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RESUMO

Este trabalho propoe contribuir com pesquisas em melhoramento de voz (MV) por meio
do estudo de diversos tipos de algoritmos baseados em Fourier e wavelets, assim como o
desenvolvimento de uma ferramenta para a identificacao e classificagdo do ruido, culmi-
nando com uma nova metodologia. Denominada “Conjunto de Métodos de Melhoramento
de Voz (CMMV)”, a metodologia consiste em utilizar um banco de dados com sentencas
contaminadas com varios tipos de ruidos reais, ajustando, em modo off-line, varios mé-
todos de MV para cada tipo de ruido. Os melhores métodos para cada tipo de ruido sao
selecionados para compor o conjunto de métodos. Durante a operacao, em modo on-line,
um classificador de ruido prediz o tipo de ruido presente no sinal em processamento e en-
tao o melhor método é escolhido dentro do CMMYV construido. Seis tipos de ruidos foram
utilizados durante as simulagoes e os métodos que obtiveram melhor desempenho frente
a cada tipo foram indicados por meio de andlise objetiva. Constatou-se que o desempe-
nho desses métodos pode variar de acordo com o tipo do ruido de fundo, confirmando
que o desenvolvimento de algoritmos que trabalham eficientemente em qualquer ambiente
ruidoso, incorporando classificacao de ruido, é uma tendéncia. O classificador de ruidos
desenvolvido nesta pesquisa tem como base um sistema imunologico artificial e caracteris-
ticas extraidas por uma analise multiescala fornecida pela transformada wavelet complexa.
Com uma acuracia média de 96,29% para os seis tipos de ruido considerados e tempo de
resposta médio de 6,9 milissegundos, o classificador desenvolvido se mostrou vidvel para
implementagoes e utilizagao em conjunto com outras tecnologias. Explorando algumas das
possibilidades e beneficios do processamento baseado na classificagao do ruido, a seguinte
questao foi levantada: “seria possivel realizar uma razoavel estimagao do ruido a partir
do sinal de voz ruidoso por meio de regressao?”. Esta questao surgiu durante o desenvol-
vimento da pesquisa, pois o bom funcionamento de métodos de MV depende de uma boa
estimacao do perfil do ruido. As simulagoes mostram que este tipo de estimacao de ruido
pode gerar resultados satisfatérios com menor custo computacional. Por fim, comparado
aos métodos classicos, o CMMV mostrou-se tao ou mais eficiente quanto.

Palavras-chave: Melhoramento de voz. Analise de métodos. Classificagdo de ruido.
Transformada wavelet complexa. Identificacao de padroes ruidosos.



ABSTRACT

This work proposes to contribute with researches in speech enhancement by means of the
study of several types of Fourier and wavelet based algorithms, as well as the development
of a tool for noise identification and classification, culminating in a new methodology.
Named “Set of Speech Enhancement Methods (SSEM)” the methodology consists in using
a noisy speech database encompassing several types of real noise, adjusting, in off-line
mode, several speech enhancement methods for each noise type. The best methods for
each noise type are selected to compose the set of methods. During operation, in on-line
mode, a noise classifier predicts the noise type in a noisy sentence, and the best method
is chosen within the SSEM. Six noise types have been used for the simulations and the
methods that achieved better results were appointed by means of objective analysis. It was
found that the methods performance can vary according to the background noise type,
confirming that the design of algorithms which work efficiently in any noisy environment,
by incorporating noise classification, is a trend. The developed noise classifier in this
research is based on an artificial immune system and features extracted from a multiscale
analysis provided by the complex wavelet transform. With an average hit rate of 96,29%
for the six noise types considered and average response time of 6.9 milliseconds, the
developed classifier proved to be feasible for implementation and to be used together with
other technologies. In order to explore some possibilities and benefits of noise classification
based processing, the following question raised: “is it possible to perform a reasonable noise
estimation from corrupted speech sentences by a regression method?” This question arose
during the research development, since the proper functioning of speech enhancement
algorithms depends on good noise profile estimation. Simulations show that this kind of
noise estimation can generate satisfactory results with lower computational cost. Finally,
compared to the classical methods, the SSEM proved to be superior.

Keywords: Speech enhancement. Analysis of methods. Noise classification. Complex
wavelet transform. Noise patterns recognition.
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1 INTRODUCAO

Melhoramento de voz (do inglés: speech enhancement) é uma area de pesquisa bem
consolidada e amplamente explorada. Métodos de melhoramento de voz (MV) sdo impor-
tantes, pois, muitas vezes, os sinais transmitidos pelos meios de telecomunicagoes podem
conter algum tipo de ruido (DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1993). Um sinal de voz pode
ser contaminado por ruido ao ser gravado, captado por um microfone ou devido ao meio
de reproducao. De um modo geral, algoritmos de reducao de ruido sao indispensaveis em
aplicagoes como reconhecimento automatico de voz (RAV) e comunicagao em ambientes

ruidosos, sendo fortemente utilizados pela industria de entretenimento.

Além das aplicacoes classicas em telecomunicacoes, destaca-se também o constante
desenvolvimento de smartphones, que estao cada vez mais acessiveis a populacao em geral.
Com eles, uma vasta gama de aplicativos para internet mével é ofertada pelo mercado.
Dentre estes, destacam-se os aplicativos de busca na internet por RAV e a realizacao de
chamadas por comando de voz. Outro fato é o aprimoramento das centrais multimidias em
automéveis que, em algumas versoes, também integram fungoes acionadas por comando
de voz. De um modo geral, com a oferta de tecnologia a preco acessivel, aumenta-se a

demanda por métodos que realizem algum tipo de processamento em sinais de voz.

Existem também aplicagoes voltadas para a area de medicina onde métodos de MV
sao utilizados em conjunto com aparelhos auditivos. Como um caso especifico, citam-se
os métodos desenvolvidos em prol dos pacientes que precisam do implante coclear. Nestes
casos, ao amplificar o sinal de audio, estes aparelhos amplificam também o ruido actstico
do ambiente. Alguns dos ambientes ruidosos comuns ao quotidiano das pessoas sao: ruido
de carro (interior ou exterior), vozes (muitas pessoas falando em um mesmo ambiente),
restaurantes, shoppings, entre outros. Como exemplo de aplicagbes de MV na medicina,
citam-se os trabalhos em Hu e Loizou (2008b), Bogaert et al. (2009) e Cornelis, Moonen
e Wouters (2011).

No campo da robdtica e mecatronica, sistemas de processamento de voz vém sendo
utilizados em aplicagoes direcionadas a interacao humano-robo, como, por exemplo, o
reconhecimento de emogoes através da fala (BREAZEAL, 2002; KIM et al., 2009), clas-
sificagdo de cendrios (RAKOTOMAMONJY; GASSO, 2015), reconhecimento de voz e
aplicagoes dependentes do contexto (DOOSTDAR et al., 2009; MA; SMITH; MILNER,
2003). No entanto, no processo de aquisi¢do do sinal de voz, o ruido actistico do ambi-
ente é também capturado, tornando-se o principal problema para aplicacbes comerciais.
Consequentemente, um pré-processamento é necessario a fim de melhorar a qualidade do
sinal capturado. Desta forma, pesquisadores tém combinado métodos de MV com outros

sistemas de processamento de voz a fim de obter uma melhor performance.

Quando se propoe o uso de um software para reduzir o ruido de fundo contido
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em sinais de voz, o objetivo é melhorar a qualidade psicoactstica, tornando o audio mais
agradavel ao ouvinte. Do ponto de vista de aplicagdes que necessitam de RAV, objetiva-se
reduzir qualquer tipo de ruido captado juntamente com a amostra de voz do usuéario,
pois o ruido pode interferir no desempenho do algoritmo de reconhecimento. Em outras
palavras, independente do contexto, o objetivo é recuperar o sinal de voz puro, sem a

presenca do ruido.

Os métodos cléassicos de melhoramento de voz sao aqueles baseados na transfor-
mada discreta de Fourier (DFT - do inglés: Discrete Fourier Transform) (BOLL, 1979;
EPHRAIM; MALAH, 1984) e na limiarizacao wavelet (DONOHO; JOHNSTONE, 1994;
DONOHO, 1995). No entanto, em termos mais amplos, tais métodos podem ser divididos

em algumas classes:

e Meétodos baseados em subtracao espectral: Esta classe inclui a tradicional
Subtracao Espectral (SE) e suas versoes modificadas, por exemplo, Subtra¢ao Espec-
tral Generalizada (BEROUTI; SCHWARTZ; MAKHOUL, 1979), Subtracao Espec-
tral em Poténcia (SEP) e Subtracao Espectral Multibanda (KAMATH; LOIZOU,
2002);

e Métodos baseados em modelos estatisticos: Nesta classe estao principalmente
os métodos baseados em estimadores do Erro Médio Quadratico (MMSE - do in-
glés: Minimum Mean Square Error estimators) (EPHRAIM; MALAH, 1984; EPH-
RAIM; MALAH, 1985; PALIWAL; SCHWERIN; WOJCICKI, 2012; ABUTALEBI;
RASHIDINEJAD, 2015), algoritmos baseados no filtro de Wiener (SCALART; VI-
EIRA FILHO, 1996; ALMAJAI; MILNER, 2011; RAO; MURTHY; RAO, 2012;
EL-FATTAH et al., 2014; KODRASI; MARQUARDT; DOCLO, 2015), métodos ba-
seados no estimador de Méaximo a Posteriori (MAP) (GAUVAIN; CHIN-HUI, 1994;
LOTTER; VARY, 2005; CHEHREHSA; MOIR, 2016), estimadores de Maxima Ve-
rossimilhanga (ML - do inglés: Mazimum Likelihood (MCAULAY; MALPASS, 1980;
MENG; RUBIN, 1993; MOHANAPRASAD; ARULMOZHIVARMAN;, 2015), esti-
madores Bayesianos (EPHRAIM, 1992; LOIZOU, 2005; PARCHAMI et al., 2015)
e a limiarizacdo wavelet (DONOHO, 1995; LALLOUANI; GABREA; GARGOUR,
2004; GHANBARI; KARAMI-MOLLAEI, 2006; SHEIKHZADEH; ABUTALEBI,
2011; ISLAM et al., 2015; SWAMI et al., 2015; TABIBIAN; AKBARI; NASERSHA-
RIF, 2015; MESSAOUD; BOUZID; ELLOUZE, 2016);

e Algoritmos subespaciais: Esta classe inclui métodos que se baseiam na decom-
posigao em valores singulares (SVD - do inglés: Singular Value Decomposition) e na

decomposi¢ao em autovalores (EVD - do inglés: eigenvalue decomposition) (EPH-
RAIM; TREES, 1995; JABLOUN; CHAMPAGNE, 2003).
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Em um periodo mais recente, métodos de MV que atuam no dominio wavelet con-
siderados nao limiares foram desenvolvidos com o objetivo de superar algumas deficiéncias
da limiarizacdo. Como exemplo, citam-se os trabalhos em Soares et al. (2011) e Abreu,
Duarte e Villarreal (2012). Em Abreu, Duarte e Villarreal (2013), os autores verificaram
que os métodos nao limiares superam seus antecessores no quesito qualidade psicoacts-
tica, pois realizam uma reducao uniforme de ruido durante todo o processamento. Isto se
justifica pelo fato de que o processo de busca pelo melhor limiar a cada janela pode gerar

estampidos ou sussurros no sinal processado (SOARES et al., 2011).

Apesar das pesquisas estarem bem consolidadas, a grande maioria dos métodos de
MYV sao desenvolvidos sobre o pressuposto de que o ruido de fundo é o Gaussiano Branco.
Isto se deve ao fato de que este tipo de ruido possui propriedades conhecidas, sendo
desejavel em operacoes analiticas. Em outras palavras, a base matematica que sustenta
a grande maioria dos métodos de MV foi desenvolvida considerando a contaminagao por
ruido Gaussiano Branco (RGB). Por exemplo, a maneira tradicional de se estimar o limiar,

proposta por Donoho e Johnstone (1994), se baseia no pressuposto de que o ruido de fundo
é o RGB.

Frequentemente utilizado por pesquisadores da area, o RGB é fisicamente irrealiza-
vel, ou seja, nao existe em situagoes reais. Este tipo de ruido é dito branco (por analogia
a luz) pois contém todas as componentes de frequéncia, isto é, possui um espectro de

frequéncia bem amplo.

O fato de algum método trabalhar muito bem sobre um sinal contaminado com o
RGB nao garante que ele seja eficiente para outros tipos de ruido. Pelo contrario, alguns
métodos de remocao ou reducao de ruido, quando avaliados com algum tipo de ruido
colorido e o ruido branco, alcancaram melhores resultados quando o ruido presente no
sinal é o ruido branco. Citam-se como exemplo os resultados obtidos em Lu e Loizou
(2011) e Soares et al. (2011).

Em contrapartida ao RGB, que é considerado temporalmente homogéneo e esta-
cionario, o que se vé em aplicacoes reais sao os ruidos ditos coloridos. Em alguns casos,
o ruido colorido pode apresentar caracteristicas nao estacionarias, tornando dificil a esti-

macao de seu perfil.

Devido ao pressuposto sobre as caracteristicas do ruido de fundo, para a implemen-
tagdo de um método de limiarizacao wavelet, um tnico limiar para todas as sub-bandas
wavelet é utilizado. Assim, os resultados podem nao ser tao bons em condigoes de ruido
real. Varias estratégias para melhorar a estimagdo do limiar foram propostas. Nos traba-
lhos realizados por Ghanbari e Karami-Mollaei (2006) e Tabibian, Akbari e Nasersharif
(2015), os autores propuseram métodos de limiarizagdo wavelet baseados na estimagao
adaptativa do limiar, sobre os coeficientes gerados pela transformada wavelet packet.

Dessa forma, um limiar diferente para cada escala wavelet foi estimado. Além de calcular
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o limiar de maneira adaptativa, uma nova func¢ao para estimagao do limiar foi proposta em
Tabibian, Akbari e Nasersharif (2015). No entanto, assim como em Donoho e Johnstone

(1994), todo o equacionamento foi desenvolvido sobre o pressuposto do RGB.

De um modo geral, nos métodos baseados em modelos estatisticos, ¢ comum o pres-
suposto de que os coeficientes espectrais do ruido representem uma distribuicao Gaussiana
(EPHRAIM; MALAH, 1984; LOTTER; VARY, 2005; LU; LOIZOU, 2011). De acordo
com Ephraim e Malah (1984), a distribuicao de probabilidade da voz e do ruido sao
desconhecidas e é comum assumir um modelo estatistico razoavel, no caso, um modelo
estatistico Gaussiano. Talvez, em trabalhos futuros, modelos estatisticos desenvolvidos
individualmente para cada tipo de ambiente ruidoso real possam ser propostos. Outra
possibilidade seria a de escolher diferentes modelos estatisticos para diferentes tipos de
ruido. Assim, o modelo que melhor representasse o tipo de ruido contido em um sinal de
voz seria utilizado. E claro que para isso, seria necessario desenvolver classificadores de

ruido eficientes.

Uma caracteristica comum a todos os métodos de MV é a necessidade de estimar
o perfil do ruido presente no sinal. Na verdade, quanto melhor for a estimacao do ruido,
maior serd a qualidade do sinal processado (EPHRAIM; MALAH, 1984). De acordo com
Yuan e Xia (2015), o projeto de algoritmos de MV geralmente nao leva em consideragao
as diferencas em propriedades estatisticas dos diferentes tipos de ruido. Isto pode ser a
causa do fraco desempenho de alguns algoritmos frente a condi¢oes especificas de ruido,

como pode ser visto em Hu e Loizou (2007).

Neste sentido, alguns estudos recentes tém mostrado que o desenvolvimento de
métodos especificos para cada tipo de ruido sao apropriados, podendo fornecer resultados
aprimorados. Em Xia e Bao (2014) e Yuan e Xia (2015), os autores usaram classificagao de
ruido para predizer o tipo de ruido de fundo em sinais de voz, para entao propor métodos

que atuam de uma maneira especifica para cada tipo de ruido.

Tendo como base os fatos e argumentos apresentados nesta secao, verifica-se que
futuras pesquisas em melhoramento de voz tendem a se focar no tratamento e compre-
ensao do ruido de fundo. Além disso, o desenvolvimento de algoritmos que trabalham
eficientemente em qualquer ambiente ruidoso, incorporando classificacao de ruido, é uma

tendéncia.

Considera-se nesta pesquisa apenas sinais de voz contaminados por ruidos presen-
tes em situagoes reais. Dessa forma, apresenta-se um estudo que se aproxima o maximo
possivel das condi¢Oes reais de operagao de um sistema de MV. As condi¢oes de ambiente
simuladas sao aquelas costumeiras ao tipo de vida que a maioria das pessoas levam em

tempos contemporaneos.

A metodologia proposta neste trabalho consiste em um processamento que leve em
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consideracao o tipo de ruido presente no sinal de voz. Para isso, uma avaliacdo dos prin-
cipais métodos propostos pela literatura especializada sob condigoes de ruidos reais sera
realizada. Dentre os métodos escolhidos, utiliza-se desde os mais classicos, os pioneiros,
até os mais recentes. Além disso, serdo considerados métodos que atuam tanto no domi-
nio wavelet como no dominio da frequéncia. Apos esta avaliacdo, serao identificados os
métodos que melhor se adaptaram a determinados tipos de ruido, para entao desenvolver

um método robusto de MV.

A principal motivacdo para o desenvolvimento desta pesquisa é a proposta de
novas ferramentas e metodologias direcionadas ao melhoramento de voz baseado na clas-
sificagdo do ruido de fundo. Neste sentido, é proposto um sistema para identificagao e
classificacao de ruido baseado em um algoritmo biologicamente inspirado, com caracteris-
ticas fornecidas por wavelets complexas, que seja facilmente acoplado a outros sistemas
de processamento de voz. Trata-se da aplicacao de um sistema inteligente com o objetivo
de contribuir para o desenvolvimento e o aprimoramento da area classica de MV. Por isso,
acrescenta-se por meio deste trabalho, dois conceitos novos a referida area de pesquisa: o

conceito de Sistema Imunolédgico Artificial (SIA) e o conceito de wavelets complexas.

Com o desenvolvimento de um sistema capaz de identificar e classificar o ruido de

fundo em um sinal de voz, além de permitir a escolha do melhor dentre varios métodos
bl )

possibilitard o aprimoramento e o desenvolvimento de novas técnicas para a redugao e/ou

estimacao de ruido.

Como um produto secundario, investiga-se também nesta tese o uso de wavelets
complexas para a redugao de ruido em sinais de voz (ABREU; DUARTE; VILLARREAL,
2015). Salvo engano, nao existem na literatura métodos de MV com tais caracteristicas.
O conceito de wavelets complexas vem sendo fortemente explorado no ambito de proces-
samento e analise de sinais. Como exemplo, citam-se os trabalhos realizados em Khare,
Khare e Srivastava (2013), Das, Bhuiyan e Alam (2014), Abreu et al. (2014) e Abreu et
al. (2015).

O restante do texto é organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sao apresentados
conceitos matematicos fundamentais ao entendimento e desenvolvimento de métodos de
MYV; no Capitulo 3, apresentam-se os principais métodos de MV propostos na literatura, a
analise do desempenho destes métodos frente a varios tipos de ruidos reais é realizada; no
Capitulo 4 apresenta-se o sistema de identificacao e classificacdo de ruidos reais proposto,
bem como os resultados das simulagbes e comparacoes com classificadores comumente
utilizados em problemas de reconhecimento de padroes; no Capitulo 5 é apresentado um
algoritmo para estimacgao de ruido em sinais de voz que incorpora classificacdo de ruido.
Além disso, ainda no Capitulo 5, uma nova metodologia para melhoramento de voz que

une todas as ferramentas e ideias discutidas nesta tese é proposta.

Ao final deste trabalho, realizam-se as consideracoes finais e as sugestdes para
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trabalhos futuros. Logo apds as consideracoes finais, apresentam-se cinco apéndices. O
objetivo dos apéndices A, B e C é apresentar alguns conceitos bioldgicos adicionais, im-
portantes ao entendimento do classificador de ruido apresentado no Capitulo 4. O apéndice
D apresenta detalhes adicionais referentes as simulacoes realizadas no Capitulo 5. Ja no

apéndice E, apresenta-se a lista de producoes resultantes desta pesquisa.

1.1 CONTRIBUICOES DESTE TRABALHO

Embora a drea na qual se insere esta pesquisa esteja bem consolidada e explo-
rada, os pesquisadores relutam em apresentar trabalhos onde se avaliam conjuntamente
métodos que atuam no dominio da frequéncia e métodos que atuam no dominio wavelet.
Neste sentido, apresenta-se neste trabalho uma analise dos principais métodos de MV, os
métodos classicos. Para isso, considera-se tanto métodos baseados na analise de Fourier

quanto em wavelets.

A analise do desempenho de diferentes métodos se faz frente a varios tipos de ruidos
reais, por meio de medidas objetivas de qualidade. Dentre outros aspectos, constatou-se
que o desempenho dos mesmos pode variar de acordo com o tipo do ruido de fundo,
reforcando a tendéncia em desenvolver algoritmos de MV baseados na classificacao do
ruido. Sendo assim, no Capitulo 4 é proposto um sistema capaz de identificar e classificar

varios tipos de ruidos reais presente em sinais de voz.

Baseado em um SIA, o classificador proposto utiliza um processo de extracao de
caracteristicas que é baseado em uma analise multiescala fornecida por wavelets comple-
xas. Dessa forma, contribui-se com a literatura inserindo alguns conceitos e técnicas que
antes nao faziam parte da mesma. Além disso, o classificador proposto apresenta algumas
vantagens sobre os métodos propostos em Ma, Smith e Milner (2003), Xia e Bao (2014) e
Yuan e Xia (2015). Dentre elas, destacam-se (ABREU; DUARTE; VILLARREAL, 2017):

e Uma tnica janela de siléncio (auséncia de voz) é necessaria para a inicializa¢ao do

algoritmo;

e I[dentificacdo, em primeiro lugar, se o sinal de voz esta limpo ou o nivel de ruido
é tao baixo que nenhum processamento (ex.: melhoramento) é necessario. Somente
com a confirmacao da presenca de ruido, é que o médulo de classificagao é acionado,

diminuindo o custo computacional.

e Facilidade de acoplamento a outros sistemas de processamento de voz, como por
exemplo, melhoramento, RAV, reconhecimento do orador, reconhecimento de emo-

¢Oes e aplicagoes que incorporam a classificacao de cenarios;
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e Implementacao simples, baseada principalmente em simples comparacoes entre pa-
droes por meio de uma medida de afinidade (ex.: uma medida de distdncia). Ao
contrario de classificadores como redes neurais e maquina de vetores de suporte
(SVM - do inglés: Support Vector Machine), cujas implementagoes sdo baseadas em

algoritmos de otimizacao.

Nas pesquisas apresentadas em Xia e Bao (2014) e Yuan e Xia (2015), sdo neces-
sarias, respectivamente, 10 e 15 janelas de siléncio para a inicializacdo dos algoritmos.
Além disso, em ambos os métodos, nenhuma distingdo entre sinais limpos e contamina-
dos foi feita. Sendo assim, é sempre considerado que os sinais em processamento estarao

contaminados.

Outra contribuicao desta pesquisa com a area de melhoramento de voz é a proposta
de uma nova maneira de estimar o ruido. O que se almejou foi encontrar a resposta para
a seguinte questao: “é possivel realizar uma razoavel estimacao do ruido a partir de sinais
de voz contaminados por meio de regressao?” Esta questao foi levantada pois, em periodos
mais recentes, métodos de MV baseados em redes neurais tém sido explorados (XU et al.,
2015; XU et al., 2014).

Nesse sentido, um algoritmo para estimagao de ruido baseado no método de regres-
sao por minimos quadrados parciais foi proposto. Os resultados foram comparados com
um algoritmo de estimacao de ruido amplamente conhecido e reconhecido, denominado
MCRA (do inglés: Minima Controlled Recursive Averaging). Inicialmente os resultados
nao superaram o algoritmo MCRA. Porém, ao incorporar o classificador de ruido desen-
volvido, foi possivel construir um modelo de regressao para cada tipo de ruido considerado
e os resultados melhoraram consideravelmente. Avalia¢Ges objetivas de qualidade mostra-
ram que a performance do algoritmo proposto foi ao menos igual ao algoritmo MCRA,
em termos de reducao de ruido, e superior em termos de qualidade geral dos sinais pro-

cessados.

A principal vantagem de uma estimacao de ruido baseada em regressao se con-
centra na reducao do custo computacional. O ruido pode ser estimado por meio de um
simples produto entre um segmento do sinal contaminado e a matriz de coeficientes de
regressao, ao invés de se utilizar um complicado algoritmo de estimacao de ruido. Assim,

os beneficios dessa proposta refletem, principalmente, sobre aplicacoes de tempo real.

Baseado em todas as simulagoes e ferramentas desenvolvidas nesta pesquisa, uma
nova metodologia para a area de MV pode ser proposta. Denominada "Conjunto de Mé-
todos de Melhoramento de Voz (CMMV)", a metodologia consiste em utilizar um banco
de dados com sentencas contaminadas com varios tipos de ruido reais, onde varios mé-
todos de MV sao ajustados para cada tipo de ruido. Estes ajustes sao feitos em modo

off-line, e os melhores métodos para cada tipo de ruido sao selecionados. Assim, durante
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a operacao em modo off-line, utiliza-se um classificador de ruido para predizer o tipo de
ruido presente no sinal em processamento, para entao escolher o melhor método dentro

do CMMYV construido.

Todas as ferramentas e metodologias apresentadas neste trabalho foram validadas
a partir de exaustivas simulagoes e sao contribuicoes importantes para o desenvolvimento

da area classica de melhoramento de voz.

No préximo capitulo, os fundamentos mateméaticos que alicercam o projeto de
métodos de melhoramento de voz serdo apresentados. E importante salientar que nao
sera apresentada a teoria dos métodos subespaciais, pois esta classe de métodos é a menos
explorada dentre as trés classes, além de fugir ao escopo desta pesquisa, que se concentra

nos métodos classicos e amplamente explorados pela comunidade cientifica.
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2 AS TRANSFORMADAS WAVELET E DE FOURIER COMO SU-
PORTE PARA O DESENVOLVIMENTO DE METODOS DE ME-
LHORAMENTO DE VOZ

No universo do processamento digital de sinais, um fenémeno fisico ¢ modelado
por meio de uma fungdo, que é chamada de sinal (OPPENHEIM; SCHAFER; BUCK,
1998; GOMES; VELHO; GOLDSTEIN, 1997). Existem, porém, varios tipos de sinais
do universo fisico cuja modelagem via fungoes conhecidas torna-se um processo muito
complicado, quase impossivel. Isto se deve ao fato destes sinais possuirem um alto teor
de complexidade, o que refor¢a ainda mais a necessidade de compreendé-los. A analise
desses sinais deve ser feita a partir de ferramentas matematicas capazes de evidenciar suas
principais propriedades. Dentre elas, destacam-se as transformadas integrais (BLATTER,
1998).

