RAE

TIPO DE DOCUMENTO: Trabajo realizado sobre el desarrollo de software de
procesamiento de sefial destinado a la evaluacion de acustica de salas segun la norma
ISO 3382 y compensacion espectral de sistemas lineales invariantes en el tiempo (LTI).

TITULO: SISTEMA DE MEDICION DE PARAMETROS ACUSTICOS EN RECINTOS Y
COMPENSACION ESPECTRAL.

AUTOR: Christian Camilo Mesa Villanueva.
LUGAR: Bogota (Distrito Capital).
FECHA: Noviembre 2011

PALABRAS CLAVE: Acustica, 1SO 3382, MATLAB, programa, respuesta al impulso,
sefiales, sistemas, parametros acusticos, compensacién espectral, ecualizacion
automatica, filtro, fir, iir, software, tiempo de reverberacion, correlacion cruzada interaural,
cabeza binaural, algoritmo, Sigma E, fft, transformada de Fourier, transformada de
Laplace, transformada z, transformada rapida de Fourier, claridad, calidez, definicion,
tiempo central, coeficiente de correlacién, lti, lineal invariante en el tiempo, interfaz de
usuario, Aurora, Dirac, Easera, funcion de transferencia, dodecaedro, IACC, RT, D50,
C80, G, Ts, LF, IACF, T20, T30, fuerza acustica, sweep, barrido de frecuencia, ruido
blanco, ruido rosa, medicion.

DESCRIPCION DEL TRABAJO: El presente trabajo propone la realizacion de un
programa con interfaz gréfica de usuario en el entorno de desarrollo de MATLAB que sea
capaz de medir los parametros acusticos especificados en la norma ISO 3382 por los
métodos de la respuesta impulsiva y de fuente interrumpida, ademas contara con la
ventaja frente a los demas paquetes de software en el mercado de permitir que el usuario
pueda realizar ecualizacidon automatica para compensar el espectro de frecuencias de
sistemas como por ejemplo una tarjeta adquisidora de datos y de esta forma mejorar la
exactitud de las mediciones.

LINEA DE INVESTIGACION: el presente proyecto se desarrolla en la linea de
investigacion correspondiente a la de tecnologias actuales y sociedad.

FUENTES CONSULTADAS: -A. J . Berkhout, D. de Vri es,

M. \Y

Acquire | mpul se Respons el980.iSwen ®dler,cPaulotMaskaaahil s 0 ;

ATr adAsufnecrt i on Measur ement wi t B Fuhtes dgmarm Vera,
Encarna Gi meno, fSistema de =ecualizaci - -n
MLS. o; 2004.

CONTENIDOS: Este trabajo se encuentra en el planteamiento del problema de como
optimizar la respuesta en frecuencia de los sistemas de medicién de parametros acusticos
en recintos, la respuesta a esta cuestion es empleando un sistema de compensacion
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espectral o ecualizacion automatica a partir de la inversion de la funcion de transferencia y
de filtros FIR construidos por el método de muestreo en frecuencia, ademas se explica
cOmo construir un programa para la medicion de los parametros acusticos en recintos
segun la norma ISO 3382.

METODOLOGIA: El enfoque de esta investigacion es del tipo empirico i analitico ya que
se desarrollara un software cuyo propdésito sera realizar calculos a partir de un modelo
tedrico que sera simulado mediante herramientas informéticas seguida de una verificacion
experimental en el mundo real.

CONCLUCIONES:

-Los algoritmos desarrollados para la obtencién de los parAmetros acusticos especificados
en la norma ISO 3382 son bastante precisos ya que se asemejan en su mayoria a los
programas de software mas poderosos del mercado como Easera Aurora y dBBATI.

- La compensacion espectral solo puede ser lograda de manera aproximada debido a que
no todo sistema se puede invertir de manera univoca cambiado los polos por los ceros ya
que para ello se debe cumplir con la propiedad uno a uno, es decir, que entradas
diferentes del sistema producen salidas diferentes, ademas la estabilidad no siempre se
asegura con los sistemas univocamente inversos.

- La compensacion espectral empleando la técnica del filtro FIR por muestreo en
frecuencia que fue planteada por el autor del presente proyecto de grado, aunque es una
técnica aproximada contiene una precision de 0.5Hz a 1Hz convirtiéndola en un sistema
de altisima precisién que se caracteriza por que asegura en todos los caso la estabilidad
y causalidad, condiciones deseables para el procesamiento en entornos computacionales.

- Los algoritmos de generacion de sefiales sweep, ruido rosa y ruido blanco propuestos
son bastante efectivos lo cual queda sustentado en los analisis estadisticos realizados al
respecto y son suficientemente estables como para que puedan ser llevados a otros
entornos de programacion libre como Java , C++, Python, Octave entre otros.

- La interfaz de usuario de Sigma E es bastante intuitiva y facil de manejar, ademas
cuenta con todas las herramientas suficientes convirtiéndola en una interfaz de calidad
comparable con los demas paquetes de software disponibles en el mercado tales como
Dirac de la compafiia Danesa Bruel and kjaer, dBBATI de la compafiia francesa 01dB-
Metravib o Easera de la compafiia Alemana SDA.

- Las pequefias discrepancias entre los resultados obtenidos en el calculo de los
parametros acusticos con diferentes paquetes de software, puede deberse principalmente
a que los filtros empleados difieren de un programa a otro sin embargo no hay mucho que
el autor pueda explicar al respecto ya que los algoritmos empleados por estos programas
no son de naturaleza publica.



- Debido a la metodologia empleada para la evaluacion del parametro IACC, en este caso
la desviacion estandar de la muestra de treinta mediciones en una Unica configuracién de
fuente receptor, indica que el software Sigma E contiene un algoritmo mucho mas
confiable y preciso que el del programa Easera de la compafiia Alemana SDA, ya que la
dispersién de los datos es menor con Sigma E que con Easera, sin embargo la tendencia
central de la muestra para ambos programas fue casi la misma.

-La compensacion espectral por filtrado FIR funciona mas efectivamente para los
parametros acusticos que corresponden a relaciones energéticas como G, C50, C80,
D50, LF, Ts, C50mid, C80mid, LFmid, Gmid ademas de EDT, mientras que los
pardmetros T20 y T30, los resultados se mejoran si se implementa una correccion de fase
a parte de la compensacién de magnitud espectral que proporciona el compensador FIR.

- La compensacién espectral puede servir de herramienta util para asegurar la relacion
sefal ruido por bandas de frecuencia exigida por la norma ISO 3382.

- La etapa de filtrado de sefial empleando configuraciones de filtros FIR representa un
coste computacional mayor que si se realizase con sistemas IIR, sin embargo esta
desventaja queda compensada y superada por la importante propiedad de estabilidad,
fase lineal y cero de los sistemas FIR, lo cual es importante porque una distorsiéon en la
fase significa implicitamente una distorsién en la curva de caida alterando los resultados
de T20, T30 y EDT, ademéas al distorsionarse la fase se distorsiona el retardo de grupo
cambiando los resultados de las relaciones energéticas y los parametros de espacialidad
de la norma I1SO 3382.

- Los andlisis espectrales de la energia en bandas de octava y fraccion de octava para
una sefial son mas precisos cuando se emplea la técnica del andlisis FFT utilizando la
relaciéon de Parseval para sefiales y sistemas discretos que cuando se emplea mediante
el uso de filtros selectivos en frecuencia, ademas el coste computacional se disminuye
debido las ventajas de los algoritmos de la FFT.



SISTEMA DE MEDICION DE PARAMETROS ACUSTICOS EN RECINTOS

Y COMPENSACION ESPECTRAL

CHRISTIAN CAMILO MESA VILLANUEVA

UNIVERSIDAD DE SAN BUENAVENTURA
FACULTAD DE INGENIERIA
INGENIERIA DE SONIDO
BOGOTA D.C.i COLOMBIA

2011



SISTEMA DE MEDICION DE PARAMETROS ACUSTICOS EN RECINTOS

Y COMPENSACION ESPECTRAL

CHRISTIAN CAMILO MESA VILLANUEVA

PROYECTO DE GRADO

PROFESOR OSCAR ACOSTA.

UNIVERSIDAD DE SAN BUENAVENTURA
FACULTAD DE INGENIERIA
INGENIERIA DE SONIDO
BOGOTA D.C.i COLOMBIA

2011



Nota de aceptacion

Firma del presidente del jurado

Firma del jurado

Firma del jurado

Bogota DC Noviembre de 2011



CONTENIDO

Pag.
LISTA DE TABLAS ..ttt ettt e e e e e e e e e et e b b e a e e e e e e e 13
LISTA DE FIGURAS ...ttt e e e e e e e e e e ettt e e e e e e e aaeennnes 14
INTRODUCCION .....ocoiiiiieiictecieeeeteete e ettt ettt te st e et et e s aeste s esestestesesteesesesteseneanes 17
1.0 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA ... ..ottt 18
1.1 ANTECEDENTES (ESTADO DEL ARTE) ...tttitiiiiiiiiiiieie ettt 18
1.2 DESCRIPCION Y FORMULACION DEL PROBLEMA........coctieeeeceeeeeeeeeee e, 18
RN U3 1 L= (071 ] 20
1.4 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION ......oovivicieece et 20
N @ o1 T=1 ()Y J o [T 1= - | AU PP 20
1.4.2 ObJetivoSs ESPECITICOS ...oviiiiiiiiiiiiec s 20
1.5 ALCANCES Y LIMITACIONES DEL PROYECTO ....cccutttiiiiiiieeeeeieeeeiiiiiee e 20
L.5.0 AICANCES ...ttt ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e s 20
1.5.2 LIMITAICIONES .....ciieeeeiee ettt ettt e e e e ettt e e e e e st e et e e e e s ann e e e e e e e aanenees 21
2. MARCO DE REFERENCIA ... e e 21
2.1MARCO TEORICO T CONCEPTUAL .....cveveeeeeceeeee et eaennanes 21
2.1.1 Conceptos de sefial Y de SIStEM@.......ccooviiiiiiiiiiii e 21
2.1.2 Sefales deterministas y sefiales aleatorias...........ccccouuviiiiiiiiiniiiiiieee e 21
2.1.3 SEAAIES U8 ENEITIA .. .eiiiitiiie ettt et e e e 22
2.1.4 Sistema con y sin memoria (sistema dindmico y eStatiC0) ..........ccevvvveeeiiiiiieeiiiiieeenns 22
2.1.5 Invertibilidad y SIStEMaA A€ INVEISOS.......uuuuiiiiiiiiiiiiiieeeeee ettt 22
2.1.6 SIStEMAS CAUSAUES .....ccoiiiiiiiiiee ettt e e e e e e e e e e 22
2.1.7 SiStemas €StaDIES .........cooi e 23
2.1.8 Sistemas invariantes en el tIeMPO ........cuuiiiiiie e 23
2.1.9 SIStEMA lINEAN......ci it e e e e e e st e e e e e 23
2.1.10 Sistemas lineales e invariantes en el tiempo (LT1) ...ooovviiiiieiiiiiiieeeeieieeee e 23

2.1.11 Funcion delta Dirac (impulSO UNItAII0) .......ooovvvriiieeeeiiiiiieeee e e e e e 24



2.1.12 ResSpUESta @l IMPUISO .......uuiiiiiiiiiiiiiiiiii et e e e e e e e e e e e e e e e e e e s e e s e s e nanaanes 24

2.1.13 la suma de CONVOIUCION........ccoiiiiiiiiiiic it 25
2.1.14 La integral de CONVOIUCION .......ccvvviiiiiiiiiiec e 26
2.1.15 Propiedades de 10S SIStEMAS LTI .......uuiiiiiiiiiiiiieiiee e 26
2.1.16 Sistemas LTI CON Y SIN MEMOTTA......ceviiiiiiiiiiiiiee e e e 26
2.1.17 Invertibilidad de sistemas LTIy deCONVOIUCION ..........coocuiiiiiiiiiiiiiiiie e 27
2.1.18 Correlacion cruzada y autoCOITElacCiON............cccccuviiiiiiiiiiiiieeeeeee e e e e e 28
2.1.19 Correlacion cruzada NOrMAliZada...........ccovuviieiiiiiiciiee e 29
2.1.20 Analisis en frecuencia de sefiales y SIStEMAS .........coocuveiiiiiiiei e 29
2.1.21 SEIIE T8 FOUIEI ....eiiiiiiieieee ettt e e e e e e e st r e e e e e e e e 30
2.1.22 Transformada d€ FOUIEI .........eiiiiiiiiiiieiie e e e 30
2.1.23 Convergencia de la transformada continlia de FOUFEr........cccccccvviviiiiiiieine, 31
2.1.24 Convergencia de la transformada discreta de FOUNEr........ccovviiviieiiiiiiiiiieniiieeeee, 31
2.1.25 Propiedades de la transformada de Fourier para sefiales continuas........................ 32
2.1.26 Propiedades de la transformada de Fourier para sefiales discretas ........................ 33
2.1.27 Respuesta en frecuencia y funcién de transferencia de sistemas LTI ...........c......... 34

2.1.28 Sistemas continuos LTI caracterizados por ecuaciones diferenciales lineales con
COEFICIENTES CONSTANIES ....coiiiiiiiiii e e e e e e e e e e e e aaaaaaaaaaaaeeas 35

2.1.29 Sistemas caracterizados por ecuaciones de diferencias lineales con coeficientes

o1 0151 1= 1< PP PP PP 36
2.1.30 Interpretacion de la magnitud y fase en sefales..........ccuvvveeeveeiieeiiieeieiieiiiieeieeeeee, 37
2.1.31 Interpretacion de la magnitud y fase en sistemas LT1........cccccceiiiiiiiiiiiinn e 37
2.1.32 Fases liNeal Yy NO lIN@AI.............ooiiiiiiiiieee e 38
ARG IR = L= v o [0 o (SN o | (U] oo T SPPPP 39
p R 11 =T [ OO PO P PP PPPRPTRPPPPPPOPPRRN 39
2.1.35 FltrO I0@AN......eeeeeeeeei et 40
2.1.36 Filtros idealesS CONTINUOS .........uvviiiiieiiiiiiiie et e et e e e eeas 40
2.1.37 Filtros ideales diSCIreI0OS. .......uuiiiieiiiiiiiiiei ettt e e e e e e 42
2.1.38 Ejemplo de filtro continuo descrito por ecuaciones diferenciales...............ccccuvveeeen.. 43

2.1.39 Filtro discretos descritos por ecuaciones de diferencias (filtros IR y filtros FIR) .... 44

2.1.40 Filtro HHR VEISUS FIIFO FIR ...ttt ettt e e e e e e e e eed 45



2.1.41 Conversidn analogo-digital (A/D)......cccccuuuriuiiiiiiiieiierreere e e e eee e e e e e e e e e e 48

2.1.42 Muestreo en el dominio del tiemPO ..o 49
2.1.43 Aliasing en el dominio de la freCUENCIa ...........cccocciiiiiiiiiieeeee e 49
2.1.44 TEOremMa A€ MUESEIEO ......ceieeiiiiiiiiii e e e ettt e e e et e e e e e s r e e e e s r e e e e e e nnnnees 49
2.1.45 CUANLFICACION ...ttt e e e e e e e 49
2.1.46 COIfICACION. ......eieiiiiiee ettt e et e e e bt e e e e e asbe e e e e nbeeeeennes 50
2.1.47 Longitud de palabra.............uuuuieiiiiiiiiicecee e 50
2.1.48 Error de cuantificacion o ruido de cuantifiCacion.............cocouvveeriiiiciniieee e 50
2.1.49 Cuantificacion por redondeo y por trunCami€nto ...........cceeeeriueeeennirieeeinieeeeanieeeeens 50
2.1.51 Aliasing en el dominio del tIEMPO .........uuiiiiiiiiiiiieee e 53
2.1.52 La transformada de [a Laplace .............oeeveiiiiiiiiiiiiee et 53
2.1.53 Region de convergencia de la transformada de Laplace y diagrama de polos y

(05T (0 1 T TP PPTPTPP 54
2.1.54 Polos y Ceros €n el iNfiNitO..........ueiiiiiiiiiiiiiece e 56

2.1.55 Analisis y caracterizacion de los sistemas LTI usando la transformada de Laplace56

2.1.56 La tranSfOrMada Z...........oeviiiiiiiiiiiiieeee ettt 57
2.1.57 Regibn de convergencia de latransformada Z ...................oo oo, 58
2.1.58 Analisis y caracterizacion de los sistemas LTI usando la transformada Z............... 59
2.1.59 Fundamentos de estadistica inferencial.............cccccooiiiiiiiiiiee i 60
2.1.60 Media de 8 MUESTIA .......ccuiiiiiiie ettt e e e e et e e e e e e e aaans 60
2.1.61 Medidas de la dispersion muestral..............ccccooe i 60
2.1.62 ESPACIO MAESIIAL.......ccoi i ere e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e s e s e e e eennn 61
2,183 EVENTO ...ciiiiiiiiiiiee et e e e 61
2.1.64 COMPIEMEINTO ..eeiiiiiiiiiieii ettt e e e e e e et e e e e e e et r e e e e e e s aenbereaaeeas 61
P R ST [ (=1 (51T o o (o] o H PSPPSR 61
FZ I 5131 L 1o T o OSSP PERPRPP 61
2.1.67 Probabilidad de Un VENTO...........ouiiiiiiiiiieiee e 61
2.1.68 Eventos dependientes e iNndependientes .........coooiii oo 62
2.1.69 Concepto de variable aleatoria .............oooi oo a e e e 62
2.1.70 ESperanza MateMALICA ........ccoiiuurieiiiiieeaiiiee e eieee ettt e et e e sbb e e e sree e e s snnae e e s anneeeeans 62

