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RESUMO

O método proposto neste trabalho tem por objetivo superar algumas deficiéncias que
0s métodos que utilizam limiar apresentam quando se almeja a reducdo de ruido em sinais de
voz. Dentre elas, destaca-se a dificuldade no processamento de sinais contaminados com
ruido colorido. Com base neste fato, desenvolveu-se um método eficiente para o
processamento de varios tipos de ruido colorido, que € o tipo de ruido presente em situacdes
reais. A metodologia de reducéo de ruido proposta consiste na estimacdo do sinal de saida a
partir do original, no dominio wavelet, sem o uso de limiar. O sinal é estimado por equacfes
de diferencas finitas. Para a estimacdo do ruido € usado um operador, que é aplicado em cada
uma das equacgdes de diferencas. Uma combinacdo polinomial é realizada de maneira a
condensar todas as equacdes de diferencas em uma unica funcéo de transferéncia. Esta por sua
vez sofrera um ajuste sigmoidal visando uma melhor adequacéo entre as amplitudes dos sinais
originais e processados. Porém, antes disto, propBe-se uma pré-filtragem realizada por um
operador de pré-processamento. O filtro é obtido no ultimo passo, quando é feito o ajuste
sigmoidal. A principal mudanca, em relacdo as metodologias anteriores, estd na construcao
de um filtro que atue no sinal levando em consideracdo informagdes contidas em cada
coeficiente ou em uma pequena vizinhanca do mesmo. Com isso, ndo se faz necessario o uso
de um unico valor (valor do limiar) como referéncia para processar todos os coeficientes de
uma faixa de frequéncia do sinal. Comparando o método proposto com o método
desenvolvido por Soares et al. (2011), constatou-se a obtencdo de melhores resultados.

Palavras-chave: Wavelets. Diferencas finitas. Reducédo de ruido ndo-limiar.



ABSTRACT

The method proposed in this paper aims to overcome some deficiencies of the
methods which use the threshold feature when the objective is to reduce noise in speech
signals. Among them, it was highlight the difficult in processing signals contaminated with
colored noise. Based on this fact, it was developed a method that is efficient for the
processing of various types of colored noise, which is the predominant noise in real situations.
The proposed noise reduction method consists in estimating the output signal from the
original, in wavelet domain, without using a threshold value. The signal is estimated by finite
difference equations. For the noise estimation an operator, which is applied to each difference
equation. A polynomial combination is performed in order to condense all difference
equations in a single transfer function, which, in turn, will suffer a sigmoidal adjustment,
seeking a better adequacy between the amplitudes of the original and processed signals.
However, before this, a pre-filtering performed by an operator of pre-processing is proposed.
The filter is obtained in the last step, which is the sigmoidal adjustment. The main change is
in the construction of a filter that act on the signal taking into account the information
contained in each coefficient or in a small neighborhood of it. Thus, it is not necessary to use
a single value (threshold value) as reference to process all the coefficients of a frequency band
of the signal. The proposed method was compared the one developed by Soares et al. (2011),

and better results were obtained.

Keywords: Wavelets. Finite differences. Nonthreshold noise reduction.
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1 INTRODUCAO

1.1  Consideraces Preliminares e Motivagao

Quando se deseja estudar cientificamente um problema do universo fisico, isto &,
deixar de lado a viséo intuitiva do senso comum e analisar os fatos com um maior teor de
criticidade e abrangéncia, deve-se usar uma linguagem adequada que facilite e racionalize o
pensamento. A modelagem matematica é a ferramenta adequada. Segundo D’Ambrosio
(2003), a modelagem matematica € um processo valioso para encarar situacfes reais,
culminando com a solugéo efetiva de um problema real e ndo com a simples resolucdo de um
problema artificial. No universo do processamento digital de sinais, um fendmeno fisico é
modelado por meio de uma funcdo, que é chamada de Sinal (GOMES; VELHO;
GOLDSTEIN, 1997).

Existem, porém, variados tipos de sinais do universo fisico que ndo podem ser
modelados. Isto se deve ao fato destes sinais possuirem um alto teor de complexidade. O que
reforca ainda mais a necessidade de compreendé-los. Sua analise é feita a partir de outras
ferramentas matematicas, capazes de evidenciar suas principais propriedades. Dentre elas,
destacam-se as transformadas integrais. As transformadas mais utilizadas no ambito do
processamento de sinais sdo a transformada de Fourier e a transformada wavelet (SANCHEZ,
2008; GOMES; VELHO; GOLDSTEIN, 1997).
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Um sinal de voz até pode ser modelado, porém, devido a grande variacdo de tons e
timbres, esta modelagem se torna muito complexa. Processar sinais de voz € muito
importante, tendo em vista a vasta gama de aplicacdes como codificacdo, reducdo de ruido,
reconhecimento automatico de fala, dentre outras (SOARES, 2009).

A reducéo de ruido em sinais de voz vem sendo amplamente explorada. Deve-se isso
ao fato de que, muitas vezes, o sinal transmitido pelos meios de telecomunicacGes, por
exemplo, pode conter algum tipo de ruido (DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1993).
Considera-se ruido qualquer elemento, ou sinal, que tem a capacidade de reduzir a
inteligibilidade de uma informagéo de som (NOCETI FILHO, 2004). Um sinal de voz pode
ser contaminado por ruido, também, ao ser gravado, captado por um microfone ou devido ao
meio de reproducdo do mesmo. Em todos os casos, o ruido causa um desconforto ao ouvinte,
provocando a perda da inteligibilidade do sinal.

Quando o assunto é reducdo de ruido em sinais de voz, o objetivo é melhorar a
qualidade do sinal. Existem varios métodos para a reducdo de ruido. Alguns usam a
transformada de Fourier (VIEIRA FILHO, 1996) e outros, a transformada wavelet
(DUARTE, 2005; DUARTE, 2010; SOARES et al., 2008; SOARES, et al., 2011). Dentre o0s
que utilizam a transformada wavelet, alguns sdo baseados em reducdo por Limiar, ou seja,
eliminam ou atenuam os coeficientes do sinal transformado cujos valores absolutos estdo
abaixo de um valor estipulado a priori (SOARES et al., 2007), e outros considerados N&o-
Limiar (SOARES, 2009). Os metodos que usam limiar sdo os mais utilizados na literatura,
porém, possuem grandes limitagdes que aos poucos estdo sendo superadas por métodos que
ndo fazem uso do limiar (SOARES et al., 2008; SOARES et al., 2011).

A metodologia de reducgdo de ruido proposta neste trabalho consiste na estimacéo do
sinal de saida a partir de um sinal ruidoso, no dominio wavelet, sem o uso do limiar. O sinal é
estimado pelas equacdes de diferencas usadas na resolu¢do numérica de derivadas e equacoes
diferenciais, descritas no capitulo 5. Para a estimacdo do ruido é usado o operador SNRP
proposto por Soares et al. (2011), que € aplicado em cada uma das equacGes de diferencas.
Uma combinacdo polinomial é realizada de maneira a condensar todas as equacOes de
diferencas em uma Unica funcdo de transferéncia; esta, por sua vez, sofrerd& um ajuste
sigmoidal visando uma melhor adequacdo entre as amplitudes dos sinais originais e
processados. Porém, antes disto, propde-se uma pré-filtragem, realizada por um operador
denominado Dif, cuja definigdo e justificativa encontram-se nos Apéndices C e D. O filtro é

obtido no ultimo passo, que consiste num ajuste sigmoidal.
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A principal motivacdo para o desenvolvimento deste trabalho é a possibilidade de
superar algumas deficiéncias que os metodos que utilizam limiares apresentam. A principal
mudanca estd na construgdo de um filtro que atua no sinal, levando em consideragdo
informacgdes contidas em cada coeficiente em processamento, ou em uma vizinhanga do
mesmo. O tamanho desta vizinhanga varia de acordo com a ordem da equacao de diferencas
usada na construgéo do filtro. Com isso, ndo se faz necessario o uso de um unico valor (valor
do limiar) como referéncia para processar todos os coeficientes de uma faixa de frequéncia do

sinal.

1.2 Organizagdo do Texto.

Inicialmente, apresenta-se a principal ideia por trds dos métodos de reducédo de ruido
em sinais de voz, assim como as principais medidas de qualidade utilizadas pela literatura
especializada para a avaliacdo do desempenho dos mesmos; este assunto é abordado no
capitulo 2. No capitulo 3, apresenta-se um estudo mais detalhado sobre a teoria wavelet,
dando énfase aos principais conceitos matematicos que serdo considerados neste trabalho. O
capitulo 4 trata de uma anélise dos métodos mais recentes de reducdo de ruido em sinais de
voz baseados em wavelet, destacando as vantagens e desvantagens desses métodos. No
capitulo 5 € apresentada e discutida a metodologia proposta para reducdo de ruido em sinais
de voz, no dominio wavelet, sem o uso de limiar. A apresentacdo dos resultados obtidos e a
avaliacdo do método proposto serdo tratadas no capitulo 6. Por fim, no capitulo 7 séo
apresentadas as conclusoes e as consideracdes finais do presente trabalho.

Ao final deste trabalho, apresentam-se quatro apéndices de suma relevancia para a
compreensdo de como 0 método proposto atua em um sinal de voz. Estes apéndices tratam
dos seguintes assuntos:

Apéndice A — Demonstracdo do teorema onde se afirma que combinac@es lineares de uma
base do espaco L?(R) podem ser utilizadas para se obter aproximacdes de qualquer funcéo do
espaco gerado por tal base.

Apéndice B — Analise visual do processamento realizado pelo método proposto. A andlise é
realizada a partir da forma de onda de um sinal em particular, escolhido arbitrariamente.
Apéndice C — Sobre a expressao utilizada para o calculo do operador Dif.

Apéndice D — Faz-se uma anélise da influéncia do operador Dif no sinal processado. Tal
analise é realizada considerando as formas de onda dos sinais original e processado, quando

se utiliza o operador Dif e quando ndo se utiliza 0 mesmo. Além da analise visual, mostram-
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se também as diferencas comprovadas pelas analises (avaliagdes) objetivas referentes ao uso
deste operador.

1.3 Contribuig¢bes do Trabalho.

As principais contribuigdes do Trabalho s&o:

e A apresentacdo de uma metodologia de reducdo de ruido no dominio wavelet que
dispensa o uso de limiares.

e A constru¢do de um filtro que atua no sinal levando em consideracdo informagoes
contidas em cada coeficiente do sinal ou em uma vizinhanga do mesmo.

e Introducdo de um processo de pré-filtragem, que permite uma forte reducdo de ruido

no sinal ruidoso minimizando perdas nos coeficientes referentes a voz.
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2  CONSIDERACOES SOBRE REDUCAO DE RUIDO EM SINAIS
DE VOZ

Em muitos sistemas de comunicacao, a presenca de ruido de fundo pode causar perda
da qualidade ou inteligibilidade do sinal de voz (DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1993).
Ruido é qualquer sinal que tenha a capacidade de reduzir a inteligibilidade de uma informacéo
de som (NOCETI FILHO, 2004).

Em algumas situacfes praticas, como, por exemplo, em um sistema de comunicacéo
movel, observa-se o sinal de voz juntamente com o ruido aleatério proveniente do canal de
comunicagdo e do ambiente do locutor. Como normalmente trata-se o sinal no lado do
receptor, ndo é possivel um conhecimento detalhado do perfil do ruido, mas apenas do sinal
ruidoso (ANTUNES, 2006). Neste trabalho, assume-se que 0s sinais ruidosos em gquestao

possam ser descritos pelo modelo aditivo:

y[n] = s[n] +win], 1)

em que s[n] € o sinal de voz, w[n] € o ruido e n representa o indice de tempo discreto.
Quando o assunto é reducdo de ruido em sinais de voz, o objetivo é melhorar a

qualidade do sinal. Existem varios métodos para a reducdo de ruido. Alguns usando a

transformada de Fourier (VIEIRA FILHO, 1996) e outros no dominio Wavelet. Dentre os

que utilizam a transformada wavelet, a maioria é baseada em métodos que utilizam limiares
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para a filtragem do sinal (DUARTE, 2005), porém métodos ndo-limiar tém surgido com
resultados satisfatorios (SOARES, 2009).

2.1  Métodos de reducdo de ruido

A reducdo de ruido em sinais de qualquer dimensdo € uma area relevante da
engenharia. Em situacOes praticas, o ambiente no qual se faz a aquisicdo do sinal,
dificilmente esta livre da presenca de ruido. Neste sentido, existem varios métodos para
eliminar ou atenuar ruidos (LOUIS; MAAB; RIEDER, 1998).

Em sua esséncia, 0s métodos de processamento de sinais de voz podem ser divididos
em dois blocos: os que fazem uso de um limiar e 0s que ndo usam limiares. Os métodos que
usam limiar eliminam ou atenuam os coeficientes do sinal transformado, cujos valores
absolutos estejam abaixo de um valor estipulado a priori (SOARES et al., 2007). Alguns
meétodos de reducdo de ruido em sinais de voz baseados em limiar apresentam bons resultados
(por exemplo, Seok and Bae (1997); Sheikhzadeh and Abutalebi (2001) e Lallouani, Gabrea;
Gargour (2004)). Porém, estes métodos podem confundir ruido com voz, pelo fato de que
alguns coeficientes de voz possuem valores absolutos abaixo do limiar usado (DUARTE,
2005). Outro problema que ocorre € que, quando o ruido é adicionado, muitos coeficientes
redundantes assumem valores acima do limiar estipulado. Deste modo, na aplicacdo do
limiar, muitos coeficientes que deveriam ser eliminados ou atenuados acabam sendo
preservados, causando pouca eficiéncia na reducdo de ruido (SOARES et al., 2008). Além
dos problemas ja citados acerca dos métodos que utilizam limiares, outro importuno seria o
fato de que os mesmos possuem fungdes de transferéncia descontinuas.

