UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA MECANICA

AVALIACAO DA QUALIDADE SONORA DE COMPRESSORES HERMETICOS

UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

DISSERTACAO SUBMETIDA A UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA
CATARINA PARA OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE EM ENGENHARIA

MECANICA

CLAUDIO DE PELLEGRINI

FLORIANOPOL IS, MARGCO DE 2005



UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA MECANICA

AVALIACAO DA QUALIDADE SONORA DE COMPRESSORES HERMETICOS

UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

CLAUDIO DE PELLEGRINI

Esta dissertacéo foi julgada adequada para a obtencdo do titulo de
MESTRE EM ENGENHARIA
ESPECIALIDADE ENGENHARIA MECANICA

sendo gprovada em suaformafinal.

Arcanjo Lenzi, Ph.D José A. Bdlini da Cunha Neto, Dr. Eng.
Orientador Coordenador do Curso

Banca Examinadora

Roberto Jordan, Dr. Eng. Mauro Roisenberg, Dr. Eng.
Presidente

Jorge Claudio da Silva Pinto, Dr. Eng.



A Cassiane, minha querida esposa,
aos meus pais Claudio de Marilice

e ao meu irméo Rodrigo.



AGRADECIMENTOS

E com sinceridade que agradego & minha esposa, aos meus pais e ao irméo pela

compreenséo, carinho e incentivo ao estudo por todos estes anos.

Externo minha gratiddo aos professores, colegas de pesquisa da engenharia
mecénica e do programa de pos-graduacdo em engenharia mecéanica da UFSC que
diretamente ou indiretamente contribuiram para a redizacdo deste trabalho. Agradeco
especialmente aos professores Arcanjo Lenzi e Mauro Roisenberg pelo incentivo e ao
amigo Edmar Baars pela motivacéo e ajuda. Também agradeco a grande contribuicéo feita
por Daniel de Camargo.

Agradeco ainda & Embraco S/A pela disponibilidade de tempo e de equipamentos

gue permitiram a realizacdo de medigdes e testes. A eles meus sinceros agradecimentos.
Agradeco também ao suporte financeiro disponibilizado pela CAPES.



SUMARIO

AGRADECIMENTOS......cecoe ettt ettt et e e e et e e e e et e e e snnteeeeanneeeeeannseeeeanees iii
GLOSSARIO......ceueaireeeeeeeeee e ss sttt vii
LISTA DE FIGURASE TABELAS ...ttt X
RESUM O ...ttt e ettt e e ettt e e e e e aeee e e eateeeeeansee e e eaneeeeeanneeee e aanneeeens Xiii
A B ST RA CT ettt ettt e h e e a et et bt b e e be e b e beenbeenneeean e e e Xiv
CAPITULO 1 - INTRODUGAOD........coooeeieieeteteteteeeteeeieee e ssesen st esste s sssstssssanennans s e 1
CAPITULO 2 - QUALIDADE SONORA .......coctiteecteieesieeeeeseeeseresesesteeeste s sessssanennasennanes 6
2.1 - MEATICas da PSICOBCUSHICAL ... .ceuveteeueeiesiie ettt e e b ne e ene e 6

P I R 2 = g o - o 1o SRR 7
A A O 01 V7= Y0 (oY o000 (== o= o 8
2.1.3 - LOUONESS. ...ttt ettt ettt ettt st e et e e bt e sae e e e e e beenbe e s aneenneenbeenneas 9
2.1.4 - FluCtUion Srength ........oceeee e 17
2.0.5 - ROUGNNESS. ....ccitiieitieeiiie et seteeestie e astee et e e sneeeesseaesnteeeseeesseaesnseeeenneeeannenenneeenns 18
2.1.6 - EfeitoO de MasCaramMeNtO ..........coouiireerieeriee et nee e 20
N S g 0] 1SS SR 23
2.1.8 - METICAS A TOM PUIO. .....eeeieieeeieeieeeieesiee e steeste et ste e s e e eeesaeesaeesneeenneenseenns 25
2.1.9 - ANNOYANCE € PlEESAINTNESS ........eeiiiieeeiieesieeeieeesiieeseeeesseeeesreeeesseeesneeesneeenneeennes 26
2.2.20 - IMPUISIVENESS. ....cceeeeieeeeiieeiiieeesieeessteeeseeeesseessseeesteaessaeeasseeesssesssesesnsesennenenns 27

2. 101 - OULTES METICAS. ....cveeueeeeeieesieeiee st eieeseesaeesteesees e e eesbeeeesbesseesbeensesbesseessesseense e 27
A 01 o Yo [ R 28
221 -0 ambientE e LESIE .....cueiieiieiiee e 29
P © U1 ¢ S 30
AV S (= o = Tor o Mo L= U AN 10101 1 - TR SRR 31
2.2.4 - PreparaGa0 dO ENSAIO .....ooivveieiiie ettt siee st s e e 32
PRGN \V 1= (00 (1Yo X V= T o= o J SR 33
2.3.1 - POSIO U8 OFTEIM. ...ttt sttt st n e sne e e e ne e 33
ARCTZARN =I5 or: = Wo [0 s o 0L - TR RS PRRTR 33
2.3.3 - COMPAraCa0 PArCAIA......cccuveeeiiieeiiieeetieeetteeesieessieeease e e steesraaeensteeessaeeenneeesneeeans 34
2.3.4 - Diferencial SEMANTICO ........ceeiuieiieiie e sr e 35
2.3.5 - Estimativade Magnitude ..........cooeiveeeiieeiiee e esiee st stee s siee s snaessnee e 35

2.4 - MEOAOS A ANAIISL......oeeieeee ettt sttt b e eas 36
2.4.1 - Edtimativa de magnitude, escalas de resposta e diferencial semantico................ 36

2.4.2 - COMPAraCOES PAEABS .......veeeveee e eiiiee et siee e siee et e e ae e bee et e e sneeesneeenneeeens 37



2.4.3 - OFOENAMENTO . .....eetieiiei ittt et ettt et b s e e seeenneebeenneenaes 37
CAPITULO 3 - REDESNEURAISARTIFICIAIS ..ot een s 39
3.1 - TOPOIOGIAUATEAR ........eeeeeieeiee ettt ean e e e 40
3.1.1 - Funcionamento dOS NEUIONIOS ........cceeiueereereeeieerteesies st eee e e s ese e e 41
3.1.2 - DINAMICA O SISIEIMA ......eeitieiieiiee ettt ettt se e 41
3.2 - CaracteristiCaS AaS RNAS ... .ottt st s 42
3.2.1 - NEOlINEANTAAE ... e 42
3.2.2 - Mapeamento entre aentrada € a Saida...........ceeveeveereeiie s 42
TG T AN F= o]t 1Y/ Ko = o [ TS 43
3.2.4 - Tratamento deinformagao COMEXTUAI ...........ccverueeeeiieeeriee e 43
3.25-ToleranCiaafalnas ........cccooeeiiiiie e 44
3.3 - MOAE OSAE NEUIONIOS ..ot ettt sttt es e se e b e e e sane et e 44
3.3.1- O neurtnio de McCUOCN € PItES.......ccceiieiiierie e 44
G I @ B = o= o1 (0] o SRS 45
3.3.3- O modelo do elemento linear adaptativo - Adaline............covveeiveiiies e 47
3.3.4 - A RNA do tipo perceptron multicamadas ou Multi Layer Perceptron................. 48
3.3.5- O agoritmo de retropropagacdo (backpropagation) ............cceecveervieeeeiereeeeeenee 49
3.3.6 - O coeficiente de aprendizado @ ...........ccoceeveiiiciceeeeeeeeee e 50
3.3.7 - O problemado MiNiMO [OCA ..........c.ccoiiiiiiieree e 51
3.3.8 - Otimizag&o do Perceptron de maltiplas camadas ...........ceoveverveenienienieniieie e 52
CAPITULO 4 - METODOLOGIA DE AVALIACAO SUBJETIVA ...cocvvveve e 54
4.1 - Caracteristicas geraiS 0 COMPIESSON .......cciuererruerrierieeeesteeiesieeseesseeseeseeseessesseesneees 54
S [ 07 R o [ (U o o TR 55
4.3 - LOCEI OB TESIE.......eieee ettt sr e 56
VA RESTS [ o= o 0 (0 1S U =" (o T 56
4.5 — Ajuste de ganN0 OS SINAIS. .......ueeurererieeeieeereeeeeseeesseeeeseeesseeesseeesseeensaeeenseeesseeesns 57
4.6 - APreSeNtaCa0 GOS SINAIS.......veeeruereeeiererteeeseeeateeesseeessseeaseeessseeessseeasseeessseesnsesenseeesnes 58
N 0 1S o[- [ SRS 59
4.8 - Resultados da andliSe A JUNT .......ceeeveecieeriee e 61
CAPITULO 5 - BASE DE DADOS PARA A REDE NEURAL .......covovceeieeeeceee e 65
5.1 - A elaboragdo do banco de dados............eeeveieiieeecie e 65
5.2 - Dados de classificagdo subjetiva do ruido..........cceecvveieeieesee s 66
5.3 - Dados de caracterizacdo objetivado ruido.........ccecveeceeveecie e 68
5.4 - A DBSEUEAAUOS ..ot 71

5.5 - Descricdo geral dabasede dados..........oooviveiei e 72



CAPITULO 6 - CONFIGURACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL ..oooovevevvercree e 74
6.1 - Ferramenta UtiliZadas..........c.ccoieeiiieieeee s 74
6.1.1 - Formatac&o do arquivo de relagbes e atributos — ARFF ... 75
6.2 - Par@GmMELroS O SISEMA. ... .eeieiiiieiieiee ettt r e 76
6.3 - Metodologiade busca da melhor configuragan ............oooeeieeriiiieiieeeee e 77
6.4 - Configuragéo do classificador considerando os atributos dB(A) e loudness.............. 79
6.4.1 - CoNfIQUIraCa0 INICIAl ......eeeieeeeeceiee e see et e e st ennae e snneeeneeeeens 79
6.4.2 - Critério de parada do treiNamMeNtO...........ccueeueeieereesee e see e 80
6.4.3 - NUmero de neurfnios na camada OCUILAL...........coceerereeneneee e 82
6.4.4 - NUMENO 08 CAMEBBS .....couveveeieeieeeiie ettt bbb r e neesae e 83
B.4.5 - IMOMENEO. ...t e e sne e e nnne e e nn e e 86
6.4.6 - Taxa de aprendiZado............eeeeeeiiee et e e neee e 87
6.4.7 - CoNfIgUIraCa0 FINal..........eeieieeiie e e e nrneeen 88
6.5 - Configuracéo do classificador considerando os atributos dB(A), loudnes, sharpness,
roughness e flUCUALION SIFENGNT........ocoiiiiie e 89
6.5.1 - CoNfIgUIraCa0 INICIAl ......eeeieiieeciee e see et e et ennee e snne e e neneeens 89
6.5.2 - Critério de parada do treiNamMeNtO...........ccueeveeieereesee e see e 89
6.5.3 - NUmero de neurfnios na camada OCUILA............ccceeiererieniere e 90
6.5.4 - NUMENO 08 CAMEBUBS ......cuveveeiieieeeiie ettt b nee e 91
B.5.5 - MOMENTO. ...t enn e 93
6.5.6 - Taxa de aprendiZado............eeieeeiiee e e e neee e 93
6.5.7 - ConfiguIraGao FINal..........ooieiieie e ae e srneeen 94
6.5.8 - Avdiacdo geral das performances das redes neurais artificias..........ccccceeeeenenne 95
CAPITULO 7 - CONCLUSOES.......cotuiremerereereeseesesssessesessasssssssssssssssssssssssssssssnsssssssseens 97

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS. ... ee ettt ee e ee et eeaeeeaaeeeees e e aesesaeeneeneans 99



Vii

GLOSSARIO

O objetivo deste é o de esclarecer o significado de alguns termos que definem as

métricas da psicoaclstica, mas que ndo possuem uma traducdo normalizada nas publicactes

brasileiras. S& mantidos no texto os termos originais em inglés para facilitar o entendimento

de outras referéncias sobre o tema.

Qualidade sonora

“loudness”:

“sharpness”:

“fluctuation strength”:
“roughness”:
“proeminenceratio”:
“tone-to-noiseratio”:
“annoyance”’:
“pleasantness”:
“impulsiveness”:

High Frequency Factor (HF):
Low Frequency Factor (LF):
Spectrum Balance (SB):
Articulation Index (Al):

Speech Interference Level (SIL):

Speech Transmission Index (STI):

Sonoridade ou audibilidade.
Agudeza

Intensidade de flutuacéo
Aspereza.

Razéo de proeminéncia
Raz&o de tom para ruido.
Incoémodo.

Agradabilidade.
Impulsividade.

Fator de alta frequéncia
Fator de baixafreqiéncia
Baango espectral.

indice de articulacio.

Nivel de interferéncia na fala

indice de transmissdo dafaa.



Inteligéncia artificial

ARFF:

MLP:

RNA:

WEKA:

Fold cross validation:
Target:

Feedforward:

Hard limiting:
Backpropagation:

Gradient descent:

LMS- Least Mean Square:

ADALINE:

Flat plateau:

e(t)

o(t)

viii

Formatagéo de arquivos de relagdes e atributos.
Perceptron de multiplas camadas
Redes neurais artificiais.
Ambiente Waikato para andlises de conhecimento.
Validagdo com permuta de conjuntos.
Resposta desgjada.
Propagacéo adiante.
Degrau unitério.
Retropropagacéo.
Gradiente descendente.
Erro médio quadratico
Elemento Linear Adaptativo

Minimo local préximo do inicio do treinamento.

Erro associado ao neurdnio
Taxade aprendizado

Saida associada ao neurénio

Entrada do neur6nio

Inclinacdo dafungdo sigmadide
Valor de limiar (Threshold)

Peso sindptico associado ao neurdnio i

Vaor de correcéo aplicada ao peso sinptico



1t (nf)

d(t)

Derivada da fungéo de ativacéo
Derivada dafuncéo de erro

Coeficiente de aprendizado

Coeficiente de momento
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RESUMO

A necessidade crescente por pesquisas e trabalhos de desenvol vimento relacionados a
reducdo do ruido de produtos tem demonstrado que os niveis de ruido medidos com o0 uso da
curvade ponderagdo A, em dB (A), néo representam de forma satisfatéria a resposta subjetiva
das pessoas ao ruido. Métricas de qualidade sonora sd0 usadas para a caracterizagdo
psicoacustica do ruido e proporcionam melhores avaliagbes pelo fato de considerarem
informagbes mais detalhadas nos dominios do tempo e da freqiiéncia. Este trabalho apresenta
uma andlise da qualidade sonora de compressores herméticos. Para este tipo de produto foi
observada boa correlacdo entre as respostas do juri, niveis em dB (A), e resultados de
loudness. Os resultados do juri indicaram maior sensibilidade de percepcdo a detalhes da
composi¢do do ruido, quando comparados as métricas de qualidade sonora. Entretanto, o uso
de um juri representa um procedimento mais elaborado, de maior custo e tempo de andlise.
Para reduzir estas desvantagens uma rede neura artificial foi desenvolvida e testada com o
objetivo de simular o comportamento do juri a estas classes de produto. Os resultados
apresentam uma concordancia razoavel aos obtidos por um jari real, sendo incentivada a

continuidade deste procedi mento.
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ABSTRACT

The increasing needs for research and development works on products noise reduction
has lead to observations that A-weighted sound pressure and sound power measurements do
not represent customers subjective response to noise in a complete way. Sound quality metrics
were developed for the psychoacoustic characterization of sound as it is perceived and
provide an improved assessment since it considers more detailed contents in time and
frequency domains. This work presents a sound quality analysis of noise generated by
hermetic compressors. It was observed a close relationship between jury response, A-
weighted noise levels, and loudness results obtained for this product. Jury results showed
higher sensitivity to specific details of noise composition compared to current sound quality
metrics. Jury analysis, however, is a more elaborated and time consuming procedure. In order
to reduce such disadvantages an artificial neural network was developed and tested with the
objective of representing the jury response to this class of product. Results are in reasonably
good agreement with those obtained by a real jury. This has encouraged continuing the

development of this technique.



CAPITULO 1- INTRODUCAO

O desenvolvimento tecnoldgico de produtos industrializados, juntamente com o0s
crescentes niveis de exigéncia dos consumidores finais vém, ao longo destes anos, abrindo
espaco para caracteristicas, até entdo, pouco vaorizadas. Dentre estas caracteristicas vem se
destacando o ruido.

A implantagdo de normas para legalizacdo dos niveis de ruido em ambientes foi um
grande passo para que se voltassem as atencdes para esta caracteristica peculiar, que também
tem se tornado um importante fator para uma vida saudével. Recentemente alguns
eletrodomésticos tiveram os niveis de ruido incorporados em suas especificagdes técnicas.
Estes niveis, no entanto, indicam gpenas a poténcia sonora, ndo sendo suficiente paraindicar o
quéo incomodo ou agradavel é aquele ruido, isto é, apesar de indicar a energia sonora, ndo
sugere nenhuma informag&o quanto a sua qualidade sonora.

A qualidade sonora de um produto € um conceito que agrupa e representa Varios
outros conceitos, tornando assim a sua definicdo uma tarefa dificil, levando em conta as
muitas &eas de aplicacdo. A definicdo mais comumente aceita pelos estudiosos da area de
qualidade sonora € a seguinte “ Qualidade sonora é a reagcdo perceptiva a0 som de um produto
que reflete a reacdo do ouvinte de quanto satisfatdrio o som do produto € 0 mais satisfatorio,
amelhor qualidade sonora’ [1].

Cada produto apresenta caracterigticas e atribuicbes que sdo traduzidas peos seus
sons, e estes sdo caracterizados pela sua distribuicdo espectral e temporal resultando na
percepcao final pelos consumidores, sendo que as empresas tém como objetivo atuar sobre
estes ruidos de forma a torné-los mais aceitavels [2]. No caso de sistemas de refrigeragéo, nos
quaisaprincipal fonte de ruido € o compressor, aredu¢éo do incdmodo sonoro produzido por
este produto estéa relacionada a melhora da qualidade sonora do ruido gerado pelo compressor.

A questép agora passaa ser como se pode avaliar a qualidade sonora destes produtos.
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A maneira mais efetiva é a apresentacdo de um grupo de sons a um conjunto de
ouvintes e solicitar que os mesmos fagam julgamentos em relacdo aos sons, porém com o
cuidado de redlizar um experimento que fornega resultados com validade estatistica e
conceitual. Esta forma é aandlise de juri.

Ensaios com juri, no entanto, envolvem tempo e custos considerdveis para sua
realizacdo, levando—se em conta a selecdo e os treinamentos que devem ser aplicados ao juri,
de forma que possa realizar um julgamento de maior isencéo.

Outra forma de avaliagdo do incOmodo causado, ou mesmo a otimizagdo de suas
caracteristicas, se baseia na aplicacdo de conceitos da psicoacustica, aliados a analise de juri.
A psicoacustica € um ramo da psicologia experimental que estuda e identifica as correlagdes
entre os estimulos fisicos do som e as reactes, ou percepgdes, das pessoas ao som.