As transformadas mais utilizadas no contexto do processamento de sinais de voz
sao a transformada de Fourier (FIGUEIREDO, 1997; OPPENHEIM; SCHAFER; BUCK,
1998; DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1993) e a transformada wavelet (DAUBECHIES,
1992; STRANG; NGUYEN, 1996; MALLAT, 1998).

Neste capitulo, objetiva-se realizar uma breve revisao acerca dos fundamentos da

analise de Fourier e da andlise wavelet necessarios ao entendimento desta tese.

2.1 ANALISE DE FOURIER

A anélise de Fourier permite fazer uma expansao de fungoes em termos de polino-
mios trigonométricos. Em outras palavras, ela permite a decomposicao de uma fungao em
uma soma infinita de fungoes seno e cosseno. A partir dai, torna-se possivel uma analise
do conteido de frequéncia da funcdo em questao (OPPENHEIM; SCHAFER; BUCK,
1998).

Seja f : R — R uma funcao com periodo 2L. Segundo a teoria de Fourier, a funcao
f pode ser escrita na forma (FIGUEIREDO, 1997):

1 +oo ¢ +
ft) ~ 500 + P (ancosnzr + bnsenn;_j> . (1)
A expressao do lado direito de (1) é dita Série de Fourier da fun¢ao f. Os termos

1 /L
ag, a, € b, sdo denominados coeficientes de Fourier, sendo ag = T / f)dt, a, e b, sao
-L

calculados conforme equagoes (2) e (3) (FIGUEIREDO, 1997):

1 /L t
an =7 f(t)cos%dt,n >0 (2)
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by, L/ sen—dt n>1. (3)

Sabe-se que a série de Fourier existe para ser aplicada as fungoes periédicas. Porém,
a maior parte dos sinais de interesse pratico nao possui periodo. Na verdade esses sinais,
em sua maioria, nem mesmo sao estaciondrios. Sendo assim, nem sempre serd possivel
decompor f como uma soma de fungoes com frequéncias bem definidas como em (1).
Dessa forma, precisa-se lancar mao de uma ferramenta mais adequada, a transformada

de Fourier:

= [ rwea, (4)
onde f(w) é dita a transformada de Fourier da funcao f(t) ¢ j = v/—1.

Analisando a equagao (4), a fun¢ao exponencial é chamada fungdo moduladora ou
nucleo da transformada de Fourier. Ela representa uma funcao peridédica de frequéncia
angular w. Quando f possuir oscilagoes de frequéncia w, essas frequéncias entram em
ressonancia com a frequéncia da func¢ao moduladora e f (w) possuira valores nao nulos.
Em outras palavras, f (w) mensura a ocorréncia de frequéncia w na fun¢ao f (GOMES;
VELHO; GOLDSTEIN, 1997).

A transformada de Fourier é invertivel, ou seja, é possivel obter a funcao f que foi
decomposta em (4) da seguinte forma (BLATTER, 1998):

1

10 =5 [ feaw (5)

A expressao em (5) é denominada transformada inversa de Fourier.

Apesar de ser uma ferramenta poderosa para analise de sinais, a transformada de
Fourier pode nao ser tao eficiente quando o sinal em questao é nao estacionario (OPPE-
NHEIM; SCHAFER; BUCK, 1998). Este fato reflete também sobre a andlise de sinais
de voz. Neste sentido, é de praxe dividir um sinal de voz em pequenos segmentos por
meio da técnica de janelamento, para, entdo, aplicar a equacao (4) sobre cada segmento
separadamente. Considera-se que, em pequenos segmentos, o sinal de voz contaminado

possua caracteristicas estacionarias.

Os métodos de melhoramento de voz baseados na equagao (4), empregam o algo-
ritmo FFT ( do inglés - Fast Fourier Transform) para implementar uma transformada de
Fourier discreta no tempo (DFT - do inglés: Discrete Fourier Transform) (OPPENHEIM;
SCHAFER; BUCK, 1998). E comum se referir a estes métodos como aqueles que atuam

no dominio da frequéncia.

Existem varias técnicas de reducao de ruido em sinais de voz que atuam no domi-
nio da frequéncia. Dentre elas, destacam-se: subtracao espectral, filtragem de WIENER,

métodos baseados em uma mascara binaria, métodos baseados na minimizagao do erro
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quadratico médio (MMSE), entre outros. O principal objetivo destes métodos é alterar
o espectro de frequéncia do sinal de voz ruidoso a fim de reduzir o ruido de fundo. Para
isso, é necessaria uma estimacgao do espectro de frequéncia do ruido, de forma que o filtro
projetado nao cause danos ao espectro de frequéncia da voz. No Capitulo 3, os concei-
tos tedricos e praticos de tais métodos serao discutidos e analisados por meio de varias

simulagoes.

2.2 ANALISE WAVELET

Em processamento de sinais, a analise wavelet fornece um processo de representa-
¢ao/decomposigao de um sinal por meio de uma base de fungoes que oscilam localmente,
essas fungoes sao denominadas wavelets. Em outras palavras, as fun¢oes wavelet possuem
suporte compacto, ao contrario da analise de Fourier que utiliza um conjunto de fungoes
bases que oscilam infinitamente (as fungoes seno e cosseno). Uma base de fungdes wavelet

é constituida por dilatagoes e translagoes de uma fun¢do wavelet real ¥ (t) da seguinte

boslt) = ——u (t - ") | 6)

ol A @

forma:

Em (6), a fungdo ¢(¢) é denominada wavelet mae, enquanto que a e b sao os fatores de

escala e translacao, respectivamente.

Combinando adequadamente as fungoes em (6) com translagoes de uma fungao
escala ¢(t), realiza-se uma expansao do sinal através de uma base ortonormal de fungoes.
Tal base fornece uma anélise tempo-frequéncia do sinal (DAUBECHIES, 1992; LINA;
MAYRAND, 1993; SELESNICK; BARANIUK; KINGSBURY, 2005). Sendo assim, qual-
quer sinal anal6gico de energia limitada f(¢) pode ser expresso em termos de fungoes
wavelet e fungdes escala da seguinte forma (SELESNICK; BARANIUK; KINGSBURY,
2005):

=3 c<n>¢<t—n>+§ 3 dlkm2 (2t ), )

sendo ¢(n) os coeficientes da fungao escala e d(k,n) os coeficientes wavelet. Ambos sao
calculados via produto interno (SELESNICK; BARANIUK; KINGSBURY, 2005):

ety = [ Fwo(t - n, Q

“+oo

d(k,n) = 2/? / FOW(E* — n)dt. 9)

—00

Juntas, as equagoes (7), (8) e (9) fornecem uma andlise tempo-frequéncia do sinal

controlado pelo fator de escala k£ no tempo n.
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Existem algoritmos para calcular a func¢ao escala e a funcao wavelet que, na pra-
tica, sdo representadas por um filtro passa-baixa e um filtro passa-alta. Mallat (1998)
prop6s um algoritmo eficiente para o cdlculo dos coeficientes c¢(n) e d(k,n). Denominado
Transformada Wavelet Réapida, este método utiliza um banco de filtros digitais em uma
estrutura de arvore que aplica recursivamente um filtro passa-baixa hy e um filtro passa-
alta hy, seguidos por operadores de subamostragem (downsampling) e de sobreamostra-
gem (upsampling) (STRANG; NGUYEN, 1996). Este método é amplamente utilizado
para implementar a transformada wavelet discreta (DWT - do inglés: Discrete Wavelet
Transform). Na Figura 1, ilustra-se o banco de filtros de anélise para a DWT, onde S(n)

representa um sinal qualquer discretizado.

Figura 1 — Banco de filtros de analise para a DW'T.

hg(n) |— ... ¢(n)
e _’@ n @—» c(n

ho(n) ——@ hy(n) H@H .. d(k,n)

S(n) >
n TP hin) (1 2)

Adaptado de Mallat (1998).

E importante salientar que estes filtros possibilitam a formulacio de parametriza-
¢oOes para o projeto de wavelets e fungoes escala com algumas propriedades interessantes,
como por exemplo, suporte compacto e momentos nulos (SELESNICK; BARANIUK;
KINGSBURY, 2005; UZINSKI et al., 2013). Para cada nivel de decomposi¢ao wavelet, os
coeficientes de aproximagao ¢(n) e detalhes d(k,n) do sinal no nivel k(k = 1,2,3,...) sao
adquiridos. O nivel de decomposigao (escala) k, esta associado com a quantidade de faixas
de frequéncias obtidas. Quanto maior for k, maior sera o numero de faixas de frequén-
cias, capturando mais detalhes do sinal e minimizando possiveis perdas de informacao
(STRANG; NGUYEN, 1996; DUARTE, 2005). Isto é possivel, pois os coeficientes de de-
talhes d(k,n) correspondem a frequéncia situada aproximadamente entre (27 f,, 27571 f,),
onde fs é a taxa de amostragem do sinal S(n) (LINA; MAYRAND, 1993).

A DWT possui algumas propriedades desejaveis para o processamento de sinais de
voz, sdo elas: reconstrucao perfeita através de filtros com suporte compacto, baixo custo
computacional, concentracao da energia do sinal transformado em um pequeno ntmero
de coeficientes e a obtencao de diferentes sub-bandas de frequéncia (DUARTE, 2005;
ABREU, 2013).
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Uma generalizagao para o conceito de DW'T é a denominada transformada wavelet
packet (DWPT - do inglés: Discrete Wavelet Packet Transform). No processo de decom-
posicao exposto na Figura 1, ap6s o primeiro nivel de decomposicao (k = 1), obtém-se os
coeficientes de aproximacao e de detalhes. Para obter o segundo nivel, repete-se 0 mesmo
procedimento, porém, apenas sobre os coeficientes de aproximagcao. Dessa forma, apenas
os coeficientes de aproximacao sao decompostos em aproximacao e detalhes. Em contra-
partida a analise wavelet, na analise wavelet packet, tanto detalhes como aproximacoes
podem ser decompostos. O banco de filtros de analise para a DWPT é apresentado na

Figura 2.

Figura 2 — Banco de filtros de andlise para a DWPT.

S(n)

|

ho(n) hy(n)

| } | }

o(n) h (n) (n) h (n)
ho(n) || hy(n) ho h,(n) h,(n) h h,(n)

5666 5666

Adaptado de Mallat (1998).

A principal diferenga entre a DWT e a DWPT consiste no niimero de sub-bandas
de frequéncias obtidas para cada nivel k. Note pelas Figuras 1 e 2 que a DWT fornece

2F=1 sub-bandas de frequéncias, enquanto que a DWPT fornece 2% sub-bandas.

Verifica-se nos trabalhos de Ayat, Manzuri e Dianat (2004), Ghanbari e Karami-
Mollaei (2006), Bahoura e Rouat (2006), Soares et al. (2011), que tanto a DWT como a



Capitulo 2. As transformadas Wavelet e de Fourier como suporte para o desenvolvimento de métodos

de melhoramento de voz 30

DWPT sao extensivamente utilizadas no problema do melhoramento de voz. A principal
motivacao esta na capacidade de evidenciar o ruido presente no sinal, tendo em vista que

ambas realizam uma distin¢ao entre baixas e altas frequéncias.

Apesar das boas propriedades citadas sobre a DWT e a DWPT, Selesnick, Bara-

niuk e Kingsbury (2005) destacam alguns inconvenientes:

e Wavelets possuem caracteristicas passa-banda e seus coeficientes oscilam positiva e
negativamente em torno de singularidades. Este fato torna a extracao de singulari-

dades ou caracteristicas do sinal um processo delicado;

e A DWT é variante ao deslocamento; isto significa que um pequeno deslocamento
no sinal gera disturbios no padrao de oscilagdo dos coeficientes wavelet em torno
de singularidades (veja Figura 5). Neste sentido, algoritmos que atuam no dominio

wavelet devem ser capazes de lidar com tais caracteristicas;

e Para dimensoes maiores que um, os coeficientes wavelet produzem um padrao que é
simultaneamente orientado em varias diregoes. Essa falta de seletividade direcional
pode ser um problema em processamento de imagens (SELESNICK; BARANIUK;
KINGSBURY, 2005).

Segundo Selesnick, Baraniuk e Kingsbury (2005), a busca pela solucao destes pro-
blemas se inicia observando o fato de que a transformada de Fourier nao sofre dos mesmos.
A analise fornecida pela transformada de Fourier é baseada sobre senoides de valores com-

plexos:
eI = cos(Q) + jsen(Q). (10)

A parte real (cosseno) e a parte imaginaria (seno) formam um par de transformada de
Hilbert que produz um sinal analitico e’*. Este sinal possui suporte apenas sobre metade
do eixo de frequéncia (€2 > 0). A magnitude da transformada de Fourier néo oscila positiva
e negativamente em torno de singularidades. Além disso, ela é perfeitamente invariante
ao deslocamento (OPPENHEIM; SCHAFER,; BUCK, 1998; SELESNICK; BARANIUK;
KINGSBURY, 2005).

Com base nos argumentos acerca da teoria de Fourier e lembrando que tanto a
DWT quanto a DWPT sao baseadas em fungoes wavelet reais, Kingsbury (1998) intro-
duziu uma arquitetura de facil implementacao, que culminou com a ampla disseminacao
da transformada wavelet complexa (CWT - do inglés: Complex Wavelet Transform). A
CWT é baseada em fungoes escala e fungoes wavelet de valores complexos, apresentadas,

respectivamente, nas equagoes (11) e (12).

¢c(t) = ¢T(t) +]¢z(t)7 (11>
Ye(t) = ¢p(t) + Jibi(). (12)
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Analogamente a equagao (10), 1, é real e par, enquanto que v; é imaginaria e
impar. Juntas, elas formam um par de transformadas de Hilbert, o que torna ¢, um sinal
analitico (SELESNICK; BARANIUK; KINGSBURY, 2005). A fun¢ao ¢. é definida de

maneira analoga.

Apods a decomposicao, os coeficientes wavelet obtidos sao definidos da seguinte
forma:

d(k,n) = do(k,n) + jd;(k, n). (13)

A partir da equagao (13), algoritmos baseados em wavelets podem explorar a

magnitude, equacao (14), e a fase, equagao (15), dos coeficientes wavelet complexos:

do(k, )| = y/1d(k, n)]2 + [di(k, )P, (14)
Zd.(k,n) = arctan (;l:((]Z’ Z%) , (15)

onde |d.(k,n)| > 0.

A fim de implementar a CWT e alcancar propriedades como invariancia ao des-
locamento e seletividade direcional em dimensoes superiores, Kingsbury (1998) propos a
arquitetura Dual—Tree. Denominada DT—CWT(do inglés - Dual— Tree Complex Wavelet
Transform), esta arquitetura utiliza dois bancos de filtros, como o da Figura 1, a fim de
calcular a parte real d,.(k,n) e a parte imagindria d;(k,n) dos coeficientes wavelet. Em
outras palavras, a DT—CWT utiliza duas DWT, onde a arvore superior produz a parte
real e a arvore inferior produz a parte imagindria dos coeficientes complexos. Os bancos

de filtros para andlise e sintese na DT—CW'T sao mostrados nas Figuras 3 e 4.

Figura 3 — Banco de filtros de andlise para a DT—CWT

hyy(n) :)_. ... ¢(n)
. hoa(”)_’@* =~
aa(n-ﬂ@ h,(n) @ .. d.(kn)
@ L@

S (n) hos(n) —-@—- .. cln)
ho(n) H( :: )*
hng(n-—v@ - h.y(n) H@ﬁ ... d{k,n)

PRy H@ hy(n) _“‘@

Fonte: Adaptado de Selesnick, Baraniuk e Kingsbury (2005).
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Figura 4 — Banco de filtros de sintese para a DT—CW'T

(D)o
—(t2)—1 gudln
dik,n) . _.@H G1(n) 9"0o(n)

( : —* 914(N) ]
: @—' Qlia(”)
c(n) . —(F2)—] gusin)
_'< : )—’ gon(Nn) 05—s(n)
dkmm—»c:}»mdm g 05()
(::%* ()
— (F2)—gln)

Fonte: Adaptado de Selesnick, Baraniuk e Kingsbury (2005).

Vale ressaltar que cada DW'T é composta por dois conjuntos diferentes de filtros
reais, onde cada conjunto satisfaz as condigoes de reconstrucao perfeita (PR). Para k > 1,
os filtros da arvore b sao os reversos da arvore a, e os filtros de reconstrugao sao os reversos
dos filtros de analise. Assim, todos os filtros fazem parte do mesmo conjunto ortonormal
(SELESNICK; BARANIUK; KINGSBURY, 2005). A tnica excegao ocorre no primeiro
estagio (k = 1), onde qualquer conjunto de filtros que satisfagam a condi¢ao de PR podem
ser utilizados. Além disso, pode-se utilizar o mesmo par de filtros para ambas as arvores
(SELESNICK; BARANIUK; KINGSBURY, 2005). Esta arquitetura foi desenvolvida de
forma que a transformada total seja aproximadamente analitica, e assim, ¢; ~ H{,}.
A DT—CWT possui a vantagem de ser quase invariante ao deslocamento e possuir boa

seletividade direcional.

Uma comparacao entre a DWT e a DT—CWT com respeito a varianga ao des-
locamento é apresentada na Figura 5. Para um impulso f(n) = d(n — 60) e sua versao
deslocada fq(n) = d(n — 65) (a), segue os coeficientes wavelet em uma escala fixa k (b)
e (¢). Em (b) constam os coeficientes wavelet reais calculados usando a DWT convenci-
onal com filtros de Daubechies de comprimento 14 (db7). J& em (c), segue a magnitude
dos coeficientes wavelet complexos calculados pela DT—CWT utilizando filtros de mesmo

comprimento propostos por Kingsbury (2003).
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Figura 5 — Quase invariancia ao deslocamento da DT—CWT
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Fonte: Adaptado de Selesnick, Baraniuk e Kingsbury (2005).

Analisando os resultados da decomposicao fornecida pela DT—CWT, apresentados
na Figura 5, verifica-se que além da forma de onda dos sinais teste e teste deslocado
sofrerem perturbacoes semelhantes, a energia dos coeficientes wavelet sofreu uma alteracao
muito pequena, sendo quase constante. Quando comparados, fica claro um desempenho

superior por parte da DT—CW'T sobre a DWT na andlise em questao.

Segundo Selesnick, Baraniuk e Kingsbury (2005), os filtros existentes e frequen-
temente utilizados para a DWT nao podem ser utilizados para implementar ambas as
arvores de decomposicao da DT—CWT. Isso se deve ao fato de que estes filtros nao irao
satisfazer a condigao 1; ~ H{v,}, e assim, a transformada nao ird oferecer as vantagens
de wavelets analiticas. Neste sentido, novos conjuntos de filtros devem ser projetados le-
vando em conta alguns requerimentos adicionais aos da DWT. Detalhes sobre o projeto
de filtros para a DT—CWT podem ser encontrados em Selesnick, Baraniuk e Kingsbury
(2005) e Kingsbury (2003).

Salvo engano, nao ha na literatura algum método de melhoramento de voz que
utiliza a DT—CWT como uma ferramenta para decompor o sinal. Vale ressaltar que
essa abordagem ¢ relativamente recente e, atualmente, vem sendo muito explorada por

pesquisadores da area de processamento de sinais. Como exemplo, citam-se os traba-
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lhos: Kingsbury (2001), Zhang et al. (2010), Khare, Khare e Srivastava (2013), Mitiche,
Adamou-Mitiche e Naimi (2013) e Das, Bhuiyan e Alam (2014).

Por fim, com base no que foi dito nos paragrafos anteriores, conclui-se que:

e A transformada de Fourier fornece uma andlise do contetido de frequéncia do sinal.
Desta forma, os métodos que utilizam a DFT alteram o espectro de frequéncia do
sinal de voz ruidoso a fim de reduzir o ruido de fundo. Para isso, é de suma impor-
tancia que uma boa estimagcao do espectro de frequéncia do ruido seja realizada, de

forma que o filtro projetado nao cause danos ao espectro de frequéncia da voz.

e Utilizando a DWT, DWPT ou a DT—CWT, uma anélise tempo-frequéncia do sinal
de voz é realizada. Nestes casos, o conteudo de frequéncia do sinal é distribuido
pelas escalas wavelet k, seguindo a relacio (277 f,,27"71f,). Esta relacdo fornece
k bandas de oitava, tendo como referéncia a frequéncia de amostragem do sinal.
Vale ressaltar que o dominio em que ocorre o processamento nao é o dominio da
frequéncia e sim o dominio tempo-frequéncia, no contexto, também denominado

como dominio wavelet.

No préoximo capitulo apresenta-se uma andlise dos principais métodos de MV, cujas

implementagoes se baseiam tanto na teoria wavelet, como na teoria de Fourier.
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3 UMA ANALISE OBJETIVA DOS PRINCIPAIS METODOS DE ME-
LHORAMENTO DE VOZ QUANDO SUBMETIDOS A AMBIENTES
RUIDOSOS REAIS

Como mencionado no Capitulo 1, grande parte dos métodos de melhoramento de
voz foi desenvolvida com o pressuposto de que o ruido de fundo é o Gaussiano Branco. Isto
se justifica, pois o RGB possui propriedades conhecidas, favorecendo o desenvolvimento
de operacoes analiticas para se estimar, por exemplo, a fun¢do densidade de probabilidade
do ruido como em Tabibian, Akbari e Nasersharif (2015).

Apresenta-se neste capitulo uma breve descricao dos métodos considerados para
implementagao e avaliagao. O objetivo deste capitulo é simular situagoes reais de operacao
de sistemas de MV. Os métodos foram escolhidos de acordo com a teoria classica da area,
ou seja, consideram-se desde os primeiros métodos propostos na literatura até os métodos
mais atuais. Sendo assim, serdo implementados e avaliados tanto os métodos que atuam

no dominio da frequéncia, quanto os que atuam no dominio wavelet.

Além da analise realizada, de um ponto de vista global, entre os nove algoritmos

considerados, pode-se destacar alguns objetivos especificos:

1. Investigar a limiarizacao wavelet tradicional e os atuais métodos wavelet nao limiar

sob condigoes de ruido real;

2. Confrontar os resultados obtidos no item anterior com os resultados obtidos pelos

métodos que atuam no dominio da frequéncia;
3. Propor e avaliar um método wavelet nao limiar baseado na DT—CWT;

4. Identificar, entre os métodos considerados, aqueles que sdo mais adequados para

cada tipo de ruido.

Devido a grande variedade de métodos de MV disponiveis na literatura, alguns
trabalhos tém apresentado estudos comparativos a fim de estabelecer métodos ou classes
de métodos que apresentam o melhor desempenho. Neste sentido, em Hu e Loizou (2007)
sao apresentadas comparacoes subjetivas englobando as classes de métodos destacadas no
Capitulo 1. Na referida pesquisa, os autores concluiram que métodos baseados em modelos
estatisticos tiveram o melhor desempenho em termos de qualidade geral e distor¢oes de fala
do sinal processado. Apenas um método baseado em subtracao espectral obteve resultados
semelhantes sob as mesmas condicoes. Vale destacar que neste estudo, os autores nao
utilizaram nenhum método baseado puramente em wavelets. Neste sentido, as anélises
apresentadas neste capitulo tém como objetivo preencher algumas lacunas e apresentar o
estado da arte em MV.
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3.1 SUBTRACAO ESPECTRAL

Considerando os sinais de voz e ruido como processos aleatorios estacionarios e
independentes, Boll (1979) propds uma das primeiras técnicas vidveis para implementagao
préatica. Baseada na subtragdo espectral (SE), seu principal atrativo é a simplicidade
matemadtica e o baixo custo computacional (VIEIRA FILHO, 1996).

Em problemas de melhoramento de voz, assume-se que o sinal y[n|, contaminado

por ruido, seja descrito como segue:
yln] = x[n] + win], (16)

sendo que z[n] representa o sinal de voz puro e w[n] o ruido aditivo. Utilizando a técnica
de janelamento e aplicando a DFT sobre cada segmento, escreve-se (16) no dominio da

frequéncia da seguinte forma:
Y[l,n] = X[t, n] + W[i,n), (17)

sendo n o n—ésimo componente espectral obtido pela transformada de Fourier relacionado
com a janela[(l = 0,1,...,L). Naequagao (17), Y[l, n], X[l,n] e W]l, n] podem ser escritos

na forma polar, como segue:

Y[i,n]| = Y, exp(jeyl’n), (18)
X[l,n] = X, eXp(jHXl’n), (19)
Wil,n] = Wy, exp(j@wl’n). (20)

Sendo Yi,, = [Y[1,n]|, Xi = |X[L,n]l, Wi = [W[I,n]|, by, = ZY[l,n], 6x,, = ZX[I,n]
e Ow,, = ZW][l,n].

A técnica baseada em SE consiste em estimar a magnitude do sinal puro X;,, da
seguinte forma (BOLL, 1979):

)/El,n = In — I7I\/vl,n- (21)

Note em (21) que esta técnica necessita de uma estimagao do espectro do ruido.
Tal estimagao pode ser realizada durante intervalos de siléncio (auséncia de voz). Por fim,

o sinal de voz melhorado no dominio da frequéncia é dado por:
X[l,n] = X;, exp(jby;.,.), (22)

sendo X [[,n] a estimagao para X[, n] (é comum representar esta estimagao pelo operador
esperanca X [I,n] = E{X[l,n]}).

Um comentario pertinente sobre a subtracao espectral é que nao ha uma recupe-

racao da fase do sinal contaminado. Apesar de alguns estudos mostrarem que o ouvido
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humano nao discerne bem as distor¢oes de fase, alguns trabalhos mais atuais ja propdoem

tal recuperagao, veja Paliwal, Wojcicki e Shannon (2011).

A implementagao da SE realizada neste trabalho consiste na estimagao do espectro
do ruido durante intervalos de siléncio. Além disso, tal estimacgao é atualizada sempre que

uma nova janela de siléncio é detectada:
I7I\/vl,n - ﬁ'ﬁ\/l—l,n + (]- - 5)“7[\/1,7% (23>

Trata-se de um método recursivo onde f é responsavel por suavizar a estimacao de W,,.
Valores tipicos para § estao no intervalo [0, 89,0, 98], podendo ser definido empiricamente
pelo usudario (VIEIRA FILHO, 1996).

E evidente que a equacao (21) pode gerar valores negativos. Em outras palavras, o
método de SE s6 é realizavel se a poténcia estimada do ruido for menor ou igual a poténcia
do sinal ruidoso. A maneira mais adotada para solucionar este problema denomina-se

“retificagdo de meia onda”:

_ Vi — Wi, Yin > Wi
{ I, I, S€ Y = WV, (24>

b 0, caso contrario .