Para Soares et al. (2008), uma forma de sanar os problemas apresentados pelos
métodos que utilizam limiares, seria 0 uso de um método que pudesse atuar no sinal de acordo
com o préprio contetdo ruidoso de seus coeficientes. Fica implicito que os autores se referem
a criacao de um método ndo-limiar.

A contaminagdo do sinal de voz s[n] para estes métodos pode ser feita com o ruido
gaussiano branco ou com algum tipo de ruido colorido (ruido produzido pelos pneus de um
carro viajando por uma rodovia, por exemplo). A melhoria dos sinais de voz, aqui
considerados, consiste em procurar recuperar o sinal original a partir do sinal ruidoso y[n]. A

Figura 1 representa a situacdo ideal, na qual se recupera o sinal original de maneira exata.
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Figura 1: Esquema para a recuperacdo exata de um sinal de voz contaminado por ruido
aditivo.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

O nivel de influéncia do ruido em um sinal pode ser medido de varias formas. Dentre
as principais, destaca-se a SNR (Sgnal to Noise Ratio). Conhecida também como relacéo
sinal/ruido. Expressa em decibéis (dB), a SNR também pode ser utilizada para avaliar o grau
de melhoria que um algoritmo de reducdo de ruido causa no sinal. Em outras palavras, esta
técnica também pode ser utilizada como uma medida de qualidade (NOCETI FILHO, 2004).

Nas proximas subsecdes, a SNR sera discutida mais detalhadamente. Neste sentido,
também serdo apresentadas algumas medidas de qualidade de voz frequentemente abordadas

na literatura especializada.
2.2  Medidas subjetivas de qualidade

Medidas de qualidade que utilizam seres humanos para a classificacdo dos sinais
processados, sdo chamadas medidas subjetivas de qualidade de voz (YANG, 1999). Estas sdo
baseadas em comparagdes dos dados dos sinais de voz, original e processado, por um ou mais
ouvintes, que fazem uma classificagdo subjetiva ao longo de uma escala predeterminada
(DELLER; PROAXIS; HANSEM, 1993). O procedimento € simples, porém requer uma
grande quantidade de tempo e custo.

As medidas subjetivas sdo baseadas na ideia de que a maioria das respostas dos
ouvintes é semelhante para um mesmo sinal. Neste sentido, apresentam-se a um grupo de
ouvintes os sinais de voz, original e processado, para que baseado nas respostas, possa-se
fazer uma anélise estatistica dos resultados finais (YANG, 1999).

Existem na literatura varios tipos de medidas subjetivas. Dentre elas, duas se
destacam: a Mean Opinion Score (MOS) e a Degradation Mean Opinion Score (DMOS).
Ambas sdo utilizadas com frequéncia para estimar o desempenho dos sistemas de
telecomunicagdes (YANG, 1999).
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e MOS - Ouvintes sdo utilizados para classificar a qualidade global de uma frase ou
enunciado que estad sendo testado, sem ter como referéncia o sinal original
(YANG, 1999). A classificacdo é feita em cinco categorias, conforme a Tabela 1.

e DMOS - Os ouvintes sdo indagados sobre a taxa de irritacdo ou nivel de
degradacédo de uma frase ou enunciado, comparando o sinal de teste com o original

(YANG, 1999). A classificacdo é feita em cinco categorias, conforme a Tabela 2.

Tabela 1: MOS e a qualidade do discurso correspondente.

Classificacao Qualidade do discurso

5 Excelente
4 Bom

3 Regular

2 Insatisfatorio
1 Ruim

Fonte: Yang (1999).

Tabela 2: DMOS e o correspondente nivel de degradacéo.

Classificacao Nivel de degradacao
5 Inaudivel
4 Audivel mas ndo incomodo
3 Levemente incbmodo
2 Incémodo
1 Muito incobmodo

Fonte: Yang (1999).

2.3  Medidas objetivas de qualidade

Atualmente, os métodos mais precisos para a avaliacdo da qualidade de voz sdo os
métodos subjetivos. Porém, por razbes de custo e tempo necessarios para a utilizacdo destes
métodos, muitos esforcos estdo sendo empregados no desenvolvimento de medidas objetivas
(HU; LOIZOU, 2008).
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Para Deller; Proakis; Ransen (1993), as medidas objetivas de qualidade sdo baseadas
em comparagfes matematicas entre os sinais de voz original e processado. A avaliacdo por
meio de medidas objetivas de qualidade proporciona meios repetitivos, precisos e
guantitativos de se comparar o desempenho de algoritmos de melhoria em sinais de voz
(SOARES, 2009).

Para Quackenbush et al. (1988) e Hu e Loizou (2008), as medidas objetivas mais
conhecidas e amplamente utilizadas sdo a Sgnal-to-noise ratio (SNR), a segmental S\NR
(SNRseg), que é uma variacdo da SNR original e a perceptual evaluation of speech quality
(PESQ).

Dentre as trés medidas mencionadas, a PESQ apresenta uma dificuldade maior em sua
realizacdo. Proposta pela ITU (International Telecommunications Union), a avaliacdo
realizada pela PESQ é baseada em caracteristicas psicoacusticas do ouvido humano. Ela
representa um modelo cognitivo e os resultados sdo expressos por meio de uma escala
andloga a da avaliagdo MOS, ou seja, sua pontuacdo varia entre 1 e 5. Resultados
considerados bons sdo aqueles cuja nota PESQ é maior ou igual a trés, caso contréario, o sinal
sera considerado de baixa qualidade (BEERENDS ET AL., 2002).

Em contrapartida, a SNR é de fécil implementagdo. Ela representa um erro médio
sobre 0 tempo e a frequéncia do sinal processado (SOARES, 2009). Como estas medidas
fazem uma comparacdo matematica dos sinais de voz original e processado, 0s mesmos
precisam estar sincronizados. Caso contrario, o resultado obtido tera pouco a ver com as
distor¢bes introduzidas. A SNR, especificamente para um sinal de voz, é calculada da
seguinte forma (DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1993):

N-1_2
SNR = 101log;, (Zi:o 3 ), (2)

Tt wi
sendo s; e w; segmentos de voz e ruido, respectivamente. O nimero de amostras do segmento

escolhido é representado por N.
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3 ANALISE WAVELET

A primeira referéncia ao termo wavelet data de 1910, em uma tese de Alfred Haar
(HAAR, 1910). Esta nova ideia de funcdo foi difundida somente algumas décadas depois,
onde passou a ser conhecida como a primeira funcdo wavelet (SOARES, 2009). A teoria
conhecida hoje acerca de wavelets foi apresentada em meados da década de 1980 por Jean
Morlet, Yves Meyer e Alex Grossman, que integravam a equipe do Centro de Fisica Tedrica
de Marseille, na Franga (DUARTE, 2005). Em 1989, Stephane Mallat publicou um trabalho
no qual utilizou bases de wavelets ortonormais para decompor uma imagem. Nesse trabalho,
Mallat interligou o conceito de wavelets com a teoria de processamento digital de sinais
(MALLAT, 1989). Este feito culminou com uma grande difuséo da teoria wavelet.

As fungdes wavelets podem distinguir as caracteristicas locais de um sinal em
diferentes escalas, e ainda, cobrir toda a regido no qual o sinal é estudado por meio de
translacdes. Pelo fato de a grande maioria das wavelets possuirem suporte compacto, elas sao
muito Uteis na analise de sinais ndo-estacionarios. Neste sentido, a anélise wavelet leva certa
vantagem com relacdo a analise de Fourier (LIMA, 2004). As funcBGes wavelets constituem
uma ferramenta matematica para decompor funcbes, permitindo que as mesmas sejam
descritas de uma forma que apresente os mais finos detalhes, ou de uma forma grosseira que
permita uma visdo “global”. E interessante ressaltar que aproximacio ou representaco de
funcBes, conhecidas ou ndo, por meio de funcbes especiais pode ser vista como um tema
central da analise matematica (BLATTER, 1998).
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As aplicacbes das funcdes wavelets se concentram principalmente na area de
processamento de sinais. A analise de sinais é parte essencial das atividades cientificas e
tecnologicas contemporéneas.  Algumas das aplicacbes de wavelets se ddo em
telecomunicagdes, medicina, televisdo, compressdo de imagens, analise de transitérios em
linhas de poténcia, caracterizacdo de sinais acusticos, fisica quantica, descontaminacao de
sinais, neurofisiologia, analise de sinais biomédicos (eletrocardiogramas, mamografias
digitais, eletroencefalogramas, sequéncias de DNA), previsao de comportamento de mercado
financeiro, entre outras (DUARTE, 2005).

3.1  FuncgGes Wavelets

Como a analise de Fourier, a analise wavelet lida com expansdes de funcGes em
termos de um conjunto base de funcGes. Em contrapartida a analise de Fourier, a analise
wavelet expande fungdes, ndo em termos de polindmios trigonométricos, mas em termos de
wavelets, que sdo geradas por dilatacdo e translacdo de uma funcédo fixa dita wavelet mae
(LEE AND YAMAMOTO, 1994).

E denotado por LZ(R) o espago das funcdes, mensuraveis no sentido de Lebesgue, de
quadrado integravel, comumente denominado de espaco das funcdes de energia finita, isto é,
se Y (t) € L*(R) entdo (BLATTER, 1998):

IZ p®1?dt < .

Fisicamente, a condicdo acima afirma que a energia total do sinal é finita. Lembrando que o

espaco L?[a, b] é definido como segue:

1?[a,b] = {f:[a,b] > C; [IIf@®)7dt < oo},

onde se pode ter a = —oo e/ou b = oo. O produto interno em L?[a, b] € definido como:

oz =L f©Og@®de  fegel*abl.

E interessante salientar que, caso o intervalo [a, b] seja finito, ttm-se a integral de Riemann
(BOGGESS AND NARCOWICH, 2001).

Para facilitar a compreensdo, considere a =0 e b =1. O conjunto de funcgdes
{1,¢t,t2,t3 ...} é linearmente independente e pertence a L?[0,1]. A funcdo f(t) = 1/t é um

exemplo de funcéo que néo pertence a L2[0,1]. Note que
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fol (%)2 dt = oo.

Definicdo 1: Uma funcdo (t) € L*(R) é denominada wavelet se sua transformada de

Fourier {(w) satisfaz a condicdo (chamada condicio de Admissibilidade):

—~ 2
szfjomm dw < o, (3)

lwl
Dessa condi¢ao, tem-se que lim,,_,, ¥ (w) = 0 (DAUBECHIES, 1992). Deste modo, se 1 (w)
é continua entdo ¥ (0) = 0. Como
P(w) = [T (e M,
segue que
= y@®de=o. (@)

Analisando a equacgdo (4), conclui-se que 1 (t) deve oscilar de modo a cancelar as
areas positivas e negativas, tornando assim a integral igual a zero. Na Figura 2 € mostrado um

exemplo de wavelet que ilustra a caracteristica geométrica de 1 (t).

Figura 2: Gréfico de uma Wavelet.

u

Fonte: Duarte (2005).

Dada uma funcdo ¥ (t) € L2(R), as funcBes wavelets associadas, via relacdo de

translacéo e escala, séo definidas por:

Yap® = 7= ¥ () (5)

a
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onde a funcdo y(t) é dilatada por um fator a e transladada por b. O fator |a| ~*/2 é de
natureza técnica, e é usado para garantir que ||, || = 1 (BLATTER, 1998). A fungio 1(¢)
¢ dita “wavelet mae”, pois ¢ a partir dela que é gerada uma familia de wavelets, denominadas
“wavelets filhas”, por meio da equacéo (5).

As fungdes wavelets possuem suporte compacto, ou decaem exponencialmente a zero
quando t - o (LEE AND YAMAMOTO, 1994). O que implica que as wavelets sdo
fungdes que possuem uma boa localiza¢do no tempo. Contribuem para uma analise local de
funcbes, o que difere das funcbes base da analise de Fourier, que sdo ndo-nulas em todo o
intervalo de definicdo, e portanto contribuem globalmente. As fungdes utilizadas para
expandir fungdes na andlise de Fourier sdo as funcbes trigonométricas, seno e €0Sseno
(FIGUEIREDO, 1977).

Antes de prosseguir, fazem-se necessarias algumas definicoes.

Definicdo 2: Uma colecdo de fungbes {¢, € L*(R);n € Z} é um conjunto ortogonal se

(P, Om)2 = 0 paran #m.

Uma colecéo de fungdes {¢,, € L*(R);n € Z} é um conjunto ortonormal se {¢,} for

ortogonal e ||¢,|| = 1 paracadan € Z.
Definicdo 3. Um espaco de Hilbert é um espaco vetorial V com produto interno (.) e com
norma definida por ||x|| = /{x,x) (x € V).

Teorema. Suponha que V,, seja um subespaco de um espago de fungdes de Hilbert V munido
com produto interno (.). Suponha que {¢4, ..., 9,} seja uma base ortonormal de V,. Se

f €V,, entdo:
f =2l 0)0;.

Demonstracdo: ver Apéndice A.
Esta aproximacéo para f pode ser relaxada considerando um erro & na aproximacgéo

como segue.

Definicdo 4. Considere um espaco de funcbes de Hilbert V. Uma colecdo de funcgdes
{p,;n €Z} cV é um conjunto ortonormal completo se esse conjunto for ortonormal e

satisfazer a seguinte condicao

”Z?:—n(f' (P1>(P]|| <g,

para todo f pertencente a VV e todo € > 0.
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A Definigdo 4 afirma que combinagfes lineares, de uma dada base {¢,} do espago
L*(R), podem ser utilizadas para se obter aproximacdes de qualquer funcdo do espaco gerado
por essa base. Os conjuntos ortonormais completos também sdo chamados de bases
ortonormais do espaco (GOMES; VELHO; GOLDSTEIN, 1997).

3.2 Transformada Wavelet Continua

A transformada wavelet continua ou CWT (do inglés Continuous Wavelet Transform)
fornece uma anélise tempo-frequéncia similar a transformada de Fourier janelada (WFT, do
inglés Windowed Fourier Transform), porém, com uma diferenca fundamental, explicada a
seguir.