2.1.71 Medidas de la dispersion de una poblacion.............ccoouviieiiiiiiiniieie e 63



2.1.72 Estimacion de la media, y la dispersion de una poblacion..........ccccccvvvvviiiniinnnnnn. 63

2.1.73 Distribuciones de probabilidad............cccceeiieiiiiii ) 64
2.1.74 Distribucién de probabilidad para variable discreta..............cccccccciiiiiiiiiiiiiiieeeeee, 64
2.1.75 Distribucion de probabilidad para variable continUa.............cccccoviiiiiiniieeeeniiiee e 64
2.1.76 Tipos de distribucion de probabilidad ..............cocceiiiiiiiiiii e 65
2.1.77 Distribucion uniforme diSCretal........oouvviiiiiiii i 65
2.1.78 Distribucion uniforme CONLINUAL ...........coiiriiiiiiiie i) 65
2.1.79 Regresion lineal simple (Métodos de los minimos cuadrados) ..................ceceeeenned 65
2.1.80 Coeficiente de correlacion de PEaArSON..........cccueiiuiieeiiiiiee i 67
2.1.81 CUIVA 0 CAIUA ...eeeeiiiiiee ittt e et e e s saba e e e e snnbeeeeas 67
2.1.82 Integral de SCRIOEAET .........oooiiiiii e 68
2.1.83 Tiempo de reverberacion (RT) ... 69
2.1.84 Método de evaluacion de RT ........cooiiiiiiiiiiiieeiiei e 69
2.0.85 T20 Y T30 cettuuuiieieee ettt ettt e e e e e e e ettt e e bbb e e e e e e e e eeeeesebn e e e e e aeeeeeeenreas 69
2.1.86 Incertidumbre de la medicién por el método de fuente interrumpida........................ 70
2.1.87 Sonoridad G (fUErza ACUSHICA) .......vvveeiiiriieeiiiiie ettt 70
2.1.88Relacones ener g®ticas ELR..(.Ae.ar.l.y..t.o..l.atle r at
2.1.89 DEfiNICION (D50)......uuuiiuriiiiiiiiiiiiiieiiereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e e e se e e s e s s s s esesssssssassssssssssssssssssssseessd 2
2.1.90 TIiemPO CENIIAI (TS)..iiiieiiiiieciiittitt ettt e e e e e e e e e e et eeaaaaaaeeaaaaaeeassassassaaannsnnnnnnennnes 73
2.1.91 Funcion de correlacion cruzada interaural normalizada............ccoocvveeiiiiieeiiciineenne, 74
2.1.92 Demostracion de k= FRara tiempo CONtINGO..........c..evrereieriereerieeeeeeeeeene 74
2.1.93 Demostracion de k= FRara tiempo dISCrET0..........cvvrvrruieiiriineereeeeeeeeae 76
2.1.94 Par de ecuaciones para calcular E= g, 79
2.1.95 Correlacion cruzada iNTEraural............cooueiieiiiieieiie e 80
2.1.96 Eficiencia lateral (LF)..........cooiiiiiiiire e e e e e e 80
2.1.97 Calidez aCUSHICA (BR) ......veiiiiieiiiiiiiii et e s e e e e e et e e e e e e e nnneeees 80
P e 1B =T ]| (o I (= ) TR PP PRP R TPPPPPPRPRN 80
2.1.99 PrOMEAIOS ...ceeiiiiiiiiitee ettt ettt e e e e ettt e e e e sttt e e e e e e b e e e e e e e e a e n e e e e e e aaan 80
2.2 MARCO LEGAL O NORMATIVO ...ttt 81

3.0 METODOLOGIA.......cieeeteeeeeeeee ettt 81



3.1 ENFOQUE DE LA INVESTIGACION.......cceciiiitiiiietiiieteesieteee e 81
3.2 LINEA DE INVESTIGACION DE USB / SUB-LINEA DE FACULTAD / CAMPO

TEMATICO DEL PROGRAMA . ......oocoiiitteteeeee et et ete st stea e tee et esenesteaenesaenaane s 81
3.3 TECNICAS DE RECOLECCION DE INFORMACION ........ccccoviiieieeeieereeeieeeeene, 82
BB HIPOTESIS. ...ttt bbbt b e e e e e e eeeeeas 85
3.6.1 Variables INAEPENAIENTIES...........uuuiiiiiiiiiiiiiiirie e e e e e e e e e e e e e 86
3.6.2 Variables depPenTIENIES ........ooiii e 86
4.0 DESARROLLO INGENIERIL ...covtttitiiie et 86
4.1 Filtros empleados €N €l PrOgrami@l ........coiiiiiiiiieieeeie e 86
4.2 Disefio de filtros FIR Mediante el método de ventana en el entorno de MATLAB......... 86

4.3 Correccion del retardo de grupo para filtros FIR Causales de fase lineal en MATLAB 88

4.4 Filtros de bandas de octava y fracCion de OCtava ...........ccceveeeeeeeeeiiiiiieiiiiiiieeeeeeeeee e, 92
4.5 Senales de eSPECrO DIANCO. ........oiiiiiiiie e 92
4.6 SENAIES U8 ESPECIIO MOS@. .. .uueiiieeiiiiiiieiiee e ettt e e e e s st e e e e s s s asa e e e e e e e s b e e e e e s e annrnnes 93
4.7 Generacion de SWeepP lINEal..........oueviiiiiiiiiiii e 94
4.8 Generacion de sweep 10garitmiCo ........c.oovviiiiiiii e 95
4.9 Andlisis estadistico del espectro del sweep lineal.........cccccvvvviiiiii 97
4.10 Andlisis estadistico del espectro del sweep 10garitmico ..........ccoevcveeeiiiiieiiniieeeeee 98
Figura 47: analisis de energia por bandas de octava de la sefial sweep logaritmica

(o]0 1=T =T - VPSPPI 99
4.11 Generacion de ruido DIANCO.............eiiiiiiiiiie e 100
4.12 Generacion de rUidO ROS@ ........uuuii ittt e e nbeee e 103
4.13 Andlisis estadistico del espectro del ruido blanco ...........c.ccceeeiiiiiiiiiiiee e, 104
4.14 Andlisis estadistico del espectro del ruido roSa .........ccvvvviviiiiieiieiieeeieeeieeeeee e, 104
4.15 CompensaciOn ESPECHIAL.........ueviiiiiiiiiiiiie e 105
4.16 Compensacion espectral mediante inversion de la funcion de transferencia............ 106
4.17 Compensacion espectral mediante filtro FIR ...........oocoiiiiiiiii e 108
4.18 Compensacion espectral de una tarjeta de sonido convencional ..............ccccceevuveee. 110
4.19 Compensacion espectral en medicién seguin ISO 3382 ........cccceeviieieeiiiieeiniieee e 114
4.20 Programa SIgMa E ......oooiiiiiiii e e e e e e e e e e e eas 114

4.20.1 Modulos Subprogramas / Operaciones de sefial...........ccccceeeeiiiiiiiieeee i 121



4.20.2 Modulos (subprogramas) / Analizador eSpectral...........ccccvvvviriiieiiieeeeiieeiieeeeee e 122

4.20.3 Modulos Subprogramas / Generador de sefial ............ooovvvveieiiii, 124
4.20.4 Modulos Subprogramas / Medidor de presion SON0ra...........ccccccuvvvvvvvievenenrenneennns. 125
4.20.6 M6dulos Subprogramas / ParAmetros aCUSLICOS .........cceirvvreeiriiiieiiiiee e e 127
4.21 Paquetes de programas disponibles en el mercado............occcuvveeiiiiiiiiiiiiie e 135
5.0 PRESENTACION Y ANALISIS DE RESUTADOS ........coiiiiiiaiieeiiee e 136
5.1 Medicion de parametros acusticos en la Basilica Nuestra Sefiora Del Rosario

(Y Lo a1l [T = 210 )= Tox | TP OPPRT 136
5.3 Comparacion de pardmetros acusticos obtenidos empleando compensacién espectral
VA T ] o 1=T g ST Tox o] o PP POPPRO 151
6.0 CONCLUCIONES......coitiie ittt ettt ettt bt e e bt e e anbe e e esaeesnteeeasbeeaneeens 159
7.0 RECOMENDACIONES......coiiiiiitiie ittt sttt e sbe e e b e e sneeeeraeeanes 161

BILBIOGRAFIA. ...ttt s s a e e 163



LISTA DE TABLAS

Pag.

I MXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAX XX X X X
I HXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBIX XXX XX
o X XXX XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXEBXXX XXX
FFoom XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXEIEX XXX X
FFp XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXEBX XXX X
I.
I
I
I

O O O O

CXXXXXXXXXXXXEEEEEEEEEEEXXXXXXXXABBX XXX X X
TXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXEIHAXX XXX

YXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXEIRXX XXX
ClFOotl PXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXEE8XX XXX
Tablam 7T X X X X X X X X X X X X XX XX XXX XXX XX XXX XXX XX XXX X X X X X
Tabla IK X X X X X X X X X X XXX XXX XXX XXX XXX XXXXXXXXXDEX X XX XX
Tabla IX X X X X X X X X X X XX XXX XXX XXX XXX XXX XXXXXXXDK X XX XX
Tabla IX X X X X X X X XXX XXX XXX XXX XXX XXX XXXXXXXXXDEX XX XXX

o 6066666 6
O O

(@] (@]}
~ ~h ~h ~h ~h ~h ~h ~h ~h

13



LISTA DE FIGURAS

Pag.

Figuram X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X XX XXX XXX XXX XXX XDOX X X X X X

CA I dzNI
CA I dzNI
CA I dzNI
CA I dzNI
CA 3 dzNI
CA 3 dzNI
CA 3 dzNX
CA 3 dzNX

HXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXRREXXX XX
ODXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXRREXX XXX
IXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXRE XXX XX
PXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXHEKXXXXX)
CXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAXXXXXXXXXHKXX XXX
TXXXXXXXXXXXXXXXXXXKXXXXXKXXXXXXXHKKX XXX X
Y XXXXXXXXXXXXXXXXXXKXXXXXXXXXXXXHKX XXX XX
PXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXHEXE XXX XX

Figurah X X X X X X X X X X X X X XXX XX XXX XXXXXXXXXXXXXEXXX XXX

CA 3 dzNJ
CA 3 dzNJ
CA 3 dzNJ

MMXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAXXX XXX
MHXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXKXXXXXAK XXX XX
MOXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAKXXXXX)

Figuram m X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X XX XXX XXX XXX XXX X X X

CA 3 dzNJ
CA 3 dzNI
CA 3 dzNI
CA 3 dzNI
CA 3 dzNI
CA 3 dzNI
CA I dzNI
CA I dzNI
CA I dzNI
CA 3 dzNI
CA 3 dzNI
CA 3 dzNJ
CA 3 dzNJ
CA 3 dzNJ
CA 3 dzNJ
CA 3 dzNJ
CA 3 dzNJ
CA 3 dzNJ
CA 3 dzNI

MPXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAK XXX XX
MCXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBHXXXXXX)
MT XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBHXXX XX
MEXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBEXX XXX
MPXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBK XX XXX
HAXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBHK XXX XX
MXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBH XXX XX
H X X X X XKLL X XXX XXX XXX XXX XXKX XXX XX
OXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAAXXXX XX
MTXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAX XXX XX
PXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBXXXXXX
CXXXXXXXXXXXXXXXXXAXXXXXXXXXXXXBXXX XXX
TXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBK XXX XX
Y XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBK XXX XX
PXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBX XXX XX
NAXXXXXXXXXX XXX X X XRRKRKRLRRROKRCBE X X X X X

MXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBK XXX XX
OHXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBXXXXXX
DOXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBXXXXXX

O OIIIIIIIITI

Figurao n X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X XXX XX XXX X XBE X X X X X X

CA 3 dzNI
CA 3 dzNX
CA 3 dzNI
CA 3 dzNI
CA 3 dzNI
CA 3 dzNI
CA 3 dzNI

OPXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXRBKXX XXX
ODOCXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXRBXXXXXX
DT XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXRAKX XXX XX
OXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXHK XXX XX
OPXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXRXXXXXX
NAXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXRBHXXXXX)
AMXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXRBK XXX XX

14



CA 3 dzNI

mH XXX X XKLL X XXX XXX XXXXXXXXHX XX XXX

CATdzZNI mOoOXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXRKXXXXX
CATdzZNI o XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXROKXXXXX
CAIdzNI npXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXRAXXXXXX
CAIdzNI ncXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXPXXXXX X
CAIdzNI nT7 XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXRAXXXXXX
CAIdzNI ny XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXARX XX X X’
CAIdzNT nPXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXARX XXX X’
CATdzNI pAXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAMX X XXX
CAIdzNI pPMAXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXABXX XXX
CAIdzNI PHXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXABX XXX X
CAIdzNI PpPOXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXADOX XX X X’
CAIdzNI poXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXKXXKEKEKXKXHEKXX X X

CATdzNI pPpPAXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAKX X X X X
CATdzZNI pPCXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXARX XX X X
CATdzNI pPT7TXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXARX XX X X

Figurgp y X X X X X X X X XXX XX XXX XXXXXXXXXXXXXXXXXXLX3KX XXX X

CATdzNI pPPXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXABX X X X X
CATdzZNI CcAXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXADBX XX X X
CATdzZNI CMXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXADEX XX X X
CATIZNIX XKXEKXX XXX XXX XXX XXX XXXXXXXXXXXXXXXXDEX XXX X
CATdzZNI COXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAWX XXX X
CATdzZNI Cc o XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXABX XX X X
CAIdzNI CpPXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXABX XX X X’

Figurac ¢ X X X X X X X X X X X X XX XX XXX XX XXX XXX XXX XXX XLXX X X X X X

CATdzNI CcTXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXA20X XXX X
CATdzNI Ccy XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAAUXX X X X’
CAIdzNI Cc PXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAAUX XX X X

CAFAZNIX XEKEXX XXX XXX XXX XXXXXXXXXXXXXXXXXXE22XX XXX

CATdzNI TMXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXABX XXX X
CATdzNI THXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXABX XXX X’
CATdzNI TOXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAAUXX XXX
CATdzNI THXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXBXXXXX)
CATdzNI TP XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXNA26X XX XX
CATdzZNI TCXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXNA26X XX XX
CATdzZNI 7T XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAWX XX XX
CATdzNI 71y X XRRKRKRLKRLRKX X XXX XXX XXX XXX XXX XX XLRK X X X X X
CAIdzNI T PHEPXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXABX XXX X
CAIdzNI yAXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXA0X XXX X
CAIdzNI Yy MXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXA0X XXX X’
CAIdzNI y H X X X X XK RKRLL X X XXX XXX XXX XXX XK X X XXX
CAIdzNI YyOoOXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAOX XXX X
CAIdzNI yRaXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAHX XXX X’
CATdzNF ypXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAHX XXX X
CATdzNF yCXXXXXXXEXXEEXXXEXEEXXXXXXXXXXXXEXIRXX XXX
CATdzNF yT7TXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXARX XXX X

15



CA 3 dzNI

YYXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXABX XX XX

CATdzNI y PXXXXXXX XXX XX XXX XX XXX XXXXXXXXXAMX XXX X
CATdzNI PAXX XXX XXX XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAHKX XXX X
CAIdzNI PMXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAIGX XX X X’
CAIdzNI PHXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAFX XX X X
CAIdzNI POXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAFX XXX X

Figurapn X X X X X X X X X X X X X X X X X X X XX XXX XXX XX XXX X XLZE8X X X X X X

CAIdzNI PP AXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAIX XX X X
CAIdzNI PCXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXAIX XX X X’
CAIdzNI PTXXXXXXXXXXXXXX XXX XXX XX XXX XXX XALOX XX X X

CAFAZNIX XEEXX XXX XXX XXX XXXXXXXXXXXXXXXXXXEIPXX XXX

CAIdzNI PHPXXXXXXX XXX XXX XX XX XXX XX XXX XXX XAMX X X X X
CAIdzNI MAAXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXZXXXXX
CATdZNI MAMXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXLZXXXXX
CA TdzNI M1 KKK X X X XXX XXX XXX XXX XXX XXX XX AIKX XXX XX
CATdZNI MAOXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXIBXXXXX
CATdzZNI MAAXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXEXMUXXXXX
CATdzZNI MAPXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXEXMUXXXXX

Figurammn c X X X X X X X X X X X X X X X X X X XX XXX XX XXX XXX XXILXX XXX X

CA 3 dzNJ

MAT XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX XL XXX XX

Figura IO X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X XK X X X X X
Figura IOX X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X XX XXX XX XXX XX XK X X X X X
Figura IZIBAX X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X48 X X X X X >
Figura ZIX X X X X X X X X X X X X X X X X X X XX XX XXX XXX XX XX XX X X X X X
Figura ZIX X X X X X X X X X X X X X X X X XX XX XXX XX XXX XX XX XX X X X X X
Figura ZIX X X X X X X X X X X X X X X X XX X XX XXX XXX XX XX XX XDEX X X X X X
Figura ZIX X X XX X X X X X X X X XXX XX XX XXX XXX XX XXX X XXX X X X X X
Figura ZIX X X X X X X X X X X X X X X X X X X XX XXX XX XXX XX XX XDEK X X X X X
Figura ZIB X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X XX XX XX XDEX X X X X X
Figura ZIX X X X X X X X X X X X X X X X XX X XX XXX XX XXX XX XX XDBX X X X X X
Figura ZI@F X X X X X XE XK X X X X XX XX XX XXX XX XXX XX X X X X XX X X X X X
Figura ZIX X X X X X X X X X X X X X X XXX XXX XXX XXX XX XX XX XDEX X X X X X
Figura 12 X X X X X X X X X X X X X X X X X XXX XX XXX XX XXX XX XK X X X X X
CATdZNI MHMXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
FiguraM H H X X X X X X X X X X X X X XX XXX XX XXX XX XXX XXX XXXXXX XXX

16



INTRODUCCION

Desde hace varias décadas el interés por lograr el mejor confort acustico en recintos ha
incrementado a tal punto que se ha realizado numerosos trabajos por parte de cientificos
en todo el mundo para establecer una correlacidon directa entre parametros objetivos
(fisicos) y pardmetros subjetivos (asociados a la percepcion humana) en una sala. El
estandar ISO 3382 permite obtener una radiografia acustica de un recinto en términos de
parametros que pueden ser hallados mediante software de procesamiento y que poseen
una sencilla interpretacion.

