tempo nos
terminais de um microfone.

Podemos observar um sina(t) continuo no dominio do tempot em outros dominios
como no da frequéncid (através da Transformada de FourierF ) e no dominios (através
da Transformada de Laplacel ). Podemos expressar isso matematicamente através de:

Z 1
F(1)= F (s(t) = s(t)e't dt (2.26)
1
Z 1
L(s)= L (s(t))= s(t)e Stdt (2.27)
0

Por outro lado, podemos estar interessados em processar essa informagéo através de
um microcontrolador ou processador. Estes dispositivos sdo condicionados para trabalhar
com dados binérios. Devemos utilizar o conceito de discretizacdo da variavel dependente,
convertendo o valor medido para algum cédigo binario equivalente, ou seja, quantizando os
valores que um sinal pode assumir. Como sempre ha limitacdo de memodria, isto é, a quan-
tidade de bits disponiveis em um determinado instante em um dispositivo real, teremos
somente uma determinada quantidade de valores para descrever nosso sinal, que determi-
nardo a resolugdo do nosso sistema. Por exemplo, se usarmos 4 bits para representar a
amplitude do sinal medido e a amplitude maxima que se deseja medir for d&/ (fundo
de escala), entdo nossa resolucéo sera §e= 0;3125/ e teremos 16 valores diferentes de
amplitude para amostrar. A amostragem € a discretizacdo do tempo em que fazemos cada

24



2.4. SINAL DE AUDIO

medi¢ao de valor do sinal. Tendo valores quantizados e amostrados, temos a discretizacéo
da variavel dependente e independente. O mesmo procedimento vale caso a variavel inde-
pendente fosse o espago, e, neste caso, nossa resolucdo seria 0 menor comprimento medido
por um Unico pixel em uma imagem. Sinais discretizados desta forma, sdo denominados
sinais digitais.

Um sinal digital s(k) representa uma amostra quantizada da amplitude ds(t), para um
instante de tempo discretizadok. Aqui ainda valem as condi¢cdes de espaco transformado,
em especial através da Transformada de Fourier de Tempo Discreto (do inglés, Discrete
Time Fourier Trasnform - DTFT) e da Transformada Z, respectivamente:

R .
X ()= x(k)e " (2.28)
k=1

X (2)= Z(s(t)) = X x(k)z X (2.29)
k=1

Em se tratando de sinais analdgicos de audio, € comum o tratamento caos(t) e F (! ),
no qual s(t) € uma funcéo periédica como a descrita pela Série de Fourier da Eq. 2.22,
e F(!) é denominado espectro do sinal, dividido em duas componentes, de magnitude
X (1)) e defase (X(!)). A magnitude é de nida como a normaX (! ) e a fase é o angulo
deste nimero complexo no plano de Argand-Gauss. O mesmo vale para a Transformada
de Fourier de Tempo Discreto. Para sinais de audio digitalizados € comum o tratamento
a partir de um vetor s(k) ondek é o k-ésimo elemento do vetor (i.e., a k-ésima amostra)
gue contem valores discretos (quantizados) do sinal.

Como exemplo, a Figura 2.5 traz um sinal de audio de fala humana capturado por
um computador, com taxa de amostragem det4100Hz (cada segundo do sinal digital
corresponde a 44100 amostras do sinal original):

Figura 2.5: Exemplo de sinal de 4udio de fala digitalizado. (a) Sinaé(k) mapeado para
o tempot da aquisicdo. (b) Espectro de amplitude do sinaJA(! )j. (c) Espectrograma
do sinal.

O espectrograma em (c) € uma maneira de representar ambos os dominios do sinal,
realizando a DFT (Discrete Fourier Transform) para intervalos de nidos (frames) do sinal
de audio. Assim é possivel observar a evolucao temporal das magnitudes das frequéncias
do sinal, como as componentes de aproximadament00 Hz que cessam apds aproxi-
madamente 10 segundos de audio. Outra observacao interessante é o comportamento do
microfone e do sistema de captacdo que atenuam frequéncias maiores do §0&Hz como
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pode-se ver com o corte abrupto no nal do gra co do espectro de amplitudes em (b). Isto
ocorre pois ha no sistema uma componente de Itro passa-baixas como um aperfeicoamento
do sistema devido ao fato do ouvido humano ndo perceber sons acima2igkHz.
Outro ponto importante para o tratamento de sinais de audio (e sinais em geral) é a
energiaE do sinal, de nida como:
Z, Z,
E = js(t)jedt = > j8(f )jeck (2.30)
1 1

onde a segunda igualdade é de nida através do Teorema de Parseval, para o0 mesmo sinal
s(t) agora no dominio da frequéncia$(f) .
Por outro lado, a poténcia do sinal é de nida pela Eq. 2.31, ondé =2 f :
147
Six (V) mw T . js(t)jedt (2.31)

Usando a transformada de Fourier para transformawx(t) para 2(f ), e usando a de ni-
¢do de Esperanca Estatistica, podemos de nir a Densidade Espectral de Poténciaower
Spectral Density, PSD) Syx como :

z 1
Soc(t) = fim EGR(T=  Ru()e " d = Ru(t) (2.32)

ondeRyx € a funcdo de Autocorrelacao dos sinais para um atraso A Eq. 2.32 nos fornece
uma forma pratica de estimar a PSD do sinal, calculando-se a Transformada de Fourier da
funcéo de Autocorrelacac?.