Considere f(t), ¥(t) € L*(R). A transformada wavelet continua de f(t), utilizando

as fungbes Y, , (t), é definida como segue:
We(a,b) = [ f(©) lal?p(52)dt, beRaeR;p20. (6)

Uma similaridade entre a transformada de Fourier Janelada e a transformada wavelet
esta no fato de que ambas tomam o produto interno de f(t) com uma familia de funcdes
indexadas ~ por duas  varidveis, g,,(t) = g(t—b)e/®* para a WFT e
Yap () = |al™PP((t — b)/a) para a CWT. Essas fungbes geralmente sdo chamadas de
fungdes moduladoras.

Uma diferenca relevante esta no fato de que a WFT introduz uma escala fixa e analisa
o sinal independentemente dos valores de w. Ja a CWT possui a propriedade de adaptar a
escala aos valores de w (DAUBECHIES, 1992).

Na equacdo (6), o parametro a é o fator de escala. Faz-se uma analogia entre a e a
escala utilizada em mapas. Se a escala aumenta, ,;, aumenta no tempo, capturando
comportamentos de tempo longo. Se a escala diminui, ¥, ;, sofre uma contragdo no tempo,
capturando comportamentos de tempo curto, transitérios. Escala grande, significa visao
global, enquanto que escala pequena significa visualizagdo dos detalhes. Em outras palavras,
|a| grande implica escala larga, ou baixa frequéncia de v, ,, |a| pequeno implica escala fina,
ou alta frequéncia de ¥, , (DAUBECHIES, 1992).

A transformada wavelet sanou algumas deficiéncias da transformada de Fourier
janelada. A principal delas é o caso em que os detalhes do sinal s&o menores que a largura da

janela. Quando isto ocorre, tém-se um problema semelhante ao que ocorre com a
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transformada de Fourier: esses detalhes ndo serdo localizados, apesar de serem detectados.
Caso as caracteristicas sejam maiores que a largura da janela, tem-se o problema inverso
(GOMES; VELHO; GOLDSTEIN, 1997).

O parametro b da equacédo (6) corresponde ao deslocamento da origem sobre o eixo
das abscissas. Analogamente a WFT, este parametro é responsavel por deslizar a funcéo
moduladora 1, ;, sobre o eixo horizontal, a fim de cobrir todo o sinal.

A transformada wavelet continua, ou simplesmente transformada wavelet (WT),
admite varias interpretagdes. Uma delas € que, por definicdo, Wr(a, b) = (f,4p). Outra
interpretagdo muito util & teoria de processamento de sinais é que a WT corresponde a uma
operacdo de filtragem de um sinal f(t) por um filtro cujos coeficientes sdo gerados pela
funcdo wavelet que esta sendo utilizada na analise (STRANG AND NGUYEN, 1996).

Um fato interessante é que o escalamento possibilita a compressdo (a < 1) ou
dilatacdo (a > 1) da wavelet mée (t). A wavelet mde quando escalonada e deslocada no
tempo, que € a operagdo de translacéo, origina as wavelets filhas v, , (t) (GOMES; VELHO;
GOLDSTEIN, 1997).

Quando a transformada wavelet é aplicada a um sinal f(t), obtém-se os coeficientes
wavelets, que sdo resultados da operacdo (f,v,,). Estes coeficientes representam a
semelhangca entre a funcdo f(t) e as wavelets filnas (VETTERLI; KOVACEVIC'; GOYAL,
2011).

Pensando em uma analise tempo-frequéncia, uma diferenca entre a transformada de
Fourier Janelada e a transformada wavelet estd na forma das funcbGes de anélise, ou
comumente chamadas fungdes moduladoras, g, , € Yg5,. As funcdes g, , consistem de
envelopes deslocados no tempo de b unidades e “preenchidos” por oscilagdes de altas
frequéncias, todos possuindo a mesma largura. Em contrapartida, as wavelets i, , tém a
capacidade de adaptar a largura as frequéncias constituintes. Quando € constituida por baixas
frequéncias, a wavelet é bem larga, ja para altas frequéncias a wavelet ser4 estreita (ARAUJO,
2007).  Neste sentido, pensando em analisar fenémenos de curta duracdo, como
singularidades em funcdes, a transformada wavelet é superior a transformada de Fourier
Janelada. A representacdo destes envelopes no plano tempo-frequéncia € chamada Caixa de
Heisenberg (ARAUJO, 2007). Nas Figuras 3 (a) e 3 (b), respectivamente, encontram-se as
Caixas de Heisenberg paraa WFT e a CWT.
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Figura 3: Caixas de Heisenberg para a WFT (a) e paraa CWT (b).

Freguincia

Tenmpo Tempa

(a) (b)
Fonte: Adaptado de Aradjo (2007).

3.3 Transformada Wavelet Continua Inversa

Se o sinal f(t) for decomposto utilizando uma wavelet 1 (t) que satisfaca a condi¢do

de admissibilidade:

_ o [P
Cll’ - f—oo |w| d(l) < OO'

onde Y (w) é a transformada de Fourier de 1 (t), entdo é possivel reconstruir o sinal através

da transformada wavelet continua inversa definida pela equag&o:

0o 00 —-b\ dadb
FO =g I W@ = ()7
e, por conveniéncia,
1 0 00 -b
O = o L Wra ) (=2) dadb . (7)

Nota-se que as equacdes (6) e (7) usam o0 mesmo nicleo, Y, , = |a|‘%1p (%)

Segundo Daubechies (1992), a equacao (7) pode ser encarada de dois modos:

e Um modo de reconstrucdo de f(t), desde que sua transformada wavelet inversa
seja conhecida;

e Um modo de representacdo de f(t), como uma superposicao das wavelets filhas.
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34 Transformada Wavelet Discreta

Da discretizacdo da CWT origina-se a transformada wavelet discreta (DWT, do inglés
Discrete Wavelet Transform). Para isso, faz-se necessario a discretizacdo dos parametros de
escala a e de translacdo b (HERNANDES; WEISS, 1996):
a=ay,

b = nag'b,,
ondem,n € Z,ay > 1e by # 0.

Substituindo a e b na equacéo (6), tem-se a transformada wavelet discreta:

t—naf'bgy

Wy (m,m) = <2 [, F (09 (S ) dt. (®)
Da equacdo (8) e das condicbes de discretizacdo, fazem-se necessarias algumas observacgdes
(SOARES, 2009):
e A transformada wavelet discreta é definida apenas para valores de escalas
positivos ay > 1;
e O passo de translacao € proporcional a escala b = nag'by;
e A transformada wavelet discreta produz um conjunto finito de coeficientes wavelet
We(m,n);

e O processamento é realizado sobre o tempo continuo.
3.5  Transformada Wavelet Discreta Inversa

Segundo Daubechies (1992), uma funcdo f(t) pode ser reconstruida através de seus

coeficientes wavelets discretos se a wavelet mée gerar um frame.

Definicdo 5: Uma colecdo de funcgdes {¢,;n € Z} é considerada um frame se existem

constantes A e B, satisfazendo 0 < A < B < oo, tal que paratoda f(t) € L?(R):

AlFI? < Zae-ol(f, ou)I? < BIIfII%.

As constantes A e B sdo denominadas cotas ou limites do frame.
Os limites A e B de um frame governam a precisdo da reconstrucdo do sinal na
transformada wavelet discreta inversa. Quanto mais proximos forem os valores de A e B, mais

precisa seré a reconstrucdo (BLATTER, 1998). A funcdo f(t) é reconstruida pela equacéo
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2
A+B

f@) = = Xm=0 Xn=o Wr(m, ), (0).

Se A =B o frame é chamado de tight. Um frame tight é exato se A =B =1,
implicando que todas as wavelets formam uma base ortonormal para L?(R) e, entdo, a

reconstrucao de qualquer fungéo sera exata (DAUBECHIES, 1992).

3.6  Interpretacdo da DWT como um banco de filtros

Em processamento digital de sinais, um problema relevante consiste em realizar uma
boa representacdo do sinal que se deseja analisar, utilizando um nimero pequeno de sinais
basicos. Estes sinais podem ser senoides ou wavelets. No ambiente das funcGes wavelets, 0s
filtros digitais desempenham um papel importante. A transformada wavelet discreta pode ser
interpretada como um banco de filtros (STRANG AND NGUYEN, 1996).

Para entender a funcdo que um filtro pode desempenhar em situagdes préaticas,
considera-se o problema de compressdo de sinais. Sinais presentes na natureza possuem um
conteddo altamente oscilatério. Para efeito de compressdo, pode-se trabalhar com os
componentes de baixas e altas frequéncias através de filtros passa-baixas e passa-altas. Um
filtro passa-baixas ndo permite que as oscilagcdes de mais alta frequéncia do sinal passem por
ele, obtendo assim os componentes de baixas frequéncias. O filtro passa-altas permite que tais
oscilacdes passem por ele, obtendo desta forma os componentes de alta frequéncia do sinal.
A partir desta decomposicdo, os filtros de sintese podem reconstruir o sinal original de
maneira exata. O processo de compressdo é feito entre a fase de analise (decomposicdo) e a
fase de sintese (reconstrucdo). Frequéncias que sdo mal representadas podem ser
intencionalmente esquecidas, desconsideradas. A eliminagdo de tais coeficientes néo
prejudicara o processo de reconstrucdo (STRANG AND NGUYEN, 1996).

Um algoritmo eficiente para calcular a transformada wavelet discreta (DWT) foi
proposto por Mallat (MALLAT, 1989; MALLAT, 1999). Este método, chamado de
Transformada Wavelet Répida, usa um banco de filtros digitais numa estrutura de arvore
(DAUBECHIES, 1992; STRANG AND NGUYEN, 1996), conforme ilustrado na Figura 4.

Esta estrutura é chamada de arvore de decomposicao wavelet.
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Figura 4. Arvore de decomposicio wavelet (banco de filtros de anélise).
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Fonte: Adaptado de Mallat (1999).

Na Figura 4, y representa o sinal a ser decomposto e os coeficientes x, ;{y} e x; ;j{y}
estdo relacionados, respectivamente, com as aproximacdes e os detalhes do sinal no nivel de
resolugdo j (j =1,2,..). H e G séo filtros passa-baixas e passa-altas, respectivamente,
convenientemente escolhidos de forma a garantir que o banco de filtros seja invertivel. (]2)
denota uma operacdo de subamostragem (downsampling), que consiste em remover uma a
cada duas amostras do sinal. Cada filtro, seguido do operador de subamostragem é chamado
ou de canal passa-baixas ou de canal passa-altas.

Como as wavelets ttm uma natureza passa-faixas (RIOUL AND VETTERLI, 1991), os
detalhes estdo associados a faixas de frequéncias do sinal analisado, cada uma situada
aproximadamente entre 20U+, e 27/ w;, sendo que o, é a taxa de amostragem.

Algumas restri¢des sobre os filtros H e G garantem que a arvore de decomposicdo wavelet
seja invertivel, isto &, que o sinal y possa ser reconstruido a partir de seus coeficientes de
aproximacdo e detalhes (STRANG AND NGUYEN, 1996). A estrutura inversa da DWT,

apresentada na Figura 5, € chamada de arvore de reconstrucéo wavelet.

Figura 5. Arvore de reconstrucdo wavelet (banco de filtros de sintese).
XAV}

TZ B Hr(z)

L x
+ 0a{y} w Hro k

X2V} 12 H GO " Y=Xoo{Y}

X1a{y}

12 M G2) [

Fonte: Adaptado de Mallat (1999).
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Na Figura 5, H; e G, séo filtros de reconstrucao associados aos filtros H e G apresentados
na Figura 4. (12) denota a opera¢do de sobreamostragem (upsampling), que consiste em
inserir um zero entre cada duas amostras do sinal. Cada um dos filtros usados no processo de
decomposicdo e reconstrucao tem 2k pesos. Se 0 banco de filtros da DWT é ortogonal e se h;
e g; sdo os respectivos pesos dos filtros H e G, na Figura 4, entdo os pesos hi e g; dos
respectivos filtros de reconstrucdo H, e G, sdo obtidos a partir da equacéo (9) (STRANG AND
NGUYEN, 1996).

h' =hor_1y—i;y, 1=0,..,2k—1
{ i (k-1)-i (9)

97 =9ek-1-i 1=0,..2k—1
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4 METODOS DE REDUCAO DE RUIDO EM SINAIS DE VOZ NO
DOMINIO WAVELET

O procedimento basico de eliminacdo de ruido em sinais de voz, no dominio wavelet,

pode ser resumidamente descrito como Se segue:

e Considere um quadro do sinal ruidoso (técnica de janelamento);
e Calcule a sua transformada wavelet;

e Aplique uma técnica de filtragem de ruido no sinal transformado;
e Calcule a transformada wavelet inversa destes coeficientes;

e Use a parte central do quadro para compor a saida;

¢ Repita os procedimentos anteriores para todos os blocos.

A técnica de janelamento referida é comumente empregada com 50% de sobreposicao.
Geralmente, a funcdo limiar é aplicada apenas aos coeficientes de detalhes. Considera-se que
os coeficientes de aproximacdo representam a estrutura basica do sinal original (SOARES,
2009).

A transformada wavelet vem sendo amplamente utilizada em métodos de
processamento de sinais de voz. Isto se deve principalmente ao fato ja mencionado na secéo
3.2, de que com a TW é possivel ajustar a escala para se obter méxima resolucéo no processo
de decomposicdo, minimizando possiveis perdas. Sendo assim, a transformada wavelet se

torna uma ferramenta eficiente no processo de modelagem de sinais ndo-estacionarios, como é



36

0 caso dos sinais de voz (STRANG AND NGUYEN, 1996). Outra caracteristica explorada
pelos métodos que usam wavelets é que, no dominio wavelet, a energia do sinal estd
concentrada principalmente em um nimero pequeno de coeficientes (MORETTIN, 1999). Se
comparados com os demais, estes coeficientes assumem valores relativamente maiores. Neste
sentido, pode-se eliminar ou atenuar os coeficientes com valores absolutos proximos de zero
para combater o ruido enquanto que se preserva a informacao relevante do sinal original. A
Figura 6 ilustra este fato. Nela consta um trecho de um sinal de voz limpo e sua transformada
wavelet. O segmento é um trecho de voz de um sinal em portugués (a), € 0 mesmo
decomposto usando a fungdo wavelet de Daubechies de ordem 10 (b). Utilizou-se uma janela

de Hanning com 256 pontos para a aquisicao do sinal.