Um exemplo de aplicacéo da andlise de jari para o desenvolvimento da psicoacUstica é
0 julgamento do “loudness” de tons. A percepcdo do “loudness” € um dos grandes
referénciais na psicoaclistica, tanto que a escala fisica do “loudness” é utilizada quase que
universalmente para predizer como os ouvintesirdo julgar o “loudness” dos produtos.

Outro par@metro utilizado, e também conhecido, € 0 mascaramento, que € o
encrobrimento de um som sobre o0 outro. Uma importante aplicacdo do mascaramento é na
interferéncia da fala, podendo-se predizer com boa precisdo o quanto ainteligibilidade da fala
sera prejudicada pelo ruido de fundo, seja em uma biblioteca ou em um praga de aimentacéo,
baseando—se num teste de juri de mascaramento e percepcao dafada.

Visando aproximar a percepcdo humana do ruido e, assm, estuda-lo e otimiza-lo,
utiliza-se de um conceito fisico chamado de curva de ponderacéo A, ou curvadB (A), que por
sua vez aproxima os valores de ruido medidos com a forma na qual o Sstema auditivo
responde. Porém, a curva de ponderagd A considera apenas a energia do sina, ndo
informando caracteristicas como transientes e mascaramentos no dominio tempo, e ainda

modulagdes no sinal, surgindo dai a necessidade de ferramentas que supram tais deficiéncias.
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O trabaho redizado por Nunes [2], mostrou claramente esta deficiénciaa O

experimento baseou-se na utilizagdo de quatro sistemas de refrigeragcdo com 0s mesmos niveis
de ruido dB (A), mas que gpresentaram diferencas quando avaliados por um jUri, tornando
claraalimitagdo dacurvadB (A) em relacdo as nuances especificas dos ruidos.

Neste trabalho foram analisadas as métricas disponiveis em um software comercial de
andlise de qualidade sonora (Sound Quality v.3.6, fabricado pela empresa Briiel & Kjaer®),
aplicadas a sinais de ruido de compressores de refrigeracéo. Concluiu-se que as métricas ndo
apresentam boa correlagdo com a avaliagdo dos jurados. Por exemplo, as métricas de tom
puro, “tone-to-noise” e “proeminence ratio”’, ndo apresentam qualquer correlacdo para todas
as configuragdes analisadas, havendo grandes variagbes em seus valores. Em suma, a
determinacdo de correlaghes entre as métricas da psicoaclgtica e os resultados do jari nas
avaliagdes dos ruidos dos compressores de refrigeracdo apontou a existéncia de correlacdo
gpenas para os valores de “loudness” e dB (A), embora as amplitudes dos valores dB (A) edo
“loudness” apresentem variagoes diferentes.

Tendo em vista os resultados apresentados neste trabaho, € vélido ressdtar que
formas aternativas de avaliagdo da qualidade sonora de compressores de refrigeracéo, bem
como ferramentas auxiliares, devem ser buscadas e desenvolvidas.

O processo de qudificagdo sonora, realizado por um conjunto de jurados, pode ser
resumido como um processo de classificagdo, que tem como critério percepgdes subjetivas.
Paratal tarefa, entenda-se a selegéo, uma ferramenta de origem relativamente recente que vem
sendo utilizada com grande sucesso, é a Rede Neural Artificial ou RNA, bastando paratanto a
utilizagdo adequada dos parametros envol vidos no processo de sua utilizagéo.

Assim, este trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento e a utilizagéo de
uma rede neural artificial para a qudlificagdo sonora de compressores herméticos de

refrigeracdo, baseando-se em umaandlise de juri preliminar.
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Numa primeira etapa o trabalho é concentrado na escolha, coleta e edi¢do de sinais de
ruido. A sequiéncia envolve o estudo e a escolha do método de aplicagdo dos sinaisa um jUri,
a realizacdo de uma andlise de juri propriamente dita e a andlise dos resultados obtidos. A
partir de entdo, o foco passa a ser o tratamento destas informagdes para a formagéo de um
banco de dados, que serd usado como entrada na rede neura atificial. A etapa final envolve
basicamente a escolha e o desenvolvimento das redes neurais, seguidas de uma andlise de
sensibilidade dos parametros envolvidos, e finalizando com a avaliagdo dos resultados. Isto
para que, num segundo momento, se fagca desnecessé&ria a avaliacdo destes ruidos por uma
andlise de juri. Abrindo—se assim, a possibilidade do uso desta metodologia para o
desenvolvimento da qualidade sonora de novos produtos ainda em fase de concepgao.

O Capitulo 2 desta obra apresenta as métricas da psicoaclistica mais utilizadas
atualmente, com suas curvas e defini¢des, os cuidados na preparagdo e execucao dos ensaios e
as possiveis formas de avaliagdo dos resultados.

No Capitulo 3 € apresentada uma revisdo tedrica e bibliogréafica das redes neurais,
descrevendo seus conceitos, suas definigdes, suas classificagdes, suas formas de treinamento e
suas aplicagoes.

Os procedimentos utilizados para a aplicagdo do conceito de qualidade sonora estéo
descritos no Capitulo 4. A forma de aquisicdo e de tratamento dos dados a metodologia de
avaliagcdo subjetiva e os resultados da gplicacdo dos conceitos de qualidade sonora para
compressores também sdo gpresentados neste capitulo.

A etapa de elaboracdo da base de dados a ser utilizada para o treinamento da rede
neural € apresentada no Capitulo 5. O Capitulo 6 descreve o desenvolvimento da rede neural
artificial (RNA), abordando a avaliacdo da melhor configuracdo de rede, andlises de
sensibilidade da rede, a avaliagdo dos atributos mais significativos e por fim a configuracéo

final darede proposta.
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No Capitulo 7 estdo as conclusdes do trabalho e algumas sugestdes para trabalhos

futuros.



CAPITULO 2 - QUALIDADE SONORA

Saber porque o som da &gua que pinga da tornera irrita, enquanto que o barulho de
milhdes de gotas de chuva aumenta o prazer de adormecer, € uma questdo que esta na base da
psicoacUstica, uma ciéncia relativamente antiga que associa a psicologia com a percepcdo
auditiva, em busca do que se chama qualidade sonora. [3].

Existem registros de realizacdo de testes de qualidade sonora, na indlstria
automobilistica, que datam do inicio do século passado. Buzinas de automoévels eram
ingaladas em painéis e acionadas diante de um juri que escolhia aguelas com melhor
sonoridade. Outro teste realizado, também com o auxilio de jurados, baseava-se na avaliagdo
do ruido da passagem de automoveis, sendo este um indicativo de preocupacdo com a
poluicdo sonora. [3]. O teste com jari é tipico da psicoacUstica e deve ser orientado por
critérios psicologicos. Isto porque, um mesmo ruido pode soar de uma forma se o jurado
ediver trangiiilo e em ambiente agradével, e de outra se a pessoa estiver estressada. E

necessério avaliar se 0s juizes estdo em situagdo de neutralidade.

2.1 - Méricas da PsicoacUstica

A érea de qualidade sonora utiliza-se de conceitos de um ramo da aclstica dedicada ao
estudo das correlagbes entre as caracteristicas fisicas do som e as reagOes subjetivas
ocasionadas pelo mesmo, a psicoacUstica [4].

Com o intuito de contornar o problema, que envolve a avaliacdo do som através do
juri, foram criados conjuntos de férmulas e tabelas denominados métricas objetivas. Estas

possuem afungdo de completar os ensaios com jUri e mensurar as correl acdes existentes.



2.1.1 - Banda critica

A base para o desenvolvimento de parametros psicoacUsticos € o conceito de banda
critica, que é definida como uma banda com valores de largura de banda com 100 Hz, para

freqUéncias abaixo de 500Hz e de aproximadamente (0,2xf) para as demais frequiéncias.

Esta se baseia no fato de que o sistema auditivo humano analisa espectros largos em
segmentos que correspondem as bandas criticas. A Figura 2.1 apresenta as larguras de banda
critica em funcdo da frequéncia. As aproximagdes para as faixas de baixas e altas frequéncias

s80 indicadas pelas linhas pontilhadas. [5]
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Figura 2.1 — Largura de banda critica em funcéo da freqiiéncia. [6]

Uma vez definidos os valores de banda critica podem-se definir os valores da escala
de taxa de banda critica, e assm, adicionando uma banda critica a préxima de forma que o
limite superior da banda critica anterior corresponda ao limite inferior da préxima. A escala
resultante da unido destes pontos é chamada de taxa de banda critica, que vai de 0 a 24 e

posui a unidade “Bark”, em memdria ao cientista Barkhausen [5]. A relacdo entre a taxa de
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banda critica e a freqiiéncia é importante para o entendimento de véias caracteristicas do

ouvido humano (Figura 2..2).

24 T T 71 T T

20 [ i T

16 [ ! .

Bark
T

12 [ I 4

0 2 4 6 8 10 12 14 le

Frequéncia [ kHz ]

Figura 2.2 — Curvaformada pela relagéo entre escala de banda critica e freqiiéncia. [6]

2.1.2 - Curvas de ponderacéao

Os espectros de ruidos, fisicos, conforme medidos por um instrumento, sdo diferentes
do espectro subjetivo, ouvido por nos. Os efeitos da orelha humana sdo considerados, nos
ingrumentos de medi¢do (medidores de nivel de pressdo sonora), através de trés curvas de
ponderacéo, A, B e C.

As curvas de ponderagcdo ndo S0 parametros psicoacusticos, no entanto, sdo formas
comumente adotadas para arepresentacdo de ruidos. Dentre estas, a curva de ponderacéo A é
amais popular, pois € utilizada diretamente e serve de base para o calculo de indices usados
para expressar vVarios tipos de ruido, como por exemplo, ruido ocupacional, ruido rodoviério,

ruido aeroportuério, conforto interno de ambientes, entre outros.



9
A curvade ponderacd A é determinada utilizando-se como referéncia um tom padréo

de 1 kHz com nivel de pressdo sonora de 40 dB. A partir deste ponto a fregliéncia é variada e
s80 determinados os valores de niveis de ruido que proporcionam a mesma sonoridade. Da
mesma, forma podem ser obtidas as curvas de ponderacéo B e C, que diferem entre apenas
pelo nivel de referéncia, 70 dB para a curva de ponderacdo B e 100 dB para a curva de

ponderacéo C[7].

1
[
=]
1\

A
=25

-40
V4
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Resposta relativa [dB]

Freqiiéncia [Hz]

Figura 2.3 — Curvas de Ponderagéo A, B e C. [7]

2.1.3 - Loudness

Trata-se da métrica mais utilizada. O termo “loudness” pode ser traduzido como
sonoridade, e refere-se a percepcdo daintensidade do som.

O nivel de“loudness’ de um som é o nivel de presséo sonoraigua a40 dB de um tom
puro de 1 kHz de uma onda plana com incidéncia norma ao ouvido que sgja t&0 sonoro
quanto 0 som que se quer avdiar, e suaunidade éo “phon”. Quando se quer expressar 0 valor

de “loudness” a unidade é 0 “sone”. A escala “sone” é linearmente relacionada a sensacdo
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auditiva, tornando-a de facil interpretacdo. Um som duas vezes mais alto que outro possui 0
dobro do vaor de “sones” original ou, de outra forma, possui um vaor 10 “phons” maior.

A unido dos pontos de mesmo “loudness”, na regido de audicdo, € chamada de linha
de igual sonoridade. Linhas de igua sonoridade para tons puros sGo mostradas na figura
abaixo, e em funcdo de sua definicdo, todas as curvas devem possuir valores tendendo ao
nivel da pressdo sonoraem 1 kHz. Assim a curva de igual sonoridade para40 “phons” deve
tender para um vaor de 40 dB em 1 kHz. Seguindo ainda esta definicdo tem-se a curva do
limiar da audicdo, onde o limite de sensacdo do “loudness” € alcancado, com valor de 3

“phons”, jaque o limite do siléncio correspondea3 dB em 1 kHz. [5].

16 sone
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Figura 2.4 — Curvas deigual sonoridade para tons puros em campo livre. [6]

Os valores do gréfico anterior foram obtidos para tons puros em campo livre, isto €,
para ondas planas de incidéncia normal. No entanto, em muitos caso, 0 campo sonoro pode
ser difuso, no qual o som incide em todas as diregdes. O sistema auditivo ndo é igualmente
sensivel a0 som vindo de diferentes direcdes e a dependéncia da direcdo também esta

relacionada com a fregiiéncia. Por esta razéo, as curvas de igual sonoridade para campos



11

SONOros normais e para campos sonoros difusos sfo diferentes. Pode-se expressar esta
diferenca por um fator de atenuacdo, denominado fatora, . A aplicacéo deste fator aum ruido
em campo difuso faz com este produza o mesmo “loudness” deste ruido em campo normal. A

Figura 2.5 mostra a relagdo desta atenuagdo com a freqiéncia. Observa-se que nas baixas

frequéncias a aenuacdo € desprezivel , pois 0 sistema auditivo funciona como receptor

onidirecional.
5
m
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Figura 2.5 — Atenuagdo, a,, necesséria para produzir a mesma sonoridade para um tom puro em
campo difuso e em campo livre[5]

Assim, em 1 kHz, onde a atenuacéo é de -3 dB, tem —se que 0 nivel de pressao sonora
de um tom de 1 kHz num campo difuso deve ser 3 dB menor do que a pressdo sonora de um
de 1 kHz em campo normal, para produzir a mesma sensagdo de sonoridade. Em relag@o as

dtas freqliéncias, a atenuagéo, a,, incrementa aé alcancar o limite de2 dB a 2,5 kHz.
Os resultados, a,, apresentados acima, foram obtidos com medicGes de tons

harménicos, com ruidos de banda estreita. Portanto, a fregliéncia apresentada como abscissa
na Figura 2.5 deve ser atribuida como freqiéncia central do ruido de banda estreita
Utilizando os dados apresentados na Figura 2.5 juntamente com os apresentados na Figura

2.4, aslinhas de igua sonoridade para o campo difuso podem ser facilmente construidas.
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Ascurvas de igud sonoridade vistas até agui, tanto para tons puros quanto para ruidos
de banda, gpresentam somente interesse académico. Fletcher e Munson [2] propuseram um
procedimento para o célculo a partir de medidas fisicas de sons complexos formados por um
determinado nimero de tons. O seu método, entretanto, ndo € utilizado em funcdo da sua
complexidade e pelo fato de a grande maioria dos sons de interesse prético tenderem a
espectros de banda larga e ndo de tons puros.

Gates [2] e depois Beranek [2] propuseram que uma simples soma do “loudness” em
sones em bandas de oitava deveria fornecer, com uma aproximacdo razoavel, o “loudness”
percebido por sons complexos compostos por mais de uma oitava de um ruido aeatério. Foi
assumido que um ruido aeatério em bandas de oitava tendo 0 mesmo nivel global de presséo
sonora gque o de um tom puro com mesma freguiéncia central, possuiriam mesmo “loudness”.

Porém estes métodos ndo se mostraram operacionais ou com vaores ndo totalmente
confiaveis. Assim, para a determinagdo de valores de “loudness” atuamente se utilizam dois
métodos principais. 0 Método de Stevens e o Método de Zwicker, sendo o primeiro utilizado
normalmente para bandas de oitava e 0 segundo para bandas de tergo de oitava. Ambos os
métodos sdo normalizados e os procedimentos encontram-se na norma | SO 532 [§].

Um terceiro método, o de Kryter [9], tem sido empregado para estimar o ruido externo
de aeronaves (ruido de aeroportos), enquanto que os de Zwicker e Stevens tem sido utilizados

para ruidos de umaforma gera dafalae misica

M étodo de Zwicker

Estudos realizados por Fletcher e Munson sugeriram que o “loudness” é proporcional
ao numero de impulsos nervosos que chegam por segundo ao cérebro pelos nervos auditivos.
Perceberam, ainda, que quando dois tons eram impostos simultaneamente acontecia a soma

do “loudness” dos tons, sendo que isto ocorria paratodo um grupo de tons numa certa banda
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de freqiiéncia A largura deste grupo de freqiiéncia foi levantada por Fletcher e Munson,

porém os valores determinados por Zwicker, com testes subjetivos de mascaramento e

“loudness” revelou valores mais exatos, que sdo os valores de largura de banda critica.

A definicdo de banda critica como sendo gproximadamente iguais as bandas de tergo

de oitava para frequéncias acima de 280 Hz, e para bandas menores, como igual aos grupos de

bandas de terco de oitava é considerada na norma SO 532 [8].

Baseando-se no conjunto de gréficos desenvolvidos por Zwicker, o procedimento de

calculo é divido nas seguintes etapas: [10].

Selecdo do grafico em funcéo do tipo de campo e valor maximo do nivel de
banda de terco de oitava medido, e da marcacdo dos valores de nivel de
pressao sonora em cada grafico, sendo que cada um conte as curvas na forma
de degraus que relacionam os valores dos niveis de cada banda de terco de
oitava (Lt).

Os niveis medidos devem ser marcados nos gréficos para as fregliéncias de
banda acima de 280 Hz na forma de linhas horizontais, sendo que as
freqiiéncias de corte de cada banda de terco de oitava correspondem as
abscissas e os niveis indicados nos degraus.

Como nas baixas freqliéncias as bandas criticas sdo mais largas que as
bandas de terco de oitava, € feito o agrupamento de bandas de baixas
freqiéncia da seguinte forma: para frequéncias com freqiiéncia de corte até

90 Hz, tem-se uma banda critica L, ; parabandas com freqiénciaentre 90 Hz
e 180 Hz tem-se L, , e paraas duas bandas entre 180 Hz e 280 Hz tem-seL,.

A formade combinagdo das frequiéncias é apresentada da seguinte forma:

L, =100 a@anti log L, N antilog L, N antilog L, 9

9108 10 10 10 4 21
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onde L,,, €0 nivel de pressdo sonora medido na bandade tergo de oitava na

frequéncia central 100 Hz, L, paral25Hze L, paral160 Hz.

i) O segundo passo indica como fazer a conex@o dos pontos marcados. Se 0s
degraus formados pelas linhas horizontais estiverem crescendo juntamente
com a frequéncia, as linhas horizontais adjacentes deveréo ser ligadas por
linhas verticais entre suas abscissas comuns. Quando o nivel na proxima
freqUiéncia superior for menor, a curva para baixo € desenhada com uma
inclinagdo descendente interpolada entre as linhas tracejadas do gréfico,
iniciando do fim da linha horizontal dadireita.

iii) Este passo indica que a area determinada deve ser transformada num
retdngulo de mesma &rea, tendo uma base com valor igual ao comprimento
do gréfico. Assim, a atura do retangulo indica o nivel de “loudness”, em

“phons”, ou em sones, a partir das escalas adjacentes ao gréfico.
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Figura 2.6 — Exemplo de gréfico utilizado para determinacéo do “loudness” pelo método de Zwi cker.
(8]
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M étodo de Stevens

Utilizando-se das curvas de igua sonoridade ja existentes para a determinagdo do
loudness de ruidos aleat6rios em bandas de oitava, Stevens desenvolveu novos procedimentos
para a determinagdo do loudness tota de espectros continuos de sons.