El proyecto a desarrollar propone la realizacion de un programa con interfaz grafica de
usuario en el entorno de desarrollo de MATLAB capaz de medir los parametros acusticos
especificados en la norma ISO 3382 por los métodos de la respuesta impulsiva y de
fuente interrumpida, ademas contara con la ventaja frente a los demas paquetes de
software en el mercado de permitir que el usuario pueda realizar ecualizacion automéatica
para compensar el espectro de frecuencias de sistemas como por ejemplo una tarjeta
adquisidora de datos y de esta forma mejorar la exactitud de las mediciones.

El programa permitira al usuario generar sefiales sweep lineal, logaritmico, ruido blanco y
ruido rosa, entre otras, ademas dispondra de herramientas de procesamiento como la
convolucion y deconvolucion de sefiales, correlacion cruzada, transformada de Fourier,
andlisis de energia por bandas de octava y tercio de octava, analisis de espectrograma,
etc. Otras cualidades del software corresponde a un medidor de presién sonora en tiempo
real, reproduccion y captura simultanea de sefiales monofénica y multicanal, exportacion
de resultado a Excel, entre otros.

Estas y otras caracteristicas permitirdn al programa tener una calidad comparable con
paquetes de software especializados disponibles en el mercado como lo es Dirac de la
compafiia Danesa Bruel and kjaer, dBBATI de la compafia Francesa 01dB-Metravib,
Easera de la compafiia Alemana SDA (Software Design Ahnert GmbH) entro otros.
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1.0 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 ANTECEDENTES (ESTADO DEL ARTE)

1 A.J. Berkhout; D. de Vries y M. M. Boone. A new method to acquire impulse
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sweeps. 2001

i FUENTES, Joan B; VERA, Jenaro y GIMENO, Encarna. Sistema de ecualizacién
automatica de recintos utilizando la técnica MLS. 2004.

1 Antecedentes nacionales

1 SANDOVAL MARTINEZ, Antonio. Algoritmo de deconvolucion discreta optimizado
para aplicaciones en acustica: ADOA. 2006.

f INSTITUTO COLOMBIANO DE NORMAS TECNICAS Y CERTIFICACION
(ICONTEC). norma NTC 5548. Medicién del tiempo de reverberacion de recintos
con referencia a ot r osdoppi@rdg laadrmad3003382.0 mo u
Noviembre 2007.

1 ORTEGA, Ismael; ORJUELA, Andrés y CORTES, David. Disefio e implementacion
de prototipo funcional de reverberadér por convolucién en tiempo real; 2008.
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audio, con la respuesta al impulso de recintos cerrados, en la ciudad de BOGOTA.
2009

1.2 DESCRIPCION Y FORMULACION DEL PROBLEMA

La figura 1 presenta un sistema convencional de medicion de la respuesta impulsiva de
recintos, este tipo de sistemas modelados como sistemas lineales e invariantes en el
tiempo esta constituido por una cadena de procesamiento, o subsistemas conectados en
cascada, donde cada uno de estos subsistemas contienen una respuesta impulsiva
caracteristica de si mismo.
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Figura 1: diagrama de bloques de un sistema convencional de medicién de parametros
acusticos en recintos mediante la técnica de sweep.
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La cadena de subsistemas que colorean la sefial esta constituida principalmente por:

Conversor digital analdgico.

Amplificador de potencia.

Parlante o transductor electroacustico.

Recinto a medir (medio acustico).

Micr6fono de medicién (transductor electroacustico).
Preamplificador de micréfono.

Conversor analogo digital.
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Cuando se pretende medir los parametros acusticos de un recinto, se debe medir solo la
respuesta al impulso de un sistema, esta corresponde a la del recinto, sin embargo esta
respuesta impulsiva esta siendo alterada por los demas subsistemas que estan
conectados en cascada causando un incremento de los errores sistematicos lo cual se
reflejara en la imprecision de los parametros acusticos medidos en la sala. Un ejemplo de
esto se encuentra en la respuesta en frecuencia del parlante que deberia ser lo mas plana
posible, es un hecho que la mayoria de parlantes tienen un déficit de emisiéon en una
determinada banda de frecuencias. Este tipo de consecuencia conlleva a la siguiente
pregunta problema:

Pregunta problema

¢ Como optimizar la respuesta en frecuencia de los sistemas de medicion de parametros
acusticos en recintos?
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La respuesta a esta pregunta es: empleando un sistema de compensacién espectral la
cual quedara completamente resuelta en el desarrollo del presente proyecto de grado.

1.3 JUSTIFICACION

Los programas para mediciones de parametros acusticos de un recinto a partir de la
respuesta impulsiva o de fuente interrumpida, son una herramienta muy util para todo
individuo que desee analizar este tipo de sistemas, estos proveen informacién muy
relevante para mejorar el confort acustico de las salas y de esta forma mejorar la calidad
de vida de las personas.

La compensacion espectral permite obtener resultados mas confiables, por esta razén el
sistema de medicion propuesto, sera un sistema optimizado.

1.4 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

1.4.1 Objetivo general

-Desarrollar e implementar un software para medicion de los parametros acusticos: T20,
T30, T60, EDT, r20, r30, G, C50, C80, D50, BR, Br, IACF, IACC, LF, Ts, Rtmid, C50mid,
C80mid, IACCmid, LFmid, Gmid, y compensacién espectral del sistema.

1.4.2 Objetivos especificos
-Desarrollar e implementar un algoritmo en MATLAB que permita generar sefales
sweeps, ruido blanco y ruido rosa como especifique el usuario.

- Desarrollar e implementar de una interfaz grafica de usuario en la IDE o entorno de
desarrollo integrado de MATLAB.

-Realizar comparaciones parciales de mediciones obtenidas por el software propuesto y
algun otro software disponible.

1.5 ALCANCES Y LIMITACIONES DEL PROYECTO

1.5.1 Alcances

-El proyecto pretende servir de herramienta informética para medicion de pardmetros
acusticos de recintos bajo normativa y compensacion espectral de este tipo de sistemas
LTI
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1.5.2 Limitaciones
-El autor se sometera a las condiciones de uso de licencia del entorno de MATLAB
establecidas para la universidad de San Buenaventura sede Bogota.

-Debido a que no todos los paquetes de software calculan todos los pardmetros para
todas las bandas, las comparaciones que se realicen seradn de manera parcial, por otra
parte no serd necesario comparar todos los pardmetros ya que es suficiente con elegir al
menos uno de cada categoria.

2. MARCO DE REFERENCIA

2.1MARCO TEORICO i CONCEPTUAL

El presente proyecto se sustenta en su mayoria por la teoria de sefales y sistemas y de
probabilidad y estadistica por lo que a continuaciéon se dara una breve descripcion a los
conceptos mas relevantes para el proyecto.

2.1.1 Conceptos de sefial y de sistema

Una sefal se define como cualquier magnitud fisica que varia con el tiempo, el espacio o
cualquier otra variable o variables independientes. Matematicamente, una sefial se
describe como una funcion de una o mas variables independientes. Las sefiales pueden
ser continuas o discretas, la notacion en este documento para representar sefiales sera la
siguiente:

e <« Sefal continta de una variable independiente 0.
e = : Sefal discreta de una variable independiente €.

Un sistema se puede definir como un dispositivo fisico que realiza una operacién sobre
una sefial. Por ejemplo un filtro, un amplificador, un parlante, un micréfono, etc.

2.1.2 Sefiales deterministas y sefales aleatorias

Una sefial determinista (como por ejemplo un sweep lineal) es una sefal que se puede
escribir univocamente mediante una expresién matematica explicita, una tabla de datos o
una regla bien definida. El término determinista se emplea para destacar el hecho de que
todos los valores pasados, presentes y futuros de la sefial se conocen de forma precisa y
sin incertidumbre.

Las sefiales aleatorias (como por ejemplo un ruido blanco o rosa) son aquellas que o no
se pueden describir con un grado razonable de precision mediante formulas matematicas
0 una descripcion es demasiado compleja como para resultar practica, esto implica que la
sefal evoluciona en el tiempo de manera no predecible.
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NOTA: El marco de trabajo matematico para llevar a cabo el andlisis tedrico de las
sefales aleatorias lo proporciona la teoria de la probabilidad y los procesos estocasticos,
temas que seran abordados mas adelante en el presente documento.

2.1.3 Sefales de energia
La energia total en el intervalo de tiempo « <« <« en una sefal se define como:

Tiempo contintio [, W:so B
Tiempo discreto fe B..®=s

Las sefiales que contienen una cantidad acotada de energia son conocidas como sefiales
de energia.

La mayoria de las sefiales con las que se trabajaran en el dominio del tiempo seran
sefiales de energia reales (no compleja), por lo que no sera necesario extraer el valor
absoluto de la sefal para conocer su energia y solo bastara con extraer el cuadrado en
las ecuaciones anteriores.

2.1.4 Sistema con y sin memoria (sistema dindmico y estatico)

Se dice que un sistema es sin memoria si su salida para cada valor de variable
independiente en un tiempo dado depende solamente de la entrada en ese mismo tiempo.
Un ejemplo de un sistema sin memoria es un resistor eléctrico. El concepto de memoria
en un sistema corresponde a la presencia de un mecanismo en el sistema que mantiene o
almacena informacion sobre los valores de entrada en instantes diferentes del tiempo
actual. En muchos sistemas fisicos, la memoria estd directamente asociada con el
almacenamiento de energia, un ejemplo en acustica de este tipo de sistemas se debe al
fendmeno de la reverberacién en recintos que corresponde a una energia que queda
almacenada en la sala una vez que la fuente acustica ha dejado de radiar energia en
forma de ondas mecanicas.

2.1.5 Invertibilidad y sistema de inversos

Se dice que un sistema es invertible si distintas entradas producen distintas salidas. Si un
sistema es invertible entonces existe un sistema inverso tal que cuando esta conectado
en cascada con el sistema original, produce una salida igual a la entrada del primer
sistema.

2.1.6 Sistemas causales
Un sistema es causal o no anticipativo si su salida en cualquier instante de tiempo
depende solo de valores de la entrada en el momento presente y en el pasado.
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2.1.7 Sistemas estables

Un sistema es estable si entradas acotadas al sistema producen salidas acotadas. La
estabilidad de sistemas fisicos por lo general resulta de la presencia de mecanismos que
disipan energia, un ejemplo de esto en sistemas acusticos se debe a la absorcién del
sonido por parte de las superficies de una sala que transforma las ondas mecanicas en
calor manteniendo una cantidad acotada de energia acustica en la sala.

2.1.8 Sistemas invariantes en el tiempo

Un sistema es invariante en el tiempo si el comportamiento y caracteristicas del mismo
estan fijos en el tiempo, en fisica no siempre es facil encontrar un sistema de este tipo, sin
embargo se puede partir de la hipétesis de que algunos sistemas se comportan como
sistemas invariantes en el tiempo obteniendo resultados confiables. Un ejemplo de esto
en acustica sucede cuando se mide el tiempo de reverberacién en un recinto, entonces se
asume que si se mide cualquier otro dia el resultado sera el mismo.

2.1.9 Sistema lineal

Un sistema lineal en tiempo continuo o tiempo discreto es aquel que posee la propiedad
de superposicion, es decir, si una entrada consiste en la suma ponderada de varias
sefales, entonces la salida es simplemente la superposicion de las respuestas del
sistema a cada una de estas sefales, un ejemplo de este tipo de sistemas en los que se
aprovecha la propiedad de superposicién, se emplea cuando se realiza la captura de una
pieza musical, esta se puede realizar grabando cada uno de los intérpretes de manera
independiente y sumar las grabaciones, el resultado sera como si se hubiesen grabado
los intérpretes simultaneamente.

2.1.10 Sistemas lineales e invariantes en el tiempo (LTI)

La linealidad y la invariancia en el tiempo juegan un papel fundamental en el analisis de
sefales y sistemas, muchos procesos fisicos poseen estas propiedades por lo que
pueden modelarse como sistemas LTI. Una de las principales razones por la que este tipo
de sistemas son accesibles al analisis, es que todos estos poseen la propiedad de
superposicion, como consecuencia, si es posible representar la entrada a un sistema LTI
en términos de una combinacion lineal de un conjunto de sefiales basicas, entonces se
puede utilizar la superposicion para calcular la salida del sistema en términos de sus
respuestas a estas sefales basicas.

Una de las caracteristicas importantes del impulso unitario (funcién delta dirac) tanto en el
dominio discreto como en el continuo, es que las sefiales muy generales se pueden
representar como la combinacion lineal de impulsos escalados y desplazados, este hecho
junto con las propiedades de superposicion e invariancia en el tiempo, permiten realizar
una caracterizacion completa de cualquier sistema LTI en términos de su respuesta al
impulso unitario.
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2.1.11 Funcién delta Dirac (impulso unitario)
La sefal delta Dirac o impulso unitario se define matematicamente de la siguiente
manera:

Tiempo continuo

(3¢
A A

Tiempo discreto

0¢«33¢

f#.

Donde t y n son segundos y muestras respectivamente.

A continuacién se muestra en la figura 2 el impulso unitario para tiempo discreto:

Figura 2: sefal delta Dirac (impulso unitario)
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Fuente propia

2.1.12 Respuesta al impulso

Cuando se ingresa una sefial delta Dirac a un sistema continuo o discreto, la sefial de
salida de este sistema se conocera como su respuesta al impulso como se observa en la
figura 3 para el caso de sistemas discretos:
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Figura 3: respuesta al impulso unitario de un sistema
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Fuente propia

La respuesta al impulso caracteriza por completo a un sistema LTI.

2.1.13 la suma de convolucion

La suma de convolucion expresa la respuesta de un sistema LTI discreto a una entrada
arbitraria en términos de la respuesta al impulso unitario, esta operacién se realiza
mediante la siguiente ecuacion:

I:

Doénde: e = (sefal de entrada, | drespuesta al impulso « = drespuesta del sistema

De aqui se desprende que un sistema LTI se caracteriza completamente por su respuesta
al impulso como se observa en la figura 4.

Figura 4: relacion entrada y salida de un sistema LTI

il e =] oo |=> k] ot

Senal de entrada Sistema LTI Senal de salida

Fuente propia

Una forma alternativa de interpretar la convolucion discreta, es como una multiplicaciéon
algebraica de polinomios.

En MATLAB la operacion de convolucién para secuencias finitas se puede realizar

facilmente con la funciéon conv donde la longitud de « = serd m O donde my 0 son
las longitudes de las secuencias e __ respectivamente, el valor de inicio de la sefal
de salida, es decir « estara ubicado en la posicionm O dondem yOJ son las

longitudes de las secuencias en el intervalo de H
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2.1.14 La integral de convolucion

De manera andaloga, se puede obtener una caracterizacion completa de un sistema LTI en
tiempo continuo, mediante su respuesta al impulso unitario. Para el caso continuo, la
operacién de convolucién se realiza mediante la siguiente ecuacion:

« < 0W|< Wl

Una representacién simbolica de la operacion de convolucién tanto en tiempo continuo
como discreto viene dada de la siguiente forma:

Tiempo discreto « = o- 2z |-

Tiempo continlio « <« o <2 | «

2.1.15 Propiedades de los sistemas LTI
Propiedad conmutativa:

Tiempocontintoe <4z |« [ «ze « | [JWe « WHEW

Tiempo discreto e = z |- |- ze- Bg

Propiedad distributiva:
Tiempocontinuo ¢ €z | « | « e 2] « o <2 ] «

Tiempo discreto e = z | = | - ev 2]+ e z] -

Propiedad asociativa:
Tiempocontino @« «z | «z2 ] « e 2] «z2] «

Tiempo discreto e= z | = z | = osz]- 2] -

2.1.16 Sistemas LTI con y sin memoria
Un sistema LTI es sin memoria si se cumple:

Tiempo contintio || « -t >3 esdecir |« Lz«

Tiempo discreto || = =+ >+  esdecir: |= Ly

26



Donde # « y# = son los impulsos unitarios (funcién delta Dirac) en tiempo continuo y
discreto, K es una constante.