A retificagdo de meia onda consiste no maior inconveniente da SE. Isto se deve ao
fato de (24) gerar uma alteracdo repentina de amplitudes em frequéncias onde a segunda
condicao é satisfeita. O resultado dessa operagao ¢é a geracao de tons indesejaveis no sinal
processado, o ruido Musical (VIEIRA FILHO, 1996).

3.2 SUBTRACAO ESPECTRAL EM POTENCIA

A técnica descrita na secao 3.1 é também denominada de subtracao espectral em

amplitude. Elevando ao quadrado )/(\l,na Yine Wfln na equagao (21), segue que

A equacao (25) caracteriza o método de subtragao espectral em poténcia (SEP).
De maneira andloga a SE, o sinal melhorado no dominio da frequéncia é adquirido pela
substituigdo da magnitude do sinal ruidoso pela magnitude estimada, conforme (22). No

caso da SEP, também se faz necessério a corregao de possiveis valores negativos em (25):
- Iv2 _ 1172 2 172
Xl _ Yz,n - Mfl,n’ se ng > VVl,n (26)
7n -
0, caso contrario .

Durante a implementacao do método baseado na SEP, o espectro de poténcia do

ruido é estimado de maneira analoga ao da se¢ao 3.1:
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3.3 FILTRAGEM DE WIENER

O filtro de Wiener é baseado no principio da minimizacao do erro quadrético
médio, e parte do pressuposto de que se tem disponivel o espectro do sinal puro e do ruido.
Detalhes sobre a estimacao realizada a partir do principio MMSE podem ser encontrados
em Ephraim e Malah (1984).

Partindo da equagao (17) e considerando as mesmas notagoes utilizadas nas segoes
3.1 e 3.2, segue que a magnitude estimada do sinal puro é resultante de uma operacgao de

filtragem da seguinte forma:
E,n = Hl,nY},n- (28>

Denominado fun¢ao ganho, H;,, representa um filtro utilizado na redugao do ruido.

Considerando que os espectros de poténcia estimados do sinal puro e do ruido
estejam disponiveis, segue que o filtro de Wiener H* é definido como (VIEIRA FILHO,
1996):

€T

Hp = —" 29
T Ot + ob 2

onde ¢}, e ¢;’, sao as densidades espectrais de poténcia do sinal de voz puro e do ruido,

respectivamente.

Observa-se que para a realizacao do filtro de Wiener em (29) é necessaria uma
estimacao para o sinal puro. Uma alternativa seria obter esta estimagao a partir de (24)
ou de (26) (SE ou SEP).

Em Scalart e Vieira Filho (1996), os autores mostraram que é possivel unificar
os métodos classicos de melhoramento de voz utilizando o conceito de SNR,,s+ (Relacao
Sinal Ruido a Posteriori) e de SNR,,;, (Relagdo Sinal Ruido a Priori), introduzidos
inicialmente por McAulay e Malpass (1980). Além de desenvolver os equacionamentos
baseados nestes dois conceitos, os autores mostraram que o método pode ser uma solucao

para o surgimento do ruido Musical.

O operador SNR,,s;, denotado por v, e SNR,,,, denotado por &, sao definidos nas
equagoes (30) e (31), respectivamente (SCALART; VIEIRA FILHO, 1996):

— (30)

(31)

sendo F {I/[/l2n} o espectro de poténcia do ruido estimado e F {Xﬁn}, o espectro de po-

téncia do sinal puro estimado.
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Note que a estimacao de ¢ também passa pela estimacgao do sinal puro. A maneira
mais simples de aproximar o calculo de £, denominada ML (do inglés: Mazimum Likelihood

estimator), é definida na equacgao (32) (VIEIRA FILHO, 1996):

A~

S[lvn] = @[Ln] -1, (32>

sendo 4 a SNR,,.s: estimada.

Neste trabalho, a implementagao do filtro de Wiener ¢ baseada na SNR,,;,. Se-
gundo Scalart e Vieira Filho (1996), a equacdo (29) pode ser escrita em termos da SNR,,,

da seguinte forma:

A

o — L)

fl,n]+1 (33)

A fim de obter uma melhor estimacao para & do que a fornecida pelo método ML,
utiliza-se nas implementagoes o método denominado decisao direta (EPHRAIM; MALAH,

1984):
2

~ lel,n B NI
£[lvn] = ﬁE{WQ} + (1 6>P [7“7 ] 1] ) (34)

I,n
onde X/ |, corresponde ao espectro de poténcia do sinal processado na janela precedente,

e o operador P].] corresponde a retificacdo de meia onda.

3.4 ESTIMADOR DA MINIMIZACAO DO ERRO QUADRATICO MEDIO
(MMSE)

A partir dos resultados apresentados em Ephraim e Malah (1984), um grande
numero de métodos de melhoramento de voz tem sido derivado a partir do principio
MMSE. Dentre eles, destacam-se os estimadores MMSE do espectro de magnitude (EPH-
RAIM; MALAH, 1985; ABUTALEBI; RASHIDINEJAD, 2015) e do espectro de poténcia
(WOLFE; GODSILL, 2003; DING; HUANG; XU, 2004; LU; LOIZOU, 2011). Nesta pes-
quisa, utiliza-se o estimador MMSE do espectro de poténcia em Lu e Loizou (2011), devido
aos melhores resultados apresentados em comparacao com seus antecessores e também em
comparagao com os estimadores do espectro de magnitude. Este estimador é obtido a par-
tir do pressuposto de que as partes real e imaginaria dos coeficientes obtidos pela DFT sao
modelados como variaveis aleatorias Gaussianas independentes. Dessa forma, segundo os
autores, a densidade de probabilidade de X7, ¢ conhecida (ver Lu e Loizou (2011)). A fun-
¢ao ganho foi entao estimada a partir da fungdo densidade de probabilidade a posteriori
do espectro de poténcia do sinal de voz puro conforme a equagao (35).

i inl¥in (V2

(35)
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Calculando a média da densidade de probabilidade em (35), os autores derivaram
a seguinte funcao ganho (LU; LOIZOU, 2011):

(1 o 1 )1/2 e 0'2[l n] 7é 0.2 [l n]
Gase (€[l n),v[l,n]) = ;lml/Q elln — ] ) zlls wll )
) o o2l = o2l

Sendo o2[l,n] = E{an}, a2 l,n]

2 E{W?,} e v, ¢ definido como (LU; LOIZOU,
2011):

(E— ~Yi,n- (37)

Detalhes sobre a estimacao de Gysg podem ser encontrados em Lu e Loizou

(2011). No restante deste texto, refere-se ao método acima apenas como MMSE.

3.5 ESTIMADOR MAXIMO A POSTERIORI (MAP)

Assim como o principio MMSE, varios métodos de MV tém sido propostos baseados
em estimadores MAP (do inglés: Mazimum a Posterior estimators). Durante a mesma
pesquisa em Lu e Loizou (2011), os autores derivaram um estimador MAP do espectro
de poténcia, que forneceu melhores resultados do que os tradicionais estimadores MAP
do espectro de magnitude em Lotter e Vary (2003), Lotter e Vary (2005). Tal estimador,
foi desenvolvido a partir de uma maximizacao da fungdo densidade de probabilidade a
posteriori em (35) (LU; LOIZOU, 2011):

A partir da equagao (38), os autores derivaram a seguinte fungao ganho (LU; LOIZOU,
2011):
1, se E[l,n] >1

0, se &[l,n] < 1. (39)

Guar(§[l, n]) = {

Além dos bons resultados apresentados, este estimador MAP foi escolhido pois,

ao contrario da fungao ganho Gyvsg, Gumap possui valores bindrios. Além disso, ela é
equivalente as mdscaras bindrias ideais utilizadas em CASA (do inglés: Computational
Auditory Scene Analysis) (WANG; BROWN;, 2006; WANG, 2011; LU; LOIZOU, 2011).
A principal diferenca entre Gyap e fungdes ganho baseadas em mascaras binarias ideais é
que as ultimas sao baseadas na estimacao da SNR instantanea, enquanto Gyap é baseada
sobre a SNR,,;, (LU; LOIZOU, 2011). O método de decisdo direta ¢ utilizado para estimar

€. No restante do texto, o termo MB (Méscara Bindria), refere-se ao filtro em (39).
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A fim de avaliar os métodos MMSE e MB, as implementacoes fornecidas pelos
autores foram utilizadas. E importante destacar que o mesmo banco de dados foi utilizado,

assim nenhum ajuste foi necessario.

3.6 LIMIARIZACAO WAVELET TRADICIONAL

A performance dos métodos de limiarizacao wavelet depende fundamentalmente da
estimacao do limiar A\. Donoho (1995) propds o primeiro método de limiariza¢ao wavelet.
Denominado limiar Universal, este método foi desenvolvido para suprimir o RGB, podendo

nao ser tao eficiente para ruidos reais.

No dominio wavelet, a projecao da [—ésima janela sobre a k—ésima escala, a
partir da equagdo (16), gera os coeficientes wavelet representados por Y[l k,n] (n =
0,1,...,(N —1)/2%). Por simplicidade de notacdo, em alguns momentos Y[l,k, n] serd
representado por Y. O célculo de A é realizado como segue (DONOHO, 1995):

A =0y/2logo(N), (40)

em que N é o comprimento de Y, o = mediana(|Y'|)/0, 6745.

Apés o calculo de A, o sinal de voz melhorado no dominio wavelet X é estimado a

partir de Y conforme (41). Note que THR(.,.) denota a funcao de limiar utilizada.

X = THR(Y, \). (41)

A funcao utilizada para a implementacao da limiarizagao wavelet tradicional é a

Soft (DONOHO, 1995):

(42)

7o sign(Y)([Y]| = M), se |Y|> A
0, se [Y| <A

Nos restante do texto, refere-se ao método de MV descrito acima como thr.

3.7 LIMIARIZACAO WAVELET ADAPTATIVA

Existem maneiras alternativas para estimar o limiar. Em Ghanbari e Karami-
Mollaei (2006), os autores propuseram um método que calcula o limiar de maneira adap-
tativa sobre os coeficientes wavelet gerados pela tranformada wavelet packet. Seja K o
nimero de niveis de decomposico, para cada janela [ a DWPT fornece 25 sub-bandas.

Assim, o limiar é calculado nos intervalos de siléncio da seguinte forma:

/\k,b = Uk,b\/ 2 h’l(Nk), (43)
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onde oy, = mediana(|Y;|)/0,6745 é estimado sobre a escala k na sub-banda b.

Além de um limiar calculado para cada sub-banda b, o método utiliza a estimagao
da SNR segmentada a posteriori (SSNR) - (do inglés - Posteriori Segmental SNR) para

cada sub-banda:
Np—1

Z Ylg,b,n

SSNR = 10log,y | 2=2—— |, (44)

Np—1
Z WIQ(,b,n
n=0
onde Yi ., € Wik, denotam o n—ésimo coeficiente wavelet packet do sinal ruidoso e do
ruido estimado, respectivamente, no nivel K sobre a b—ésima sub-banda da janela em

processamento.

A atualizacdo de Wiy, é realizada de maneira andloga a equacao (23), nos in-
tervalos de siléncio. Os autores propoem atualizar )\, de maneira similar . Dessa forma,
o método pode controlar de uma maneira mais eficiente o nivel de reducao do ruido em

sinais de voz na presenca de ruidos reais:
)‘k’ybﬂn = a.)\k,b,m_l + (1 — a)dk@m QID(Nk). (45)

O indice m representa a janela de siléncio identificada; Ay, denota o limiar estimado na

escala k e na sub-banda b, atualizado na m—ésima janela de siléncio.

Por fim, o valor do limiar calculado adaptativamente é determinado como segue:

SSNR
— — >
Thy = { Akban + (Brpm — Akbm)e : se  SSNRg; > 0, (46)

Bk,b,m; se SSNRK(, < 0.
Segundo os autores, 7 deve ficar no intervalo [2,4] € By pm = 2 e p.m-

Para a avaliacdo deste método, a funcao de limiar utilizada serda a funcao que

também foi proposta pelos autores:

Y

Y

Se ‘Y‘ Z Tk,b
THR(Y, Tkp) = Y]

—
Tk,b

(47)

sign(Y) se |Y| < Ty,

onde o parametro p pode ser determinado por otimizacio (GHANBARI; KARAMI-
MOLLAEI, 2006). Na presente implementagao, utilizamos p = 3. A fungao wavelet utili-

zada foi a "db8", para ficar em conformidade com a referéncia.

O método descrito acima sera denotado por thr-adpt.

3.8 METODO WAVELET NAO LIMIAR

Proposto em Soares et al. (2011), o primeiro método wavelet nao limiar consiste

na aplicagdo de trés operadores sobre os coeficientes wavelet gerados pela DW'T, com



Capitulo 3. Uma andlise objetiva dos Principais métodos de melhoramento de voz quando submetidos a

ambientes ruidosos reais 43

o objetivo de reduzir o ruido. A curva utilizada para a redugdo do ruido é gerada por
uma combinagao polinomial destes operadores. A fim de manter a amplitude do filtro no
intervalo [0, 1] um ajuste sigmoidal é realizado. As equagoes (48), (49) e (50) mostram os

trés operadores propostos em Soares et al. (2011).
Operador média simples:

Yl Y|

n 5 , paran=20,...,N —2e py_1 = pn_2. (48)

Operador relagao sinal /ruido a priori:

_ _Ya]
Zn

= — aran=0,..., N —2ezy_1=2y_2. 49
a—|—|Yn| p N-1 N-2 ( )

Operador relagao sinal/ruido a posteriori:

Y,
rn:a—i—‘|Y’wn\7 paran=0,...,N —2ery_; =ry_s. (50)
Neste caso, Y[, K, n|aprau = {Y0, Y1, .-, Yn, ..., Yn_1} representa o n—ésimo co-

eficiente wavelet de aproximacao e detalhe, no ultimo nivel de decomposicao K, de um
sinal ruidoso qualquer obtido pela DWT real. Em (49) e (50), o é um valor entre 0 e 1,
escolhido a priori, Yw, é um vetor de mesmo comprimento que Y,,, onde cada compo-
nente representa a média do ruido presente nos correspondentes componentes das janelas
do ultimo trecho de siléncio. Estes trés operadores sao responsaveis pela reducao do ruido

presente no sinal.

A curva usada para a reducao do ruido é gerada por uma combinacao polinomial

dos operadores expostos nas equagoes (48), (49) e (50), da seguinte forma:

fao=D2+ 22 + 7 (51)

A combinagao polinomial proposta em (51), aumenta significativamente a ampli-
tude do sinal processado. A fim de evitar o aumento de amplitude, um ajuste sigmoidal

é realizado:
L—e ™ 1—¢mn

T lte I 1tetn|

In (52)

onde 7 controla a inclinagdo das duas sigmoides envolvidas no processo.

A equagao (52) gera os coeficientes do filtro Gaprau = {90, 91, 9n,---»gN-1},

que atua no dominio wavelet da seguinte forma: X, = g,..Y, (n=0,...,N—1).

Em Abreu (2013), melhorias para o método de Soares et al. (2011) sao propostas,

as mesmas sao relatadas na préxima secao.
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3.9 METODO WAVELET NAO LIMIAR BASEADO NA DT-CWT

Inspirado pelo método da secao 3.8, propoe-se nesta tese um método nao limiar
baseado em wavelets complexas. A busca pela melhoria do método proposto em Soares
et al. (2011) se iniciou em Abreu (2013), onde os autores propuseram o uso de equagoes
de diferencas de diversas ordens para a estimacao do filtro, seguido pelo mesmo ajuste
sigmoidal em (52). Com o intuito de superar os dois primeiros, apresenta-se, nesta segao,
um método que utiliza a transformada wavelet complexa. Além disso, sugere-se a utilizacao
apenas das diferencas de ordem par para a estimacao do filtro. Com isso, um novo método

para reducao de ruido em sinais de voz é derivado.

Os coeficientes wavelet complexos sao gerados pela DT—CW'T. O sinal de voz no
dominio wavelet é estimado por equagoes de diferencas comumente utilizadas na solucao
numérica de equagoes diferenciais (SPERANDIO; MENDES; SILVA, 2003):

Gin = Yemr1r = 2Yin + Yin 1, (53)
Ci,n = Yiny2 —4Yint1 +6Yn —4Ye 1 + Yino, (54)
G = Yen — 2Yknt1 + Yento, (55)
G = Yin — 4Yini1 + 6Yinro — 4%y + Vinra. (56)

Nas equagoes de (53) a (56),

vetores de diferencas centradas e avancadas de ordem p, respectivamente, calculadas para

., € ak . representam o n—ésimo coeficiente dos
cada escala k(k = 1,2,...,6). O préximo passo do método consiste em aplicar o operador

relagdo sinal/ruido a priori (equagao (49)) sobre todos os vetores de diferengas obtidos.

O sinal de saida é estimado pela combinacao linear do operador relagao sinal /ruido

a priori (ORSP), quando aplicado a todos os vetores de diferengas:

sk = ORSP(c} ) + ORSP(a;,,,) + ORSP(c;,,) + ORSP(a; ). (57)

Finalmente, os coeficientes do filtro s@o obtidos conforme o ajuste proposto por
Soares et al. (2011):

1 _ 6—7’8]@771 1 _ eTSk,n

- 1_’_6—751@” 1+€7—5k7” '

Gk (58)

O sinal puro estimado no dominio wavelet é obtido pela multiplicacao X\kn =
GknYin- Este método consiste em aplicar o esquema nao limiar descrito acima sobre os
coeficientes de detalhes para todas as escalas k(k = 1,2,...,5). Desta forma, é proposto o
projeto de dois filtros, um para a parte real e outro para a parte imaginaria dos coefecientes
wavelet complexos. O filtro final, gy, ,,, ¢ entao obtido pela média dos filtros projetados. Vale
ressaltar também que o método descrito acima nao altera a fase dos coeficientes wavelet
complexos. De maneira analoga aos métodos que atuam no dominio da frequéncia, este

método altera apenas a magnitude do sinal contaminado.
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E importante salientar que o método wavelet nio limiar descrito nesta secéo foi
desenvolvido apés estudos realizados sobre os trabalhos desenvolvidos em Soares et al.
(2011) e Abreu (2013). Abreu (2013) avangou na proposta de Soares et al. (2011) e propos
o uso de diferencas finitas para a estimacao do filtro. Apesar dos avangos na qualidade
do processamento, espera-se que com o uso de wavelets complexas e apenas diferencas de
ordem par os resultados sejam ainda melhores. Refere-se ao método descrito acima como

comp-wav.

3.10 SIMULACOES

Nesta secao constam as avaliagoes objetivas de todos os métodos descritos neste
capitulo, ou seja, os métodos apresentados nas segoes 3.1 a 3.9. O objetivo principal é
identificar um ou mais métodos que possam obter melhor desempenho frente a algum tipo
de ruido real. Neste sentido, escolheram-se aqueles tipos de ruido que sao mais comuns

em situagoes quotidianas.

Algoritmos de reducao de ruido em sinais de voz estao presentes em varias aplica-
¢oes, como descrito no Capitulo 1. Devido as facilidades da internet mével e a diversidade
de aplicagoes, o usuario pode estar inserido nos mais variados ambientes ruidosos. Neste
sentido, utilizam-se nesta pesquisa os ruidos de vozes, cafeteria, carro, salao de expo-
si¢oes, trafego e trem. Segue abaixo uma breve descrigao sobre os seis tipos de ruidos

considerados:

e Vozes: audio captado em ambientes com um grande ntimero de pessoas, onde todos

estao falando ao mesmo tempo. Nenhuma das palavras sdo discerniveis;

e Cafeteria: audio captado dentro de cafeterias. Som de pratos ao serem postos sobre
mesas, talheres ao entrarem em contato com pratos e pessoas conversando. Palavras

pouco discerniveis;

e Carro: ruido captado no interior de um veiculo em movimento por rodovias. Este
ruido é gerado pelo rolamento dos pneus sobre o asfalto e também pelo som emitido

pelo motor;

e Salao de exposicoes: audio captado dentro de uma sala muito grande onde pessoas
conversam, assoviam e sons de eco sao gerados. Pode ser associado também a dreas

de lazer no interior de shoppings. As palavras sdo pouco discerniveis;

e Trifego: audio captado durante um congestionamento de carros onde buzinas soam

frequentemente;

e Trem: dudio captado no interior de um trem em movimento;
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O banco de dados utilizado para as avaliagoes é o NOIZEUS. Proposto em Hu
e Loizou (2007), este banco de dados foi desenvolvido especificamente para avaliar algo-
ritmos de melhoramento de voz. O NOIZEUS é composto por 30 sentencas, 15 na voz
masculina e 15 na voz feminina. Todos os sinais possuem uma taxa de amostragem de 8
kHz e receberam uma filtragem para simular as caracteristicas de frequéncias recebidas
por aparelhos telefonicos. Além do conjunto de sentencas originais (livre da presenga de
ruido), faz parte do NOIZEUS um conjunto de sinais contaminados com diferentes tipos

de ruidos reais, em diferentes niveis de contaminagao.

Serdo consideradas trés medidas de avaliacao de qualidade objetivas, a SNR glo-
bal, coeficiente de correlacao de Pearson (FIELD, 2005) e PESQ (do inglés - Perceptual
Evaluation of Speech Quality) (REC ITUT, 2001). Avaliada em decibéis, a SNR global
é calculada como em (59) e mensura o nivel de ruido presente no sinal. Dessa forma,

apresenta-se neste trabalho o grau de melhoria na SNR do sinal processado, em com-
paracao com a SNR do sinal contaminado (GHANBARI; KARAMI-MOLLAEI, 2006):

Z [’

SNR = 101log,, n , (59)

N-1

Z% |2[n] — [n]|?

onde N é o comprimento dos sinais original z[n| e melhorado [n].

O coeficiente de correlacao de Pearson em (60) varia no intervalo [-1,1], avaliando

a relacdo mutua entre os sinais original e melhorado. Em outras palavras, esta medida

mensura quanto os sinais original e melhorados estdo correlacionados. Dessa forma, é

comum apenas correlagoes positivas. Quanto mais proximo de um esta a correlagao, melhor

sera a recuperacao do sinal original, em outras palavras, melhor sera a reducao do ruido.
O coeficiente de correlagdo de Pearson r ¢ calculado como segue (FIELD, 2005):

_ N (X alnlafn]) — (3 =[nl) (X #ln]) | 0

[ Sl = (S ot [ ol - (S )|

Proposta pela ITU-T (do inglés - International Telecommunications Union) e pa-
dronizada pela recomendagao P.862 (02/01), a PESQ é uma das medidas mais complexas
a fim de se checar a qualidade de um sinal de voz. A avaliacdo realizada pela PESQ é
baseada em caracteristicas psicoacusticas do ouvido humano. Ela representa um modelo
cognitivo e os resultados sao expressos por meio de uma escala que varia de -0,5 a 4.5.
Quanto maior a pontuacao melhor a qualidade do sinal processado. A PESQ foi proposta
inicialmente para predizer a qualidade do sinal de voz, no entanto, em Ma, Hu e Loizou
(2009) os autores verificaram que esta medida é razodvel na predi¢do da inteligibilidade

de sentencas.
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Na Tabela 1 consta a melhoria na SNR, denotada por SNRI, e correlagdo obtidas
sobre o banco de sinais NOIZEUS. Para cada tipo de ruido, sao utilizados 4 niveis de
contaminacao (SNR), 15 dB, 10 dB, 5 dB e 0 dB. Para cada nivel de contaminagdo,
calcula-se, entao, a média das correlagoes e da SNRI para os 30 sinais. Ao final das
simulagoes, 120 sinais para cada tipo de ruido serdo avaliados, totalizando entdao 840

simulagoes para cada um dos métodos descritos neste capitulo.

Tabela 1 — Teste de reducao de ruido.

SNRI Correlacao
Ruido Método | 0dB 5dB 10dB 15dB | 0dB 5dB 10dB 15dB
SE 4,50 266 0,57 -0,00 | 0,78 0,90 0,95 0,97

SEP 301 194 050 0,17 | 0,74 088 0094 0,96
WIENER | 4,77 2,60 147 051 [0,79 090 096 0,98

MB 327 235 148 053 | 0,76 0,90 0096 0,98

Vozes ~ MMSE | 391 3,16 2,43 1,48 | 0,79 091 0,97 0,99
thr 1,98 158 1,106 0,73 | 0,71 0,88 0,96 0,98

thr-adpt | 3,13 221 131 056 | 0,73 0,89 0,96 0,99
non-thr | 2,95 2,90 1,16 026 | 0,76 0,090 0,95 0,96
comp-wav | 3,03 3,56 152 027 | 0,76 0,92 096 0,97

SE 441 2,69 043 002 | 084 091 095 097

SEP 2,98 1,93 050 008 | 080 089 095 097
WIENER | 5,06 320 220 066 |0,86 092 096 0098

MB 324 285 1,76 0,76 | 0,82 0,92 0,97 0,99

Cafeteria.  MMSE | 3,79 3,51 2,66 1,74 | 0,84 0,93 0,97 0,99
thr 120 1,00 0,77 0,61 | 0,75 0,88 0,96 0,99

thradpt | 2,87 2,11 1,08 028 | 0,79 0,90 0096 0,99

non-thr | 2,19 1,81 048 -0,01 | 0,78 0,89 0,95 0,96
comp-wav | 3,54 297 1,06 051 | 082 092 096 0,97

SE 6,71 444 107 0,17 | 091 095 096 0,97

SEP 463 328 069 0,16 | 0,86 092 096 0,97
WIENER | 8,13 6,39 494 336 | 0,94 0,97 098 0,99

MB 8,66 7,14 5,61 4,04 | 0,94 097 0,99 0,99

Carro  MMSE | 723 651 553 4,38 092 096 0,99 0,99
thr 0,50 048 042 035 | 0,74 088 0096 0,99

thr-adpt | 3,86 2,74 1,56 0,54 | 0,82 091 0097 0,99

continua na préxima pagina
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continuacao da pagina anterior

SNRI Correlacao

Noise Method | 0dB 5dB 10dB 15dB | 0dB 5dB 10dB 15dB

non-thr | 1,47 1,00 0,34 004 | 0,76 088 0,94 0,96
comp-wav | 5,59 4,12 0,67 003 | 0,88 094 0096 0,97

SE 4,40 258 048 0,01 | 0,78 090 095 0,97

SEP 3,02 1,81 030 0,6 | 0,75 0,88 0,94 0,96

WIENER | 4,54 281 1,65 0,33 | 0,78 0,90 0,96 0,98

MB 3,72 2,50 182 0,72 | 0,78 0,90 0,96 0,98

S. de exposicoes  MMSE 397 305 2,55 1,60 | 0,79 0,91 0,97 0,99
thr 345 267 190 1,26 | 0,74 0,90 0,9 0,99

thr-adpt | 3,19 232 1,69 085 | 0,73 0,89 0,96 0,99

non-thr | 3,56 3,50 128 0,24 | 0,78 0,89 0,95 0,97

comp-wav | 2,16 246 0,70 0,19 | 0,72 0,89 0,95 0,96

SE 6,39 4,02 0,72 0,02 | 091 094 09 097

SEP 500 3,35 069 0,14 | 0,87 0,92 096 0,97

WIENER | 6,17 4,54 262 1,34 | 0,90 0,94 0,97 0,99

MB 440 322 220 099 | 0,86 0,92 0,97 0,99

Trafego MMSE 4,01 3,32 2,75 1,77 | 0,85 0,93 0,97 0,99
thr 3,56 2,81 1,80 1,10 | 0,81 0,91 0,97 0,99

thr-adpt | 3,77 2,75 1,74 095 | 0,82 091 0,97 0,99

non-thr | 4,34 3,74 0,73 0,17 | 0,85 0,93 0,96 0,97

comp-wav | 4,25 329 048 -0,07 | 0,84 0,93 0,95 0,96

SE 529 3,14 041 -0,11 | 0,82 091 0,95 0,97

SEP 3,75 226 0,23 -0,19 | 0,77 089 094 0,97

WIENER | 5,39 351 1,75 0,52 | 0,83 0,92 096 0,99

MB 419 3,33 227 1,07 | 0,80 0,92 0,97 0,99

Trem MMSE 4,74 4,06 3,14 1,93 | 0,82 0,93 0,97 0,99
thr 3,70 291 205 1,06 | 0,75 090 0,9 0,99

thr-adpt | 3,45 260 1,82 1,03 | 0,74 0,90 0,96 0,99

non-thr | 3,47 3,57 1,05 0,22 | 0,77 0,92 0,95 0,97

comp-wav | 0,92 247 238 0,31 | 0,71 0,90 0,97 0,98

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Na Tabela 1, valores em negrito destacam a melhor nota para cada nivel de con-
taminacao. Devido a sua importancia em aplicagoes praticas, o ruido de vozes sera anali-
sado separadamente. De acordo com a Tabela 1, para a contaminagao com o ruido vozes,
varios métodos trabalharam igualmente bem em termos de SNRI e correlagdo. Os mé-

todos ligeiramente melhores foram MMSE, WIENER e comp-wav. De um modo geral,
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Figura 6 — Resultados em termos de notas PESQ para todas as condi¢oes de ruido si-

muladas.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

eles conseguiram boa SNRI, e consequentemente, boa correlagdo. Além disso, o método
thr trabalhou pior em termos de atenuagao do ruido em condigoes de baixa SNR. Ana-
lisando a Figura 6, confirma-se que MMSE, WIENER e comp-wav também obtiveram
melhores notas PESQ. Isto significa que estes métodos alcangaram melhor qualidade e

inteligibilidade da sentenca processada.