Figura 6: Trecho de um sinal de voz (a) e sua transformada Wavelet (b).
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

A selecdo de uma funcdo wavelet para o tratamento de um sinal de voz pode ser
baseada em alguns critérios. Para Duarte (2005), uma boa escolha seria aquela que minimiza
0 erro na reconstrucdo do sinal e maximiza a relagéo sinal/ruido (SNR). Um segundo critério
a se considerar é o fato de que grande parte da energia de um sinal de voz esta concentrada
nas baixas frequéncias (DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1993). Sendo assim, a melhor
escolha para uma base wavelet estaria fundamentada na propriedade de conservagdo de
energia nos coeficientes de baixa frequéncia.

As secdes subsequentes deste capitulo tém por objetivo passar a ideia geral por tras

dos métodos que utilizam o limiar e dos métodos que nao o utilizam.
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4.1  Reducdo de ruido em sinais de voz por métodos que utilizam limiares

Um fator importante em processamento de sinais de voz é reduzir potencialmente o
ruido, a0 mesmo tempo em que se mantém a qualidade ou a inteligibilidade do sinal. Para
isso, faz-se 0 uso das transformadas integrais. Existem métodos que utilizam a transformada
de Fourier (VIEIRA FILHO, 1996) e outros que utilizam a transformada wavelet discreta
(DWT) (DONOHO, 1995; DAE-SUNG et al., 2002; DUARTE, 2005; SOARES, 2009).

Para Nievergelt (1999) e Morettin (1999), a vantagem da transformada wavelet esta no
fato de que muitos coeficientes séo irrelevantes na reconstrucdo do sinal. Assim, uma atuagéo
mais drastica nestes coeficientes, ndo afetaria uma reconstrugdo perfeita do sinal original. E
interessante lembrar, que este fato propicia aplicacbes como compressdes de sinais no
dominio wavelet (DUARTE et al., 2003).

As primeiras fungdes de limiar que surgiram foram as Hard thresholding e a Soft
thresholding (ANTUNES, 2006). Apesar dessas fungdes ainda serem fortemente utilizadas
na literatura, nasceram outras funcdes com a finalidade de se obter melhores resultados. Cita-
se como exemplo a funcdo Sgmoidal thresholding (DUARTE, 2005).

Sendo Y a representacdo do sinal y(n) no dominio wavelet, as equacfes (12), (13) e
(15) contém as funcdes de transferéncia para os métodos citados anteriormente.

Hard thresholding. Este método elimina os coeficientes que estdo abaixo do limiar.
Apresentando grande eficiéncia no caso de compresséo de sinais (SOARES et al., 2008):

_{ Y, selY|>A
Yer =1 0, sel|v| <A

Soft thresholding. Neste caso, assume-se que 0s componentes ruidosos sdo distribuidos

(12)

igualmente em todos os coeficientes wavelets. Deste modo, todos os coeficientes acima do
limiar séo reduzidos (SOARES et al., 2008).

_ {Sgn(Y)(IYI -1 selY|>2
thr — 0 se IYI <2

Sgmoidal thresholding. Este método atenua os coeficientes que estdo abaixo do limiar

(13)

usando a funcdo sigmoide apresentada na equacdo (14). Os coeficientes sdo atenuados por

um fator dependente de seus proprios valores.

Sigmoide (t) = izelt (14)

1+e¥t’

Y, se|Y|>2
Vthr =

Y|Sigmoide (Y)|, se|Y| <A (15)
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Existem varios métodos para se calcular o limiar, dentre eles se destaca 0 método
VisuShrink proposto por Donoho e Johnstone (1994). Este limiar € comumente denominado
limiar universal. Justifica-se pelo fato de ser valido para sinais gerais (BALAKRISHNAN;
BORGES; PARCHMENT, 2010):

A=26,/2log(N)

onde N é o comprimento de Y e 8 = mediana (|Y|)/0,6745, que representa a estimativa do
ruido ou ainda uma aproximacao do desvio padrdo do ruido.

Tanto o limiar hard como o soft introduzem descontinuidades no tempo e na
frequéncia do sinal em processamento, o que pode ser observado como falhas no
espectrograma do mesmo. Na pratica, este fato é notado por um sussurro, um desconforto
auditivo no momento de transicdo de um trecho considerado ruidoso para um trecho de voz
(DUARTE, 2005).

Alguns métodos que fazem o tratamento de um sinal levando em conta o limiar se
mostraram eficientes, principalmente quando combinados com alguma outra metodologia
(SOARES, 2009). Porém, estes apresentam problemas quando alguns coeficientes ruidosos
possuem valores maiores ou iguais aos coeficientes de voz. Isto ocorre com frequéncia
quando o ruido presente no sinal for o ruido colorido, que é o tipo de ruido geralmente
presente em situacdes reais. Neste caso, o algoritmo pode confundir voz com ruido,
eliminando coeficientes importantes e inserindo distor¢cbes na fala. O problema inverso
acontece quando, ap0s a contaminacdo, muitos coeficientes redundantes assumem valores
acima do limiar. O que acarreta um excesso de ruido no sinal processado. Por fim, outro
problema esté relacionado a utilizagdo de um Unico valor de limiar para todas as faixas de
frequéncias do sinal (DUARTE, 2005).

Uma forma de se evitar a degradacdo do sinal consiste na identificacdo dos trechos de
voz e siléncio. Alguns métodos propostos usam medidas baseadas na distribuicdo de energia,
em cada janela do sinal analisado, para a identificagcdo destes trechos (DUARTE, VIEIRA
FILHO; VILLARREAL, 2009; SHEIKHZADEH AND ABUTALEBI, 2001; SEOK AND
BAE, 1997). Apos a identificacdo, pode-se utilizar um segundo limiar para atuar em trechos
considerados de voz.

Duarte (2005) afirma que um bom algoritmo de reducdo de ruido baseado no limiar
deve identificar trechos de siléncio/voz, assim como trechos voiced/unvoiced. Trechos
considerados unvoiced sdo aqueles em que o som das letras podem se confundir com ruido.

Dependendo do contexto, pode ser 0 caso das letras s, f e x. De um modo mais geral, quando



39

as cordas vocais vibram e produzem som, este € denominado voiced. Caso as cordas vocais
ndo vibrem durante a producao do som, temos um segmento unvoiced (DELLER; PROAKIS;
HANSEN, 1993; ATAL AND RABINER, 1976). Desta forma, o método de limiar deve ser
aplicado de maneira diferente também para estas regides.

4.2  Reducéo de ruido em sinais de voz por métodos ndo-limiares

Como citado na secdo anterior, métodos para reducdo de ruido em sinais de voz
baseados em limiares, podem ser muito delicados. Eles podem facilmente introduzir
distorgdes, ocasionando desconfortos ao ouvinte. Uma forma de sanar os problemas
apresentados por estes métodos seria 0 uso de uma técnica que pudesse atuar no sinal, de
acordo com seu proprio conteudo ruidoso (SOARES et al., 2008). Neste sentido, o limiar ja
ndo se faz necessario.

A principal ideia por tras dos métodos ndo-limiares é o uso de um Unico operador. Este
tem por finalidade atuar de maneira equivalente em todo o sinal, de modo a reduzir o ruido
sem a insercao de distor¢fes. Para isso, € desejavel que este operador seja continuo, e ainda,
que seu grafico seja uma curva suave. Levando em conta este fato, alguns autores fazem o uso
de um ou mais operadores que atuam de maneira analoga em todo o sinal. Aproveitam-se as
caracteristicas particulares de cada um, combinando-os de maneira a manter as principais
caracteristicas do sinal de voz (SOARES, 2009; QIANG AND WAN, 2003).

Os métodos considerados ndo-limiares vém se mostrando eficientes. Isto se deve
principalmente ao fato de suas fungdes de transferéncias ndo apresentarem descontinuidades.
Porém, como era de se esperar, apresentam alguns problemas. Analogamente aos métodos

que usam limiares como, por exemplo, dificuldades no tratamento de regides unvoiced.

421 Andlise de um méodo nao-limiar

Como visto nas sec¢des anteriores, apesar de eficientes, os métodos de reducéo de ruido
baseados em wavelets podem apresentar alguns inconvenientes. Assim, pode-se dizer que a
busca por métodos baseados em wavelets que ndo utilizem limiares € um dos objetivos dos
pesquisadores da area de processamento de sinais.

Soares et al. (2011) apresentam uma metodologia para reducao de ruido, sem o uso de
limiar, que proporciona resultados satisfatorios. Este método consiste na aplicacdo de trés

operadores parciais e independentes, com o objetivo de tornar o sinal ruidoso inteligivel. O
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filtro para a reducdo de ruido é constituido pela combinacdo polinomial de trés operadores
mais um ajuste sigmoidal. Este ultimo é aplicado com o intuito de manter as amplitudes dos
sinais, original e processado, no mesmo intervalo. A seguir é apresentada uma descri¢ao
detalhada deste método.

Seja Y[n] = {¥o, ..., Yn—1} um sinal ruidoso no dominio wavelet. Soares et al. (2011)
propdem 0s seguintes operadores:

e Operador Média Simples (OMS)

;= —Iin+Lyi+1I ,parai =0,. N —2,epy_1 =Pn—2- (16)

e Operador relacdo sinal/ruido a priori (SNRP)

=a|%"}|}i|,parai=O,...,N—2ezN_1 = Zy_y. (17)

i
e Operador relagdo sinal/ruido a posteriori (SNRPR)

[yil
a+ lyw;|’

parai =0,..,N —2ery_; = I'y_2. (18)

=

Nas equacdes (17) e (18), a é um valor compreendido no intervalo [0,1]. O vetor yw;
representa a média do ruido presente nos correspondentes componentes do Gltimo trecho de
siléncio do sinal em processamento. O operador SNRPR é aplicado apenas nas regides de voz
do sinal.

A combinacdo polinomial dos operadores dados nas equacdes (16), (17) e (18) e feita

segundo a equacdo (19).
fi=pi+zf+ 1 (19)

O objetivo da equacdo (19) é minimizar as distor¢des produzidas pelos operadores OMS e
SNRP.

Num primeiro momento, a reducdo de ruido se daria pela multiplicacdo dos
coeficientes f;, pelos coeficientes y; do sinal ruidoso. Porém, esta operagdo aumenta
consideravelmente a amplitude do sinal processado, excedendo a amplitude do sinal original.

Neste sentido, é feito um ajuste sigmoidal nos coeficientes f;:

1-e~%fi 1-¢9fi

h'i:

(20)

1+e~%fi "14e°fi |’

O parametro ¢ controla a inclinagdo das duas sigmoides envolvidas na equagdo (20). Para

fortes niveis de contaminacg&o, é necessario utilizar um valor pequeno para a, a fim de efetuar
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uma maior reducdo de ruido. A equacdo (20) gera os coeficientes do filtro utilizado para a
reducdo do ruido, e, normaliza a amplitude do sinal processado no intervalo [-1,1].

O processo de filtragem se faz através do produto entre os coeficientes h; do filtro H e
os correspondentes coeficientes y; do sinal ruidoso Y[n], no dominio wavelet. Obtém-se
assim os coeficientes do sinal processado Y[n], no dominio wavelet, conforme a equacio
(21).

Vi =yih (21)

O sinal processado resultante y[n] é obtido através da IDWT aplicada nos coeficientes
de Y[n]. O diagrama de blocos do método proposto por Soares et al. (2011) é mostrado na

Figura 7.

Figura 7: Diagrama do Método Proposto por Soares et al. (2011).

Fonte: Adaptado de Soares (2009).

Os testes realizados usando este método mostraram que 0 mesmo é mais eficiente
quando o ruido em questdo é o ruido branco. Vale ressaltar que, bons resultados também
foram alcancados quando o ruido presente no sinal era o colorido. A grande vantagem deste
método € o uso de uma funcédo de transferéncia que ndo utiliza o limiar para reduzir o ruido.
A funcdo, sendo continua, ndo introduz distor¢cdes nos trechos de voz do sinal, causando
também uma reducdo uniforme do nivel de ruido em todo o sinal (SOARES, 2009). O uso da
funcdo sigmoide faz com que o filtro construido para atuar na reducdo de ruido, ndo atinja
uma amplitude maior do que 1. Este fato impede que a amplitude do sinal processado

extrapole a amplitude do sinal original.
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5 METODOLOGIA PROPOSTA

Em processamento de sinais de voz, a busca por métodos de reducdo de ruido que nao
utilizem limiares vem se tornando mais frequente. Deve-se isso a necessidade de sanar alguns
inconvenientes gerados por métodos que utilizam limiar (ver secdo 4.1).

O atrativo em métodos ndo-limiares é a possibilidade de um tratamento equivalente
para todas as faixas de frequéncia do sinal analisado, evitando desconfortos auditivos ao
ouvinte. Soares et al. (2011) prop6s um método que realiza uma reducdo de ruido uniforme
em todo o sinal. Deve-se isto a obtencdo de um filtro que atua no sinal levando em
consideracdo o nivel de ruido presente em cada coeficiente, e ndo em cada janela, como é o
caso da maioria dos métodos que utilizam limiar.