2.1.17 Invertibilidad de sistemas LTI y deconvolucion
Un sistema es invertible si la entrada para el sistema puede recuperarse de la salida,
para sistemas continuos esto es:

« <« o <z |«
« 2] <« o«
Entonces: <] <« # «

Para el caso discreto se cumple exactamente lo mismo:

= en Z I []
«n Z I n o
Entonces: I- 21 - #-

Donde | a4y | = son la respuesta al impulso del sistema inverso en tiempo
continuo y discreto.

El proceso de recuperacion de e = a partir de | z @ = se denomina deconvolucion, ya
gue corresponde a deshacer la operacién de convolucién, esto se cumple también para
sistemas continuos.

De la misma forma en que se emplea la deconvolucién para hallar e = a partir de
|- z ¢ = , podemos emplearla para hallar | conociendo e = y« =

Debido a que la operacion de convolucion para sefiales discretas puede ser interpretada
como una multiplicacién algebraica de polinomios, la deconvolucion de sefiales discretas
puede interpretarse como una division algebraica de polinomios.

La deconvolucion y los sistemas inversos desempefian un papel importante en muchos
problemas de sistemas de procesamiento de sefales, un problema comudn es el de invertir
o fAecualizaro |l a distorsi - n iestesod casoidd an
parlante que introduce cierta distorsion a la sefial de audio, esta sefial puede ser
recuperada por un ecualizador que se encargara de invertir la distorsion causada por el
sistema en este caso el ecualizador representa un sistema inverso al del parlante.

Los conceptos de deconvolucion, ecualizaciéon e invertibilidad de sistemas LTI,
constituyen una fuerte base tedrica para el entendimiento de los sistemas de
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compensacion espectral como el que se propone a desarrollar el autor del presente
proyecto de grado, por esta razén, mas adelante se retomara estos conceptos.

2.1.18 Correlacion cruzada y autocorrelaciéon
El objetivo al calcular la correlacién entre dos sefales, es medir el grado de semejanza
entre ambas.

Sean dos sefales x e vy, en el domi ni o del
c on Ay aada porlas Biguientes ecuaciones:

o« « VB¢ q0 <« WVE 4

En tiempo continto », (W

En tiempo discreto », ,m B, e ¢« = m B, (=" o« ®

La autocorrelacién de la secuencia @ xcorresponde a la correlacion cruzada de la sefial
consigo misma, y se representa como »; ,.

Dos propiedades importantes de estas operaciones son las siguientes:
En tiempo contintio
N Wk, W
P W o, W

En tiempo discreto

De lo anterior se puede notar que la autocorrelacion es una funcién par.

Es evidente la similitud que existe entre el calculo de la correlacion cruzada y el célculo de
la convolucibn, de hecho | a correlaci-n <c¢ruzapuade de
expresarse en términos de la convolucion en la siguiente manera:

Tiempo contindo » W e Wz« W
Tiempo discreto », ,m emZ« =

Es importante aclarar que a diferencia de la convolucion, la correlacién cruzada no tiene la

propiedad conmutativa, por lo que la correlacibncr uz ada de nditiele parque fiy O

serigual alacorrelacioncr uzada de Ay 0 paratiempd godtinuo ¢ discrete c i r

se puede cumplir que: »y . P o
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2.1.19 Correlacion cruzada normalizada

De la seccidn 2.1.18 se puede observar que si se aplica un factor de escala a una o
ambas sefiales implicadas en la correlacion cruzada, la forma de la secuencia de la
correlacion no varia, Unicamente se modificaran sus amplitudes en el mismo factor de
escala. Puesto que el cambio de escala no es importante, en la practica se suelen
normalizar las secuencias de correlacibn cruzada y autocorrelacion en el rango
comprendido entre -1 y 1, entonces:

En tiempo continuo

> W
Ze W
oo P
W > o W
Zeo > .
Donde: o o WS Y Ze W
En tiempo discreto
> H
Zo W
oo P
> .H
|
Zeoe > .

Donde: &, .mS Y Z,.®

2.1.20 Analisis en frecuencia de sefiales y sistemas

La mayor parte de las sefiales de interés practico se pueden descomponer en una suma
de componentes sinusoidales (o0 exponenciales complejas). Cuando se trabaja con
sefales periddicas, tal descomposicién se conoce como la serie de Fourier, en el caso de
sefiales aperiddicas la descomposicion se conoce como la transformada de Fourier. La
propiedad de linealidad de los sistemas LTI implica que una suma lineal de componentes
sinusoidales en la entrada produce una suma lineal similar de componentes sinusoidales
en la salida, la cual solo difiere en las amplitudes y fases de las sinusoides de entrada.
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2.1.21 Serie de Fourier
Sea fixd0 una sea §ladminip del tiempd,iemtances el analisis en frecuencia
de la sefal es:

En Tiempo continuo
. < 1w #ﬁ%ﬁ:ﬁ 34 «
g |

B 7 °m EWm L .y E 1 W
4 4

Y Qi @@é Qd QQ6 A Qw6 T ® Q@ « ma:l—e@eagé—é 0¢
En Tiempo discreto

g1l -

B oo B oo

" . o E- . B2
BT | 4o ™ T g6 ™

. . . i,0Q
O0d) Qi @@ME Q& 6 Qi du dli 'Qd)é'ﬂ&ﬁ(b'n(&'bd'@é—ﬁ—bag—‘ S
4 %l ao0Qi 01 w
Para una informacion mas detallada de la convergencia y demostracion de las
propiedades de las series de Fourier se recomienda consultar los textos de la bibliografia.

2.1.22 Transformada de Fourier
Sea Ax0 una s erfeadomiraopdel tiempodentonaes el analisis en frecuencia
de la sefial es:

En Tiempo continuo

En Tiempo discreto




0¢ & RO e d QYRNBE G VENQQMPRI Q06 @& WM £ RE QEUBOQQA 1 ¢

AQOOQ Pi GEi ULAMHODH V@ ROVE G QRWENI ARQE BQD

2.1.23 Convergencia de la transformada continta de Fourier

No todas las sefiales se le pueden realizar el andlisis en frecuencia mediante
transformada de Fourier por lo que existen unas condiciones que permiten determinar si
una sefal tiene transformada de Fourier, dichas condiciones se les conoce como
condiciones de Dirichlet, estas requieren que:

8e <« Sea absolutamente integrable lo cual implica que la sefial contenga energia finita,
es decir:

» «® <«

2. e «tenga un numero finito de maximos y minimos dentro de cualquier intervalo finito.

3. e «tenga un numero finito de discontinuidades dentro de cualquier intervalo finito,
ademas cada una de estas discontinuidades debe ser finita.

2.1.24 Convergencia de la transformada discreta de Fourier

Las condiciones sobre e € que garantizan la convergencia de la transformada de Fourier
discreta de Fourier son la contraparte directa de las condiciones de convergencia para la
transformada continua de Fourier.

Especificamente la ecuacién de andlisis convergera si @ = es absolutamente sumable, es
decir:

s b

Lo cual implica que la sefial @ = tenga energia finita. Por lo general no hay problemas de
convergencia asociados con la ecuacion de sintesis ya que la integral de esta ecuacion
es sobre un intervalo de duracién finita(d e 2 ")

Con esto se puede notar que un grupo significativamente grande de sefiales de uso
practico tiene transformada de Fourier.
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2.1.25 Propiedades de la transformada de Fourier para sefales continuas

Linealidad: +e« f¢aF £
Desplazamiento de tiempo: e <«

Desplazamiento de frecuencia: pg°

Convolucioén:

Multiplicacion: e ««

Diferenciacion de tiempo:

5 i
Integracion _ 1 o <™ &

) o, ) i
Diferenciacion en frecuencia 4o«q’P

v
. , . - i
Simetria Conjugada para sefales reales o < ’- =iEl . E O

v
>
v

Vi
- s ~ i
Simetria para sefiales real y par o < b g S Bt B =

Simetria para sefiales real e impar
i
° « bﬁ% O —49 pL

Relacion de Parseval para sefiales aperiodicas

— A .
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2.1.26 Propiedades de la transformada de Fourier para sefiales discretas

Linealidad = es

I
Desplazamiento de tiempo e= = P

Conjugacion: e" =

Inversién en tiempo:

Expansion en tiempo e g =

Convolucién: e= Z ¢ =
Multiplicacién: e = « =

Diferenciacién en tiempo

Acumulacioén B:i

Diferenciacion en frecuencia = e=
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Simetria para sefiales real e impar
L I
o Pt O mf >

Relacion de Parseval B. S JLE] —

2.1.27 Respuesta en frecuencia y funcién de transferencia de sistemas LTI

La transformada de Fourier de la respuesta al impulso unitario tanto de un sistema
continuo como de uno discreto se conoce como la respuesta en frecuencia del sistema,
entonces:

En tiempo continuo

En tiempo discreto

i =
I_ P 3 -

Aprovechando la propiedad de convolucion de la transformada de Fourier, es posible
expresar la respuesta en frecuencia de un sistema LTI en términos de la transformada de
Fourier de la entrada y salida del sistema, es decir:

En tiempo continuo

i« <« i e 42|«

En tiempo discreto
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Si un sistema LTl queda completamente caracterizado por su respuesta al impulso
unitario, entonces también quedara caracterizado por su respuesta en frecuencia, por otra
parte, el andlisis de Fourier se restringe Unicamente a sistemas cuyas respuestas al
impulso posean transformada de Fourier, con objeto de utilizar las técnicas de la
transformada para examinar sistemas LTIl inestables, se puede desarrollar una
generalizacion de la transformada de Fourier conocida como la transformada de Laplace
para sistemas continuos o la transformada Z para sistemas discretos, la transformada de
la Laplace de la respuesta al impulso unitario se conoce como la funcion de transferencia
del sistema, en analogia con los sistemas discretos, la transformada Z de la respuesta al
impulso unitario, se conoce como la funcién de transferencia del sistema. Mas adelante se
da una descripcion de las transformadas de Laplace y Z

2.1.28 Sistemas continuos LTI caracterizados por ecuaciones diferenciales lineales con
coeficientes constantes

Una clase importante de sistemas continuos LTI, es aquel en la cual la entrada y la salida
satisfacen una ecuacion diferencial lineal con coeficientes constantes de la forma:

’ B, < ! . <
EﬁI—ﬂ g‘HEIm

Se supone que el sistema es estable por lo que su respuesta en frecuencia existe,
entonces aplicando la transformada de Fourier a ambos miembros de la ecuacién
diferencial:

4| A

. o« e <«

L ey | W
| |

Segun la propiedad de linealidad de la transformada de Fourier:

om0
g‘li mE gﬂi mE

De la propiedad de diferenciacién de la transformada de Fourier se tiene:

Aplicando algo de algebra
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Segun el andlisis realizado en la seccion anterior, se puede identificar el miembro
izquierdo de esta ecuacion como la respuesta en frecuencia del sistema, entonces se
tiene que:

By Tm

De esta forma se concluye que 5 > €S una funcion racional, es decir es una razén de

polinomio en

2.1.29 Sistemas caracterizados por ecuaciones de diferencias lineales con coeficientes
constantes

En esta seccion se realiza la contraparte en tiempo discreto del andlisis realizado en la
seccion anterior para sistemas continuos LTI.

La ecuacion general lineal de diferencias con coeficientes constantes para un sistema LTI
discreto con entrada e = y salida « = tiene la forma:

4 1

o -

Al aplicar la transformada de Fourier a ambos miembros de la ecuacion y usando las
propiedades de linealidad y desplazamiento en el tiempo de la transformada discreta de
Fourier se tiene:

Aplicando algo de algebra

L O
|

Teniendo en cuenta la ecuacién (véase la seccién 2.1.17 respuesta en frecuencia y
funcion de transferencia de sistemas LTI) se puede identificar el miembro izquierdo de
esta ecuacion como la respuesta en frecuencia del sistema, entonces:

il
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2.1.30 Interpretacion de la magnitud y fase en sefiales

En general la transformada de Fourier es compleja por lo que esta se puede representar
en términos de sus componentes real e imaginaria o en términos de su magnitud y fase,
es decir:

En tiempo continuo

En tiempo discreto

.. J_ _’,
I e “m m "

sy < - proporciona informacion acerca de las magnitudes relativas de la
exponenciales complejas (o senoidales) que conforman la sefial ¢ «, el angulo de fase
' no afecta las amplitudes de las componentes individuales de
frecuencia sino que proporciona informacién concerniente a las fases relativas de dichas
exponenciales (o senoidales), dependiendo de cual sea esta funcién de fase se puede
obtener sefiales con apariencia muy diferente aun si la funcién de magnitud permanece
sin cambio.

Para ilustrar la importancia de la fase en una sefial de audio, suponga que e «es la
grabacion en cinta magnética de una oracion, entonces e <« (sefial reflejada en tiempo)
representa la oracion reproducida al revés, si se toma en cuenta la tabla de propiedades
de la transformada continua de Fourier, al ser ¢ <« una sefal real, el efecto en el dominio
de la frecuencia de la reflexion de la sefal e <« consiste en remplazar la fase de la
transformada de Fourier con su negativo:

¢ o
Es decir, la reproduccion en sentido inverso tiene la misma funcién de magnitud que la
sefal original pero difiere en la fase (se cumpliria exactamente lo mismo si la sefial fuese

discreta) y resulta claro que este cambio de fase tiene un impacto significativo en la
inteligibilidad de la grabacion.

2.1.31 Interpretacion de la magnitud y fase en sistemas LTI

Segln la propiedad de convolucién de la transformada continta de Fourier, L
AL o © esta relacionada con la transformada de Fourier de la sefial de entrada al sistema
mediante la ecuacion:

En tiempo continuo
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En tiempo discreto

| él 1 .

De manera equivalente una representacion alternativa de lo anterior:

En tiempo continuo

En tiempo discreto

2.1.32 Fases lineal y no lineal

Cuando el desplazamiento de fase a la frecuencia <> es una funcion lineal de «:, hay una
interpretacion directa del efecto en el dominio del tiempo. Para ilustrar esta interpretacion,
considere el sistema LTI continuo con respuesta en frecuencia 3 ' m
que el sistema tiene ganancia unitaria y fase lineal de pendiente negativa, es decir:

$ n-q

Segun la propiedad de la transformada de Fourier de desplazamiento en el tiempo, se
puede ver que para este caso:

Por lo que un comportamiento de fase lineal en el dominio de la frecuencia, corresponde a
un desplazamiento de la sefial en el dominio del tiempo.

En el caso de sistemas discretos el efecto de la fase lineal es similar al del caso continuo
cuando la pendiente de la funcién de fase es un entero, en efecto se sabe que el sistema
LTI con respuesta en frecuencia g~ * con funcion de fase lineal <= produce una
salida que es un desplazamiento simple de Ila entrada, es decir:

« = | A
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Si bien los desplazamiento de fase lineal conducen a una comprension y visualizacion
sencilla de los cambios en una sefal, si una sefial de entrada se somete a un
desplazamiento de fase que es una funcién no lineal de «: se obtiene una sefial que
puede parecer considerablemente diferente a la sefal de entrada incluso si la ganancia
del sistema g s 9 para el sistema discreto) es igual a uno.

2.1.33 Retardo de grupo

Como se analizé en la seccién anterior los sistemas con caracteristicas de fase lineal se
pueden interpretar de forma sencilla como los desplazamientos en tiempo, de hecho para
estos sistemas la pendiente de la fase dice el tamafio del desplazamiento en el tiempo,
esto es en el caso continuo si " 3 = 4, entonces el sistema imparte un
desplazamiento de tiempo de <« 0 un retardo de «, de forma similar para el caso
discreto, ~ 3 o= corresponde a un retardo de = muestras. En ambos casos
dicho retardo se denomina como retardo de grupo y se puede extender de manera simple
para sistemas de fase no lineal como sigue:

El retardo de grupo a cada frecuencia «: es igual al negativo de la pendiente de la fase en
cada frecuencia, 0 en un lenguaje mas técnico se conoce como el negativo de la razon de
cambio de la fase en funcién de la frecuencia (es decir la derivada), entonces:

En tiempo continuo

[ ]
En tiempo discreto
[ ]
Wi w7

Cuando un sistema tiene una funcién de fase no lineal su retardo de grupo no sera
constante, esto implica que las distintas frecuencias que pasan por el sistema seran
retrasadas en diferentes cantidades, dicho fendmeno se conoce con el nombre de
dispersion.