O método de Stevens demonstra ser mais preciso na predi¢do e no julgamento do
loudness de sons complexos compostos de ruidos deatérios do que o método de smples
adicdo dos valores de sone das bandas individuais. [10].

A férmula gera de Stevens é dada pela soma do valor, em sone, da banda com maior

loudness com uma frag&o proporcional da somado valor em sone das bandas restantes:

loudness =, + f {§ s- s,), 2.2)

sendo: s,,0 maior valor, em sone, apresentado pelas bandas de freqiiéncia,

f , afragdo proporciona que depende dalargura de banda,

s, o valor, em sone, das bandas restantes.

Stevens determinou frages para bandas de oitava (f =0,3), mela oitava (f =0,2) e
terco deoitava (f =015).

O Método Mark 1V, adotado pela SO 532 [9] como procedimento a ser utilizado para
0 cdculo do loudness em ruidos de oitava, € baseado no método descrito acima com uma
pequena modificagdo realizada por Stevens. Os procedimentos e a formula para o clculo
neste novo método sdo idénticos ab método anterior, sendo os valores individuais de cada
banda encontrados em um gréfico que indica as linhas indice de loudness, que substituem os
valores em sones. Estas curvas sdo semelhantes as de igual sonoridade.

Para a determinacdo do nivel de loudness, aplica-se o valor de S naférmula

P=40+10l0g,(S), (2.3



A Figura 2.7 gpresenta o gréfico para a determinacéo dos valores de loudness index

para o caculo do “loudness” pelo método de Stevens
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Figura 2.7 — Gréfico para a determinagao dos val ores de indice de loudness para o cdculo de

“loudness’ do pelo métado de Stevens. [8]
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2.1.4 - Fluctuation Srength

A “fluctuation strength” representa o grau de flutuagdo para sensagdes auditivas de
baixa freqiéncia de modulacdo, até cerca de 16 Hz. Para fregiéncias de ata freqliéncia de
modulagdo, a sensagdo “roughness” é percebida. Para frequiéncias de modulagdo em torno de
20 Hz, ha uma transicdo suave entre a sensacdo de audicdo do “fluctuation strength” e do
“roughness”, que apresenta uma grande regido de indefinicdo entre estas sensagoes.

Um tom modulado na faixa 1 a 16 Hz. causa uma falsa sensagdo de variagéo da
amplitude ao longo do tempo, sendo percebido mais ato do que um som continuo com a
mesma amplitude. A unidade utilizada para representar a “fluctuation strength” é o “vacil ”,
sendo que as frequiéncias de modulagdo em torno de 4 Hz sdo mais sensiveis ao ouvido.
Fregliéncias de modulagdo acima e abaixo desse valor s80 menos sensiveis, sendo esse 0
motivo pelo qual as sirenes possuem frequéncias de modulacdo proximas dessa faixa O

modelo de fluctuation strength proposto por Zwicker e Fastl é um dos mais utilizados [11]:

24Bark

(‘pL xdz
FS = 0,008 x—-2
%fmod fO

§fo  fo

(2.4)

Q-l-I-O:

onde: FSéafluctuation strength em vacil;
AL, a amplitude de modul ag&o;
fod » @frequiéncia de modulagéo;

mod ?

f,, igua a4 Hz.

A Figura 2.8 gpresenta a relagdo do “fluctuation strength” com a fregiéncia de

modulacdo, sendo este normalizado ao méaximo valor do som.
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Figura 2.8 — “fluctuation strength” de um ruido de banda larga com amplitude modulada com 60 dB
de nivel de pressdo sonora e 40 dB de intensidade de modulagéo. [6]

A justificativa para 0 méximo valor de “fluctuation strength” estar em 4 Hz se baseia
na variagdo do envelope temporal da fala fluente, pois a taxa normal da fala, de 4 silabas por
segundo, é usuadmente produzida, levando-a a uma variagdo do envelope temporal numa
frequéncia de 4 Hz. Também judtifica o porque da excelente correlagdo entre a fala e o

sistema auditivo.

2.1.5 - Roughness

Assim como a métrica anterior, o “roughness” também est4 relacionado com a
modulagdo do sinal. Utilizando um tom de 1kHz com amplitude 100% modulada e variando o
valor da freqiiéncia iniciando das baixas para as altas frequéncias, podem-se identificar trés

areas de sensacles digtintas. A primeiraregido é ado “fluctuation strength ”, que alcanca seu
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valor méximo em 4 Hz e decresce até em torno de 16 Hz, onde a sensacdo do “roughness”
comega a s tornar perceptivel, alcangando o seu valor méximo em freqiiéncias de modulacdo
proximas a 70 Hz e decrescendo para maiores valores de freqiiéncia

Com o objetivo de quantificar o “roughness”, um valor de referéncia foi definido.
Partindo—se do termo em latim “asper ”, que caracteriza o que se define de “ aspereza sonorad’,
definiu-se para o “roughness” de 1 asper, um tom puro com 60 dB de intensidade em 1 kHz,
modulado 100 % numa freqiiéncia de modulagdo de 70 Hz. Trés parametros sdo importantes
para a determinagdo do “roughness”: a amplitude de modulag&o, o grau de modulagéo e a
freqliéncia de modulagéo

A sensacdo de “roughness” se deve a uma mudanga relativamente rapida produzida
pela freqiiéncia de modulagdo na regido compreendida entre 15 Hz e 300 Hz, ndo havendo
necessidade de uma modulagdo periddica exata, mas apenas que 0 epectro de modulacdo
esteja entre 15 Hz e 300 Hz. E € por esta razdo, que a maioria dos ruidos de banda estreita

“ A

com um som dito “aspero” ndo apresentam uma variacdo periddica no envelope ou na
freqiiéncia. O “roughness”, assim como o “sharpness” e o “fluctuation strength” é também
uma sensacdo que pode ser considerada individualmente, ignorando as demais sensacOes.
[12].

O roughness pode ser calculado através da seguinte equaco:

24Bark

R=03xf 4% Plyax (2)xdz, (2.5)
0

onde: R é aroughness expresso em asper;
DLyas< » @ amplitude de modulagdo levando em consideragdo os efeitos de
mascaramento;

f o4, afreqiéncia de modulacéo.

mod ?
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2.1.6 - Efeito de Mascaramento

O efeito de mascaramento é defino como sendo a sobreposicdo de um sina sobre o
outro, tendo como conseqiiéncia o encobrimento, total ou parcia, da percepcéo subjetiva do
primeiro. Pode-se verificar este efeito em pegas muscais, no momento em que um
ingrumento inicia a sua parte sobrepondo—se a melodia executada por outro, podendo desta
forma estar mascarando o primeiro.

O ouvido humano também apresenta este efeito de mascaramento, pois muitos ruidos
s80 mascarados em fun¢do de que a membrana basilar no ouvido interno, ao ser excitada por
um ruido, ndo responde em apenas um ponto localizado, mas sim numa &rea, afetando a
percepcdo de ruidos que se encontrem nesta faixa.

Com o intuito de qualificar este efeito deve-se determinar o limiar do mascaramento,
sendo, paraisto, utilizado um tom puro, chamado de tom de teste, e determinando —se o nivel
de pressdo sonoro necessario para que se torne audivel quando comparado com um sinal
mascarador. Também é possivel que o mascaramento ocorra na forma de um sinal mascarador
impulsivo, que é emitido antes do inicio do som a ser mascarado, ou como um sinal que é
desligado durante a emissdo do sinal a ser mascarado, gerando uma sensagéo de redugdo do
mesmo. Estes efeitos sdo denominados, respectivamente, de pré e pds mascaramento.

Para estudos acusticos utilizam—se ruidos com caracteristicas conhecidas para
determinacdo de valores padres, como o ruido branco, que possui uma densidade espectral
constante com a frequiéncia, e o ruido rosa, que apresenta densidade espectral inversamente
proporciond a freqliéncia. Para a determinagdo das caracteristicas de mascaramento também
sdo utilizados estes ruidos.

Os limites de mascaramento de um tom de teste mascarado por um ruido branco em
varios niveis de densidade, que € o vaor da intensidade sonora numa banda de 1 Hz, sdo
apresentados em linhas continuas na Figura 2.9. A linha cheila com contorno inferior

representa o limiar da audigéo.
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Figura 2.9 —Nive de um tom de teste mascarado por um ruido branco de um dado nive de
densidade em funcao da freqliéncia do tom de teste. A curva com contorno inferior representa o
limiar da audicdo. [6]

Embora o ruido branco possua uma densidade espectral independente da fregiiéncia,
percebe-se que acima das freqiéncias em torno de 500 Hz as curvas de mascaramento
crescem em funcdo do incremento da fregiiéncia, numa taxa de 10 dB por década. Percebe-se
também que para os extremos de fregliéncia as curvas de mascaramento acabam se
confundindo com o limiar de audicéo.

A banda estreita, aqui aplicada, supde ruidos com largura de bandaiguais ou menores
do que as larguras de banda critica, ou sgja, com cerca de 100 Hz abaixo de 500 Hz e de 20%
dafrequéncia central para frequiéncias acima de 500 Hz.

Tons puros mascarados por ruidos com larguras de bandas criticas com frequiéncias

centrais de 250 Hz, 500 Hz, 1 kHz, 2 kHz, 4 kHz e 8 kHz, sGo mostrados na Figura 2.10.
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Figura 2.10 — Nivel do tom de teste mascarado por um ruido de banda critica com nivel de 60 dB e
freqliéncias centrais de 250 Hz, 500 Hz, 1 kHz, 2 kHz, 4 kHz e 8 kHz. [6]

Na Figura 2.11 é gpresentada a relacdo do limite de mascaramento do nivel de um
ruido centrado em 1 kHz. Percebe-se que todos os limites de mascaramento mostram uma
ascendéncia muito répidadas baixas para as atas freqliéncias antes do mascaramento maximo
ser alcancado. A curva deste aumento € independente do nivel do ruido mascarador, e o

méximo sempre se encontra 3 dB abaixo do nivel de ruido de mascaramento.
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Figura 2.11 — Nivel do tom de teste mascarado por um ruido de banda critica com frequiéncia central
de 1 kHz em diferentes nivels. [6]

A fregliéncia do limite mascarado é dependente do nivel, ou sgja, afastando—se do
valor méximo, o limite de mascaramento se reduz rapidamente para baixos valores, isso para
baixos e médios niveis mascaradores. Entretanto, para altos niveis mascaradores, a curva em
direcdo as altas freguéncias torna-se cada vez menos acentuada. Os declives indicados na
Figura 11 para niveis mascaradores de 80 dB a 100 dB se devem aos efeitos ndo lineares no
sistema auditivo, que cria a diferenca de audibilidade de ruidos criados pela interacéo entre o

tom de teste e o ruido de banda estreita

2.1.7 - Sharpness

Esta métrica é considerada um parémetro importante na avaliacdo de timbre e sua

unidade é representada pelo “acum”, cujo significado, do latim, é agudo. Sons com uma
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grande quantidade de componentes em ata freqiéncia possuem um alto valor de
“sharpness”.

A sensacdo quantificada pelo “sharpness” pode ser considerada separadamente das
demais, ou sgja, pode-se comparar 0 “sharpness” de um ruido diretamente com o de um
outro ruido, sendo que o principal fator que ird diferenciar os seus valores € a variagdo do seu
envelope espectral. Assim, ruidos que apresentam espectros continuos podem gpresentar o
mesmo valor de “sharpness” de ruidos que apresentam espectro com muitas variagoes. [11].

A dependéncia do “sharpness” com nivel pressdo sonora pode ser ignorada como
primeira aproximagéo, especialmente se a diferenca entre niveis ndo for muito grande. Isto se
justifica pelo fao de que, para um incremento de 30 dB para 90 dB, o ‘“sharpness”
incrementa por um fator de dois. Também é pequeno o efeito darelacdo de largura de banda,
tanto com bandas peguenas quanto com a escala de banda critica, ja que nenhuma diferenca
no “sharpness” pode ser determinada se um tom ou cinco tons for utilizado para gerar uma
banda critica, ou mesmo quando é utilizado um ruido com banda critica para a comparagéo.

Assim, os parametros de maior importancia na influéncia do “sharpness” sdo o
conteldo espectra e a frequéncia central de sons de banda estreita. De maneira a fornecer
valores quantitativos, um ponto de referéncia e uma unidade foram definidos. Um “acum” foi
definido como um ruido de banda estreita com largura de banda critica com freqiiéncia central
em 1 kHz e com um nivel de 60 dB.

Atualmente existe uma série de modelos utilizados para o célculo de “sharpness”,

sendo que destes, 0 mais comum e aceito € o modelo proposto por VVon Bismarck [12]:

24Bark
2 XL &2) xg(2) xdz
S=011x-"2

24Bark , (2.6)

O-(2) xdz
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onde: Srepresenta o sharpness em acum,

Z representa as bandas criticas “ Frequenzgruppe’
L’(2) representa o “loudness’ especifico para cada banda critica;
0(2) representa um fator de escala correspondente a 1 para as bandas criticas de 1 a 16

Bark e 4 para abanda criticade 24 Bark. Entre 16 e 24 Bark, tal fator crescede 1 a4

2.1.8 - Métricas de tom puro

Estas métricas foram desenvolvidas para suprir a necessidade da indlstria de
informética em analisar as componentes de tons puros emitidos por seus equipamentos. S0
elas: “tone-to-noiseratio” e “proeminence ratio”

O “tone-to-noiseratio” pode ser definida como arelagéo entre a poténcia do tom e a

poténcia da banda critica centrada no tom.
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Figura 2.12 — Representagéo do conceito do “Tone-to-noise ratio”, sendo W, 0 nivel de pressdo
sonora do tom puro e W, o nivel de pressio sonora dabanda com largura de banda
critica com a auséncia do tom puro.[6]

O “proeminence ratio” é definida como sendo a relagéo entre poténcia do tom e a

poténcia média das bandas criticas adjacentes.
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Figura 2.13 — Representag&o do conceito do “Proeminence ratio”, sendo W, .a poténcia da banda
criticaem torno do tom puroe W e W, as poténcias das bandas criticas adjacentes. [6]

A avaliag@o destes parémetros é feita relacionando o quanto “proeminente” é o sinal,
sendo que para o ‘“proeminence ratio” diferencas acima de 7 dB séo consderadas
proeminentes, e para o0 “tone-to-noise ratio” diferengas acima de 6 dB ja sdo condderadas

proeminentes, ou Seja, nestes casos as componentes de tom puro afetam na avaliacdo dos

jurados.

2.1.9 - Annoyance e Pleasantness

Com o objetivo de dliar as caracteristicas das métricas acima mencionadas em uma
Unica medida global foram desenvolvidas as métricas denominadas “Annoyance’ e
“Pleasantness’. Normamente estas métricas sdo resultados de combinagbes de métricas
tradicionais.

A “annoyance’ é uma métrica desenvolvida por Zwicker, esta leva em consideracéo o

“sharpness”, a “fluctuation strength”, o “loudness” e o horério do dia em que é feita a
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andlise (dia ou noite), sendo o “loudness” a métrica mais importante para o calculo. A
“annoyance” é dada em termos de unidades de “annoyance”’, au, [13].
De forma semelhante, o “pleasantness’ € uma métrica que leva em considerag@o o

“sharpness”, “roughness”, “loudness”..

2.1.10 - Impulsiveness

O ouvido humano possui a caracteristica de mascarar alguns sons e ruidos a quais est
submetido de acordo com as caracteristicas tempora s dos mesmos.

Os musculos situados no interior do ouvido possuem a capacidade de enrijecerem—se
quando os ruidos que o atingem possuem niveis muito elevados. [10]. Esse enrijecimento
provoca uma diminuicdo na amplitude percebida do ruido; no entanto, existe um tempo para
que tais efeitos se manifestem. No caso de ruidos impulsivos, os misculos do sistema auditivo
ficam sem “tempo de reacd0” e a maneira como percebemos o ruido € completamente
diferente. Uma das métricas de qualidade sonora mais conhecidas que tenta quantificar esse

efeito, €0 “impulsiveness”.

2.1.11 - Outras métricas

S30 comuns 0s casos em que as métricas apresentadas ndo representam de forma
satisfatoria um fenbmeno sonoro com a exatiddo desgjada. Assim, engenheiros de ruido
geralmente recorrem as métricas especificas para os diferentes produtos. Tais métricas sdo
obtidas através da combinacdo de outras meétricas e indices, baseando-se em métodos
empiricos e utilizando grandes quantidades de dados gerados através de avaliagdes subjetivas
por sessdes de juri, [10]. Entre alguns dos indices mais utilizados destacam-se:

1. Fator de crista e Kurtose — utilizados para ruidos impulsivos;
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2. High Frequency Factor (HF), Low Frequency Factor (LF) e Spectrum Balance

(SB);

3. High Frequency Level (HFL) —avaia o contelido espectral acimade 1 kHz;

4. Métricas de inteligibilidade de fala— em vérias aplicacles a qualidade sonora de um
produto esta associada diretamente com a interferéncia provocada na fala. Existe
uma série de parametros que podem representar esse fator, tais como: indice de
articulacéo (articulation index — Al), Speech Interference Level (SIL), Preferred
Speech Interferation Level (PSIL), Speech Transmission Index (ST1), Rapid Speech
Transmission Index (RASTI);

5. Harshness, rumble, muddiness — utilizados quando se desga representar algumas
componentes tonais do espectro;

6. Gradiente harmdnico — alguns parémetros acugticos relacionados ao sentimento de
“esportividade” e “prazer aclstico” podem ser interessantes para o desenvolvimento
de métricas para determinados tipos de produtos. Estudos indicaram que par@metros
mensuréveis relacionados ao gradiente harménico de componentes tonais podem ser

associados a esses sentimentos.

2.2 - Ensaiosdejuri

Quando se objetiva realizar uma qualificacéo sonora de algum produto, 0 ensaio com
juri € aprimeira e mais importante etapa deste processo. Contudo, tal ensaio exige uma série
de preparativos e condic¢des especiais que tém como objetivo principal minimizar ainfluéncia

dos parémetros que ndo estejam relacionados a subjetividade do ensaio.
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2.2.1 - O ambiente de teste

O primeiro requisito para 0 ambiente de teste € o baixo vaor do nivel de ruido de
fundo, para que 0 mesmo ndo interfira no julgamento dos jurados. Assim, deve-se tomar um
cuidado especial com possiveis fontes de ruido, tais como computadores, lampadas
fluorescentes e outros, paraque néo afetem os resultados dos testes.

Quanto & gpresentacdo, as caracteristicas da sala de teste, € recomendado que esta sgja
td0 natural quanto possivel, sendo equipada com cadeiras e fones de ouvido confortavels,
tendo cores neutras e iluminacdo moderada, com o objetivo de evitar ao maximo que o jurado
desvie sua atencéo e acabe por afetar o resultado dos testes. Também deve—se levar em conta
a temperatura da sala, estando em niveis considerados agradaveis, entre 20 e 24 °C e com
umidade relativa em torno de 50%. [10].