De um modo geral, para ambientes com ruido multioradores, os métodos SEP,
thr e non-thr foram superados pelos demais. Apesar do método non-thr realizar uma boa
reducao de ruido, as notas PESQ nao foram tao boas. Este fato indica que distor¢oes foram
inseridas no sinal processado. Entretanto, comp-wav foi capaz de aliar boa reducao de
ruido com boa qualidade e inteligibilidade da sentenca processada. Vale destacar também

que thr-adpt superou o método thr no quesito atenuacao do ruido.

Na Figura 7 sao mostrados os espectrogramas de um sinal de voz limpo e suas

versoes contaminada e processadas pelos métodos SE, WIENER, MMSE e comp-wav.
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Figura 7 — Espectrogramas para (a) sinal limpo; (b) sinal contaminado por vozes;
(¢) melhorado por SE (SNRI=6,65, cor=0,89, PESQ=2,27); (d) melho-
rado por WIENER (SNRI=6,84, cor=0,90, PESQ=2,20); (e) melhorado por
MMSE (SNRI=7,42, cor=0,91, PESQ=2,30); (f) melhorado por comp-wav
(SNRI=7,86, cor=0,92, PESQ=2,36).
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Note que SE e MMSE geraram mais ruido residual do que WIENER. Isto se deve a
estimagao da SNR,,;,i pelo método decisao direta para WIENER. Em contrapartida, as
notas PESQ foram as mais baixas entre os quatro métodos devido a atenuagao excessiva
do ruido. O método proposto, comp-wav, deixou menos ruido residual quando comparado

com os métodos MMSE e SE, além disso, nao realizou atenuacao excessiva.

Pode ser visto a partir da Tabela 1 e da Figura 6 que MMSE e comp-wav alcan-

caram os melhores resultados, com uma ligeira vantagem para comp-wav.

As discussoes acima destacaram as principais diferencas entre os métodos utiliza-
dos sob condigoes de ruido multioradores. No entanto, comparagoes envolvendo todas as
condi¢oes de ruido sao interessantes a fim de checar se algum método obteve o melhor

desempenho em todas ou em grande parte das condi¢oes de ruido simuladas.

Em termos de SNRI, verifica-se que WIENER obteve o melhor desempenho para
condigoes de 0 dB. Em suma, o método WIENER trabalha muito bem em baixas condi¢oes

de SNR. De um modo geral, os métodos que alcancaram melhor SNRI foram WIENER,
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MMSE, MB e comp-wav. Estes métodos trabalharam igualmente bem, de forma que as

diferencas nas avaliagoes objetivas nao foram significantes.

Em termos de correlacao, nao existem diferencas significantes entre todos os mé-
todos simulados. Vale destacar a boa performance dos métodos baseados na limiarizagao
wavelet em condigdes de 15 dB. Verifica-se, com base nos resultados, que métodos de

limiarizacao trabalham melhor em condigoes de alta SNR.

Analisando as notas PESQ na Figura 6, verifica-se que WIENER, MMSE, SE e
comp-wav trabalharam igualmente bem na maioria das condi¢oes, exceto sob condigoes
de trem e trafego. Para o ruido de trem, WIENER se sobressaiu em relagao aos demais.
Isto se deve a alta poténcia do ruido de trem. Para o ruido de trafego, SE e WIENER
obtiveram resultados melhores para todos os niveis de contaminag¢ao, quando compara-
dos aos demais métodos. No caso da SE, isto se deve as buzinas dos carros que soam
em frequéncias especificas, em conjunto com sentencas muito curtas que possibilitam a

estimacio e subtracio destas frequéncias.

Fica claro, a partir da Figura 6, que nao existe um tnico algoritmo que se destaca,
mas varios algoritmos que trabalham igualmente bem sob a maioria das condi¢oes de
ruido, com pequenas mudangas dependendo do tipo do ruido de fundo. Por exemplo, SE
mostrou ser mais adequada para o ruido de trafego; comp-wav, MMSE e WIENER, para
o ruido vozes; WIENER para os ruidos de trem e carro; MMSE e WIENER, obtiveram
ligeira vantagem para o ruido de cafeteria; SE, WIENER e MMSE para salao de exibigoes.

E importante destacar que, de um modo geral, métodos baseados em modelos
estatisticos que atuam no dominio da frequéncia obtiveram melhor performance para a
maioria das condigoes de ruido (note os resultados dos métodos MMSE, MB ¢ WIENER).
O tnico método baseado em wavelets que obteve desempenho semelhante para algumas
condigoes de ruido foi comp-wav. Métodos com desempenho intermedidrios foram thr,
thr-adpt e SEP, sendo superados pelos outros. SE superou os principais métodos apenas
para condicoes especificas de ruido, onde frequéncias especificas sao facilmente identifica-
das. Além disso, é conhecido que em condi¢oes de SNR muito baixa, o método SE pode
danificar a inteligibilidade do sinal (LOIZOU; KIM, 2011). Finalmente, o método non-thr
obteve o pior desempenho na maioria das condi¢oes simuladas, exceto para vozes, salao
de exibicao e trafego com 0 dB de contaminacao. Esta performance ruim pode ter sido
motivada pelas caracteristicas do banco de dados utilizados (todos os sinais receberam
uma filtragem para simular condigoes reais de operagao de aparelhos telefénicos), levando

em consideragao que os resultados em Soares et al. (2011) foram muito melhores.

Um fato importante verificado a partir da Tabela 1 e da Figura 6 ¢ que analises
objetivas podem variar de acordo com o ambiente ruidoso. Algumas vezes, esta variacao
pode ser expressiva como no caso do ruido de trafego: apesar do método MMSE estar entre

os melhores métodos para a maioria das condi¢oes simuladas, para o ruido de trafego seu
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Figura 8 — Espectrogramas para (a) sinal limpo; (b) sinal contaminado por trafego; (c)
melhorado por SE (SNRI=9,65, cor=0,95, PESQ=2,47); (d) melhorado por
WIENER (SNRI=10,95, cor=0,96, PESQ=2,48); (e) melhorado por MMSE
(SNRI=9,68, cor=0,94, PESQ=1,97); (f) melhorado por MB (SNRI=10,69,
cor=0,95, PESQ=2,25).
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

desempenho foi significativamente pior em comparacdo com SE, WIENER e MB. Este

fato ¢ ilustrado na Figura 8.

O esquema de filtragem proposto pelo método comp-wav melhorou significativa-
mente os resultados, em termos de notas PESQ, alcancados pela limiarizacao wavelet.
Isto se deve principalmente ao filtro sigmoide que gera uma curva de atenuacdo suave.
Além disso, verifica-se mais uma vez que o método thr nao é tao eficiente para o caso de

contaminagao por ruido real.

Outro fato relevante destacado pelas simulagoes é que métodos de MV melhoram
a qualidade do sinal (Tabela 1) mas nao melhoram significativamente a inteligibilidade da
sentenca (Figura 6). Note que na maioria dos ambientes de ruido simulados, a melhoria
em notas PESQ foi pobre em comparac¢ao com notas PESQ dos sinais sem processamento.
Este fato também foi apontado nos estudos realizados em Loizou e Kim (2011) e Hu e
Loizou (2007).

Por fim, apds as simulagoes e andlises apresentadas, seguem abaixo as respostas
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encontradas para cada questao levantada no inicio deste capitulo, identificada por seu

respectivo niimero:

1. baseado nas simulacoes e discussoes realizadas neste capitulo, verifica-se que a li-
miarizagdo wavelet tradicional ndo é tao eficiente sob condi¢ées de ruidos reais. Na
verdade, ela foi desenvolvida com o objetivo de suprimir o RGB. O método ba-
seado na limiarizagdo wavelet adaptativa (thr-adpt) melhorou significativamente a
atenuacao do ruido fornecida pela limiarizacao tradicional. No entanto, os ganhos
em termos de PESQ nao sao significantes. Apesar do método non-thr ter alcancado
um desempenho fraco em termos de PESQ), verifica-se que métodos wavelet que dis-
pensam o uso do limiar sao promissores. O método comp-wav superou totalmente
os métodos de limiarizacao wavelet em termos de notas PESQ, além de trabalhar

igualmente bem no quesito supressao do ruido;

2. os métodos baseados na limiarizacdo wavelet foram superados em termos de PESQ
pelos outros métodos, exceto por non-thr. O tinico método baseado em wavelets que
trabalhou igualmente bem aos métodos baseados na DFT, para algumas condigoes

de ruido, foi comp-wav;

3. o método wavelet ndo limiar baseado na DT—CWT, proposto durante esta pesquisa,
apresentou resultados satisfatérios. As avaliagbes objetivas mostraram que comp-
wav superou os resultados alcangados pela limiarizagao wavelet e pelo método non-
thr;

4. de um modo geral, métodos baseados em modelos estatisticos que atuam no dominio
da frequéncia tiveram melhor performance para a maioria das condi¢des de ruido
simuladas. Considerando todos os métodos implementados, aqueles que alcancaram
os melhores resultados foram: WIENER, MMSE, SE, comp-wav e MB.

Verificou-se por meio das simulagoes que nao existe um tnico e melhor algoritmo
para MV, mas varios algoritmos que trabalham igualmente bem para a maioria das con-
digoes, com possiveis mudancas, dependendo das caracteristicas do ruido de fundo. Como
destacado para o ruido de trafego, essas variagdoes podem ser expressivas, indicando que
métodos que incorporam classificacao de ruido s@o uma tendéncia. Este fato motiva o de-
senvolvimento do préximo capitulo, onde o problema especifico da classificacao de ruido

é abordado.
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4 UMA ABORDAGEM IMUNOLOGICA BASEADA NO ALGO-
RITMO DE SELECAO NEGATIVA PARA CLASSIFICACAO DE
RUIDOS REAIS EM SINAIS DE VOZ

Neste capitulo sera apresentada uma nova abordagem capaz de identificar e classi-
ficar o ruido de fundo presente em sinais de voz. O método proposto se baseia no algoritmo
de sele¢ao negativa (ASN) e na transformada wavelet complexa dual-tree. O desenvolvi-
mento do ASN foi inspirado em um sistema natural, o sistema imunolégico humano (SIH).
O surgimento de algoritmos bioinspirados foi impulsionado pela busca por metodologias
inteligentes que sejam capazes de resolver problemas do mundo real (DASGUPTA, 1999).
Dentre tais algoritmos, destacam-se as redes neurais artificiais e os sistemas imunologicos
artificiais. Sendo assim, serd exposta a teoria basica na qual o ASN se fundamenta, para
entao propor um algoritmo que se baseia em seus principios. Detalhes adicionais sobre os

conceitos biolégicos utilizados sdo expostos nos Apéndices A, B e C.

4.1 MELHORAMENTO DE VOZ E CLASSIFICACAO DE RUIDO

Como destacado no Capitulo 1, métodos classicos de MV incluem subtracao espec-
tral e subtracao espectral em poténcia, métodos baseados em estimadores do erro médio
quadratico e estimadores de maximo a posteriori, filtragem de Wiener e limiarizagao wa-
velet. Apesar de cada um desses métodos possuir sua propria base tedrica com objetivos
especificos, todos eles requerem uma estimacao do perfil do ruido a fim de realizar sua

supressao. Na verdade, quanto melhor a estimacao do ruido, maior sera a qualidade do
processamento (EPHRAIM; MALAH, 1984; HU; LOIZOU, 2007).

As principais aplicagoes de MV incluem RAV e sistemas de comunicagao movel,
onde o ruido do ambiente é o principal problema. O ruido pode prejudicar a qualidade da
comunicagao por fala e o desempenho de algoritmos de RAV (RABINER; JUANG, 1993).
De acordo com Yuan e Xia (2015), o projeto de algoritmos de MV geralmente nao leva
em consideracao as diferencas em propriedades estatisticas de diferentes tipos de ruido.
Isto pode ser a causa do fraco desempenho de alguns algoritmos em condigoes de ruido
especificas, como pode ser visto nos resultados apresentados em Hu e Loizou (2007) e
no Capitulo 3 deste texto. Nesse sentido, com o desenvolvimento de aparelhos cada vez
mais poderosos, como smartphones, tablets e aparelhos auditivos, possibilita-se o projeto
de algoritmos que trabalham de maneira eficiente em qualquer ambiente ruidoso, com a
incorporacao de classificacao de ruido. Como um exemplo de implementagao de tempo
real, em Parris, Torlak e Kehtarnavaz (2014), uma implementagao para smartphones que
inclui transformacao para o dominio da frequéncia, classificacao e supressao de ruido foi

apresentada.
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Um dos primeiros algoritmos de MV viavel em aplicacoes praticas é a SS, proposta
por Boll (1979). A ideia bésica consiste em estimar o espectro de frequéncia do ruido para
entdao subtrai-lo do sinal ruidoso. A SS gera resultados satisfatérios quando o espectro
de frequéncia do ruido é uniforme ou quando o ruido é estacionario. Sob condi¢oes de
ruidos reais, SS gera tons indesejaveis no sinal processado, conhecido como ruido musical.
No entanto, o ruido musical nao é um problema especifico da SS. Métodos baseados em
modelos estatisticos também sao afetados por este problema. Em Scalart e Vieira Filho
(1996), os autores sugeriram que os conceitos de SNR,,x € SNR,,;, poderiam evitar ou
atenuar o problema do ruido musical por meio de um derivado filtro de Wiener. Simulagoes
em Scalart e Vieira Filho (1996), Hu e Loizou (2007) e no Capitulo 3 desta tese (ver Figura
7) mostraram resultados melhorados; no entanto, para alguns tipos de ruido a performance
nao foi tao boa. Isto se deve a estimacao da SNR,,;,, que depende fundamentalmente de
uma boa estimacao do ruido (EPHRAIM; MALAH, 1984). Métodos baseados em wavelets
também estao sujeitos a fraca performance devido ao tipo de ruido de fundo. Como
mencionado anteriormente, a estimacao do limiar é baseada no pressuposto de que o

ruido presente no sinal é o RGB.

Como pode ser notado, é natural que futuras pesquisas em MV foquem no trata-
mento e na compreensao do ruido de fundo. Neste sentido, o desenvolvimento de sistemas
que sao capazes de predizer o tipo do ruido presente em um sinal de voz ruidoso sao
indispensaveis para métodos estatisticos ou para a obtencao de parametros 6timos em
algoritmos. Esta tendéncia é confirmada em dois trabalhos atuais. Em Yuan e Xia (2015),
os autores usaram classificacdo de ruido para escolher parametros de suavizacao 6timos
na estimacao do ruido e da SNR,,;,. Tais parametros 6timos foram usados no algoritmo
de estimagao em amplitude log-spectral. Em Xia e Bao (2014), a classificagao de ruido foi
utilizada para predizer o tipo de ruido de fundo e um especifico modelo autodecodificador
ponderado de eliminagao de ruido (VICENT et al., 2008) foi utilizado na estimacao do
espectro de poténcia do sinal puro, posteriormente empregado na implementacao de um
filtro de Wiener. Além destas aplicagoes em MV, a classificagdo de ruido tem sido utili-
zada em sistemas de RAV (XU et al., 2005; HOSEINKHANTI et al., 2012), classificagdo
de cenas acusticas (MA; SMITH; MILNER, 2003; RAKOTOMAMONJY; GASSO, 2015)
e aplicacoes em aparelhos auditivos (KATES, 1995; SAKI; KEHTARNAVAZ, 2014).

Em Ma, Smith e Milner (2003), os autores inseriram classifica¢gdo de ruido em
aplicagoes dependentes do contexto. Neste caso, um classificador de ruido baseado em um
modelo de Markov oculto foi proposto. Sem qualquer distingao entre segmentos de voz e de
siléncio, o algoritmo utiliza os coeficientes cepstrais de frequéncia mel como caracteristicas
de entrada para o classificador. Contudo, os autores destacaram que segmentos do sinal

que contém apenas ruido seriam mais adequados para a classificagao.

O classificador de ruido proposto em Yuan e Xia (2015) é baseado no tradicional
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classificador SVM. As caracteristicas sao adquiridas mapeando a energia do ruido a partir
da DFT com 256 pontos para o dominio Bark. Em outras palavras, a energia do ruido
em cada banda de frequéncia Bark é calculada e usada como caracteristicas de entrada
para o classificador. A fim de realizar a classificacao do ruido contido em um sinal de voz
ruidoso, as primeiras 15 janelas sdo assumidas como segmentos que contém apenas ruido.
Assim, a classificagao é realizada apenas nessas 15 janelas da seguinte forma: dentro das
primeiras 15 janelas, o ruido é classificado janela por janela e o tipo de ruido com maior

nimero de votos é selecionado para ser o tipo de ruido em toda a sentenca.

De um modo similar, em Xia e Bao (2014), os autores usaram o espectro de po-
téncia do sinal ruidoso normalizado em sub-bandas de frequéncia como caracteristicas de
entrada para o classificador. No entanto, neste caso, um modelo de mistura Gaussiana ¢é
usado como classificador (REYNOLD; ROSE, 1995). Assim como em Yuan e Xia (2015),
as primeiras 10 janelas do sinal ruidoso sao assumidas como segmentos que contém apenas
ruido e a classificacao do ruido é realizada janela a janela. O tipo de ruido com maior
numero de votos é selecionado para classificacdo. Além disso, a fim de considerar a possi-
bilidade de mudanca do tipo de ruido, os autores utilizaram um detector de atividade de
voz (DAV) e a classificagdo do ruido é atualizada cada vez que uma janela com auséncia

de voz é identificada.

Os resultados apresentados em Yuan e Xia (2015) e Xia e Bao (2014) mostraram
que ajustar o algoritmo de MV para cada tipo de ruido, melhora substancialmente os
resultados. Além disso, no segundo trabalho, os autores treinaram um modelo autode-
codificador ponderado de eliminacao de ruido para cada tipo de ruido. Assim, apds a
classificacao, utiliza-se o modelo treinado especificamente para o tipo de ruido encontrado

para a estimacao da magnitude do sinal puro.

4.2 MOTIVACAO

A motivacao para o desenvolvimento de um novo classificador é a proposicao de
uma metodologia para classificacao de ruidos reais em sinais de voz, janela por janela,
que ird contribuir com o desenvolvimento cientifico de sistemas de MV e outros sistemas
de processamento de voz. Ao contrario dos métodos propostos em Yuan e Xia (2015) e
Xia e Bao (2014), onde é assumido que os sinais estao sempre corrompidos por ruido,
o método proposto serd capaz de identificar se o sinal de voz esta limpo, ou o nivel de
ruido é tao baixo que nenhum processamento (por ex. melhoramento) é necesséario. Este
ajuste, que serd feito pelo usudrio, permite que o classificador seja facilmente acoplado a
outros sistemas de processamento de voz. Além disso, uma vez que o classificador verifica
a auséncia de ruido, nenhum processamento para classificacao é necessario, e passa-se para

outras fases do processamento da fala, podendo reduzir também o custo computacional.
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Outro ponto a ser destacado é a necessidade de uma tnica janela para a inicializagdo do

algoritmo proposto.

Além dos classificadores utilizados nos trabalhos mencionados acima, classifica-
dores comumente utilizados em problemas de reconhecimento de padroes incluem redes
neurais (RNs) (HAYKIN, 2008) e arvores de decisdo (ADs) (BREIMAN et al., 1984).
Portanto, simulagoes evolvendo ambos os classificadores serdo apresentadas. Outra moti-
vacao deste trabalho é a introdugao do conceito de SIA na area de pesquisa relacionada.
STAs constituem uma abordagem relativamente recente no campo da inteligéncia artifi-
cial. Pesquisadores na area de SIAs procuram por inspiragao no SIH sobre como resolver
problemas em engenharia e ciéncia da computagdo (DASGUPTA; NINO, 2008).

Composto por um conjunto de 6rgaos, células e moléculas, o STH visa proteger um
individuo de infecgoes, eliminando substancias estranhas (ABBAS; LICHTMAN; PILLAI,
2008). De um modo geral, o SIH é capaz de reconhecer estruturas comum a partir de dife-
rentes classes de microorganismos, a fim de gerar uma resposta imune. A exposi¢ao do SITH
a um antigeno estranho aumenta sua capacidade de responder mais rapidamente a uma

nova exposicao do mesmo antigeno, caracterizando o conceito de memoria imunoldgica

(DE CASTRO, 2001; ABBAS; LICHTMAN; PILLAI, 2008).

A partir desses conceitos bioldgicos, varios algoritmos foram propostos. Em For-
rest et al. (1994), os autores propuseram um algoritmo baseado na geragao de células
T no sistema imune que contribuiu com a ampla disseminacao de SIAs (DASGUPTA;
NINO, 2008). Denominada algoritmo de selegao negativa, esta técnica foi entao aplicada
ao problema de deteccao de virus em computadores. Apesar de originalmente usados em
seguranga computacional, SIAs tém sido aplicados em vérias areas; alguns exemplos sao:
reconhecimento de padroes (FORREST et al., 1993; HUNT et al., 1999), mineragao de da-
dos (DE CASTRO; VON ZUBEN, 2000b; KNIGHT; TIMMIS, 2001; PUTEH et al., 2008),
otimizacdo (FUKUDA; MORI; TSUKIAMA, 1999; DE CASTRO; VON ZUBEN, 2000a;
XTAO; LI; ZHANG, 2015), detecgao de falhas e anomalias (LIMA; LOTUFO; MINUSSI,
2014; LI; LIU; ZHANG, 2015), assim como aprendizagem de méaquinas (HIGHTOWER;
FORREST; PERELSON;, 1996).

Neste capitulo, apresenta-se um classificador de ruidos reais para sistemas de pro-
cessamento do voz, baseado no ASN (FORREST et al., 1994). Entre suas caracteristicas,
ASN ¢é atrativo por sua simplicidade de implementacao e alta acuracia em reconheci-
mento de padroes (DASGUPTA; NINO, 2008). O ASN ¢é baseado principalmente em
simples comparagdes entre padroes por meio de uma medida de afinidade (por ex. uma
medida de distancia), ao contrario de SVM e de RNA com implementagoes baseadas em
algoritmos de otimizagao. Além disso, ao contrario dos trabalhos em Yuan e Xia (2015) e
Xia e Bao (2014), onde caracteristicas extraidas no dominio da frequéncia foram usadas,

utiliza-se nesta pesquisa uma andlise multiescalas a partir da DT—CWT.
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Como destacado previamente, classificagdo de ruido tem se tornado uma tendéncia
para processamento de voz, tornando possivel o desenvolvimento de algoritmos que irao

atuar de uma maneira especifica para cada ambiente ruidoso real.

4.3 O ALGORITMO DE SELECAO NEGATIVA: ANALOGIAS E DEFINI-
CAO

Para o seu funcionamento adequado e assim prevenir o desenvolvimento de doen-
¢as autoimunes, o SIH precisa ser capaz de distinguir entre células e moléculas do proprio
organismo, chamadas de moléculas préprias, e moléculas estranhas, que sdo geralmente
denominadas apenas por proprio e nao préprio, respectivamente (ABBAS; LICHTMAN;
PILLAI, 2008; TIMMIS et al., 2004). De acordo com de Castro (2001), moléculas de an-
ticorpos e receptores de células T possuem a capacidade de reconhecer qualquer molécula

prépria ou nao-propria, incluindo aquelas sintetizadas artificialmente.

A eliminacdo de qualquer célula com receptores capazes de reconhecer moléculas
proprias, denominadas células autorreativas, caracteriza o conceito de selecao negativa
(DE CASTRO, 2001; DASGUPTA; NINO, 2008). O principio de sele¢do negativa per-
mite o controle dos linfécitos B e T, de forma que aqueles em desenvolvimento que se
apresentem como potencialmente autorreativos, sejam eliminados (DE CASTRO; TIM-
MIS, 2002). A selegao negativa das células T ocorre dentro do Timo, que é responsével
por sua maturacdo. Portanto, apenas células T que nao reconhecem moléculas préprias
sao permitidas sobreviver (TIMMIS et al., 2004).