NOTA: En la teoria de probabilidad y estadistica es posible obtener una medida de la
dispersion de una variable aleatoria calculando su varianza o su desviacion estandar.

2.1.34 Filtrado

En una amplia variedad de aplicaciones resulta de interés cambiar las amplitudes relativas
de las componentes de frecuencia de una sefial o quizas eliminar por completo algunas
componentes de frecuencia, este proceso es conocido como filtrado. Los sistemas LTI
que cambian la forma del espectro se conocen como filtros conformadores en frecuencia.
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Existen diferentes tipos de filtros, los mas comunes son:

Filtro pasa altas
Filtro pasa bajas
Filtro pasa banda
Filtro rechaza banda

= =4 —a A

En el presente proyecto de grado se emplearan dos tipos mas de filtros que no son tan
comunes como los anteriores pero que son de vital importancia en el desarrollo del
sistema de compensacion espectral, estos son:

1 Filtro de magnitud espectral arbitraria (ecualizador de ganancia)
9 Filtro pasa todo (ecualizador de fase)

Numerosas preguntas surgen cuando se define y evalla la calidad de un filtro algunas
tipicas:

¢ Qué tan efectivo es al dejar pasar las frecuencias en la banda de paso?
¢, Qué tan efectivo es al atenuar las frecuencias en la banda de supresiéon?
¢, Qué tan aguda es la transicién cerca de la frecuencia de corte?

Cada una de estas preguntas involucra una comparacion de la caracteristica de un filtro
real con las de un filtro ideal.

2.1.35 Filtro ideal

Hablando de los selectivos en frecuencia es aquel que deja pasar exactamente las
exponenciales complejas (o sinusoidales) en el conjunto de frecuencias sin ninguna
distorsion y elimina por completo las sefiales en las demas frecuencias, por ejemplo un
filtro ideal pasa bajas de tiempo continuo con frgcuencia de corte Les un sistema LTI
que deja pasar las exponenciales complejas g “ fara valores de < en el intervalo de

ox o ouyeliminalas sefiales en las demas frecuencias.

2.1.36 Filtros ideales continuos
A continuacion se observa algunos ejemplos de filtros ideales continuos:
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Figura 5: filtro contindio pasa bajas ideal

Pasa bajas _
HGw)
Banda de paso
Banda de supresion Banda de supresién
-We Io) we w

Fuente propia

Figura 6: filtro continlo pasa altas ideal

Pasa altas i
H(w)
Banda de Banda de
paso aso
Banda de| supresion P

-We Io) We W

Fuente propia

Figura 7: filtro continuo pasa banda ideal

Pasa banda H(jw)
Banda de Banda de
paso paso

Banda de| supresion

-We2 -Wceil [} Wel We2 w
Fuente: propia

Con una conexién en paralelo de los filtros pasa bajas y pasa altas es posible obtener un
filtro rechaza banda.
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De los gréficos anteriores puede notarse que cada filtro es simétrico alrededor de «: y
por tanto pareceria tener dos bandas de paso esta es una consecuencia de haber
adoptado el uso de la sefial exponencial compleja . ’ 8n lugar de las sinusoidales
i «de acuerdo a esto, en ocasiones resulta mas practico visualizar
estos filtros Unicamente para frecuencias positivas asumiendo una perfecta simetria para
las frecuencias negativas, un ejemplo de dicha visualizacion para el filtro pasa altas seria:

Figura 8: filtro continlo pasa altas ideal

Pasa altas
H(jw)

Banda de | Banda de

supresion paso

o We w
Fuente propia
2.1.37 Filtros ideales discretos

Las caracteristicas de los filtros ideales continuos y discretos difieren en el hecho de que
para los filtros discretos la respuesta en frecuenciay g © debe ser periddica con periodo

2" con frecuenci amWWlbtaij plsoxceparamasda ~ y frecu
m¥%l t i pl os i,agetneasion deemuéstra algunos ejemplos de filtros ideales
discretos.

Figura 9: Filtro discreto pasa bajas

Pasa bajas H(e™ )

27T =T -W¢ o0 Wc T 2T 0w

Fuente propia
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Figura 10: Filtro discreto pasa altas

Jw
H(e™ )
Pasa altas
-21C ~TC o T -2 W
Fuente propia
Figura 11: Filtro discreto pasa banda.
W
He!™
Pasa banda
w
-2 —-TT o TT -2

Fuente propia

2.1.38 Ejemplo de filtro continuo descrito por ecuaciones diferenciales

El filtrado selectivo en frecuencia se lleva a cabo mediante el uso de sistemas LTI
descritos por ecuaciones lineales con coeficientes constantes, diferenciales para el caso
continuo y de diferencias para el discreto tal y como se vio en algunas secciones
anteriores. Un ejemplo de este tipo de sistemas puede ser el circuito RC como el
mostrado en la figura 12.
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Figura 12: Ejemplo de filtro descrito por ecuaciones diferenciales

Fuente propia

Este sistema puede considerarse como un sistema LTI continuo caracterizado por una
ecuacion diferencial lineal con coeficientes constantes como la siguiente:

Moy «
1Pl 4 Ov

Donde o 4y oy « son respectivamente los voltajes del capacitor y de la fuente, de
modo que la respuesta en frecuencia y la respuesta al impulso de este sistema estan
dadas por las siguientes ecuaciones:

2.1.39 Filtro discretos descritos por ecuaciones de diferencias (filtros IIR y filtros FIR)

Los sistema LTI discretos descritos por ecuaciones de diferencias cuya respuestas al
impulso sea de duracién infinita, se conocen como sistemas | | Rnfin{tefiimpulse
response0) , en contraste con estos sistemas
conocen cofmoniFtleR i mMpiul se responseod)

Los filtros IIR son la contraparte directa en tiempo discreto de los sistemas continuos
descritos por ecuaciones diferenciales como el circuito RC mostrado en la figura 12, estos
solo se pueden disefiar de forma recursiva, un ejemplo de este tipo de filtros es el sistema
LTI descrito por la ecuacion de diferencias de primer orden:

« = ) «n on

Para examinar por qué este sistema se considera un sistema IIR, se tiene que su
respuesta al impulso esta dada por la siguiente ecuacion:

I- "N =t

Se puede ver de la ecuacion anterior que siss  hel sistema es inestable y de este
modo no tiene una respuesta al impulso finita y por tanto se considera un sistema IIR.
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A diferencia de los sistemas IIR, los sistemas de respuesta al impulso finita FIR se pueden
dar de manera recursiva o0 no recursiva, sin embargo para el presente proyecto de grado
solo se empleara aquellos no recursivos.

La forma mas general de un sistema discreto FIR no recursivo (filtro FIR) es:

De manera que la salida de este filtro se puede considerar como un promedio ponderado
ded 4 puntos vecinos.

La eleccién de los coeficientes 'HI permite bastante flexibilidad en el ajuste de la
respuesta en frecuencia del filtro de hecho hay una gran variedad de técnicas disponibles
para seleccionar los coeficientes para cumplir con ciertas especificaciones en el filtro.

Una propiedad importante de los filtros FIR es que todos tienen caracteristicas de fase
cero o lineal, a partir de las propiedades de simetria de la transformada de Fourier de las
sefales reales, se sabe que cualquier filtro FIR con respuesta al impulso que sea real y
par (esto implica qued 4 tendra una respuesta en frecuencia 7 ’ que serarealy
par y en consecuencia tendra fase cero, sin embargo , el sistema sera no causal ya que
su respuesta al impulso | tiene valores diferente de cero para = entonces el filtro
no podra ser utilizado en entornos computacionales para aplicaciones en tiempo real. En
caso de requerir un filtro FIR causal basta con hacer que la ecuacion de filtro FIR adopte
la siguiente forma:

Lo cual dard como resultado un sistema causal con caracteristica de fase lineal en la
banda de paso.

2.1.40 Filtro IIR versus filtro FIR
La tabla 1 muestra algunas comparaciones entre filtros IIR y filtros FIR.
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Tabla 1: Filtro FIR vs IIR

FILTROS DIGITALES (SISTEMA LTI DISCRETO)

FIR (SISTEMA RECURSIVO/NO | IIR ( SISTEMA
LLEES SIS RECURSIVO) RECURSIVO)
606 Orden del
0 Caracter2sticas [que el del filtro FIR
VENTAJAS equivalente.
o] Establ e con
cuantificados.
0 Aproximaci - -n dir|l6 M®todos b
en magnitud a través de la respuesta al | filtros analégicos
impulso mediante : mediante:
METODOS DE 1) Invariancia al
DISENO 1) ventanas )
impulso
. 2) Transformacion
2) muestreo en frecuencia -
bilineal

Fuente propia

La pregunta ahora es ¢ qué tipo de filtros se debe utilizar para un sistema de medicién de
parametros acusticos y compensacion espectral? para responder a esta interesante
pregunta primero hay que recordar lo importante que es evitar la dispersion del retardo de

grupo en sistemas de audio (véase | a

s e qRetardonde drupod ) y aun mas, en

sistemas de medicibn como el que se propone el autor del presente proyecto, para
comprender un poco mas esto, se supone la siguiente respuesta impulsiva de un sistema

discreto:
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Figura: 13: respuesta impulsiva de un sistema discreto

Seral original

1 F O D U S

In l - L T RN

Fuente: propia

Ahora se filtrara esta sefial con un sistema pasa todo que mantendra intacta la magnitud
de las componentes espectrales pero agregara una distorsién de fase, a continuacién se
visualiza la respuesta en frecuencia del sistema pasa todo:

Figura 14: Magnitud y fase de un sistema pasa todo alterador de fase

Magnitud espectral

o pi/2 pi
Fase

o pi/2 pi
Fuente: propia

El resultado en el dominio del tiempo se ilustra en la figura 15.
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Figura 15: resultado de distorsionar la fase de una respuesta impulsiva.

l l '“ l'“ AR )

Fuente: propia

Aunque la sefal resultante contenga la misma amplitud espectral, la fase sera distinta y
como consecuencia de esto la sefial serd bastante diferente en el dominio del tiempo, si
esta sefal fuera la respuesta al impulso de un recinto el resultado seria que la sefal con
distorsién de fase representa un tiempo de reverberacion mayor que la sefal original ya
gue esta Ultima contiene una cola reverberante con reflexiones de mayor amplitud, hecho
gque se traduciria en una curva de decaimiento energético en el tiempo con una pendiente
menos pronunciada (véase la seccion 2.1.81 A Cur v a d eaunque dependiendo del
tipo de distorsién de fase introducida, el resultado podria significar una pendiente de la
curva de caida mas pronunciada, sumado a esto, los demas parametros acusticos como
las relaciones energéticas también se verian afectados por la distorsion de fase.

Para sistemas de medicién de parametros acusticos en recintos es de suma importancia
gue dicho sistema mantenga un comportamiento como minimo de fase lineal (o lo mas
aproximado) en cada una de sus etapas, de esta forma el sistema agregara un retardo de
grupo constante para cada frecuencia manteniendo el aspecto correcto de la respuesta
impulsiva medida, de lo contrario los resultados de los pardmetros acusticos medidos
Seran menos precisos.

De acuerdo al andlisis anterior se llega a la conclusion de que los filtros que debe
utilizarse en el sistema de medicion de parametros acustico y compensacion espectral
han de ser filtros FIR (no recursivos) pues resulta imposible lograr comportamientos de
fase cero o exactamente lineal con un sistema IIR, aunque los filtros FIR representan un
coste computacional mayor, la ventaja de su comportamiento de fase representa una
prioridad.

2.1.41 Conversion analogo-digital (A/D)
Con el fin de poder procesar sefiales analdgicas (continuas) a través de medios digitales,
primero es necesario convertir dichas sefiales a formato digital, es decir convertirla en una
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secuencia de nimeros con una precision finita, este proceso se conoce como conversion
A/D.

2.1.42 Muestreo en el dominio del tiempo
El muestreo consiste en la conversion de una sefial continua en el tiempo en una sefial
discreta en el tiempo obtenida mediante la toma de muestras.

2.1.43 Aliasing en el dominio de la frecuencia

El aliasing (o traslape) es un fenémeno que se da cuando el muestreo realizado sobre una
sefial, imparte muestras iguales para frecuencias distintas. Esto tiene como consecuencia
un traslape de espectros en el dominio de la frecuencia lo cual implica que la sefal
original (continua) ya no podra ser recuperada de manera univoca.

Para evitar el aliasing en el muestreo de una sefial, se debe cumplir con el teorema de
muestreo.

2.1.44 Teorema de muestreo
Sea e <« una sefial continua de banda limitada con &= ;paras:s <u donde i
es la frecuencia maxima que se pretende manejar, entonces e « se determina

univocamente mediante sus muestras e = <4 con = h h 8 si se cumple que
""" v 1 donde «: ycorresponde a la frecuencia de muestreo y esta dada por:
Z

Oy —=”—

Donde 4| es el espaciamiento entre muestras.

Si se maneja una frecuencia en Hertz entonces se debe cumplir que ly [ ; donde |y
es la frecuencia de muestreo en muestras por segundo y lu es la frecuencia maxima que
se quiere cubrir o frecuencia de Nyquist.

En sintesis, para muestrear una sefial y que esta se pueda reconstruir exactamente
mediante sus muestras, es decir que no ocurra aliasing, la frecuencia de muestreo debe
exceder a la frecuencia de Nyquist, en caso contrario la sefial original ya no podra ser
recuperada.

2.1.45 Cuantificacion

Este término tiende a generar ambigiiedades cuando se traduce directamente del inglés,
en el contexto de sefiales y sistemas lo que en este idioma se conoce como quantization
(cuantizacién) en espafiol se conoce como cuantificacion (quantification). La vigésima
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tercera edicion del diccionario de la Real Academia Espafiola define estas palabras de la
siguiente manera:

Cuantificar: Expresar numéricamente una magnitud.

Cuantizar: aplicar los conceptos y métodos de la mecanica cuantica al estudio de un
fendmeno fisico.

De los significados anteriores resulta evidente que el término al que se propone el autor a
explicar, corresponde a la cuantificacion y no a la cuantizacién, sin embargo hay que tener
claro que para una posible traduccién de este documento al inglés el termino correcto
seria quantization (cuantizacion).

Una vez clara la desambiguacion, en el contexto de este documento se entendera por
cuantificacién al proceso de convertir una sefial discreta en el tiempo con amplitud
continua en una sefal digital expresando cada valor de muestra como un numero de
precision finita.

2.1.46 Codificacion
Corresponde a la representacion de cada valor de una sefial discreta mediante una
secuencia binaria de b-bits.

2.1.47 Longitud de palabra

Hace referencia al numero de bits por muestra con que se codificara una sefial, cada vez
que se agrega un bit a la longitud de palabra, el rango dinamico que maneja la sefial
codificada aumentara aproximadamente 6.02 dB.

2.1.48 Error de cuantificacion o ruido de cuantificacion

Sea e = una sefal discreta con un rango dinamico continuo, se cuantifica para obtener
su contraparte de precision finita e, = , por lo cual habra perdidas en el rango dinamico
de la sefial, estas pérdidas se denominan como el error de cuantificacion (o ruido de
cuantificacién) el cual se halla con la siguiente ecuacion:

m % *r

2.1.49 Cuantificacion por redondeo y por truncamiento

El proceso de cuantificacion se puede realizar de dos maneras, por truncamiento o por
redondeo, en el truncamiento simplemente se descarta los digitos que ya no se tendran
en cuenta mientras que en el redondeo se descarta los digitos con un sencillo redondeo.
Para ilustrar mejor esto, véase el siguiente ejemplo en donde se cuantifica una sefial:
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Tabla 2: ejemplo del error de cuantificacion en unidades adimensionales.

o, Error de cuantificacion
) Truncamiento Redondeo Truncamiento Redondeo
0 1 1 1 0 0
1 0,9 0,9 0,9 0 0
2 0,81 0,8 0,8 -0,01 -0,01
3 0,729 0,7 0,7 -0,029 -0,029
4 0,6561 0,6 0,7 -0,0561 0,0439
5 0,59049 0,5 0,6 -0,09049 0,00951

Fuente PROAKIS, John G y MANOLAKIS Dimitris G. Tratamiento digital de sefiales
cuarta edicion

2.1.50 Muestreo en el dominio de la frecuencia

En la practica el analisis y procesamiento de sefiales se realiza mas comdnmente con
procesadores digitales como por ejemplo una computadora de propdsito general 0 un
hardware especialmente disefiado. Debido a la naturaleza de estos dispositivos, el tipo de
datos que soportan corresponde Unicamente a sefiales cuantificadas, es decir sefiales de
naturaleza discreta y precision finita, cuando el tipo de sefial es continua se realiza un
muestreo de la misma en el dominio del tiempo respetando el teorema de muestreo de
Nyquist para que no exista aliasing en el dominio de la frecuencia y posteriormente se
aplica una adecuada cuantificacion.