Para ambientes de teste reverberantes, devem-se tomar alguns cuidados com relacéo a
reproducéo do som, pois a utilizacdo de ato-falantes em qualquer sala que ndo uma camara
anecoica, fard com que a resposta em freqiéncia desta fique sobreposta a resposta em
freqliéncia dos alto-falantes, fazendo assm com que o som reproduzido perda a fidelidade ao
som originalmente gravado. No caso de redlizar testes com mas de um jurado
simultaneamente, a situagdo tende a piorar, umavez que a percepgdo do som para cada um
sera diferente. Este conjunto de fatores leva a conclusdo de que a reproducéo atraves de fones
de ouvido sgja a melhor opgéo.

Muitos autores da area defendem a importéncia de estimulos visuais da sala de teste e
gue toda melhoria realizada, com o objetivo de gproximar 0 ambiente de teste a um ambiente
rea, é valida. Baseando—se nessa idéia, a utilizacdo de simuladores tem ganho espago nos
ultimos anos. A intencdo € criar um ambiente virtual com o produto ainda na fase de projeto.
Assim, podem-se aplicar testes de avaliagdo subjetiva no simulador e, se necessério, realizar
possiveis modificagdes no produto antes da obtencdo do protétipo, diminuindo custos e

aumentado a chance de se ter um produto boa quaidade sonora. Levando em consideracéo o
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fato de o contexto ser importante na percepcéo auditiva, jurados normais (entenda-se ndo
peritos) necessitam experimentar as sensagdes provocadas pelo ruido e pela vibragdo de uma

forma téo préxima quanto possivel darealidade.

2.2.2-0juri

E desgjavel que o jurado represente com alguma fidelidade o consumidor final. Assim,
a escolha do jurado deve basear-se na sua familiaridade com o produto, na sua experiéncia em
ensaios e em alguns aspectos como idade, sexo, e Satus econdmico.

Um importante fator a ser considerado é a familiaridade com o produto. Parte dos
julgamentos pode ser influenciada pelas suas expectativas em relagdo ao produto. Com o
objetivo de evitar esse inconveniente, os jurados devem ser escolhidos de tal forma que suas
expectativas nfo comprometam os resultados dos ensaios. E comum as empresas utilizarem
seus funcionérios, uma vez que estes geralmente possuem um conhecimento sobre todos os
produtos da linha de producéo.

Com relagdo & experiéncia com 0s ensaios, pode-se afirmar que sujeitos mais
experientes conseguem perceber com maior clareza algumas nuances dos sons apresentados,
enquanto que sujeitos inexperientes apresentam a guma dificuldade. Por outro lado, peritos no
assunto tendem a valorizar aspectos que podem ndo ser importante ao usuario final. Uma vez
que, para a escuta da grande maioria dos sons, ndo é necessario um elevado grau de
experiéncia, jurados com pouca ou nenhuma experiéncia podem ser utilizados.

Outros fatores, como idade, sexo, e status econdémico, também devem ser
considerados. Por exemplo, ao analisar-se um veiculo de luxo, deve-se levar em consideracdo
que a maioria dos consumidores finais possuem uma faixa etéria elevada e sdo,
predominantemente, homens. No caso de um eletrodomeéstico, a amostragem deve ser feita

predominantemente com mulheres de média idade.



31

Por fim deve-se levar em conta o nimero de avaliadores, pois este esta diretamente
relacionado a representatividade dos resultados. Um nimero adequado de jurados para
ensaios realizados com funcionérios é de 25 a 50, no entanto sdo necessarios 75 a 100 jurados
no caso de utilizarem-se potenciais consumidores, [10]. E muito importante que os jurados se
familiarizem aos procedimentos, sons apresentados e ao ambiente de teste. E desgjavel que
todos os sons sgjam apresentados ainda na fase de treinamento, realizada antes do julgamento
subjetivo propriamente dito. Para tarefas mais complexas, um treinamento mais extensivo

torna-se necessario.

2.2.3 - Preparagdo da Amostra

Levando em consideragdo a complexidade do aparelho auditivo humano, muitas
nuances podem representar a diferenca de qualidade sonora entre dois produtos distintos.
Gravagbes e ou reprodugbes mal executadas na amostra do som podem arruinar
completamente um ensaio.

Na aquisicdo dos dados, recomenda-se a utilizagdo da técnica de gravacdo binaural
com faixa dindmica maior que 90 dB, sendo que a gravagdo das amostras deve ser redizada
durante a utilizacdo do produto e em ambientes com baixo valor de nivel de ruido de fundo.
Os sons que ndo fazem parte da andlise devem ser eiminados da amostra atraves de edicéo ou
exclusdo dos dados contaminados. Na necessidade de avaliarem—se outros aspectos
psicoacusticos néo relacionados & amplitude do ruido, faz-se necesséria a modificacéo do
“loudness”. Isso é feito ajustando a amplitude das amostras até que todas possuam 0 mesmo
valor de “loudness”. Essa técnica € particularmente interessante quando a estratégia de ensaio
€ a de comparag&o pareada

No que se refere ao tipo de equalizagdo, existem basicamente trés tipos. free-field

(FF), diffuse-field (DF), independent of direction (ID). Levando em consideracéo que, na
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maioria dos casos, 0s campos sonoros analisados ndo sdo nem livres e nem difusos, a
equalizaco 1D torna-se aopgao mais corretadas trés citadas. A maioria das cabegas artificiais

existentes no mercado possui 0s tipos de equalizacdo mencionados.

2.2.4 - Preparacédo do Ensaio

Nesta etapa, alguns cuidados especiais devem ser tomados, como por exemplo a
ordem de gpresentacdo dos sons. O descuido deste ponto pode introduzir erros sistematicos ao
processo de avaliagdo e levar a resultados errbneos. Alguns métodos de ensaio, como o das
comparagles pareadas, j& levam em consideracdo este fator, minimizando sua influéncia na
andlise dos dados.

Outro fator importante € a duragdo do ensaio, que deve ser considerada na medida em
que o juri passe a se sentir desconfortavel. O tempo aconselhavel para a duracdo maxima dos
ensaios € de até 40 minutos. [10]

Como explicado anteriormente, os fones de ouvido constituem uma maneira mais
efetiva de apresentar 0 mesmo estimulo a cada juri, uma vez que podem ser calibrados e
equalizados individualmente para que as suas respostas se tornem equivalentes.

Um outro ponto a ser comentado diz respeito as apresentacOes visuals apresentadas
aos avaliadores. Para resultados mais auténticos os sons devem ser reproduzidos no local em
que foram gravados ou em ambientes de simulagdo que se aproxime 0 méximo possivel do
ambiente real. Qualquer alteragdo feita com o objetivo de incrementar o contexto visual no
qua o som é reproduzido é considerada como melhoria. Na impossibilidade da reprodugéo do
som no ambiente real ou em simuladores, estimulos visuais, como videos demonstrando o
funcionamento dos produtos, ou até uma figura, podem controlar a expectativa dos jurados,

mantendo o foco destes no produto sob teste.
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2.3 - Méodos de avaliacio

O objetivo da avaliagdo subjetiva através de juri € fazer com que os resultados sgjam
representativos das opinides dos consumidores ou usuarios finais de um produto. Alguns dos

métodos para avaliag@o subjetiva sdo descritos agora.

2.3.1 - Posto de ordem

A aplicagdo deste método € bastante simples. Solicita—se aos jurados que ordenem os
sons de acordo com algum critério de avaliacdo. No entanto, o grau de dificuldade desta tarefa
cresce consideravelmente a medida que o niUmero de sons aumenta. Por isso, 0 tamanho da
amostra é usualmente baixo, por volta de cinco sons.

O fao desse método ndo dar nenhuma informac&o quantitativa sobre os sons, revela
uma de suas desvantagens. Assim, em uma andlise é possivel concluir, por exemplo, que o
som A é menos incdmodo que o som B, contudo n&o € possivel quantificar essa diferenca. Em
virtude disso, a correlagdo com parémetros objetivos ndo pode ser realizada, fazendo com que

tal método sirva gpenas para andlises rdpidas ou paradeterminar a preferéncia do consumidor.

2.3.2 - Escala de resposta

A avaliagdo dos jurados é feita atribuindo uma nota para cada um dos sons
reproduzidos. Geralmente os sons sdo reproduzidos em uma determinada seqiiéncia e ndo séo
feitas repeticies. E um método répido e simples. Além disso, fornece uma informagéo
quantitativa direta sobre as diferencas entre um som e outro. Um ponto a ser considerado é a
sua deficiéncia no que diz respeito a padronizag8o das escalas de resposta, sendo que é de se

esperar que os jurados apresentem réguas distintas de avaliacdo. Vae ainda lembrar que ndo
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existe nenhuma razéo para crer que as escalas de resposta possuem correlacéo direta com as

métricas objetivas, uma vez que as escalas podem variar de um jurado para outro.

2.3.3 - Comparacéo pareada

O método baseia-se na apresentagdo dos sons em pares, sendo que os jurados devem
realizar julgamentos relativos, baseando—se no par apresentado. Existem basicamente trés
tipos de aval iagdes baseadas neste método.

A avaiagéo de deteccdo determina que o jurado deva escolher qual dos sons no par
contém o sinal a ser detectado. E um método utilizado para determinagio de limiares. Por
exemplo desga-se saber até que limite um tom puro € mascarado por um ruido de banda larga
[10].

No método de avaliagdo, os avaliadores redizam um julgamento subjetivo escolhendo
um dos sons apresentados no par segundo algum critério de avaliagdo. Quando forem
utilizados critérios de avaliagd mais especificos, como por o exemplo 0 “sharpness”, devem
ser tomados alguns cuidados para garantir que o jurado compreenda o significado dos termos.
O procedimento de escolha € repetido até que todos os pares tenham sido avaliados, sendo
que areplicagdo dos testes também é praticada.

A terceira metodol ogia de avaliagdo, diferentemente das duas avaliagdes mencionadas,
solicita que os avaliadores estimem a similaridade entres os sons do mesmo par através de
uma escala. Todos os pares possiveis sdo avaliados dessa maneira. Depois de todas as
avaliacOes, uma grade numerada € colocada sobre a linha e as marcas feitas pelos jurados sdo
convertidas em nimeros.

A principal desvantagem dos métodos de comparacdo pareada € que o nimero de
pares cresce com o0 quadrado do nimero de sons, tornando o processo de avaliagdo demorado

e custosn. Nesses casos, € possivel fazer uma andlise com blocos incompletos, porém isto
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exige uma certa experiéncia do pesquisador uma vez que resultados satisfatorios sd podem ser

obtidos com uma selegdo apropriada dos pares que formaréo os blocos.

2.3.4 - Diferencial seméantico

O método das comparagdes pareadas € focado, unicamente, em um atributo dos sons.
No Diferencial Seméntico essa avaliagdo pode ser readlizada com multiplos atributos,
usualmente oito a doze, de uma sb vez.

Tal avaliacdo é redlizada através de uma escala, contendo de cinco a nove pontos e
possuindo um par de adjetivos bipolares. O jurado escolhe um dos pontos da escala de acordo
com a que melhor representa sua impresséo. A escolha dos pares seménticos € uma tarefa
importante, necessitando que elas sejam apropriadas para a aplicagdo. Revistas, jornais e
anuncios sd0 boas fontes para se coletarem os pares, porém a maioria dos psicoacusticos

iniciou a procurade adjetivos através de descrigdes verbais espontaness.

2.3.5 - Estimativa de magnitude

Neste método o jurado deve atribuir um nimero a algum atributo do som.
Teoricamente ndo existe limite para a faixa de nimeros a ser avaliado. Essa falta de limite
constitui uma vantagem sobre os métodos de comparacdo pareada e diferencial semantico
uma vez que todos os valores atribuidos estéo dentro da escala. Por outro lado, esta vantagem
também acaba acarretando em problema, uma vez que ndo existe uma padronizagdo nas
respostas dos jurados e, assim, estes podem ter respostas bastante diferentes. Para jurados
inexperientes, € um método de dificil execugdo, necessitando treino e prética. Sendo este,

portanto, maisindicado para avaliadores experientes.
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2.4 - Méodos de anélise

2.4.1 - Estimativa de magnitude, escalas de resposta e diferencial semantico

Os trés métodos de avaliagéo acima descritos, de estimativa de magnitude, de escalas

de regposta e de diferencial semantico, fornecem informagdes importantes do ponto de vista

estatistico, umavez que possibilitam a comparac@o das respostas entre os jurados.

O método de estimativa de magnitude, por envolver a criacdo de uma escala propria de

cada jurado, necessita que se faga uma normalizag@o antes de qualquer andlise estatistica. A

andlise da distribuicéo deve levar em considerag&o os seguintes fatores:

i)

i)

medida da localizagdo — medida utilizada para quantificar a tendéncia central de
uma distribuicdo. Basicamente existem trés medidas da localizagdo: média,
mediana e modo;

medida da variabilidade — utilizada para descrever o espalhamento dos dados da
distribuicdo. Essa medida pode ser estimada através do alcance, ou sga a
diferenca entre 0 menor e maior valor, da variancia e do desvio padré&o;

medida da forma — utilizada para quantificar a natureza das distribuigdes
resultantes dos dados.

teste de normalidade — muitos testes estatisticos assumem a normalidade dos
dados, assim é desgiavel que se tenha conhecimento se esta hipdtese € ou ndo
preenchida. Os testes de Kolmogorov-Smirnov (K-S tests) so comumente usados
para checar quéo bem uma distribuicéo tedrica pode representar uma distribuigdo
experimental. A enorme quantidade de dados gerados em ensaios atraves de juri
dificulta a andlise. Nesses casos, técnicas gréficas podem tornar esse processo

menos ONeroso.
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2.4.2 - Comparag0es pareadas

Neste método, costuma-se avaliar apenas a repetitividade do jurado, indicador da
percentagem de todas as comparagbes que possuem a mesma resposta na primeira e na
segunda verificagdo, e a consisténcia de suas respostas, indicador do qudo bem os julgamentos
dos pares podem ser representados em construgdes de ordem maiores.

Realizando ensaios com o conjunto de sons A, B e C e supondo que o resultado que A
foi melhor que B, e que B foi melhor que C, o ensaio sera consistente se A for melhor que C
e, inconsistente, se C for melhor que A. A repetitividade dos ensai os devera ser maior ou igual
a 70% e avaliadores com repetitividade menor que 60% devem ser desconsiderados. A média
de consisténcia aceitavel paracadajurado deve ser maior ou igual a 75%.

Uma vez que os pares tenham sido agjustados para atender aos requisitos acima
descritos, o préximo passo consiste em analisar os dados. Uma maneira rapida de fazer a
andlise consiste em ordenar 0s sons de acordo com o0s escores obtidos nos julgamentos, sendo
que o escore € dado pelo nimero de vezes que o som foi escolhido no julgamento. Essa
andlise é bastante rgpida e simples, porém nédo fornece meios de se comparar com as métricas
objetivas, uma vez que 0s escores dizem respeito ab como 0s sons estdo em relagdo ao resto

da populacéo.

2.4.3 - Ordenamento

Os dados gerados pelo método de ordenamento indicam a posi¢éo relativa dos sons,
mas ndo a magnitude das diferencas destes. Assim, os resultados deste método podem ser
apresentados através do calculo do posicionamento médio de cada som.

Para os testes de significancia, o teste de Friedman é comumente utilizado [10]. O

teste ndo paramétrico da menor diferenca significativa de Fisher também pode ser utilizado.
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Ostestes de correlacdo mais utilizados séo Kendal’ s Tau, Spearman Rank Correlation,
e o Coeficiente de contingéncia sendo que destes, o Ultimo € o mais utilizado, tendo algumas
vantagens em relacdo aos outros métodos ndo paramétricos, podendo-se citar que o
Coeficiente de contingéncia ndo faz nenhuma suposicdo em relagéo ao tipo de distribuicéo,
ndo exige nenhuma relagdo especifica entre os dados e também pode ser estendido para outros

tipos de stuagéo [8].
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CAPITULO 3- REDESNEURAISARTIFICIAIS

Uma rede neura conforme HAYKIN [14] €& um processador macicamente
paraldamente distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tém a
propensdo natural de armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso.
Ela se assemelha a0 cérebro em dois aspectos.

1. o conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem,

2. forcas de conex&o entre neurénios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido;

O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem é chamado de
algoritmo de aprendizagem, cuja funcéo é modificar os pesos sindpticos da rede de umaforma

ordenada para alcancar um objetivo de projeto desgjado.

A construcdo de uma RNA envolve os seguintes passos [15]:

1. determinagdo das propriedades da rede: a topologia (ou conectividade), o tipo
de conexdes, a ordem das conexdes e a faixa dinamica dos pesos;

2. determinagdo das propriedades dos neurbnios que compdem a rede: a fungéo
de neurdnio (ou fungdo de transferéncia) e afaixadinamica de ativagdo dos neuronios,
3. determinagdo da dindmica do sistema: envolve o esquema de inicializagdo dos

parametros, o calculo da funcdo de cada neurénio e a regra de aprendizado.
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3.1- Topologia darede

Um exemplo de modelo de RNA é apresentado na Figura 3.1. Este modelo é baseado
em camadas, embora existam redes que ndo apresentem este tipo de estrutura.
Do ponto de vista de topologia, a forma mais comum de rede, é aquela organizada em
camadas, as quaisincluem:
acamada de entrada;
a camada oculta (umaou mais de uma);

a camada de saida;

Com relagdo a conectividade as redes podem ser:
propagacéo para adiante (feedforward): todas as conexdes apontam em uma
Unica direcdo, da entrada para a saida;
recorrentes. quando existem conexdes de realimentagdo. Com relagdo ao tipo

de conexdo, podem ser do tipo simétrico ou assimétrico.

B8, B

(a) Recorrente (b) Feedforward

Figura 3.1 — Exempl o de modd o de uma RNA.

A ordem das conexdes é determinada pelo nimero de saidas de neurénios, que sdo
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combinadas em uma Uinica conexdo; tipicamente todas as RNAS sdo de primeira ordem.
Com relacdo ans pesos, estes podem ser nUmeros reais ou inteiros, e podem ou ndo ser
confinados em uma determinada faixa. Apés o treinamento os valores dos pesos ndo sdo, em

geral, mais alterados.

3.1.1 - Funcionamento dos neurnios

A funcéo de cada neurdnio determina a ativagdo do mesmo. Esta fungdo deve ser
gustavel de formaaficar compativel com a faixa dinamica dos dados de entrada (dependente
do problema), caso contrario podera ocorrer do neurdnio nunca ser ativado, ou permanecer

sempre ativado.

3.1.2 - Dindmica do sistema

A forma de inicializag&o dos parametros, depende do tipo de rede utilizado. No caso
dos pesos das conexdes, na maioria das vezes esta inicializacdo € feita com nimeros pseudo-
aeatdrios pequenos. A regra de aprendizado é uma das caracteristicas mais importantes de
uma RNA. E aregra de aprendizado que determina como é feita a atualizagdo dos parametros
durante o treinamento, de forma a otimizar o desempenho da rede. Do ponto de vista de
aprendizado, as RNAs podem ser apresentadas como de treinamento supervisionado ou ndo
supervisionado. [16].