2.5 Processamento Digital de Audio

Para realizar o processamento digital do audio é necessario transformar o sinal anal6-
gico, captado pelo microfone, para um sinal digital. Essa etapa é chamada de conversao
Analdgico/Digital. Um sinal continuo no tempo e na amplitude é discretizado no tempo,
através do processo de amostragem, e quantizado na amplitude, devido a resolucdo nita
dos sistemas digitais.

O processo de amostragem signi ca tirar amostras dos valores de amplitude em in-
tervalos de tempo bem de nidos. A frequéncia desses intervalos é denominada taxa de
amostragem. O Teorema da Amostragem de Nyquist-Shannon introduz o conceito de que
a taxa de amostragemf s deve ser maior que a taxa de Nyquisty que equivale ao dobro
da maior frequénciaf nax do sinal que se deseja amostrar. Isto é:

Um circuito eletrénico para se trabalhar com audio no espectro audivel deve amostrar
o sinal de tenséo elétrica na saida de um microfone a taxas maiores do gl@kHz, uma
vez que a audicdo humana é sensivel até aproximadamer@ kHz. Isso garante que serédo
digitalizadas todas as frequéncias audiveis.

2Dependendo da de nigdo da Transformada realizada, divide-se o resultado por 2 .
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Este Teorema também adverte sobre o fenbmeno de aliasing temporal, que ocorre
guando amostramos o sinal a uma taxa menor do qug, . Quando isso ocorre, uma compo-
nente de alta frequéncia pode ser identi cada como uma componente de baixa frequéncia
gue nao existe realmente no sinal amostrado.

Levando em consideracdo o Teorema de Nyquist-Shannon e as modernas tecnologias
de digitalizacéo e armazenamento de dados digitais, A Sociedade de Engenharia de Audio
norte-americana, recomenda utilizar48 kHz como frequéncia de amostragem em sistemas
de audio digitalizado por Modulag&o por Cédigo de PulsoRulse-code Modulation PCM).
Essa frequéncia é compativel com sistemas de video e cobre o espectro audivel humano.
[29]

Por outro lado, existem diferentes técnicas de quantizacdo. A quantizacdo é necessaria
para mapear valores de amplitude em cdodigos binarios que armazenam a informacédo da
amplitude medida. Como os sistema possuem uma memoéria nita, ndo é possivel repre-
sentar in nitos valores de amplitude de maneira univoca. Dessa forma, sdo estabelecidos
valores discretizados, isto €, quantidades de nidas de amplitude que o sistema mede. Isso
determina a resolugcéo do sistema e o0 seu fundo de escala. De maneira mais precisa, 0
procedimento é divido em duas etapas: a quantizacdo do valor de amplitude seguida da
codi cacdo no valor binario. A quantizacdo normalmente é de nida pelo nimero de bits
gue descreve a base da codi cacdo binaria. Desta forma, um canal de captacdo com 24
bits pode representar2?4 = 16777216valores de amplitude (uma extens&o de até 144 dB).

Um dispositivo extremamente importante no contexto de sinais € o Processador Digital
de Sinais (do inglésDigital Signal Processor - DSP). Ele é responsavel por implementar
0 hardware necessario para realizar a conversdo analégico/digital, levando em conta uma
taxa de amostragem do sinal captado, muitas vezes através de multiplos canais de captacao.
Esta classe de dispositivos muitas vezes permite o processamento dos sinais em tempo real,
podendo ser embarcados em diversos sistemas e equipamentos.

2.6 Processamento de Audio com Arranjo de Microfones

Uma boa préatica de aquisicdo de sinais de audio, quando possivel, é aquela que usa
multiplos canais, como através de um arranjo de microfones. A captacao do sinal através
desse tipo de arranjo permite um processamento mais so sticado do audio, possibilitando a
aplicacdo de técnicas como Beamforming e TDOA (que serdo apresentados no Capitulo 3).
Neste caso, 0s multiplos canais possuem uma diferenca da localidade espacial onde captam o
som. Outras possibilidades envolvem, por exemplo, utilizar multiplos canais para aumentar
0 espectro da aquisicdo ou aumentar a resolugéo para regides especi cas do espectro, neste
caso, utilizando canais acoplados a sensores especiais. Na Figura 2.6 é apresentado um
cenario hipotético onde deseja-se determinar a localizacdo de uma determinada pessoa que
esta falando através de um arranjo de microfones.

