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RESUMEN

El audio espacial es un conjunto de técnicas que tiene como fin simular fuentes de sonido
ubicadas en una posicion especifica del espacio. Esto se consigue gracias a las Funciones
de Transferencia Derivadas de la Cabeza (Head-Related Transfer Functions,HRTF) que mo-
delan las caracteristicas anatémicas de una persona y su interaccion con el campo sonoro
incidente.

El presente proyecto muestra un estudio sobre el andlisis y sintesis de HRTFs mediante el
analisis de componentes principales (Principal Component Analysis, PCA).

Con este objetivo en mente,partimos de una investigacion bibliografica sobre el audio es-
pacial, las HRTFs y PCA. Especificamente se estudia, el sistema auditivo, filtros auditivos,
consideraciones practicas al momento de realizar mediciones de HRTFs, caracteristicas en
tiempo y frecuencia de las HRTFS y como aplicar PCA en las mismas.

Enseguida, se explican a detalle los procedimientos de analisis y sintesis efectuados duran-
te este proyecto. En el analisis, se determiné el numero de componentes principales que
permitan conservar el 95 % de la informacién de las HRTFs originales. Seguido de esto, se
evaluo el desempefio en la sintesis al reconstruir las HRTFs a partir de su representacion
en baja dimensionalidad.

Los resultados obtenidos muestran que los angulos de azimut estan fuertemente correlacio-
nados con las componentes principales de PCA, mientras que los angulos de elevacién son
pobremente descritos por las mismas. Por ultimo, el error de validacién cruzada usado en
la sintesis muestra que existe mayor distorsion espectral en el ipsilateral del oyente.

Finalmente, y considerando la distorsion espectral obtenida en la sintesis concluimos que
PCA captura de forma correcta informacion relevante de las HRTFs.

PALABRAS CLAVE: audio espacial, HRTF, PCA, distorsion espectral.
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ABSTRACT

Spatial audio is a set of techniques that aims to simulate sound sources located in a specific
position of space. This is achieved thanks to the HRTFs that model the anatomical charac-
teristics of a person and their interaction with the incident sound field.

This project presents a study on the analysis and synthesis of Head-Related Transfer Fun-
ctions (HRTFs) through Principal Component Analysis (PCA).

With this aim, we start with a bibliographical research on spatial audio, HRTFs and PCA.
Specifically, we study the auditory system, auditory filters, practical considerations when
performing HRTFs measurements, time and frequency characteristics of HRTFS and how to
apply PCA on them.

Next, we explain in detail the analysis and synthesis procedures carried out during this project
. Inthe analysis stage, we determine the number of principal components that preserves 95 %
of variance of the high-dimensional HRTFs. Following this, we evaluate the performance in
a synthesis stage by reconstructing the HRTFs from their low-dimensional representation.

The results obtained show that the azimuth angles are strongly correlated with the principal
components of PCA, while the elevation angles are poorly described by them. Lastly, the
cross-validation error used in the synthesis shows that there is greater spectral distortion in
the listener’s ipsilateral.

Finally, and considering the spectral distortion obtained in the synthesis, we conclude that
PCA correctly captures relevant information from the HRTFs.

KEYWORDS: spatial audio, HRTF, PCA, Spectral distortion.
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1. INTRODUCCION

El sonido es uno de los primeros estimulos que experimenta el ser humano al nacer. Pasar
del tranquilo entorno del vientre de una madre, a un ambiente altamente cadtico en lo que a
sonidos se refiere, es un cambio bastante drastico. Es por eso que el oido humano aprende
a discriminar sonidos desde una temprana edad, haciendo que este ejercicio sea particular
para cada individuo, ya que las caracteristicas fisiolégicas de cada persona son Unicas, e
influyen de forma directa en como percibimos el sonido. Hoy en dia es comin encontrar
sonidos en dispositivos portatiles y auriculares, en los cuales el audio binaural se puede
presentar de forma conveniente. El audio binaural espacial (o audio espacial para abreviar)
tiene como objetivo crear una experiencia de audio en tres dimensiones, en la cual el oyente
pueda localizar una fuente sonora que se encuentra en una ubicacion especifica. Esto lo
consigue con base en las Funciones de Transferencia Derivada de la Cabeza (Head-Related
Transfer Function, HRTF) [1].

Las HRTFs son funciones de transferencia medidas que describen los patrones de directi-
vidad de los oidos humanos, es decir, una descripcion de como el sonido, al llegar de una
direccién dada, interactua con el oido izquierdo y el oido derecho. Dado que las HRTF se
modelan en base a las alteraciones y caracteristica propias de cada persona (e.g. cabeza,
torso, pabelldon del oido, etc), estas deberian ser modeladas especificamente para cada in-
dividuo, con el fin de garantizar calidad en el audio espacial [1]. Sin embargo, esto resulta
ser impractico, ya que requeriria de un equipo especializado (propiamente se requeriria una
camara anecoica) para la obtencion de HRTFs personalizadas [2]. Sumando a esto es im-
portante destacar que la carga computacional y la memoria que requiere la base de datos
de una HRTF presentan ser un desafio para la aplicacion practica de audio espacial. Es por
este motivo que se requiere una representacion mas compacta de las HRTFs. Es dentro
de este contexto que el presente proyecto usara el Analisis de Componentes Principales
(“Principal Component Analysis, PCA”), como herramienta para reducir la complejidad de
las HRTFs.

El analisis de componentes principales tiene como objetivo principal transformar un conjunto
de variable originales (conocidas también como variables de alta dimensién), en un nuevo
conjunto de variables denominadas componentes principales(conocidas también como va-
riables de baja dimensidn). Estas ultimas se caracterizan por ser variables no correlacio-
nadas entre si, y ademas pueden ser ordenadas con base en la cantidad de informacion
que lleva cada componente. Como medida de la cantidad de informacion que lleva cada
componente se usa su varianza. Asi, entre mayor sea la varianza mayor sera la cantidad
de informacion que tenga dicha componente. Dado que los componentes se ordenan por su
cantidad de varianza, esta resulta ser una técnica util para reducirla dimensionalidad de un
conjunto de datos



1.1.

OBJETIVOS

El objetivo general de este Proyecto Técnico es Analizar y Sintetizar las Funciones de Trans-
ferencia Derivadas de la Cabeza usando Analisis de Componentes Principales.

De este objetivo general, se desprenden los siguientes objetivos especificos:

1.2.

Estudiar los conceptos de audio espacial y HRTFs.
Estudiar los conceptos de analisis de componentes principales.

Implementar Analisis de Componente Principales en MATLAB para reducir la dimen-
sionalidad de las HRTFs.

Analizar las HRTFs de baja dimensioén, para determinar cdmo las componentes prin-
cipales se relacionan con los angulos de azimut y elevacion.

Usar PCA para la sintesis de las funciones de transferencia a partir de las HRTFs de
baja dimensionalidad

ALCANCE

Usando las herramientas de MATLAB se llevaran a cabo el andlisis y sintesis de las Fun-
ciones de Transferencia Derivadas de la Cabeza (“Head-Related Transfer Function, HRTF”)
para lo cual se empleara el Analisis de componentes principales (Principal Analysis Com-
ponent,PCA) [3]. Para esto se procedera a realizar basicamente tres etapas, en las que se
usaran como base las HRTFs en formato SOFA [4] (“Spatially Oriented Format for Acous-
tics”) [4].

Preprocesamiento de las HRTFs: Previo al analisis y manipulacién de las HRTFs con
PCA es necesario que las HRTFs originales pasen por un banco de filtros auditivos,
ya que la resolucion de frecuencia del sistema auditivo esta relacionada con la forma
y el ancho de los mismos [1]. Ademas, se usara aproximacion de fase minima [1] para
las HRTFs.

Reduccién de Dimensionalidad (Analisis): En esta etapa se aplicara PCA a fin de
reducir la dimensionalidad de las HRTFs originales. Ademas, se usara como indicador,
el porcentaje de varianza retenida para determinar el nimero de componentes princi-
pales que se conservaran luego de la reduccién de dimensionalidad. Dentro de esta
etapa se analizara las HRTFs de baja de baja dimensién (aquellas obtenidas luego de
aplicar PCA) para determinar su relacion con los angulos de elevacion y azimut.

Sintesis: En la sintesis se buscara reconstruir las HRTFs de alta dimension a partir
de las HRTFs de baja dimensioén (i.e. las obtenidas con PCA).



Por otro lado, se contara con un conjunto de datos de prueba, que estara conformado por
un grupo de funciones HRTFs a las cuales no se las procesara con PCA. Esto a fin de
que, este conjunto de prueba sea considerado como el valor verdadero para las funciones
HRTFs, para en base a este, calcular las métricas de distorsion espectral, y compararlas
con las obtenidas luego de la etapa de sintesis.

1.3. MARCO TEORICO

En esta seccion se abordaran esencialmente tres grandes temas. En la Seccién 1.3.1 cen-
traremos nuestra atencion en el estudio de audio espacial, dentro del cual revisaremos
conceptos, definiciones y principios esenciales de la audicion espacial. Por otra parte, en
la Seccion 1.3.2 se analizaran las Funciones de transferencia relacionadas con la cabeza
(Head-Related Transfer Function, HRTF). Finalmente, en la Seccién 1.3.3 dirigiremos nues-
tro estudio hacia el Analisis de Componentes Principales (PCA), partiendo de la formulacién
del problema y el algoritmo usado por PCA, por ultimo, dentro de esta seccion se analizaran,
el algoritmo para el analisis de componentes principales asociada a las HRTFs.

1.3.1. AUDIO ESPACIAL

PLANO
FRONTAL

PLANO MEDIO  [~~—__

/\\\

-Q PLANO
! L HORIZONTAL
) >y
S

Figura 1.1: Planos de referencia. Adaptado de [1].

Al hablar de audio espacial nos referimos al conjunto de técnicas que modelan la influen-
cia que tienen las caracteristicas anatémicas (la cabeza, el torso, etc) en el campo sonoro
incidente en los oidos [1]. El audio espacial tiene como objetivo crear una experiencia de
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audio en tres dimensiones (i.e. audio 3D [5]), en el cual el oyente pueda localizar una fuente
sonora que se encuentra en una ubicacion especifica en el espacio.

Para este fin, existen diferentes formas de generar audio espacial (e.g Panning [6], Binau-
ral, y Sound Field Synthesis [7], HRTF [2]). Para el presente proyecto se usara la técnica de
sintesis de audio espacial basado en HRTF [2].

1.3.1.1. Sistemas de Coordenadas

Para un oyente que se encuentra en un entorno en tres dimensiones, la posicion de una
fuente de sonido puede ser especificada en términos de la direccion y la distancia con res-
pecto a la cabeza del oyente. Usualmente, en el estudio del audio espacial el centro de la
cabeza del oyente es usado como el origen del sistema de coordenadas [1].

Asi, para definir la localizaciéon de una fuente sonora, es importante sefial los tres planos de
referencia (ver Figura 1.1), que se usaran a lo largo de este proyecto:

e Plano medio: plano y-z
e Plano frontal: plano x-z
e Plano horizontal o transversal: plano x-y

Se pueden adoptar varios sistemas de coordenadas al describir la posicién de una fuente
de sonido, sin embargo, dentro del estudio de audio espacial se utilizan cominmente los
sistemas de coordenadas esféricas y coordenadas polares interaurales.

Coordenadas Esféricas

Las coordenadas esféricas especifican una ubicacion en base a tres coordenadas (r, 6, ¢). El
radio r representa la distancia a la que se encuentra la fuente sonora medido desde el origen
de coordenadas, siendo siempre un numero positivo 0 < r < 4oco. El angulo ¢ representa el
angulo de elevacién, que varia entre —90° < ¢ < 90°, en el que —90° y 90° representan las
posiciones inferior y superior del oyente respectivamente, mientras que 0° representa posi-
ciones en el plano horizontal. El angulo 6, el cual varia entre 0° < 6 < 360°, representa el
angulo de azimut, donde 0°,90°,180° y 270°, representan las direcciones frontal, izquierda,
trasera y derecha en el plano horizontal, respectivamente. La Figura 1.2 muestra el sistema
de coordenadas esféricas.

Coordenadas polares interaurales

El sistema de coordenadas polares interaurales mostrado en la Figura 1.3 especifica una
ubicacién en base a tres coordenadas (r, 6, ¢). La definiciéon y rango para r es la misma que
en el sistema de coordenadas esféricas (i.e. 0 < r < +o0). El angulo de azimut 6 varia entre
—90° < 6 < 90°, y el angulo de elevacién ¢, varia entre —90° < ¢ < 270°. En este sistema
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Figura 1.2: Sistema de Coordenadas Esféricas. Adaptado de [1].

las coordenadas
(0; ) = (0°;0%); (0°590°); (0°5 180°); (0°; 270°); (90%; 07); (—90°; 0°),

representan a las posiciones frontal, arriba, atras, abajo, derecha e izquierda respectiva-
mente.

1.3.1.2. El sistema auditivo

Podemos dividir al sistema auditivo humano en tres partes: parte interna, media y externa
del oido (ver Figura 1.4) [1]. El oido externo estd compuesto por la pabellén auditivo y el
canal auditivo. La forma y dimensiones de la pabellén auditivo varian dependiendo de cada
individuo. Por otra parte, el canal auditivo se encarga de transportar y amplificar el sonido
hacia el oido medio.

La parte media u oido medio esta constituido por el timpano, la cavidad timpanica, los hue-
secillos, los musculos y ligamentos asociados, asi como la trompa de Eustaquio. El timpano
marca el inicio del oido medio y se encuentra al final del canal auditivo [1]. Los huesecillos
dentro de la cavidad timpanica consisten en tres huesos pequerios: el martillo, el yunque y
el estribo. Estos a su vez convierten las vibraciones de sonido producidas cuando las ondas
de sonido golpean el oido en vibraciones de sonido de mayor presion [1]. El martillo se une
al timpano, el estribo termina en la ventana oval del oido interno y el yunque se encuentra en
el medio. La estructura principal en el oido interno se llama cdclea, que convierte las ondas
sonoras que llegan al oido interno en impulsos eléctricos, estos son enviados por medio del
nervio auditivo al cerebro, quien finalmente traduce estos impulsos en sonido.

5



Fuente de sonido

A

Derecha rente

Figura 1.3: Sistema de Coordenadas Polares Interaurales. Adaptado de [1].

1.3.1.3. Filtros Auditivos

La respuesta en frecuencia del oido depende de la membrana basilar [9], la misma que se
encuentra dentro de la coclea y varia en masa y rigidez a lo largo de su longitud, lo que
implica que las diferentes frecuencias resuenen particularmente fuerte en diferentes puntos
sobre la membrana. Es por esta razén que su comportamiento puede ser descrito como un
conjunto de filiros pasa-banda superpuestos con una frecuencia central caracteristica.
Estos filtros se ven caracterizados por el ancho de banda rectangular equivalente (Equivalent
Rectangular Bandwidth , ERB) [1], que relacionan el filtro auditivo, la frecuencia central y el
ancho de banda critico del filtro. Distintos experimentos psicoacusticos como el de Moore
[10] indican que el ERB en Hz esta relacionado a una frecuencia central en kHz mediante:

ERB = 24,7 (4,37 f + 1) (1.1)

Con base en el concepto de filtro auditivo rectangular equivalente, se puede introducir el na-
mero de ancho de banda rectangular equivalente (Equivalent Rectangular Bandwidth Num-
ber, ERBN) [1], que establece el ancho de banda en KHz como

ERBN = 24,1 - log,(4,37 - f + 1) (1.2)

Es importante destacar que, el ancho de banda del modelo ERB aumenta con la frecuen-
cia, i.e, la resolucion de frecuencia del sistema auditivo disminuye a medida que aumenta
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Figura 1.4: Seccioén transversal del sistema auditivo periférico de los humanos. Adaptado
de [8].

la frecuencia.

1.3.1.4. Pistas de localizacion auditiva

La localizacién auditiva busca determinar la posicion espacial percibida de una fuente sono-
ra en términos de su direccion y distancia en relacion con el oyente. Estudios psicoacusticos
han demostrado que las pistas de localizacién direccionales para una unica fuente de sonido
incluyen la diferencia de tiempo interaural (Interaural Time Difference, ITD), la diferencia de
nivel interaural (Interaural Level Difference, ILD), asi como las pistas dinamicas y espectra-
les [1].

Diferencia de tiempo interaural

La ITD se refiere a la diferencia de tiempo de llegada de las ondas de sonido entre el oido
izquierdo y derecho [1]. Es por ello que, en el plano medio, la ITD es aproximadamente cero,
esto debido a que las longitud que recorre el sonido desde la fuente sonora hacia ambos
oidos son similares. Asi, si una fuente se ubica en el plano medio del oyente, no existira
diferencia en el tiempo de llegada. Sin embargo, si la fuente se ubica en otra posicién la ITD
sera ampliamente mas apreciable.

La ITD ademas es la sefal de localizacion mas importante para frecuencias por debajo de
aproximadamente 700Hz, [1] dado que los sonidos en este rango de frecuencia presentan
longitudes de onda mayores que las dimensiones de una cabeza humana promedio. Esto
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nos permite confiar en la informacién de tiempo (o fase) entre los oidos para determinar la
posiciéon de una fuente sonora sin confusion.