Entende-se por treinamento supervisionado, aquele no qual pares entrada/saida,
representando a excitagcdo e a resposta desgjada (target), s8o sucessivamente apresentados a
rede. O treinamento ndo supervisionado, por sua vez, consiste na apresentacdo apenas dos

dados entrada para arede, ficando a cargo desta a determinagao das classes existentes.
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3.2 - Caracteristicasdas RNAs

Uma das vantagens das RNASs é o processamento atamente paralelo que ocorre em sua
edtrutura. Existe um outro aspecto porém, o qua coloca as RNAs como uma classe muito
especial de Sstemas;, é a capacidade de generdizagdo exibida pelas RNAs. Por capacidade de
generalizacdo, entende-se a capacidade de gerar respostas adequadas, para entradas que nunca
foram apresentadas durante o treinamento. Estes dois aspectos fazem com as RNAS sejam
capazes de solucionar problemas altamente complexos.

Contudo, é importante observar que, na prética, as redes neurais artificiais ndo
solucionam problemas sozinhas. Sua gplicacdo deve ser feita de forma criteriosa, decompondo
0 problema em questdo em partes que possam ser tratadas eficientemente por uma ou véarias
RNAS, explorando ao maximo as habilidades de cadarede.

A utilizacdo das RNAs, proporciona algumas caracteristicas muito Uteis aos sistemas

que as utilizam [14,15], descritas a seguir.

3.2.1 - Nao linearidade

A ndo linearidade é uma propriedade inerente ao neurdnio, sendo extremamente
importante nos casos onde o sinal (ou entrada) analisado é gerado por um dispositivo ndo

linear, como é amaioria dos sistemas na natureza.

3.2.2 - Mapeamento entre a entrada e a saida

Um dos paradigmas de aprendizado mais utilizado € o gprendizado supervisionado, o
gual promove a modificagéo dos pesos das conexdes da rede, aplicando um conjunto de

entradas com as respectivas saidas. Para cada uma destas entradas escol hida a eatoriamente, €
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determinada a modificagio dos pesos de modo a minimizar a diferenca entre a resposta atual
da rede, e a resposta desegjada para a respectiva entrada. Desta forma, a rede aprende a partir

de exemplos, construindo um mapeamento entre a entrada e a saida.

3.2.3 - Adaptatividade

As RNAs tém a capacidade natural de adaptar 0s seus parémetros, em resposta as
mudancas no ambiente a sua volta, através de um retreinamento. Contudo, se 0 ambiente € do
tipo ndo estacioné&rio, a RNA pode ser construida de forma a adaptar os parémetros de suas
conexdes em tempo real, em resposta as mudancas no ambiente. Um cuidado porém deve ser
observado quanto a esta adaptatibilidade, umavez que pode levar a perda de robustez da rede,
ou sgja, a RNA pode passar a responder a estimulos (ou entradas) aos quais ndo deveria

responder, como por exemplo ruidos espurios.

3.2.4 - Tratamento de informagdo contextual

Dependendo da arquitetura adotada, na fase de treinamento, a saida da rede é afetada
pela atividade de todos os neurdnios, e a correcdo dos parametros atinge potencialmente todas
as conexdes. Por exemplo, no caso dos pesos, este efeito faz com que a informagéo
armazenada na rede seja influenciada por todo o conjunto de dados apresentado, considerando
ndo apenas cada padrdo apresentado mas também a correlagdo entre 0s mesmos, produzindo

uma formade informagéo contextual .



3.2.5 - Tolerancia a falhas

Em vérios modelos de rede, a saida recebe contribuigdes de todos 0s neurdnios. Caso
haja falha em um neurdnio, ou em um conjunto de conexdes, a saida sera apenas degradada.
As RNAs tendem a néo apresentar falhas catastréficas com a perda de aguns neurdnios, ou

sgja, SA0 bastante tolerantes afalhas.

3.3 - Modelosde neur6nios

A seguir é feita uma breve descricdo de alguns modelos de neurénios cléssicos mais

conhecidos.

3.3.1 - O neurdnio de McCulloch e Pitts

Os modelos de neur6nios tiveram inicio com o trabalho de M cCulloch e Pitts[17]. Em
seu classico artigo, descrevem um calculo l6gico de redes neurais que unificava os estudos de
neurofisiologia e |6gica mateméatica. Eles assumiam que o0 seu modelo formal de um neurdnio
seguia uma lei “tudo ou nada’. Com um nimero suficiente dessas unidades simples e com
conexdes sindpticas gustadas apropriadamente e operando de forma sincrona, McCulloch e
Pitts mostraram que uma rede assim constituida realizaria, a principio, a computacdo de
qualquer fungdo computével. Este eraum resultado muito significativo e com de é geralmente

aceito o nascimento dasredes neurais e dainteligéncia artificial, [14].
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Figura 3.2 — Exemplo de redes simples de McCulloch-Pitts. O exemplo a) ilustraaldgica
replicadora, b) aldgicaE ec) aldgica OU. [18].

3.3.2 - O Perceptron

Um dos modelos de neurénio mais utilizados atualmente como bloco basico para a
construcdo de redes mais complexas € o do perceptron [17]. A sua arquitetura € baseada no
neurdnio de McCulloch e PFitts, e a diferenca com relagdo a0 modelo anterior é o
estabelecimento de um agoritmo de aprendizado com a utilizagdo de pesos sinpticos [19],

onde a saida é dada pela equacéo (3.1) e a atualizago dos pesos € dada pela equacéo (3.2).
abt 0
o) =Fea w % (-9, (3.1)
€eo %]

W (t+1) = w (t) +a xe(t) xk (1) OL£i£N-1, (3.2)

onde: e(t), corresponde ao erro, no caso de Rosenblatt e(t) = d(t) - o(t) ;

a =ganho positivo < 1, corresponde ao coeficiente de aprendizado.

Um exemplo bastante ilustrativo de como uma rede neura funciona como separador
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de padrdes é a classificagdo linear feita por uma rede de perceptrons, que é ilustrada no
exemplo que a seguir.
Exemplo:

Supondo um perceptron com duas entradas (i, e i,), desga-se separar duas classes

distintas A e B, descritasem fungdo de i, e i,. A equacéo que descreve a saida fica:

o(t) = wi, () +w,i, (t) +q . (33)

A regido limite de separacéo das classes, ocorre quando o(t) =0, ou sga

Wiy (t) + Wi, (t) +q =0, (3.4)

ou, ainda

i, (t) =- %il(t)- 4, (3.5)

2

que é aequacdo de umareta. A Figura 3.3, ilustra uma possivel separacéo destes dois padrées.
Deve ser observado, que até agui, a funcdo do neurdnio corresponde ao degrau unitario (hard
limiting), conforme descrito originalmente por Rosenblatt. Contudo na prética, a funcéo
sigmoidal do tipo:

_ 1
ot) = 1+¢e P*® (3.6)

€ mais utilizada, como néo linearidade do perceptron, porque a ativagdo se suaviza. A funcéo
da Equag3o (3.6) é continua. O fator b, corresponde ainclinagio da sigmoide, e paravalores
de b muito grandes, a fungdo tende para um degrau unitério (a fungo tangente hiperbdlica

também é muito utilizada).
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Figura 3.3 — Separacéo linear de dois padrdes no espago, por uma rede de dois perceptrons.

Algumas vantagens que justificam a utilizagdo da fungdo sigmoéide, como funcdo de
ativag&o do neurdnio, sdo apresentadas a seguir [19]:

é uma funcdo diferencidvel, que permite a implementagdo de algoritmos de
aprendizado do tipo gradiente descendente (gradient descent), para redes de multiplas
camadas, conforme sera visto mais adiante neste trabalho;

é adequada para aplicagdes que necessitem de uma saida com valores continuos,
produz uma saida com vaores entre 0 e 1, que pode ser interpretada como uma
probabilidade estimada, dependendo do tipo de rede e agoritmo de treinamento

utilizado.

3.3.3 - O modelo do elemento linear adaptativo - Adaline

Outro modelo de neurdnio importante € o Adaline, a diferenca basica com relagcdo ao
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Perceptron esta no fato da fungdo binéria de saida apresentar a seguinte forma:

F(x) :l (3.7)
|

e naadoc¢do do erro médio quadrético (LMS - Least Mean Square), como procedimento para o
calculo do erro.

A equacdo parao célculo do erro tem aformadada a seguir:

eft) = ga o.t)-d (t)]zé‘% , (38)

0 que para neurdnios simples, conduz & mesma equacdo para adgptagdo dos pesos utilizada no
perceptron.

A regra de aprendizado é conhecida como regra de Widrow, Hoff ou ainda regra delta
e utiliza o método do gradiente descendente para a minimizagdo do erro, sendo que 0S pesos
s80 gjustados de forma proporciona ao negativo da derivada do erro com relagéo aos pesos

anteriores [21,22].

3.3.4 - ARNA do tipo perceptron multicamadas ou Multi Layer Perceptron

A rede do tipo Perceptron Multicamadas ou Multi Layer Perceptron (MLP) € talvez a
mais utilizada comercialmente. Esta é a rede utilizada nesta dissertacdo. Desta forma, €
importante descrever o seu funcionamento. Conforme verificado anteriormente, o perceptron
simples so é Util para a separacéo de classes linearmente separaveis, 0 que limita em muito a
sua aplicacdo pratica. A forma de contornar este problema € usar mdltiplos perceptrons
distribuidos em camadas totalmente conectadas. Na Figura 3.4 pode ser observado um

exemplo de MLP com trés camadas total mente conectadas.
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Conaxdes

Figura 3.4 — Diagrama de um perceptron de mdltiplas camadas de trés camadas cléssi co.

Esta solugcdo somente foi viabilizada com o desenvolvimento de um algoritmo de
treinamento para redes com multiplas camadas. O primeiro pesguisador a formalizar esta
regra de aprendizado foi Werbos em 1974 [21], porém somente em 1986, com a divulgacdo
do trabalho de Rumelhart [22], é que o agoritmo de retropropagagdo ou backpropagation

tornou-se efetivamente conhecido.

3.3.5 - O algoritmo de retropropagacéo (backpropagation)

O algoritmo de backpropagation consiste na propagacédo do erro da saida da rede para
a sua entrada. Este algoritmo foi desenvolvido a partir da generalizagdo da regra delta, citada
anteriormente neste trabalho, utilizando a técnica do gradiente descendente (gradient descent)
para efetuar a correcdo dos pesos em funcdo da derivada do erro com relagdo aos pesos

anteriores [14]. As expressdes genéricas para a atualizagdo dos pesos, s as seguintes:

W(t +1) = w(t) + Dw(t) (3.9)
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para neurdnios pertencentes a qualquer camada:

Dw(t) =a >d (1)i (t) (3.10)

para um neurdnio de saida:

d(t) = (d(t) - o(t)1f (nf), (3.11)

para um neurdnio que ndo pertenca a saida:

d(t) =Tf (nf)Q d, (W, (1), (312)

onde: Dw éo valor da correcdo aplicada aos pesos

1f (nf ), € aderivada da funcdo de ativagdo do neurdnio: e

d, (t) e w(t) sdo, respectivamente, a derivada da fungdo de erro com relagdo aos
pesos de um neurdnio da camada subseqgliente e o peso da ligagéo entre o neurdnio atual e o
seu subsequiente.

O termo d(t) corresponde a derivada da funcéo de erro com relacéo aos pesos, sendo

responsdvel pela propagagdo do erro da saida da rede para as suas camadas intermedirias,

através de um célculo recursivo.

3.3.6 - O coeficiente de aprendizado &

Algumas consideragbes devem ser feitas sobre o coeficiente de aprendizado (a ).
Quando é eplicada a técnica do gradiente descendente, através do agoritmo de
retropropagagdo, esté sendo calculada uma trajetoria no espaco de pesos em busca de um erro

minimo. Caso o valor adotado paraa seja pequeno, a trajetoria calculada sera suave, porém o
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tempo gasto para atingir-se o erro minimo ndo serd 6timo. Uma forma de compensar este fato
€ aumentar o valor de a de modo a acelerar o aprendizado da rede. Entretanto, este aumento
no valor de a pode fazer com que arede oscile e os valores dos pesos irdo variar de forma
abrupta, fazendo com que estes oscilem em torno do ponto de minimo erro da rede. Uma
maneira de contornar este problema é a ado¢d de um termo adiciona para o céculo da
atualizagdo dos pesos denominado momento (m) [14]. Este termo corresponde a um fator
multiplicador, que determina um percentual da correcéo dos pesos da interagdo anterior que
deve ser aplicado a correc@o atual, fazendo com que as oscilagdes sejam amortecidas pelo
fator de inércia dos pesos assim criado. A aplicagdo deste recurso, atera a expressio para
corregao dos pesos para a seguinte forma:

Dw(t) =ad (t)i(t) + mDw(t - 1) (3.13)

A utilizacdo do momento, porém, deve ser feita com critério, pois pode provocar o
mesmo efeito de um coeficiente de aprendizado com valor muito alto. Um exemplo de outra
solucdo, que é muito utilizada na préatica, € o calculo adaptativo do coeficiente de aprendizado

e do termo correspondente a0 momento.

3.3.7 - O problema do minimo local

Um problema que ocorre com certa freqiéncia, durante o treinamento da rede, é a
convergéncia para um minimo local da superficie de erro. Algumas formas para evitar este
tipo de minimo, séo apresentadas em Hertz [19], as quais sfo citadas brevemente a seguir:

a) utilizagdo do termo de momento, descrito anteriormente, fazendo com que sempre
existam ateragOes mais adequadas nos pesos,

b) inicializagdo adequada dos pesos, evitando a inicializagdo com valores atos, o que

faz com que o sistema fique “preso” em um minimo local préximo do inicio do treinamento
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(flat plateau);

¢) uma lucdo aternativa para o item anterior é gjustar a fun¢do de transferéncia dos
neurdnios para a faixa dindmica dos dados de treinamento, através de uma analise prévia;

d) adicionar ruido aos dados de treinamento, umavez que estes minimos em geral ndo
s80 muito profundos, a corregdo nos pesos gerada por este ruido faz com que o sissema deixe
0 minimo local. Isto pode ser conseguido através dos seguintes métodos:

aplicacéo dos dados em sequéncia aleatoria;

adicionar valores pequenos aeatoriamente aos pesos;

somar valores pequenos aos dados de entrada. A quantidade de ruido
adicionada, € um dado experimental, e seu uso incorreto pode causar

instabilidade na rede.

3.3.8 - Otimizagdo do Perceptron de miltiplas camadas

A seguir, sdo destacados os pontos considerados mais importantes da otimizagdo do
MLP:

a) A busca do tamanho 6timo da rede: este pardmetro tem influéncia direta na
capacidade da rede construir um modelo adequado para um dado problema. Uma maneira de
determinar o tamanho adequado da rede € consderar 0 nimero de exemplos de treinamento
ou a dimensionalidade dos dados de entrada. Outra forma € utilizar técnicas para o
crescimento ou diminuigdo seletiva do nimero de neurdnios e conexdes.

b) O tempo de treinamento da rede: uma vez determinado um tamanho adequado para
a mesma, a minimizacdo do tempo de treinamento pode ser feita aravés da escolha de
coeficientes de gprendizado e técnicas para evitar a permanéncia da rede em minimos locais
durante o treinamento.

¢) A capacidade de generalizacdo da rede: consiste basicamente na habilidade da rede
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produzir saidas significativas quando apresentada a padrdes de entrada novos. A solucéo para

este problema esté intimamente ligada aos dois aspectos anteriores, sendo atingida através da
utilizacdo de um nuimero suficiente de padrdes de treinamento e da adequagéo da arquitetura

da rede de formaaminimizar a representacdo de redundancias e aspectos pouco significativos

dos padrdes representados.
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CAPITULO 4- METODOL OGIA DE AVALIACAO SUBJETIVA

Como parte do desenvolvimento desta dissertac@o, chega-se a etapa fundamental para
a avaliagdo dos conceitos e métricas da psicoacustica até entdo desenvolvidos, a realizagdo de
uma andlise de juri. Esta € a base para qualquer trabalho que envolva a aplicagdo do conceito
de qualidade sonora

Com o objetivo de aplicar corretamente uma metodologia de avaliagdo subjetiva,
anteriormente & realizagdo dos experimentos foram tomados cuidados especiais, no que diz
respeito a escolha e edicdo dos dnais a serem avaliados, ao local e & forma de apresentacéo

dos ruidos, bem como com aescolha dos avaliadores que participaram do jUri.

4.1 - Caracteristicas gerais do compr essor

Uma breve descricdo do objeto de estudo deste trabalho, o compressor hermético de
refrigeracdo, é goresentada neste item.

Os compressores herméticos sdo envoltos externamente por uma carcaga, formada por
duas partes separadas, corpo e tampa, que permitem a instalagdo do conjunto interno. Ao final
da montagem a tampa é soldada ao corpo. Fixados ao corpo encontram—se a placa base, o
terminal hermético e os passadores de succéo, de descarga e de processo. A fungdo da placa
base é fixar o compressor ao sistema de refrigeragdo, enquanto o terminal hermético fixado a
carcaca faz a conexao elétrica entre o conjunto e arede elétrica.

Os componentes internos dividem—se em dois grupos principais: parte mecanica, o
compressor, e a parte elétrica, 0 motor de inducdo, montados sobrepostos e ligados por um

eixo. O conjunto moto-compressor € apoiado sobre molas. O 6leo lubrificante, depositado no
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fundo da caraga, € levado as partes superiores do compressor por meio de uma bomba fixada
ao rotor.

O gas de refrigeragdo ocupa o egpaco formado entre a carcaga e 0 conjunto motor-
compressor, que é succionado para o interior do cilindro através do filtro de succdo. Este

possui uma importante funcdo, a de atenuador acustico.

4.2 - Sinaisderuido

Dentre os diversos produtos disponiveis na empresa, foram concedidos para a
realizagdo deste trabaho os dados de ruido de um compressor em fase de desenvolvimento.
Este, foi medido e monitorado durante um periodo de goroximadamente quatro meses.

Os sinais de ruido utilizados foram gravados em um ambiente de campo difuso que
representa a resposta de cozinhas tipicas [2], a uma distdncia de um metro e cinglenta
centimetros da fonte sonora, por um microfone fixo, ou sgja, captacdo monoaural. Por esta
raz8o fez—se necesséria a avaliagdo no que diz respeito a qualidade e a fidelidade dos sinais
gravados, j& que € recomendavel a utilizagdo de um conjunto simulador cabega e tronco. A
funcdo deste é simular a presenca do corpo humano no campo sonoro. Este simulador possui
um par de microfones colocados na posi¢gdo dos ouvidos, dita captacdo binaural. Os fatores
gue determinam a diferenca entre as duas formas de captacdo do sinal para a gravacéo sao,
principalmente, a consideragéo das distor¢fes causadas pela presenga do corpo humano no
campo aclistico e a possibilidade da determinacdo da posicdo da fonte sonora. Entretanto, na
impossibilidade de utilizar o conjunto simulador cabeca e troco, utilizarem-se 0s sinais
gravados com microfone aplicando—se filtros de corregbes disponiveis no software de
qualidade sonora, para que sgalevada em consideragéo a interferéncia da presenca de pessoas

no local de gravacéo.
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4.3 - Local deteste

Levando-se em conta a dificuldade de se redizar as anadlises de jari com a
apresentacdo dos ruidos diretamente, optou—se pelareproducdo digital. A reproducéo de sinais
digitais pode ser feita por caixas de som em ambientes reverberantes ou fones de ouvido. A
vantagem do uso de fones de ouvido em experimentos psicoacusticos é de apresentarem uma
pequena distorgdo néo linear, menor que 0,1 % na faixa de freqiéncia de interesse.
Apresentam, também, vantagens quanto ao local de reproducéo e quanto ao ruido de fundo,
sofrendo uma menor influéncia. Escolheu-se assim a reprodugdo com fones de ouvido.