O sinal de interesse (do inglésSignal of Interest - SOI) é captado por um arranjo de mi-
crofones em um ambiente com diferentes tipos de fontes sonoras concorrentes, adicionando
ruido e interferéncia. A utilizagdo de apenas um microfone para esta tarefa seria impedi-
tiva uma vez que a informacédo da posicdo é extraida da diferenca entre as propriedades
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CAPITULO 2. SINAIS ACUSTICOS

Figura 2.6: Esquema de um sistema de captacao de audio por arranjo de microfones atu-
ando dentro de um cenario hipotético com diferentes fontes de sinais (adaptado de [30]).

de pelo menos dois sinais recebidos para um mesmo sinal emitido. Além disso, a aplicacéo
de um arranjo de microfones ndo s6 permite determinar a localizacdo das fontes sonoras,
como também permite a reducéo de ruido, a reducdo de eco, a remocao da reverberacao,
a estimacé@o do numero de fontes, e a separagao de multiplas fontes [30].

Considerando que o espacgo entre a fonte e o receptor € livre, e é usado um arranjo
linear de sensores (microfones), a geometria dos raios que determinam a direcdo das ondas
acusticas pode ser de nida como:

Figura 2.7: Modelo de raio para fonte sonora Unica com captagéo por arranjo de microfo-
nes. (a) Para campo préximo. (b) Para campo distante. Adaptado de [30].
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2.6. PROCESSAMENTO DE AUDIO COM ARRANJO DE MICROFONES

Na Figura 2.7, s(k) denota o sinal da fonte, enquantoy,(k) denota o sinal captado
pelo n-ésimo microfoney, (k) € o ruido aditivo em cada microfoney, a distancia entre o
n-ésimo microfone e a fonte @ a distancia entre cada um dos microfones.

Em campo distante, apesar da direcdo da fonte poder ser estimada, a determinacéo
da distanciar é um problema em aberto [31]. Ja para campo proximo, é possivel estimar
tanto a direcdo da fonte quanto a sua distancia.

A condigdo de campo distante € obtida sempre que o elemento receptor estiver a uma
distancia d maior do que a Distancia de Fraunhoferd :

d de = Ziz (2.34)
onde D é a maior dimensédo do elemento radiador (antena ou alto-falante) e é o compri-
mento da onda radiada. Por exemplo, na Figura 2.8 sdo apresentados alguns resultados
numeéricos para trés diferentes alto-falantes. A uma distancia de 40 cm de um alto-falante
de home theater a onda acustica radiada estd aproximadamente plana, para todo o espectro
de frequéncia audivel do ser humano.

Figura 2.8: Distancia de Fraunhofer em funcdo da frequéncia sonora para trés exemplos
de alto-falantes.

Para o problema de uma Unica fonte, assumindo o modelo de campo aberto, 0 modelo
do sinal captado pelo arranjo deN sensores, pode ser formulado, com tempo denotado por
k, como:

yn(K)= ns(k t Fn())+ Va(k) = Xn(k) + vn(k) (2.35)
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CAPITULO 2. SINAIS ACUSTICOS

onden=1;2;::;;N, 0 1 é a atenuacgdo devido a efeitos de propagacae, (k) é o
ruido aditivo no n-ésimo sensors(k) = s(k t Fp( )) é o sinal da fonte,t € o tempo de
propagacéo do sinal da fonte até o sensor=1, € o atraso relativo entre os sensores 1 e
2, Fn( ) é o atraso relativo entre 0 sensor 1 e 0 sensor sendo queF1( ) =0;F,( )=

[30]. E importante notar que a funcdoF,( ) re ete somente disposicdo geométrica dos
sensores.
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Capitulo 3

Técnicas de DOA

3.1 TDOA

As técnicas de TDOA baseiam-se no atraso entre 0s sinais recebidos devido a disposi¢édo
geométrica dos microfones. Este tipo de técnica também é chamada de TDE, do inglés
Time Delay Estimation [39, 38] ou multilateragdo. Como os sinais percorrem distancias
diferentes em tempos diferentes, assumindo uma velocidade de propagacédo constante, é
possivel utilizar essa informacéo temporal, em conjunto com a posicdo dos microfones,
para estimar a direcao de origem do som. Essa direcdo € a dire¢do de chegada do sinal que
estamos procurando.

Na Figura 3.1 é apresentado um modelo geométrico simpli cado para o processamento
do sinal de audio captado por um arranjo com dois microfones, na condicao de frente de
onda plana (campo distante):

Figura 3.1: llustracdo da estimacdo de DOA em um problema bidimensional com dois
microfones, com condi¢do de campo distante. (Adaptado de [30]).
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CAPITULO 3. TECNICAS DE DOA

O tempo de atraso 1o entre a chegada do sinas(k) no microfonen = 1 e no microfone
n =2 depende da distanciar; er, destes microfones com a fonte do sinal e da velocidade
de propagacacc da onda acustica:

ro r
2= 21 (3.2)

Comory = ry + dcos , temos:

_rp+dcos ri _ dcos

= 2
12 . : (3:2)
Dessa forma, lembrando quei» = , 0 angulo de chegada pode ser determinado por:
c
= arccos q (3.3)

Em geral n&o é conhecido mas a geometria dos sensores sim. O problema torna-se,
entdo, estimar o atraso”™ mais préximo do atraso (real) devido ao caminho geomeétrico.
Para microfones equidistantes em um arranjo linear:

Fa()=(n 1) (3.4)

Para microfones em um arranjo linear, mas nao equidistantes:

Fn( )= o G (3.5)

Para ambos os casom = 2;:::;N.