Com base nas observacdes feitas anteriormente, busca-se um método de reducdo de
ruido em sinais de voz, no dominio wavelet, que possa sanar algumas das dificuldades
citadas. O objetivo ¢é a construcdo de um filtro que atue no sinal levando em consideracéo
informacdes contidas em cada coeficiente ou em uma vizinhanga do mesmo. Com isso, ndo
se faz necessario o uso de um anico valor (valor do limiar) como referéncia para processar

todos os coeficientes de uma faixa de frequéncia do sinal.
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5.1 Objetivos do método proposto

A metodologia de reducgdo de ruido proposta neste trabalho consiste na estimacao do
sinal de saida a partir de um sinal ruidoso, no dominio wavelet, sem o uso de limiar. O sinal é
estimado por equacles de diferencas finitas (SPERANDIO; MENDES; SILVA, 2003;
DUARTE, 2010). Para a estimacao do ruido é usado o operador SNRP proposto por Soares et
al. (2011), que é aplicado em cada uma das equacOes de diferengas. Uma combinacéo
polinomial é realizada de maneira a condensar todas as equacdes de diferencas em uma Unica
funcdo de transferéncia. Esta, por sua vez, sofrerd um ajuste sigmoidal, visando uma melhor
adequacdo entre as amplitudes dos sinais original e processado. Porém, antes disto, propde-se
uma pré-filtragem, realizada por um operador denominado Dif. O filtro é obtido no Gltimo
passo, que consiste em um ajuste sigmoidal.

A Figura 8 apresenta 0 esquema do método proposto neste trabalho.

Figura 8: Diagrama do método proposto.

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

De acordo com o diagrama da Figura 8, dado um sinal ruidoso y(n) no dominio do

tempo, 0 método proposto é aplicado da seguinte forma:
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Aplica-se a transformada wavelet discreta a y(n), com y(n) = s(n) + w(n), sendo
s(n) o sinal de voz limpo e w(n) o ruido adicionado, para obter o sinal transformado
Y[n].

Calculam-se as equagdes de diferengas a partir do sinal transformado Y[n]. As
restricdes para o uso de cada equacdo e a justificativa para usa-las serdo assuntos das
secdes subsequentes.

A partir das equacgdes de diferencas, obtém-se as curvas determinadas pelo operador
SNRP.

Apdls a obtencdo das curvas relacionadas as diferencas e ao operador SNRP, é
realizada uma combinacdo polinomial das mesmas, aproveitando assim as
informacGes inerentes a cada equacao.

A curva obtida pela combinacdo polinomial recebe um tratamento especifico nas altas
frequéncias, realizado pelo operador Dif. As caracteristicas deste operador, e a razao
em utiliza-lo, serdo explicadas nas préximas se¢des deste capitulo.

Um ajuste sigmoidal é realizado, assim como em Soares et al. (2011), para que 0s
coeficientes da curva obtida no passo anterior permanecam no intervalo [-1,1] e, desta
forma, a amplitude do sinal original seja mantida.

Feito o ajuste sigmoidal, o filtro utilizado no processo de filtragem esta concluido. A
filtragem do ruido € feita através do produto dos coeficientes do filtro pelos
respectivos coeficientes do sinal Y (n), no dominio wavelet.

Por fim, apos a filtragem, o sinal processado y(n) é reconstruido usando a

transformada wavelet discreta inversa.

Na sequéncia, serdo apresentados detalhadamente todos os processos descritos acima.

Para isto sera considerado o sinal de voz limpo s(n), no formado wav, que modela a seguinte

"Hedge apples may stain
s(n): "
your hands green.

A partir do sinal de voz limpo s(n), com a contamina¢do com ruido colorido w(n),

obtém-se o sinal ruidoso y(n) = s(n) + w(n) (vide Figura 10). Ainda para a descri¢cdo dos

processos propostos, serdo considerados também:

e Os sinais S[n] e W{n], obtidos usando a transformada wavelet discreta de

Daubechies (db10) a partir dos sinais s(n) e w(n), respectivamente;
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e O sinal ruidoso Y[n], obtido apdés a contaminacdo da seguinte forma:
Y[n] = S[n] + W[n].

Determinou-se 0 uso da funcdo wavelet de Daubechies de ordem 10 (db10), levando
em consideracdo os estudos realizados por Duarte (2005). O autor verificou, para diversas
funcbes wavelets, alguns aspectos fundamentais para o processamento de um sinal de voz.
Tais aspectos foram: nivel de redugdo de ruido, distor¢do e tempo de processamento. Para
medir o nivel de distorcao, foi usada a distancia cepstral média. A fungdo wavelet que se

sobressaiu durante os ensaios foi a Daubechies de ordem 10.
5.2 O uso das equacdes de diferencas para estimar o sinal de saida

A estimacdo do sinal de saida é feita através das equacdes de diferencas usadas na
diferenciacdo numérica e resolugdo numérica de equacgdes diferenciais. Além do uso das
diferencas centradas e avancgadas de primeira e segunda ordem, proposto por Duarte (2010),
propde-se o uso das diferencas de terceira e quarta ordem.

Considere um sinal de voz no dominio wavelet Y[n] = {y,, ... , ¥n—1}. Os coeficientes

obtidos pelas diferengas finitas centradas e avancgadas sdo representados respectivamente por

cl e a{ . O indice j representa a ordem das equagfes e o indice i representa uma posicao

L
arbitréria, no tempo discreto n, do sinal em processamento. Seguem abaixo as equacbes
referentes a todas as diferencas finitas (SPERANDIO; MENDES; SILVA, 2003).

e Diferencgas centradas de primeira a quarta ordem:

1
Cil = 5(3’i+1 = Yic1 (22)
¢t = Yie1 — 2Yi + Vi1, (23)
1
¢ =2 Viva = 2Vis1 + 2Vim1 — Yic2), (24)
¢ = Yir2 — 4Vip1 + 6V —4Yi1 + Vi (25)

o Diferencas avancadas de primeira a quarta ordem:

ai = Yis1 — Vi (26)
ai =y = 2Yir1 + Yisa, (27)
a;} = =y +3Yis1 = 3Visz + Visss (28)
ai = yi — 4Yip1 + 6Yirz — 4Viss + Visas (29)

Desta forma, obtém-se, respectivamente, os vetores de mesmo comprimento de Y
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Ctn] = {cp, ci, ) Cp1}y
C%[n] = {cd,c?, ..,c2_.},
C3[n] ={cd,c3,....c3_.},
C*[n] = {cg,ct, ....ch_1},

Al[n] ={d},dl, .., a}l_,},
A?[n] = {a3, a3, ...,a?_},
A3[n] = {a5,a}, ..., a;_,},
A*[n]

= {ag,af, ...,ar_.},
todos no dominio wavelet.

Uma interpretagdo pertinente relativa as diferencgas finitas seria que, quando se analisa
um determinado coeficiente de um sinal de voz, levam-se em consideragdo informagdes
contidas em uma “vizinhang¢a” do mesmo. O tamanho dessa vizinhanca varia de acordo com
a ordem da equacédo de diferencas usada. Neste sentido, quanto maior o grau das equac@es de
diferengas, maior a vizinhanga onde se extrai as informacdes utilizadas na construgdo do
respectivo coeficiente de filtro.

Por conta das caracteristicas oscilatérias de um sinal de voz, as equacdes de diferencas
ndo podem ser aplicadas diretamente para a reducdo de ruido. E evidente que, caso um
coeficiente seja negativo, ao efetuar uma diferenca entre outro coeficiente negativo, 0 mesmo
pode mudar de sinal. Em um todo, este fato leva a inser¢do de fortes distor¢des no sinal
processado, tornando-o ininteligivel. Além disso, estas equagdes ndo estimam o ruido
presente no sinal, apenas evidenciam o seu comportamento.

Durante o processamento, em trechos de siléncio ndo se faz necesséria a utilizacdo das
diferencas de terceira e quarta ordem. Isto se justifica, pelo fato de que as equacGes de ordens
mais elevadas tém o objetivo de minimizar perdas de coeficientes significativos na
reconstrugdo do sinal. Neste sentido, em trechos considerados de siléncio aplicam-se apenas
as diferencas centradas e avancadas de primeira e segunda ordem. Em contrapartida, quando
0 trecho em processamento é um trecho de voz, necessita-se de maior quantidade de
informacgbes para construcdo do filtro. Desta forma, para estas regides calculam-se as
diferencas centradas e avangadas de primeira, segunda, terceira e quarta ordem. A intencéo é
evitar perdas de regides consideradas delicadas durante o processamento de um sinal de voz,
como € o caso de regifes unvoiced.

Nas Figuras 9, 10, 11, 12 e 13 constam, respectivamente, o sinal de voz s(n) usado

para as ilustracdes, o sinal ruidoso y(n) contaminado com ruido colorido (ruido de carro), um
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trecho vozeado no dominio wavelet, as curvas produzidas pelas diferencas centradas e as

curvas produzidas pelas diferencas avancadas, quando aplicadas a este segmento.

Figura 9: Sinal limpo s(n).
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tempo <10

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Figura 10: Sinal contaminado com ruido colorido y(n).

0.5 1 15 2 25

tempo «10*

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Figura 11: Trecho de voz do sinal Y[n], no dominio wavelet, obtido a partir da contaminagéao
do sinal limpo s[n] por ruido colorido.
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Fonte: Produzido pelo préprio autor.

Figura 12: Curvas das diferencas centradas de primeira a quarta ordem, respectivamente,
guando aplicadas ao segmento visualizado na Figura 11.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Figura 13: Curvas das diferencas avangadas de primeira a quarta ordem, respectivamente,
quando aplicadas ao segmento visualizado na Figura 11.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Fazendo uma andlise do sinal no dominio wavelet (Figura 11) e das diferencas
(Figuras 12 e 13), nota-se que as diferengas seguem as principais caracteristicas do sinal ao
qual sdo aplicadas: mantém-se as caracteristicas oscilatorias do sinal no dominio wavelet, ao
mesmo tempo em que reduzem ou eliminam coeficientes irrelevantes. Nota-se também que
na “regido” destacada na Figura 11, onde varios coeficientes sdo nulos ou muito pequenos,
ocorre uma forte atenuacdo, por parte das diferengas, com relagdo aos demais coeficientes.
Este fato € melhor observado a partir das diferencas avancadas (ver Figura 13). Isto se deve
principalmente ao fato de que, ao processar um determinado coeficiente, levam-se em
consideracdo informacdes presentes nos coeficientes que estdo proximos a0 mesmo.

Outro fato importante é que, na primeira quarta parte do sinal no dominio wavelet,
onde esta concentrada a maioria dos coeficientes relevantes para o processo de reconstrucao,
as diferencas produzem um ganho na amplitude destes coeficientes. O que é muito Util para a

construcao de um filtro que tenha como fungéo preservar estes coeficientes.
5.3  Estimacéo do ruido
Para estimar o ruido, utiliza-se o operador relagdo sinal/ruido a priori (SNRP)

proposto por Soares et al. (2011). Este € aplicado a cada uma das diferencas finitas,

calculadas para o sinal em processamento. Para um vetor qualquer de diferencas finitas D[n]
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no dominio wavelet, com coeficientes d;, i =0, ...,n — 1, define-se a fungdo g(D) como
segue:

g(d) =4 parai=0,...,n—2eg(dp) = g(dn_s), (30)

a+|d;|’

onde a €]0,1J.

O operador g(D) faz a estimativa do ruido presente em cada coeficiente do vetor de
diferengas D[n], caracteristico dos métodos baseados na SNR a priori (COHEN, 2004).
Sendo assim, 0 uso deste operador para o tratamento de sinais de voz ndo causa distor¢des nos
trechos de voz (SOARES, 2009).

Por fim, o sinal estimado € dado pela combinacdo polinomial da funcdo dada na
equacdo (30), quando aplicada as diferencas apresentadas na se¢do 5.2. Os detalhes desta

operacao serao tratados na proxima secao.
54  Combinacdo polinomial para se estimar o sinal de saida

O processamento via combinagdo polinomial combina as curvas produzidas pela
funcdo g(D), quando aplicada a cada uma das diferengas. O objetivo é reduzir o ruido e
evitar distor¢des no sinal. O processamento usado em trechos de siléncio difere do usado em
trechos de voz. Sendo assim, faz-se necessario 0 uso de um detector siléncio/voz.

Considere D como sendo o conjunto formado pelos vetores das diferencas centradas
¢/ ={c/|o<i<N-1}eavancadas A/ = {a/ |0 <i<N—1},deordem j(1<j<4)e
comprimento N — 1. Considere também E[n] = {e,, ..., ey_1}, 0 conjunto imagem da funcéo
em questéo.

A combinagdo polinomial proposta no trabalho consiste na introdugdo da funcéo
E., : D — E[n] definida por E,(c/) = e; e E.,(al) = e;, parai =0,..,N—1e1<j <4,
cujos elementos e; sdo obtidos de acordo com a equacédo (31). Tal fungdo é responsavel pela
estimacdo do sinal de saida, que posteriormente, recebe o ajuste sigmoidal abordado na se¢édo
5.6. Para entender como N e n se relacionam, considere um sinal ruidoso de comprimento

N = 2™ a ser processado:

2n-2

yln] = {yZR'y2k+1 0<k< T}
Este sinal pode ser representado como segue:

yInl = Vo, Y1, o s Yoro Yak+1 s o Var—2,Y2m-1} = Vo, Y1s s Yok » Y2kt1 s =) YN—-2) YN-1}
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considerando que y € RV,

Na pratica, toma-se uma janela de comprimento N =2"do sinal y[n] a ser
processado, verifica-se se a janela esta em uma regido de siléncio ou de voz. Para fins
didaticos, cria-se uma variavel binaria denominada decisdo. Se a janela estiver numa regiao
de siléncio, atribui-se a variavel o valor 0 (zero). Caso a regido seja de voz, atribui-se a
mesma o valor 1 (um). Sendo assim, os coeficientes e; do conjunto E[n] sdo obtidos da
seguinte forma:

_(g(cH) +g(a}) + g(cf) + g(ad) se decisio = 0

= 31
“ {g(cil)+g(azl)+g(ciz)+g(a?)+g((ci3)2)+g((ai3)3) +9((c)®) + g((a})?) se decisdo = 1. D)

As poténcias aplicadas as diferencas de terceira e quarta ordem foram determinadas de
modo empirico, com o objetivo de reduzir o ruido presente nos trechos de voz. Com isso,
acrescentam-se as diferencas de primeira e segunda ordem apenas coeficientes realmente
importantes ao processo de reconstrucdo. O objetivo é melhorar a qualidade da voz no sinal
processado.