Recapitulando do Capitulo 2, deve-se lembrar do primeiro requisito para o ambiente
de teste é 0 baixo valor do nivel de ruido de fundo. Assim foi alocada uma saa de testes,
localizada no laboratério de vibragdes e aclstica da Embraco em Joinville, que apresentasse
ou se gproximasse de tal caracteristica, isso paraque 0 mesmo néo interfira no julgamento dos
jurados. Foram tomados cuidados especiais com possiveis fontes de ruido, tais como
computadores, |ampadas fluorescentes e outros, paraque ndo afetem os resultados dos testes.

A sda utilizada foi construida e qualificada para medi¢des desta natureza, facilitando
assim a redlizagdo do experimento, j& que um ndimero reduzido de pessoas tem acesso a

mesma

4.4 - Selecao dos jurados

Considerando a importancia da familiaridade com o produto, afim de evitar que suas
expectativas em relagdo ao produto influenciem o julgamento, os jurados devem ser

escolhidos de tal forma que as mesmas ndo comprometam os resultados dos ensaios. Assim,
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como é comum em empresas que realizam testes de juri, os jurado foram voluntérios da
Embraco, uma vez que estes possuem um conhecimento sobre os produtos testados.

A experiéncia dos jurados, com 0s ensaios, também pode ser um fator importante.
Além do fato de jurados mais experientes conseguirem perceber com maior clareza algumas
nuance dos sons gpresentados, também deve ser considerado, por outro lado, que peritos no
assunto tendem a valorizar aspectos que podem n&o ser importantes ao usuério final. Assim,
procurou-se efetuar os testes com pessoas com adguma familiaridade com os ruidos e com
pouca experiéncia em ensaios de juri.

Por fim, buscou-se realizar 0 maior nimero de avaliagcbes possiveis. Contudo
conseguiu-se 0 nimero de 26 jurados, entre funcionérios e pesquisadores envolvidos com a
empresa. Este nimero deve ser levado em conta, pois estd diretamente relacionado a

representatividade dos resultados.

4.5 — Ajuste deganho dos sinais

Para a apresentacéo de sinais digitais em uma analise de juri, seja por caixas aclsticas
ou fones de ouvido, é de grande importancia que os ruidos reproduzidos estejam com niveis
de amplitude semelhantes aos de origem. No caso da reproducéo destes sinais, sgja com
amplificagbes ou atenuacdes, a percepcéo dos avaliadores é diferente, resultando em
avaliagdes que ndo representam a situagdo real de funcionamento dos compressores. Para

corrigir tal situagéo, os sinais de reproducéo foram g ustados da seguinte forma:

1. utilizando—se do calibrador modelo, Briel & Kjaer tipo 4294, gravou-se o
sinal de referéncia, com um nivel de pressdo sonora de 74 dB, no ambiente em que

foram adquiridos os sinais dos compressores;
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2. posicionou—se um microfone binaural, modelo Briel & Kjaer tipo 4101, no
sistema auditivo de um jurado, e reproduziu—se o sinal de referéncia através do fone de
ouvido, modelo SENNHEISER® HD 580 precision, gjustando-se o ganho para que o
mesmo reproduzisse os 74 dB medidos. Na Figura 4.1 é apresentado o modelo de

microfone binaural utilizado no processo de gjuste.

Figura 4.1 —Microfone binaural utilizado no processo de gjuste.

4.6 - Apresentacdo dossinais

A forma de apresentagdo dos sinais tem como objetivo implementar a qualidade e
confiabilidade das informactes geradas. Definidos 0 ambiente de teste e meio de gpresentacéo
dos sinais, via fones de ouvido de uso profissional (SENNHEISER® HD 580 precision), 0
ponto passa a ser a forma de apresentacdo ao juri. Dentre os métodos citados na revisdo
bibliogréfica apresentada no capitulo dois, 0 método de comparagéo pareada se mostrou mais
atraente, levando—se em conta as caracteristicas e as informagdes desgadas neste ensaio e 0

niimero de ruidos avaliados.
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Uma pequena alteracdo no método foi realizada, a fim de que o tempo de ensaio fosse
reduzido significativamente. Para que os jurados ndo precisassem avaliar pareadamente todos
0s ruidos disponiveis, uma referéncia foi escolhida. Assm os sinais restantes foram
comparados com estareferéncia.

A avaliagdo dos sinais também foi restringida & escolha das seguintes classes:

ruidos mais agradaveis do que areferéncia;
ruidos seme hantes a referéncia;

ruidos mais incbmodos do que areferéncia;

A explicagdo desta restrigao, trés classes de escolha, se encontra na necessidade de se
obter um grande nimero de amostras por classe, para o treinamento adequado de uma rede
neural artificial. Assim é fécil deduzir que a aumentar o nimero de classes de escolha, o
ndmero de amostras por classe diminui. Por exemplo, aumentando—se 0 nimero de classes de
trés para cinco, 0 nimero de exemplos por classe passaria de aproximadamente trinta por
classe para cerca de dezesseis por classe. Para tanto seria necess&rio que o nimero de

amostras passasse da ordem dos noventa para a ordem dos cento e cinquienta ruidos.

4.7 - A analisedejuri

Este experimento baseia—se, primeiramente, na entrega de um formulério para o
avaliador, possbilitando—o a fazer as marcagOes que lhe forem solicitadas. S&0 passadas ao
jurado as informac6es necessé&rias para arealizagdo do teste. Um conjunto de ruidos exemplos

€ amostrado, de forma que o avaiador possa formar um escala subjetiva dos sons a serem
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avaliados. Ndo havendo necessidade de maiores esclarecimentos por parte do jurado, o

experimento é iniciado, sendo que a apresentacdo dos sinais feita da seguinte maneira:

Ruido dereferéncia

2. Ruido do compressor 1
Pausa de um segundo

Ruido dereferéncia

4. Ruido do compressor 2
Pausa de um segundo

Ruido dereferéncia

6. Ruido do compressor 3

Pausa de um segundo
183. Ruido de referéncia
184. Ruido do compressor 92

Finalizando assim com o ruido do compressor de nimero noventa e dois.

Quanto a duracdo do teste, deve—se considerar a duragdo dos sinais (dez segundos), a
quantidade de sinais (noventa e dois), e o fato de que, antecedendo o proximo som a ser
avaliado, € regpresentado o som de referéncia Em resumo, o teste tem uma duracgéo
aproximada de trinta e dois minutos. A duragdo do experimento, gpesar de estar dentro dos
limites de tempo recomendados, por volta de 40 minutos, foi considerada cansativa por
aqueles que participaram do teste. Este € um fator importante, que também deve ser levado
em consideracdo, pois as caracteristicas dos ruidos influem diretamente na receptividade dos

jurados. Segundo NUNES [2], os jurados aceitam, por exemplo, com muito mais facilidade
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um nimero maior de ruido de motores de automéveis do que ruidos de diferentes secadores
de cabelos, mesmo tendo avaiado em ambos o0s grupos de ruidos extremamente

desagradaveis. Um exemplo da tabela utilizada é mostrado na Figura4.4.

Mais agradawel Semelhante Mais incébmodo

- O 00 NOoO OB DN PP

89
90
91
92

Figura 4.2 — Model o de tabela apresentada aos jurados para selegéo dos ruidos apresentados.

4.8 - Resultadosda analisedejuri

Com o objetivo de gerar um banco de dados que tenha um carater generalista, néo foi
descartado nenhum resultado de andlise subjetiva, pois todos apresentaram—se coerentes com
suas avaliagbes. Tal fato foi verificado com a repeticdo de alguns dos sinais, bem como da

propriareferéncia
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Do total de 92 ruidos, adistribuicéo resultante das classes esta resumida na Tabela4.1.

Tabela 4.1 — Distribuicao das classes de ruido conforme analise dejuri.

Classe N° de sons
Ruidos considerados mais agradaveis do que areferéncia 31
Ruidos considerados semel hantes a referéncia 30
Ruidos considerados mais incbmodos do que areferéncia 31

E interessante observar a distri buicdo dos ruidos, de formaque, mesmo tendo—se feito

a escol ha do ruido referéncia, a distribuicao ficou uniforme, ao considerar—se que se tratam de

ruidos de vérios lotes de compressores.

Nas Figuras 4.5, 4.6 e 4.7 séo apresentados os resultados das avaliagOes, estando o0s

ruidos divididos em suas respectivas classes. Os gréficos indicam o percentual de escolha para

0 som analisado. Lembrando que o percentual de 100% significa a escolha de 26 jurados.
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Figura 4.3 — Distribuicdo das avaliagdes subjetivas para os sinais considerados mais agradéves.
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Figura 4.4 — Distribuiggo das avaliagbes subjetivas para os sinais consi derados semel hantes.
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Figura 4.5 — Distribuicdo das avaliagtes subjetivas para os sinais consi derados mais incomodos.
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Antes de fazer uma avaiacdo dos resultados apresentados pela andlise de jari €
interessante que se comentem alguns pontos importantes, identificados nesta etapa do traba ho
e que alteram as avaliacOes subjetivas dos jurados. Refere-se ao ganho aplicado aos sinais e &
sua ordem de gpresentagdo. Constatou—se que os jurados tendem a avaliar de forma diferente
0S mesmos snais, quando estes s apresentados em ordem diferente, principalmente no caso
dos ruidos com sonoridades muito diferentes. Também foi verificado uma diferenca de
percepcao paradiferentes ganhos dos sinais.

A andlise dos resultados mostra que sdo poucos os ruido classificados por
unanimidade do juri, sendo que o percentual de escolha dos demais sons mostram claramente
a dispersdo de opinides. Deve-se ter em mente que esta € uma andlise subjetiva, portanto
resultados como este so esperados.

Observa—se também a menor divergéncia de opinides para a classificagdo dos ruidos
mais agradéveis e dos menos agradéveis, estando as maiores indecisdes nos ruidos
considerados semelhantes. Isto pode ser explicado pelo fato de que, quando os niveis dos
sinais sfo semelhantes, caracteristicas particulares so levadas em considerag@o, o que ndo
ocorre nos extremos, muito pior ou muito melhor.

Por fim vale ressaltar algumas vantagens da apresentacdo digital, aqui utilizada. A
possibilidade de se reproduzirem os testes em outros locais, que ndo o loca de gravagéo, a
garantia de que os jurados estardo avaliando 0os mesmos ruidos e a menor interferéncia do
ruido de fundo.

Deve-se ainda sdlientar que a incerteza destes resultados terd4 impacto direto na
capacidade classificacdo darede neural artificial, evidenciando a importancia de uma andlise

dejuri criteriosa
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CAPITULO 5- BASE DE DADOSPARA A REDE NEURAL

A etapa que antecede a utilizacdo de uma rede neural artificial € a elaboragdo de um
banco de dados, sendo este um fator determinante para a utilizagdo bem sucedida desta
ferramenta. E apresentada, a seguir, a metodologia utilizada para a configuragio desta base,
descrevendo as etapas envolvidas no processo.

Uma descrigéo geral dos dados coletados € apresentada.

5.1 - A elaboragéo do banco de dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi montada a partir da correlagéo das
avaliacOes realizadas por uma andlise de jari com valores discretos destes ruidos. Uma vez
adquiridos os noventa e dois sons na forma de pressdo sonora no dominio do tempo, foi
realizado o processamento destes sinais, passando—os para o dominio da fregtiéncia, obtendo
assim espectros de ruido em terco de oitava. Processamentos adicionais foram realizados até
os valores finais destes, chegando—se aos seguintes valores discretizados: espectro dB (A),
curva de loudness, curva de fluctuation stregth, curva de roughness e valores globais de
sharpness e proeminence ratio.

A Figura 5.1 ilustra o fluxograma dos processos envolvidos na configuragdo da base

de dados.
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Figura 5.1 — Fluxograma de € aboragéo do banco de dados.

5.2 - Dados de classificacdo subjetiva do ruido

O procedimento utilizado para a avaliagdo subjetiva esta descrito no Capitulo 4, sendo
portando desnecesséria sua reapresentacdo. O item relevante para esta etapa € o conjunto de
resultados obtidos naguel e experimento.

A informagdo relevante neste momento se resume a classificagdo subjetiva dos ruidos
avaliados, levando—se em conta a maioria das opinides assinaladas. 10, pelo fato de em um

primeiro instante ndo ser avaliado o grau de certeza que um determinado som pertence aquela
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populagdo de sons. A Tabela 5.1 gpresenta a distribuicdo de votos dos ruidos considerados

mais agradaveis.

Tabela 5.1 — Tabela de distribuicdo de votos para os sons consi derados mais agradave's

Mais agradaveis | Semelhantes n® |Mais incémodos Mais agradaveis | Semelhantes % |Mais incémodos
n® de votos de votos n® de votos %de votos de votos %de votos

20 25 0 0 100.0 0.0 0.0
28 25 0 0 100.0 0.0 0.0
29 25 0 0 100.0 0.0 0.0
32 25 0 0 100.0 0.0 0.0
1 23 1 1 92.0 4.0 4.0
2 23 2 0 92.0 8.0 0.0
25 23 2 0 92.0 8.0 0.0
36 23 2 0 92.0 8.0 0.0
40 23 2 0 92.0 8.0 0.0
50 22 3 0 §8.0 12.0 0.0
54 22 3 0 88.0 12.0 0.0
62 22 3 0 88.0 12.0 0.0
23 21 3 1 84.0 12.0 4.0
26 21 2 2 84.0 8.0 8.0
27 21 2 2 84.0 8.0 8.0
74 21 3 1 84.0 12.0 4.0
78 21 4 0 84.0 16.0 0.0
5 20 5 0 80.0 200 0.0
44 20 5 0 80.0 20.0 0.0
73 20 5 0 80.0 20.0 0.0
30 18 7 0 72.0 28.0 0.0
53 18 7 0 72.0 28.0 0.0
72 18 7 0 72.0 28.0 0.0
75 18 7 0 72.0 28.0 0.0
76 18 5 2 72.0 20.0 8.0
80 18 7 0 72.0 28.0 0.0
66 17 8 0 68.0 32.0 0.0
86 17 5 3 68.0 20.0 12.0
47 14 10 1 56.0 40.0 4.0
64 14 10 1 56.0 40.0 4.0
35 13 10 2 52.0 40.0 8.0

Um dos exemplos da questdo abordada pode ser o ruido nimero setenta e seis, que
apesar de ser considerado mais agradavel pela maioria dos jurados, foi votado como ruido
semelhante, e também mais incdmodo, tendo respectivamente, setenta e dois por cento, vinte

por cento e oito por cento do total de votos.
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A formatacdo da cdlassificacdo dos ruidos com critérios subjetivos conclui esta
primeira etapa da configuragdo do banco de dados. Assim, cada som avaliado foi classificado

por maioria de votos, ndo havendo casos de indeciséo.

5.3 - Dados de caracterizacao objetiva do ruido

Os sinais de ruido utilizados foram adquiridos pelo S stema de medicdo Briel & Kjaer,
compostos por um médulo analisador de sinais de 32 canais, um microfone de uma polegada,
tipo 4145, oftware de aquisicdo de sinais PULSE v.8.0 também do fabricante B&K e cabos
de conexdo, disponibilizados pela Embraco, em Joinville, SC. Esta etapa do processamento
destes sinais foi inteiramente realizada no software de qualidade sonora, também da Bruel &
Kjaer. Um sina tipico de pressdo sonora no dominio do tempo utilizada para os

processamentos é apresentado na Figura 5.2.

Sinal de pressio no tempo

0,04

0,03 H

Pressiio Sonora [Pa]

-0,03

-0,04 T T T T T T T T T T T T T T
00 01 02 03 04 03 0,6 07 08 09 1.0 11 1,2 13 14

Tempo [s]

Figura 5.2 — Sina de ruido no dominio do tempo.

O trabalho realizado por Nunes [23], no qual avaliou a aplicacdo de algumas métricas

de qualidade sonora digponiveis no aplicativo Sound Quality do fabricante Briel & Kjaer, em
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ruidos de compressores herméticos e sistemas de refrigeracdo, concluiu que os valores que
obtiveram boa correlaco com o juri realizado em seu trabalho, foram a métrica de loudness e
a curva de ponderacdo A. Desta forma, neste trabalho foram também considerados em um
primeiro momento, os valores em dB (A) e os valores da métrica de loudness dos sinais de
ruido.

A curva de ponderagéo A € a maneira mais comum de considerar aspectos subjetivos,
a qual considera a caracterigtica de ndo linearidade da sensibilidade do sistema auditivo. O
loudness, por ser uma métrica que representa de forma mais precisa a sonoridade do ruido
também foi utilizado como dado de entrada.

As outras métricas disponiveis, como 0 sharpness, que descreve o equilibrio espectral
relacionando a distribuicdo de energia entre altas e baixas freqiéncias, o roughness, que
caracteriza modul agbes de médias freguiéncias do sinal, o fluctuation strenght que caracteriza
modulacbes lentas e por fim o proeminence ratio como forma de avaliar os tons puros
presentes nos sinais, foram avaliadas em um segundo momento deste trabalho. A Figura 5.2

mostra um espectro de valores em dB (A) tipicos dos sinais utilizados.

Espediro de ruido do compressor

MNivel de pressSo sonora [d B[A]
1
I
[
|
|
|
|
|
|
|
|
|

i 2 2 4 & 8 7 8B 68 10 11 12 13 41 15 48 17 18 10 20

Niimero da banda de ter¢o de oitava

Figura 5.3 — Espectro de um terco de oitava utilizado como dado de entrada para a rede neural.
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Valores tipicos de loudness, fluctuation strenght e roughness também sdo

apresentados nas Figuras 5.3, 5.4 e 5.5. Notam-se os valores em escala de banda critica,

conceito apresentado no Capitulo

2.

0,60

Valores de Loudness do compressor

0,50
0,40
0,30

s

0,20

Loudness [sone/Bark]

0,10 -

0,00 T T T T T

13 5 7 9 11

Escala de banda critica [Bark]

13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41

Figura 5.4 — Valores de Loudness utilizados como dado de entrada para a rede neural.

0.10

Valores de Fluctuation strength do com pressor

0,09 -
0,08 -
0,07 -
0,06 -
0,05 -
0,04 -
0,03 -
0,02 -

Fluctuation strength [vaciliBark]

0,01 1

0,00 T T T T T

13 15 17 19 21 23 25 27 29 31

Escala de banda critica [Bark]

33 35 37 39 M

Figura 5.5 — Valores de fluctuation strength utilizados como dado de entrada para a rede neural.
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Valores de Roughness do compressor
0,18

0,16 -
0,14 -
0,12 -
0,10 -
0,08 -

0,06 -

Roughness [asper/Bark]

0,04 -

0,02 4

0700 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 3 5 7 9 1 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41

Escala de banda critica [Bark]

Figura 5.6 — Vaores de roughness utilizados como dado de entrada para arede neurd.