Os valores de que podem ser determinados univocamente para arranjos lineares estao
entre % e+ % de forma que a maior frequéncia que pode ser detectada sem ambiguidades
é dada por § (uma vez que se deve ter, no maximo, um comprimento de onda inteiro
entre os dois sensores) [38]. Isto € um exemplo de limitacdo devido a taxa de amostragem
espacial, e pode ser desprezado se as componentes de baixa frequéncia do som possuirem
a maior proporcéo de poténcia do sinal.

Para uma geometria ndo linear,F, pode ser uma funcédo ndo linear. Uma forma de
estimar o atraso, neste caso, é através do produto escalar entre a dire¢cdo de chegada e o
vetor posicdo do microfone. Essas corre¢cBes podem ser expressas como [43]:

(m= T
c

onde my, € o vetor de posi¢do do canal (microfone), & é o vetor que determina a direcao

de chegada da onda sonora no mesmo microforeé a velocidade de propagacdo da onda

no meio e (mp) é o atraso do sinal recebido no microfone em relagdo a sua posi¢do no

sistema de coordenadas. O sinal de menos representa o atraso. Essa equacéo é equivalente

a gque de nimos para o arranjo linear (Eq. 3.2) ondedcos ¢€ a resultado demy:6,. Ela

é valida para arranjos com geometria arbitraria, como linear e circular. Caso facamos a

origem do sistema em um dos microfones, digamos no microfone= 1, entdo m, = (0;0;0)

e m,.6 =0, de forma que (my,)=0. Isso signi ca que o sinal capturado pelo microfone

(3.6)
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n =1 n&o esta atrasado (com relacdo a nossa parametrizagéo do problema). E importante
notar que o método nao tem nenhuma informacao da distancia entre a fonte do som e o
microfone, apenas sua orientacdo com relacdo ao sistema de coordenadas utilizado.

Para uma onda esférica, cuja origem & uma fonte pontual (monopolo acustico), a frente
de onda néo sera plana nas proximidades da fonte (campo préximo). Dessa forma o angulo
de incidéncia ndo seré constante para cada microfone. Na Figura 3.2 é apresentada essa
situacao.

Figura 3.2: llustracdo da estimacdo de DOA em um problema bidimensional cot mi-
crofones, na condicao de campo préximo. (Adaptado de [35]).

Neste caso a correcdo dos tempos deve levar em consideragdo cada vetorry, que
determina a distancia do microfoneN para a fonte. A expressao do tempo de atraso(n)
para o n-ésimo microfone pode ser reescrita como:

_ig)tr
M=

Para veri car o alinhamento dos sinais com as corre¢cfes de atraso, podem ser utilizadas

medidas de coeréncia entre os sinais [41]. Essa medidas podem ser usadas para se deter-

(3.7)

minar corre¢cdes que ampliam os picos dos sinais recebidos o que torna a reverberacédo do
som uma importante desvantagem das técnicas de TDOA, pois estas podem causar picos
de maior amplitude que ndo correspondem a correcao da origem real do sinal [39].

3.1.1 Técnicas baseadas em Medidas de Coeréncia

Estas técnicas se baseiam na necessidade de medir a similaridade entre sinais em algum
momento do processamento. Contudo, existem diversos parametros fisicos que podem
ser usados para comparar os sinais. Alguns deles sdo a correlacdo cruzada, fungbes de
momentos, funcdo de verossimilhanca, medidas de ruido por sinal, energia e entropia [41].
A seguir iremos tratar duas medidas de coeréncia, a Correlacdo Cruzada Generalizada e o
Semblance.
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CAPITULO 3. TECNICAS DE DOA

3.1.1.1 Correlagédo Cruzada Generalizada

O método de correlagdo cruzada generalizad&gneralized Cross-correlation GCC) é
um dos mais simples e mais utilizados para a estimacgéo de TDOA [31, 41]. E um algoritmo
que usa um estimador do tipo ML (maximum likelihood um estimador de probabilidade
maxima), presumindo estacionariedade, pelo menos para um tempo nito de aquisicao [42].