O ASN foi desenvolvido tendo como base o principio de sele¢ao negativa de células
T que ocorre dentro do Timo. Por esta razao, ele possui a caracteristica intrinseca de
reconhecimento de padroes (DE CASTRO; TIMMIS, 2002; DASGUPTA; YU; NINO,
2011). Executado em duas fases, o ASN ¢ definido como segue (FORREST et al., 1994):

1. Defina dois conjunto de dados diferentes P e C. P contém apenas padroes préprios
e C contém ambos os tipos de padroes, préprios e nao proprios. Calcule a afinidade
(match) entre cada elemento ¢; € C e cada elemento em P. Se um elemento em C
¢ reconhecido por um elemento em P, em outras palavras, se a afinidade entre c;
e um elemento em P excede um limiar preestabelecido, rejeite ¢;. Caso contrario,
armazene c¢; em um conjunto de detectores R. Esta fase do ASN é comumente

denominada de fase de Censoriamento.

2. Apoés a geracao de R, a atual fase consiste no monitoramento do sistema a fim de
detectar padroes nao proprios. Um conjunto P, é definido para ser protegido e a

afinidade entre cada elemento em P, e cada r; € R ¢ avaliada. Se uma tal afinidade
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é superior a um limiar predefinido, entao um elemento nao préprio é identificado.

Esta fase é denominada fase de Monitoramento.

De acordo com de Castro e TIMMIS (2002), o conjunto P, pode ser composto por
um subconjunto de P com a adi¢do de novos padroes ou um conjunto de dados comple-
tamente novos. O conjunto de dados C pode ser utilizado tanto na fase de censoriamento
quanto na fase de monitoramento. Se assim for, os dados utilizados para gerar os detec-
tores nao devem ultrapassar 30% dos dados contidos em C, como sugerido em Forrest et
al. (1994).

Os fluxogramas da fase de censoriamento e monitoramento do ASN sao apresen-

tados, respectivamente, nas Figuras 9 e 10.

Figura 9 — Fluxograma da fase de censoriamento do ASN
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Fonte: Adaptado de Forrest et al. (1994).

No ASN, detectores fazem referéncia as células T maturadas que podem reco-
nhecer agentes patogénicos. Em outras palavras, detectores sao similares a anticorpos
(FORREST et al., 1993). Assim como no principio de selecao negativa no SIH, os an-
ticorpos autorreativos sao descartados na fase de censoriamento, que possui como seu
unico objetivo a geracao de um conjunto de detectores capazes de reconhecer padroes nao

préprios (agentes patogéncicos). A fase de censoriamento é realizada em modo off-line.
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Figura 10 - Fluxograma da fase de monitoramento do ASN
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Fonte: Adaptado de Forrest et al. (1994).

A fase de monitoramento ocorre em tempo real. O objetivo é monitorar e proteger
o sistema por meio da identificacdo de padroes nao préprios. A identificacdo é realizada

tendo como base um conjunto de detectores, criados na fase de censoriamento por meio

de uma medida de afinidade (DE CASTRO; TIMMIS, 2002; DASGUPTA; NINO, 2008).

4.3.1 Medidas de afinidade

Como mencionado na se¢ao anterior, o ASN foi originalmente proposto para o
problema de seguranga computacional (FORREST et al., 1994). Em tal problema, padroes
sao strings ou strings de valores binarios. Sendo assim, existem medidas de afinidades
que acessam o numero de diferentes caracteres entre duas strings, como a distancia de
Hamming, ou medidas que sao baseadas no ntmero relativo de bits que associam ou
diferem duas strings (DASGUPTA; NINO, 2008). No entanto, as aplicagdes mais comuns
sao aquelas onde os padroes possuem valores reais. Na Tabela 2 sdo apresentadas as
medidas de afinidade mais comuns utilizadas na representacdo por valores reais para o
ASN (DASGUPTA; NINO, 2008). Note que Ab e Ag representam um detector e uma

molécula estranha, respectivamente.

Na Tabela 2, a distancia de Manhattan é também conhecida como distancia de
city block. Além disso, a distancia de Minkowski, também conhecida como norma p, se

torna a distancia de Manhattan se p = 1 e a distancia Euclidiana se p =2 .

Vale destacar que Ab e Ag sao vetores de valores reais no espaco RY, que repre-
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Tabela 2 — Principais medidas de afinidade para o algoritmo de sele¢ao negativa a valores

reais.
Medidas de afinidade
medida equacao

Distancia Euclidiana d(Ab, Ag) = \/Z(Abi — Agi)?
Distancia de Manhattan d(Ab, Ag) = > |Ab; — Agi
Distancia de Minkowski d(Ab, Ag) = (Z |Ab; — Agz|p>
Distancia de Chebyshev | d(Ab, Ag) = maz{|Ab; — Ag;| para i =0,...,n — 1}

o |Ab; — Ag;|
Distancia de Canberra d(Ab, Ag) =

2 | Ab [+ Agi]

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

sentam anticorpos e antigenos, respectivamente (DASGUPTA; NINO, 2008):

Ab = [Abo, Abl, R ,Abi_l, Abl, Ce ,AbN_Q, AbN_l], (61)
Ag - [Ag()a Agl) CI aAgi—lv Aglv cee 7AgN—27 AgN—1}~ (62)

A fim de obter um critério de associa¢ao (matching) e, assim, acessar a similaridade
entre dois padroes, uma medida de afinidade adequada precisa ser escolhida de acordo
com as caracteristicas do problema estudado (DASGUPTA; NINO, 2008). O matching
entre dois padroes pode ser perfeito ou parcial. No matching perfeito, os dois padroes sao
iguais, d(Ab, Ag) = 0. No entanto, em aplicacoes de valores reais o conceito de matching
parcial é frequentemente empregado (JI; DASGUPTA, 2007; DASGUPTA; NINO, 2008).
O matching parcial é implementado definindo um limiar de associacao . Dessa forma, se
d(Ab, Ag) < A, o matching ocorre. Segundo Ji e Dasgupta (2007), o limiar de associagao

pode ser considerado uma generalizacao do sistema.

4.4 METODOLOGIA PROPOSTA

Nesta pesquisa, um algoritmo para a identificacao e classificagdo de ruidos reais em
sinais de voz baseado no ASN é proposto. O sistema ird operar nos intervalos de siléncio
de sentencas de fala. A deteccao de intervalos de siléncio e de fala é realizada no dominio

wavelet usando o DAV proposto em Duarte, Vieira Filho e Alvarado (2009). Portanto, as
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tomadas de decisao serao realizadas toda vez que uma janela de siléncio é detectada. A

classificacao, realizada janela por janela, é adequada para processamento de tempo real.

Condi¢oes normais de operagao para o sistema ocorrem quando o sinal de voz em
processamento esta limpo, ou o nivel de ruido é muito baixo. Dessa forma, padroes préprios
sao caracteristicas extraidas a partir de sinais limpos, em auséncia de voz. Caracteristicas
extraidas a partir de sinais de voz ruidosos via técnica de janelamento em segmentos de

siléncio serao consideradas padroes nao préprios.

Seis tipos de ambientes ruidosos reais sao considerados. O banco de sinais utiliza-
dos é o mesmo descrito na se¢ao 3.10. Sendo assim, os tipos de ruido sao vozes, cafeteria,
carro, salao de exibicao, trafego e trem. A fim de garantir que nenhum par de padroes re-
petidos sejam utilizados nas simulagoes, o processo de contaminacao das sentencas puras
foi iniciado aleatoriamente. Além disso, os dados sao divididos em conjuntos de treina-
mento, desenvolvimento e teste. O conjunto de treinamento ¢é utilizado para a geracao
de detectores e o conjunto de desenvolvimento é utilizado para a estimacgao do limiar de
associacdo. Finalmente, o conjunto de teste é utilizado para simular a acuracia. Deste

modo, os itens de teste sdo independentes.

Apesar da classificacao ser realizada em segmentos de siléncio, diferentes sentencas
de fala pronunciadas por diferentes oradores foram utilizadas para treinamento, desenvol-
vimento e teste. Metade dos dados, incluindo sentencas geradas por diferentes oradores
em todos os niveis de SNR, foi utilizado para teste. O restante dos dados foi dividido em

conjuntos de treinamento e desenvolvimento.

4.4.1 Fase de Censoriamento para o algoritmo proposto

No algoritmo proposto, a fase de censoriamento visa construir um conjunto de
detectores de ruido R. R deve conter detectores para todos os tipos de ruido considerados

para classificagao. Para este propésito, é proposto o seguinte procedimento:

1. Construa um conjunto de dados contendo amostras de ruido C = {Cy, C, C¢a, Ce,
Ci, Gt }. Em C, os indices representam, respectivamente, os ruidos: vozes, cafeteria,

carro, salao de exibicao, trafego e trem. Use a técnica de janelamento;

2. Defina um conjunto de dados proprio P e carregue um subconjunto C, C C con-
tendo amostras de ruido do tipo *. Defina o nimero de detectores para o tipo de

ruido * a ser armazenado;

3. Até que o nimero desejado de detectores seja obtido, escolha uma amostra de ruido
em C, aleatoriamente, extraia suas caracteristicas e cheque o matching com todos

os padroes proprios em P. Se um matching ndo ocorre (ndo préprio identificado),
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o padrao é armazenado em um conjunto de detectores. Caso contrario, rejeite a

amostra de ruido atual e escolha um novo sinal aleatoriamente em C,;

4. Repita os passos 2 e 3 até que um conjunto de dados R seja obtido, contendo padroes

para todos os tipos de ruido considerados no passo 1.

O conjunto de dados préprio P contém padrées com caracteristicas extraidas a
partir de sinais de voz puros. A fim de realizar a decisdo proprio/nao préprio (critério de
matching), um limiar de associagdo A é considerado. O nivel do ruido em uma sentenca
pode variar com o tempo. Assim, a fase de censoriamento garante que padroes de ruido
similares a padroes proprios nao serao armazenados como detectores. Este procedimento
garante a qualidade do conjunto de detectores. O limiar A pode ser definido empiricamente

pelo usuario, considerando a acuracia do sistema sobre o conjunto de desenvolvimento.

O fluxograma da fase de censoriamento ¢ apresentado na Figura 11.

Figura 11 - Fluxograma da fase de censoriamento do método proposto.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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A saida da fase de censoriamento é uma matriz contendo padroes para todos os
tipos de ruido. Esta fase ocorre em modo off-line e o nimero de detectores armazenados
é determinado pelo usuario. Vale destacar que a fase de censoriamento é executada sobre

os dados de treinamento, uma vez para cada tipo de ruido.

4.4.2 Fase de Monitoramento para o algoritmo proposto

Apos executar a fase de censoriamento, um conjunto nao proprio de padroes de
ruido R = {Ry, R¢, Rea, Re, Rt, Rir} é gerado. R ird atuar como um conjunto de detec-

tores (anticorpos) para cada tipo de ruido real considerado.

A fase de monitoramento deve atuar da seguinte maneira:

1. Carregue os conjuntos de dados proprio e nao proprio P e R, respectivamente. Con-
sidere um sinal de voz em processamento pela técnica de janelamento. E assumido

que a primeira janela é um segmento de siléncio;

2. Extraia o vetor de caracteristicas Ag (padrao desconhecido) a partir do contetido
da janela e cheque o matching com P: se d(Ab, Ag) < A, para qualquer Ab € P
(padrao proprio identificado), va para a proxima janela de siléncio; caso contrario,

VA para o passo 3;

3. Calcule a afinidade entre Ag e cada padrao de ruido r; € R. Identifique o detector
de ruido que teve matching: d(r;, Ag) < A.

4. Se mais que um detector de ruido r; se associa (matches) com o padrao Ag a ser
classificado, o subconjunto R, C R com maior nimero de detectores ativados é

selecionado para representar o padrao nao proprio.

E importante destacar que a decisdo préprio/nao proprio é realizada da mesma
maneira para ambas as fases de censoriamento e monitoramento. Se uma amostra prépria
¢ identificada, o algoritmo busca pela préxima janela de siléncio. Caso contrario, uma
amostra nao-prépria ¢ identificada e a fase de monitoramento ¢é ativada a fim de classificar

o ruido de fundo. Na Figura 12 é apresentado o fluxograma da fase de monitoramento.
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Figura 12 — Fluxograma da fase de monitoramento do método proposto.
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A fase de monitoramento do algoritmo proposto ocorre em tempo real e visa prote-
ger o sistema identificando padrdes nao proprios. Para um sinal de voz em processamento,
toda vez que uma janela de siléncio ¢é identificada, a fase de monitoramento é ativada a fim
de verificar se o sinal esta corrompido por ruido. Em caso afirmativo, o sistema retorna o

tipo do ruido de fundo.

No sistema proposto, o usuario é livre para decidir como extrair as caracteristicas

das amostras de ruido, o comprimento e tipo da janela. O usuario também pode escolher
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a medida de afinidade e o limiar de associagdo .

Na secao 4.5, os resultados de varias simulacoes sao apresentados. Além disso,
detalhes sobre a extracdo de caracteristicas e como acessar a afinidade sao dados. Com-

paracoes com classificadores classicos sao também realizadas.

4.5 IMPLEMENTACAO E RESULTADOS

Com o objetivo de avaliar o desempenho da metodologia proposta, varias simula-
¢Oes sao realizadas nesta se¢ao. O conjunto de dados proprios P consiste de 30 padroes
extraidos a partir de sinais de voz puros, utilizando o janelamento retangular, em inter-
valos de siléncio. O limiar de associacdo A, usado em ambas as fases de censoriamento e

de monitoramento, foi definido empiricamente.

Utiliza-se, nesta pesquisa, um processo de extracao de caracteristicas baseado em
wavelets complexas. A préxima subsubsecao fornece mais detalhes sobre a dual-tree CWT

e caracteristicas de entrada.

4.5.1 Extracao de caracteristicas

Apoés a extracao de uma amostra de ruido y[n] = [yo, Y1, -+, Yi—1, Yis - - - s YN—2, YN—1]
a partir do janelamento retangular com 1024 pontos, a seguinte normalizacao é realizada:
N Yi

Yi = m- (63)

Em seguida, a dual-tree CWT é aplicada sobre g; com cinco niveis de decomposicao.

Assim, o vetor de caracteristicas Ab = [Aby, Aby, ..., Abs] é construido como segue:
ﬂk
2
Ab, = > |do(k,n))?,  (k=1,2,...,5), (N =1024), (64)
n=1

sendo d.(k,n) os coeficientes wavelet complexos na k-ésima escala fornecida pela dual-tree

CWT, e N é o comprimento da amostra de ruido.

Note que o valor absoluto em (64) é calculado da seguinte forma:

ek, n)| = /[d, (k, 0)]? + [di (k, n)]2. (65)

Como mencionado no Secao 2.2, a cada nivel de decomposicao k, baixas e altas
frequéncia sao separadas sucessivamente. Portanto, o vetor de caracteristicas de cinco di-
mensoes em (64) é baseado na distribui¢ao da energia do ruido através de cinco bandas
de oitava. De acordo com Lina e Mayrand (1993), coeficientes de detalhes d.(k,n), for-

necidos pela decomposicao wavelet, correspondem a frequéncia situada aproximadamente
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no intervalo (27%f,, 27571 £,), sendo f, a frequéncia de amostragem do sinal. A Tabela 3
apresenta as faixas de frequéncia para cada escala wavelet k (kK =1,...,5), considerando

0 banco de sinais de voz utilizados neste trabalho.

Tabela 3 — Faixas de frequéncia para cada escala wavelet k.

Escala wavelet Faixa de Frequéncia (Hz)
1 2000 - 4000
2 1000 - 2000
3 500 - 1000
4 250 - 500
) 125 - 250

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Para uma melhor compreensao das caracteristicas extraidas, na Figura 13 é apre-
sentado o grafico de dispersao de 180 detectores gerados na fase de censoriamento do
algoritmo proposto, divididos igualmente entre os ruidos de vozes, trem, trafego e carro.

Apenas as caracteristicas Ab, (k= 1,3 e 5) sdo usadas.

Figura 13 — Grafico de dispersao das caracteristicas Aby, Abs e Abs.

@ Vozes

© Trem

@ Trafego

@ Carro
45

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Note, a partir da Figura 13, que as caracteristicas extraidas sao consistentes. Os

ruidos de vozes e trem sao separados completamente entre si e os demais. Na verdade,
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o ruido de vozes possui a maior parte de sua energia concentrada em baixas frequén-

cias, enquanto o ruido de trem possui forte concentracao de energia em altas frequéncias

(HIRSCH; PEARCE, 2000).

Finalmente, o janelamento com 1024 pontos foi fixado devido a arquitetura do
banco de filtros utilizado na implementacao da dual-tree CW'T, onde o nimero de pontos
N deve ser uma poténcia de dois (MALLAT, 1998; SELESNICK; BARANIUK; KINGS-
BURY, 2005). Além disso, com 1024 pontos, um ntmero considerdavel de coeficientes

wavelet é obtido na quinta escala.

4.5.2 Resultados das simulac¢oes

Com o objetivo de alcangar a melhor configuracao para o sistema proposto, varias

simulagoes envolvendo o limiar de associagao e as medidas de afinidade foram realizadas.

Na Figura 14 é mostrada a acuracia na classificacao do ruido em termos da medida

de afinidade e do limiar de associacao A, avaliada sobre o conjunto de desenvolvimento.

Analisando a acuracia na Figura 14, verifica-se que a melhor performance foi al-
cancada com a distancia de Canberra quando A = 0,9. As distancias Euclidiana e de
Manhattan forneceram resultados similares. A pior performance foi alcancada com a dis-

tancia de Minkowski com p = 3.

Tendo como base as curvas apresentadas na Figura 14, a distancia de Canberra
e o limiar de associacao A = 0,9 sado selecionados como medidas de afinidade para os
experimentos. A fim de fornecer mais detalhes sobre a performance do método proposto,

a Tabela 4 apresenta a matriz de confusao para a classificagao do ruido.

Tabela 4 — Matriz de confusao para a classificacao do ruido usando a distancia de Can-
berra com limiar de associacao A = 0, 9.

Classe predita
% vozes cafeteria carro s. exibigdo trafego  trem

vozes 100 0 0 0 0 0
cafeteria 1,66 98,33 0 0 0 0
Classe atual carro 3,34 0 91,66 0 ) 0
s. exibicao 0 0 0 100 0 0
trafego 0 0 7,33 0 90 2,67
trem 0 0 0,49 1,66 0,08 97,77

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Figura 14 — Acuréacia na classificagao do ruido em termos da medida de afinidade e do
limiar de associacdo A: (a) Distdncia de Canberra (A = 0,9, acurdcia=
97,01%); (b) Distancia Euclidiana (A = 11, acurdcia= 92,31%), de Min-
kowski (p = 3, A = 10, acurdcia= 77,33%) e de Manhattan (A = 14,
acuracia= 92,68%); (c) distdncia de Chebyshev (A = 16, acurdcia=
90, 64%).
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Na Tabela 4, as linhas correspondem a atual classe de ruido, enquanto as colunas
correspondem a classe predita. Valores em negrito na diagonal representam a taxa de

acerto na classificacao do ruido.

De acordo com os dados da Tabela 4, o algoritmo proposto alcancou no minimo
90% de taxa de sucesso para todos os tipos de ruido. De um modo geral, o classificador de
ruidos reais alcancou, para os seis tipos de ruido, uma taxa de acerto de 96,29%. Note que
as similaridades entre os padroes de carro e trafego, destacados na Figura 13, influenciaram
diretamente a acuracia do sistema. Juntas, estas duas classes sao responsaveis pela maioria

das predigoes incorretas.
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Com relagao a decisdo préprio/nao préprio, nenhuma amostra de ruido foi classi-
ficada como amostra prépria. Portanto, o sistema alcancou uma taxa de acerto de 100%

na discriminagao préprio/nao préprio.

Em aplicagoes de tempo real, o tempo utilizado em cada classificacao deve ser
o menor possivel. Isto se deve ao fato de que um algoritmo de classificacdo atuard em
conjunto com outros algoritmos, tal como melhoramento ou RAV. A fim de verificar o
tempo requerido para cada classificacao realizada pelo método proposto, o histograma
para o tempo empregado em 3450 classificagdoes é mostrado na Figura 15. Para cada

decisdo tomada, o processo descrito na Figura 12 foi executado.

Figura 15 — Histograma para o tempo de classificacdo requerido durante as simulagoes,
totalizando 3450 classificagoes de ruido.

Numero de Classificacdes

O L —— Il Il Il
0,006 0,008 0,01 0,012 0,014 0,016
Tempo (segundo)

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

No histograma na Figura 15, 30 bins foram utilizados a fim de obter uma analise
detalhada. Note que o tempo de execugao é menor que oito milissegundos. Na verdade, o
tempo de execucao médio é 6,9 milissegundos para cada classificagao. Portanto, baseado
em seu baixo tempo de execucgao, o sistema proposto ¢ adequado para processamento de

temo real.

Na proxima subsubsecao, o método proposto ¢ comparado com classificadores cléas-

sicos, comumente utilizados em problemas de reconhecimento de padroes.
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4.5.3 Comparacoes com classificadores classicos

Para fins de comparagdes, o vetor de caracteristicas gerado pela equacao (64) serd
utilizado para treinamento e avaliagao de métodos classicos de aprendizagem supervisi-
onada. Os classificadores utilizados sao SVM (VAPNIK, 1995), rede neural perceptron
multicamadas (RNPM) e arvore de decisao (AD) (BREIMAN et al., 1984). Uma breve

descricao de cada abordagem ¢ fornecida nos paragrafos seguintes.

O SVM implementado possui niicleo linear e usa o esquema um-contra-um. Como
conhecido, SVMs sao classificadores binarios e discriminam entre duas classes possiveis.
Para problemas com n-classes, o esquema um-contra-um consiste em aplicar n(n — 1)/2
classificadores bindrios, onde cada classificador discrimina entre duas classes (BURGES,
1998).

A fim de classificar um padrao de ruido, o objetivo de uma AD é criar um mo-
delo para predizer a classe verdadeira, a partir de um vetor de caracteristicas, com base
em simples regras de decisao inferidas a partir dos dados de treinamento. O algoritmo

de arvore de decisdo utilizado neste trabalho é o CART (do inglés: Classification and

Regression Tree) (BREIMAN et al., 1984).

Finalmente, a RNPM possui uma camada de neuronios na entrada e uma camada
na saida, podendo ter uma ou mais camadas intermedidrias. As camadas intermedia-
rias recebem o nome de camadas ocultas. Assim, o sinal de entrada se propaga através
da rede, camada por camada, até que a camada de saida produza a resposta da rede
para um determinado estimulo. Na presente implementacao, o algoritmo de aprendiza-
gem backpropagation e a fungao de ativagao sigmoide foram utilizados (WERBOS, 1974).
No estagio de treinamento, a taxa de aprendizagem e ntimero de épocas foram definidas,
respectivamente, como 0,3 e 500. Além disso, uma camada oculta com cinco neurdnios foi

usada. E importante destacar que o aprendizado da RNPM é do tipo supervisionado.

Os conjuntos de treinamento e teste utilizados para a avaliacao dos classificadores
SVM, RNPM e AD sao os mesmos usados para avaliacao do SIA proposto. Os resultados,
mostrados na Tabela 5, foram adquiridos utilizando 360 sentengas corrompidas em todas
as combinagoes de sinal puro-mais-ruido. As implementacoes foram realizadas em Python
2.7 e o pacote scikit-learning (PEDREGOSA et al., 2011) foi utilizado para as simulagoes
dos classificadores SVM e AD. A RNPM foi implementada em Matlab® e o SIA proposto,

em ambas as linguagens de programacao.

Na Tabela 5, a ultima coluna apresenta a acuracia média para os métodos conside-
rados e os valores em negrito indicam as melhores notas. A acuracia média foi calculada

tomando a média das acuracias para todos os tipos de ruido.
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Tabela 5 — Comparagoes entre performances considerando os classificadores classicos e
a aborgagem proposta.

Acuricia (%)
classificador ~ vozes cafeteria carro s.exibicao trafego trem média
AD 95,00 93,33 90,00 100,00 88,33 91,11 92,96
RNPM 95,00 94,16 85,00 99,16 91,66 96,66 93,60
SVM 100,00 91,66 91,66 100,00 81,66 97,66 93,77
Proposto 100,00 98,33 91,66 100,00 90,00 97,77 96,29

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Nota-se, a partir da Tabela 5, que o método proposto forneceu os melhores resul-
tados para a maioria dos tipos de ruido. Apenas para as condigoes de ruido de trafego ele
foi superado por RNPM. O classificador SVM e o STA proposto trabalharam igualmente
bem para vozes, carro e salao de exibicdo. Com relagao a performance global, o algoritmo

proposto foi melhor, como pode ser visto na ultima coluna.

Baseado nas simulagoes realizadas neste capitulo, verificou-se que o SIA proposto
¢ eficiente como uma ferramenta para identificacao e classificagao do ruido de fundo con-
tido em sinais de voz, alcancando uma taxa de acerto médio de 96,29%. Apesar de uma
analise multiescala baseada em wavelets ter sido usada no processo de extracao de ca-
racteristicas, qualquer vetor de caracteristicas pode ser utilizado como dados de entrada

para o classificador.

Tendo a disposicao um classificador treinado e ajustado, objetiva-se, no capitulo
seguinte, a proposicao de uma metodologia que leva em consideragao o tipo de ruido

presente no sinal. Dessa forma, um método robusto para MV sera discutido.
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5 MELHORAMENTO DE SINAIS DE VOZ BASEADO NA IDENTIFI-
CACAO DE PADROES RUIDOSOS

Exploram-se, neste capitulo, algumas das possibilidades e beneficios que o proces-
samento baseado na classificagdo de ruido pode oferecer. Dessa forma, propoe-se, primei-
ramente, uma nova maneira de realizar a estimacao de ruido para melhoramento de voz.
O objetivo é responder a seguinte questao: “é possivel realizar uma razoavel estimacao
do ruido a partir do sinal de voz ruidoso por meio de regressao?” O método de regres-
sao denominado minimos quadrados parciais é utilizado e os resultados sao confrontados
com o algoritmo de estimagao de ruido MCRA, que é amplamente conhecido e utilizado
(COHEN; BERDUGO, 2002). A fim de alcangar melhores resultados, a classificagdo de
ruido é incorporada no algoritmo e um modelo de regressao para cada tipo de ruido é
construido. O principal beneficio do algoritmo proposto incide sobre aplicagbes em tempo
real: apds construir um modelo de regressao, o ruido ¢é estimado por meio de um simples
produto entre um segmento de fala ruidoso e uma matriz de coeficientes de regressao.

Assim, nao é necesséario usar algoritmos complexos para a estimacao do ruido.