A apresentagdo destes valores, que apartir de entdo passaréo a se chamar atributos, em

uma formatacdo adequada para a utilizacéo darede neural, € descrita na seqiiéncia.

5.4 - A base dedados

A formagdo da base de dados, conforme indica o fluxograma da Figura 5.1, consiste
na unido das informagbes subjetivas, obtidas através da andlise de juri, com as informagbes
ditas objetivas, os valores processados, originados de ponderagdes e de conceitos
psicoacusticos. Uma ilustragdo da base de dados utilizada é apresentada na Figura 5.6. Os

valores estdo normalizados.



Som 1 Som 2 Som 3 Som 4 Som 91 Som 92
Stationary Loudness 0.537 0.686 0.645 0.777 0.686 0.504
Loudness Médio 1.000 0.678 0.733 0.744 0.811 0.700
Inst.Loudness Médio 0.613 0.442 0.270 0.749 0.800 0.638
dBA global 0.284 0.180 0.415 0.583 0.398 0.322
dBA 1 0.408 0.354 0.354 0.669 0.677 0.531
dBA 2 0.627 0.377 0.435 0.366 0.321 0.506
dBA 3 0.343 0.182 0.090 0.329 0.659 0.635
dBA 4 0.457 0.308 0.170 0.447 0.887 0.861
dBA 5 0.537 0.386 0.343 0.288 0.482 0.515
dBA 15 0.418 0.280 0.454 0.803 0.626 0.526
dBA 16 0.744 0.409 0.550 0.934 0.761 0.662
dBA 17 0.831 0.706 0.753 0.747 0.930 0.842
dBA 18 0.849 0.644 0.641 0.736 0.928 0.905
dBA 19 0.682 0.517 0.422 0.742 0.742 0.705
dBA 20 0.744 0.409 0.550 0.934 0.761 0.662
Loudness 1 0.392 0.657 0.332 0.436 0.517 0.427
Loudness 2 0.360 0.385 0.411 0.503 0.536 0.542
Loudness 3 0.325 0.366 0.261 0.726 0.623 0.490
Loudness 4 0.260 0.383 0.287 0.663 0.710 0.432
Loudness 5 0.090 0.276 0.260 0.471 0.661 0.405
Loudness 38 0.091 0.091 0.071 0.099 0.237 0.222
Loudness 39 0.106 0.034 0.082 0.230 0.292 0.273
Loudness 40 0.103 0.104 0.087 0.064 0.207 0.201
Loudness 41 0.179 0.176 0.033 0.505 0.247 0.205
Loudness 42 0.042 0.236 0.058 0.366 0.200 0.219
Classe M. Agradavel| M. Agradavel| Semelhante | M. incobmodo Semelhante| M. Incbmodo

Figura 5.7 — Formato da tabel a utilizada como banco de dados para arede neurd artificial.
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Com um total de sessenta e seis atributos e trés classes de saida esta formado o banco

de dados para ser utilizado na configuragéo da RNA. A matriz de dados tem um tamanho final

de sessenta e sete linhas e noventa e duas colunas, sendo necess&rio agora, apenas a

transposicéo dessa matriz e a normalizagdo dos dados para a forma final do conjunto de

treinamento da RNA.

5.5 - Descricéo geral da base de dados

Uma descri¢do resumida dabase de dados é apresentada na Tabela 5.2.

A questdo do erro majoritario, até entdo ndo abordada neste trabaho, refere-se ao

menor erro obtido ao tentar—se selecionar aleatoriamente um individuo pertencente a maior
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classe de classificagdo. Outro esclarecimento se refere aos atributos, ou as entradas, sendo
todas nimeros reais, isto €, continuos, havendo apenas dados hominais nas classes, ou sgja,

nas saidas dos neurdnios.

Tabela 5.2 — Tabela descritiva da base de dados

Conjunto de Duplicados ou Atrll)utos Tamanho das Erro Valores
Exemplos . (continuos / Classes - .
dados conflitantes .. classes majoritario | desconhecidos
nominais)
Mais agradaveis 33,70%
Jury 92 0 (0D %) 154 (154 /0) Semelhantes 32,60% 66,30% Néo
Mais incémodos 33,70%

O erro majoritario € um parémetro indicador da efetividade da rede neurd, isto é, o
percentual de erro da rede neural deve estar abaixo deste; desta forma a rede estara
contribuindo para a classificagdo dos dados. O caso da situagdo inversa, erro darede maior do
que o erro majoritario, indica que a RNA néo adquiriu nenhum aprendizado, sendo descartada

asua utilizagdo como classificador.
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CAPITULO 6 - CONFIGURACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

O modelo de neurdnio a ser utilizado neste trabalho, conforme citado narevisdo sobre
redes neurais apresentada no Capitulo 2, é o Perceptron de multiplas camadas, ou 0 Multi
Layer Perceptron. A sequéncia deste capitulo envolve a apresentagdo da ferramenta utilizada
para a configuragdo de uma RNA de classificagdo e a metodologia utilizada neste
desenvolvimento. Também é feita uma andlise do banco de dados utilizado, verificando—se a
relevancia dos atributos da rede, ou sgja, dos vaores de entrada que geraram aprendizado para
arede Estaandlise final permite concluir quais as métricas e faixas de freqiiéncia que melhor
representam a classificaco da andlise de jari, no que diz respeito aos ruidos do modelo de

compressor utilizado nesta dissertacéo.

6.1 - Ferramenta utilizada

Para avaliagdo, elaboragcdo e configuracdo da rede neural artificial neste trabalho,
utilizou—se como ferramenta computacional o programa Weka (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), este, um software de comerciadizagdo livre desenvolvido pea
Universdade de Waikato, Nova Zelandia. Implementado em Java, tem como principal
caracteristica ser portével, isto é, pode rodar nas mais variadas plataformas, aproveitando—se,
ainda, dos beneficios de uma linguagem orientada a objetos. Além disso, o software contém
ferramentas de pré—processamento de dados, classificag@o, regressdo, associacdo de regras e
visualizagdo e pode ser aplicado diretamente a uma base de dados ou por codigo em Java

Dentre os métodos de aprendizado de méguina disponiveis o software possui 0
implementado o agoritmo de rede neural artificial multilayer perceptron com gprendizado

por backpropagation que é utilizado neste trabal ho.
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6.1.1 - Formatacdo do arquivo de relagdes e atributos— ARFF

Para se utilizar o software Weka é necess&rio que a base de dados esteja no formato
ARFF (Attribute-Relation File Format), o qual descreve o dominio dos atributos e a classe do
mesmo.

A formatagdo consiste apenas na elaboragdo de um cabecalho que indica esses
parémetros (definindo se seus valores sdo continuos ou nominais) e, posteriormente, a este
adicionam—se os dados. Um exemplo de base de dados no formato ARFF pode ser observado

naFigura6.1.

BRELATION jury

BATTRIBUTE Stationary_Loudnes REAL
@ATTRIBUTE LoOudness_Mean REAL
GATTRIBUTE Inst_Loudness_Mean REAL
GATTRIBUTE A_weighted REAL
GATTRIBUTE 100_A REAL

GATTRIBUTE 125_A REAL

@ATTRIBUTE 150_A REAL

GATTRIBUTE 200_A REAL

BATTRIBUTE 250_A REAL

GATTRIBUTE 315_A REAL

GATTRIBUTE 400_A REAL

@ATTRIBUTE 500_A REAL

@ATTRIBUTE L_1_5 REAL

@ATTRIBUTE L_2 REAL

GATTRIBUTE L_2_5 REAL

@ATTRIBUTE L_3 REAL

GATTRIBUTE L_3_5 REAL

BATTRIBUTE L_4 REAL

GATTRIBUTE L_4_5 REAL

GATTRIBUTE L_5 REAL

@ATTRIBUTE L_5_5 REAL

GATTRIBUTE L_6 REAL

GATTRIBUTE L_6_5 REAL

@ATTRIBUTE L_7 REAL

BATTRIBUTE <lass {melhor, semelhante, Pior }

BOATA

000, 0,000,0,000,0,000,0,000,0,000,0,000,0,000,0,000,0,000,0,494,0,454,0,384,0.161,MeThor
000, 0.000,0.000, 0. 000,0.000,0. 000, 0. 000,0.000, 0. 000, 0. 000,0. 044, 0. 044, 0. 000, 0. 000, MeThor
000, 0. 000, 0.000,0.000,0.000,0.000,0.000,0.000, 0, 000,0.000,0.279,0.279,0.395,0.177, Igual
058,0,000,0,000,0,000,0,399,0,399,0,399,0,0358,0,000,0,000,0,176,0.176,0.276,0.017,Igual
000, 0,000,0,000,0,000,0,520,0,521,0,521,0.120,0, 000, 0, 000,0,284,0.2584, 0,050, 0. 000, m2Thor
000, 0, 000,0,000,0,000,0,000,0,000,0,000,0,000,0,000,0,000,0,555,0.555,0.663,0.279,Igual
000, 0.000,0.000,0.000,0.112,0.113,0.112,0.000, 0. 000, 0. 000,0.350,0.351,0.209, 0. 000, Igual
000, 0. 000, 0. 000, 0000, 0. 000, 0. 000, 0. 000, 0. 000, 0. 000, 0. 000,0. 206, 0.206,0.329,0.121,Tqual
OO0, 0,000, 0,000, 0,000, 0.315,0.315,0.315, 0,043, 0,000, 0, 000,0, 564, 0, 564, 0, 585, 0.00%, Plor
174,0.066,0.000,0.000,0.395,0.399,0.399,0.317,0.232,0.229,0.387,0.387,0.491,0.237,Igua7
000, 0,000,0,000,0,000,0.000,0,003,0,004,0,242,0.251,0,251,0.678,0.478,0.4673,0.855,Por
231,0.044,0.000,0.000,0.053,0.050,0.050,0.16%,0.15%,0.15%,0.598,0. 598, 0. 635, 0. 868, Pior
000, 0. 000, 0. 000, 0. 000, 0. 000, 0. 000, 0. 000,0.151,0.143,0.143,0.247,0.247,0.354,0.322, Pior
000,0.000,0.000,0.000,0.083,0.084,0.084,0.000,0.000,0.000,0.408,0.408,0.520,0.099,Igua7
121,0.170,0.127,0,117,0.107,0.102,0.106,0,917, 0,917, 0.917,1.000,1. 000,11, 000, 1, 000, P1Or
000, 0,000,0,000,0,000,0,000,0,000,0,000,0,311,0,312,0,312,0.575,0.575.0.633,0.752. Pior
000, 0.000,0.000, 0. 000,0.000,0. 000, 0. 000,0.000,0. 000, 0. 000,0.367,0.367,0.424,0.06%, Igual
00, 0. 000, 0. 000, 0. 000, 0. 000, 0. 000, 0. 000, 0. 000, 0. 000, 0. 000, 0. 736,0. 736, 0. 537, 0. 000, Ma1har
000, 0,000,0,000,0,000,0,000,0,000,0,000,0,115,0,107, 0,107,0.307,0.307,0.420,0.271,Igual

Figura 6.1 — Exemplo de formatagdo ARFF.

Na primeira linha deste formato deve ser indicado o nome do conjunto de dados
atribuido pelo comando @reation nome_do_conjuto_de dados. Em seguida, coloca—se a
relacdo de todos os atributos colocando o nome do atributo e tipo utilizando, para is0, 0
comando @attribute nome_do_atributo tipo ou {valores}. Caso os atributos sgam discretos

estes devem ser definidos como do tipo real ou inteiro, e caso sejam dados nominais,
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indicam—se seus possiveis valores. Para o inicio da base de dados é usado o comando @data,

apbs esse sdo colocados os exemplos na forma de um por linha com cada vaor separado por

virgula.

6.2 - Parametros do sistema

Os parametros de configuracdo disponiveis para este algoritmo de RNA sdo descritos

a seguir, de forma a facilitar o entendimento da metodologia utilizada para a busca de uma

configuracdo adequada para a solucdo do problema de classificagéo de ruidos.

Numero de neurbnio e camadas descrevem a estrutura bésica da rede, sendo
necesséria a definicdo do nimero de camadas escondidas e do nimero de neurdnios de
cada camada, pois 0 nimero de neurénios de entrada e de saida sdo definidos a partir
do banco de dados.

Taxa de aprendizado: este fator dita o grau de discretizagdo utilizado para a
atualizagdo dos valores dos pesos sindpticos, ito &, dtera o gradiente da curva de
aprendizado.

Momento: este termo corresponde a um fator multiplicador que determina um
percentual da correcdo dos pesos da interagdo anterior que deve ser aplicado a
correcdo atual, fazendo com que as oscilagdes sejam amortecidas pelo fator de inércia
dos pesos assm criado

Critério de parada de treinamento: € o critério utilizado para interromper o
treinamento, podendo ser definido pelo nimero de iteracbes, chamadas épocas, ou

ainda por um critério de avaliacéo de erro.
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Os conceitos aqui citados séo avaliados e otimizados durante a fase de configuragéo da

rede.

6.3 - Metodologia de busca da melhor configuracio

Como foi visto anteriormente, na elaboragdo de uma rede neural artificia pode-se
dterar diversas variaveis, dentre elas, 0 nimero de neurdnios, o nimero de camadas, ataxa de
aprendizado e o momento. Assim, surge o problema de como encontrar a melhor configuracdo
destas variaveis que gere a rede neurad com menor erro de predicdo. Para a solucdo de
problemas desta natureza existem diversos métodos de otimizagdo, mas a maioria ndo é
aplicada para esse caso. Assim, a busca em espago de estados € uma maneira simples e fécil
de ser aplicada a esse tipo de problema, podendo—se, através dela, obter bons resultados.

Como ndo se conhecia o comportamento da eficiéncia da rede ao aterar os parametros
da mesma, elaborou—se uma heuristica de busca que consistia em configurar diversas redes
neurais seguindo um padré e observar o erro médio de cada configuragdo qualificando a
melhor, e desta forma realizando uma busca dirigida para se encontrar uma solugéo boa para o
sistema.

Para essa andlise de sensibilidade da configuragdo da rede, inicialmente adotou-se
uma configuracéo padréo de rede neura e a partir desta foram variados os parametros da
mesma realizando—se uma busca no campo de possiveis solugdes. Através de uma andise das
redes construidas pelo método 3—fold cross validation ndo estratificado (ndo se mantendo a
proporcao das classes nos folds). Este método consiste na divisdo do conjunto de treinamento
em trés conjuntos de dados (os folds), realizando—se o treinamento com dois dos conjuntos e
avaliando—se com o terceiro. Dessaforma, séo feitos mais dois treinamentos e duas validacoes

permutando—se os conjuntos. O erro final da rede é a média dos erros. Analisou—se a média e
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0 desvio padr&o do erro de cada configuracdo sempre selecionando em cada andlise a melhor

configuragdo e continuando o processo até se obter uma configuragédo boa.

A seqliéncia de avaiagOes apresentadas a seguir descreve o caminho percorrido para a

configuragéo da RNA.

1.

Avaliag8o do critério de parada do treinamento: primeiro fator a ser definido, sendo
para tanto, necessario avaliar qual o critério mais adequado: nimero de épocas ou

avaliagdo de erro.

Avaliagdo do nimero de neurdnios em RNAS de camada Unica: tendo definido o
critério de parada de treinamento, séo avaliadas diversas configuragdes de redes
variando—se 0 nimero de neurbnio em uma rede com uma camada oculta. A analise

prosseguira para a etapa seguinte com algumas das melhores configuragdes de rede.

Avaliag8o dainfluéncia do nimero de camadas:. variando—se 0 nimero de camadas e 0
namero de neurbnio em cada uma delas percorre-se um espaco de solugdes com o
objetivo de sdecionar as melhores configuragtes. Esta andlise pode ser dividida em
redes balanceadas, onde, definido o nimero de neurbnios de uma camada oculta,
distribui—se este nimero pelo nimero total de camadas ocultas, e desbaanceadas,
onde, definido o nimero de neurénios de uma camada oculta, repete-se este nimero

para as demais camadas.

Avaliacdo do momento: estando definido o nimero de camadas e 0 nimero de
neurdnios de cada uma avalia—se ent&o o valor do momento da rede. Este parametro

diminui a possibilidade de que a rede estabilize em minimos locais.
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5. Avaliac8o da taxa de aprendizado: € a Ultima andlise de otimizag@o da rede. Com este

parémetro procura—se otimizar o treinamento da rede, fazendo com que ela atinja de

formamais répida o ponto de treinamento desejado.

6.4 - Configuracéo do classificador considerando os atributos dB(A) e loudness

A configuracdo desta RNA foi baseada no banco de dados citado no Capitulo 5,
contendo as informacBes subjetivas do juri, os vaores em terco de oitava do espectro em

dB(A) e os valores de loudness globais e em escala de banda critica

6.4.1 - Configuragao inicial

Para essa andlise, inicialmente, adotou—se uma configuracdo padréo de rede neural
artificial e a partir de entdo foram montadas diversas configuragbes variando-se 0s

parémetros da mesma, realizando assim umabusca em espago de estados.

NUmero de camadas. 1

NuUmero de neurénios: (atributostclasses)/2 = 35
Taxa de aprendizado: 0,3

Momento: 0,2

Epocas: 500

A configuragdo descrita acima, foi utilizada também para a avaliagdo do critério de

parada do treinamento.
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6.4.2 - Critério de parada do treinamento

Este parémetro dita em que momento o treinamento deve ser interrompido, seja por
nimero de ciclos, normalmente denominado por nimero de épocas, ou ainda por uma
avaliagdo do percentual de erro de uma amostra dos dados de validagéo.

Para a avaliagdo do nimero de épocas de aprendizado fez—se uma variacdo de 100 a
1000 em intervalos de 50 épocas, de 1000 a 5000, em intervalos de 500 épocas. O resultado

obtido é apresentado na Figura 6.2.

Avaliacdo do nimero de épocas de treinamento

26.50

26.00

25.50 1

% erro

25.00

24.50

100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 850 900 950 1000
Epocas

Figura 6.2 — Avaliaggo do nimero de épocas de treinamento.

Observa—se a insensibilidade deste pardmetro como critério de parada, sendo dificil
avaliar 0 momento adequado para interromper o treinamento. E vélido observar que uma
busca mais refinada na regido que apresentou 0s menores eros poderia ser redizada.
Contudo, sabe-se que estes vaores variam de uma configuragdo de rede para outra,

necessitando—se de um critério mais adequado.
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A outra maneira de interromper o treinamento, que é disponibilizada no software
Weka, é determinar o percentud do conjunto de validagdo que serd utilizado para a
verificagdo do erro. Assm, quando o erro deste conjunto passar a aumentar, uma outra
variavel passara a contar o nimero de ocorréncias deste aumento, isto & determina 0 nimero
de vezes que o erro pode aumentar até a parada do treinamento. O valor padréo € 20.

A Figura 6.3 apresenta a relagé@o entre o erro da rede e o tamanho do conjunto deste

conjunto.