Para o caso de DOA, assume-se,, onden =1;::;;N representa o n-ésimo microfone,
ou seja, 0 n-ésimo sinal captado. A correlacdo cruzada continua é calculada entre os canais,
por exemplon =1 en =2, comoRy,x,, através de:

1 4T
Ruxa( )= 7= xa(xe(t )t (38)

A aplicacdo da correlacé@o cruzada no método GCC para dois canais é apresentado na
Figura 3.3, ondeD é o atraso estimadoH; e H, sdo Itros propriamente escolhidos para
facilitar a estimativa do atraso real D. O procedimento de multiplicacdo dos sinais e pos-
terior integracdo € exatamente o célculo da correlagao cruzada. Por m, o algoritmo busca
um pico no vetor Ry,x, elevado ao quadrado. Desta forma, o método tenta determinar
para qual atraso a fungéo de correlacdo cruzada € maxima [39].

Figura 3.3: Fluxo de processamento para o DOA-GCC (extraido de [42]).

Para sinais aleatorios representados por vetores (sequéncias ordenadas de valores), a
matriz de correlagé@o cruzadaRy,y, pode ser calculada como:

Rxix, = E[X 1X;] (3.9)

onde E é o operador de esperanca estatisticX 1 € X, sdo 0s vetores que representam 0s
sinais dos quais quer se calcular a correlagdo cruzada. Para sinais discretos a matriz de
correlacdo cruzada também pode ser calculada através de:

X
RX1X2(I) = Xl(k)XZ(k |) (3.10)
k=0

onde L é o total de amostras do sinal (tamanho do vetor que representa o sinal) le
representa o instante da k-ésima amostra de atraso (mesma funcdo dama Eqg. 3.8).

3.1.1.2 Semblance

Semblance(do inglés, aparéncia, semelhanc¢a) € uma técnica de medida de coeréncia
feita entre sinais no dominio do tempo relacionada diretamente a energia dos sinais [41].
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E uma técnica comumente aplicada no contexto de sismica de re exdo [9, 41]. A medida
de coeréncia é feita com dados multicanal. A energia é calculada do empilhamehttos
sinais e do somatério das energias dos canais. A razao entre essas duas energias, determina
a funcdo de Semblance, um grau de medida da coeréncia entre os sinais. Desta forma,
guanto mais alto o valor de Semblance, mais coerente sao 0s sinais.

A Eqg. 3.11 determina a funcdo de Semblanc&, onde os somatérios no numerador
dividido por N determinam a energia média por canal do sinal resultante do empilhamento
dos sinais de todos os canais, e o denominador determina o somatorio das energias dos sinais
de cada canal [43]:

P M 2

8n(k
L n(K)

NP .
K, j8n (K)j

n=

z

(3.11)

sendo$,(n) € o sinal no n-ésimo microfonek é a k-ésima amostra eN é o nimero total
de microfones utilizados.

A partir da Eq. 3.6, assumindo c conhecido e constante, deseja-se obter a dire¢cdo de
chegadaq, que é a direcdo de chegada da onda sonora na origem do nosso sistema de
coordenadas(0; 0; 0). Para isso, € possivel corrigir o atraso para cada microfone, supondo
uma determinada direcdo de chegada. A direcdo de chegada que corrige corretamente o
atraso de todos os microfones é escolhida como a dire¢cdo estimada. Quando isto acon-
tece, a funcdo coeréncia Semblance atinge o seu valor maximo, uma vez que a energia do
empilhamento dos sinais em fase & maior.

Portanto, se o vetor de direcdoe, for de nido pelo par ordenado(; ) representando
0 angulo de azimute e de elevacdo em um sistema de coordenadas esférico, usando um
parametro de passo para a varredura iterativa, podemos calculaZ(; ), obtendo uma
matriz de coeréncia que representa as orientacbes que corrigem o atraso dos sinais. 1Sso
pode ser visto na Figura 3.4:

Figura 3.4: Visualizacdo do resultado do método de Semblance. (a) Superficie 3D repre-
sentando o resultado da funcdo de Semblance. Os picos correspondem a alta correlacao.
(b) Vista 2D, curvas de nivel de (a), denominada Painel de Semblance.

1Empilhamento neste caso signi ca a soma dos sinais, amostra a amostra.
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E importante notar que o Painel de Semblance contém informagdes sobre mdltiplas
fontes, sendo representada por multiplos picos. Apesar disso ser uma evidente vantagem,
dependendo da capacidade de resolucao e do ambiente onde se realiza o SSL, ruidos sonoros
podem comprometer a localizacdo exata. Como o algoritmo se baseia em uma busca
exaustiva, o custo computacional pode ser considerado elevado.