Diferencia de nivel interaural

La ILD se define como la diferencia en el nivel de presion sonora entre ambos oidos [1].
Esta toma particular importancia cuando la fuente sonora se desvia del plano medio del
oyente, ya que al hacerlo la presion del sonido en el oido mas alejado a la fuente sonora
(i.e. contralateral) se atenua, principalmente en frecuencias superiores a los 1500 Hz apro-
ximadamente [1]. Esto ocurre debido a que estas frecuencias presentan longitudes de onda
menores que las dimensiones de una cabeza humana promedio. Ademas, debido al efec-
to de sombra (i.e. difraccién) que produce la cabeza, el sonido en el oido mas alejado se
atenua aun mas.

Es importante resaltar que, en la zona de transicion, entre aproximadamente 700 Hz y 1500
Hz nuestro sistema auditivo usa tanto las diferencias de nivel (ILD) como las diferencias de
tiempo (ITD) para la localizacion en igual medida.

Pistas dinamicas

Hasta el momento contamos Unicamente con dos pistas para conocer la ubicaciéon de una
fuente sonora. Sin embargo, en conjunto la ITD e ILD resultan ser insuficientes para deter-
minar la posicién unica de una fuente de sonido.

Encima

P/al;c; ~o

Fuente de sonido
en una superficie conica -

Frente

Figura 1.5: Cono de la confusién. Adaptado de [1]

Esto debido a que, en teoria, pueden existir valores iguales de ITD e ILD, para diferentes
ubicaciones de una fuente de audio, dentro de una superficie conica. Considere por ejemplo,
si usamos el sistema de coordenadas polares interaurales manteniendo constante el angulo
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de azimut, se forma un cono en cuya superficie los valores de ILD e ITD son teéricamente
idénticos. Si bien resulta poco probable que los valores de ITD e ILD sean idénticos en un
entorno real con dos fuentes de audio, cuando estas estan muy cerca en dos ubicaciones
diferentes, pueden surgir ambigiiedades.

La Figura 1.5 anteriormente descrita se conoce como: cono de la confusion [1], ya que en
la misma se producen confusiones frente-atras y arriba-abajo . Las confusiones frente-atras
se refieren a la percepcion de que un sonido proyectado en una posicion adelante del sujeto
esta detras del mismo, y viceversa. El mismo concepto se aplica a las confusiones arriba-
abajo que corresponden a pistas por debajo o sobre la cabeza del oyente. Es por esto que
se vuelve indispensable el uso de pistas dinamicas como movimientos de la cabeza, para
poder identificar la ubicacién real de una fuente de sonido.

Varios estudios han demostrado la efectividad de los movimientos de la cabeza para resol-
ver confusiones frente-atras y arriba-abajo [11,12].

Pistas espectrales

La anatomia del cuerpo tiene gran influencia en como percibimos el sonido, es por ello que
las caracteristicas anatémicas como el pabellén auricular, la cabeza y el torso son respon-
sables de las pistas espectrales también conocidas como pistas monoaurales. Estas pis-
tas proporcionan informacion util para la localizacion vertical y la resoluciéon de confusiones
frente-atras y arriba-abajo que surgen sobre posiciones en el cono de confusién.

1.3.2. HEAD-RELATED TRANSFER FUNCTIONS

Las Funciones de Transferencia Derivadas de la Cabeza (Head-Related Transfer Functions,
HRTF) son funciones de transferencia que describen los patrones de directividad de los oi-
dos, es decir, presenta una descripcion de como el sonido, al llegar de una direccion dada,
interactua con el oido izquierdo y el oido derecho [1]. Las HRTFs dependen tanto de las
pistas binaurales (i.e. ITD e ILD) como de las monoaurales, y dado que estas son carac-
teristicas unicas de la anatomia de cada persona, se puede concluir que las HRTFs son
Unicas para cada individuo [1].

A continuacion, se procedera a describir las principales caracteristicas de las HRTFs.

1.3.2.1. Definicion

El sonido emitido por una fuente llega a los oidos luego de interactuar con las caracteristicas
anatémicas del individuo, haciendo que la sefal originalmente emitida, se haya refractado y
reflejado tanto en la cabeza, el torso y el pabellén auditivo del sujeto. El resultado captado
por los oidos es un conjunto de las pistas estudiadas en la Seccion 1.3.1.4 (ITD, ILD y pistas
espectrales) [1]. Este conjuntos de pistas son modelados a través de las HRTFs. Un par de
HRTFs, para el oido izquierdo y derecho, H; y Hy respectivamente, se definen como



PL(T’97¢7f7(]')

HL(T:e? ¢7 f,(l) = PO(T' f)
(1.3)
Pr(r,0
Halr,0,0, f.0) = 00 01,

donde, P, y Py representan las presiones de sonido en el dominio de frecuencia en el oido
izquierdo y derecho, respectivamente, y P, representan la presion de sonido de campo libre
en el dominio de frecuencia en el centro de la cabeza con la cabeza ausente [1].

Cada HRTF es una funcion que dependen tanto de la frecuencia como de la posicién de la
fuente de sonido, esto en términos de distancia » asi como, de los angulos de azimut 6 y
elevacion ¢ [1]. Ademas, dado que la HRTF es dependiente de las estructuras y dimensiones
anatémicas Unicas de cada ser humano, estas caracteristicas anatomicas forman parte de
las Ecuaciones 1.3 presentadas anteriormente y son denotadas por la letra a.

En sentido estricto, a se refiere a un conjunto de parametros que especifican las dimensiones
de las estructuras anatémicas relevantes de cada sujeto.A pesar de que las HRTFs son
funciones multivariable, determinadas variables ganan o pierden importancia dependiendo
de la ubicacion de la fuente de sonido [13]. Asi, por ejemplo, si la distancia entre el oyentey la
fuente sonora es aproximadamente mayor a 1 metro ( > 1 m), se considera que las HRTFs
son independientes de la distancia y se las denominan HRTFs de campo lejano. Existen
también las HRTFs de campo cercano que son aquellas que dependen de la distancia [1].
Durante este proyecto trabajaremos unicamente con HRTFs de campo lejano, por lo cual,
cuando hablemos de HRTFs nos estaremos refiriendo exclusivamente a las HRTF de campo
lejano.

Finalmente, es importante definir las HRIRs (Head-Related Impulse Response), que son la
contraparte en el dominio del tiempo de las HRTFs. Las HRTFs y las HRIRs estan relacio-
nadas por la transformada de Fourier. Generalmente las HRIRs son medidas directamente
como respuestas impulsivas.

1.3.2.2. Medicion de las HRTFs

Al momento de realizar mediciones de las HRTFs la configuracion mas tipica utilizada para
este fin es el usar una sala anecoica o semi-anecoica, con el sujeto colocado en el centro
de la sala y alrededor de él un sistema con uno o mas altavoces que se pueden mover
para medir las HRTFs en varias direcciones [13]. Ahora bien, fijandonos en la Ecuacion 1.3
observamos que las funciones HRTFs son continuas. Sin embargo, en la practica, las HRTF
se miden solo para posiciones discretas en el espacio. Las HRTFs para las posiciones no
medidas se pueden calcular por interpolacién espacial [14, 15].

Las HRIRs de un individuo se obtienen al reproducir una sefial analitica (es decir, una se-
fal sintética conocida), la cual es amplificada, para posteriormente ser reproducida dentro
de una sala anecoica o semi-anecoica. En dicha sala se mide directamente las HRIRs sin
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Figura 1.6: Diagrama de bloques para la medicién de las HRIR. Adaptado de [1].

procesar utilizando microéfonos ubicados cerca del canal auditivo [1], como muestra la Figu-
ra1.6.

Este procedimiento se repite para cada direccion deseada. Una alternativa a la descripcion
dada anteriormente es que los altavoces estén en una posicion fija y la persona gire para
registrar todas las posiciones.

A continuacién se detallaran ciertas consideraciones a tener en cuenta el momento de rea-
lizar las mediciones de las HRTFs.

Senal analitica de entrada: Se han empleado varios tipos de sefales para la obtencién de
HRIRs, como: senales deterministicas (e.g. impulso [16] , barridos sinusoidales [17]), sefia-
les aleatorias (e.g. ruido blanco, ruido rosa) y sefiales de ruido pseudoaleatorias. Al momento
de realizar mediciones de esta naturaleza, un problema a tenerse en cuenta siempre, es la
presencia de ruido en los sistemas de medicion, por lo tanto, es necesario que las caracte-
risticas de la sefial de entrada ayuden a mejorar la relacién sefal a ruido (SNR). Si bien una
primera alternativa consistiria en aumentar el nivel de potencia de la sefal de entrada, un
aumento excesivo de la potencia podria causar distorsidn en los sistemas electroacusticos
como altavoces y amplificadores. Por lo tanto, para aumentar el nivel de potencia sin violar
la linealidad de los sistemas electroacusticos, una sefial de entrada ideal deberia tener un
bajo factor de cresta (relacion de valores pico a valor efectivo) [18].

Posicion de la sonda de micréfono: La Figura 1.7 muestra la ubicacion del micréfono, el
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cual se coloca comunmente en un punto cercano a la entrada del canal auditivo bloqueado.
Esta posicion del micréfono introducida por [2] ha sido ampliamente utilizada por su comodi-
dad y seguridad. Es posibles usar otras posiciones para la ubicacion de los micréfonos, por
ejemplo, cerca de la entrada del canal auditivo sin bloquearlos o dentro del canal auditivo
cerca del timpano [1].

I

Figura 1.7: Posicién de sonda de micréfono [1].

Individuos: Los HRIRs (y por lo tanto las HRTFs) son funciones que dependen de las ca-
racteristicas anatémicas de cada individuo, esto hace que sea dificil tener un conjunto de
HRIRs generales. Por esta razén, las HRIRs se miden para varios sujetos. Dado que es
dificil mantener a las personas quietas durante largos periodos de tiempo, ya que tienden a
hacer pequefios movimientos de la cabeza y el cuerpo, las cabezas artificiales y los torsos
como el KEMAR(ver Figura 1.8) (Knowles Electronics Manikin For Acoustics Research [19])
se utilizan cominmente. KEMAR se disefi6 basandose en las dimensiones promedio de las
caracteristicas anatdbmicas de acuerdo con los requisitos de ANSI S3.36 / ASA58- 1985 y
IEC 60959: 1990 [20].

Camara Semi-anecoica: Es comun que las mediciones de HRIR se realicen en una camara
anecoica para eliminar posibles reflejos del medio ambiente. Sin embargo, debido a las difi-
cultades técnicas y los altos costos de una camara anecoica, las mediciones HRIR también
se han realizado en camaras semi-anecoicas [22]. En camaras semi-anecoicas, el tiempo
de llegada de las ondas reflectadas se puede controlar para que lleguen después de la
duracion de las HRIRs (normalmente unos pocos milisegundos). Esto se puede lograr colo-
cando material absorbente acustico en la habitacion [1]. En estas condiciones, se aplica una
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Figura 1.8: Maniqui KEMAR. Fuente [21]

ventana de tiempo en las HRIRs sin procesar para eliminar las reflexiones no deseadas [22].

1.3.2.3. Principales caracteristicas de las HRTFs

Caracteristicas en el dominio del tiempo de las HRIR

Dentro del dominio del tiempo la pista mas relevante a considerar es la ITD. Aunque hay
varios métodos para determinar la ITD, existe un enfoque directo para su estimacion, que
es calcular la diferencia entre los retrasos de la HRIR del el oido izquierdo y la HRIR del
oido derecho [1]. Como muestra la Figure 1.9. Por lo tanto, la ITD se define como:

ITD(9,¢) =1 —tp (1.4)
donde, t; y tr son los retrasos de inicio para el oido izquierdo y derecho respectivamente.

Caracteristicas en el dominio de la frecuencia de las HRTFs

Podemos analizar las caracteristicas de frecuencia de las HRTFs fijandonos en la Figu-
ra 1.10 que muestra las magnitudes de las HRTFs para cuatro angulos de azimut en el plano
horizontal, donde podemos observar que, en la Figura 1.10a (8 = 0°) las HRTFs izquierda
y derecha son similares, las pequefias diferencias entre ellas se deben al hecho de que la
cabeza no es perfectamente simétrica. En frecuencias bajas (por debajo de la banda de 400
-500 Hz), el efecto de atenuacion de la cabeza es despreciable (esto debido a la longitud de
onda que presentan las frecuencias en esta banda). A medida que la frecuencia aumenta
por encima de 1,5 KHz, las diferencias de nivel interaural (ILD) se hacen mas evidentes.
Por lo tanto, la diferencia entre las magnitudes del oido izquierdo con el oido derecho, va en
aumento a partir de esta frecuencia. Vale la pena sefialar que esta diferencia aumenta con
el angulo de azimut. Esta diferencia es la ILD, y esta definida como:
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Figura 1.9: Representacién de la ITD de sujeto NH2 de la base de datos ARI para 6 = 80°
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Finalmente, dos caracteristicas importantes a destacar son que, en altas frecuencias, desde
la banda de 5 a 6 kHz, las magnitudes de las HRTF varian de manera compleja y presentan
varios picos y muescas. Asi mismo, se observa que existe un pico cercano a 4 kHz debido
a la resonancia del canal auditivo [1].

Ahora bien, si se busca implementar un sistema de sonido 3D un problema importante a
considerar, es el hecho de que las caracteristicas espectrales de las HRTFs difieren amplia-
mente de un individuo a otro.

La Figura 1.11 muestra las magnitudes de las HRTFs en decibelios del oido izquierdo para
cuatro sujetos diferentes, en una ubicacién especifica. La variabilidad entre los sujetos es es-
pecialmente notable para las frecuencias altas (es decir, frecuencias mayores a 4 KHz) don-
de las pistas monoaurales introducidas por el pabellén auditivo son mas prominentes [23].
Varios estudios muestran que existe disminucién en la precision con la cual se localiza una
fuente se sonido debido a las HRTFs no individualizadas [24], [25]. Esto podria provocar en
el oyente: confusiones frente-atras y arriba-abajo, asi como también, una exteriorizacion de
sonido deficiente (es decir, el sujeto percibe el sonido dentro de su cabeza) y percepcion
incorrecta de elevacion.

Por lo tanto, resulta necesario personalizar las HRTFs para garantizar una percepcién del

14



0=30°

™ g 0 '
z Z
[N L
E |0—: 50 m\; -
T I
3 3
E S -1007
2 2
§-100 - §

; : -150 : ;

102 10° 104 102 10° 104
Frecuencia (Hz) Frecuencia (Hz)
(a) (b)

0 =90° 0 =150°
o 0 T o 0 .
Z oA
L '
s0f b -s0f
I I
3 3
g 1007 R
= £
[e)] [e)]
®© @©
= -150 : : 2 .150 - :

102 10 104 10 10° 104
Frecuencia (Hz) 0IDO DERECHO Frecuencia (Hz)
(c) ——— 0IDO IZQUIERDO (d)

Figura 1.10: Magnitudes de HRTFs de la base de datos ARI para varios azimuts en el plano
horizontal.

sonido 3D de alta calidad. El enfoque mas preciso para personalizar las HRTFs es a través
de mediciones directas.

1.3.2.4. Bases de datos de las HRTFs

Varios equipos de investigacion han logrado construir bases de datos de HRTFs disponibles
publicamente. Con el fin de facilitar el intercambio de datos entre investigadores y usuarios,
la Sociedad de Ingenieros de Audio (Audio Engineering Society, AES) ha estandarizado el
Formato Orientado Espacialmente para la Acustica (Spatially Oriented Format for Acoustics,
SOFA).

SOFA es un formato de archivo para almacenar e intercambiar datos acusticos, como las
HRTFs. Actualmente, las bases de datos HRTF mas populares estan disponibles publica-
mente para descarga en formato SOFA.

Por ejemplo, la base de datos ARI con cerca de 100 sujetos estudiados, cuenta con 1550
posiciones para cada oyente, incluido el espacio azimutal completo de 0° a 360° y de ele-
vacion de —30° a +80°, con resolucion de 2,5° para el azimut y 5° para la elevacién [26].
Otra base de datos popular es CIPIC [22] que cuenta con mediciones para 43 sujetos, en la
cual, a diferencia de ARI se realizaron 1250 mediciones en coordenadas interaurales para
25 angulos de azimut distribuidos no uniformemente con una resolucion maxima de 5° para
ubicaciones cercanas al plano medio y 50 mediciones de elevacion con resolucién 5.625°
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en el rango de —45° a 230.625°.

Formato SOFA

SOFA apunta a representar las HRTFs de una manera general, medidas con una conjunto
de micréfonos que representan al oyente y excitada por una matriz de altavoces que repre-
sentan a las fuentes de sonido [4].

En el formato SOFA los datos y los metadatos se describen como arreglos cuyas dimen-
siones vienen definidas en el formato: [A; A,...A;] (ver Tabla 1.2), donde A; representa la
longitud de la i-ésima dimensién del arreglo.