E evidente que, com esta operacdo, cada coeficiente recebe uma atenuacdo que
depende apenas de seu proprio valor. Os valores destes coeficientes, em geral, sdo menores
que um. Assim, quanto menor o valor do coeficiente, maior serd a atenuagdo. Em
contrapartida, feita a combinagdo conforme a equacéo (31), a amplitude da fungéo E, sera
maior que um, extrapolando a amplitude do sinal original apds o processamento.

A Figura 14 apresenta, em vermelho, uma representacao do sinal de voz limpo s(n) e,
em azul, uma representacao do mesmo processado pela fungdo E,,. O processamento se faz
pela multiplicagdo dos coeficientes da fungdo E,, pelos respectivos coeficientes do sinal
s[n], no dominio wavelet. J& a Figura 15 trds uma representacéo do sinal de voz processado
y(n), usando a funcgéo E., e a transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo
s(n), contaminado com ruido colorido.

Analisando a Figura 15, verifica-se que ha reducdo de ruido, porém, ressaltam-se 0s
coeficientes referentes a voz. Este fato é essencial para ndo haver perda nas amplitudes
intermediarias ou baixas do sinal no dominio do tempo, durante o processo de filtragem. Este

fato sera assunto das sec¢des subsequentes.
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Figura 14: Sinal processado $(n) a partir do sinal original limpo s(n), usando a funcédo E, e
a transformada wavelet inversa.

——sinal processado
— sinal original

tempo X10°

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Figural5: Sinal processado y(n) a partir do sinal y(n) contaminado por ruido colorido,
usando a funcdo E, e a transformada wavelet inversa.

tempo X1 0‘

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Uma desvantagem a se considerar neste processamento € o tratamento diferenciado
para siléncio e voz. Este tipo de processamento pode gerar desconforto ao ouvinte, pois causa
“estampidos” na audi¢do do sinal (SOARES, 2009).

O uso das poténcias nas diferencas de terceira e quarta ordem se justifica pelo fato de
que, com isso, a maioria absoluta dos coeficientes ruidosos € eliminada. Desta forma,
acrescentam-se ao processamento somente coeficientes relevantes, minimizando os efeitos

indesejaveis.

55 O operador Dif

Alguns métodos de reducdo de ruido que utilizam limiar, a fim de alcancar melhores
resultados, diferenciam o tratamento para regides consideradas unvoiced (DUARTE, 2005).
Isto se deve ao fato de que estas regides se confundem ao ruido, isto €, as chances das mesmas
ficarem abaixo do limiar calculado é muito grande.

Apesar do método proposto ndo utilizar nenhum tipo de limiar, destinou-se uma
atencdo também aos trechos considerados unvoiced. Neste sentido, propde-se um operador
que tem como fungdo minimizar estas perdas, denominado Dif.

Para entender o funcionamento deste operador, considera-se o esquema de um banco
de filtros (ver Figura 16), onde o sinal no dominio wavelet pode ser dividido em diferentes
faixas de frequéncia. Os sons unvoiced estdo localizados em quase todo o espectro,
reconhecidos com 0 aumento de energia em altas frequéncias quando comparados as regides
voiced (DUARTE, 2005). O operador proposto Dif realiza um tratamento especifico nas altas
frequéncias, tendo como objetivo eliminar ruido ao mesmo tempo em que evidencia as

regides voiced e unvoiced. Este processo pode ser encarado como uma pré-filtragem.

Figura 16: Esquema de frequéncias de um banco de filtros.

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Em particular, divide-se o sinal de voz no dominio wavelet em trés faixas diferentes e
equivalentes: L, H, e H;. O operador Dif é aplicado sobre os coeficientes e; obtidos do
processo de combinacdo polinomial conforme a equacéo (32). No Apéndice D, é apresentada

uma explicacdo mais detalhada sobre a razéo da expresséo do operador Dif.

7 , .
/—. e;)3 Se e; esta contidoemH, ou H
le(el) — 2 ( l) 14 2 1 (32)
e; , Caso contrario.

Em outras palavras, os coeficientes da primeira terca parte do espectro ndo seréo
alterados, pois eles ja foram trabalhados pelos processos anteriores. Este operador propicia
uma maior reducdo de ruido, minimizando as perdas de coeficientes relevantes. Na Figura 17
é mostrado o grafico da funcdo definida pela equacdo (32). Note que os coeficientes com
amplitude abaixo de 0,5 receberdo uma leve atenuacdo, enquanto que os coeficientes com

amplitude superior receberdo um ganho em amplitude.

E evidente que este processamento causara um aumento demasiado na amplitude do
sinal processado. No entanto, justifica-se seu uso pelo fato de evidenciar regides unvoiced e
voiced, ver Figura 18 (a) e 18 (b). Outro fato relevante, € que este operador atua de maneira

equivalente em todas as janelas, evitando ‘estampidos’, incobmodos ao ouvinte.

Figura 17: Grafico do operador Dif.
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Figura 18: Sinal processado y(n) a partir do sinal original limpo x(n), usando o operador Dif
e a transformada wavelet inversa (a); Zoom na regido demarcada (b).
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Analisando a Figura 18 (b), o primeiro trecho de voz é um trecho unvoiced. Note que
esta regido ficou bem evidenciada, quando comparada ao sinal original. Este fato é muito
importante para garantir uma forte redugdo de ruido, aliada ao minimo de distorc¢éo possivel,
durante o processo de filtragem. O Apéndice C destaca a contribuicdo do operador Dif no

processamento proposto, nele consta uma andlise da influéncia deste operador.
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5.6  Obtencao do filtro de reducéo de ruido

A fim de preservar a amplitude original do sinal, o filtro H[n] = {hy, hy, ..., hp_1},
utilizado no processo de filtragem, é adquirido via ajuste sigmoidal dos coeficientes do sinal
estimado. Os coeficientes de H sdo obtidos conforme a equacdo (33) (SOARES 2009;
SOARES et al., 2011):

h; = 1-e7%% 1-e%fi) (33)

1+e %€ " 1+e%€i

O parametro o controla a inclinacdo das duas sigmoides e € calculado conforme a seguinte
equacdo (SOARES et al., 2011):

o=p.T. (34)

sendo T 0 desvio padrdo da janela em processamento e S um valor baseado na poténcia do
ruido.

O objetivo deste ajuste é combinar 0s processamentos propostos pelas equacdes de
diferencas apresentadas na secdo 5.2, mantendo a amplitude do sinal original.

A equacdo (33) gera os coeficientes do filtro utilizado para a reducdo do ruido, e,
normaliza a amplitude do sinal processado no intervalo [-1,1]. Na Figura 19, é mostrado o
grafico gerado pela combinacdo das duas fungdes sigmoides envolvidas na equacao (33).

Figura 19: Curva gerada pela combinacao das duas fungdes sigmoides na equacao.
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Fonte: Elaborada pelo proprio autor.
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Para gerar a curva da Figura 19, admitiu-se o =5. Vale ressaltar que, quando o ajuste
sigmoidal é aplicado ao sinal de voz, a curva de atenuacdo ndo € tdo suave como a
apresentada na Figura 19. Deve-se isto ao fato de que um sinal de voz ndo possui
caracteristicas lineares como o vetor tempo utilizado para gerar esta curva.

O processo de filtragem se faz através do produto entre os coeficientes h; do filtro H,
construido a partir do método proposto, pelos correspondentes coeficientes y; do sinal ruidoso
Y[n], no dominio wavelet. Obtém-se desse modo, o sinal processado Y [n] = {9, 1, ...) Pn_1}

de comprimento n. Cada coeficiente ¥; é obtido conforme a equacgéo (35):

Vi =yi-h. (39)

Na Figura 20 apresenta-se, em azul, uma representacdo do sinal de voz limpo s(n) e,
em vermelho, uma representacdo do sinal processado y(n) com ruido colorido. Observando
esta figura, verifica-se que o método proposto é eficiente na reducdo de ruido. Além disso,

efetua uma reducéo uniforme ao longo de todo o sinal.

Figura (20): Sinal de voz limpo s(n) e sinal processado y(n) com ruido colorido, usando o
método proposto e a transformada wavelet inversa.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Figura 21: Sinal processado y(n) com ruido colorido, usando 0 método proposto e a
transformada wavelet inversa.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Para concluir a andlise, a Figura 21 apresenta somente o sinal processado y(n) com
ruido colorido.

Outro fato importante é que a amplitude do sinal é conservada. Embora haja
diferencas entre os dois sinais, essas diferencas sdo minimas e ndo representam fortes
distorgdes no sinal processado.

A combinacdo polinomial proposta neste trabalho foi obtida apos exaustivos testes,
obtendo discusses e resultados satisfatorios. O que diferencia este método, em relacdo aos
demais métodos de reducdo de ruido no dominio wavelet, é: a construgcdo de um filtro que
atua no sinal levando em consideracdo informagdes contidas em cada coeficiente e numa
vizinhanca do mesmo; a aplicacdo de um operador que ndo atua sobre todo o sinal no dominio
wavelet, no caso o operador Dif; e o fato de ndo haver nenhum tipo de limiar durante a
realizacdo da filtragem.

Pode-se afirmar que 0 método aqui apresentado contribui para a melhoria do método

proposto por Soares et al. (2011) nos seguintes aspectos:

e Estende-se o conceito de observar o ruido presente em cada coeficiente do sinal
ruidoso, durante a construcdo dos respectivos coeficientes de filtro, para uma
vizinhanca de cada coeficiente. O tamanho de tal vizinhanga é determinado pelo

grau das equacodes de diferencas finitas.
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e O operador dedicado a estimacdo do sinal ndo é aplicado diretamente ao sinal
ruidoso no dominio wavelet, e sim ao sinal obtido pelas diferencas.
e Propbe-se um operador que tem como fungdo minimizar as perdas de amplitudes

do sinal durante o processamento.

Sobre a proposta de Duarte (2010), o método proposto se mostra vantajoso por
aumentar a ordem das diferencas finitas usadas na obtenc¢éo do filtro, melhorando a estimacao
do ruido, por considerar regides de siléncio e voz separadas e, também, pelo tratamento
voiced/unvoiced dos sinais processados. Além disso, Duarte (2010) ndo faz combinacao
polinomial com as diferengas finitas e sim uma combinagéo linear, através de uma soma
ponderada.

No capitulo seguinte, realiza-se a apresentacédo e discussdo dos resultados obtidos pelo
método proposto, aplicando-o a varios sinais de voz contaminados por diferentes tipos de

ruido.
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6 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados das implementacbes do método
proposto e as avaliagfes dos sinais processados. Para constatar a eficiéncia do método,
verificaram-se 0s niveis de reducdo de ruido e de distor¢do usando duas medidas objetivas de
qualidade, a SNR (Signal to Noise Ratio) e a PESQ (perceptual evaluation of speech quality).

A SNR pode ser calculada de acordo com a equagédo (36). Toma-se a razdo entre um
segmento de voz e um segmento de siléncio de cada sinal da seguinte forma (DELLER;
PROAKIS; HANSEN, 1993):

N-1_2
SNR = 10logy, <Zi=0 % ) (36)

TiLe'wi
sendo N o numero de amostras do segmento escolhido. Neste trabalho, com base nos sinais
utilizados, quando possivel adotou-se N = 5000, caso contrario 0 comprimento do segmento
utilizado foi de 1000 amostras. Os valores de SNR obtidos s&o resultantes da média das
SNR’s calculadas para trés segmentos distintos.
Apos a obtencdo do sinal processado y(n) e de sua respectiva SNR, cabe destacar as
seguintes observacdes (SOARES, 2009):

e Caso, ap6s o processamento, a SNR do sinal processado seja muito baixa em
relacdo a SNR do sinal limpo (original), significa que houve pouca redugdo de

ruido.
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e Se, apds o processamento, a SNR do sinal processado for muito maior que a SNR
do sinal limpo, isto implicard uma distor¢éo nos trechos de voz do mesmo. Deve-
se isto a uma possivel reducdo exagerada do ruido e a confusdo de coeficientes de

v0z com ruido.

Proposta pela 1TU, (2001) (International Telecommunications Union), a avalia¢do
realizada pela PESQ é baseada em caracteristicas psicoacusticas do ouvido humano.
Representa um modelo cognitivo e os resultados sdo expressos por meio da avaliagio MOS
(Mean Opinion Score). A pontuagdo PESQ varia entre 1 e 5. Resultados considerados bons
sdo aqueles cuja nota PESQ € maior ou igual a 3, caso contrario, o sinal sera considerado de
baixa qualidade (BEERENDS et al., 2002).

6.1  Testes Computacionais

Durante os testes foram utilizados treze sinais de voz, com voz masculina e feminina,
nos idiomas inglés e portugués, todos sugeridos pela ITU-T (Test Sgnals for
Telecommunication Systems). As simulagfes foram realizadas no ambiente MATLAB e a
funcdo wavelet utilizada na aplicacdo da DWT foi a wavelet de Daubechies de ordem 10
(db10). Foram utilizados arquivos no formato wav, com amplitude normalizada no intervalo
(-1,1). A técnica de janelamento foi empregada utilizando a janela de Hanning com 50% de
sobreposicdo entre os segmentos. O comprimento de cada janela é de 256 amostras,
permitindo a obtencdo de até 8 niveis de resolucdo na decomposicao do sinal.

A contaminacdo dos sinais originais foi feita com trés tipos de ruido colorido,
presentes em situacBes reais: ruido de carro, em restaurante e de metrd. Os sinais foram
analisados com dois niveis de SNR, 5dB e 10dB. A Figura 22 (a) apresenta as médias das
notas PESQ obtidas para 0s sinais ruidosos e processados, assim como a Figura 22 (b) exibe
as médias de SNR dos sinais limpos e processados. Na Tabela 3, é feita uma analise das
variacoes das SNR dos sinais processados, quando comparados aos valores dos sinais limpos.
Um exemplo mais detalhado, visualizando as formas de ondas dos sinais limpos e

processados, para um sinal em particular, é abordado no Apéndice B.
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Figura 22: Resultados obtidos por meio de avaliacGes objetivas.
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Tabela 3: Andlise da variacdo dos valores de SNR dos sinais processados, quando
comparados ao valor da média das SNR dos sinais limpos.