En contraste con lo anterior, cuando se realiza el analisis en frecuencia de una sefial
aperiédica ya sea continda discreta o cuantificada, el resultado serd una sefial en el
dominio de la frecuencia de naturaleza continua, para ilustrar esto véase la tabla 3.
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Tabla 3: naturaleza de las sefales en el dominio de la frecuencia

Naturaleza de la Naturaleza de la
sefal en el dominio . sefal en el dominio
del tiempo Sefial de la frecuencia
Continua ° « Continua
Discreta o= Continua
Cuantificada o, Continua

Fuente: propia

Se puede notar que el andlisis de frecuencia siempre es de naturaleza continua, lo cual no
resulta apropiado para la practica con dispositivos digitales como una computadora, un
sonémetro integrador o cualquier DSP.

Entonces es necesario hacer una discretizacion de la sefial en el dominio de la frecuencia
y para ello se realizara el siguiente andlisis para sefiales de tiempo discreto aunque
también se puede hacer un andlisis similar para sefiales continuas:

Sea=
en frecuencias espaciadas # © radianes entre muestras sucesivas. Como =+ g ° es
periddica con periodo Z s6lo son necesarias las muestras que se encuentran dentro del
rango de frecuencias fundamental. Por comodidad, se toma 4 muestras equidistantes en
el intervalo o Zcon un espaciado # < 44, se considera la seleccién de 4, el
numero de muestras en el dominio de la frecuencia, entonces:

" la transformada de Fourier de la secuencia e = , se muestrea periédicamente

Ecuacién de analisis

L

Ecuacién de sintesis

Las ecuaciones de sintesis y analisis planteadas anteriormente son conocidas mas
comunmente como la transformada discreta de Fourier DFT (Discrete Fourier Transform)
y la transformada discreta inversa de Fourier IDFT (Inverse Discrete Fourier Transform)
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2.1.51 Aliasing en el dominio del tiempo

De la misma forma en que el muestreo incorrecto en el dominio del tiempo tiene como
efecto un aliasing en el dominio de la frecuencia, el muestreo incorrecto en el dominio de
la frecuencia genera un aliasing en el dominio del tiempo.

Para poder recuperar @ = de manera univoca mediante la operacion de sintesis en las
ecuaciones anteriores, es necesario que se cumpla la condiciond 4 al muestrear una
sefial en el dominio de la frecuencia, donde 4l corresponde al numero de muestras en la
ecuacion de andlisis y < la longitud de la sefial en el dominio del tiempo, en MATLAB la
longitud de una sefial se puede obtener mediante las funciones length() o size().

Nota: para una demostracion detallada de la condicion de muestreo anterior se
recomienda ver la bibliograf 2de Johii GrRrdalkasnyi ent o
Dimitris G. Manolakisocuarta edicién capitulo 7.

2.1.52 La transformada de la Laplace

Anteriormente se vio que la transformada continGa de Fourier proporciona una
representacion para sefiales como combinaciones lineales de exponenciales complejas

de la forma g" Y con v »sin embrago la propiedad de las funciones propias asi como

muchas de sus consecuencias continua siendo ap!
solo a valores puramente imaginarios, esta observacién conduce a una generalizacién de

la transformada continua de Fourier conocida como la transformada de Laplace.

La transformada de Laplace no solo proporciona herramientas y conocimientos
adicionales para las sefiales y sistemas que no pueden analizarse con el uso de la
transformada de Fourier sino que también pueden aplicarse en algunos contextos muy
importantes en los cuales no se puede usar la transformada de Fourier, por ejemplo la
transformada de Laplace se puede aplicar al andlisis de muchos sistemas inestables.

La transformada de Laplace de una sefial general e « se define como:

Donde iso
respectivamente.
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Par a una fiso pur ament ev
corresponde a la transformada de Fourier de e <«. La operacién de sacar la transformada
de Laplace se puede indicar como ™~ e « .

La transformada de Laplace se puede escribir en términos de la transformada continua de
Fourier como sigue:

év éG

2.1.53 Regibn de convergencia de la transformada de Laplace y diagrama de polos y
ceros

Los valores de v Q » para los cuales la transformada de Laplace converge se le
conoce como regién de convergencia ROC (region de convergencia por sus siglas en
ingles).

Por ejemplo sea la sefal
e« m 1 mN=tre
Nt >4
La transformada de Laplace sera entonces:

L < < vil
=V {4 — —
| H N v v

Para que dicha transformada converja se tiene que cumplir dos condiciones:

{1 mFw Ne { m+w

Es decir g+w
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Figura 16: Region de convergencia de una transformada de Laplace

ROC (region de convergencia)

Imaginario

05 1 15 2

Real

Fuente propia

v

Ahora si se hace algunas modificaciones algebraicas se tiene que = v Y

Entonces se puede notar que en este caso la transformada de es racional, es decir una
relacion de polinomios de la variable compleja s tal que:

S

Ly ———

rY
Donded v y r Y son el polinomio del numerador y el polinomio del denominador
respectivamente, = v serd racional siempre que e <« sea una combinacién lineal de
exponenciales reales o complejas.

Nota: si la ROC (regién de convergencia) no incluye el eje imaginario, es decir= ¥ no
converge para d MNentonces la sefial no tiene transformada de Fourier.

Para las transformadas racionales de Laplace, las raices del polinomio del numerador son

cominmente conocidas como ceros de = v y a gue par a €sS0s

transformada de Laplace es cero es decir: = v

Las raices del polinomio del denominador son conocidas como polos de &= v y para esos

val ores de fAso | a ttemensinfinitores deair: eev Libpl ace

La representacionde= vmedi ante sus polos y ceros e
como el diagrama de polos y ceros de & v. Entonces para el ejemplo anterior se tiene el

siguiente diagrama de polos y ceros junto con la regidon de convergencia:
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Figura 17: Region de convergencia y diagrama de polos y ceros

ROC (region de convergencia)

Imaginario
>
Ny Ty
(@]

Real

Fuente propia

2.1.54 Polos y ceros en el infinito

Si el orden del polinomio del denominador es mayor que el orden del polinomio del
numerador, entonces: | i ¢ = V¥ ; Por lo contrario si el orden del polinomio del
numerador es mayor que el orden del denominador, entonces &= v seré limitada conforme
s se aproxime infinito, este comportamiento se puede interpretar como los polos y ceros
en el infinito.

2.1.55 Analisis y caracterizacion de los sistemas LTI usando la transformada de Laplace
Sea un sistema continuo LTI en el cual la entrada y la salida en el dominio del tiempo se
relacionan mediante la convolucion:

« <« o <2 ]«

Aplicando la transformada de la Laplace a ambos miembros de la ecuacion y teniendo en
cuenta la propiedad de convolucién de la transformada s tiene que:

Ly Lvg v

Donde 4 vh<L v yq VY son la transformada de Laplace de la salida, la entrada y la
respuesta al impulso respectivamente, realizando un el siguiente despeje:
Ly

v [R—
il Iy

Donde 5 v es conocida comunmente como la funcion del sistema o funcion de
transferencia del sistema y asi como un sistema puede quedar completamente
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caracterizado por su respuesta al impulso, también quedara caracterizado por su funcion
de transferencia.

Note que para Vv
sistema.

la ecuacion se convierte en la respuesta en frecuencia del

Muchos de los sistemas LTI continuos pueden estar estrechamente asociados con las
caracteristicas de la funcion de transferencia como veremos a continuacion

Casualidad: la ROC asociada con la funcion de transferencia para un sistema es el
semiplano derecho.

Para un sistema con funcion de transferencia racional la causalidad del sistema es
equivalente a la ROC que es el semiplano del polo ubicado mas hacia la derecha.

Estabilidad: Un sistema LTI de tiempo continuo es estable si y solo si la ROC de su
funcion de transferencia incluye al eje imaginario, en otras palabras el sistema es estable
si su respuesta al impulso tiene transformada de Fourier.

Causalidad y estabilidad: Un sistema causal con funciéon de transferencia racional es

estable siy solo sitodos lospoloscaen en | a parte izquierda

los polos tienen parte real negativa.

2.1.56 La transformada Z

La contraparte en tiempo discreto de la transformada Laplace se conoce como la
transformada Z, esta transformada se puede entender como la generalizacion de la
transformada de Fourier de tiempo discreto.

El par de transformada Z de una sefial discreta general e = y la transformada Z inversa
se calcula de la siguiente manera:

La transformada Z de una sefal e =

L o= -

La transformada Z inversa:

Dond® fiZs una variable compleja que escr
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La operacion de evaluar la transformada Z y la transformada Z inversa se denota como:

También es posible evaluar el par de transformadas Z y su inversa en términos de la
transformada de Fourier y la transformada inversa de Fourier asi:

Transformada Z en términos de la transformada de Fourier:

Se puede notar que para un radio unitario: & g % esdecirque g N entonces la
transformada Z se convierte en la transformada de Fourier de tiempo discreto Lo que
concuerda con el hecho de que la transformada Z es la generalizacién de la transformada
de Fourier de tiempo discreto. De lo anterior se puede decir que la transformada Z
evaluada en el circulo unitario (circulo de radio 1) en el plano Z corresponde a la
transformada de Fourier como se nota en el grafico.

Figura 18: Circulo unitario en el plano Z

Plano 2

Circulo

UnItario

lnaginario

Fuente propia

2.1.57 Region de convergencia de la transformada Z

En analogia con la transformada de Laplace, los polos de la transformada Z constituira
aguellos valores para los cuales la transformada tiende a H, y los ceros aquellos
valores para los cuales la transformada Z se hace cero.
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Por ejemplo se tiene la sefial delta Dirac discreta con un desplazamiento de una muestra;
g . Su transformada Z esté dada por:

H I
ﬂl P :ﬁ:l L. w

Esta transformada Z esta bien definida excepto en 4 , donde hay un polo. Entonces la
ROC consiste del plano Z completo, incluyendo a<t  Hpero excluyendo a 4

2.1.58 Analisis y caracterizacion de los sistemas LTI usando la transformada Z
Sea un sistema discreto LTI en el cual la entrada y la salida en el dominio del tiempo se
relacionan mediante la convolucion:

« = o Z I n
Aplicando la transformada de Z a ambos miembros de la ecuacion y teniendo en cuenta la
propiedad de convolucién, se tiene:

AL L L AL
— __ﬂ =

Donde LdpLd yo L sonlatransformada Z de la salida, la entrada y la respuesta al
impulso respectivamente, realizando un el siguiente despeje:

=

I

il

IH

Donde 5 & es conocida cominmente como la funcién del sistema o funcion de
transferencia del sistema y asi como un sistema puede quedar completamente
caracterizado por su respuesta al impulso, también quedara caracterizado por su funcion
de transferencia.

Note que para i la funcion de transferencia se convierte en la respuesta en

frecuencia del sistema.

Muchos de los sistemas LTI discretos pueden estar estrechamente asociados con las
caracteristicas de la funcién de transferencia como veremos a continuacion

Causalidad: un sistema LTI discreto es causal si y solo si la ROC de su funcion de
transferencia es el exterior de un circulo, incluyendo el infinito.

Estabilidad: Un sistema LTI discreto es estable si y solo si la ROC de su funcién de
transferencia incluye el circulo unitario. Dicho en otras palabras, el sistema es estable si la
transformada de Fourier de su respuesta impulsiva converge.
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2.1.59 Fundamentos de estadistica inferencial

2.1.60 Media de la muestra
Corresponde al promedio de la muestra.

Donde e: corresponde a la i-exima observacion de la muestra y = el ndmero de
observaciones.

2.1.61 Medidas de la dispersién muestral

Las principales medidas de la dispersion tienen que ver con las desviaciones a partir de la
media,# ehe ehe eh&, e. Es decir, las desviaciones frente a la media se
obtienen restando e de cada una de las = observaciones de la muestra. Si es pequefa la
magnitud de las desviaciones, entonces todas la e: estan cerca de la media y hay poca
variabilidad, de lo contrario si la magnitud de las ‘desviaciones son grandes, entonces
algunas (o todas) de las e: quedan lejos de la media e, lo que indica una mayor cantidad
de variabilidad.

Es posible calcular en un solo nimero la dispersion, aplicando las siguientes ecuaciones:

Varianza muestral:

Desviacion estandar muestral:

Donde:

e:: La muestrai

e: La media de las muestras
= : La cantidad de muestras.

Tanto la desviacion estandar como la varianza miden la variabilidad de la muestra, por lo
gue un valor grande en la varianza significa un valor grande en la desviacién estandar.
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2.1.62 Espacio maestral

Se conoce como el conjunto de todos los resultados posibles de un experimento
estadisticoy se repr esent af|o Cadareselthdo sn2umdspatiomudstral se
llama elemento o miembro del espacio muestral, o simplemente punto muestral. Por
ejemplo los resultados posibles cuando se lanza una moneda al aire se pueden escribir
comoq R ,dondes y4 corresponde a caray cruz respectivamente.

2.1.63 Evento

Un evento es un subconjunto de un espacio muestral. Es concebible que un evento pueda
ser un subconjunto que incluya todo el espacio muestral {, o un subconjunto de { que se
denomina conjunto vacio y se denota mediante el simbolo @ que significa que no tiene
elemento alguno.

2.1.64 Complemento
El complemento de un evento A con respecto a {, es el subconjunto de todos los
elementosde-", que no estg&n en A, este se denot

2.1.65 Interseccion

La interseccion de dos eventos A y B, se denota mediante =Z ||, esta corresponde al
evento que contiene a todos los elementos que son comunes a A y B. cuando se da el
caso en que A y B no contienen elementos en comun, se dice que son eventos
mutuamente excluyentes o eventos disjuntos.

2.1.66 Uni6n
La union de dos eventos A y B que se denota mediante el simbolo =z || , €s el evento que
contiene todos los elementos que pertenecen a A, o B, o ambos.

2.1.67 Probabilidad de un evento

La probabilidad de ocurrencia de un evento que resulta de un experimento estadistico, se
evalla por medio de un conjunto de numeros reales denominados pesos o
probabilidades, dichos valores van de 0 a 1. A todo punto en un espacio muestral, se le
asigna una probabilidad tal que la suma de todas las probabilidades sea igual a 1.

En sintesis, sea ||- = la probabilidad de un evento A, entonces:

=
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2.1.68 Eventos dependientes e independientes

La probabilidad de que un evento B ocurra cuando se sabe que ya ocurrié algin evento A,
se llama probabilidad condicional y se denota con el simbolo || ||s=, la cual se define
como:

=zl
He =
Cuando se presenta el caso en que || [s= |} || ; es otras palabras la ocurrencia de B
es independiente de ocurrencia de A, se dice que los eventos son independientes, de lo
contrario los eventos son dependientes.

En sintesis dos eventos A y B son independientes si y solo si

Flls 1« lF=sl =

De otra forma A y B son dependientes.

2.1.69 Concepto de variable aleatoria

Una variable aleatoria es una funcién que asocia un nimero real con cada elemento del
espacio muestral. Variable porque son posibles diferentes valores numéricos, y aleatoria
porque el valor observado depende de cual de los resultados experimentales posibles
resulte.

Una variable aleatoria puede ser discreta si sus valores posibles constituyen un conjunto
finito, o bien se pueden listar en una secuencia infinita en la que hay un primer elemento,
un segundo elemento, etcétera. Por el contrario, La variable aleatoria puede ser continua
si su subconjunto de valores posibles consiste en un intervalo completo en la recta
numeérica.

Por lo comun las variables aleatorias se denotan por letras mayudsculas, como X e Y, del
final del alfabeto. En contraste con el uso previo de las letras minlsculas, x para denotar
una variable, las letras minUsculas se utilizan en el contexto de variables aleatorias para
representar determinado valor de la variable aleatoria correspondiente. La notacion
L e, significa que e es el valor relacionado con el resultado 4| mediante la variable
aleatoria .

2.1.70 Esperanza matematica

La media o valor esperado de una variable aleatoria & describe el lugar donde se centra la
distribucion de probabilidad. Sea < una variable aleatoria con distribucién de probabilidad
B » . la media o valor esperado de £ es:
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I+

Discreta

= Continua

H fé ol-o

2.1.71 Medidas de la dispersién de una poblacion

La media H o valor esperado de una variable aleatoria <, no proporciona por si sola una
descripcion adecuada de la forma de la distribucion de probabilidad en términos de su
dispersién. Como medida de la dispersion de una variable aleatoria, se toma la varianza y
la desviacion estandar de la poblacion, entonces para calcular la varianza:

<L Discreta

I-

H e H-
<L Continua

d |fJ—-H| oHIo-o

La raiz cuadrada positiva de la varianza poblacional se conoce como desviacién estandar
de £y se denota con el simbolo Q.

Las medidas de dispersion anteriormente tratadas, se emplean cuando los experimentos
son realizados para una sola variable muestral, sin embargo es posible comparar dos
variables muéstrales y medir la dispersion, en estos casos la medida de dispersion se
conoce como covarianza y se denota con el simbolo Q, .