Las especificaciones de SOFA buscan simplificar el intercambio de informacion acustica a
través de interfaces de programacion para Matlab, Octave y C ++. SOFA ademas propor-
ciona estandares para una descripcion coherente de las configuraciones de medicion para
futuras bases de datos de HRTFs [4].

Dentro del archivo SOFA se tiene varios parametros, sin embargo, el campo Data es el
mas importante en el archivo, ya que este almacena los atributos: IR, Delay, SamplingRate y
SamplingRate_ Units. Otro parametro a tener presente es el campo SourcePosition, que es una
matriz que contiene las posiciones de las fuentes de sonido en coordenadas esféricas. El
campo Data, representa una descripcién numérica de los sistemas acusticos (e.g el sistema
auditivo humano) y consiste en un arreglo multidimensional de tamario arbitrario. Los datos
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Tabla 1.1: Dimensiones definidas en SOFA [4].

Dimension Valor Descripcion
[ 1 Define un valor escalar.
NUmero de mediciones. Debe

M ilimitado
ser un entero mayor que cero.
I Numero de receptores. Debe ser
R ilimitado
un entero mayor que cero.
e Numero de emisores. Debe ser
E ilimitado
un entero mayor que cero
El nUmero de muestras de da-
I tos que describen una medicién.
N ilimitado i
Debe ser un numero entero ma-
yor que cero.
c 3 Dimension de las coordenadas.

Siempre es un valor igual a 3.

Tabla 1.2: Atributos del campo Data considerados en el formato SOFA [4].

Nombre Valor por defecto Dimensiones Tipo Descripcion
Data.IR 0 MR N] double Respuesta .|mpuIS|va a lo largo
del eje del tiempo.
Tiempo de llegada en muestras

Data.Delay 0 [IR] double para cada receptor ( Time of Arri-
val, TOA).
Data.SamplingRate 48000 [n, (M] double Frecuencia de muestreo.

Unidades de muestreo de la fre-

Data.SamplingRate_Units  hertz N/A string cuencia de muestreo

almacenados en este formato tienen la flexibilidad de estar en el dominio que mejor se
adapta al sistema de medicion [4]. Los atributos del campo Data son descritos en la Tabla 1.2.
A continuacién se presenta un ejemplo del uso de dimensiones en el formato SOFA.

Supongamos una base de datos que consta de mil mediciones, es decir, M = 1000, obtenidas
para 1000 posiciones diferentes. Si usamos dos micréfonos, es decir, dos IR por medicion
(i.,e. R = 2), y una tasa de muestreo de 48 KHz, tendremos que el campo SourcePosition €8
una matriz de dimensiones [M C]. Ademas, si se asume una sola posicion de escucha, es
decir que el oyente no cambia de posicion durante la medicién de las HRTFs, tendremos
que Data.IR, SourcePosition ¥ ListenerPosition (i.e. posicion del oyente durante las mediciones)
seran de dimensién [1000 2 NJ, [1000 3]y [1 3], respectivamente.

1.3.2.5. Aproximacion de fase minima de las HRTFs

Las HRTF son funciones de valores complejos, por lo tanto, incluyen componentes de mag-
nitud y fase. De forma general, cualquier funcién de transferencia y, por lo tanto, cual-
quier HRTF se puede descomponer [27] como el producto de su funcién de fase minima
Hpin(0, ¢, f), una funcion pasa-todo (i.e. all-pass function) exp[j¥.;(0, ¢, f)] de ganancia
unitaria y una funcién de fase lineal exp[—2j7w fT(6, ¢)], teniendo asi que :

H(07 d)v f) = H’mzn(av st f) : exp[j\Ifa”(G, ¢> f)] : 6$p[—2j71’fT(€, ¢)] (1 6)
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donde, T'(0, ¢), es el retardo de tiempo sin procesar causado por la propagacion de la fuente
de sonido al oido y ¥ representa la fase de la sefial. Por otro lado, sabemos que la magnitud
de una funcion de transferencia y su magnitud de fase minima correspondiente son iguales
[27], es decir: |H| = |H,in|, por lo tanto tenemos que:

Hunin(0, ¢, f) = [H(0, 0, f)| - explj¥min(0, ¢, f)] (1.7)

donde la fase de la funcion de fase minima y el logaritmo de la magnitud estan relacionados
por la transformada de Hilbert.

Uinl06.5) =+ [ IHO D), (1.8)

T J_ o f—x
Ahora, la Ecuacion 1.6 muestra que de forma general, la fase de las HRTFs comprende una
fase minima, una fase de la componente pasa-todo y una fase lineal. Entonces podemos
expresar la fase de las HRTFs como:

lIlrnin(ea (b? f) - \I]’n’nn(ey ¢7 f) + \I[all(97 Qb, f) - 27TfT(07 (b) (1 9)

Entonces si consideramos que la componente de fase de la funcién pasa-todo (all-pass) es
despreciable, una HRTF puede aproximarse como:

La Ecuacidon 1.10 es conocida como la aproximacion de fase minima de las HRTF, en la
que una HRTF se aproxima por su funcién de fase minima en cascada con una fase lineal
T(6, ¢, f) (i.e. un retardo puro que corresponde a la ITD). En este punto cabe mencionar que,
el retraso se colocaria solo en la HRTF (izquierda o derecha) que garantiza que el tiempo
de inicio sea siempre positivo.

La valides del modelo de fase minima de las HRTFs ha sido demostrada por los estudios
realizados por Kistler,D. [28] y Kulkarni,S. [29]. Esta aproximacion presenta una gran ventaja
ya que permite procesar la magnitud y fase de las HRTF de manera independiente. Luego,
la HRTF compleja se puede reconstruir utilizando la Ecuacién 1.10. En este proyecto utiliza-
mos esta aproximacion, por lo tanto, de aqui en adelante nos enfocaremos en la magnitud
Unicamente.

1.3.3. ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

El analisis de componentes principales o PCA por sus siglas en ingles (Principal Component
Analysis) es una alternativa para la resoluciéon de un problema de aprendizaje no supervi-
sado conocido como reduccion de dimensionalidad [3]. Esta técnica suele ser utiliza para
revelar relaciones entre las variables en un conjunto de datos y de esta manera reducir un
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Figura 1.12: Ejemplo de aplicacion de PCA en datos en R2.

conjunto de datos de alta dimensién en un espacio mas significativo de baja dimensién [30].
Existen varias razones por las cuales uno podria querer hacer una reduccion de dimensio-
nalidad. Sin embargo, estas se pueden resumir en dos grandes aplicaciones. Una de ellas
es la compresion de datos, ya que la compresion no sélo nos permite reducir la cantidad
de datos y por lo tanto utilizar menos memoria de la computadora o espacio en el disco,
también nos permitira acelerar algoritmos de aprendizaje. Por otro parte, PCA al poder re-
ducir la dimensionalidad también es aplicado para revelar caracteristicas de los datos que
no pueden ser apreciadas en datos de alta dimension. En este caso PCA es considerada
una técnica de visualizacién de datos [31].

1.3.3.1. Formulacién del problema de PCA

Suponga un conjunto de datos en R? como el que se muestra en la Figura 1.12.a. Nuestro
objetivo sera reducir la dimensién de los datos, de dos dimensiones a una sola dimensién.
En otras palabras, buscamos una linea sobre la cual proyectar los datos que estan en dos
dimensiones. Esto con el fin de representar nuestros datos en una unica variable, y asi
reducir el espacio de almacenamiento requerido.

Ahora bien, la linea roja mostrada en la Figura 1.12.b podria ser una buena opcién sobre
la cual proyectar nuestros datos, dado que, si observamos los datos originales (i.e. puntos
azules), y su correspondiente proyeccion sobre la linea roja (i.e. punto verdes), encontramos
que la distancia entre cada punto y su version proyectada es muy pequeia.
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El ejemplo anterior corresponde a una reduccién de dimensionalidad, en el cual se ha toma-
do un conjunto de datos en R? y se lo ha reducido a un conjunto en una dimension, como
muestra la Figura 1.12.c.

Conjunto de datos en tres dimensiones

Conjunto de datos proyectados

en un plano por PCA 5ODatos I"-’royec‘tados en d‘ls, dimer?siones
10.4
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2 10 %0
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Figura 1.13: Ejemplo de datos en R? proyectados en R? usando PCA.

Este ejemplo puede ser llevado a conjuntos de datos de dimensién arbitraria. Por ejemplo,
la Figura 1.13, muestra la reduccién de dimensionaldad de un conjunto de datos en R?, a
un conjunto de datos en R2. En este punto es importante destacar que, el caso mas tipico
de reduccién de dimensionalidad, seria tener datos de dimensién muy alta (e.g. 1000 di-
mensiones) que quisiéramos reducir a, por ejemplo, un centenar de dimensiones. Debido a
las limitaciones visuales para representar datos en alta dimension se ha optado por utilizar
ejemplos intuitivos(e.g datos en R? y R? ) para ilustrar la idea de reduccién de dimensiona-
lidad.

Tabla 1.3: Conjunto de datos originales o de alta dimension. Adaptado de [30]

Pais x; : PIB Xy : PIB X3 : Indice x4 : Esperanza | x; : Indice X:0

(Trillones de Dolares americanos ) | per Capital | de desarrollo humano de vida de pobreza ?
Canada 1.577 39.71 0.908 80.7 32.6
China 5.878 7.54 0.687 73 49.6
India 1632 3.41 0.547 64.7 36.8
Rusia 1.48 19.84 0.755 65.5 39.9
Singapur 0.223 56.69 0.866 80 425
USA 14.527 46.86 0.91 78.3 40.8
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Ahora bien, PCA también puede ser usada como técnica de visualizacion para revelar carac-
teristicas relevantes de los datos que no se aprecian en alta dimensionalidad. Por ejemplo,
supongamos que se han recopilado un gran conjunto de datos de varias fuentes estadisti-
cas sobre diferentes paises alrededor del mundo. Asi, tenemos que el primer atributo, x; es
el PIB del pais, o el Producto Interno Bruto, x, es el PIB per cépita, lo que significa el PIB
por Persona, xs es el indice de Desarrollo Humano, x, la Esperanza de vida, x; indice de
pobreza, y asi sucesivamente [30].

Sin embargo, este conjunto de datos puede crecer aun mas (para el caso de este ejemplo
un total de 50 dimensiones x5y, como muestra la Tabla 1.3), haciendo que la visualizacion
de los datos sea cada vez mas compleja. Por lo tanto, nuestro objetivo sera representar a
cada pais ya no como un vector de 50 dimensiones, en el cual cada dimensién representa un
atributo o variable, sino comprimir la informacion de estos 50 atributos a un nimero reducido
de ellos.

Si ese es el caso, en la Tabla 1.4 se observa como un sélo par de variables, z; y z,, resumen
la informacién de los atributos presentes en la Tabla 1.3, con lo que se ha podido reducir
los datos de 50 dimensiones a 2 dimensiones. Ahora bien, si graficamos los datos de la
Tabla 1.4 en la Figura 1.14, cada pais esta representado por una coordenada z() € R(?). A
continuacion intentaremos dar una interpretacion a las nuevas variables obtenidas.

El eje horizontal z; corresponde aproximadamente al tamario total del pais, o la actividad
econémica general de un pais (i.e. PIB), mientras que el eje vertical z, en nuestros datos
corresponde al PIB por persona.

Entonces, tomando en cuantas estas consideraciones, observamos en la Figura 1.14 que
Estadios Unidos es un pais con una gran actividad econdmica y presenta ademas un PIB
por persona alto. Por otra parte, Singapur presenta un PIB por persona similar la de Estado
Unidos, sin embargo, su actividad econdmica general es muy pequefia. Asi hemos podido
representar la informacion de la Tabla 1.3, con Unicamente las variables z; y z;.

Tabla 1.4: Conjunto de datos en baja dimension. Adaptado de [30]

Pais Z Zy
Canada | 1.6 | 1.2
China 1.7 1 0.3
India 1.6 | 0.2
Rusia 14 | 05
Singapur | 0.5 | 1.7
USA 2 |15

En conclusion, hasta el momento hemos analizado a través de ejemplos intuitivos las dos
grandes aplicaciones de PCA. Por una parte, la reduccién de dimensionalidad es una he-
rramienta util al momento de comprimir datos y, por otro lado, la visualizacion de datos nos
permite encontrar las caracteristicas mas relevantes en un conjunto de datos con multiples
variables.
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Figura 1.14: Grafica de la tabla 1.4.

1.3.3.2. Algoritmo de PCA

Previa a la aplicacion de PCA, se debe realizar una etapa de pre-procesamiento para un
conjunto de datos de entrenamiento representado por la matriz X de tamafio m x n, donde
cada columna correspondera a una variable, y cada fila a una muestra u observacion, es
decir, tendremos un total de m observaciones y n de variables.

X1,1 XLQ X173 XLJ' Xl,n
X2‘1 XQ’Q X273 XQ’j X17n
X - X3,1 X3,2 X3’3 Xg,j Xl,n
Xm,l Xm,2 Xm,3 Xrnqj Xm,n

Se tendra entonces que x; es un vector columna, que representa a una variable j-ésima
de los datos de entrenamiento, a la cual se la normalizara para que la media sea ceroy la
escala sea similar a través de un escalamiento de variable. Ademas =) es un vector fila
que representa la i-ésima observacion de los datos de entrenamiento.

Entonces, para la normalizacion de la media, primero obtenemos la media de cada varia-
ble (ver Ecuacion 1.11) y a continuacion, reemplazamos cada variable x; con x; menos su
media, (i.e. X; = x; — ;). Esto hace que cada variable ahora tenga una media de cero.

1 m
M‘,:E;X,;,j (1.11)

El escalamiento es necesario ya que las diferentes variables pueden tener escalas muy
distintas. Por ejemplo, si x; representa el tamafo de una casa, y x, es el nimero de habi-
taciones, es necesario escalar cada variable para tener una gama de valores comparables.
Asi, tendriamos que
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x; = L1 (1.12)

donde, s; es cierta medida de la gama de valores de la variable j (i.e. la variabilidad de x;.
Por ejemplo, s; podria ser el valor maximo menos el minimo, o la desviacion estandar de la
variable j [30].

Una vez realizado el pre-procesamiento, se procedera a reducir los datos, de n dimensiones
a k dimensiones. Con este objetivo, lo primero a hacer en el algoritmo de PCA es calcular la
matriz de covarianza denotada comunmente por medio de la letra griega O y definida como

m

1 ; ; 1
- (@) (NT — = yT
0 méu)u) —X"X. (1.13)

donde, x() corresponde a la i-ésima observacién de la matriz X (i.e. la i-ésima fila). Con
respecto a la matriz de covarianza, es importante mencionar que:

e La matriz de covarianza sera una matriz cuadrada de tamafo n x n

¢ Los valores de la diagonal de la matriz [J (i.e. ¥; ;) representan la varianza de j-ésima
variable.

e Los valores fuera de la diagonal representan los valores de la covarianza entre las
variables i y j.

A continuacion, procedemos a realizar la Descomposicion en Valores Singulares (Singular
Value Decomposition, SVD) de la matriz de covarianza, de la cual se obtiene una matriz
V cuyas columnas contienen los vectores propios de la matriz 0. Cada vector propio se
correspondera con un valor propio, cuya magnitud indica cuanta variabilidad de los datos se
explica por el mismo.

Ahora bien, dado que V es una matriz cuadrada de tamafio n x n cuyos vectores columna
Vi, Vo, ..., V,, representan los vectores propios de la matriz 01, si queremos reducir los datos
de n dimensiones hasta k£ dimensiones, basta con tomar las primeras k primeras columnas
de a matriz V [30]. Se escogen las primeras % columnas ya que el método SVD retorna los
vectores propios en orden descendente con base en la variabilidad de cada uno. Y puesto
que la variabilidad es un indicador de cuanta informacién retiene cada vector propio, al to-
mar las primeras k columnas de la matriz V, garantizamos que, a pesar de la reduccién de
dimensionalidad, se conserve una gran cantidad de la informacion original [32].

Las primeras k columnas de V pueden ser agrupadas como una nueva matriz Vyeducida de
tamarfio n x k, que es conocida como matriz de rotacién, la misma que define un nuevo
espacio vectorial, ya que estd compuesta integramente por vectores singulares [32].
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Finalmente, procedemos a proyectar los datos originales sobre el nuevo espacio vectorial
de baja dimensién a través de la multiplicacion vectorial

Z(Z) = x(i)vreducidaa (1 14)

donde el vector fila z(*) corresponde a la proyeccion en el nuevo espacio vectorial reducido
de la i-ésima observacion de la matriz (X). Los vectores z(Y) pueden agruparse dentro de
la matriz Z que tendra dimensiones m x k (i.e. m observaciones de k dimensiones).

Esta informacién reorientada corresponde a las nuevas coordenadas de los datos originales
proyectados en baja dimensioén, y se la conoce como score o peso.

1.3.3.3. Reconstruccién a partir de los datos de baja dimensionalidad

Hasta este punto hemos definido a PCA como un algoritmo de compresion, en el que por
ejemplo, podriamos tener datos de 1000 dimensiones y comprimirlos a un vector de variables
en 100 dimensiones. Por lo tanto, es posible pensar que debe haber una manera en la cual
a partir de la representacion comprimida de datos, se pueda volver a una aproximacion de
los datos en la dimensién original (i.e. alta dimensionalidad). A este proceso se lo conoce
como reconstruccion.