10dB (%) 5dB (%)

Ruido de Carro 99,444 71,647
Ruido em restaurante 96,517 61,402
Ruido de Metrd 79,337 53,688

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Analisando os valores das SNR apresentados na Figura 22 (b), e, levando em
consideracdo as observagOes feitas anteriormente, verifica-se que o método proposto reduz
significativamente o ruido presente no sinal sem inserir fortes distor¢des. Os valores de SNR
dos sinais processados estiveram sempre préximos aos valores dos sinais originais. Observa-
se que os valores apresentados na Tabela 3, para os sinais com 10 dB de contaminacdo, ficam
proximos de 100%. O que representaria uma situacdo ideal, pois se assim fosse, as SNR dos
sinais processados seriam iguais as SNR dos sinais limpos, indicando um 6timo desempenho
do método na reducdo do ruido.

Como a SNR ¢é uma medida de qualidade objetiva que serve para avaliar o nivel do
ruido presente em um sinal, ela ndo mede a inteligibilidade dos sinais processados. Para isso,
devem-se levar em consideracdo as notas PESQ dos mesmos. Sendo assim, analisando as
notas PESQ apresentadas na Figura 22 (a), constata-se que ndo houve distor¢des nos sinais
processados. Além disso, estes sinais podem ser considerados de boa qualidade do ponto de

vista auditivo, pois em média, obtiveram notas muito préximas ou superiores a 3.
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Para ilustrar o processamento proposto, segue abaixo as formas de ondas de dois sinais
em particular, um em voz feminina e outro em voz masculina. A ordem é a seguinte: sinal
limpo, contaminados (para os trés tipos de ruido) e processados.

O primeiro sinal apresentado, na voz feminina, modela a seguinte frase:

Heave the line over the port side. A lathe cuts and trims any wood.
Sinal F: < It's a dense crowd in two distinct ways. His hip struck the knee
of the next player.

Figura 23: Forma de onda do Sinal F limpo (a); contaminado com ruido de carro (b);
contaminado com ruido em restaurante (c); contaminado com ruido de metrd (d).
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Figura 24: Forma de onda dos sinais processados, a partir do Sinal F limpo, contaminado
com: ruido de carro (a), ruido em restaurante (b), ruido de metrd (c).
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

O segundo sinal, na voz masculina, modela a seguinte Frase:

Comparado ao método convencional, o novo teste de propagacao oferece

Sinal B: |, 7 . o . o~
inameras vantagens, diz o chefe da divisdo de meios de transmissao".

Figura 25: Forma de onda do Sinal B limpo (a); contaminado com ruido de carro (b);
contaminado com ruido em restaurante (c); contaminado com ruido de metrd (d).
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Figura 26: Forma de onda dos sinais processados, a partir do Sinal B limpo, contaminado
com: ruido de carro (a), ruido em restaurante (b), ruido de metrd (c).
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Para uma andlise mais rigorosa, a Tabela 4 tras os resultados obtidos, para cada sinal

utilizado nas simulacbes, tendo como referéncia a SNR. Constam na mesma, 0 género,

idioma, nivel de contaminacdo e tipo de ruido utilizado na contaminacdo dos sinais originais,

assim como a SNR dos sinais limpos.

Tabela 4: Resultados obtidos para todos os sinais utilizados nas simulagdes, levando em
consideracdo os valores de SNR para os sinais limpos e processados.

Género/ 10dB 5dB Limpo

idioma C R M C R M
Sinal A| Masc./inglés | 32,920 | 29,244 | 29,005 | 24,473 | 19,234 | 23,370 | 32,694
Sinal B | Masc./portugués | 37,074 | 33,790 | 27,078 | 30,361 | 20,997 | 15,082 | 34,220
Sinal C Fem./inglés 21,567 | 23,135 | 20,922 | 11,360 | 16,394 | 10,789 | 26,537
Sinal D Masc./inglés 26,286 | 28,880 | 21,209 | 11,691 | 20,4106 | 12,166 | 28,479
Sinal E | Masc./portugués | 31,164 | 34,340 | 27,013 | 20,274 | 23,024 | 16,314 | 38,470
Sinal F Fem./inglés 35,714 | 29,711 | 28,823 | 29,985 | 25,090 | 22,448 | 32,034
Sinal G | Masc./inglés | 39,504 | 39,230 | 30,792 | 31,104 | 25,089 | 22,487 | 38,909
Sinal H Masc./inglés 33,939 | 29,649 | 23,525 | 29,007 | 16,072 | 15,440 | 35,570
Sinal | Masc./inglés 39,630 | 38,240 | 22,196 | 30,950 | 23,410 | 15,071 | 39,443
Sinal J | Masc./inglés | 34,882 | 31,634 | 20,322 | 23,452 | 17,103 | 13,176 | 38,053
Sinal K | Masc./inglés | 39,905 | 29,016 | 23,398 | 27,634 | 18,758 | 15,517 | 38,480
Sinal L | Fem./portugués | 28,592 | 27,872 | 16,303 | 20,205 | 17,244 | 10,031 | 28,099
Sinal M| Fem./portugués | 30,383 | 28,723 | 27,920 | 24,612 | 24,569 | 23,178 | 30,904

Legenda: C (ruido de carro), R (ruido em restaurante), M (ruido de metrd), Masc.(Masculino) e

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Fem. (Feminino).

As Tabelas 5 e 6 apresentam as notas obtidas, para cada sinal separadamente, a partir

da avaliagéo realizada pela PESQ. Na Tabela 5, constam as notas para os sinais ruidosos e na

Tabela 6, constam as notas obtidas para os sinais processados.

Tabela 5: PESQ dos sinais ruidosos.

n 10dB 5dB
Género/
idioma C R M R
Sinal A Masc./inglés 2,072 | 2,299 | 2,608 | 1,831 1,988 2,443




Sinal B | Masc./portugués | 2,401 | 2,343 | 2,731 | 2,056 | 1,884 | 2,511
Sinal C Fem./inglés 2,483 | 2,473 | 3,13 | 2,113 | 2,092 | 2,965
Sinal D Masc./inglés | 2,622 | 2,810 | 2.906 | 2,20 | 2,379 | 2,636
Sinal E | Masc./portugués | 2,112 | 2,254 | 2,663 | 1,852 | 1,891 | 2,389
Sinal F Fem./inglés 2,162 | 2,360 | 2,711 | 1,807 | 1,991 | 2,4177
Sinal G Masc./inglés 2,327 | 2,342 | 2,773 | 2,056 | 2,075 | 2,533
Sinal H Masc./inglés 1,986 | 2,114 | 2,407 | 1,737 | 1,755 2,148
Sinal | Masc./inglés 2,463 | 2,349 | 2,824 | 2,106 | 2,043 | 2,526
Sinal J Masc./inglés 2,255 | 2,349 | 2,810 | 1,899 | 2,002 | 2,472
Sinal K Masc./inglés 2,270 | 2,225 | 2,748 | 1,878 | 1,936 | 2,4276
Sinal L | Fem./portugués | 2,142 | 2,073 | 2,623 | 1,722 | 1,710 | 2,298
Sinal M | Fem./portugués | 2,156 | 2,080 | 2,833 | 1,743 | 1,735 | 2,316

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Legenda: C (ruido de carro), R (ruido em restaurante), M (ruido de metrd), Masc.(Masculino) e

Fem. (Feminino).

Tabela 6: PESQ dos sinais processados.

Género/ 10d8B 5dB

idioma C R M C R M
Sinal A Masc./inglés | 3,432 | 3,311 | 3,732 | 2,978 | 2,960 | 3,489
Sinal B | Masc./portugués | 3,568 | 3,428 | 4,032 | 3,132 | 2,884 | 3,665
Sinal C Fem./inglés 3,413 | 3,562 | 4,464 | 2,995 | 3,251 | 4,100
Sinal D Masc./inglés 3,503 | 3,562 | 3,921 | 3,124 | 3,251 | 3,512
Sinal E | Masc./portugués | 3,334 | 3,15 | 3,464 | 3,023 | 2,800 | 3,382
Sinal F Fem./inglés 3,261 | 3,210 | 3,647 | 2,798 | 2,871 | 3,384
Sinal G Masc./inglés 3,465 | 3,211 | 3,625 | 3,06 2,903 | 3,409
Sinal H Masc./inglés | 3,093 | 3,101 | 3,394 | 2,846 | 2,686 | 3,237
Sinal | Masc./inglés 3,544 | 3,337 | 3,864 | 3,131 | 2,905 | 3,504
Sinal J Masc./inglés 3,218 | 3,223 | 3,744 | 2,745 | 2,810 | 3,425
Sinal K Masc./inglés 3,255 | 3,091 | 3,628 | 2,774 | 2,778 | 3,343
Sinal L | Fem./portugués | 3,262 | 3,11 | 3,649 | 2,760 | 2,643 | 3,137
Sinal M | Fem./portugués | 3,244 | 3,06 | 3,685 | 2,73 2,656 | 3,282

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Legenda: C (ruido de carro), R (ruido em restaurante), M (ruido de metr6), Masc.(Masculino) e

Fem. (Feminino).
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6.2  Comparacdes a partir do método proposto por Soares et al. (2011)

A fim de validar as contribui¢cbes do presente trabalho com relacdo & melhoria do
método proposto por Soares et al. (2011), cujos pontos principais ja foram mencionados na
secdo 5.6, apresenta-se nesta se¢cdo uma comparacdo formal entre ambos métodos.

Durante as simulagdes, foram utilizados exatamente 0s mesmos sinais e 0S mesmos
niveis de contaminacdo utilizados para a obtencdo dos resultados expostos na se¢do 6.1. Na
Figura 27 sdo mostradas as comparacfes dos valores de SNR, em média, para 0s sinais

processados utilizando os dois métodos.

Figura 27. Comparacgdes dos valores de SNR obtidos pelo método proposto e pela
metodologia de Soares et al. (2011)
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Nota-se que o Método Proposto neste trabalho foi mais eficiente que o método
proposto por Soares et al. (2011), no quesito reducdo de ruido, quando o ruido em questdo € o
ruido de carro ou o ruido de restaurante. No caso do ruido de metrd, o método proposto em
Soares et al. (2011) levou ligeira vantagem, porém apenas para uma contaminacao de 10 dB.

Como um bom método de redugdo de ruido em sinais de voz deve aliar uma forte
reducdo de ruido a preservacdo da qualidade psicoacustica do sinal, as comparagdes a partir
das notas PESQ para os sinais processados ganham mais forca. Sendo assim, na Figura 28

apresentam-se as avaliagOes realizadas usando a PESQ.
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Figura 28. Comparagdes das notas PESQ obtidas pelo método proposto e pelo método de
Soares et al. (2011)
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Com base na Figura 28, conclui-se que o Método Proposto neste trabalho supera o
método proposto em Soares et al. (2011), com relacdo a qualidade psicoacustica dos sinais
processados, para os trés tipos de ruido utilizados. Deve-se isto principalmente ao uso das
equacdes de diferencas finitas e a proposta de um operador dedicado a minimizar perdas de
coeficientes unvoiced.

Outra forma de comparar ambos 0s métodos seria atraves do Coeficiente de
Correlacdo de Pearson. O coeficiente de correlagdo de Pearson varia no intervalo [-1,1],
mensurando a relacdo mutua entre dois termos (FIELD, 2005). Coeficiente de correlacdo
igual a -1 ou 1 implica em uma correlagéo perfeita entre o sinal original e o sinal processado.
Caso um processamento receba uma nota de correlacdo igual a 0, significa que o sinal
processado ndo estd correlacionado com o original. Em outras palavras, o sinal processado
pouco tem a ver com o sinal original. Uma interpretacdo para a ocorréncia de uma correlagdo
negativa entre duas variaveis seria que, caso o valor de uma aumente, a outra sempre diminui.
Fica como exemplo o par de variaveis y; = 2x e y, = —2x, que possuem um coeficiente de
correlagdo igual a —1.

Na Figura 29 constam as médias das correlacdes obtidas entre os sinais originais e
processados, para 0 Método proposto e para 0 método proposto por Soares et al. (2011). Note

que neste caso, as notas de correlagdes variam no intervalo [0,1].
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Figura 29. ComparacOes das correlagfes obtidas entre os sinais originais e processados pelo
método proposto e pelo método proposto em Soares et al. (2011).
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Com base na Figura 29, nota-se que ambos os métodos obtiveram forte correlacéo
entre 0s sinais originais e processados. Para Santos (2007), coeficiente de correlacdo
compreendido entre [0,8 , 1[, indica uma forte correlagdo entre as varidveis observadas.

Para efeito de comparacdes, verifica-se que o Método Proposto se sobressaiu com
relacdo ao método proposto por Soares et al. (2011), quando o ruido em questao é o ruido de
carro ou em restaurante. J& para o ruido de metrd, Soares et al. (2011) levou ligeira vantagem,
principalmente para uma contaminagéo de 5 dB. Deve-se isto ao fato do mesmo ter obtido em
alguns casos, também para o ruido de metr6, melhores notas de SNR.

Levando em consideracdo as comparacOes realizadas nesta secdo, e atribuindo um
peso maior aos resultados utilizando as notas PESQ (que refletem de uma maneira mais
precisa a qualidade do processamento), conclui-se que, de um modo geral, os resultados
obtidos pelo Método Proposto neste trabalho superam os resultados obtidos por Soares et al.
(2011).
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7 CONSIDERACOES FINAIS

No presente trabalho foram estudadas técnicas de reducéo de ruido em sinais de voz
no dominio wavelet. O objetivo foi propor uma metodologia que seja eficiente para o
tratamento de sinais contaminados por ruido colorido.