Avaliagio da variavel " T ho do conjunto de validacio " para a configuragde inicial

8420

8050

5620

52480

4850

4050

Erro [%]

3620

3250

2820

2450

2020

160

T ho do conjunto de validaca [%0]

Figura 6.3 — Avaliagdo do percentud do conjunto de validagdo a ser utilizado parainterromper o
trei namento.

Diferentemente do critério anterior, 0 nimero de épocas, a avaliacdo do erro por este
critério apresenta umaboa sensibilidade.

Definido o tamanho percentual do conjunto de validagdo, as andlises continuaréo de
maneira que a variavel que determina o nimero de ocorréncias de aumento de erro, o
“validation threshold”, continuara sendo variado, isso para que verifique a tendéncia das

curvas de erro.
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Com o critério de parada definido, iniciam—se as avaiagdes de configuracéo da RNA

de classificagdo com um erro darede padr&o de aproximadamente 18%.

6.4.3 - Numero de neurdnios na camada oculta

Para verificar ainfluéncia do nimero de neurénios na primeira camada, analisaram-—se
algumas redes aterando o vaor de neurénios de 10 a40 em intervalos de 5 em 5 neurdnios.

Os resultados obtidos podem ser observados na Figura 6.4.

Avaliagao da variavel nimero de neurénios com uma camada

16,30 4

15,90 4

15,80 4

15,10 4
14,70 4 —— 10
—=— 15

14,30 4
; -

Y 1390 -
= —— 30
1350 4 —— 35
—— 40

13,10 4

12,70 4
12,30 4

11,90 4

11,80 T T T T T T T T T T

Tamanho do conjunto de validagéio

Figura 6.4 — Avaliacdo do nimero de neurdnios na camada oculta.

Verificando—se uma tendéncia de diminuicdo do erro da rede para valores entre 30 e
40 neurdnios, em busca de melhores resultados, realizou-se uma variagdo mais refinada de 1
em 1 neurdnio no intervalo de 30 a 40 neurdnios, sendo os resultados gpresentados na Figura

6.5.
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Avaliagdio da variavel nimero de neuronios com uma camada préxima ao ponto

otimo
16,3
13,9 4
13,3 4
15,1 4 —0—2?
—-—
14,7 4 —&— 32
—w— 33
143 4 Y
g —e— 35
v 139 4 N
=
13,9 1 _-_:;
13,1 1 —+— 39
—— L = 40
12,7 4
12,3 4
11,9 4
1.8 T T T T T T T T T

7 g 9 10 11 12 13 14 13 16 17
Tamanho do conjunto de validagdo

Figura 6.5 — Avaliagdo do nimero de neur6nios camada oculta préximo ao ponto 6timo.

Pode-se observar que o melhor resultado foi apresentado pela configuragdo com 36
neurdnios na camada oculta. Esta, uma melhora significativa, pois o erro médio da rede

passou de 18% para cerca de 12%.

6.4.4 - Numero de camadas

Em uma proxima andlise deve—se avaliar a influéncia do nimero de camadas. Neste
ponto podem—se adotar dois critérios, sendo o primeiro adicionando camadas desbalanceadas

e 0 segundo, camadas balanceadas.

a) Camadas Desbalanceadas:
Nesta andlise variou—se 0 nimero de camadas em 1, 2 e 3 camadas, mantendo—se em

cada camada o mesmo numero de neurdnios.
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Avaliacao da variavel " Tamanho do conjunto de validagio ™ - Variagao de camadas
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15,9 1

15,5 1

12,1 4

1
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Figura 6.6 — Avdiagdo do nimero de camada desbalanceadas em 36 neurdnios.

b) Camadas Balanceadas

Como comparacéo foi realizada uma avaiagdo variando—-se 0 nimero de camada e
mantendo—se a propor¢d no nimero de neurdnios da rede. Assim, foram configuradas as
RNA com 1, 2 e 3 camadas, onde cada camada possuia a seguinte configuracdo balanceada
em 36 neurdnios

1 camada-36 neuronios

2 camadas-18,18 neurdnios

3 camadas-12,12,12 neurbnios

A Figura 6.8 apresenta os resultados desta validag&o.



" erro

Avaliagdo da variavel ™ Tamanho do conjunto de validagio ™ - Variagao de camadas
balanceadas em 36 neurénios
13,20
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Figura 6.7 — Avaliagdo do nimero de camada bal anceadas em 36 neurdnios.

Tendo diferentes configuragbes gpresentado resultados semelhantes, optou—se por

continuar as andlises com as 3 das melhores configuragdes, continuando assim com as

seguintes redes:

RNA com 1 camada com 36 neurdnios
RNA com 2 camadas com 18 neurdnios por camada

RNA com 3 camadas com 12 neurdnios por camada

Observa—se, que com estas modificaces ndo foi possivel incrementar o desempenho

da rede, restando para tanto a avaliagdo dos parametros de momento e do coeficiente de

aprendizado.
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6.4.5 - Momento

Da mesma forma que foram avaliados os parametros anteriores, variou—se 0 momento
de forma discreta, em intervalos de 0,1 para as 3 melhores configuragdes de redes neurais. A
variavel momento pode variar no intervalo de (0:1). Os resultados sd0 apresentados na Figura

6.8.

Avaliagdio da variavel Momento

29
28 4
27 4
26 4
23 4
24 4
23 4
221
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20 4
19
18
17
16
15 4
14
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12
11 4
10

—— 36
—=— 1818
121212

% erro

0,1 0.2 03 04 0.3 0.6 07 0.a 09

Momento

Figura 6.8 — Avaliagdo do parametro momento.

A configuragdo de duas camadas com 18 neurbnios em cada apresentou o melhor
resultado, chegando a um erro médio da ordem de 10%. Contudo, para a préxima andise , a
da taxa de aprendizado, serdo mantidas as trés configuracbes acima andisadas. Para a
préxima andlise sdo adotados o valor de momento com melhores resultados, ou sgja, igual a

0,1.
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6.4.6 - Taxa de aprendizado

A Ultima andlise a ser realizada é a da variavel denominada taxa de aprendizado. Esta
tem 0 mesmo dominio davariavel anterior, ou sgja, deve estar no intervalo de (0:1). Na Figura

6.9 estdo os resultados desta andlise.

Avaliagdo da variavel taxa de aprendizado

6

63
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48

45 4 —— 36

—=— 1518
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% erro

38 4

33

28 4

23 4

W

0,1 0.2 03 04 0.3 0.6 07 0.a 09

taxa de aprendizado

Figura 6.9 — Avaliagéo do parametro taxa de gprendizado.

Com estes resultados finaliza—se a andlise de sensibilidade dos pardmetros que
caracterizam e configuram a rede neural. O erro apresentado por esta configuracéo, cerca
8,7%, é considerado um valor aceitavel, tendo em vista 0 nimero de exemplos disponiveis
para o treinamento desta RNA. Vae lembrar que cada avaliagéo errGnea equivale a pouco

mais de trés por cento de erro.
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6.4.7 - Configuragao final

Tendo finalizado esta etapa da configuragéo do classificador, sdo listados abaixo os
parémetros da rede que apresentou 0 menor erro médio dentre as configuractes avaliadas:
2 camadas com 18 neurdnios e cada camada;
tamanho do conjunto de vaidag&o: 10;
variavel de validagéo threshold: 8;
momento: 0,1;
coeficiente de aprendizado: 0,1.

Taxa de erro encontrada com as configuragdes acima: 8,7 %.

Uma dltima andlise da rede neural aqui configurada, permitiu identificar uma
caracteristica interessante das RNAs. Esta caracteristica baseia-se no postulado de
aprendizado de Hebb [14], que avalia a utilizagdo das snapses dos neurdnios. Este, viabiliza a
utilizacdo da RNA ndo sb como classificador, mas também como identificador de atributos
relevantes para 0 sistema, isto € 0s neurbnios dos atributos (métricas) que tiveram suas
sinapses enfraquecidas ou eliminadas, provaram ser valores desnecessarios ou incons stentes
para a correlacdo dos padrdes identificados pela rede. Dessa forma uma nova configuragdo de
rede sera avaliada com o objetivo de selecionar os valores de entrada, ou seja as métricas, que

s80 significativas para o processo de classificagdo da RNA.
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6.5 - Configuracéo do classificador considerando os atributos dB(A), loudnes, sharpness,

roughness e fluctuation strenght

Conforme descrito no item anterior, o objetivo desta nova configuracdo de RNA
consiste ndo apenas na elaboragdo de um classificador, mas também na identificacdo dos
atributos importantes para a identificagdo dos padroes dos exemplos utilizados, no caso em
questdo as métricas. Dessa forma as saidas desta avaliagdo € uma nova configuragdo do
classificador e aidentificagdo das métricas que melhor correlacionam os dados de ruido com a
avaliagdo do juri.

O banco de dados para esta nova avaliagdo contém os valores de sharpness, roughness
e fluctuation strenght, em escala de banda critica, e os valores de proeminence ratio. A matriz
de entrada passa ent&o a conter cento e cinqienta e trés linhas e noventa e duas colunas.
Também fazendo—se necessario a transposi¢do damesma.

A metodologia utilizada é a mesma do desenvolvimento da rede anterior. Assim 0s

topicos serdo apresentados de forma resumida

6.5.1 - Configuragdo inicial

De forma semelhante a andlise anterior os parémetros iniciais so os vaores padroes,
agora com a diferenca do nimero de neurdnios de entrada e da camada oculta, tendo

respectivamente cento e cinqiienta e dois e setenta e seis.

6.5.2 - Critério de parada do treinamento

Com o mesmo comportamento da RNA anterior, o critério de parada também foi o de

avaliagéo de erro.
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6.5.3 - Numero de neurdnios na camada oculta

Novamente é realizada a avaliagdo do nimero de neurdnios

Avaliagdo do nimero de neurdnios em redes com uma camada

—4— 10 neurdnics
—— 20 neurdinios
30 newrdnics

ol —#— A0 neurdnios
—#— 80 neurdnios
—4— B0 neurdnios
—+— 70 neurdnice
— &0 neurdnice
0 neurdnios
—#— 100 neurdnioz
—8— 110 neurdnios
120 neurdnios
—*— 130 neurdnios

140 neurénios
150 neurdnios
160 neurdnios

—— 170 neurdnios

15 10 15 W 2/ W B 4 4 H 5 60 & W 5 M 8 m B
Tamanho do conjunto de validaciio

Figura 6.10 — Avaliagéo do nimero de neur6nios na camada oculta.

Observa—se a média de erros inicia—se em valores préoximos a da avaliagdo anterior,

tendo também um minimo em torno dos 18%.

A Figura 6.11 apresenta a avaliagdo da tendéncia do erro médio para o critério de
parada de treinamento validation treshold igual a um, para verificar os resultados

apresentados na Figura 6.10.
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Avaliaglo da tendéncia do erro médio para Validation Threshold igual a 1

—4#—Erro hé dio

= Tendéncia do Erro
hiédio

Yoerro

0 20 30 40 a0 [=1) i) a0 =1) 00 10 120 130 1490 180 a0 70

Mimero de neurénios

Figura 6.11 — Avaliacdo datendéncia do erro médio paraavaridve validation treshold igual aum.

Da mesma forma que os resultados anteriores o ponto minimo do intervalo esta
préximo dos cento e trinta neurdnios na camada escondida. Mais uma andlise foi realizada a
fim de melhorar o desempenho da RNA. Contudo, o menor erro médio encontrado foi mesmo

da andlise acima.

6.5.4 - Numero de camadas

A avaliacdo do nimero de camadas ocultas foi realizada de forma semelhante as

andlises anteriores. Os resultados sdo apresentados na Figuras 6.13 e 6.14.
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Figura 6.12 — Avaliagdo do nimero camadas desbalanceadas em 120 neurdnios.
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Figura 6.13 — Avdiagdo do nimero camadas bal anceadas em 120 neurdnios.
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Diferentemente da situag@o da outra RNA n& houve melhoras no erro médio darede,

permanecendo em 18%.

6.5.5 - Momento

A avaliagdo da variavel momento também néo acrescentou melhoras para a rede.

Avaliagio da variavel Momento

BB R B 8 Y W H

% emo

0,4 02 03 04 05 05 07 0g 08
Momento

Figura 6.14 — Avaliagdo do parametro de momento.

6.5.6 - Taxa de aprendizado

A taxa de aprendizado é o Ultimo pardmetro deste conjunto de andises. Também
efetuada conforme a metodologia anterior, variou—se 0 seu valor com o objetivo de encontrar
0 melhor resultado da faixa de avaliagdo. Novamente ndo houve incremento no percentua de

acertividade daRNA. A avaliacéo dataxa de aprendizado € apresentada na Figura 6.15.
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Avaliagio da variavel Taxa de aprendizado

0,1 02 03 04 05 06 07 03 0g

Taxa de aprendizado

Figura 6.15 — Avaliagdo do parametro taxa de aprendi zado.

6.5.7 - Configuragao final

Assim, a configuracéo fina do classificador dB (A) / loudness/ sharpness/ roughness

/ fluctuation strenght é goresentada abaixo:

1 camada com 120 neurdnios;
Tamanho do conjunto de vaidagao: 2;
Variavel de vdidacdo threshold: 2;
Momento: 0,2;

Coeficiente de aprendizado: 0,2.

Taxa de erro encontrada com as configuragdes acima: 14 %.
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6.5.8 - Avaliagéo geral das performances das redes neurais artificiais

E interessante observar que o resultado apresentado pela segunda configuragéo de
RNA foi um pouco pior do que a primeira, tendo respectivamente 14% e 9% de erro médio
aproximado. Para a verificagdo da eficiéncia destas duas configuragbes um ultimo teste foi
realizado. Sabendo—se que a ordem do conjunto de treinamentos tem influéncia no
desempenho das RNAs, o conjunto de banco de dados para o treinamento das redes foi
estratificado, ou sgja, distribuiu—se o conjunto de dados em trés conjuntos, de maneira que se
mantivessem as proporgdes das classes em cada conjunto. Novos ciclos de treinamento foram
realizados. Os erros médios de treinamentos dos dois classificadores diminuiram, sendo que

seus erros finais estdo apresentados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1 — Erro médi o das configuragdes de RNAs finais

Classificador Erro médio aproximado

dB(A) / loudness 6%

dB(A) / loudnes / sharpness/

0,
roughness/ fluctuation strength 8%

Assim pode-se afirmar que as RNAs tém desempenhos parecidos. Avaliando—se ainda
0 desempenho do segundo classificador conclui—se que vérios caminhos podem ser utilizados
para o processo de configuragcéo de RNAS, e que os atributos que ndo sdo determinantes para
a geracdo de conhecimento das RNASs podem ser identificados e eliminados da base de dados,
sem que esta diminua sue desempenho.

Raciocinando—se sobre os erros apresentados pelas configuraces encontradas, pode—

se separa—los em duas parcelas. Uma referente a estrutura e configuragdo dos parémetros da
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rede e outra referente as incertezas do dados da andlise de juri (fase de aprendizado). Estes

podem ser minimizados aumentando—se 0 nimero de amostras do conjunto de treinamento e
aprimorando—se o tratamento estatistico dos dados do juri. Pela literatura, o conjunto de dados
utilizado neste trabalho € considerado extremamente pegueno, casos tipicos apresentados
mostram conjuntos da ordem de mil amostras. Contudo, a dificuldade de avaliagdo de jUri

inviabiliza valores desta ordem de grandeza.
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CAPITULO 7 - CONCLUSOES

A realizacdo deste trabalho envolveu basicamente duas ferramentas distintas para a
avaliacdo da qualidade sonora de compressores herméticos, a andlise de juri e a rede neural
artificia.

O processo de preparagéo e redlizacdo da analise de juri, apresentado neste trabalho,
revelou inlmeros cuidados especiais a serem tomados para sua aplicagdo. Um exemplo claro
destes cuidados refere-se a ordem de amostragem dos ruidos a serem avaliados, na qual,
identificou—se uma tendéncia dos jurados avaliarem ruidos, outrora considerados semelhantes
areferéncia, como sendo ruidos mais agradaveis do que a referéncia quando estes sucediam
um ruido de nivel elevado. Exemplos como este, somados a outros fatores do processo, e
aliados ainda a dispersdo de opinides dos jurados, vém confirmar a necessidade de estudos
mais profundos e especificos, no que diz respeito a aplicagdo de andlise de juri para avaliacéo
da qualidade sonora

O objetivo principa deste trabalho, demonstrar a possibilidade de utilizagdo de RNAs
para avaliagdo da qualidade sonora, foi alcancado com a utilizagdo de um modelo simples de
rede, o perceptron de multiplas camadas. A grande dificuldade desta aplicac@o esta na
formagdo do banco de dados, que por estar diretamente ligado ao processo de avaliagdo
subjetiva e necessitar de um grande nimero de amostras, torna o processo de elaboracéo do
banco de dados um trabaho custoso. A aplicacdo das redes neurais artificiails como
ferramenta de classificagdo no processo de avaliagdo da qualidade sonora, demonstrou grande
potencial, tendo apresentado bons resultados quando levada em consideragdo a quantidade de
exemplos utilizada nos treinamentos.

Uma caracteristica importante das regras de aprendizado das redes neurais, baseada no
postulado de gprendizado de Hebb [14] “Se dois neurdnios em ambos os lados de uma sinapse

sf0 ativados assincronamente, entdo aquela singpse € seletivamente enfraguecida ou
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eliminada’ possibilitou a utilizacdo da RNA ndo s6 como classificador, mas também como
identificador de atributos relevantes para o sistema, isto € 0s neurdnios dos atributos
(métricas) que tiveram suas sinapses enfraquecidas ou eliminadas, provaram ser valores
desnecessérios ou inconsistentes para a correlacdo dos padrdes identificados pela rede. Ta
caracteristica permitiu a identificagdo dos valores de loudness e dB (A) como sendo
representativos das avaliagbes subjetivas apresentadas na andlise de juri. O trabaho

gpresentado por Nunes [23], compartilha desta concluséo.

Sugestéo para trabalhos futuros

Devido ao potencial apresentado pela utilizagdo das redes neurais como forma de
substituir um conjunto de jurados para a avaliagdo da qualidade sonora de uma determinada
classe de produtos, incentiva—se a utilizagdo e experimentagdo de outros modelos de
neurbnios cepazes de gerarem aprendizado de forma né&o supervisionada, de modo a
possihilitar a utilizagdo de um banco de dados suficientemente grande, ruduzindo-se a
quantidade de ruidos a serem amostrados para o juri, uma vez apenas algumas amostras de
cada grupo de ruidos sera suficiente para aidentificacdo dos grupos de ruido.

Outro modelo de rede neural que pode ser aplicado é o modelo de redes recorrentes.
Com um modelo de redes recorrentes seriapossivel a utilizacgo de sinais de ruido no dominio
do tempo, possibilitando agregar informagdes e caracteristicas apresentadas por este sinal. Em
suma, esta ferramenta deve ser explorada de forma mais profunda, haja vista seu potencial de
aplicagdo em problemas desta natureza.

Devido a importéncia da qualificaco dos sinais, formas mais confiaveis de realizagdo

do juri, considerando caracteristicas psicoldgicas devem, ser trabalhadas e estudadas.
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