Considere el siguiente ejemplo. Para un conjunto de datos X € R?, si tomamos dos observa-
ciones en 2D x(1) y x(?) y los proyectamos en una recta, tendremos que los pares ordenados
anteriormente mencionados pueden ser representados por, z(!) y z(?) respectivamente, que
son vectores 1D [30]. La Figura 1.15.a muestra los observaciones originales (i.e. puntos
verdes), mientras la Figura 1.15.b muestra la proyeccion de los datos en una dimension (i,e
puntos negros) usando PCA. Asi hemos reducido la dimensionalidad de los datos originales
de dos dimensiones a una dimensién.

Ahora que hemos aplicado PCA, nuestro objetivo sera llevar a cabo la reconstruccién aproxi-
mada del conjunto de datos X, para lo cual, partiremos del vector z, que contiene los valores
correspondientes a las proyecciones de X sobre una recta (i.e. z(")). Podemos llevar a cabo
esta reconstruccion del conjunto de datos X a través de

X(i) = z(i) [Vv'ed/u,(:ido]T + W, (1 1 5)

aprox

donde, 1 es un vector de tamafio 1 x n que contiene la media de cada variable (i.e. de cada
columna) de la matriz X. Esta media se calcula como parte el proceso de PCA al normalizar
los datos de entrenamiento.
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Figura 1.15: Ejemplo de reconstruccion.

Lo que se obtiene de la Ecuacién 1.15 es una aproximacion de los valores originales de
X, que de forma grafica se los observa en la Figura 1.15.a, como los puntos azules que
se encuentran sobre recta roja [33]. En otras palabras, el resultado de la Ecuacion 1.15
para las muestras z(!) y z(?)| seran respectivamente xﬁ,},),.o;,; y xﬁf,),.o;,;. Si bien, se puede ob-
servar que existe un cierto grado de error entre los datos originales y sus aproximaciones,
este error puede ser modificado con base en el nimero de componentes principales que se
seleccionen.

1.3.3.4. Seleccion del nimero de componentes principales

Al presentar el algoritmo de PCA tomamos un conjunto de datos de entrenamiento de n
dimensiones y lo reducimos a cierta representacion de k dimensiones. Este numero k es
el parametro mas importante del algoritmo de PCA, ya que este representa el numero de
componentes principales o niumero de componentes retenidas.

Para seleccionar el nUmero de componentes principales, se deben considerar indicadores

como, el error cuadratico medio (Mean Squared Error, MSE), definido como

1 m ; ;
MSE = = [ — X, I (1.16)

i=1
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para el cual nuestro objetivo sera que su valor sea lo mas pequefio posible. En otras pa-
labras, este valor estima la diferencia media entre los datos originales x(?) y su version re-
construida, x,(jgm.

Por otra parte, podemos también estimar la variacién media de las observaciones usando
la Ecuacion 1.17 [30]

1<
— > xD2, (1.17)
mz‘:l

Ahora bien, con base en los indicadores mencionados anteriormente, se procede a escogera
el valor de k. Una regla general bastante comun, es elegir valores que hagan que la relacion
entre la Ecuacion 1.16 y la Ecuacion 1.17 sea menor que 0.01. Otros valores comunes
suelen ser 0.05y 0.1 [1].

En otras palabras, el objetivo principal al momento de escoger el nUmero de componen-
tes principales es que el MSE, es decir, la distancia promedio entre X y sus proyecciones,
dividida entre la variacién media de las observaciones, sea lo menor posible, i.e.,

LS %0 — x(on |
IS X0

m 1=

(1.18)

Asi, por ejemplo, si el valor de la Ecuacién 1.18 es 0.01 para un cierto k, esto representara
que con k componentes seleccionados se ha perdido el 1 % de informacioén, o dicho de otra
forma, se tiene el 99 % de varianza retenida con k£ componentes principales.

A modo de resumen podemos decir que, para seleccionar el nimero de componentes princi-
pales, se debe aplicar el algoritmo de PCA a un conjunto de datos X y seleccionar por ejem-
plo £ = 3 componentes. A continuacién se debe calcular X,,,, usando la Ecuacién 1.15,
para en base a esta aplicar la Ecuacién 1.18 y asi determinar si cumple con el porcentaje de
varianza retenida deseada. Caso contrario se debe repetir el procedimiento para un nimero
diferente de k.

Este técnica puede ser bastante incomoda ya que requiere ejecutar el algoritmo de PCA
varias veces. Afortunadamente, este procedimiento se simplifica cuando se usa SVD como
método para obtener los vectores y valores singulares de la matriz de covarianza O. El
método SVD nos devuelve de hecho una matriz diagonal que denominaremos S la cual es
la matriz de covarianza de los datos proyectados Z. La diagonal de S (i.e. Sy 1, S22, S33, ...
Sn.») son los unicos valores diferentes de 0 en la matriz S y representan en orden decreciente
los valores de varianza para cada componente principal respectivamente [32]. Entonces, el
calculo de & se simplifica tal que, se determinara el nimero de componentes principales con
la siguiente expresién [30]

k: ..
2ozt S (1.19)

21 i
en la cual probaremos variando el valor de k. Si el valor arrojado por la Ecuacién 1.19 con
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por ejemplo, k£ = 10 es mayor o igual a 0.95, esto asegura que se a retenido el 95% de la
varianza, es decir, se a conservado el 95 % de la informacion original. La Ecuacion 1.19 es
conocida como la varianza retenida acumulada.

Este procedimiento resulta ser mucho mas eficiente y permite seleccionar el valor de k sin
necesidad de ejecutar el algoritmo de PCA desde cero unay otra vez.

1.3.3.5. Analisis de componentes principales para HRTFs

Como ya hemos visto hasta ahora el analisis de componentes principales es una poderosa
técnica estadistica que se utiliza para reducir la dimensionalidad en un conjunto de datos co-
rrelacionados y simplificarlo mientras conserva la informacion de los datos originales. Esto
nos permite presentar de forma compacta las funciones HRTFs, manteniendo la informa-
cion mas relevante de las mismas. Para el caso de las HRTFs las variables descritas en la
Seccion 1.3.3.2, corresponden a las componentes de frecuencia de cada HRTF, mientras
que las observaciones corresponden a las diferentes ubicaciones de la fuente de sonido.
Generalmente PCA se aplica antes de procesos de personalizaron o interpolacion [34]. Es
por esto que, PCA se convierte en una herramienta importante al momento de analizar las
caracteristicas en frecuencias de las las funciones HRTFs [1].

La descomposicion de las funciones HRTFs usando PCA se muestra a continuacién como

H(0,0, f.5) = Hao(f) = > Wy(6,6,5) - dy(f) (1.20)
q

donde, los parametros, 0 y ¢ denotan la ubicacion de la fuente de sonido, f indica una
frecuencia discreta y s identifica al sujeto. A demas, d,(f) es una serie de funciones base
(i.e. los vectores base de la matriz V) que dependen de la frecuencia, w, (6, ¢, s) son pesos
(i.e. scores) asociados a las direcciones de la fuente y que dependen del individuo, H,,(f)
es una funcién media para cada una de las componentes de frecuencia de la funcién H, a
demas representa la media ponderada (i.e. i) de las HRTFs a lo largo de las M direcciones
de las fuentes. [1].

Es importante notar que, d,(f) puede ser idéntico o diferente para las HRTFs izquierda
y derecha. Por el contrario, w, (0, ¢, s) siempre difiere para HRTFs izquierdo y derecho. En
nuestro proyecto se calcularon d,( f) idénticos para ambos oidos. Es por ello que la funciona
HRTF solo puede ser definida una vez seleccionada los vectores base d,( f) y determinados
los pesos w, (6, ¢, s).

Dado que las HRTFs en cada direccion esta representada por N muestras de frecuencias
discretas; podemos expresar cada HRTF como: H(6;, ¢;, fr) = H(i, k) donde i y k represen-
tan la direccion y frecuencia discretas, respectivamente. Entonces la Ecuacién 1.20, puede
ser escrita como:

H(i, k) = Wy (i) - dy(k) + Hau(k) i =1,2,..(M),k=1,...(N) (1.21)

Los vectores base d, mostrados en la Ecuacion 1.21, representan los vectores propios de la
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matriz de covarianza mencionada en la Seccién 1.3.3.2. Parala obtencién de las ecuaciones,
Ecuacién 1.20 y Ecuacion 1.21 se empelo el algoritmo descrito en la Seccién 1.3.3.2, con
las consideraciones ya descritas en esta seccién.

Para la reconstruccién de las HRTFs usaremos Q componentes principales, las mismas
que estan asociadas con los valores propios.Entonces, la representacion aproximada de
las funciones HRTFs viene dada por la ecuacion

Q
Haprox(i, k) = S Wq(i) - dy(k) + Hao (k) i =1, ..M,k = 1,..N (1.22)
qg=1

La Ecuacion 1.22 es equivalente a la Ecuacién 1.15, explicada en la Seccion 1.3.3.3.
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2. METODOLOGIA

En este capitulo se detallaran los procedimientos seguidos para analizar y sintetizar las
funciones HRTFs, usando el analisis de componentes principales dentro del entorno de
MATLAB. En la Seccion 2.1 se presenta la base de datos usada en el proyecto. El pro-
cedimiento para la extraccion de datos especificos implicados en el desarrollo del proyecto
(i.e. creacién de tablas en MATLAB) se explica en la Seccion 2.1.1. Por otra parte, las etapas
de Pre-procesamiento, Analisis y Sintesis presentadas en el alcance, se especifican en las
Secciones 2.2, 2.3 y 2.4 respectivamente.

Finalmente se presentara el uso de la validacion cruzada (K-fold cross validation) como
técnica empleada para validar los datos obtenidos en el analisis y sintesis, y asi, garantizar
que exista independencia entre los datos de entrenamiento y prueba.

Base de datos ARI
(en linea)

s s N N [ M

Aplicacion de la
e Aplicacion de PCA sobre
transf d da d
el las funciones HRTFs.

4

Fourier.

Aplicacion de Suavizado
Espectral.

-

Aplicacion de Filtro pasa

i l Reconstruccion de las

\| HRTFs originales con base

Seleccion de nimero de

con base en la varianza
retenida acumulada.

componentes principales,

en las HRTFs de baja
dimension.

banda (200 Hz — 14000
Hz).

I PRE-PROCESAMIENTO l

| DIMENSIONALIDAD |_’ ~ SINTESIS
(ANALISIS)

Figura 2.1: Diagrama de bloques.

2.1. BASE DE DATOS ARI

El Instituto de Investigacion Acustica (Acoustic Research Institute, ARI) es una institucion de
investigacion que forma parte de la Academia de Ciencias de Austria, dedicada a la inves-
tigacion fundamental en acustica de aplicacion abierta [26]. A continuacion se presentara
una breve descripcion de las principales caracteristicas de la base de datos ARI.

Las HRTFs individuales se midieron en una camara semi-anecoica. Se usaron 22 altavoces
con una respuesta en frecuencia de + 4 dB en el rango de 200 a 16000 Hz se montaron en
elevaciones fijas de -30° a 80° [26]. Se coloco al sujeto sentado en el centro del arco con
micréfonos en el oido (Sennheiser KE-4-211-2) colocados en sus canales auditivos. Se usé

29



08 —

®  Posicion del oyente
06 —

O Vistadel oyente
X Oidos del oyente
+  Fuente sonora

04 —

Z/ metre

02—

102 ==

04—

-06 —_

15 o Y / metre

X/ metre

Figura 2.2: Representacién de datos obtenidos para un solo sujeto en la base de datos ARI.

un barrido de frecuencia exponencial de 1728.8 ms que comenz6 a 50 Hz y finaliz6 a 20 kHz
para medir cada HRTF [26]. Las HRTF se midieron para un azimut y varias elevaciones a la
vez, reproduciendo los barridos y grabando las sefiales en los microéfonos. Luego, el sujeto
se gir6 2.5° para medir las HRTF para el siguiente azimut.

En el plano horizontal interaural, las HRTF se midieron con un espaciado de 2.5° dentro del
rango de azimut de +45° y con un espaciado de 5° fuera de este rango. Las posiciones de las
HRTF se distribuyeron con un angulo esférico constante, lo que significa que el nimero de
HRTF medidas en un plano horizontal disminuy6 al aumentar la elevacion. Por ejemplo, en
la elevacion de 80°, solo se midieron 18 HRTF. En total, se midieron 1550 HRTF para cada
oyente. Para disminuir el tiempo total requerido para medir las HRTF, se aplicé el método de
barrido exponencial multiple (Multiple Exponential Sweep Method, MESM) [17]. Los rangos
validos en la medicion se establecieron en 2.5 cm para la posicion, 2.5° para el azimut y 5°
para la elevacion.

2.1.1. EXTRACCION DE DATOS DE LA BASE DE DATOS ARI

Durante el presente proyecto se trabajé con una una base de datos de 95 sujetos con au-
dicion normal [35], cuyas HRTFs estan respectivamente ecualizadas entre 300 Hz y 18 kHz
[35]. El repositorio desde el cual se descargo la base de datos es: http://sofacoustics.
org/data/database/ari/.

Cabe mencionar que los datos descargados de este repositorio tienen el siguiente formato
en su nombre: hrtf_nhX.sofa; donde X representa el ID del sujeto. Esta aclaracién se hace
debido a que en este repositorio no se encuentran Unicamente las funciones HRTFs, sino
también, funciones DTF (Directional Transfer Functions) que son el resultado de retirar la
media de las funciones HRTFs y funciones de transferencia ecualizadas entre 50 Hz y 18
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Figura 2.3: Camara semi-anecoica usada en la obtencion de base de datos ARI. Fuente [26].

kHz para auralizaciones de alta fidelidad. En el presente proyecto se usaron solo funciones
HRTFs.

Para el manejo de los archivos SOFA, se usé la API (Application Programming Interface)
SOFA API for Matlab/Octave desarrollada por [35], que se encuentra disponible para su
descarga de manera gratuita en la plataforma de GitHub. Dentro de esta API encontramos
un conjunto de funciones que facilitan el manejo las HRTFs en formato SOFA para MATLAB.
Para la extraccion de datos fue necesario el seguir el siguiente procedimiento:

1. Descargar el directorio completo de SOFA API for Matlab/Octave en: https://github.

com/sofacoustics/API_MO.

2. Una vez descargado el directorio, se debe abrir MATLAB y se usara como Current
Folder, la carpeta que contenga el directorio API_MO, ya que dentro del mismo es-
tan las funciones desarrolladas para trabajar en MATLAB con el formato SOFA. En el
directorio API_MO se encuentran ademas: funciones de conversion de coordenadas
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(dentro del directorio coordinates), ejemplos (dentro de demo) y test de prueba (dentro
de test). Sin embargo, y a pesar de que el APl de SOFA presenta una gran variedad de
funciones, para este proyecto se usaron esencialmente dos de ellas para la extraccion
de datos (i.e. SOFAstart.m y SOFAload.m) las cuales se explicaran a continuacion.

. El Segmento de codigo 2.1 muestra el uso de las funciones, SOFAstart.m, la cual ini-
cia el entorno SOFA y afade todas las rutas necesarias y verifica si la versiéon de
MATLAB es adecuada para trabajar con esta API. Esta funcion debe ser ejecutada
antes de cualquier otra al momento de trabajar con archivos en formato SOFA. Una
vez iniciado SOFA se procede a cargar las funciones HRTFs, para esto se us6 la
funcién SOFAload.m que recibe como parametro de entrada la direccion completa del
archivo .sofa. La funciéon SOFAload entrega un resultado tipo struct en el workspace de
MATLAB, dentro del cual encontraremos todos los datos que maneja el formato SOFA.
De especial interés para este proyecto son la variable tipo struct de nombre Data, y la
variable tipo matriz de nombre SourcePosition.

Segmento de codigo 2.1: Funcién SOFAload.m

1 SOF Astart ;

2 HRTE=SOFAload ( 'C:\ textbackslash Users \textbackslash
API\_MO-master \textbackslash HRTFs \textbackslash ARI HRTF ...
\textbackslash hrtf\_nh.sofa")

. Dentro de la variable Data encontraremos la matriz IR, que tiene los valores de res-
puesta impulsiva medida para un oyente especifico. La matriz IR es un arreglo tridi-
mensional de dimensiones [1550, 2, 256], es decir, que para un determinado sujeto, se
han tomado 1550 mediciones en distintas ubicaciones de la fuente de sonido para
cada oido, y en la que cada medicion cuenta con 256 muestras en tiempo discreto.

. Para un mejor manejo de los datos obtenidos en la matriz IR se optd por separarlos
por oido, para lo cual se uso el comando squecze de MATLAB, de la siguiente manera

Segmento de codigo 2.2: Uso comando squeeze

1 [squeeze (HRTF.Data.IR (:,1,:))] % Respuesta impulsiva para el oido ..
Izquierdo
2 [squeeze (HRTF.Data.IR (: ,2,:))] 9YRespuesta impulsiva para el oido ...

derecho

esto permitié separar la matriz IR en dos matrices bidimensionales para los oidos iz-
quierdo y derecho respectivamente.