Em um segundo momento, e tendo como parametro todas as simulacoes e ferramen-
tas desenvolvidas nesta pesquisa, uma nova metodologia para a area de MV é proposta.
Denominada “Conjunto de Métodos de Melhoramento de Voz”, esta metodologia consiste,
a grosso modo, em utilizar o melhor método ou melhor configuracdo de um mesmo mé-
todo de MV para cada tipo de ruido de fundo. Isso sera possivel por meio do uso de um
classificador de ruido. Dessa forma, propoe-se um método robusto, com a capacidade de

adaptar-se as caracteristicas do ruido presente no sinal.

5.1 UM ALGORITMO DE ESTIMACAO DE RUIDO BASEADO EM RE-
GRESSAO PARA MELHORAMENTO DE VOZ COM CLASSIFICA-
CAO DO RUIDO DE FUNDO

Um processo de melhoramento de voz consiste em extrair o sinal de voz limpo a
partir do sinal de voz corrompido. Na maioria dos algoritmos de melhoramento de voz é
necessaria a estimacao do perfil do ruido de fundo a fim de projetar um filtro supressor de

ruido. Na verdade, quanto melhor a estimacao do ruido, maior sera a qualidade do sinal
melhorado (BOLL, 1979; EPHRAIM; MALAH, 1984).

O método de estimagao de ruido mais simples e frequentemente utilizado pela
literatura é baseado sobre a média recursiva do espectro do ruido durante periodos de
auséncia de voz. Neste caso, periodos de auséncia de voz sao identificados automatica-
mente por um algoritmo DAV (SOHN; KIM; SUNG, 1999). A principal desvantagem de

tal método consiste em rastrear mudancas no perfil do ruido durante segmentos vozeados.
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A fim de melhorar a estimacao do ruido sob condigoes de ruidos reais, o espectro
do ruido deve ser atualizado continuamente ao longo do tempo. Nesse sentido, varios al-
goritmos de estimacao de ruido tém sido propostos. Como exemplo, existem os algoritmos
de estimacao de ruido em Malah, Cox e Accardi (1999), Martin (2001), Cohen e Berdugo
(2002) e Cohen (2003). O algoritmo proposto em Cohen e Berdugo (2002), denominado
MCRA, tornou-se amplamente conhecido devido a sua capacidade de rastrear rapida-
mente mudangas abruptas no espectro do ruido mesmo em segmentos vozeados. Para este
efeito, o ruido é estimado calculando a média dos valores espectrais de poténcia passados,
usando um parametro de suavizagao que ¢ ajustado pela probabilidade de presenca da voz
em sub-bandas. Quando a presenca de voz é considerada fraca, o ruido é atualizado cap-
turando possiveis mudancas no perfil do ruido durante segmentos vozeados. Desse modo,

nenhuma distin¢ao entre voz e siléncio é necessaria.

Como mencionado anteriormente, em Yuan e Xia (2015), os autores utilizaram
classificacao de ruido para escolher empiricamente parametros de suavizagao 6timos para
a estimacao do ruido e da SNR,,;,. Os resultados indicam que o ajuste do algoritmo de

estimacao de ruido para cada tipo de ruido de fundo é adequado.

Sendo assim, o principal objetivo desta se¢ao é o desenvolvimento de um algoritmo
de estimagao de ruido baseado em regressao (ERBR) que trabalha igualmente na presenga
ou auséncia de voz. O uso em tempo real é o principal beneficio de um método de ERBR:
apo6s construir um modelo de regressao, o ruido pode ser estimado por meio de um simples
produto entre um segmento de voz ruidoso e uma matriz de coeficientes de regressao.
Assim, nao é necessario o uso de algoritmos complicados para a estimacao do ruido. Como
exemplo, uma técnica de ERBR pode contribuir com aplicagdes no campo da robdtica,
onde uma das principais maneiras do usudrio interagir com o robo ¢ através de comandos

de voz.

Em adicao a construgao de um tnico modelo de regressao, investiga-se a pos-
sibilidade de treinar varios modelos a fim de enderecar condigoes especificas de ruido,

incorporando classificagdo do ruido de fundo.

5.1.1 Estimacao de ruido baseado na regressao por minimos quadrados

parciais
Considere um sinal de voz ruidoso no dominio da frequéncia definido por
Y[l,n] = X[t, n] + W[i,n), (66)

Aqui, o objetivo é estimar o n-ésimo componente de magnitude espectral do ruido na

l[-ésima janela, representado por I//[\/l,n, a partir da magnitude do espectro do sinal de voz
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contaminado Y;, da seguinte maneira:
I7I\/vl,n - YE,nB + El,m (67)

sendo B um modelo de regressao. Portanto, a estimacao do ruido é realizada sem qualquer
distingao entre presenca ou auséncia de voz. Note em (67) que Ej, representa o erro

envolvido no processo de regressao.

No sentido dos minimos quadrados, se ¥, ,,(n = 0,..., N —1) representa uma janela
do sinal de voz ruidoso de comprimento N, a magnitude do espectro do ruido é estimada

como Wi, = f(Yi,;0;), e é preciso minimizar

N-1 L, N-1
B} =3 Wi = Win| = 3 Win — f (Vs 6)), (68)
n=0 n=0
onde 0; é o j-ésimo parametro para a fungao f a ser estimado. Em outras palavras, a
)
equagao GGZ =0(j=0,1,...) precisa ser resolvida.
J

De acordo com WOLD (1985), a alta dimensionalidade de Y;,, pode levar a um
alto erro na predicao. Nesse sentido, uma solugao para este problema pode ser encontrada
na andlise de componentes principais (PCA - do inglés: Principal Component Analysis)
(ABDI, 2003). Usando PCA, ¢é possivel projetar Y, sobre um novo espago M, com di-
mensionalidade reduzida obtendo fatores (ou componentes) T' = Y} ,M. Segue que o ruido
predito pode ser calculado como (JOLLIFFE, 2002):

Win=TQ+E=Y,,MQ+E. (69)

Note que B = MQ. O procedimento descrito acima caracteriza o método de regressao por
componentes principais (PCR - do inglés: Principal Components Regression) (JOLLIFFE,
2002).

Vale ressaltar que na metodologia proposta, o modelo B é responsavel por adquirir
todo o conhecimento sobre as caracteristicas espectrais do ruido. Em outras palavras,
a matriz B ird substituir um algoritmo de estimagao de ruido. Portanto, no estagio de
treinamento, pares de treinamento (Y ,,, W, ,,) sdo considerados. O objetivo é que o modelo
possa aprender o méaximo possivel sobre o perfil do espectro do ruido. Note que Y,
pode ser tanto um segmento de voz corrompido, quanto um segmento que contém apenas
ruido. Desse modo, um modelo que representa a relacao mutua entre pares de treinamento

(instancia, alvo) é adequado.

Considerando um modelo linear W = YB+E, onde W é uma matriz alvo (p x m),
Y ¢é uma matriz (p x n) de varidveis preditoras, B ¢ uma matriz (n x m) de coeficientes de
regressao e E é uma matriz erro (pxm). A regressao por minimos quadrados parciais (PLS
- do inglés: Partial Least Squares) possui como principal caracteristica predizer W a partir

de Y, descrevendo sua estrutura comum (ABDI, 2003). Além disso, a regressao PLS realiza
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um procedimento de decomposicao similar a PCA, buscando reduzir a dimensionalidade
de Y. De acordo com Abdi (2003) e Jolliffe (2002), a regressao PLS busca por um conjunto
de componentes (denominados vetores latentes) que realiza uma decomposigao simultanea
de W e Y, ao contrario da PCA, onde os componentes sao escolhidos para explicar apenas
Y. Portanto, a principal diferenga entre a PCR e a regressao PLS é que em PCR, M reflete
a variancia de Y, enquanto na regressao PLS, M reflete a covariancia entre Y e W. Com
base nas suposigcoes sobre os pares de treinamento e sobre as caracteristicas da regressao

PLS mencionadas acima, o método de regressao PLS é selecionado para construir o modelo
B em (67).

Existem alguns métodos iterativos para a implementacao da regressao PLS, dentre
eles, destacam-se os algoritmos NIPALS (WOLD, 1985) e SIMPLS (JONG, 1993). De
acordo com Jong (1993), SIMPLS é mais eficiente e menos caro computacionalmente do

que NIPALS, e por esta razao sera utilizado nessa implementacao.

5.1.2 Avaliacao da performance

Objetivando avaliar a performance do algoritmo proposto, a ERBR sera utilizada
para estimar a SNR,,j,. Para fins de comparacao, a mesma estimacgao para a SNR,,, serd
realizada utilizando algoritmo MCRA. O filtro supressor de ruido escolhido para ambos
os algoritmos de estimagao de ruido é o de Wiener (SCALART; VIEIRA FILHO, 1996).

Com o objetivo de treinar o modelo B, o banco de dados NOIZEUS foi dividido
em conjuntos de treinamento e de teste. O conjunto de treinamento é composto por 15
sentencas pronunciadas por trés oradores diferentes, em todas as combinagoes de voz-
mais-ruido. As matrizes W e Y foram construidas sobre o conjunto de treinamento. Com
relacdo a W, um DAV foi utilizado para obter apenas janelas de ruido. O comprimento
da janela foi fixado em 256 pontos (32 milissegundos) e as amostras de ruido foram
armazenadas aleatoriamente. O conjunto de teste é o mesmo utilizado no Capitulo 4.
Durante o treinamento de B, o niimero de componentes utilizados na regressao PLS foi

determinado a partir de uma validagao cruzada com dez pastas.

Como mencionado anteriormente, em adi¢ao a construcao de um tnico modelo de
regressao, a construcado de modelos de regressao especificos para cada condi¢ao ruidosa
sera abordada. Para este objetivo, o classificador de ruido proposto no Capitulo 4 sera

utilizado.

5.1.2.1 Filtro supressor de ruido

Apo6s construir um modelo para cada tipo de ruido, o método de estimagao de ruido
proposto foi utilizado para estimar a SNR,,;, usando o método decisao direta (EPHRAIM,;

MALAH, 1984). Seja an 0 n-ésimo componente espectral de poténcia na [-ésima janela,
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¢ é calculado usando as equagoes (70) and (71) :

- ‘)/Elz—l n Yizn
En = Min (aA L+ (1—a)P | == —1|,&min (70)

I/Vlzl,n I/Vl?n

2

17 Yi n

Wi =10 —=—B 71
= o (mr®) ] T
sendo que )?ffm é o espectro de poténcia processado na janela precedente, &,,,;,, = —20 dB,

a = 0,9 é o parametro de suavizagdo, P[.] corresponde a retificacio de meia onda e
0 é a média dos valores maximos para a magnitude espectral do ruido atualizado em
intervalos de siléncio. Segue que o filtro Wiener é definido como (EPHRAIM; MALAH,
1984; SCALART; VIEIRA FILHO, 1996):

Gl,n = él,n .
gl,n +1

(72)

Note em (71) que para a estimagao do ruido é necessario que Y, varie no intervalo
[0,1]. A normalizagdo adotada em (71) foi também utilizada no estédgio de treinamento.
Uma visao geral do esquema de MV proposto é apresentada na Figura 16. Blocos em

verde indicam que um treinamento em modo off-line é necessario.

Figura 16 — Uma visao geral do esquema de melhoramento de voz com estimacao de
ruido baseado em regressao e na classificacao do ruido.

Hi

Sinal de N Janelamento & DAV Estimacéo do Filtro de IFFT &
voz FFT 7 "I Ruido Wiener | oLA
Ho ‘ i
[ IOperagao em tempo real Classificagio Selegéo do Sinal de Voz
[ ]Treinado em modo off-line do Ruido | Modelo Melhorado

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Note na Figura 16 que a saida do bloco DAV é Hy ou H; para a auséncia ou
presenca de voz, respectivamente. E importante frisar que todos os blocos da Figura 16
sao utilizados durante o processo de MV. As cores sao utilizadas apenas para destacar que

o classificador de ruido e o modelo de regressao precisam ser treinados em modo off-line.

5.1.2.2 Resultados da simulacdo

A performance do algoritmo de ERBR proposto é avaliada por meio de medidas
de qualidade objetivas que acessam o nivel de reducao do ruido, a distor¢cao de fundo

e a qualidade geral da sentenca processada. Para avaliar o nivel de ruido na sentenca
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processada, utiliza-se a SNR segmentada (segSNR). Opta-se nesta secao pela segSNR, ao
invés da SNR global, pois a primeira é mais sensivel as variagoes do nivel de ruido em
todo o sinal. A segSNR é obtida pelo calculo da SNR convencional em varios periodos
de curta duracao do sinal, para entdo tomar a média aritmética desses valores. Para a
avaliacao da distor¢ao de fundo, ou seja, para avaliar o quanto o ruido residual no sinal
processado pode ser irritante (desconfortével) ao ouvinte, utiliza-se a medida composta
Crax em (73). Por fim, para avaliar a qualidade geral da sentenga processada, utiliza-se a

medida composta Cyy em (74).

Chax = 1,634 4 0,478PESQ — 0, 007WSS + 0, 063segSNR, (73)
Covt = 1,594 + 0,805PESQ — 0, 512LLR — 0, 007WSS, (74)

onde LLR and WSS sdo o logaritmo da razéo de verossimilhanca (do inglés: Log Likelihood
Ratio) (QUACKENBUSH; BARNWELL; CLEMENTS, 1988) e a distancia espectral de
inclinagao ponderada (do inglés: Weighted-Slope Spectral Distance) (KLATT, 1982), res-

pectivamente.

As medidas compostas Coy1 € Cpax foram desenvolvidas em Hu e Loizou (2008a), a
partir de uma extensa anélise subjetiva de sinais contaminados e processados. Tendo como
base a andlise subjetiva, verificou-se o quanto as medidas objetivas de qualidade estavam
correlacionadas com as avaliagoes dos ouvintes. Como resultado final dessa pesquisa foram
obtidas as medidas em (73) e (74). A medida C,,; leva em consideracao tanto a distorgao
de fundo quando a distorcao da voz. Ambas as medidas compostas emitem uma pontuagao

que varia no intervalo [1,5], seguindo a escala MOS (do inglés: Mean Opinion Score).

Na Figura 17 sao mostrados os resultados em termos de segSNR para o filtro de
Wiener em (72), incorporando a ERBR e o método ja bem estabelecido MCRA. As abre-
viagoes ERBRs e ERBRm referem-se a ERBR que utiliza um tnico modelo de regressao
(sem classificacao de ruido) e varios modelos (com classificagao de ruido), respectivamente.
Todos os valores apresentados nesta secao representam a média das medidas de qualidade

calculadas sobre as sentengas no conjunto de teste.

Nota-se, a partir da Figura 17, que, para o ruido Vozes, ERBRs e ERBRm geraram
resultados ligeiramente melhores do que MCRA, em termos de segSNR, para todas as
condi¢oes de SNR. No entanto, para o restante dos tipos de ruido ERBRs trabalhou
pior do que ERBRm e MCRA para a maioria das condi¢oes de SNR, exceto para salao
de exibi¢do e trem, ambos com 15 dB. Com relagio a ERBRm e MCRA, o primeiro
trabalhou ligeiramente melhor para todas as condi¢oes de ruido, exceto para o ruido de
trafego. Para a condi¢do de ruido de trafego, MCRA gerou os melhores resultados para
todas as condi¢oes de SNR, exceto para 15 dB no qual ambos trabalharam igualmente

bem.

Na Tabela 6 sdo apresentadas as avaliagoes em termos de Cy,y e C,y para os sinais
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Figura 17 — segSNR para os sinais ruidosos e processados usando os algoritmos de es-
timagao de ruido MCRA, ERBRs e ERBRm sob as condiges de ruido (a)
vozes, (b) cafeteria, (c) carro, (d) saldo de exibigdo, (e) trafego e (f) trem.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

melhorados. Valores em negrito destacam os métodos mais eficientes para cada nivel de

contaminagao.

Analisando as notas Cy, e Cyy na Tabela 6, verifica-se que o método ERBRm
gerou os melhores resultados para a maioria das condicoes de ruido, exceto para o ruido
de trafego em todas as condi¢oes de SNR e para o ruido de carro 5 dB. Além disso, MCRA
trabalhou melhor que ERBRs para todas as condigoes de ruido, exceto para o ruido Vozes

em todos os niveis de SNR.

Verifica-se, a partir da Tabela 6 e da Figura 17, que o método de ERBR incor-
porando classificagdo de ruido trabalhou ao menos igual ao método MCRA em termos

de atenuacao do ruido. Além disso, em adicao aos resultados satisfatérios na atenuacao
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Tabela 6 — Distor¢ao do ruido residual de fundo e qualidade geral das sentengas proces-

sadas

Cou Chak
Ruido Método | 0dB 5dB 10dB 15dB | 0dB 5dB 10dB 15dB
Ruidoso | 2,16 2,59 3,00 3,42 | 1,79 220 2,64 3,09
Voges MCRA | 1,85 2,38 290 343 | 1,73 2,19 2,68 3,16
ERBRs | 1,95 248 295 345 | 1,81 227 273 3,21
ERBRm | 1,95 2,50 2,98 3,50 | 1,80 2,28 2,75 3,25
Ruidoso | 2,24 260 3,02 346 | 1,84 219 262 3,10
Cafeteria MCRA | 2,03 246 297 344 | 1,89 227 274 3,20
ERBRs | 1,98 240 288 343 | 1,83 2,20 2,66 3,18
ERBRm | 2,11 2,54 3,05 3,60 | 1,93 2,32 2,80 3,33
Ruidoso | 2,39 2,78 3,21 3,62 | 1,90 227 271 3,16
Carro MCRA | 2,83 3,17 3,62 394 | 2,47 282 326 3,63
RBNEs | 2,40 2,79 3,27 3,74 | 2,16 2,51 295 341
ERBRm | 2,72 3,18 3,69 4,15 | 2,44 2,86 3,35 3,82
Ruidoso | 1,92 235 278 3,20 | 1,77 2,15 257 3,01
S. Exibicio MCRA | 1,76 2,36 287 3,29 | 1,75 224 270 3,13
ERBRs | 1,75 2,29 281 3,24 | 1,74 2,18 2,66 3,11
ERBRm | 1,87 2,43 2,92 3,34 | 1,81 2,29 2,76 3,21
Ruidoso | 1,76 2,11 256 299 | 1,70 2,01 244 289
Tréfego MCRA | 1,87 2,37 2,87 3,23 | 1,93 2,32 2,76 3,17
ERBRs | 1,51 1,96 235 288 | 1,63 1,98 238 2,89
ERBRm | 1,70 234 2,68 3,10 | 1,77 229 2,65 3,09
Ruidoso | 1,99 234 2,74 3,18 | 1,83 2,18 2,57 3,03
Trem MCRA | 1,99 246 291 331 | 1,98 240 2,79 3,19
ERBRs | 2,07 245 285 329 | 1,99 238 275 3,21
ERBRm | 2,12 2,56 3,02 3,46 | 2,02 2,45 2,88 3,34

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

do ruido, o método proposto alcancou melhor qualidade e inteligibilidade de voz. Vale
destacar que a medida de qualidade C,,; é baseada principalmente sobre a PESQ, que é
razoavel na predigao da inteligibilidade de sentencas (MA; HU; LOIZOU, 2009).

A superioridade do método MCRA sobre a ERBR para as condigoes de ruido
de trafego, indicam que a regressao PLS nao foi capaz de generalizar sobre este tipo
de ruido. Sendo assim, uma maior quantidade de ruido residual foi gerada na sentenca

processada. Este fato é confirmado na Figura 17. Em trabalhos futuros, este problema
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pode ser enderecado por meio do estudo e aplicacao de algoritmos de regressao com alto

grau de nao-linearidade, como em Xu et al. (2015).

Para fins de ilustragao, na Figura 18 sao apresentadas as formas de onda para um

sinal de voz contaminado e sua versao processada utilizando os métodos de estimagao de

ruido MCRA, ERBRs e ERBRm, respectivamente.

Figura 18 — Forma de onda para (a) sinal de voz corrompido por ruido de trem 5 dB
(segSNR=-1,62, Cpa=2,28, Co1=2,58); (b) sinal melhorado com MCRA
(segSNR=1,46, Cpa=2,35, Co,1=2,48); (c) sinal melhorado com ERBRs
(segSNR=1,42, Cp.=2,44, Co1=2,67); (d) sinal melhorado por ERBRm
(segSNR=1,90, Cp.x=2,53, C,,1=2,76); (e) sinal puro.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Nota-se, a partir da Figura 18, que todos os métodos de estimacao de ruido for-
neceram bons resultados em termos de atenuacao do ruido, com ligeira vantagem para
ERBRs e ERBRm. No entanto, ambos os métodos baseados em regressao trabalharam
melhor sobre segmentos de ruido impulsivo. Em termos de medidas de qualidade objetivas,

o melhor método para o sinal em questao foi RBNEm.

E apresentado na Figura 19 um exemplo de regressao efetuada sobre um sinal de
voz contaminado. Para a construcao desse exemplo, um segmento de um sinal de voz
puro foi contaminado com ruido de vozes. Nesse caso, o conhecimento a priori do ruido

adicionado foi necessario.

Figura 19 - Exemplo de regressao.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Analisando a Figura 19, verifica-se que se a predigao fosse exata (situacao ideal), os
pontos plotados no plano seguiriam a bissetriz do quadrante. Porém, em situacoes reais,
isso nao é possivel e sempre existird um erro envolvido no processo de regressao. Nesse
sentido, nota-se, pelo exemplo apresentado, que a estimacao de ruido proposta apresenta
resultados satisfatorios, uma vez que grande parte dos pontos plotados estao sobre ou

muito préximo a bissetriz.

Os resultados apresentados nesta secao indicam que é possivel realizar uma razoa-
vel estimacao do ruido, a partir do sinal corrompido, por meio de regressao. A principal
vantagem do método proposto é o baixo custo computacional no processo de estimacao

do ruido.
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5.2 UMA NOVA METODOLOGIA: CONJUNTO DE METODOS DE ME-
LHORAMENTO DE VOZ

Levando em consideragao os estudos e as discussoes apresentadas nesta pesquisa,
assim como as simulagoes realizadas no Capitulo 3, propde-se nesta se¢cdo uma nova me-
todologia para a area de melhoramento de voz. Denominada Conjunto de Métodos de
Melhoramento de Voz (CMMYV), esta metodologia utiliza da premissa de que o desempe-
nho de algoritmos de MV pode variar substancialmente dependendo do tipo do ruido de
fundo. Sendo assim, o objetivo é valer-se da possibilidade da classificagdo do ruido para
entao propor um método robusto, que trabalhe de maneira eficiente em qualquer ambiente
ruidoso. Assim como destacado nos Capitulos 1 e 4, o desenvolvimento de algoritmos que

incorporam classificagao de ruido é uma tendéncia.

A metodologia consiste em duas etapas: construgao e operagao.

e Construgao: Construa um banco de sentengas contaminadas com varios tipos de
ruido e divida este banco de dados em dois conjuntos, um para treinamento e outro
para teste. Ambos os conjuntos devem conter sinais contaminados com todos os
tipos de ruidos considerados. Para cada tipo de ruido, avalie todos os métodos de
melhoramento de voz implementados adotando algum critério de avaliagao (objetivo
ou subjetivo). Quando possivel, ajuste os parametros de um mesmo algoritmo de
maneira diferente para cada condicao de ruido a fim de obter parametros 6timos.
Diferentes configuragoes de um mesmo algoritmo de MV sao considerados métodos
diferentes dos demais. Realize simulac¢oes utilizando a validacao cruzada sobre o
conjunto de treinamento e, com base nas simulacoes, selecione o melhor método
para cada tipo de ruido e construa um conjunto de métodos de MV. Ainda nesta
etapa, um classificador de ruido deve ser treinado sobre o conjunto de treinamento.

Todas as simulagoes sao realizadas em modo off-line.

e Operacao: Para todas as sentencgas no conjunto de teste, utilize o classificador de
ruido para predizer o tipo de ruido presente no sinal de voz em processamento. A
classificacdo do ruido pode ser realizada no trecho inicial de cada sentenca, ou toda
vez que um intervalo de siléncio é detectado. Escolha o melhor algoritmo de MV

para o tipo de ruido atual e realize o processamento.

E importante ressaltar que, se a classificacdo do ruido é feita apenas em um seg-
mento inicial do sinal contaminado, assume-se que o tipo de ruido nao mudara até o final
da sentenca. A classificacao realizada apenas no inicio da sentenca é coerente do ponto
de vista de varias aplicacoes. E comum, em sistemas de RAV, que o software solicite ao

usuario a instrucao por comando de voz. Do momento da solicitagao, até o usuario emitir
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a instrucao, existe um atraso onde apenas o ruido acistico do ambiente é captado. No caso
do classificador desenvolvido nesta pesquisa, o atraso necessario para o sistema extrair as
caracteristicas é de 32 milissegundos, mais 6,9 milissegundos para emitir a classificagao,
totalizando aproximadamente 39 milissegundos. A classificagao realizada janela por janela
em intervalos de siléncio é mais adequada para sistemas de processamento de voz de fluxo

continuo, como por exemplo, sistemas de telecomunicagoes.

O esquema de melhoramento de voz proposto ¢ ilustrado na Figura 20. Note que
durante a fase de construcao nao é necessario utilizar o classificador de ruido. Neste caso,
assume-se a condi¢ao ideal onde o tipo do ruido de fundo é conhecido. Cada método de
MYV recebe uma posi¢do em uma lista segundo seu desempenho. O melhor método para
cada tipo de ruido é entao selecionado para ser utilizado durante a fase de operagao. Nesta
fase, uma vez que o tipo de ruido de fundo é identificado, escolhe-se na lista o método

mais adequado para o processamento.

Figura 20 — [lustracao do esquema de melhoramento de voz baseado em um CMMYV.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Nas préximas subsecoes, explica-se em detalhes como o experimento foi conduzido.

5.2.1 Fase de construcao

A fim de realizar simulacoes e verificar se a abordagem baseada em um CMMYV é
adequada, o banco de dados NOIZEUS foi dividido em conjuntos de treinamento e de teste.
Tais conjuntos contém as mesmas sentengas utilizadas para treinar e validar a ERBR, na
secao 5.1. Além disso, o conjunto de teste contém as mesmas sentencas utilizadas para a

validagado do classificador de ruido no Capitulo 4.