O pico de coeréncia representa os angulos que aumentam a semelhanca entre os sinais
de cada canal, do ponto de vista da energia. Uma vez que, com a correcdo de tempo
espera-se que todos os sinais estejam alinhados, entdo a energia calculada da combinacgéo
dos canais sera maxima. Na Figura 3.5 é apresentado um exemplo do alinhamento dos
sinais através da correcao de tempo para cada canal que corresponde ao pico de coeréncia
no Painel de Semblace:

Figura 3.5: Exemplo de alinhamento dos sinais. (a) Sinal de 8 canais original represen-
tado em amplitude e tempo. (b) Sinal original com representacdo por canal. (c) Sinal
corrigido para o pico de Semblance. (d) Sinal corrigido com representacao por canal.
(Adaptado de [43])

Outras consideracfes sobre a implementacédo deste algoritmo para o problema de TDOA
podem ser obtidas em [43], e um procedimento para caso especial de tratamento de ruido
utilizando inteligéncia arti cial para aprimoramento da acuracia na detecc¢ao da direcao de
chegada em [44].
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3.1.2 Técnicas baseadas em Decomposi¢do por Autovalor
3.1.21 MUSIC

E possivel utilizar a decomposi¢do em autovalores do sinal através de um Algoritmo de
Decomposicdo por Autovalor (do inglésEingevalue Decomposition Algorithm- EDA) de
tal forma que o autovetor correspondente ao autovalor minimo da matriz de covariancia
de uma aquisicdo multicanal conterd a resposta ao impulso entre a fonte do sinal e os
elementos de captacéo. Dessa forma é possivel estimar o tempo de atraso do sinal em cada
canal. [39].

O algoritmo de classi cacao multipla de sinais (em inglésMultiple Signal Classi cation,
MUSIC) foi primeiramente proposto por Ralph Schmidt em 1986 [45] e &, provavelmente,
o algoritmo por decomposi¢ao por autovalor mais conhecido [38].

Os dados utilizados por esta técnica podem ser representados através de matrizes, de
forma que os sinaisx recebidos emN canais séo iguais aos sinais da fonté corrigidos
pelos ganhos nas direcOes( ) para asD frentes de onda incidentes:

2 3 2 3 2 3

X1 } 4 F1 Vi
g X.2 éz a(1) a(2 a(o) g F.z g_,.g V_2 % (3.12)
XN FD VN

ondev, representa o ruido aditivo em cada canal e o parametro de coordenada utilizado.
Para um sistema em que se quer medir elevacdo e azimute, por exemplo, assumagtse ).

Simpli cando a notacéo:
X = AF +V (3.13)

Assumindo gue os sinais recebidos e o ruido sdo descorrelacionados, a matriz de cova-
riancia Ryx pode ser escrita como[45]:

R = XX = AFF A +VV = APA + S, (3.14)

Determinando os autovalores e autovetores dByy, reduz-seRyx ao subespacds dos
autovetores, chamado de pseudoespectro, tal que [31, 45]:

1
a(; )GGa(; )

Pmusic (5 ) = (3.15)

ComoP = FF , obtém-se dessa forma, como resultado, uma medida da direcdo de
chegada do sinal.

Apesar do algoritmo MUSIC ter uma resolucédo angular melhor [45], ele necessita conhe-
cer previamente a frequéncia da fonte, tendo que realizar célculos prévios para solucionar
iSso, que contribuem para um custo computacional elevado.
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3.2 Beamforming

Conformacéo de Feixe (do inglésBeamforming) é uma técnica utilizada em diferentes
contextos, como em radares, em sonares, em sismologia e em telecomunicacdes, sendo
usada para diferentes propdésitos como a deteccao da presenca de um sinal, a estimacao da
direcéo de chegada e a focalizacdo de um sinal desejado em cenarios com ruido, reverberacéo
e outras fontes competindo pelo canal. Essa técnica é formulada como um Itro espacial
que opera sobre um arranjo de sensores (antenas, microfones) para formar um determinado
padréo de feixe (modi car a diretividade do arranjo). [30, 32]

Por exemplo, na Figura 3.6 vemos um feixe formado por uma antena altamente direcio-
nal e outro feixe formado por um arranjo linear (com distancia variavel) de microfones. Os
feixes observados representam o diagrama de radiagéo do elemento. Enquanto antenas, em
geral, podem transmitir e receber sinais, os microfones apenas recebem e os alto-falantes
apenas emitem. De toda forma, o conceito abordado é equivalente e deve ser entendido
como a direcdo de maximo ganho do elemento (ou arranjo de elementos).

Figura 3.6: Representacdo do feixe de radiacdo (diretividade). (a) De uma antena (adap-
tado de [33]). (b) De um arranjo de microfones (adaptado de [34]).

Assim como para antenas, alto-falantes também possuem um diagrama de radiacao.
Enquanto para aquelas os diagramas séo construidos para o campo elétrico e para o campo
magnético, para estes os diagramas representam o campo de pressdo. Ambos os diagramas
podem ser convertidos em escalas relativas e expressos em decibéis, o que é mais usual e
pratico. Na Figura 3.7 é apresentado o diagrama de radiacdo de alguns arranjos de alto-
falantes, onde é possivel ver a formacao dos I6bulos de radiacdo (aumento da diretividade)
para cada arranjo.