. La matriz SourcePosition es una matriz bidimensional con dimensiones [1550,3], que al-
macena la informacion de las 1550 posiciones de las fuentes sonoras en coordenadas
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esféricas. La primera columna de esta matriz corresponden a los angulos de azimut,
mientras que la segunda columna corresponde a los angulos de elevacion y la tercera
columna indica el radio al que se encuentra la fuente de sonido medido desde el centro
de la cabeza del oyente.

Para el presente proyecto se extrajeron las dos primeras columnas de la matriz SourcePosition
(i.e. las columnas correspondientes a los angulos azimut y elevacion). Ya que como se ex-
plicd en la Seccidn 1.3.2 en este proyecto se usé HRTFs de campo lejano, las mismas que
son independientes de la distancia entre le oyente y la fuente de sonido.

2.1.1.1. Construccion de tabla de datos para los 95 sujetos estudiados
en el proyecto

El procedimiento descrito en el punto anterior corresponde a la extraccion de datos para un
solo sujeto, y dado que la base de datos usada cuenta con 95 sujetos, se opté por organizar
a los sujetos con sus respectivos datos en una tabla, para lo cual se desarroll6 la funcién
extraccion__datos.m, CUyO proposito consiste en extraer los datos de los 95 sujetos, y organi-
zarlos en una tabla. El Segmento de codigo 2.3 muestra la funcién desarrollada en MATLAB.

Segmento de codigo 2.3: Funcién para extraccion y organizacion de datos

1 function tabla = extraccion_datos(path,lista_archivos ,numero_muestras)

2 tamanio=numero__muestras; %NUMERO DE MUESTRAS POR, INDIVIDUO

3 for j=0:size(lista_archivos ,1)—1

4 aux=lista__archivos(j+1,:); %SE LEE LA LINEA 'j' de ...
lista_archivo

5 hrtf=SOFAload( fullfile (path,aux)); %SE CARGA EL ARCHIVO x.sofa

6 % SE EXTREA LA MATRIZ DE IR

7 HRIR( j*tamanio+1:(j+1)*tamanio ,:)=[squeeze (hrtf.Data.IR (:,1,:)); ...

8 squeeze (hrtf.Data.IR (:,2,:))];

9 % SE EXTREA LAMMATRIZ DE AZIMUT

10 AZIMUT( j*tamanio+1:(j-+1)*tamanio ,:)=[hrtf.SourcePosition (:,1); ...

1 hrtf.SourcePosition (:,1) ];

12 % SE EXTREA LAMMATRIZ DE ELEVACION

13 ELEVACION( j *tamanio+1:(j+1)*tamanio ,:) =[hrtf.SourcePosition (:,2); ...

14 hrtf.SourcePosition (:,2) ];

15 %SE CREA LA MATRIZ DE OIDOS

16 EAR( j*tamanio+1:(j+1)*tamanio ,:) =[ones(tamanio/2,1);2*ones(tamanio/2,1) |;

17 %SE AGRAGA EL ID DEL SUJETO

18 SUJETO( j *tamanio+1:(j+1)*tamanio ,:) =(j+1)*ones (tamanio,1);

19 end

20 tabla=table (SUJETO,AZIMUT, ELEVACION, EAR, HRIR ) ;

21 end

El resultado entregado por la funcién extraccion_datos.m s una tabla con las siguientes ca-
racteristicas:
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e Cuenta con cinco columnas, SUJETO, AZIMUT, ELEVACION, EAR, HRIR, que co-
rresponden al ID del sujeto, el angulo de azimut, el angulo de elevacién, el oido co-
rrespondiente( se usaron los numeros 1 para oido izquierdo y 2 para oido derecho) y
la respuesta impulsiva (IR) de cada sujeto, respectivamente.

Tabla 2.1: Ejemplo de tabla para un solo sujeto.

SUJETO AZIMUT ELEVACION | EAR HRIR

(D)
UD(I)] 155021 [AZ(I)] 155021 [ELV(D] 155021 [1] 155021 [IR{D] 15502256
[ID(l)] [AZ(l)]lf)E)Ozl [ELV(D]15501‘1 [2]155011 [[RD ]15501256

155021

e Cada sujeto cuenta con 3100 posiciones de azimut y elevacion (que corresponden a
un numero similar de filas dentro de la tabla), esto debido a que primero se presen-
tan las 1550 respuestas impulsivas para el oido izquierdo, y a continuacién las 1550
respuestas impulsivas para el oido derecho (ver Tabla 2.1).

e Los datos correspondientes a cada sujeto han sido colocados uno debajo de otro (ver
Tabla 2.2), haciendo que en total la tabla cuente con 294500 filas.

Tabla 2.2: Formato de tabla obtenida con el script al extraer datos de la base de datos ARI.

SUJETO AZIMUT ELEVACION EAR HRIR
IDW)310051 | [AZW)5310051 | [ELV W ]510001 [ [EARD 310051 | [TRW]51000956
LD 510001 | [AZP 310001 | [BLVP 31001 [ [BARP 310001 | TR 31005056

[I‘D(Z;)]SIOO.’L’l [AZ(Z?]‘SIOOII [ELV(Z:)]BIOOJ:I [EAR(Z?]‘HOOII [IR(z:)]iilOO;I:QSﬁ
[ID( )]3100961 [AZ( )]310011 [ELV( )]310011 [EAR( )]310011 [IR( )]310090256

Una vez extraidos y almacenados los datos en la Tabla 2.2, se procedi6 con las siguientes
etapas del proyecto.

2.2. PRE-PROCESAMIENTO DE DATOS

Dentro de la etapa de pre-procesamiento de datos se deben realizar tres procesos. Primero
se aplicara la transformada rapida de Fourier sobre los datos, a continuacion se procedera a
aplicar suavizado espectral, y filtrado espectral. Estos procesos se describen a continuacion.

2.2.1. APLICACION DE LA TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER

Se aplicéd la transformada rapida de Fourier a la columna HRIR de la Tabla 2.2 a fin de
obtener las funciones HRTFs. Para lo cual se uso la funcion fft de MATLAB. A continuacion
se presenta el codigo empleado, para el cual se tomaron las siguientes consideraciones:
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Segmento de codigo 2.4: Aplicacion de la transformada de Fourier en MATLAB

1 %% APLICACION DE LA TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER

2 HRIR=TABLA NUEVAHRIR;

3 %Se aplica la

funcion

fft a lo

largo de cada

4 HRTF_x_two_slided=abs ( fft (HRIR,[],2));

5 % Se toma unicamente la mitad de los datos de la

fila

fft

6 HRTF_x_single_slided=HRTF_x_two_slided(:,1: floor (N/2)+1);

7 %Se

multiplica

todos los

valores

por dos excepto

la componente DC

8 HRTF_x_single_slided(:,2:end—1)=2«HRTF_ x_single_slided (:,2 :end—1);
9 %Se agrega a la tabla la colunma HRTF
10 TABLA NUEVAHRTF=HRTF_x_single_slided;
11 TABLA__HRTE=TABLA NUEVA;

12 save( 'DATOS HRTF.mat', "TABLA HRTF')

o La transformada rapida de Fourier se aplic a lo largo de cada fila.

e Durante el proyecto se trabajo con funciones de fase minima ya que como se describi6
en la Seccion 1.3.2.5 esta aproximacion presenta una gran ventaja al permitir procesar
las HRTFs utilizando unicamente su magnitud. Por este motivo, se extrajo el modulo
de las funciones HRTFs con el comando abs de MATLAB.

e Una vez obtenida la transformada rapida de Fourier, se agregé la misma como una
columna adicional (de nombre HRTF) a la Tabla 2.2 como muestra la Tabla2.3.

Tabla 2.3: Tabla de Datos incluida la HRTF

SUJETO

AZIMUT

ELEVACION

EAR

HRIR

HRTF

[ID(D]E;lOOzl

[AZ(D]BlOOzl

[ELV(U]?»IOOzl

[EAR(I)]SIOOzl

[TRM 41004956

[HRTFW]y) 000190

[ID(2>]310011

[AZ<2)]3100:“

[ELVQ)]E»IOOII

[EAR(Z)]SIOOCH

[IR g ]310090256

[HRTF(Z)]SIOO:HZQ

[ID(94>]31001:1

[AZOY]4) 0051

[ELV(94>]310011

[EAR(M)]SI()Ozl

[TRO]41 00,956

[HRTFOY]y 0,190

[ID(95>]3100901

[AZ(gS)]BlOOxI

[ELV(95>]310Ox1

[EAR(%)]SI()Ozl

[T R4 002956

[HRTFO]) 05190

2.2.2. APLICACION DE FILTRADO Y SUAVIZADO ESPECTRAL

Una vez obtenida la transformada rapida de Fourier, se procedié a aplicar suavizado es-
pectral en la columna HRTF. Para lo cual se usé la funcién HRTFsmoothing.m. El suavizado
espectral en las HRTFs se aplicé con anchos de banda de 1 ERB (Equivalent Rectangular
Bandwidth) para frecuencias bajas (i.e. f <5 kHz) y 2 ERB para y altas frecuencias (i.e. f >
5 kHz). Estos parametros de suavizado fueron escogidos de acuerdo a los resultados de
Xie et al [1] que demuestran que es posible suavizar las HRTFs con los valores de ERB
mencionados sin que el oyente pierda precisién en su percepcion auditiva.

Posteriormente y sobre la misma columna se aplico un filtro ideal pasa banda entre las fre-
cuencias de 200 Hz y 14000 Hz, usando la funcion filtrado_ HRTF.m, esto con el fin de reducir
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los efectos producidos por las limitaciones en la respuesta de frecuencia de los equipos uti-
lizados para la medicion de HRIRs [34]. Con la aplicacion de este filtro se pas6 de tener 129
a 75 componentes en frecuencia.

A continuacion se presenta el segmento de cédigo correspondiente al suavizado v filtrado
espectral.

Segmento de codigo 2.5: Suavizado Espectral y filtrado pasa banda

%% SUAVIZADO ESPECTRAL Y FILTRADO PASA BANDA ENTRE 200 Hz y 14000Hz
DATOS=struct ('fmin',200, 'fmax',14000, 'Fs',48000);

% Funcion de suavizado espectral
HRTF_SUAVIZADO=HRTFsmoothing (TABLA_HRTF.HRTF,48000) ;
% Funcion de filtrado espectral
HRTF_FILTRADO=(iltrado_ HRTF (HRTF_SUAVIZADO,DATOS) ;

% Se agrega la columna de HRTF_FILTRADO_SUAVIZADO
TABLA_HRTFHRTFE_FILTRADO_SUAVIZADO=HRTF_FILTRADO;

% Armado de nueva tabla de datos
BASE_DATOS=TABLA HRTF;

BASE_DATOSHRIR=]];

BASE _DATOSHRTF=]];

% Se guarda la nueva tabla

save ( 'DATOS_PROCESADOSmat' , 'BASE_DATOS")

Las funciones HRTFsmoothing.m Y filtrado_ HRTF.m, son presentadas a continuacién. Es im-
portante mencionar que la funcién HRTFsmoothing fue obtenida de [36].

Segmento de cédigo 2.6: Funcion de filtrado espectral filtrado_HRTF.m

function HRTF_reducido = filtrado_HRTF (X,PARAMETROS)

2 %N EL CAMPO "PARAMETROS” SE DEBEN ESPECIFICAR LOS SIGUEINTES TRES DATOS
3 % fmin: FRECUENCIA DE CORTE MINIMA DEL FILTRO
4 % fmax: FRECUENCIA DE CORTE MAXIMA DEL FILTRO
5 % Fs: FRECUENCIA DE MUESTREO
6 lim_min=floor (PARAMETROS.fmin/ (PARAMETROSFs/2) xsize (X,2))+1;
7 lim_max=floor (PARAMETROS fimax/ (PARAMETROSFs/2) *size (X,2) +1);
8 HRTF_reducido=X(:,lim_ min:lim_max);
9 end
Segmento de cédigo 2.7: Funcién de suavizado espectral HRTFsmoothing.m
1 function Y = HRTFsmoothing (X, fs)
2 %% this code expects all band from 0 to [s/2.ERB filtering
3 %X is the magnitude (not log magnitude), columns are coefi, row
4 % observations
5 %opts.fs should be freq sampling.
6
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7 %%

8 L = size(X,2);

9 W = size

10 Xsquared =

0;
fs

12 fmin =

13 fmax =

Ytilter
(X,1);
X.72;

/2;

14 df = (fmax—fmin) /L;
15 f = linspace (fmin, fmax, L);
16 ERB = 24.7#(4.37+f/100041);
17 ERBN = 21.4%logl0(4.37«f/1000 + 1);
18 %1 = {-ERB/2

19 %h =
20 9%

f-+FRB/2

length

%um of obs

21 Ysquared = zeros(size(X));

2 fc =
23 W = round

freq

5000;

(1+ERB/df) ;

is different ,

%ut frequency
oy
24 W = round (1+ERB/df) . *(f<fc) + round(2+«ERB/df).x(f>fc);
2 ERB

for high

F we use

25 WW==0)=1; % Window cannot be zero
26 W(—mod (W, 2) )=W(—mod (W, 2) ) —1; %Window must be odd

27 for j=1:L

freq

default we use 1 ERB.

%RB for

high and low ...

temp = mean(Xsquared (:,1:j+floor (W(j)/2)),2);

temp = mean(Xsquared (:,j—floor (W(j)/2):end) ,2);

temp = mean(Xsquared (:,j—floor (W(j)/2):j+floor W(j)/2)),2);

28 if j<floor (W(j)/2) %eft border
29

30 else

31 if (j+floor W(j)/2))>L %ight border
32

33 else %n the middle

34

35 end

36 end

37 Ysquared (:,j)= temp;

38 end

39 Y = sqrt(

Ysquared) ;

Una vez aplicado el filtrado y suavizado espectral se procedi6 a retirar las columnas HRIR
y HRTF de la Tabla 2.3 y se ha afadio la columna HRTF_FITRADO_SUAVIZADO como
muestra la Tabla 2.4. Esta ultima, contiene las HRTFs obtenidas al finalizar la etapa de pre-

procesamiento.
Tabla 2.4: Tabla de Datos incluida la HRTF
SUJETO AZIMUT ELEVACION EAR HRTF_FITRADO_SUAVIZADO
[ID(l)]swom [AZ(I)]3100a:1 [ELV(l)]gwom [EAR(l)]swom [HRTF(D]3100$75
10510001 | [AZP310001 | [ELVP]g1000 | [EARP 00, [HRTF 100,75
LD 3 0001 | TAZ; 000 | [ELV D]y 00, [ [EARPD 00, [HRTE ], 0,15
DO 310001 | [AZO 310001 [ [ELVOD]310051 | [BEAR®]3100,) [HRTE ;00,175
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La Figura 2.4 presenta una comparacion entre la HRTF original con la HRTF obtenida luego
del filtrado y suavizado espectral. En esta podemos observar que el suavizado espectral
tiene mayor efecto en frecuencias superiores a los 4 kHz.

HRTF original y filtrada-suavizada

HRTF ORIGINAL
HRTF FILTRADA y SUAVIZADA

-20 -

-40 -

-60 -

Magnitud HRTF (dB)

-80 -

-100 -

-120 : T : |
102 10° 10*
Frecuencia (Hz)

Figura 2.4: Comparacion entre las HRTF originales y HRTF suavizada y filtrada para un
mismo sujeto y una misma direccion.

2.3. ANALISIS DE HRTFs USANDO PCA

Dentro de esta etapa se analizara como varian las componentes principales con respecto
a la ubicacion de la fuente de sonido. Para esto es necesario aplicar PCA en la columna
HRTF_FITRADO_SUAVIZADO y escoger un nimero adecuado de componentes principa-
les que revelen caracteristicas importantes de las funciones HRTFs.

2.3.1. USO DE PCA EN MATLAB

Se uso la funcién pca de MATLAB, la misma que se encarga del Analisis de Componentes
Principales de datos no procesados, esta funcién acepta como argumento de entrada una
matriz X de dimensiones m x n, cuyas m filas corresponderan a observaciones, y sus n
columnas seran sus respectivas variables (i.e. n componentes en frecuencia de las HRTFs)
, ademas, la funcion pca es capaz de entregar como resultado los siguientes argumentos de
salida:
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Segmento de codigo 2.8: Argumentos de entrada y salida PCA

1 [coeff ,score,latent ,tsquared ,explained ,mu] = pca(X)

o coeff: La matriz coeff es una matriz cuadrada de tamafo n x n, en la cual, cada colum-
na de la matriz contiene los coeficientes para un componente principal. Las columnas
estan ordenadas en forma descendente en funcidén de su varianza retenida. De for-
ma predeterminada, pca centra los datos (i.e. normaliza la media a cero) y utiliza el
algoritmo de descomposicién de valores singulares (SVD).

e score: Es una matriz de dimensiones iguales a X (i.e. m x n), que representan la
proyeccion de los datos originales en el nuevo espacio vectorial.

o latent: Entrega los valores propios de la matriz de covarianza de X, devueltos como
un vector columna de tamafio n x 1 que representan los valores de varianza retenida
para cada componente principal.

e tsquared: Presentala suma de los cuadrados de los score estandarizadas para cada
observacion, se devuelve como un vector columna de tamario m x 1.

o explained: Representa el porcentaje de la varianza total explicada por cada compo-
nente principal, devuelto como un vector columna e tamafio n x 1.

e mu: Representa el valor de la media de cada componente principal,entregado como
un vector fila tamafo 1 x n, donde el i-€simo elemento de mu, es la media aritmética
de la i-ésima variable de la matriz X.