2.1.72 Estimacion de la media, y la dispersién de una poblacion

En la practica no siempre es posible calcular la media y varianza de una poblacion pues
esto requiere que se conozca previamente su distribucion de probabilidad (véase la
seccion 2.1.71), sin embargo es posible conseguir una estimacion de estos valores
mediante un muestreo y calculando la media y la varianza muestral de las observaciones,
Ronald E. Walpole en su texto de probabilidad y estadistica para ingenieros afirma que
para garantizar la precision de esta estimacion, se recomienda que el numero de
muestras que se tomen de la poblacién cumpla con =
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Lo anterior parte del hecho de que e es un estimador insesgado de Hy que v es un
estimador insesgado de A . Para mas informacion de los estimadores insesgados se
recomienda que se consulte los textos de la bibliografia.

2.1.73 Distribuciones de probabilidad

Cuando se asignan a varios resultados en 4|, estos a su vez determinan las probabilidades
relacionadas con los valores de cualquier variable aleatoria = particular. La distribucién
de probabilidad de & establece como se distribuye la probabilidad total de 1 entre
(asignada a) los valores posibles de <.

2.1.74 Distribucién de probabilidad para variable discreta

El conjunto de pares ordenados oFIo es una Afunci-n de probabil
de probabilidadodo o fidistribuci-n idsepamraddabi |l i
resultado posibles e

2.1.75 Distribucién de probabilidad para variable continta
La funcion lo es una funcién de densidad de probabilidad para la variable aleatoria
continua = definida en el conjunto de nimeros reales R si:

N 1
SIEE N ILD

A diferencia de la variable aleatoria discreta, una variable aleatoria continua tiene una
probabilidad cero de tomar exactamente cualquiera de sus valores, en consecuencia, su
distribucion de probabilidad no se puede dar de forma tabular.

Para comprender lo anterior, supongase una variable aleatoria que representa los tiempos
de reverberacion medidos en varios recintos, entre cualesquiera valores 1.0 segundos y
1.1 segundos hay un numero infinito de tiempos de reverberacion, por tanto la
probabilidad de encontrar un recinto con un tiempo de reverberacién exactamente igual a
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1.0 segundos y no del conjunto infinitamente grande de tiempos de reverberacion
cercanos a 1.0 segundos es cero, sin embargo este no es el caso si se refiere a la
probabilidad de seleccionar unrecintoconund 4 8 ¥

2.1.76 Tipos de distribucion de probabilidad

Existen multiples tipos de distribucién de probabilidad tanto para variables continuas como
discretas, entre algunas se encuentra: distribucion uniforme, Gaussiana, binomial,
gamma, exponencial, ji cuadrada, logaritmica normal, Weibull, entre otras. Sin embargo
para el presente proyecto solo es necesario explicar la distribuciéon uniforme ya que sera
la Unica que se empleara, cuando se disefie los algoritmos de generacion de ruido blanco
y rosa a partir del dominio de la frecuencia.

2.1.77 Distribucion uniforme discreta
Si la variable aleatoria = toma los valores e e he he F&Bang con idénticas
probabilidades, entonces la distribucién uniforme discreta esta dada por:

Esto significa que la variable aleatoria toma cada uno de sus valores con una probabilidad
idéntica.

2.1.78 Distribucién uniforme continua
La funcion de densidad de la variable aleatoria uniforme continua & en el intervalo =h||
es:

Bl =" ° |
o +u 40wt v

Esto significa que la distribucion se caracteriza por una funcion de densidad que es plana,
y por ello la probabilidad es uniforme en el intervalo cerrado =ﬁ|| .

2.1.79 Regresion lineal simple (Métodos de los minimos cuadrados)

Se tiene una serie de n pares de datos b, que corresponden a muestras obtenidas
de una poblacion, se construye un diagrama de dispersion como el que se muestra en la
figura 19.
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Figura 19: diagrama de dispersion de los datos (X,y).

Diagrama de dispersién

Fuente: propia

Con la regresion lineal empleando el método de minimos cuadrados se puede obtener la
ecuacion de la recta que mejor se ajusta a los datos como se ve en la figura 20.

Figura 20: modelo de recta de mejor ajuste a los pares (X,y)

Regresion Lineal

Fuente: propia

Esta recta tiene laforma« O e -H-donde O y-H-son la pendiente y el intersecto con el
eje de las ordenadas respectivamente. Las estimaciones por minimos cuadrados de 00 y -H-
se obtienen de las siguientes ecuaciones:

B
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2.1.80 Coeficiente de correlacion de Pearson

Otro término que a menudo se calcula conjuntamente con la regresion lineal es el
coeficiente de correlacion de Pearson que brinda una medida de la asociacion entre las
variables aleatorias =hl .

La ecuacion para este parametro en una poblacién es:

G. q
4 a.q

Donde

a, . La covarianza de las variables aleatorias ZhlL .
Q,: La desviacion estandar de la variable aleatoria =.
q, : La desviacion estandar de la variable aleatoria .

Para poder usar la ecuacién anterior es menester que se conozca previamente la
distribucion de probabilidad de la poblacion, de manera analoga se puede calcular este
coeficiente sobre un estadistico muestral denotado como »: Entonces si se tiene una serie
de n pares de datos e:fw:, que corresponden a muestras obtenidas de una poblacion,
su coeficiente de correlacion de Pearson se calcula mediante:

By ® °

Sir =1, existe una correlacién positiva perfecta.
Si 0 <r <1, existe una correlacion positiva

Si r =0, no existe relacion lineal.

Si-1 <r <0, existe una correlacién negativa.

Sir = -1, existe una correlacion negativa perfecta

= =4 —a —a A

2.1.79 Parametros acusticos en recintos

2.1.81 Curva de caida

Para la medicion de pardmetros acusticos es necesario medir la curva de caida de la
respuesta del sistema a la sefial de entrada, esta sefial puede ser la respuesta al impulso
del recinto o la respuesta a una sefial interrumpida de banda ancha como un ruido blanco.
En la figura 21 se ilustra en escala semilogaritmica la curva de energia-tiempo (ETC por
sus siglas en ingles) de una respuesta impulsiva y su curva de decaimiento energético o
conocida mas comunmente como fturva de caidao .
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Figura 21: Curva de energia-tiempo en gris y curva de caida en rojo

——Curva de energia tiempo (ETC)

—Curva de decaimiento energético

dB

segundos

Fuente propia

La curva en rojo corresponde a la curva de decaimiento de la energia obtenida una vez
fue apagada la fuente, esta se calcula mediante la integral de Schroeder

2.1.82 Integral de Schroeder

La integracion de Shroeder se realiza con el fin de extraer la curva de decaimiento
energético (curva de caida) de una sefial en el dominio del tiempo, esta integracion puede
ser aplicada a la respuesta impulsiva de un recinto o a la sefial obtenida por el método de
fuente interrumpida, las ecuaciones son:

En tiempo continuo
| « —_
<

Tiempo discreto:

1

Donde = es un entero positivo y ==eS la respuesta impulsiva.

Cuando se pretende evaluar el tiempo de reverberacion a partir de la curva de caida
obtenida mediante integracion de Shroeder, es necesario convertir esta a una escala
logaritmica, para ello se realiza la operacion 11 "H M |

Colorario de la curva de caida: De las ecuaciones anteriores se puede notar que la curva
de caida obtenida mediante la integracion de Schroeder siempre sera de naturaleza
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decreciente o constante, es decir que para cualquier intervalo en el dominio de la curva,
esta se mantendra con una pendiente O

NOTA 1: el anterior colorario no fue extraido de ningun texto de acustica y surgio del
analisis realizado por el autor del presente proyecto de grado.

NOTA 2: En el limite de infinitas mediciones con ruido interrumpido, la curva de caida del
promediado de conjunto sera idéntica a una respuesta impulsiva cuadratica integrada
(ISO 3382).

2.1.83 Tiempo de reverberacion (RT)

Corresponde al tiempo que le toma un sonido en disminuir su energia hasta su
millonésima parte una vez que se ha interrumpido la fuente, una disminucion de este tipo
corresponde a un intervalo de 60 dB en escala logaritmica.

2.1.84 Método de evaluacion de RT

- Se aplica la integracion de Schroeder para obtener la curva de decaimiento energético
de la sefial una vez fue interrumpida la fuente (la sefial también puede ser una respuesta
impulsiva).

- La curva de decaimiento obtenida se lleva a escala logaritmica en el eje de las
ordenadas.

- Se realiza una regresion lineal por minimos cuadrados en un intervalo de decaimiento de
pxdB para obtener estadisticamente la recta de mejor ajuste en dicha region.

NOTA: los intervalos méas empleados son de 10 dB, 20 dB y 30 dB.
- Se realiza una extrapolaciéon de la recta hasta una caida de 60 dB.

- Se halla el tiempo en segundos que le toma a la recta de mejor ajuste en decaer 60 dB,
dicho valor correspondera a la estimacion del tiempo de reverberacion y se conocera
como .T@x

NOTA: si el intervalo utilizado para la estimacién de RT es de 20 dB, entonces dicha
estimacioén se conocera como T20, si es de 30 dB se conocera como T30 y asi para
cualquier otro valor.

2.1.85T20y T30

La norma ISO 3382 especifica que la curva de caida se debe evaluar a partir de que haya
disminuido 5dB por lo que para el caso de T20, se realiza la regresion lineal por minimos
cuadrados en el intervalo en que la sefial decae de -5dB hasta -25dB y para T30 el rango
es de -5dB hasta -35dB luego se extrapola los datos.
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Nota: En la practica es poco probable observar una caida de 60dB por falta de margen
dindmico, por esta razén se utiliza T20 o T30 como estimaciones de RT.

Nota: existe un tercer pardmetro llamado EDT (Early Decay Time), este corresponde a la
estimacién del tiempo de reverberacidn por regresion lineal en el intervalo de decaimiento
energético de 0dB a -10dB.

2.1.86 Incertidumbre de la medicién por el método de fuente interrumpida

Cuando se calcula el tiempo de reverberacion por el método de fuente interrumpida, se
recomienda realizar varias mediciones promedidndose los resultados de sus respectivas
curvas de caida, en estos casos se debe considerar la repetibilidad como sigue:

p >

KA EE R

>

Donde »es la repetibilidad y 4 es el nimero de promedios, || corresponde al ancho de
banda del filtro:

Bandas de octava
Bandas de 1/3 octava

Siendo 1} la frecuencia central del filtro.

2.1.87 Sonoridad G (fuerza acustica)
Corresponde con el grado de amplificacion producido por la sala, las ecuaciones son las
siguientes:

En tiempo continuo

= <

R il

= <

Tiempo discreto

N

Donde = es un entero positivo y == €s la Presién sonora de referencia es decir la
respuesta impulsiva medida a una distancia de 10m de la misma fuente en campo abierto
(1ISO3382).
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2.1.88 Relaciones energéticas E L R eaflyfio late ratiosg
Claridad (Cx)

Se define como la relacion de la energia del sonido directo y la energia que llega con
posterioridad.

Figura 22: significado de la claridad

E2

Claridad Cx =1.0log( E1/E2)

Fuente propia
Las ecuaciones son:

Tiempo continuo

<
- <

o mh—— "]
™= €
- Claridad asociada a la palabra: t1 = 50 milisegundos.

-Claridad asociada a la musica: t1 = 80 milisegundos.

Tiempo discreto

Donde = es un entero positivo.

-Claridad asociada a la palabra: = es La muestra correspondiente a 50 milisegundos, es
decir el entero mas proximoa 2 z3 v,siendo3 Va frecuencia de muestreo.

-Claridad asociada a la musica: = es La muestra correspondiente a 80 milisegundos, es
decir el entero mas proximo a z z23 v, siendoq ¥afrecuencia de muestreo.
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2.1.89 Definicién (D50)

Es la relacion entre la energia que llega al oyente dentro de los primeros 50 ms desde la
llegada del sonido directo (incluye el sonido directo y las primeras reflexiones) y la energia
total recibida por el mismo (véase la figura 23). Esta cantidad puede representarse en
porcentaje como lo realiza el pluging Aurora de Adobe Audition o en magnitud lineal
siendo 1 el méximo valor como lo realiza el software Dirac de Bruel and kjaer, sin
embargo la norma ISO 3382 indica que debe expresarse en dB.

Figura 23: significado de la definicion

Definicion, :
DsO = E1/E2 |
E2 |
Fuente propia
Las ecuaciones son las siguientes:
Tiempo continuo
8
— 5
z
J —
8 <
|
o |
T u I
L wm
Tiempo discreto
5 B - v b
m B - v
-_— | |
o |
T u . I
- |

Donde = es un entero positivo y = es La muestra correspondiente a 50 milisegundos, es
decir el entero mas proximo a z Z23 v.Siendo 3 ¥afrecuencia de muestreo.
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2.1.90 Tiempo central (Ts)
Tiempo del centro de gravedad de la respuesta impulsiva cuadratica, comunmente se
encuentra entre 5 milisegundos y 1 segundo (documentacién de software Dirac)

Figura 24: representacion del tiempo central en la RI (respuesta impulsiva)

— Respuesta impulsiva

— Tiempo central

Fuente propia

Las ecuaciones para hallar el ts son las siguientes:

Tiempo contintio
J
1 v - @ g oMy

Donde «corresponde a la variable tiempo en segundos.

Tiempo discreto

le <4 =" - V-IO'-E‘V

Donde = es un entero positivo, === €S la respuesta impulsiva y <= corresponde al
vector de tiempo en segundos, es decir segun la frecuencia de muestreo 5 ¥ =
aumentara de a pasos de 715 ¥
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2.1.91 Funcion de correlacion cruzada interaural normalizada
Corresponde al grado de disparidad de la sefial que llega a los dos oidos. La funcién
correlacion cruzada interaural normalizada se calcula de la siguiente manera:

« < « i
L= ﬁiW q‘q‘ VV-< -y 4-4 - 4-4
< < <

O de forma equivalente (véase la seccién de correlacion cruzada)

< < < j
k= g3wWw - A<y <« WH 4 - Wy
< < <«

Donde ovw K. 4

=y <Y =y €SON las respuestas impulsivas capturadas por un par de micréfonos ubicados
en una cabeza binaural.

El intervalo de integracidon puede elegirse segln se quiera analizar el sonido directo, el
reverberante o todo el dominio como se ve a continuacion:

1 Early: « N« O ¥
i Late: « O V]« H
1 General: « N« HN

Esta es toda la informacion que la norma internacional ISO 3382 provee acerca de este
parametro, aspectos como la naturaleza, deduccion de esta ecuacién y contraparte en
tiempo discreto no se incluyen en la norma, después de una fuerte investigacién por parte
del autor del presente proyecto de grado, se plantea la siguiente demostracion de dicho
parametro para tiempo continuo y para tiempo discreto.

2.1.92 Demostracion de k= gRara tiempo contindo
Para una mejor comprension del siguiente andlisis véase las secciones 2.1.18 y 2.1.19 las
tratan acerca de la correlaciéon cruzada, autocorrelcion y correlacién cruzada normalizada.

Se supone que se dispone de dos sefiales continuas e <« e « <«reales de energia finita

‘o M up, i M4

(véase la seccion 2.1.3 sefiales de energia), es decir [, . . <

A partir de las cuales se forma la siguiente combinacion lineal:

=|=O< -H-c< W

Donde =|=y-H-son constantes arbitrarias y Wes un cierto desplazamiento de tiempo, la
energia de esta sefial real es:
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+od feaw W4
Aplicando el teorema del binomio descubierto por Sir Isaac Newton
+o « FHao «WwW ¢ « Wl
Sacando los términos constantes de la integral
+ o M F4 o w «WEBL}  « WAL

Segun lo visto en la seccidén 2.1.18, se tiene el siguiente trié6 de ecuaciones:

» W o <« « WE 4
| o M 4
> « Mg

Sustituyendo estas ecuaciones en el resultado obtenido luego de aplicar el teorema del
binomio, se tiene:

+ o M F4 o« « VB « <« WE
+ > Fh W 4w

Se observa que », o M < [Fe €S decir la autocorrelacion en W es igual a

v

la energia de la sefial [, esto se cumple también para la sefial « <« es decir » | IFe -
Ya que la energia siempre sera mayor o igual que cero, Con este resultado es obvio que:

F % H W f o

Si se asume que -H- entonces se puede organizar y dividir la desigualdad anterior entre
4 para obtener la ecuacion cuadratica

+ +

:H-_ P o :H_’..W L
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Los coeficientes de esta ecuacion cuadrética son »,, , » WYy W , dado que

esta ecuacion nunca es negativa, se deduce que su discriminante no serd positiva, es
decir:

>.IW >.. >|I

Por tanto la correlacién cruzada satisface la siguiente condicién:

» W oo P Fe [Fe

Con este resultado se puede observar que la correlacién cruzada se encuentra acotada
por [ [ €ntonces para normalizar », , W en el intervalo de -1 a 1, solo hay que dividir

» W entre [, de esta forma se obtiene la correlacion cruzada normalizada para
sefiales continuas:

> W > W

e P Ire Ire

Sean las sefales reales =y <€y myg <« las respuestas impulsivas capturadas por un par de
micréfonos ubicados en una cabeza binaural, haciendo que Wvarié OvwW O 8&se
obtiene lo que se conoce como la funcion de correlacion cruzada normalizada para
sefiales continuas k= pW

>, W
L_ IiiW >u
gL
O de manera equivalente:
j
b= g3wW - €20, « WH < - W g

El equivalente en tiempo discreto de la deduccion de k= g s bastante similar al caso
continllo como se ve a continuacion.