O mesmo tipo de diagrama por ser formulado em uma representacdo tridimensional,
denominada Mapa Acustico [35], similar a representacdo do diagrama de radiacdo eletro-
magnética. O termo Mapa Acustico ainda é empregado em um contexto mais amplo (como
de urbanismo [36, 37]) no qual o Nivel de Pressdo Sonora (NPS) é apresentado em termos
de coordenadas retangulares, normalmente sobre a planta de um estabelecimento ou loca-
lidades, indicando algum comportamento do som naquele local. A Figura 3.8 representa
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Figura 3.7: Representacéo polar da radiacao acustica a partir de diferentes fontes, onde
d é a distancia entre os elementos radiadores[2 é a maior dimenséo da fonte. (a) Mo-
nopolo. (b) Dipolo. (c) Quadripolo lateral. (d) Quadripolo longitudinal. (Adaptado de
[20]).

essas duas situagfes, dando énfase que para o Beamforming é prevalecente a representacéo
do diagrama radiador principal, como apresentado em (a). Em (b) o fendmeno acustico
pode ser mais complexo, envolvendo multiplas fontes de ondas acusticas, efeitos de re exédo

e reverberacdo, ndo sendo um exemplo de diagrama de radiacdo, mas uma representacao
direta do NPS resultante naquela regido, no instante do levantamento do Mapa Acustico.

Figura 3.8: Mapa Acustico. (a) Diagrama de radiacdo NPS em coordenadas polares
(adaptado de [35]). (b) Diagrama de NPS em coordenadas retangulares sobre um mapa
de vista area de uma regidao metropolitana (adaptado de [37]).

O Beamforming pode ser decomposto em duas etapas: a sincronizacdo e a soma pon-
derada. A sincronizacdo é a tarefa de atrasar ou adiantar a saida de cada sensor para que
o sinal resultante da soma deles seja um sinal de uma dada direcédo preferencial. A ponde-
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racdo determina o peso de cada sinal nesta soma. Desta forma a sincronizacdo determina
a direcdo (angulacéo) do I6bulo principal e a ponderacdo determina a largura do Iébulo
principal e as caracteristicas dos I6bulos secundarios. [30]

O diagrama deste processo é apresentado na Figura 3.9. Nela podemos identi car os
principais elementos do processamento do Beamforming, sendo eles o Arranjo de Sensores
(microfones), o Itro de atraso (sincronizagao), o Itro de ponderacao, o elemento de soma
dos canais e por m a ponderacdo pelo nUmero de microfones.

Figura 3.9: Esquema representativo do método de Beamforming (extraido de [35]).

Este tipo de procedimento também é chamado de Apontamento por Soma e Atraso
(Delay and Sum Beamformer DSB, em inglés), e uma das principais vantagens € que ne-
cessita de apenas um ciclo de célculos para estimar multiplas fontes [38]. Da mesma forma,
0 Beamforming € aplicado no caso de DOA através da busca de maximos na estimativa
da distribuicdo de poténcia do espectro espacial dos sinais acusticos [39]. Além disso, por
causa da simplicidade e do baixo custo computacional, o Beamforming provavelmente é
um dos métodos mais utilizados em contexto de robética [40].

O sinal b representado na Figura 3.9 pode ser expresso par

X
bei)= = whsi(t  (d) (3.16)

n=1

onde N é o nimero de sensores (microfones), € 0 peso da soma do sinal captado no
n-ésimo microfone,s, é o sinal captado no n-ésimo microfone e (g € o atraso corrigido
para a direcdog

No caso de uma onda plana, como apresentada na Eq. 2.9, observa-se que a amplitude
da onda medida independe da posicdo do microfone no espaco, logp = 1 para todos
os microfones. Ja para o caso de uma onda esférica, como apresentada na Eq. 2.17 para
0 monopolo acustico, h4 um fatorr no denominador que caracteriza a dependéncia da
amplitude em relacdo a posicdo espacial, e o peso do sinal recebido em cada microfone
deve ser corrigido comow, = j*jﬂh“j [35].

O métodos de Beamforming ndo exigem o célculo de diferengas de tempo [39] como no
caso do TDOA.

2 Aqui realizamos uma troca de notacdo com relacéio a Figura 3.9 para manter o estilo com resto do
texto.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1 Objetivos

Este trabalho teve como objetivo estudar as técnicas utilizadas para a Localizacédo
de Fontes Sonoras, abordando conceitos importantes sobre acustica e processamento de
sinais. Para tanto, demonstramos a construcdo de um sistema real de estimacéo de direcéo
de chegada utilizando uma técnica de diferenca de tempo de chegada (TDOA) que emprega
como funcado de coeréncia o Semblance.

4.2 Hardware Utilizado

Foram utilizados um computador de placa Unica Raspberry Pi 3, modelo B, e uma placa
ReSpeaker com arranjo de 6 microfones dispostos circularmente, conforme apresentados na
Figura 4.1, para realizar os procedimentos de DOA.