Para la etapa de analisis de este proyecto se usaron Unicamente cuatro de los argumentos
de salida de la funcion pca, como se muestra en el Segmento de codigo 2.9.

Segmento de codigo 2.9: Aplicacion de PCA sobre las HRFTs

1 %% APLICANDO PCA SOBRE LA BASE DE DATOS
2 [coeff  score,varianzas ,—,—,mu/=pca(BASE_DATOSHRTF_FILTRADO_SUAVIZADO) ;

donde, BASE_DATOS.HRTF__FILTRADO_SUAVIZADO, es una matriz que contiene las HRTFs
originales de m = 294500 filas correspondientes a las observaciones de los 95 sujetos es-
tudiados y n = 75 columnas que corresponden a las variables.

Una vez ejecutado el Segmento de Cddigo 2.9 se obtuvieron cuatro matrices, coeff, score,varianzas
y mu con las caracter descritas en la Tabla 2.5

2.3.2. SELECCION DE NUMERO DE COMPONENTES PRINCIPALES

Para seleccionar el nimero de componentes principales que se van a usar durante el resto
del proyecto, se usé la varianza retenida presente en la matriz varianzas, la misma que sirvid
como base para obtener la varianza retenida acumulada, obtenida con la Ecuacién 1.19,
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Figura 2.5: Analisis de componentes principales vs la varianza retenida acumulada.

cuya funcién podemos ver graficada en la Figura 2.5.b. En contraste, la Figura 2.5.a, muestra
la varianza retenida individual de cada componente principal. De esta Ultima es importante
destacar como las primeras componentes principales han conservado la mayor cantidad
de caracteristicas de las HRTFs originales. Para seleccionar el nimero de componentes
principales se buscé conservar al menos el 95 % de la informacién de las HRTFs originales
con el menor nimero de componentes principales posible, a fin de maximizar la reduccion
de dimensionalidad.

La Tabla 2.6 muestra el porcentaje de varianza retenida acumulada correspondientes a las
10 primeras componentes principales. En la misma podemos ver como con 6 componen-

Tabla 2.5: Descripcion de matrices obtenidas con pca

Matriz Descripciéon Dimensiones
Matriz cuadrada, en la que cada columna corresponde a una
coeff de las 75 componentes principales de 75x75

BASE_DATOS.HRTF_FILTRADO_SUAVIZADO.
Matriz que contiene los valores proyectados en el nuevo
score espacio vectorial de la matriz, 294500x75

BASE_DATOS.HRTF_FILTRADO_SUAVIZADO
Vector columna, que contiene las varianzas retenidas de

cada componente principal
Vector fila, con la media aritmética correspondiente

mu 1X75
a cada columna.

75x1

varianzas
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Tabla 2.6: Porcentaje de Varianza Retenida Acumulada

Namero de Porcentaje de Varianza
Componentes Principal | Retenida Acumulada
0.7396
0.8305
0.89.52
0.9236
0.9448
0.9579
0.9663
0.9728
0.9783
0.9821

ol ©| 0| Nl | 0 B w| o =

tes principales conseguimos el 95.79 % de varianza retenida, alcanzando asi el objetivo de
retener al menos el 95 % de la informacién de las HRTFs originales.

Con esto hemos logrado reducir la dimensionalidad de los datos originales, reduciendo las
75 variables originales a 6 componentes principales. A partir de ahora y tanto para los ex-
perimentos de sintesis y analisis se usaran estas seis componentes principales. En el Ca-
pitulo 3 analizaremos como las componentes principales varian con respecto a la posicion
de la fuente de sonido. Finalmente es importante resaltar que los valores obtenidos en la
matriz score han sido normalizados con medioa cero y varianza uno con la funcién zscore de
MATLAB.

2.4. SINTESIS DE HRTFs CON PCA

2.4.1. RECONSTRUCCION DE LAS HRTFs ORIGINALES CON BASE EN
LAS HRTFs DE BAJA DIMENSION.

Una vez que se ha seleccionado el numero de componentes principales, con los cuales se
va a trabajar durante el resto del proyecto, se procedié a realizar la sintesis de funciones
HRTFs. Para lo cual se hizo uso de la Ecuacién 1.22, la misma que describe la reconstruc-
cion aproximada de las HRTFs a partir de las componentes principales seleccionadas en la
etapa de analisis. Otra forma de ver la sintesis de HRTFs con PCA es con base en el dia-
grama de bloques mostrado en la Figure 2.6. En este diagrama observamos que la sintesis
(i.e. reconstruccion) de las funciones HRTFs requiere de tres sub-etapas esencialmente.

Para la sintesis se hizo uso de las matrices score, coeff y mu, que tienen dimensiones 294500 x
75,75 x 75y 1 x 75 respectivamente. Sin embargo y dado que se usaron Unicamente seis
componentes principales las matrices score y coeff redujeron sus dimensiones a 294500 x 6
y 75 x 6 respectivamente.

A continuacién se explicara a detalle el diagrama de bloques de la Figura 2.6.
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e El primer bloque de la Figura 2.6 (i.e. Multiplicacion Matricial), muestra una multipli-
cacion matricial entre las matrices score y coeff, €s importante destacar que previa a
esta multifuncion, la matriz coeff fue transpuesta. Esto debido a que como se mencio-
no en la Tabla 2.5, las componentes principales vienen dadas como columnas en la
matriz coeff. El resultado de esta multiplicacién matricial es una matriz de dimensiones
294500 x 75, que denominaremos H'.

o Si bien las dimensiones de la matriz H' son iguales a las de la matriz original (i.e.
BASE_DATOS.HRTF_FILTRADO_SUAVIZADO). Esta matriz no es la representacion
aproximada de las HRTFs originales. Es por esto que en el segundo bloque de la
Figura 2.6 (i.e. Suma de media aritmética para cada variable) se suma la media arit-
mética que fue extraida de cada variable en la etapa de pre-procesamiento. Para ello
se sumo cada fila de la matriz H' con el vector mu obtenido en la etapa de analisis.

e Finalmente en el tercer bloque de la Figura 2.6 (i.e. HRTFs aproximadas) se obtuvo la
representacion aproximada de las HRTFs originales en la matriz HRTFapprox la cual
cuenta con las mismas 294500 muestras y las 75 variables originales .

Ahora bien, dado que, el propésito final de la sintesis es reconstruir las funciones HRTFs de
manera fidedigna, es necesario usar la distorsién espectral como métrica para determinar
el error que existe entre la reconstruccion aproximada de las funciones HRTFs y las HRTFs
originales.

Podemos calcular la distorsion espectral de la siguiente manera

_H

aprox |

SD(f) = ’20 log, ——— = (dB) @2.1)

donde, H representa las funciones HRTFs originales y H,,., las HRTFs aproximadas. La
distincion espectral especifica la desviacion entre las magnitudes de las HRTFs originales

H Y e e e
- HRTFapprox

§;;z

o —————— — —

~

-
PLICACI ' s 1
MATRICIAL 00T I O

SUMA DE MEDIA ARITMETICA
PARA CADA VARIABLE

Figura 2.6: Diagrama de bloques para la sintesis de funciones HRTFs usando PCA.
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y aproximadas en una escala logaritmica. Una distorsién espectral cercana a 0 dB significa
menos desviacion [1]. De igual manera es posible definir la distincién espectral media como

Ny |H| 2
k‘:l aprox

donde, N, es igual al nimero de puntos frecuencia de H (i.e. las frecuencias de las funciones
HRTFs).

Si bien dentro de este proyecto se seleccionoé seis componentes principales para la recons-
truccién de las funciones HRTFs, también se realizo la reconstruccién de las mismas con
una, dos, tres, cuatro y cinco componentes principales (siguiendo el mismo procedimiento
descrito en esta seccion). Esto con el fin de determinar como varia la distorsién espectral en
funcién del nimero de componentes principales.

2.4.2. K-FOLD CROSS-VALIDATION

Una vez realizada la sintesis es necesario evaluar cuan eficiente resulta aplicar PCA sobre
las funciones HRTFs. Esto con el fin de validar los resultados obtenidos de este proyecto.
Para evaluar la eficiencia de un método cualquiera se puede dividir el conjunto de datos
originales en conjuntos de entrenamiento y pruebas. Luego se utiliza los conjuntos de en-
trenamiento para entrenar el modelo y el conjunto de test para probar el modelo. Luego,
evaluamos el rendimiento del modelo en funcién de una métrica de error para determinar la
precision del mismo.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold k
Iteracion 1 TEST ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO
Iteracion 2 ENTRENAMIENTO TEST ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO
Iteracion 3 ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO TEST ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO
Iteracion 4  ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO TEST ENTRENAMIENTO
Iteracion k  ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO TEST

Figura 2.7: Division de datos en validacion cruzada de k-fold.

Sin embargo, este método no resulta ser del todo confiable, ya que, la métrica de error ob-
tenida para un conjunto de test puede ser diferente a la precisién obtenida para un conjunto
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de test diferente. La validacion cruzada de k folds (k-fold cross-validation) proporciona una
solucion a este problema ya que divide los datos originales en k-fold o k-grupos y garan-
tizar que cada fold se utilice como un conjunto de test en algin momento como muestras
la Figura 2.7. Es por esto que se uso k-fold cross-validation, como técnica para evaluar el
rendimiento del modelo PCA en funcién de una métrica de error (i.e. distorsion espectral) y
asi determinar la precisién del modelo empleado.

Para aplicar k-fold cross-validation dentro del presente proyecto se usaron k£ = 5 folds, en-
tonces, los 95 sujetos de la base de datos se dividieron de forma aleatoria en grupos de 19
sujetos, cada uno correspondiente a un fold. Posteriormente se procedié a aplicar el algo-
ritmo de PCA con cada fold de entrenamiento y se lo almacend en una tabla junto con sus
correspondientes angulos de azimut y elevacion, asi como con los indicadores que corres-
ponden a cada oido. El procedimiento descrito puede verse en el segmento de codigo 2.10.

Segmento de codigo 2.10: Aplicacion k-fold cross-validation

1 %APLICACION DE K—FOLD CROSS VALIDATION

2 fold=5; % Numero de Grupos en los que se divide los datos originales

3 [sujetos,indice]=indices (DatosValidacion.SUJETO , fold ,3100); % Funcion ...
indices devuelve las matrices sujetos e indices, donde sujeto es una ..
matriz que cuenta con los sujetos y a que indice pertenecen, indice solo ...
muestra los indices

4 longitud_test=length (DatosValidacion.SUJETO) /fold; % Numero de sujetos de en ..
fold

5 numero_componentes=6; % Componentes principales

6 for i = 1:fold

7 test = (indice = i);

8 train = —test;

9 mat_test ((i—1)*longitud_test+1:((i—1)+1)*longitud_test ,:)=...

10 DatosValidacion. HRTF_FILTRADA_SUAVIZADA (test ,:) ;

1 mat__azimut ((i—1)*longitud_test+1:((i—1)+1)*longitud_test ,:)=...

12 DatosValidacion. AZIMUT (test ,:) ;

13 mat_elevacion ((i—1)xlongitud test+1:((i—1)+1)*longitud test ,:)=...

14 DatosValidacion. ELEVACION (test ,:) ;

15 mat_ear((i—1)*longitud test+1:((i—1)+1)*longitud test ,:)=...

16 DatosValidacion.EAR (test ,:) ;

17 [MATRIZ ROTACIONAL, = ,=,—,— ,MEDIA]= . ..

18 pca (DatosValidacion. HRTF FILTRADA SUAVIZADA (train ,:) );

19 PROYECCIONES=(DatosValidacion. HRTF__FILTRADA_SUAVIZADA (test ,:)—MEDIA) . ..

20 «MATRIZ_ROTACIONAL(: ,1:numero_componentes) ;

21 RECONSTRUCCION=PROYECCIONES+*MATRIZ ROTACIONAL(: ,1:numero_componentes)'+ ...
MEDIA ;

22 mat_recon((i—1)*longitud test+1:((i—1)+1)*longitud_ test ,:)=RECONSTRUCCION;

23 FOLD((i—1)*longitud_test+1:((i—1)+1)*longitud_test ,:)=...

24 ixones(longitud_test ,1);

25 end

Tras haber ejecutado el Segmento de cédigo 2.10 se obtuvo una tabla con las siguientes
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columnas, SUJETO, AZIMUT, ELEVACION, EAR, FOLD, HRTF_ORIGINAL, HRTF_APROX
y SD, las mismas que corresponden respectivamente al identificador del sujeto, los angulos
de elevacion y azimut correspondientes a la fuente de sonido para cada sujeto, el indicador
del oido, el grupo o fold al que perteneces (que pueden ser numeros del uno al cinco),
asi como las HRTFs originales y aproximadas. Finalmente se incluye una columna con la
distorsion espectral correspondiente a cada observacion.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION (APLICACION METODOLO-

GICA)

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de las etapas de analisis y sintesis
para las funciones HRTFs reconstruidas con PCA, usando como métrica de error la distor-

sion espectral estimada usando k-fold cross validation.

3.1. RESULTADOS OBTENIDOS EN LA ETAPA DE ANALISIS
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Figura 3.1: Componentes principales en funcién de la ubicacion.

80

La Figura 3.1, presenta las componentes principales en funcién de la ubicacion para los 95
sujetos estudiados dentro de este proyecto. En todos los graficos de la figura, los puntos
de datos (i.e. puntos rojos) representan la media de todos los sujetos para una ubicacion
especifica y las barras de error corresponden a un intervalo de 4+ una desviacion estandar .

Los datos de azimut fueron separados en graficos de oido izquierdo y derecho, esto con el
fin de evidenciar la variabilidad que existe entre el ipsilateral y contralateral de los oyentes.

Las Figuras 3.1.a, 3.1.by 3.1.c, corresponden a la primera componente principal (i.e. la de
mayor varianza retenida). En la Figura 3.1.a, que analiza los angulos de azimut para el oido
izquierdo, se observa que existe una alta correlacion entre la primera componente principal y
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Tabla 3.1: Coeficientes de correlacion de las componentes principales

. Coeficiente de correlacion | Coeficiente de correlacion | Coeficiente de correlacién
Nuamero de - < .
Componentes Principales .para los a’ngu.los fle !)ara los ar’\gulos de para. !os angulos 'de
azimut del oido izquierdo azimut del oido derecho elevaciéon (ambos oidos)
1 -0.7307 0.7148 0.0671
2 -0.0769 0.0016 -0.2287
3 -0.0653 0.0895 -0.4673
4 -0.0087 0.0190 0.0393
5 0.0928 -0.0538 -0.0829
6 0.0119 -0.0281 0.0581

los angulos de azimut. Esto se hace evidente si comprobamos el coeficiente de correlacion
que para este caso es —0,7307. Podemos ver como en esta figura la primera componte
principal describe con valores positivos los angulos pertenecientes al ipsilateral del oyente
(i.e. propiamente los angulos comprendidos entre 0° y 137.5 °© son positivos), mientras que
los angulos correspondientes al contralateral son valores negativos. En la Figura 3.1.b se
observa un caso similar, con la diferencia que esta figura analiza los angulos de azimut para
el oido derecho, por lo tanto, los angulos correspondientes al ipsilateral en este caso son
los angulos mas cercanos al lado derecho de la cabeza del sujeto (i.e. angulos superiores
a 180°), que son descritos con valores positivos . Asi mismo, es apreciable un alto grado
de correlacién entre la primera componente principal y los angulos de azimut en el oido
derecho que en este caso es igual a 0,7148. Por otra parte, en la Figura 3.1.c no se encuentra
un patrén especifico para los angulos de elevacion, presentando mas bien una respuesta
plana para los mismos. Los patrones descritos por las tres figuras sugieren que la primera
componente principal puede ayudar a describir las ubicaciones izquierda y derecha, sin
embargo entrega poca informacion de los angulos de elevacion.

Las Figuras 3.1.d y 3.1.e describen la relacién entre la segunda componente principal y los
angulos de azimut para los oidos izquierdo y derecho respectivamente. Sin embargo, y a
pesar de que se pueden encontrar cierta relacion entre los angulos de azimut y la segunda
componente principal, los coeficientes de correlacion para los oidos izquierdo y derecho
son bastante bajos (-0.0769 y 0.0016 respectivamente). Asi también, si se comparan estas
graficas con las de la primera componente principal, se observa que presentan barras de
error mayores. Por otra parte, la Figura 3.1.f, correspondiente a los angulos de elevacion,
no presenta un patron claro que sea capaz de describir los angulos de elevacion .

Con respecto a la tercera componente principal nos centraremos en la Figura 3.1.i, que
evidencia una fuerte correlaciéon entre los angulos de elevacion cercanos al plano medio
y la tercera compone te principal. De hecho, de las seis componentes principales que se
consideraron en el analisis, ésta es la que mayor coeficiente de correlacion tiene con los
angulos de elevacion (ver Tabla 3.1).