Baseado na analise objetiva de diferentes algoritmos de MV, apresentada no Capi-
tulo 3, considera-se na fase de construgao os 4 melhores métodos: MMSE, WIENER, SS
e comp-wav. Sendo assim, o objetivo da fase de construgdo passa a ser o de encontrar a
melhor configuracao para cada um dos quatro métodos, frente a condigoes especificas de

ruido.
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Com o objetivo de obter parametros e melhores configuragoes para cada algoritmo,
o pardmetro « na equacao (70), responsavel pela suavizacao da estimagao da SNR,,,, €
o parametro 7, responsavel por controlar a inclinacdo da funcao sigmoide na equacgao
(58), foram ajustados para cada tipo de ruido. O pardmetro « controla a dependéncia da
estimagao da SNR,,;, na janela precedente, para com a estimacao da SNR,,;, na janela
atual pelo método ML, sendo o principal parametro a ser ajustado para o método decisao
direta. Quanto maior for o valor de «, maior sera a atenuac¢ao do ruido, reduzindo assim o
ruido residual. Responsavel por controlar a inclinacao da fungao sigmoide, que é utilizado
como a fungao ganho para o método comp-wav, quanto menor o valor de 7, maior sera a
atenuacao do ruido. Como o ruido é distribuido pelas escalas wavelet de acordo com seu
contetido de frequéncia, é adequado que se defina diferentes valores de 7 para diferentes

escalas k.

Sendo assim, varias simulagoes foram realizadas com os quatro métodos destacados
anteriormente, visando obter os melhores valores para a e 7;(j = 1,2, ...,5). Além disso,
cada método foi calibrado com ambos os algoritmos de estimagao de ruido, MCRA e
ERBRm. A tnica excecao foi o método comp-wav, que possui um mecanismo proprio de
estimacao de ruido. Para a calibracao de todos os algoritmos, utilizou-se apenas sentencas
com um nivel de contaminagao de 5 dB presentes no conjunto de treinamento. Nas Tabelas

7 e 8 sao apresentados os melhores valores para os parametros calibrados para cada tipo

de ruido.
Tabela 7 — Melhor configuracao para o parametro a.

Algoritmo Vozes | Cafeteria | Carro | S. Exibicao | Trafego | Trem
WIENER-MCRA | 0,95 0,92 0,94 0,95 0,88 0,92
WIENER-ERBR | 0,93 0,93 0,90 0,93 0,95 0,94

MMSE-MCRA 0,97 0,95 0,95 0,95 0,97 0,95
MMSE-ERBR 0,97 0,96 0,95 0,95 0,97 0,95

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Verifica-se na Tabela 7 que os pardmetros ajustados nao se aplicam ao método SE,
pois sua implementacao nao utiliza a estimacao da SNR,,;,. Considerou-se o variando no
intervalo [0, 85,0,97]. Como o algoritmo MMSE apresenta uma curva de atenuagao mais
suave que WIENER, a melhor configuracao foi encontrada com valores mais elevados
para a. A calibracao deste pardmetro é importante, pois ele pode levar a uma atenuacao

excessiva do ruido, podendo inserir distorgoes no sinal processado.

Apo6s a calibracao dos algoritmos, simulagoes foram realizadas sobre o conjunto de
treinamento, para todos os niveis de contaminagcao, a fim de escolher os melhores métodos

para compor o CMMV. As medidas de qualidade escolhidas foram a segSNR e C,,;. Para
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Tabela 8 — Melhor configuracao para os parametros ;.

Ruido T | T2 | T3 | T4 TH
Vozes 160 | 45 | 20 | 18 | 20
Cafeteria | 200 | 45 | 10 | 18 | 15
Carro 200 | 45 | 10 | 18 | 15

S. Exibicao | 160 | 45 | 20 | 18 | 20
Trafego 100 | 20 | 15 | 25| 25
Trem 70 [ 25| 15| 25|25

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

fins de construgdo do CMMV, essas duas medidas fornecem uma analise adequada, pois
avaliam os sinais processados em relacao a dois aspectos importantes: nivel do ruido

residual e qualidade geral dos sinais processados. Na Tabela 9 constam os resultados das

simulagoes.

Tabela 9 — Teste de redugdo de ruido e qualidade geral dos sinais processados pelos

algoritmos ajustados para cada tipo de ruido.

sSNR Covl
Ruido Método 0dB 5dB 10dB 15dB | 0dB 5dB 10dB 15dB
WIENER-MCRA | -297 0,63 3,48 6,12 1,74 231 2,87 3,31
WIENER-ERBRm | -1,76 0,77 3,70 6,76 | 1,86 239 294 338
MMSE-MCRA | -2,97 -0,10 2,85 567 | 1,95 247 297 337
Vozes ~ MMSE-ERBRm | -2,71 -0,19 264 574 | 2,03 2,51 2,99 3,39
SE-MCRA -273  -0,82 1,05 2,63 1,47 1,96 2,48 2,84
SE-ERBRm -0,71 -0,30 0,76 2,03 0,66 1,76 259 3,02
comp-wav -4,06 -0,28 3,14 5,12 1,90 2,38 2,87 3,13
WIENER-MCRA | -1,07 1,19 3,85 6,80 1,80 231 286 3,31
WIENER-ERBRm | -0,78 1,36 4,26 7,41 1,97 2,38 299 3,40
MMSE-MCRA -1,97 042 3,15 6,12 2,06 243 294 3,35
Cafeteria ~ MMSE-ERBRm | -1,85 043 324 652 | 2,13 2,48 3,02 3,41
SE-MCRA 204 -058 1,13 271 | 2,04 1,94 247 2,82
SE-ERBRm -0,36 0,00 0,96 2,30 1,00 1,86 2,62 3,02
comp-wav 317 090 1,09 227 | 1,83 201 241 2,72
WIENER-MCRA | 1,89 3,84 6,70 929 | 2,74 3,08 350 387
WIENER-ERBRm | 1,35 3,80 6,89 10,35 | 2,57 3,01 3,52 4,00
MMSE-MCRA -0,44 1,78 4,80 7,81 2,58 294 336 3,72
Carro MMSE-ERBRm -0,88 1,50 4,56 8,21 245 285 331 3,76
SE-MCRA -0,80 0,55 2,22 3,53 2,21 2,55 294 325
SE-ERBRm 181 215 213 291 | 1,98 252 294 326

continua na proxima pagina
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continuacao da pagina anterior

segSNR Covi
Ruido Método 0dB 5dB 10dB 15dB | 0dB 5dB 10dB 15dB
comp-wav -398 -1,83 0,15 1,40 | 1,75 2,01 241 2,77

WIENER-MCRA | -128 1,00 3,70 6,17 | 1,71 228 281 3,25
WIENER-ERBRm | -1,32 0098 3,93 6,86 | 1,78 2,35 287 3,33
MMSE-MCRA | -248 0,09 3,10 5838 | 1,86 2,40 2,89 3,30

S.Exibicio ~MMSE-ERBRm | -2,56 -0,17 2,89 598 | 1,89 239 2,89 3,32

SE-MCRA 239 0,60 124 270 | 1,36 1,96 2,38 2,75
SE-ERBRm -1,04 -0,62 0,68 202 | 0,64 1,59 248 290
comp-wav 418 0,78 241 471 | 154 1,99 247 3,04

WIENER-MCRA | 0,26 1,86 467 6,80 | 2,06 2,31 2,86 3,12
WIENER-ERBRm | -0,94 1,10 4,73 7,16 | 1,69 208 285 3,19
MMSE-MCRA | -2,02 -0,08 297 573 | 1,69 201 260 3,00

Tréfego MMSE-ERBRm | -2,63 -0,54 281 581 | 1,67 199 260 3,06

SE-MCRA 082 026 18 303 | 163 191 239 271
SE-ERBRm 0,55 -0,03 148 235 | 1,21 1,76 2,39 283
comp-wav 255 034 294 430 | 146 1,82 2,53 2,95

WIENER-MCRA | -097 143 4,14 7,00 | 2,00 251 294 334
WIENER-ERBRm | -0,77 1,62 4,50 7,80 | 2,15 2,61 3,06 3,46
MMSE-MCRA | -2,13 0,39 3,19 6,36 | 2,02 249 292 3,35

Trem MMSE-ERBRm | -2,28 021 3,19 6,66 | 2,03 250 295 3,38
SE-MCRA 212 052 129 297 | 147 204 244 2,83

SE-ERBRm 0,79 -051 081 227 | 099 202 257 297

comp-wav 3,66 -043 255 485 | 1,68 2,01 247 292

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Analisando os resultados apresentados na Tabela 9, verifica-se que para o ruido
Vozes o algoritmo WIENER-ERBRm foi ligeiramente superior em termos de segSNR.
Em termos de C,,, o algoritmo que obteve o melhor desempenho foi MMSE-ERBRm.
Apesar do algoritmo WIENER-ERBRm fornecer uma efetiva atenuacao do ruido, os sinais
processados foram afetados pela presenca indesejavel do ruido musical. Isto se deve a
alta complexidade envolvida no processo de supressao do ruido Vozes. Neste sentido, o
algoritmo MMSE-ERBRm foi mais eficiente: apesar dos sinais processados conterem um
pouco mais de ruido residual, este ruido é menos desconfortavel do que o ruido musical.
Este fato refletiu sobre a avaliagdo C,,1. Sendo assim, o algoritmo MMSE-ERBRm sera

selecionado para processar sinais contaminados com o ruido Vozes.

Com relac¢ao ao ruido Cafeteria, novamente o algoritmo WIENER foi superior em
termos de segSNR, com ligeira vantagem para WIENER-ERBRm. Em termos de C,,; o
melhor algoritmo foi MMSE-ERBRm. Considerando que o ruido Cafeteria é similar ao
ruido Vozes, com excegao de eventos aleatorios produzidos pelo som dos talheres e pratos,

o algoritmo MMSE-ERBRm sera selecionado para processar o ruido em questao.

Em se tratando do ruido Carro, fica evidente o desempenho superior do algoritmo
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WIENER,; WIENER alcangou melhor segSNR e qualidade geral para todos os niveis de
contaminagao. Considerando a ligeira vantagem para condig¢oes de baixas SNR, a confi-

guracgao WIENER-MCRA sera selecionada para compor o CMMV.
Para o caso do ruido Salao de Exibicao, WIENER-ERBRm alcan¢ou um melhor

equilibrio entre segSNR e C,,1, sendo entao selecionado para processar sinais contaminados
com este tipo de ruido. Note que existe uma diferenca significativa a favor do algoritmo

WIENER-ERBRm termos de segSNR, o que ndo ocorre em termos de qualidade geral.

Como ja destacado anteriormente, para o ruido Trafego tanto a ERBR quanto o
método MMSE nao forneceram bons resultados. Este fato se confirma, novamente, na
Tabela 9. Note que para o ruido de trafego o algoritmo WIENER-MCRA se destacou
tanto em termos de segSNR quanto em termos de C,,, sendo entdo selecionado para

processar este tipo de ruido.

Finalmente, para o ruido Trem, a combinacao WIENER-ERBRm se destacou em
relacdo aos demais algoritmos, fornecendo melhor segSNR e C,,; para todos os niveis de
contaminacao. Este fato reflete o bom desempenho do algoritmo WIENER em situagoes
onde a poténcia do ruido ¢ elevada, juntamente com o bom desempenho da ERBR sobre

o0 mesmo tipo de ruido.

Na Tabela 10 estao, em sintese, os algoritmos selecionados para compor o CMMV

e os respectivos tipos de ruido a ser processados.

Tabela 10 — Lista de métodos de melhoramento de voz criada e os respectivos tipos de

ruido a ser processado.

Método Ruido de fundo
MMSE-ERBRm Vozes
MMSE-ERBRm Cafeteria
WIENER-MCRA Carro
WIENER-ERBRm Salao de exibigao
WIENER-MCRA Trafego
WIENER-ERBRm Trem

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

5.2.2 Fase de operacao

Para a execucao da fase de operacao, utiliza-se o CMMYV construido e o classificador
de ruido. Os métodos considerados para comparacao utilizarao uma unica configuragao

padrao para todos os tipos de ruido: a = 0,92, MCRA para a estimacao do ruido e
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Tk = [T1, T2, T3, Ta, T5) = [160, 45, 20, 18, 20| para o método comp-wav. As simulagoes serao

realizadas sobre o conjunto de teste.

A fim de realizar simulacoes realisticas, todos os sinais contaminados do conjunto
de teste serao apresentados para os 4 melhores métodos de MV destacados nas se¢oes
anteriores (SE, WIENER, MMSE e comp-wav), mais o CMMYV proposto, sem o conheci-
mento prévio do tipo do ruido de fundo. Para cada tipo de ruido escolhido aleatoriamente,
um grupo de 15 sinais é apresentado para o processamento. Repete-se este procedimento
até que se tenha realizado o processamento dos seis tipos de ruido e para os 4 niveis de
contaminac¢ao. A ordem com que as 15 sentencas sao apresentadas sera mantida, pois

precisa-se do sinal de referéncia para calcular as medidas objetivas de qualidade.

Na Tabela 11 estao os resultados das avaliacoes objetivas realizadas sobre os sinais
processados. A fim de obter uma analise mais rigorosa, além das medidas que ja vinham
sendo utilizadas nesta pesquisa, acrescenta-se nesta avaliagao a medida Cg,. Descrita na
equagdo (75), a medida Cgg foi proposta por Hu e Loizou (2008a), juntamente com as
medidas Cgy1 € Chax, € tem por finalidade avaliar o nivel de distor¢oes de fala introduzidas
durante o processamento. Quanto maior a nota Cg,, menos distor¢oes foram inseridas na

fala e, consequentemente, melhor é o processamento.

Csig = 3,093 — 1,029LLR + 0, 603PESQ — 0,009WSS. (75)

Os resultados apresentados na Tabela 11 representam a média das respectivas
medidas de qualidade, quando avaliadas sobre todos os sinais processados, sem qualquer
distingao sobre o tipo do ruido de fundo. Em outras palavras, cada valor apresentado na
Tabela 11 é resultado da média aritmética das notas recebidas por 360 sinais processados,

e que englobam todas as seis condig¢oes de ruido simuladas.

Verifica-se, a partir da Tabela 11, que de um modo geral a metodologia proposta
se mostrou robusta e apresentou melhor desempenho frente a condi¢oes adversas de ruido.
Observando as medidas Cgy; € Cpax, 0 CMMV alcancou o melhor desempenho para todos
os niveis de contaminacao, com excecao para C,, em 0 dB, onde a diferenca para o
método MMSE ¢ muito pequena. Analisando a medida Cgg, 0s métodos que obtiveram
o melhor desempenho foram MMSE e CMMV. No caso do método MMSE, a atenuacao
mais suave do ruido teve grande contribuicao para com este bom desempenho. Nesse
sentido, analisando a avaliacao segSNR para ambos os métodos, verifica-se que o método
proposto alcangou uma atenuagao do ruido mais efetiva do que MMSE, além de manter

as distor¢oes de fala em um nivel muito semelhante, sendo inclusive superior para as
condigoes de 5 dB e 10 dB.
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Tabela 11 — Avaliagoes objetivas dos sinais processados sem o conhecimento a priori do

tipo do ruido de fundo.

Medida SNR | SE WIENER MMSE comp-wav CMMV
0dB | 1,75 2,05 2,20 1,88 2,19
o 5dB | 2,19 2,53 2,62 2,19 2,66
10 dB | 2,63 3,03 3,05 2,57 3,12
15 dB | 3,01 3,44 3,48 2,98 3,51
0dB | 1,68 1,97 1,99 1,82 2,03
G 5dB | 2,03 2,38 2,37 2,19 2,45
10 dB | 2,39 2,82 2,80 2,55 2,88
15dB | 2,72 3,24 3,24 2,86 3,30
0dB | 2,04 2,39 2,61 2,11 2,58
5dB | 2,56 2,94 3,11 2,43 3,13
Co 10 dB | 3,05 3,49 3,60 2,83 3,62
15 dB | 3,46 3,93 4,06 3,28 4,03
0dB |-1,45  -0,29 -1,69 -3,00 -0,59
5dB | 0,22 2,08 0,97 0,05 1,94
segSNR
10 dB | 1,96 4,76 4,05 2,64 4,73
15 dB | 3,49 7,60 7,29 4,22 7,81
0dB | 1,90 2,06 2,04 1,93 2,07
5dB | 2,19 2,38 2,33 2,19 2,41
PESQ
10 dB | 2,50 2,75 2,64 2,50 2,76
15dB | 2,78 3,07 2,98 2,85 3,08

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Com relagao a medida segSNR, fica claro que o filtro Wiener fornece uma atenuacao
mais expressiva do ruido, seguido pelo método CMMV. E importante ressaltar que a
segSNR nao deve ser olhada como tinico pardametro para avaliacao de algoritmos de MV,
uma vez que esta medida, sozinha, nao possui muita correlagao com avaliacoes subjetivas

de qualidade.

Por fim, em termos da avaliacao PESQ, o método com melhor desempenho foi o
CMMV, seguido por WIENER e MMSE.

A analise apresentada nesta se¢do confirma que o processamento de sinais de voz
baseado na classificagdo do ruido de fundo e em um CMMYV fornece resultados aprimo-
rados, pois é possivel calibrar os algoritmos para condigoes especificas de ruido, ou até
mesmo escolher o melhor algoritmo para cada condicao. No entanto, é importante sali-

entar que o desempenho aprimorado depende fundamentalmente do bom desempenho do
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classificador de ruido.

Verificou-se, durante as simulagoes, que frente a algum erro de classificacao, apenas
uma maior quantidade de ruido residual é gerada no sinal processado e nenhum tipo de
distor¢ao mais grave ¢é inserida. Isto se deve ao fato de que a maior parte dos ajustes dos
algoritmos se concentram na estimacao do perfil do ruido, quando a estimacao é pobre, o
algoritmo nao consegue removeé-lo adequadamente. Para verificar este fato, no Apéndice D
apresentam-se os mesmas avaliagoes apresentadas na Tabela 11, porém, individualizadas
para cada tipo de ruido. Dessa forma, é possivel verificar que nao houve discrepancias nas
avaliagdes objetivas em relacao ao tipo do ruido de fundo. Além disso, baseando-se nos
resultados apresentados no Apéndice D, verifica-se que o CMMYV proposto se mostrou

eficiente para a remocgao de todos os seis tipos de ruido.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

O principal objetivo desta pesquisa foi investigar o desempenho dos principais
métodos de melhoramento de voz quando submetidos a ambientes ruidosos reais, bem
como explorar suas principais caracteristicas e propor novas metodologias. Os estudos
realizados e as metodologias sugeridas neste trabalho contribuem com aspectos tedricos e
préticos para a drea classica de melhoramento de sinais de voz, sendo eles: (a) avaliacao de
diferentes métodos de melhoramento de voz, incluindo aqueles que trabalham no dominio
da frequéncia, bem como os que utilizam o dominio wavelet, sob condi¢oes de ruido
real; (b) desenvolvimento de um método de melhoramento de voz baseado em wavelets
complexas; (¢) desenvolvimento de um classificador de ruido real inspirado em um sistema
imunolégico artificial; (d) proposta de um algoritmo de estimagao de ruido para MV
baseado em regressao e classificacao de ruido; (e) proposta de uma nova metodologia que
se baseia na construcao de um conjunto de métodos de MV, e que ¢é capaz de explorar o

desempenho maximo de algoritmos em condi¢oes especificas de ruido.

Durante a avaliagdo de diferentes métodos de MV, um dos pontos investigados foi
o desempenho da limiarizagao wavelet sob condi¢oes de ruido real. Verificou-se que a limi-
arizagao wavelet tradicional, ndo é tao eficiente na remocao de ruidos reais. Na verdade,
ela foi desenvolvida com o objetivo de suprimir o RGB. Apesar das melhorias propostas
para a limiarizagao wavelet, como a limiarizacao adaptativa, o desempenho ainda nao
¢é satisfatério em termos de qualidade do processamento. Dessa forma, verificou-se um
desempenho fraco tem termos da avaliacao PESQ. Na busca por melhorar a qualidade
do processamento, e baseado em um método wavelet nao limiar, foi desenvolvido um es-
quema nao limiar baseado na DT—CWT. As simulagbes mostraram que este esquema
alcangou melhor qualidade no processamento, quando comparado a limiarizacao, aliada a

uma satisfatoria atenuacao do ruido.

De um modo geral, a partir das simulagoes realizadas, constatou-se que métodos
baseados em modelos estatisticos que atuam no dominio da frequéncia tiveram melhor
desempenho para a maioria das condigoes de ruido simuladas. O tnico método baseado
em wavelets que trabalhou igualmente bem aos métodos baseados na DFT, para algumas
condicoes de ruido, foi o proposto comp-wav. Os melhores resultados foram obtidos pelos
métodos WIENER, MMSE, SE, comp-wav. No entanto, apesar desses quatro métodos se
sobressairem, verificou-se por meio das simulac¢oes que existem variagdes no desempenho
dos mesmos, a depender do tipo de ruido contido no sinal. Como destacado para o ruido de
trafego, essas variagdes podem ser expressivas, indicando que um processamento baseado
no tipo do ruido de fundo é adequado. Essa premissa se confirmou durante analise de
literatura realizada na se¢do 4.1, onde apresentou-se alguns trabalhos recentes em MV,

que sao baseados na classificagao do ruido. Apesar de ainda existirem poucos trabalhos
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neste sentido, pois trata-se de uma abordagem recente, os resultados apresentados pela
literatura mostraram que ajustar o algoritmo de MV para cada tipo de ruido melhora

substancialmente os resultados.

O desenvolvimento de métodos de MV que atuam de diferentes maneiras para
diferentes tipos de ruido depende, fundamentalmente, de um bom classificador de ruido.
Nesse sentido, foi apresentado um método baseado no ASN para classificacao de ruidos
reais em sinais de voz. Além do bom desempenho na tarefa de classificacdo, o método
desenvolvido possui um estagio de identificagdo do ruido: caso o sinal de voz esteja limpo,
ou o nivel de ruido seja tao baixo que nenhum processamento (por ex. melhoramento) é
necessario, o sistema nao aciona o modulo de classificagdo. Assim, se nenhum processa-
mento para classificacdo é necessério, passa-se para outras fases do processamento da fala,
reduzindo também o custo computacional. Este dispositivo permite o facil acoplamento do
classificador a outros sistemas de processamento de voz. Comparagoes foram conduzidas
e o classificador proposto apresentou melhores resultados do que alguns dos classificado-
res classicos que sao amplamente utilizados em problemas de reconhecimento de padroes,
alcancando um taxa de acerto médio de 96,29%. A presente pesquisa também reportou
sobre a extragao de caracteristicas baseada na energia dos coeficientes wavelet complexos
através das escalas wavelet. Cinco escalas foram utilizadas e um vetor de caracteristicas

com apenas cinco elementos foi proposto.

Tendo como base as andlises realizadas e o classificador de ruido desenvolvido,
foram exploradas as possibilidades e beneficios que o processamento baseado na classifi-
cacao do ruido pode oferecer. Nesse sentido, apresentou-se duas metodologias para a area
de MV que constituem contribuicao cientifica, fornecendo subsidios tedricos e praticos que
podem nortear o desenvolvimento e proposicao de futuras pesquisas. Num primeiro mo-
mento, o objetivo foi o de investigar a seguinte problematica levantada: é possivel realizar
uma razoavel estimacao do ruido a partir do sinal de voz ruidoso por meio de regressao?
O método de regressao PLS foi utilizado para estimar o perfil do ruido, que posterior-
mente foi utilizado para a implementacao de um filtro de Wiener baseado na estimacao da
SNR,io. A principio, os resultados nao foram satisfatérios, e o algoritmo proposto nao se
equiparou ao desempenho do ja bem consolidado MCRA. Optou-se, entao, por incorporar
a classificacao de ruido e um modelo de regressao para cada tipo de ruido foi treinado.
Os resultados foram novamente confrontados com o algoritmo MCRA e, desta vez, a
ERBR apresentou um desempenho semelhante ao método MCRA no quesito atenuacao
do ruido. Além disso, avaliagOes objetivas indicaram uma melhor qualidade e inteligibi-
lidade dos sinais processados para a maioria das condi¢oes de ruido. Uma das principais
vantagens de um método de ERBR consiste na substituicao de complicados algoritmos
de estimacao de ruido, por uma matriz de coeficientes de regressao, diminuindo assim o

custo computacional.
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Apés os resultados promissores de uma estimagao de ruido, que também é realizada
de maneiras diferentes de acordo com o tipo do ruido de fundo, uma nova metodologia para
a area de MV foi proposta. Denominada Conjunto de Métodos de Melhoramento de Voz,
esta metodologia incorpora tudo que foi discutido e desenvolvido neste trabalho. A ideia
principal consiste em utilizar o melhor algoritmo, ou melhor configuracao de um mesmo
algoritmo, para cada tipo de ruido presente nos sinais contaminados. Os resultados das
simulagoes mostraram que, de um modo geral, o CMMYV apresentou melhor desempenho

frente a condigoes adversas de ruido, quando comparado aos métodos classicos.

E importante destacar que durante a avaliacao do CMMYV proposto, nao havia o co-
nhecimento a priori do tipo de ruido contido nos sinais contaminados. Assim, aproximou-
se 0 maximo possivel de situacoes reais, apresentando uma avaliacao que nao depende do

tipo do ruido processado.

Como sugestao para trabalhos futuros, seria interessante aplicar o classificador de
ruido desenvolvido nesta pesquisa para a tarefa de classificacdo de cenas actsticas. Esta
area de pesquisa vem se consolidando devido ao amplo leque de aplicagoes, que vai desde
aplicacoes em robdtica, envolvendo a interacdo humano-robo, a aplicagbes FORENSE.
Neste sentido, existem alguns bancos de dados desenvolvidos especificamente para este
fim e que podem ser utilizados. Além disso, um estudo direcionado especificamente para
a extracao de caracteristicas e selecao de atributos que envolva, além das caracteristicas
tradicionais, caracteristicas extraidas por meio de wavelets complexas seria relevante e

pode melhorar a acuracia na classificacado do ruido.

No caso especifico da area de MV, os resultados da ERBR propiciam futuras inves-
tigacoes sobre modelos de regressao mais poderosos e com alto grau de nao-linearidade,
a fim de melhorar a estimacao do ruido. Os beneficios de uma estimacao de ruido com

estas caracteristicas sdo muito atraentes.
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APENDICE A - O SISTEMA IMUNOLOGICO BIOLOGICO

O sistema imunolégico biologico pode ser interpretado como um mecanismo de de-
fesa do organismo contra agentes infecciosos, os patogenos. Os patdgenos possuem como
componentes os antigenos, que podem ser quaisquer moléculas capazes de serem reconhe-
cidas pelo sistema imunoldgico, podendo ser passivas ou agressivas (DE CASTRO, 2001,
UCHOA, 2009). A maneira mais adequada de referir-se a moléculas passivas ou agressivas

seria a introdugao do termo Proprio ou nao Proéprio.

O estudo do sistema imunoldgico biolégico se concentra, quase que exclusivamente,
sobre os vertebrados, e de uma forma mais particular, sobre mamiferos (DE CASTRO,
2001). Neste contexto, os conceitos expostos neste apéndice estao sob a perspectiva do

sistema imunolégico humano.