2.1.93 Demostracion de k= gRara tiempo discreto
Se supone que se dispone de dos sefiales discretas @ = e « = reales de energia finita,
es decir (véase la seccion 2.1.3) f,  B. e = ;r B. « =

A partir de las cuales se forma la siguiente combinacion lineal:

o fer m
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Donde =|=y-H-son constantes arbitrarias y mes un numero entero que corresponde a un
cierto desplazamiento de tiempo en muestras, la energia de esta sefial real es:

o fo= m

Aplicando el teorema del binomio descubierto por Sir Isaac Newton

=|=.. =|=-H--.¢- n -H—c - m

Sacando los términos constantes de la sumatoria

=|= o <« =|=-H- o<1<W-H— « 4 W

Segun lo visto en las seccion 2.1.18, se tiene el siguiente trio de ecuaciones:

> N o= (= |
X o -
P« « =

Sustituyendo estas ecuaciones en el resultado obtenido luego de aplicar el teorema del
binomio, se tiene:

+ o « +4 o« «w « 4 W
+ 5. ol TLEE

Se observa que », B. ® = [Fe €S decir la autocorrelacion en m es igual a
la energia de la sefial [, esto se cumple también para la sefial « = es decir » | [Fe-

Ya que la energia siempre ser4 mayor o igual que cero, Con este resultado es obvio que:

F P ool LIS
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Si se asume que -H- entonces se puede organizar y dividir la desigualdad anterior entre
4 para obtener la ecuacion cuadratica

T ome I
_H_oo _H_oc N«

Los coeficientes de esta ecuacion cuadraticason »,, , » BYy » , ,dado que esta
ecuacion nunca es negativa, se deduce que su discriminante no sera positiva, es decir:

>, H P o P

Por tanto la correlacién cruzada satisface la siguiente condicién:

> B oo P [Fe [Fe

Con este resultado se puede observar que la correlacion cruzada se encuentra acotada
por . [f. entonces para normalizar », ,® en el intervalo de -1 a 1, solo hay que dividir
». ® entre [ de esta forma se obtiene la correlacién cruzada normalizada para
sefiales discretas:

W > H > =
Ze

e P Ire Ire

Sean las sefiales reales mg = Y =g = las respuestas impulsivas capturadas por un par de
micréfonos ubicados en una cabeza binaural, haciendo que mvarié tomando Unicamente
valores enteros en un intervalo finito como se muestra a continuacion:

p o <>l:|! ] | ] Ol:|!

Donde el operador »= ¢ =™ significa que se redondea al entero mas aproximado a M,
3 ves la frecuencia de muestreo, (en MATLAB la funcion que realiza este redondeo se
llama round () )

Se obtiene la funcion de correlacién cruzada normalizada para sefiales discretas k= rm

O de manera equivalente:
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I==Ii? L [ | --Z -y "

El intervalo de integracion puede ser:

 Early:= Nk o O gy 2
1 Late:s o O gy 2 Nk Ho
1 General: = N HN

Siendo 5 Wa frecuencia de muestreo y »ao O = ®n operador que significa que se
redondea al entero mas proximo, la funcion en MATLAB que realiza esta operacion se
etiqueta round()

2.1.94 Par de ecuaciones para calcular k= g5
En sintesis, la funcion de correlacion cruzada normalizada k= gse calcula en los
dominios continuo y discreto mediante el siguiente par de ecuaciones:

En tiempo continuo:
j
E= gawWw -y« WE - WY oy E
Haciendo que Wvarié en el intervalo: ovw 0¥

El intervalo de integracion puede ser:

1 Early: « N« W 4
1 Late: « O V]« H
1 General: « N« HN

En tiempo discreto:

I:=Iii. L ] qIZ -y "

Paraunam h h 8 que variaen el intervalo:
o O .=|! mE po O -=|!

El intervalo de la suma puede ser:

1 Early:s N »e Oy
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1 Late:s  pe O =gy 2 0 T
1 General: = M HN

2.1.95 Correlacion cruzada interaural
Se define como:

2.1.96 Eficiencia lateral (LF)
Se define como:

ov ov
3 - <E < -

Doénde:
== <JRespuesta impulsiva medida con micréfono de patron polar en forma de ocho.

== <. Respuesta impulsiva medida con micréfono de patrén polar omnidireccional.

2.1.97 Calidez acustica (BR)
Represente la riqgueza en bajas frecuencias

R ISR E

2.1.98 Brillo (Br)
Representa la rigueza en altas frecuencias.
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>
5
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2.2 MARCO LEGAL O NORMATIVO
El presente proyecto de grado se encuentra respaldado por las principalmente por las
siguientes normativas:

T 1SO3382fAimedici -n del tiempo de reverberaci

par 8metr oso
1 Grupo de normas de la acustica de la edificacion 1SO 140

E ]

T NTC 5 5me8licion del tiempo de reverberacion de recintos con referencia a
otros par8metroso

3.0 METODOLOGIA

3.1 ENFOQUE DE LA INVESTIGACION

El enfoque de esta investigacion es del tipo empirico i analitico ya que se desarrollara un
software cuyo proposito sera realizar calculos a partir de un modelo teérico que sera
simulado mediante herramientas informaticas, seguida de una verificacién experimental
en el mundo real.

3.2  LINEA DE INVESTIGACION DE USB / SUB-LINEA DE FACULTAD / CAMPO
TEMATICO DEL PROGRAMA

El presente proyecto de grado encaja en el campo de investigacion de disefio de sistemas
de sonido propuesto por la universidad.

Debido a la fundamentacion tedrica expuesta en el marco conceptual, la sub-linea de la
facultad en la que se ubica mejor el proyecto es la de procesamiento de sefiales.

El software servira de herramienta tecnoldgica que aportara al mejoramiento de la calidad
de vida de un grupo de personas como se comentd en la justificacion. La medicion de
parametros acusticos de recintos y compensacion espectral sirve de apoyo para mejorar
el confort acustico de las salas y de esta forma mejorar la calidad de vida de las personas
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gue emplean estos recintos, por esta razon el presente proyecto hace parte de la linea de
investigacion de la universidad, correspondiente a la de tecnologias actuales y sociedad.

3.3  TECNICAS DE RECOLECCION DE INFORMACION

Con el fin de poder realizar comparaciones entre diferentes paquetes de programas, se
llevé a cabo dos grupos de mediciones independientes cumpliendo la norma ISO 3382, la
primera de estas se realiz6 en uno de los templos religiosos més antiguos de Colombia
conocido como Basilica Nuestra Sefiora Del Rosario (Moniquira Boyacd), en el cual se
determinaron los parametros asociados al tiempo de reverberacion y las relaciones
energeéticas.

El segundo grupo de mediciones se realiz6 en el estudio bésico de grabacion de la
universidad de San Buenaventura sede Bogota, en este caso el fin es realizar
comparaciones de resultados obtenidos por los diferentes programas correspondiente a la
espacialidad de la sala, aqui se requiri6 emplear una cabeza binaural normalizada como
se vera méas adelante.

Cada grupo de mediciones consta de un muestreo de 30 capturas respectivamente, de
acuerdo a lo visto en las secciones anteriores de estadistica inferencial, este nimero es el
recomendado. Para una ampliacion de la fundamentacién tedrica al respecto, se
recomienda consultar el texto del autor Ronald E. Wolpole, Probabilidad y estadistica para
ingenieros sexta edicion.

Los recursos usados para la recoleccion de informacién son los siguientes:

1 Micro6fono de medicion.
1 Amplificador de potencia para audio.

1 Fuente de sonido con respuesta en frecuencia y direccionalidad lo mas 6ptimo
posible.

1 Computadora y Tarjeta de sonido (procesador DSP y tarjeta adquisidora de datos)

1 Entorno de desarrollo de MATLAB version estudiantil.

1 Cabeza binaural

i Sitio para medir y probar el software.

1 Algun software similar al que se pretende desarrollar para realizar comparaciones.

1 Norma de medicion de parametros acusticos en recintos 1SO 3382, o en su

defecto alguna version de esta norma.
1 vehiculo para transportar equipos.

El equipo de medida consta principalmente de dos interfaz de audio M-box 2 pro y M-
Audio fast track ultra 8R, dodecaedro marca DACEA, dodecaedro marca 01dB-Metravib,
cabeza binaural marca 01dB-Metravib, micr6fono BDX RTA .

A continuacion se ilustra algunos de los principales equipos empleados:
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Figura 25: interfaz de audio M-Audio fast track ultra 8R

Fuente M-Audio.

Figura 26: dodecaedro marca Dacea

Fuente: propia
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Figura 27: microfono BDX RTA

Fuente: propia

Figura 28: computadora, interfaz Mbox 2 pro y amplificador sound King

Fuente: propia
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Figura 29: cabeza binaural marca 01dB-Metravib

Fuente: propia

Figura 30: dodecaedro marca 01dB-Metravib

Fuente: sitio web 01dB-Metravib

3.5 HIPOTESIS

1

Es posible optimizar la respuesta en frecuencia de los sistemas de medicion de
parametros acusticos mediante compensacion espectral y de esta forma obtener
resultados mas confiables.

Por medio de procesamiento digital de sefiales se puede lograr un algoritmo capaz
medir los parametros acusticos especificados en la norma ISO 3382 por los
métodos de respuesta impulsiva y de fuente interrumpida.
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3.6.1 Variables independientes
1 Propiedades no lineales de los sistemas.
1 Propiedades de variancia en el tiempo de los sistemas.
1 Equipos de medicion.
1 Estandares de medicion.

3.6.2 Variables dependientes
I Rapidez de procesamiento del algoritmo.
9 Precision de los resultados obtenidos.
9 Precision del sistema de compensacion espectral.

4.0 DESARROLLO INGENIERIL

Este desarrollo ingenieril trata del cumplimiento de los objetivos planteados, inicia con
todo lo relacionado al sistema de filtrado propuesto por el autor del presente proyecto,
continua con la metodologia para lograr la generacion de sefiales sweep, ruido blanco y
ruido rosa, tema del primer objetivo especifico. Luego se explica la metodologia empleada
para lograr el sistema de compensacion espectral, tema que hace parte del objetivo
general, continuando con un pequefio resumen de la interfaz de usuario realizada en el
entorno de programacién de MATLAB y como a partir de ella es posible calcular los
parametros acusticos de recintos, temas del segundo objetivo especifico y parte del
objetivo general. Por ultimo se hace una presentacion de los paquetes de software con los
gue se realizaron las comparaciones.

4.1 Filtros empleados en el programa

En la secciFILTR®. 1.19R0 VERSUS FILTRO FI RO se
importancia de la fase en el filtrado selectivo en frecuencia, se llegé a la conclusion de

que los filtros que debe utilizarse en el sistema de medicion de parametros acustico y
compensacion espectral han de ser filtros FIR no recursivos pues resulta imposible lograr
comportamientos de fase cero o exactamente lineal con un sistema IIR, aunque los filtros

FIR representan un coste computacional mayor, la ventaja de su comportamiento de fase
representa una prioridad. Para comprender la importancia de estos filtros se invita al lector

a que realice la lectura de la seccién 2.1.40.

4.2 Disefio de filtros FIR Mediante el método de ventana en el entorno de MATLAB

El entorno de programaciéon MATLAB proporciona algoritmos muy efectivos para la
construccion de filtros FIR por los métodos de ventana o de muestreo en frecuencia, las
funciones para lograr esto son respectivamente firl() y la funcion fir2(), las cuales se
encuentran en el toolbox de procesamiento de sefial. A continuacion se ilustra un ejemplo
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de este tipo de filtro FIR pasa banda por el método de ventana con las siguientes
especificaciones:

- Frecuencias de corte: 33 | xk I
- Frecuencia de muestreog v n
- Orden del filtro 4 N

- Tipo de ventana Hamming

Para este ejercicio se empled la funcién firl() que se encargara de calcular un vector con
los coeficientes 'H'H que debe utilizarse en la férmula de filtro FIR causal « =

B% 'H'E' . sin embargo en el momento en que se requiera filtrar una seal,
MATLAB permite hacerlo de manera sencilla mediante la funcion filter(), la condicién es
que dicha sefal debe estar a la misma frecuencia de muestreo con la que se disefio el
filtro o de lo contrario el filtrado no sera el deseado por el usuario. Una vez calculados los
coeficientes de la funcion de transferenciaﬂﬁse puede verificar el comportamiento en
frecuencia del filtro empleando la funcién freqz() de MATLAB, el resultado se ilustra en la
figura 31

Figura 31: Magnitud y fase del filtro FIR pasa banda
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Fuente propia

En al grafico anterior se puede notar que el filtro realiza una atenuacion de casi 100 dB en
la banda de supresion y que el comportamiento del filtro es de fase lineal con pendiente
negativa en la banda de paso lo cual corresponde a un sistema causal, realizando un
zoom sobre la banda de paso se puede notar la fuerte selectividad del filtro:
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Figura 32: Banda de paso de un filtro FIR pasa en la banda.
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Fuente propia

A medida que se incremente el orden del filtro, este representara una selectividad mas
Optima sin embargo el retardo de grupo sera mayor. Para conocer el retardo de grupo en
la banda de paso se divide el orden del filtro entre 2, entonces:

W A

Por lo que el retardo de grupo correspondera a 256 muestras, es decir que cada muestra
en la banda de paso se retrasara exactamente 256 muestras. En la seccion 4.3 se explica
cémo corregir el retardo de grupo para este tipo de filtros consiguiendo un filtrado de fase
cero.

4.3 Correccioén del retardo de grupo para filtros FIR Causales de fase lineal en MATLAB
Para aplicaciones en tiempo no real es facil de corregir el retardo de grupo de este tipo de
filtros causales obteniendo finalmente un filtrado de fase cero que corresponde al caso
mas Optimo posible en cuanto a comportamiento de fase en los sistemas de filtrado, por
ejemplo si el retardo de grupo de un filtro FIR discreto de fase lineal es de k muestras
entonces la correccion de dicho retardo se realiza con un simple desplazamiento de la
sefal en el dominio del tiempo adelantandola en k muestras, tal como se ilustra en el
diagrama de bloques que se ilustra en la figura 33.
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Figura 33: diagrama de bloques de la compensacion del retardo de grupo de un filtro FIR

RETARDO
R > n+k]
M\ DE GRUPO k Il
SENAL SIN FILTRO FIR DESPLAZAMIENTO
FILTRAR X[n] DE FASE LINEAL DE LA SENAL

Fuente propia

El anterior diagrama indica que si se tiene una sefial con un retardo de grupo de k
unidades, dicho retardo se corregird aplicando un adelanta idéntico, es decir « =
donde « = corresponde a la salida del sistema FIR.

A continuacién se da un ejemplo de como se puede corregir el retardo de grupo de los
filtros FIR de fase lineal, para esto se emple6 el entorno MATLAB:

Se género en MATLAB una sefial sweep ascendente (barrido de frecuencia) lineal de OHZ
a 2KHZ a una frecuencia de muestreo de 4001 muestras por segundo tal como se ve en
la figura 37

Figura 34: sefal (sweep) de prueba para el filtro

SWEEP LINEAL (OHZ - 2000HZ)

‘lW!'I“U Frr TP TR Yo |H'”‘T|- il ”

| 'I |

Luego se filtr6 la sefial con un filtro FIR pasa todo de fase lineal con un retardo de grupo
igual a 700 muestras, en la figura 35 se muestra la respuesta en frecuencia del sistema
pasa todo empleado.

" \“m h.. " m L\L.l“illl‘lﬂ.u.lm“ 1U1LI[L....‘ ..“Il um u“l“u-;

s00 o 00 2000 2500

4500

Fuente propia
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Figura 35: respuesta en frecuencia del sistema pasa todo FIR

Sistema pasa todo de fase lineal

—~
[a)
R
A
Y o
=
3
E -5
S
T

o 200 400 @00 200 1000 1200 1400 1600 Igoo 2000

Frequency (Hz)

DX 20‘

g T Retairdo d d
etardo de grupo de 700 muestras

g) e grup

-5
g —
s T
a -10
[N
é \-\‘\

e} 200 400 [2eed 1400 1600 1800 2000

Sofo:requeﬁocog ( Hz})m
Fuente propia

El resultado del filtrado correspondera a un desplazamiento de toda la sefial en
exactamente 700 muestras que es el valor correspondiente al retardo de grupo del
sistema tal como se ilustra en la figura 36.

Figura 36: sefal desplazada 700 muestras.

Seiial filtrada

1.5 T T T

.51

Fuente propia

La sefal se retras6 700 muestras pero sigue teniendo la misma longitud, por lo que se
han perdido las ultimas 700 muestras (efecto de desbordamiento), para optimizar el filtraje
con filtros FIR en MATLAB y no perder informacion se puede corregir el retardo de grupo
de la siguiente manera:

Primero se agregaran 700 muestras adicionales con valor cero al final de la sefial original
antes de filtrarla como se ilustra en la figura 37.
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