Hasta ahora hemos analizado la relacion entre las tres primeras componentes principales y
los angulos de azimut y elevacion. De las restantes componentes estudiadas no se puede
concluir de manera directa sobre como influyen en la percepcion del sonido del oyente, sin
embargo, es importante destacar que estas componentes principales ayudan a mejorar la
percepcion de la ubicacion de la fuente de sonido, ya que como vimos en la Seccion 2.3
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estas seis componente principales representan mas del 95 % de informacion original de las
HRTFs.

Resumiendo, en la Figura 3.1 encontramos que el primer componente principal esta fuer-
temente correlacionado con los angulos de azimut y el tercer componte principal obtenido
mediante PCA tiene cierta correlacion con el angulo de elevacion. De forma general, para
todos los componentes principales, la variabilidad entre sujetos aumenta en las ubicaciones
ipsilateral y cuando las fuentes se alejan del plano frontal.

DIAGRAMA DE DISPERSION PARA EL ANGULO DE AZIMUT:
PRIMERA C.P. - SEGUNDA C.P. PARA 0iDO DERECHO
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Figura 3.2: Diagrama de dispersion de los dos primeros componentes principales en funcion
del azimut para el oido derecho.

La Figura 3.2 muestra cémo varian las dos primeras componentes principales con respecto
al angulo de azimut para el oido derecho, i.e. muestra cédmo varia la primera componente
frente a la segunda con respecto al angulo de azimut, donde los angulos de azimut han sido
representados por una barra de color. En la figura se observa que existe una predominan-
cia de colores rojos, esto debido a que la primera componente principal describe de mejor
manera las fuentes de sonido ubicadas en el ipsilateral del oyente. Esto muestra que PCA
captura de mejor manera la variabilidad del oido ipsilateral (i.e. el mas cercano a la fuente
de sonido ).

Por otra parte, se observa cémo los angulos de azimut que corresponden a contralateral
(i.e. angulos menores a 180°) tienen poca presencia en la figura, lo cual indica que PCA no
captura de forma adecuada la variabilidad del oido contralateral del oyente.
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La Figura 3.3 muestra cémo varia la primera componente principal frente a la segunda con
respecto al angulo de azimut para el oido izquierdo. En esta figura se puede observar como a
diferencia de la Figura 3.2, en esta figura existe un predominio de colores azules, los mismos
que corresponden al ipsilateral del oyente (i.e. angulos menores a 180°). Se observa también
como los angulos correspondientes al contralateral no son descritos de forma adecuada por
su baja variabilidad.

DIAGRAMA DE DISPERSION PARA EL ANGULO DE AZIMUT:
PRIMERA C.P. - SEGUNDA C.P. PARA 0IiDO IZQUIERDO
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Figura 3.3: Diagrama de dispersion de los dos primeros componentes principales en funcion
del azimut para el oido izquierdo

Ahora bien, si observamos la Tabla 3.1 comprobamos que no existe un valor de correlacion
significativo entre las primeras dos componentes principales y los angulos de elevacion.
Esto es apreciable en la Figura 3.4 que muestra la relacién entre la primera y la segunda
componente principal para los angulos de elevacion, los mismos que estan representados
por una barra de color. En la figura no se puede apreciar un patrén claro que relacione las
dos primeras componentes principales con el angulo de elevacion.
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DIAGRAMA DE DISPERSION DEL ANGULO DE ELEVACION:
5 PRIMERA C.P. - SEGUNDA C.P. PARA AMBOS OIDOS
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Figura 3.4: Diagrama de dispersion de los dos primeros componentes principales en funcion
del &ngulo de elevacion para ambos oidos.

Resumiendo, las Figuras 3.2 y 3.3 muestran que las dos primeras componentes principa-
les de las HRTFs obtenidas con PCA logran capturar la variabilidad del oido ipsilateral del
oyente. Por otra parte, la Figura 3.4 muestra como estos mismos componentes principales
no logran capturar mayor informacién de los angulos de elevacion.
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3.2. RESULTADOS OBTENIDOS EN LA ETAPA DE SINTESIS
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Figura 3.5: Distorsion espectral media en funcién del numero de componentes principales
retenidos. Las barras de error representan + una desviacién estandar.

La Figura 3.5 muestra el distorsién espectral media obtenido al reconstruir las funciones
HRTFs de los 95 sujetos estudiados, usando de una hasta seis componentes principales.
Tal y como se esperaba se observa como el valor de la distorsion espectral media disminuye
a medida que aumentamos el nimero de componentes principales usados.

Ademas se observa que, en la Figura 3.5 al realizar la reconstruccion con una componente
principal se obtuvo un error de 3,4024 dB el cual disminuye a 1,397 dB al usar las seis com-
ponentes principales. Fijdndonos en la Tabla 3.2 vemos como al pasar de dos competentes
principales a tres componentes se da la mayor reduccion del valor de RMSE (esto si se
comparan las componentes principales en parejas). Esto se puede explicar ya que las tres
primeras componentes principales obtenidas con PCA son las que tienen los coeficientes
de correlacién mas altos segun la Tabla 3.1.

La Figura 3.5 muestra también como la desviacién estandar disminuye a medida que au-
mentan el nUmero de componentes principales.

Continuando con la Figura 3.6 que muestra la distorsion espectral media de cada sujeto para
todas las posiciones de la fuente de sonido (i.e. considerando todos los angulos de azimut y
elevacién) con seis componente principales, tenemos que la distorsion espectral media de
1.3971 dB con una desviacion estandar de 0.3543.
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Tabla 3.2: Distorsion espectral media

Numero d.e . Distorsion espectral media | Desviacion estandar
Componentes Principales
1 3.4024 0.7317
2 2.9475 0.6645
3 2.2432 0.5342
4 1.9688 0.4895
5 1.6851 0.4537
6 1.3971 0.3543

Por otra parte, la Figura 3.7 muestra la distorsion espectral resultado de la sintesis de funcio-
nes HRTFs usando diferente numero de componentes principales.La Figura 3.7.a muestra
como varia la distorsion espectral con respecto a la frecuencia para los 95 sujetos estudia-
dos, reconstruyendo las funciones HRTFs con una componente principal. Se observa como
en este caso existe una mejor reconstruccién de bajas frecuencia. Mientras que las de fre-
cuencias altas (i.e. superiores a 6 kHz) presentan una distincion espectral significativamente
mayor al de las bajas frecuencias. Esta tendencia se mantiene al usar dos, tres, cuatro y
cinco componentes principales.
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Figura 3.6: Distorsién espectral media por sujeto.

Se observa también que, las Figuras 3.7.c, 3.7.d y 3.7.f mantienen un patron presente en
la Figura 3.7.a, pero ademas es apreciable como en estas figuras se presentan un nuevo
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patron, en el que las componentes de frecuencia comprendidas entre 4000 Hz y 7000 Hz
presentan una menor distorsion espectral. Por otra parte, en la Figura 3.7.f, que corresponde
a la distorsion espectral de las funciones HRTFs usando seis componentes principales, se
aprecia como el patron descrito anteriormente cambia, y ahora tenemos que frecuencias
mayores a 5000 Hz pero menores a 8000 Hz presentan una mejor reconstruccion de las
funciones HRTFs (ya que tienen una menor distorsion espectral). Mientras que frecuencias

menores a 5000 Hz y mayores a 8000 Hz tienen una distorsién espectral mayor.
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Figura 3.7: Variacion de distorsion espectral a lo largo de las seis primeras componentes
principales

En la Figura 3.8, se muestra la distorsion espectral media con respecto a los angulos de azi-
mut para los oidos izquierdo y derecho, obtenida al realizar la sintesis de funciones HRTFs
usando PCA con seis componentes principales. Para el calculo de la distorsion espectral
media se han considerado todos los angulos de elevacion presentes en la base de datos.
La Figura 3.8.a presenta la distorsién espectral para el oido izquierdo, donde se observa que
existe una baja distorsion en angulos de azimut correspondientes al ipsilateral del oyente.
Por otra parte, los angulos correspondientes al contralateral van incrementando su distor-
sidn espectral hasta alcanzar una distorsion maxima de 2.914 dB en 250°. Entre 250° y 280°
la distorsion espectral baja nuevamente para encontrar otro pico en 295°. La Figura 3.8.b
muestra una relacion similar pero para el oido derecho, en la que encontramos la maxima
distorsion espectral en 110° con un valor de 2.793 dB. La presencia de dos “picos” en las
Figuras 3.8.ay 3.8.b puede ser explicada por la presencia de reflexiones y refracciones en
la cabeza del oyente.
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Figura 3.8: Distorsion espectral media para para los oidos izquierdo y derecho con seis
componentes principales.

Por otra parte, en la Figura 3.9, se muestra la distorsién espectral media con respecto a
los angulos de elevacion para los oidos izquierdo y derecho, obtenida al realizar la sintesis
de funciones HRTFs usando PCA con seis componentes principales. Para el calculo de la
distorsion espectral media se han considerado todos los dngulos de azimut presentes en la
base de datos. En al figura se observa como, la distorsién espectral disminuye a medida que
la fuente de sonido se mueve hacia el plano frontal (i.e. ¢ = 90°) alcanzando un valor minimo
de 0.9556 dB en 80 ° para el oido derecho y 0.9518 dB en 80 ° para el oido izquierdo.

DISTORSION ESPECTRAL MEDIA EN LOS ANGULOS DE ELEVACION PARA AMBOS 0iDOS
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Figura 3.9: Distorsion espectral media para para los oidos izquierdo y derecho con seis
componentes principales.
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Figura 3.10: Diagrama de dispersion para el oido izquierdo.

En la Figura 3.10 se muestra la distorsion espectral media obtenida al sintetizar las funciones
HRTFs con seis componentes principales con respecto a los angulos de elevacién y azimut.
Para esto se uso una barra de color. En la figura observamos que existe mayor distorsion
espectral en angulos de azimut cercanos a los 250° y también cercanos a plano medio
del oyente (i.e cerca a 6§ = 0°). Se aprecia también que existe una distorsién espectral
significativa para angulos de azimut cercanos a 300° y que la méxima distorsién espectral
esta en los angulos 0 ° y 245 ° de elevacion y azimut respectivamente con un valor de
4.2627 dB.

Se observa también que en angulos correspondientes al ipsilateral del oyente (i.e. angulos
cercanos a f = 90°) la distorsion espectral media es significativamente menor con valores
cercanos a 1.5 dB.

La Figura 3.11 muestra la distorsion espectral media obtenida al sintetizar las funciones
HRTFs con seis componentes principales con respecto a los angulos de elevacién y azimut.
Para esto se uso una barra de color. En la figura observamos que existe mayor distorsion
espectral en angulos de azimut cercanos a los 110° y también cercanos a plano medio
del oyente (i.e cerca a 6§ = 0°). Se aprecia también que existe una distorsién espectral
significativa para angulos de azimut cercanos a 70° y que la maxima distorsion espectral
esta en los angulos 0 ° y 155 ° de elevacién y azimut respectivamente con un valor de
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Figura 3.11: Diagrama de dispersion para el oido izquierdo.
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De igual manera observamos en la figura que en angulos correspondientes al ipsilateral del

oyente (i.e. angulos cercanos a 0§ = 180°) la distorsién espectral media es significativamente
menor con valores cercanos a 1.5 dB.
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. CONCLUSIONES

En el presente proyecto se abordaron tres etapas, pre-procesamiento, analisis y sintesis, sin
embargo, las conclusiones se centraran en las dos ultimas etapas del mismo ya que estas
presentan el aporte mas significativo.

Dentro del investigacion bibliografica realizada, nos centramos esencialmente en el estudio
de audio espacial y la aplicacion de PCA. Se ha podido concluir que el analisis de com-
ponentes principales al ser una técnica utilizada para presentar un conjunto de datos en
términos de variables nuevas (i.e componentes principales) puede ser utilizada para reducir
dimensionalidad en un conjunto de datos. Esto hace de PCA una herramienta potente al
momento de analizar caracteristicas espectrales de las funciones HRTFs, las mismas que
son fundamentales en el estudié de audio espacial. Del estudio de las HRTFs se concluyen
que estas funciones describen los patrones de directividad de los oidos.

Dentro de la etapa de analisis, se redujo la dimensionalidad de la base de datos original
(i.e. aquella obtenida después de haber sido filtrada y suavizada espectralmente) de 75
componentes (o variables) originales a seis componentes principales luego de aplicar PCA,
reduciendo asi considerablemente la dimensionalidad de los datos.

Ahora bien, una vez seleccionado el nimero de componentes principales para realizar la
sintesis, se encontro que las primeras tres competentes principales obtenidas con PCA son
las que describen de mejor manera los angulos de azimut y elevacién. Especificamente
se encontrdé que la primera componente principal esta fuertemente correlacionada y por lo
tanto describe de mejor manera los angulos de azimut. En contraste, la tercera componente
principal describe de forma pobre los angulos de elevacion, sobre todo si se la compara con
la primera componente principal. Sin embargo, es la componente principal que presenta
mayor correlacion con los angulos de elevacion.

Por otra parte las restantes componentes principales no describen de manera directa los
angulos de azimut y elevacion, sin embargo, se puede concluir que influyen en la percepcion
del sonido del oyente ya que en conjunto las seis componentes principales representan mas
del 95 % de la informacion de las HRTFs originales. Ademas, si consideramos los diagramas
de dispersion de la etapa de analisis se observa que en la primera y segunda componente
principal los angulos de azimut tiene mayor variabilidad en el ipsilateral del oyente, esto hace
que la informacion que llega a los oidos desde el contralateral del oyente sea pobremente
reconocida por las primeras componentes principales.

Finalmente dentro de la etapa de sintesis, se puede concluir que las figuras que involucran a
los angulos de azimut describen simetria en los oidos izquierdo y derecho, es decir describen
simetria con respecto al plano medio del oyente. Con respecto a la distorsién espectral
media concluimos que la misma aumenta a medida que nos acercamos al contralateral del
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oyente, lo cual es esperado debido a que la cabeza del sujeto actua ejerciendo un efecto
de sombra [1] sobre el sonido haciendo que la sintesis sea mas compleja. Por ultimo, cabe
mencionar que la distorsion espectral media es relativamente baja, considerando que ha
logrado capturar el 95 % de varianza, lo que implica que PCA captura informacion relevante
de las HRTFs de manera adecuada.

4.2. RECOMENDACIONES

Una vez concluido este proyecto consideramos que seria interesante ampliar el estudio en
el campo del audio espacial, por lo tanto se recomienda aplicar el analisis de componentes
principales a funciones HRTFs de campo cercano, y comparar los resultados obtenidos con
los expuestos en este proyecto.

Asi mismo, dentro de este campo de estudio se recomienda aplicar SPCA (Spatial Principal
Component Analysis) [1] a funciones HRTFs de campo lejano y cercano.

También se recomienda para trabajos futuros, analizar técnicas de reduccion de dimensio-
nalidad no lineal, e.g., Isomap [37].