Constituido por células, tecidos e moléculas que agem de uma maneira coletiva
e ordenada, o SIH produz uma resposta imunologica sempre que detectado algum tipo
de agente infeccioso externo (tais como bactérias, virus, fungos ou parasitas) (ABBAS;
LICHTMAN; PILLAI, 2008). Para isso, é necessario o reconhecimento dos antigenos do
proprio corpo e dos antigenos externos. Quando, por engano, uma resposta imunoldgica
¢é desencadeada contra antigenos do préprio corpo, tém-se a caracterizacao das doencas
autoimunes. Alguns exemplos de doencgas autoimunes sao: Diabetes Mellitus tipo 1; Tire-
oide Autoimune; Vitiligo; Retocolite Ulcerativa; Esclerose Multipla; Anemia Hemolitica;
Hepatite Autoimune, entre outras (ABBAS; LICHTMAN, 2007).

O sistema imunolégico biologico é disposto em uma estrutura multicamadas, sendo
que a primeira delas é a pele, que atua como uma espécie de escudo protetor contra quais-
quer tipos de invasores, sendo estes maléficos ou nao (DE CASTRO, 2001). A segunda
camada é denominada camada bioquimica, onde a temperatura e o pH corporais tornam
o ambiente desfavoravel para a sobrevivéncia de organismos estranhos (ABBAS; LICHT-
MAN; PILLAI, 2008). Também fazem parte da camada bioquimica, a saliva, o suor e os
acidos estomacais. Estes tltimos sao capazes de eliminar grande parte dos microorganis-
mos ingeridos com o alimento e a dgua (DE CASTRO, 2001). Na Figura 21 é ilustrada a

atuacao de todas as camadas do STH.
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Figura 21 - Estrutura multicamadas do sistema imunolégico biolégico
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Fonte: Adaptado de de Castro (2001).

Linfécitos

Caso as duas primeiras barreiras sejam vencidas, os agentes infecciosos conseguirao
penetrar no corpo e entao serao combatidos por outras duas camadas, sao elas o sistema

imune inato e o sistema imune adaptativo.

O sistema imunoldgico inato é responsavel por fornecer uma resposta rapida e efi-
ciente contra uma grande variedade de patdgenos. Suas células estao disponiveis para uma
intervencao imediata sem exigir uma prévia exposi¢do a alguma variedade especifica de
patogenos. Uma caracteristica deste sistema é que ele atua de maneira muito semelhante
em todos os individuos (DE CASTRO, 2001). Penetrando nos tecidos ou na circulagao,
os patogenos sao atacados pelos Fagocitos, cuja funcao principal é identificar, ingerir e
destruir microorganismos. O sistema imune inato é caracterizado pela carga genética que
o individuo herda ao nascer e nao se altera ao longo do tempo e/ou exposigoes patogénicas
(ABBAS; LICHTMAN, 2007).

Devido a incapacidade de aprendizagem, muitos microorganismos patogénicos aos
seres humanos, ou seja, microorganismos capazes de causar doengas, evoluiram para resis-
tir aos mecanismos da imunidade inata. Estes agentes infecciosos serao combatidos pelo
sistema imunolégico adaptativo (ou adquirido) (ABBAS; LICHTMAN, 2007).

O sistema imunologico adaptativo é responsavel por uma resposta imune especi-
fica, ou seja, é responsavel pela producao de anticorpos a um determinado agente infec-
cioso. Nesta etapa, os anticorpos sao produzidos pelos linfocitos, que sao responsaveis

por reconhecer e eliminar o agressor. Este sistema proporciona uma resposta imune dura-



APENDICE A. O sistema imunolégico bioldgico 109

doura, sendo estimulada por meio da vacinagao ou a exposigao a uma doenga (DE CAS-
TRO, 2001). O sistema imune adaptativo tem como caracteristica a meméria imunoldgica
e a producao de respostas especializadas. Neste sentido, a resposta imune adaptativa
aperfeigoa-se a cada encontro com um antigeno (DE CASTRO, 2001; ABBAS; LICHT-
MAN; PILLAI, 2008).

Os linfécitos sdo capazes de reconhecer um antigeno caso o mesmo entre novamente
em contato com o organismo, tornando a resposta imune mais eficiente e rapida, carac-
terizando o conceito de memoria imunoldgica e evitando o reestabelecimento da doenca.
Neste processo, destacam-se os linfécitos T ( ou células T) e os linfocitos B (ou células
B). As células B sao as tnicas capazes de produzir anticorpos. Elas atuam reconhecendo
antigenos de microorganismos extracelulares, diferenciando-se em células secretoras de
anticorpos. Ja as células T, atuam reconhecendo os antigenos de microorganismos in-
tracelulares, destruindo-os ou destruindo as células infectadas (ABBAS; LICHTMAN,
2007). Existem milhoes de células B e T circulando pelo corpo através do sistema linfa-
tico, caracterizando-se como detectores méveis e independentes, trabalhando em conjunto
no processo de deteccao e eliminagao de invasores (ABBAS; LICHTMAN; PILLAI, 2008).
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APENDICE B - ANATOMIA DO SISTEMA IMUNOLOGICO

Os orgaos e tecidos que compoem o sistema imunolégico humano estao distribui-
dos por todo o corpo. O conjunto desses 6rgaos forma o sistema linfatico, pois estao

diretamente relacionados com a producao, crescimento e o desenvolvimento de linfécitos

(DE CASTRO, 2001).

De um modo geral, sao nos 6rgaos linfoides que os linfécitos interagem com outros
tipos de células durante o processo de maturacao e, também, durante o inicio de uma
resposta adaptativa. Classificados em primarios e em secundérios, os 6rgaos linfoides sao
responsaveis pela producao e maturagao de linfécitos (6rgaos primadrios), e também por
estimularem a produgao de anticorpos (6rgaos secundarios)(DE CASTRO, 2001; ABBAS;
LICHTMAN; PILLAI, 2008).

O sistema linfatico esta distribuido pelo corpo humano conforme a Figura 22.

Figura 22 — Anatomia do Sistema Imunolégico Humano
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secundarios

primarios

Amigdalase
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Placas de peyer
Apéndice

Medula 6ssea Linfonodos

Vasos linféticos

Fonte: Adaptado de de Castro (2001)

Os orgaos linfoides primarios sdo o timo e a medula éssea:

e Timo: localizado na porgao superior do térax, é responsavel pelo desenvolvimento
das células T. Algumas células migram para o timo a partir da medula dssea, onde
se multiplicam e amadurecem, transformando-se em células T (DE CASTRO, 2001,
BHATTACHARYA, 2006).

e Medula éssea: local onde ocorre a geragao dos elementos celulares do sangue (he-
matopoese), incluindo as hemécias, os mondcitos, os leucécitos polimorfonucleares

(granulécitos), os linfécitos B e as plaquetas. Nos mamiferos, é o local onde se de-
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senvolvem as células B e as células-tronco que dao origem aos linfocitos T apos a
migracao para o timo (DE CASTRO, 2001; BHATTACHARYA, 2006).

Os 6rgaos linfoides secundarios sao as amigdalas e adenoides, bago, placas de peyer,

apéndice, linfonodos e vasos linfaticos:

e Amigdalas e Adenoides: constituem grandes agregados de células linfoides orga-
nizadas como parte do sistema imune associado a mucosas ou ao intestino (DE CAS-
TRO, 2001).

e Linfonodos: Atuam como regioes de convergéncias de um extenso sistema de vasos
que atuam na coleta do fluido extracelular dos tecidos, fazendo-o retornar para o
sangue. Este fluido é denominado linfa e é produzido de maneira constante por

filtragem do sangue. E também o ambiente onde ocorre a resposta imunoldgica

adaptativa (DE CASTRO, 2001; BHATTACHARYA, 2006).

e Apéndice e Placas de Peyer: linfonodos especializados contendo células imuno-
légicas destinadas a protecao gastrointestinal (DE CASTRO, 2001).

e Baco: tnico 6rgao linfoide entreposto na corrente sanguinea, sendo o local onde
linfécitos combatem os organismos que invadem a corrente sanguinea. E responsé-
vel pela remocao de células sanguineas envelhecidas e também por responder aos
antigenos levados ao bago pelo sangue (DE CASTRO, 2001).

e Vasos linfaticos: rede de canais que transporta a linfa para o sangue e orgaos
linfoides. Os vasos aferentes drenam o liquido dos tecidos e carregam as células por-
tadoras dos antigenos dos locais de infec¢do para os érgaos linfaticos (linfonodos).
Neste estagio, as células apresentam o antigeno aos linfécitos que estao circulando,
os quais elas ajudam a ativar. Apds passarem por processos de proliferagao e diferen-

ciagdo, estes linfocitos deixam os linfonodos como células efetoras através dos vasos
linfaticos eferentes (DE CASTRO, 2001; ABBAS; LICHTMAN; PILLAI, 2008).
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APENDICE C - RECONHECIMENTO DE PADROES NO SIH

As células B e T possuem moléculas receptoras (reconhecedoras) em suas superfi-
cies capazes de reconhecer antigenos com caracteristicas distintas. As células B possuem
receptores capazes de reconhecer os antigenos livres em solu¢do (como no sangue), en-

quanto que os receptores das células T reconhecem antigenos apresentados por células

acessorias (DE CASTRO, 2001).

Cada célula B produz um tipo especifico de anticorpo, com a capacidade de reco-
nhecer e ligar-se a um determinado antigeno. E uma forma de sinalizar a outras células
para que facam a ingestao, processamento ou remocao da substancia identificada. Ja o
receptor da célula T reconhece apenas antigenos ja processados (TIMMIS, 2001; DE CAS-
TRO, 2001).

As células T desempenham um papel fundamental no SIH, elas precisam identi-
ficar e discriminar sobre o que é proprio e o que é nao proprio, ou seja, elas identificam
os antigenos do proprio organismo para que estes nao sejam confundidos com agentes
infecciosos. Para isso, o SIH utiliza alguns mecanismos, dentre eles podemos citar os pro-
cessos de sele¢do negativa, selecao positiva e selecao clonal (DE CASTRO, 2001; ABBAS;
LICHTMAN;, 2007).

O principal objetivo do processo de sele¢ao positiva é selecionar (identificar) aque-
las células capazes de atuar em uma resposta imune adaptativa. Em outras palavras, o
processo de selecao positiva realiza a identificagdo daquelas células capazes de reconhecer
um determinado estimulo antigénico (DE CASTRO, 2001).

A teoria da selecdo clonal estd associada as caracteristicas bésicas de uma res-
posta imune adaptativa a um estimulo antigénico. Apenas células capazes de reconhecer
um determinado estimulo antigénico irao se proliferar, sendo, portanto, selecionadas em
detrimento das outras. Utilizando o processo de selecao clonal, o SIH produz células

efetoras especificas em quantidade suficiente para combater uma determinada infeccao
(DE CASTRO, 2001; ABBAS; LICHTMAN; PILLAI, 2008).
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APENDICE D - AVALIACAO DETALHADA DO CMMYV PROPOSTO

Neste apéndice, uma andlise mais detalhada sobre a metodologia proposta nesta
pesquisa é apresentada. A avaliacao realizada no Capitulo 5 é pertinente, pois avalia e
compara o CMMYV proposto frente a diferentes condi¢des de ruido, sem o conhecimento
prévio do tipo de ruido de fundo contido nos sinais. De um modo geral, a metodologia
proposta se mostrou robusta e apresentou melhor desempenho frente a condigoes adversas
de ruido. No entanto, a fim de verificar os resultados para tipos de ruido especificos, seguem
as Tabelas 12, 13, 14, 15, 16 e 17. O objetivo é verificar se houve discrepancias em relacao
ao tipo de ruido, ou seja, verificar se para algum tipo de ruido, o método proposto se
mostrou ineficiente. Novamente, os resultados dos algoritmos tradicionais também serao
apresentados, a fim de que se tenha parametros para julgar se o processamento é adequado

ou nao.

Tabela 12 — Avaliagoes objetivas dos sinais processados para o ruido Vozes.

Medida SNR | MMSE WIENER SE comp-wav CMMV
0dB | 2,17 1,84 1,66 2,23 2,21
5dB | 2,63 2,37 2,13 2,60 2,70
Cou 10dB | 3,07 2,90 2,59 2,87 3,11
15dB | 3,56 3,42 3,06 3,17 3,58
0dB | 1,89 1,73 1,56 1,92 1,94
Con 5dB | 2,32 2,19 1,94 2,37 2,37
10dB | 2,76 2,68 2,32 2,73 2,79
15dB | 3,24 3,15 2,69 3,03 3,25
0dB | 2,66 2,2 2,01 2,74 2,75
5dB | 3,20 2,82 2,55 3,1 3,30
Cig 10dB | 3,69 3,41 3,07 3,31 3,72
15dB | 4,20 3,97 3,57 3,55 4,23
0dB | -2,54 -1,77 232 -3,11 2,37
5dB | 0,23 0,84  -0,40 0,50 0,38
segSNR
10dB | 3,42 3,76 1,45 3,29 3,27
15dB | 6,69 6,69 3,20 4,97 6,53
0dB | 1,92 1,85 1,75 1,01 1,88
5dB | 2,25 2,21 2,07 2,25 2,25
PESQ
10dB | 2,57 2,59 2,40 2,55 2,58
15dB | 2,97 3,00 2,75 2,90 2,96

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Tabela 13 — Avaliagbes objetivas dos sinais processados para o ruido Cafeteria.

Medida SNR | MMSE WIENER SE comp-wav CMMV
0dB | 2,25 2,03 1,75 1,91 2,34
5dB | 2,65 2,46 2,15 2,14 2,72
Cou 10dB | 3,09 2,98 2,62 2,37 3,16
15dB | 3,52 3,44 3,04 2,75 3,62
0dB | 1,97 1,90 1,63 1,78 2,03
5dB | 2,34 2,28 1,95 2,06 2,39
Coa 1048 278 274 235 2.35 2,81
15dB | 3,23 3,20 2,69 2,66 3,30
0dB | 2,68 2,35 2,03 2,12 2,80
o 5dB | 3,13 2,84 2,49 2,36 3,21
"¢ 10dB | 3,63 3,43 3,04 2,56 3,73
15dB | 4,10 3,02 3,49 2,96 4,23
0dB | -1,41 -0,41  -1,46  -3,10 1,27
5dB | 0,89 1,62  -0,07  -0,74 0,94
segSNR
10dB | 3,88 4,39 1,72 1,75 3,78
15dB | 7,05 7,20 3,21 3,26 7,21
0dB | 2,13 2,11 1,97 2,04 2,17
5dB | 2,42 2,41 2,23 2,23 2,44
PESQ
10dB | 2,73 2,74 2,52 2,46 2,74
15dB | 3,06 3,11 2,83 2,79 3,09

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Tabela 14 — Avaliagoes objetivas dos sinais processados para o ruido Salao de Exibicao.

Medida SNR | MMSE WIENER SE comp-wav CMMV
0dB | 2,03 1,76 1,53 1,92 1,89
c., 5dB | 2,53 2,36 2,08 2,35 2,45
10dB | 2,99 2,87 2,51 2,86 2,93
15dB | 3,41 3,28 2,86 3,22 3,35
0dB | 1,91 1,76 1,54 1,89 1,83
Con 5dB | 2,34 2,25 1,95 2,35 2,31
10dB | 2,77 2,71 2,30 2,78 2,78
15dB | 3,20 3,12 2,61 3,04 3,22
0dB | 2,46 2,12 1,83 2,25 2,32
5dB | 3,04 2,79 2,47 2,71 2,92
Coi 10dB | 3,57 3,34 2,95 3,26 3,42
15dB | 4,02 3,79 3,30 3,63 3,86
0dB | -2,19 -1,00 -1,98  -2.87 -1,00
5dB | 0,74 1,64  -0,04 0,83 1,74
segSNR
10dB | 3,83 4,31 1,75 3,67 4,62
15dB | 7,05 7,06 3,31 5,00 7,75
0dB | 1,81 1,75 1,66 1,76 1,77
5dB | 2,17 2,19 2,05 2,13 2,21
PESQ
10dB | 2,52 2,59 2,37 2,56 2,61
15dB | 2,86 2,91 2,67 2,90 2,94

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Tabela 15 — Avaliagdes objetivas dos sinais processados para o ruido Carro.

Medida SNR | MMSE WIENER SE comp-wav CMMV
0dB | 2,77 2,83 236 1,72 2,82
5dB | 3,13 3,16 2.7 1,94 3.15
Cot 04 3,51 3,63 3,08 2,28 3,62
15dB | 3,88 3,04 342 2,71 3,93
0dB | 2,29 248 2,01 1,65 2,49
5dB | 2,66 2,82 231 1,93 2,82
Coa 1048 3,09 3,26 2,65 2,24 3,25
15dB | 3,50 3,62 295 2,57 3,61
0dB | 3,26 3,28 2,79 1,76 3,27
5dB | 3,67 364 3,15 1,99 3,62
Coe Joa 4,08 4,11 356 2,42 4,09
15dB | 4,45 443 391 2.89 4,41
0dB | -0,45 1,88  -046  -391 1,92
5dB | 2,13 4,05 0,99 1,6 3,99
segSNR
10dB | 5,31 6,71 2,59 0,78 6,59
15dB | 8,44 9,38 3,89 2,37 9,23
0dB | 2,52 2,64 232 2,08 2,64
5dB | 2,78 2,89 257 226 2,89
PESQ
10dB | 3,08 3,29 285 2,46 3,28
15dB | 3,39 3,54 3,10 2,79 3,53

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Tabela 16 — Avalia¢oes objetivas dos sinais processados para o ruido Trafego.

Medida SNR | MMSE WIENER SE comp-wav CMMV
0dB | 1,79 1,86 1,62 1,62 1,68
5dB | 2,23 2,37 2,05 2,09 2,37
Cot 0aB 2,69 2,86 248 265 2.82
15dB | 3,13 3,22 282 3,13 3,09
0dB | 1,80 1,93 1,71 1,77 1,80
5dB | 2,16 2,32 200 217 2,32
Coa 1048 2,61 2,75 2,36 2,62 2,75
15dB | 3,06 3,15 267 293 3,07
0dB | 1,98 2,01 1,72 1,70 1,76
5dB | 2,53 2,66 228 228 2,66
Cow o4p 3,10 3,22 2,76 2,87 3,15
15dB | 3,59 3,61 3,14 341 3,43
0dB | -1,74 0,22  -0,66 -1,81 0,21
5dB | 0,76 241 0,79 1,38 2,49
segSNR
10dB | 3,99 499 249 361 5,15
15dB | 7,17 770 379 4,76 7,66
0dB | 1,95 2,13 201 1,90 2,06
5dB | 2,22 2,40 224 224 2,40
PESQ
10dB | 2,51 2,75 2,55 2,68 2,75
15dB | 2,83 301 276 3,05 2,96

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Tabela 17 — Avaliagoes objetivas dos sinais processados para o ruido Trem.

Medida SNR | MMSE WIENER SE comp-wav CMMV
0dB | 2,20 2,00 1,57 1,89 2,15
5dB | 2,55 2,47 2,04 2,02 2,59
Cot 04 2,96 292 248 237 3,05
15dB | 3,37 3,32 2,88 2,91 3,48
0dB | 2,06 1,99 1,64 1,93 2,06
5dB | 2,41 2,40 2,01 2,26 2,48
Coa 1048 2.79 279 235 259 2,90
15dB | 3,21 3,19 2,68 2,92 3,35
0dB | 2,62 2,37 1,84 2,09 2,60
5dB | 3,07 2,91 2,40 2,15 3,08
Cg 10dB | 3,54 3,42 2,89 2,56 3,59
15dB | 4,00 3,86 3,36 3,25 4,03
0dB | -1,78 0,66 -1,80  -3,20 -0,63
5dB | 1,08 1,91 0,06  -0,04 2,09
segSNR
10dB | 3,86 4,42 1,73 2,76 4,98
15dB | 7,31 7,58 3,51 4,94 8,45
0dB | 1,92 1,86 1,67 1,36 1,90
5dB | 2,14 2,19 2,00 2,03 2,24
PESQ
10dB | 2,45 2,54 2,31 2,27 2,61
15dB | 2,77 2,85 2,58 2,65 2,98

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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APENDICE E - ARTIGOS PUBLICADOS

Segue abaixo a lista dos trabalhos publicados e que sao frutos da pesquisa desen-
volvida. Todos os trabalhos estdao diretamente relacionados as ferramentas estudadas e
investigagoes realizadas ao decorrer do desenvolvimento do Doutoramento. Os trabalhos
com numeragao [5] e [7] foram desenvolvidos durante o estudo da DT—CWT, realizado
no Capitulo 2. Os estudos realizados Capitulo 2 geraram, inclusive, o trabalho de inici-
acao cientifica orientado pelo autor desta tese em [3], onde a escolha dos filtros wavelet
utilizado na DW'T foi abordado. A anélise de métodos realizada no Capitulo 3 resultou
nas publicagoes [2] e [8]. Ainda como fruto do Capitulo 3, a publica¢do nimero [6] relata
o método de melhoramento de voz baseado na DT—CWT. A publicagdo de nimero [1]
¢é a principal publicacao referente ao Capitulo 4, seguido pelo trabalho de inicia¢ao cien-
tifica em [4]. E importante destacar que os trabalhos relacionados ao Capitulo 5 ainda
estao sendo preparados e serao submetidos para apreciagao por parte de revistas a serem

selecionadas.

[1] ABREU, C. C. E.;; DUARTE, M. A. Q.; VILLARREAL, F. An immunological approach
based on the negative selection algorithm for real noise classification in speech signals.
AFEU. International Journal of Electronics and Communications,Muenchen, v. 72, p. 125-
133, 2017.

2] ABREU, C. C. E; TRAVASSOS, N. C. L.; DUARTE, M. A. Q.; VILLARREAL,
F. A comparative study between recent wavelet nonthresholding methods and the well-
established spectral subtractive and statistical-model-based algorithms for speech enhan-
cement under real noisy conditions. In: IEEE/IAS INTERNATIONAL CONFERENCE
ON INDUSTRY APPLICATIONS - INDUSCON, 12, 2016, Curitiba. Proceedings... Cu-
ritiba: IEEE/TAS, 2016. p.1-8.

[3] MOURAO, E. S. ; ABREU, C. C. E. Sobre a escolha dos filtros wavelet e da funcio
janela para sistemas de melhoramento de voz baseados na DWT. In: SIMPOSIO BRASI-
LEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2016,
34, 2016, Santarém. Anais... Santarém:[S.n], 2016. p. 635-636.

[4] PETRIKICZ, D. H.; OLIVEIRA, B. R.; ABREU, C. C. E. Aplicagao do algoritmo
de selecdo negativa na deteccio de arritmias cardiacas. SIMPOSIO BRASILEIRO DE
TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2016, 34, 2016,
Santarém. Anags... Santarém:[S.n], 2016. p. 627-628.

[5] ABREU, C. C. E.; CHAVARETTE, F. R. ; DUARTE, M. A. Q. ; VILLARREAL,

F. Analysis of the structural integrity of a building by complex wavelets. International



APENDICE E. Artigos publicados 120

Journal of Applied Mathematics, Sofia, v. 28, n. 2, p. 159-164, 2015.

6] ABREU, C. C. E.; DUARTE, M. A. Q.; VILLARREAL, F. Dual-tree Complex Wave-
let Transform in the problem of speech enhancement. Proceeding Series of the Brazilian

Society of Computational and Applied Mathematics, Sao Carlos, v. 3, n. 1, 2015.

[7] ABREU, C. C. E.; CHAVARETTE, F. R.; VILLARREAL, F.; DUARTE, M. A. Q;
LIMA, F. P. A. Dual-tree complex wavelet transform applied to fault monitoring and iden-
tification in aeronautical structures. International Journal of Pure and Applied Mathema-

tics, Sofia, v. 97, n. 1, p. 89-97, 2014.

8] ABREU, C. C. E.; DUARTE, M. A. Q. ; VILLARREAL, F. Analysis of the evolution
speech enhancement methods in wavelet domain. In: CONGRESSO DE MATEMATICA
APLICADA E COMPUTACIONAL - CMAC,2, Bauru, 2013. Proceedings... Bauru: [S.n],
2013. p. 555-560.



	Folha de rosto
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Lista de símbolos
	Sumário
	Introdução
	CONTRIBUIÇÕES DESTE TRABALHO

	As transformadas Wavelet e de Fourier como suporte para o desenvolvimento de métodos de melhoramento de voz
	ANÁLISE DE FOURIER
	ANÁLISE WAVELET

	Uma análise objetiva dos Principais métodos de melhoramento de voz quando submetidos a ambientes ruidosos reais
	SUBTRAÇÃO ESPECTRAL
	SUBTRAÇÃO ESPECTRAL EM POTÊNCIA
	FILTRAGEM DE WIENER
	ESTIMADOR DA MINIMIZAÇÃO DO ERRO QUADRÁTICO MÉDIO (MMSE)
	ESTIMADOR MÁXIMO A POSTERIORI (MAP)
	LIMIARIZAÇÃO WAVELET TRADICIONAL
	LIMIARIZAÇÃO WAVELET ADAPTATIVA
	MÉTODO WAVELET NÃO LIMIAR
	MÉTODO WAVELET NÃO LIMIAR BASEADO NA DT- C WT
	SIMULAÇÕES

	Uma abordagem imunológica baseada no algoritmo de seleção negativa para classificação de ruídos reais em sinais de voz
	MELHORAMENTO DE VOZ E CLASSIFICAÇÃO DE RUÍDO
	MOTIVAÇÃO
	O ALGORITMO DE SELEÇÃO NEGATIVA: ANALOGIAS E DEFINIÇÃO
	Medidas de afinidade

	METODOLOGIA PROPOSTA
	Fase de Censoriamento para o algoritmo proposto
	Fase de Monitoramento para o algoritmo proposto

	IMPLEMENTAÇÃO E RESULTADOS
	Extração de características
	Resultados das simulações
	Comparações com classificadores clássicos


	Melhoramento de Sinais de Voz Baseado na Identificação de Padrões Ruidosos 
	UM ALGORITMO DE ESTIMAÇÃO DE RUÍDO BASEADO EM REGRESSÃO PARA MELHORAMENTO DE VOZ COM CLASSIFICAÇÃO DO RUÍDO DE FUNDO
	Estimação de ruído baseado na regressão por mínimos quadrados parciais
	Avaliação da performance
	Filtro supressor de ruído
	Resultados da simulação


	UMA NOVA METODOLOGIA: CONJUNTO DE MÉTODOS DE MELHORAMENTO DE VOZ
	Fase de construção
	Fase de operação


	Considerações finais e trabalhos futuros
	Referências
	Apêndices
	O sistema imunológico biológico
	Anatomia do sistema imunológico
	Reconhecimento de padrões no SIH
	Avaliação detalhada do CMMV proposto
	Artigos publicados