Figura 4.1: Dispositivos comerciais utilizadas. (a) Raspberry Pi 3, Model B (adaptado
de [46]. (b) Arranjo circular de 6 microfones ReSpeaker (adaptado de [47]).

Para o processamento do sinal de som, a placa Respeaker utiliza dois conversores A/D
AC108 [48], cada um de guatro canais, com suporte a comunicac¢ao 12C/I12S e com taxas
de amostragem de 8kHz, 16kHz, 22.05kHz, 24kHz, 32kHz, 44.1kHz, 48kHz e 96KHz. Para
a captacado, sao usados 6 microfones MSM321A3729H9CP, tecnologia MEMS, omnidireci-
onais, com curva de resposta em frequéncia plana até 4 kHz [49].

O Raspberry Pi possui quatro entradas USB que foram usadas para acoplar periféricos
de entrada (teclado e mouse), e como fonte de alimentac&o e via de programacao de uma
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placa Arduino Uno.

A placa Arduino Uno utiliza um microcontrolador ATmega328P, com 14 pinos digitais
e 6 analdgicos, memoéria ash de 32 KB e SRAM de 2 KB [50]. O Arduino foi utilizado
para atuar sobre um sistema de servo motores com o intuito de apontar um laser para a
direcdo predita.

4.3 Ambiente de Desenvolvimento

Os codigos deste trabalho foram desenvolvido em Python [51] que é uma linguagem
interpretada de propésito geral de alto nivel, com suporte multiplos paradigma (procedural,
funcional e orientada a objeto). Além disso Python é dinamicamente tipado e possui
garbage collectar O Python utilizado no desenvolvimento foi o 2.7, apesar de, a priori, as
bibliotecas utilizadas terem suporte em Python 3.

Para a programacao do Arduino Uno através de scripts Python, foi utilizada a biblioteca
nanpy.

O Raspberry Pi rodava sistema operacional Rasbian GNU/Linux 9, que é uma distri-
buicdo Linux baseada no Debian, disponibilizada através da licengca GPL [52].

Para a utilizacdo do ReSpeaker foram instalados os drives sugeridos pelo fabricante em
[47, 53].

4.4 Avalizagdo de Desempenho

Foram realizados testes para veri car a acuracia na estimacao da dire¢cdo da fonte sonora
da solucdo aqui proposta. Para sistematizar os testes, realizamos separadamente testes de
azimute e elevacdo. Além disso, realizamos um teste preliminar para veri car a condicdo
de campo distante, regime no qual o algoritmo funciona. Um exemplo de con guracdo
experimental é apresentado na Figura 4.2, a sequir:

Figura 4.2: Exemplo de cenario de teste.
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Como fonte sonora a ser localizada, foram utilizados sinais de audio de musicas, com a
presenca de frequéncias variadas de todo o espectro audivel. Em todos os casos testados,
as capturas de audio foram feitas com uma taxa de amostragem de 48 kHz.

4.4.1 Testes

Foram realizados os seguintes testes da solu¢do de DOA:

Distancia de Fraunhofer: para determinar a condicdo na qual o algoritmo de
DOA implementado funciona, isto é, a condicdo de campo distante;

Azimute: para veri car a acuracia na detecg¢do do azimute real de uma fonte sonora;
Elevagdo: para veri car a acuracia na detecgdo da elevagéo real de uma fonte sonora;

Multiplas Fontes:  para veri car se o algoritmo consegue detectar multiplas fontes
sonoras.

Para avaliar estes testes foram realizadas medidas do posicionamento real das fontes.
Também foi contabilizado o tempo de processamento do algoritmo para alguns casos, com
intuito de demonstrar a ordem de tempo do algoritmo.

Também foram realizados testes de elevagdo e azimute para o direcionamento do apa-
rato de sinalizagéo (laser pointer), a m de mensurar a precisdo mecanica desta solucao.

Para os testes de azimute, elevagdo e distancia de Fraunhofer, foram efetuadas 30
medidas de 1 segundo de durag¢do para cada valor real de angulacdo e distancia. Foi
calculada a média dos valores de angulos preditos e a incerteza associada a média, conforme
as equacdes 4.1 e 4.2, respectivamente:

1 X
= N A (4.1)

j=1

V
bor Xy,
A=t —— i 4.2
Nw g () (4.2)
j=1
O erros de predicéo foram calculados de maneira direta como:

Erro[f= " (4.3)

onde é o angulo real,” é o angulo predito médio para aquela posicéo.

As mesmas equacfes apresentadas para o azimutealem para a elevacdo . Além
disso, também foram utilizadas da mesma maneira para calcular o tempo médio de execucao
do algoritmo, assim como a incerteza associada a essa média.

A resolucdo do experimento esta associada a resolucao de busca do algoritmo de TDOA-
Semblance, isto €, 0 passo de varredura delta com que os angulos testados sdo variados.
Ha também a resolucdo maxima dos gabaritos utilizados para determinar o valor real dos
angulos da fonte, que devido a construcdo mecanica, pode ser estimado comdde
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