Finalmente, como recomendacion resultante de este trabajo se recomienda, tomar en cuenta
que al hacer k-fold cross-validation sobre funciones HRTFs, la aleatorizacién se la debe
realizar a lo largo de los sujetos para evitar contaminacion de datos.
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ANEXO A: main_f.m

1 %% INICIO

2 SOFAstart;

3 HRTFE=SOFAload ( 'C:\ Users \USUARIO\BORIS_ POLI\ TESIS-PCA\APL_ MO-master \HRTFs...
4 \ARI_HRTF\hrtf nh164.sofa"');

5 Fs=HRTF.Data.SamplingRate;

6 N=size (HRTF.Data.IR,3) ;

7 Muestras=2xsize (HRTF.Data.IR,1) ;

8  YEXTRAER DATOS

9 path="'C:\ Users\USUARIO\BORIS_POLI\ TESIS-PCA\APL MO-master \HRTFs\ARL HRTF';
10 extension='.sofa ';

1 datos_validados=validar__datos(path,extension);

12 TABLA NUEVA=extraccion_datos(path,datos_validados , Muestras);

13 save( 'DATOS_ORIGINALES.mat ', "TABLA NUEVA')

14 9% APLICACION DE LA TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER

15 HRIR=TABLA NUEVA.HRIR;

16 %Se aplica la funcion fft a lo largo de cada fila

17 HRTF_x_two_slided=abs ( fft (HRIR,[] ,2));

18 % Se toma unicamente la mitad de los datos de la fft

19 HRTF_x_single slided=HRTF_ x_two_slided (:,1: floor (N/2)+1);

20 % Se multiplica todos los valores por dos excepto la componente DC
21 HRTF_ x_single_slided (:,2 :end—1)=2+«HRTF_ x_single_slided (:,2 :end—1);
22 %Se agrega a la tabla la colunma HRTF

23 TABLA_NUEVAHRTF=HRTF_x_single_slided;

24 TABLA HRTF=TABLA NUEVA;

25 save( 'DATOS_HRTF.mat', "TABLA HRTF')

26 YO FILTRADO Y SUAVIZADO ENTRE 200 Hz y 14000Hz

27 DATOS=struct ('fmin',200, 'fmax"',14000, 'Fs',48000);

28 % Funcion de suavizado espectral

29 HRTF SUAVIZADO=HRTFsmoothing (TABLA HRTFHRTF,48000) ;

30 % Funcion de filtrado espectral

31 HRTF_FILTRADO=filtrado_ HRTF (HRTF_SUAVIZADO,DATOS) ;

2 %Se agrega la columna de HRTF_FILTRADO_SUAVIZADO

33 TABLA HRTFHRTF FILTRADO_SUAVIZADO=HRTF _FILTRADO;

34 % Armado de nueva tabla de datos

35 BASE_DATOS=I'ABLA_HRTF;

36 BASE_DATOSHRIR=[];

37 BASE DATOSHRTF=[];

38 %Se guarda la nueva tabla

39 save( 'DATOS_PROCESADOSmat' , 'BASE _DATOS')

40 9% APLICANDO PCA SOBRE LA BASE DE DATOS

41 [coeff ,score,varianzas ,—,— ,mu]=pca (BASE_DATOSHRTF_FILTRADO_SUAVIZADO) ;
42 save( 'DATOS_ANALIS.mat ')

43 Y9 FUNCIONES HRTF EN dB

44 HRTFdB=20%l0og10 (abs (BASE_DATOSHRTF_ FILTRADO_SUAVIZADO) ); %UNCION HRTF EN dB
45 7% REECONSTRUCCION

46 n__componentes=6;

47 for j=0:n_ componentes—1
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48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74

HRTFapprox ( j*size (BASE_DATOSHRTF FILTRADO_SUAVIZADO, 1) +1:(j+1)* ...

size (BASE_DATOSHRTF FILTRADO_SUAVIZADO,1) ,:) ...
=score (:,1:j+1)xcoeff (:,1:j+1)";
end
% Suma de la mediaa las funciones HRTFs
HRTFapprox=HRTFapprox+repmat (mu, size (HRTFapprox,1) ,1);
%% FUNCIONES HRTFs APROXIMADAS EN dB
HRTFapproxdB=20%log10 (abs (HRTFapprox) ) ;
%% CALCULO DE DISTORSION ESPECTRAL Y ERROR CUADRATICO MEDIO
% Calculo de distorsién espectral
SD = abs(abs(repmat (HRTFdB,n_ componentes, 1) )—abs (HRTFapproxdB) ) ;
RMSE = sqrt (mean(SD."2,2)); %ALCULO DEL ERROR CUADRATICO MEDIO
VAR = var(SD,0,2); %CALCULO DE LA VARIANZA POR FILA
Y% NUEVA TABLA
% SIE INCLUYE COLUMNAS DE DISTORSION ESPECTRAL, RSMEE Y VAR

for j=0:n_componentes—1

NUMERO_COMPONENTES( j * size (BASE_DATOSHRTF_FILTRADO_SUAVIZADO, 1) +1:(j+1) ...

xsize (BASE_DATOSHRTF_FILTRADO_SUAVIZADO,1) ,:) ...

=(j+1)*ones (size (BASE_DATOSHRTF FILTRADO_SUAVIZADO,1) ,1);

end
nueva=BASE DATOS{: ,:};

nueva=repmat (nueva,n_componentes,1) ;

NUEVA_TABLA=table (nueva(:,1) ,nueva(:,2) ,nueva(:,3) ,nueva(:,4) ,nueva(:,5:79), ...

'"VariableNames ' ,{ 'SUJETO"' , '"AZIMUT" , '"ELEVACION ', 'EAR" , ...
'HRTF_FILTRADA_SUAVIZADA ' }) ;
TABLA=table (NUMERO_COMPONENTES, HR TFapprox ,SD,RMSE, VAR) ;
DATOS=|[NUEVA_ TABLA, TABLA | ;
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ANEXO B: Funcién validar_datos

20

21

22

function lista = validar_datos(path,extension)
% path ruta de la carpeta, si es la actual poner path=pwd
% extension extension (formato), si no se deseca filtrar por extension

poner ext=""
lista_archivos=ls (path);
k=1; % contadores auxilires

for j=l:size(lista_archivos k1)

aux=lista__archivos (j,:); %Se lee la linea 'j' de lista_archivo
[-,-,ex]=fileparts (aux); % Se toma la extension de los archivos

% Scomprueba la direccion de path es valida y se extrae solo os archivos

.sofa

if (and(-isfolder (

isempty (extension))))
hrtf=SOFAload(fullfile (path,aux)); %Se carga el archivo '.sofa'

fullfile (path,aux)),or(strcmpi(strtrim (ex),extension), ...

muestras=length (hrtf.Data.IR); % Numero de muestras
if muestras = 1550

lista_ bien (k)=j;

k=k+1;
end

end
end
lista=lista_archivos (lista_bien ,:);
end
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ANEXO c: Funcion extraccion_datos.m

1 function tabla = extraccion_datos(path,lista_archivos ,numero_muestras)

2 tamanio=numero__muestras; %NUMERO DE MUESTRAS POR INDIVIDUO

3 for j=0:size(lista_archivos , 1)-1

4 aux=lista__archivos (j+1,:); %SE LEE LA LINEA 'j' de ...
lista archivo

5 hrtf=SOFAload( fullfile (path,aux)); % SE CARGA EL ARCHIVO #.sofa

6 % SE EXTREA LA MATRIZ DE IR

7 HRIR(j*tamanio+1:(j+1)*tamanio,:)=...

8 [squeeze (hrtf.Data.IR (:,1,:));squeeze (hrtf.Data.IR (:,2,:))];

9 % SE EXTREA LAMMATRIZ DE AZIMUT

10 AZIMUT(j*tamanio+1:(j—+1)*tamanio ,:)=...

1 [hrtf.SourcePosition (:,1);hrtf.SourcePosition(:,1) |;

12 % SE EXTREA LAMMATRIZ DE ELEVACION

13 ELEVACION( j *tamanio+1:(j+1)*tamanio ,: )=. ..

14 [hrtf.SourcePosition (:,2);hrtf.SourcePosition (:,2) ];

15 %SE CREA LA MATRIZ DE OIDOS

16 EAR(j*tamanio+1:(j+1)xtamanio,:)=[ones(tamanio/2,1);2*ones(tamanio/2,1)];

17 %SE AGRAGA EL ID DEL SUJETO

18 SUJETO( j*tamanio+1:(j+1)*tamanio ,:)=(j+1)*ones (tamanio,1);

19 end

20 tabla=table (SUJETO,AZIMUT,ELEVACION,EAR,HRIR ) ;

21 end
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ANEXO bp: Funcién indices.m

function [sujetoEindice ,indice]=indices(Matriz,NumeroClases ,TamanioClase )

% Matriz La matriz de datos debe ingresar como una matriz con las
observacines en las filas

% NumeroClases Indica en cuantos grupos se dividira la matriz

% TamanioClase El numero de muestras correspondiente a cada usuario (parta
las HRTF 3100)

NumeroSujetos=size (Matriz ,1) /TamanioClase ;

tamanio=NumeroSujetos/NumeroClases;

auxl=1:NumeroClases;

aux2=vector__aleatorio(NumeroSujetos) ;

aux3=repmat (auxl, tamanio,1) ;

aux4=repmat (aux2, TamanioClase 1) ;

auxd=reshape (aux4, size (Matriz ,1) ,1);

indice=ceil (NumeroClases*(aux5/NumeroSujetos) ) ;

sujetoEindice=[aux5,indice |;

end
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ANEXO E: Funcién vector_aleatorio.m

function m = vector_aleatorio (tamanio)

n=0;

9CANTIDAD DE NUMEROS ALEATORIOS VALIDOS

while n<tamanio

end

end

a=randi (tamanio) ; %GENERA UN ENTERO AL AZAR
i=0; % INDICE DEL VECTOR
bandera=0; %BANDERA QUE DETERMINA SI DOS NUMEROS SON IGUALES (0 SI ..

NO HAY UN NUMERO IGUAL, 1 EN CASO (‘()A\YI‘RARI())
while i<n && bandera==

i=i+1;
if m(i)=a
bandera=1; %LA BANDERA CAMBIA ST EN NUMERO ALEATORIO, YA A ..
SIDO USADO
end
end
if bandera==0
n=n+1; % SE INCREMENTA LOS NUMEROS ALEATORIOS VALIDOS
m(n)=a; % SE ALMACENA EL NUMERO a EN LA POSION n
end
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ANEXO f: K-FOLD CROSS-VALIDATION

20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

%% SEGUNDO EXPERIMENTO
%% OBTENCION DE DATOS PARA EL EXPERIMENTO
DatosValidacion=DATOS(DATOSNUMERO COMPONENTES==6,{ 'SUJETO " , "AZIMUT" . ..
, 'ELEVACION ' , 'EAR' , 'HRTF FILTRADA SUAVIZADA'});
DatosValidacion.Properties.UserData='NUMERO DE COMPONENTES FIJADO EN 6 ...
COMPONENTES PRINCIPALES';
save ( 'DATOS_para K_FOLD.mat', 'DatosValidacion ')
%% PREPARACION DE DATOS K—FOLD CROSS VALIDATION
load DATOS_para_K_FOLD.mat

folds=5; % Numero de Grupos en los que se divide los datos originales

% Funcién indices: devuelve las matrices sujetos e indices, donde sujeto es ...
una matriz que cuenta con los sujetos y a que indice pertenecen, ...

indice solo muestra los indices

[sujetos ,indice]=indices (DatosValidacion.SUJETO , folds ,3100) ;

save ( 'DATOS_para_ K _FOLD.mat','DatosValidacion ', 'sujetos ', 'indice','fold")

%% K-FOLD CROSS VALIDATION

load DATOS_para_K_FOLD.mat

longitud_test=length (DatosValidacion.SUJETO) /fold; %umero de sujetos de ...
cada fold

numero__componentes=6; % componentes pricnipales

for j = l:numero_componentes
for i = 1:fold
test = (indice = 1i);
train = —test;

mat_ test ((i—1)*longitud_test+1:((i—1)+1)*longitud_test ,:)=...
DatosValidacion. HRTF_FILTRADA SUAVIZADA (test ,:) ;

mat_azimut ((i—1)*longitud_test+1:((i—1)+1)*longitud_test ,:)=...
DatosValidacion. AZIMUT (test ,:) ;

mat_elevacion ((i—1)*longitud_test+1:((i—1)+1)*longitud_test ,:)=...
DatosValidacion. ELEVACION (test ,:) ;

mat_ear((i—1)*longitud_test+1:((i—1)+1)*longitud_test ,:)=...
DatosValidacion.EAR (test ,:) ;

[MATRIZ ROTACIONAL, =, ,—,— ,MEDIA]= . . .

pca (DatosValidacion.HRTF_FILTRADA_SUAVIZADA (train ,:) );

PROYECCIONES=(DatosValidacion. HRTF_ FILTRADA_SUAVIZADA (test ,:)—...
MEDIA) +MATRIZ _ROTACIONAL(: ,1:j):

RECONSTRUCCION=PROYECCIONES*MATRIZ ROTACIONAL(: ,1:j)'+ MEDIA;

mat_recon ((i—1)*longitud_test+1:((i—1)+1)*longitud_test ,:)=RECONSTRUCCION;

folds ((i—1)*longitud_test+1:((i—1)+1)xlongitud_test ,:)=...
i*xones(longitud__test,1);

end

SD_k_fold = abs(20xlogl0 (abs(mat_test))—20xlogl0 (abs(mat_recon)));

SUJETOS((j—1)*length (DatosValidacion.SUJETO) +1:((j—1)+1)...
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xlength (DatosValidacion.SUJETO) ,:)=sujetos (:,1);
FOLD((j—1)*length (DatosValidacion.SUJETO ) +1:((j—1)+1)...

xlength (DatosValidacion.SUJETO) ,:)=folds;
COMPONENTES_PRINCIPALES((j—1)*length (DatosValidacion.SUJETO) +1:((j—1)+1) ...

xlength (DatosValidacion.SUJETO) ,:)=j*ones (length (DatosValidacion.SUJETO) ,1);

AZIMUT ((j —1)*length (DatosValidacion.SUJETO ) +1:((j—1)+1)* ...
length (DatosValidacion.SUJETO) ,:) =mat_azimut;
ELEVACION((j—1)*length (DatosValidacion.SUJETO ) +1:((j—1)+1)* ...
length (DatosValidacion.SUJETO) ,:)=mat_elevacion;
EAR((j—1)*length (DatosValidacion.SUJETO ) +1:((j—1)+1) ...
xlength (DatosValidacion.SUJETO) ,:)=mat_ear;
HRTF ORIGINAL((j—1)*length (DatosValidacion.SUJETO) +1:((j—1)+1)*...
length (DatosValidacion.SUJETO) ,:)=mat_ test;
HRTEF_APROX((j—1)*length (DatosValidacion.SUJETO ) +1:((j—1)+1)*...
length (DatosValidacion.SUJETO) ,:)=mat_recon;
SD((j—1)*length (DatosValidacion.SUJETO) +1:((j—1)+1)*...
length (DatosValidacion.SUJETO) ,:) =SD_k_fold;

end
DATOS_K_FOLD_RESULTADOS=table (SUJETOS,FOLD,COMPONENTES_PRINCIPALES, AZIMUT, . ..
ELEVACION, EAR,HRTF _ORIGINAL,HRTF APROX,SD) ;

save ( 'DATOS_K_ FOLD_RESULTADOSmat', 'DATOS K FOLD RESULTADOS', ...

v7.3 "', '—nocompression ")
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ANEXO K:ARGUMENTOS DE HRTFs

Nombre Descripcion
HRTF.GLOBAL_Conventions "SOFA
HRTF.GLOBAL_Version 1.0’
HRTF.GLOBAL_SOFAConventions 'SimpleFreeFieldHRIR’
HRTF.GLOBAL_SOFAConventionsVersion | '1.0’
HRTF.GLOBAL_APIName "ARI
HRTF.GLOBAL_APIVersion '0.4.3
HRTF.GLOBAL_ApplicationName "AMTatARI
HRTF.GLOBAL_ApplicationVersion ’3.1.10°
HRTF.GLOBAL_AuthorContact ‘piotr@majdak.com;michael.mihocic@oeaw.ac.at’
HRTF.GLOBAL_Comment 1x341 char
HRTF.GLOBAL_DataType 'FIR’
HRTF.GLOBAL_History 1x44 char

HRTF.GLOBAL_License

"Creative Commons Attribution-ShareAlike 3.0 Unported License’

HRTF.GLOBAL_Organization

"Acoustics Research Institute, Austrian Academy of Sciences’

HRTF.GLOBAL_References

"Majdak, P., Goupell, M. J., and Laback, B. (2010).
”3-D localization of virtual sound sources: effects of visual environment, po...’
<Preview truncated at 128 characters>

HRTF.GLOBAL_RoomType

‘free field’

HRTF.GLOBAL_Origin

"Acoustically measured’

HRTF.GLOBAL_DateCreated

'2014-04-24 14:16:58’

HRTF.GLOBAL_DateModified

'2014-04-24 14:16:58’

HRTF.GLOBAL_Title "HRTF’
HRTF.GLOBAL_DatabaseName "ARP
HRTF.GLOBAL_ListenerShortName NH2

HRTF.GLOBAL_ReceiverDescription

‘In-the-ear microphones (KE-4-211-2, Sennheiser) connected via amplifiers
(FP-MP1, RDL) to the digital audio interface (ADI-8, RM...’
<Preview truncated at 128 characters>

HRTF.GLOBAL_RoomDescription

"Customized IAC semi-anechoic room (6.2m 5.5m 2.9m)’

HRTF.GLOBAL_RoomLocation

"Vienna, Austria’

HRTF.GLOBAL_SourceDescription

"Twenty-two loudspeakers (the variation in the frequency
response was +/- 4 dB in the range from 200 to 16000 Hz) were mounted at...’
<Preview truncated at 128 characters>

HRTF.GLOBAL_EmitterDescription "VIFA 10 BGS’
HRTF.API 1x1 struct
HRTF.ListenerPosition [0,0,0]
HRTF.ListenerPosition_Type ‘cartesian’
HRTF ListenerPosition_Units ‘metre’
HRTF.ReceiverPosition [0,-0.090000000000000,0;0,0.090000000000000,0]
HRTF.ReceiverPosition_Type ‘cartesian’
HRTF.ReceiverPosition_Units ‘metre’
HRTF.SourcePosition 1550x3 double
HRTF.SourcePosition_Type ’spherical’
HRTF.SourcePosition_Units ‘degree, degree, metre’
HRTF.EmitterPosition [0,0,0]
HRTF.EmitterPosition_Type ‘cartesian’
HRTF.EmitterPosition_Units ‘metre’
HRTF.ListenerUp 0,0,1
HRTF.ListenerView 1,0,0
HRTF.ListenerView_Type ‘cartesian’
HRTF.ListenerView_Units ‘'metre’
HRTF.MeasurementSourceAudioChannel | 1550x1 double
HRTF.MeasurementAudioLatency 1550x2 double
HRTF.Data 1x1 struct
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ORDEN DE EMPASTADO

72