Para isso, foram estudados os fundamentos da teoria wavelet e da reducdo de ruido em
sinais de voz e os principais métodos de reducdo de ruido em sinais de voz no dominio
wavelet.

A transformada wavelet discreta € uma ferramenta poderosa em metodos de
processamento de sinais de voz, tanto para compressao, quanto para melhoria da qualidade do
sinal. Quando o objetivo € melhorar a qualidade do sinal de voz, o problema consiste em
determinar um método de filtragem que seja eficiente na eliminacdo do ruido de fundo, e
ainda, que minimize as perdas em trechos de voz. Os métodos que usam limiar sdo 0s mais
comuns quando o processamento ocorre no dominio wavelet. Estes se baseiam na premissa
de que muitos coeficientes sdo redundantes e, quando eliminados, ndo comprometem a
reconstrucdo do sinal. O maior problema desta técnica consiste em determinar a melhor
forma de se calcular e aplicar o limiar.

A proposta deste trabalho foi realizar estudos e pesquisas, de modo a culminar com a
determinacdo de um método ndo-limiar para reducdo de ruido em sinais de voz no dominio
wavelet. O sinal de saida foi estimado, a partir do original, pelas equacdes de diferencas

finitas. Acrescentam-se informagdes contidas em uma vizinhanga para a construgéo de cada
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coeficiente do filtro. Para a estimacdo do ruido foi usado o operador SNRP, que ¢ aplicado
em cada uma das equacbes de diferencas. Uma combinacdo polinomial foi realizada de
maneira a condensar todas as equacgdes de diferencas em uma Unica fungdo de transferéncia.
Além disso, foi realizada uma pré-filtragem, preparando o sinal estimado pelas diferencas
para 0 processo de ajuste de amplitudes. Desta forma, conseguiu-se um filtro que atue no
sinal levando em consideracdo informacdes contidas em cada coeficiente ou em uma
vizinhang¢a do mesmo.

A eficiéncia do método foi avaliada a partir de testes computacionais. Utilizaram-se
treze sinais de voz e trés tipos de ruido presente em situacdes cotidianas. Para verificar a
qualidade dos sinais processados, foram avaliados os niveis de reducdo de ruido e distor¢cdo
usando como referéncia os valores de SNR. O grau de inteligibilidade do sinal processado
também foi avaliado. Para isso, tomou-se como referéncia as notas PESQ atribuidas aos
mesmaos.

Os valores de SNR dos sinais processados estiveram sempre muito proximos dos
valores dos sinais limpos, indicando boa reducdo de ruido sem inserir distorcdes nos trechos
de voz dos mesmos. As notas PESQ estiveram sempre superiores a 3, para 0s sinais com
nivel de contaminacdo de 10 dB. Para um nivel de contaminacdo de 5 dB, as notas se
mantiveram muito proximas a 3, em alguns casos até superando esta marca. Este fato indica
uma boa qualidade dos sinais processados. A reducdo de amplitude que ocorre durante o
processamento € praticamente imperceptivel a audicdo humana, sendo identificada
principalmente para os sinais com nivel de contaminacdo de 5 dB (ver apéndice B).

A principal vantagem do método ndo-limiar proposto neste trabalho, em relagdo aos
demais métodos de reducdo de ruido no dominio wavelet, € a construgdo de um filtro que atue
no sinal levando em consideracdo informacdes contidas em cada coeficiente em
processamento, ou, em uma vizinhan¢a do mesmo. Realiza-se um tratamento equivalente
para todo o sinal no dominio wavelet, evitando desconfortos auditivos ao ouvinte. Com isso,
ndo se faz necessario o uso de um unico valor (valor do limiar) como referéncia para
processar todos os coeficientes de uma faixa de frequéncia do sinal.

Os resultados apresentados neste trabalho sdo aceitaveis quando o ruido em questéo é
o0 ruido colorido. As comparacdes realizadas a partir do método proposto por Soares et al.
(2011) ratificaram a eficiéncia e as contribuicdes deste trabalho. Um ponto ainda em
discussdo é o uso do operador Dif, este requer um pouco mais de atengdo para que, durante o
processamento, ndo evidencie o ruido, e sim somente coeficientes relevantes, minimizando

assim a reducdo de amplitude nos sinais processados. Testes e modificacGes continuam sendo
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realizados na busca de melhorias nos sinais processados e na busca de bons resultados,

também, para outros tipos de ruido.
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APENDICE A - DEMONSTRACAO DE TEOREMA

Teorema. Suponha que V,, seja um subespaco de um espaco de funcdes de Hilbert V munido
com produto interno (.). Suponha que {4, ..., ¢,,} € uma base ortonormal de V,. Se f € V,,

entéo:
f=2i=lf0)0;.
Demonstragéo:
Seja f € V, uma fungdo qualquer. Essa funcéo € uma combinagéo linear, dos ¢;, da
forma:
Para calcular cada constante «,, tomamos o produto interno em ambos os lados na equagéo

(37) com ¢@y,:

(f, i) = 2iilajo), o) . (38)
O unico termo ndo nulo na parte direita da equacgdo (38) ocorre quando j = k. Isto se deve ao

fato de que o0s ¢; sdo ortonormais. Desta forma:

(fr ox) = {ax @i, k) = Qi Pi) = ax.
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APENDICE B - ANALISE VISUAL DO PROCESSAMENTO
REALIZADO PELO METODO PROPOSTO

Este apéndice trata da analise da forma de onda de um sinal em particular. A analise
serd feita a partir de um sinal, escolhido arbitrariamente, considerando as formas de onda dos
sinais ruidosos e processados. O ruido adicionado € o ruido de carro com dois niveis de

contaminacdo, 10 dB e 5 dB. A frase utilizada ¢ a seguinte:

) Comparado ao método convencional, o novo teste de propagacao oferece
s(m):| . . . . x . IS
inameras vantagens, diz o chefe da divisdo de meios de transmissao".

O sinal limpo s(n) foi amostrado 16 kHz e quantizado com 16 bits por amostra. A
técnica de janelamento foi empregada utilizando a janela de Hanning com 50% de
sobreposicdo entre os segmentos. Cada janela é composta por 256 amostras do sinal
y(n) = s(n) + w(n), onde w(n) é o ruido produzido pelos pneus de um carro a 90 km/h em
uma rodovia. A funcédo utilizada na realizacdo da DWT foi a wavelet de Daubechies de
ordem 10 (db10).

As Figuras 30 e 31, trazem as formas de onda do sinal s(n) limpo e do sinal ruidoso

y(n), obtido do sinal original ap6s contaminagdo com nivel de 10 dB.
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Figura 30. Sinal de voz limpo x(n).

tempo x10°

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Figura 31. Sinal de voz contaminado y(n) (10 dB).

tempo

x10
Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
Na Figura 32, consta o sinal de voz processado, y(n), usando o método proposto,

quando o sinal de entrada é o sinal contido na Figura 31. Nota-se que 0 método € eficiente na

reducdo de ruido. Para melhor comparar, a Figura 33 traz o sinal original s(n), em azul, e 0
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sinal processado, y(n), em vermelho. Observa-se que apesar da forte reducdo de ruido, a

perda de amplitude dos coeficientes de voz néo € relevante.

Figura 32. Sinal de voz processado y(n), usando o método proposto, a partir do sinal de voz
limpo s(n) contaminado com ruido de carro (10 dB).

tempo «10°

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Figura 33. Sinal de voz limpo s(n) (azul) e sinal processado, y(n) (vermelho), usando o
método proposto, a partir do sinal de voz limpo contaminado com ruido de carro (10 dB).

1 T T

AN

——sinal original
— sinal processado

08 [ [

tempo 10

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Para analisar 0 metodo, agora para 0 processamento do sinal y(n) com um nivel de
contaminacdo de 5 dB, tém-se as Figuras 34, 35 e 36. As Figuras 34 e 35 trazem,
respectivamente, a forma de onda do sinal ruidoso y(n) e a forma de onda do sinal
processado pelo método proposto, y(n). A fim de analisar a reducdo de amplitude dos
coeficientes de voz, tém-se a Figura 36. Em azul, o sinal limpo s(n), e em vermelho o sinal
processado y(n). Nota-se que, embora as perdas sejam maiores que no caso do
processamento para 10 dB, as mesmas também n&o sdo significativas e ndo comprometem a
inteligibilidade do sinal. Também para este caso, a reducdo de ruido efetuada pelo método foi

significativa.

Figura 34. Sinal de voz contaminado y(n) (5 dB).

08— -

tempo

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Figura 35. Sinal de voz processado, ¥(n), usando o método proposto a partir do sinal de voz
limpo s(n) contaminado com ruido de carro (5 dB).

tempo 10

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Figura 36. Sinal de voz limpo x(n) (azul) e sinal processado y(n) (vermelho), a partir do
sinal de voz limpo contaminado com ruido de carro (5 dB).

AN

——sinal original
— sinal processado

-0.8 [ [

tempo 10"

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Para se ter uma ideia das notas fornecidas pelas avaliagdes objetivas para este sinal, a
tabela abaixo contém as notas PESQ e os valores de SNR para este caso em particular. A SNR
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do sinal limpo é de 34,22 dB e as notas PESQ dos sinais ruidosos para uma contaminacédo de
10dB e 5dB valem, respectivamente, 2,401 e 2,056.

Tabela 7. AvaliacOes objetivas para o sinal s(n) em particular.

Contaminacéo de 10 dB Contaminacéo de 5dB
PESQ 3,568 3,132
SNR (dB) 37,074 30,361

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Tomando como referéncia a Tabela 7 e as formas de onda dos sinais processado
apresentadas neste apéndice, constata-se que o método reduz significativamente o ruido

presente no sinal, sem a insercdo de fortes distor¢des.
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APENDICNE C - SOBRE A EXPRESSAO UTILIZADA PARA A
DEFINICAO DO OPERADOR Dif.

Como definido no Capitulo 5 (equagéo (32)), o operador Dif é aplicado no sinal em
processamento da seguinte forma:

7 , .
> (e;)®  se e; estacontidoemH, oU H;.

Dif(e;) = (39)

e; caso contrario.
O objetivo deste apéndice é explicar a razdo em se utilizar a expressao que aparece na

equacdo (39), em particular, “como” surgiu a fun¢do definida pela equagdo (40).

@) = \/; . (40)

Durante as simulac@es, notou-se que apesar da eficiéncia em reduzir ruido, 0 método
proposto encontrava dificuldades no tratamento de regides unvoiced. Observou-se isto,
através da comparacdo entre as formas de onda dos sinais original e processado. O que
acontecia era a reducdo de amplitudes destes segmentos nos sinais processados. Na busca de
minimizar estas perdas, surgiu a necessidade de utilizar um operador de pré-processamento.
Este teria a fungdo de produzir um ganho em amplitude nestes segmentos, antes do processo
de filtragem. Desta forma, a reducdo de amplitudes seria menor.

Buscou-se, entdo, um operador que pudesse evidenciar tais segmentos. Porém, tal

operador deveria apresentar um gréafico que fosse uma curva nem muito suave, nem muito
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abrupta, pois ele teria que ressaltar os coeficientes unvoiced e, ao mesmo tempo, nao
evidenciar os coeficientes ruidosos.

Com esse objetivo considerou-se o seguinte problema de valor inicial (PV1)

d 2
=5 yOo=o (41)

A solucdo geral, da equacéo diferencial considerada, é a familia de curvas dadas por:
2y2—-7t3=c¢; y#0, (42)

sendo ¢ uma constante qualquer.
Fixado c, a equagédo (42), que esta na forma implicita, pode ser escrita de maneira

explicita, conforme a equacéo (43).

7t3+c c\1/3
y ==+ 7=, comtz(—;) : (43)

Para as aplicacOes serdo consideradas fungbes y(t) = 0. Observe que, para cada valor de c,

tem-se uma curva diferente. A Figura 37 mostra algumas destas curvas.

Figura 37. Gréfico da equacdo (43) para diferentes valores de c.

10 T T T T T

y(@®
o
T
|

—c=0

—c=05

—c=1
c=3/2

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Analisando as curvas mostradas na Figura 37, nota-se que a curva mais adequada para
a aplicagdo em questdo é aquela obtida quando ¢ = 0, pois as outras ndo contém a origem do
plano (¢t,y).

Por outro lado, usando a condicdo inicial y(0) =0, do PVI considerado, tem-se
claramente que ¢ = 0. Assim, a partir da equacdo (43), a solucdo do PVI considerado é dada

por

y=+ Et3 ., parat > 0. (44)

A equacédo (44) contem a funcéo utilizada para a definicdo do operador Dif, defini¢cdo essa
dada pela equacéo (39).

Observando as curvas da Figura 37, nota-se que a equacdo (44) pode ser usada como
um operador que age suavemente no sinal ao qual for aplicado. Porém, atua com mais rigor
nos coeficientes menos significativos (mais proximos de zero) e tende a manter 0s

coeficientes mais importantes para a reconstrucao do sinal.
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APENDICE D - ANALISE DA INFLUENCIA DO OPERADOR Dif NA
QUALIDADE DO SINAL PROCESSADO

Neste apéndice sera realizada uma andlise da influéncia do operador Dif no sinal
processado. Para isso seré considerado um sinal de voz escolhido arbitrariamente. Para fins
didaticos, o nivel de contaminagdo serd de 10 dB. O sinal ruidoso y(n) € obtido por

contaminacgdo do sinal limpo s(n) com ruido em restaurante. O sinal modela a seguinte frase:

) "A medida que o tempo passa,
s(n): . s A
mais nos convencemos da eficacia do convénio."

Nas Figuras 38 e 39, constam 0s sinais de voz limpo e ruidoso, respectivamente.

Figura 38. Sinal de voz limpo x(n).

03 T T T T T

0.25—

02—

0.15—

01—

AN
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o
&

I

-0.05—
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02 I I I I I
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tempo

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Figura 39. Sinal de voz ruidoso y(n), obtido por contaminacéo do sinal orignal x(n) com
ruido em restaurante (10 dB).

03 T I I T T

025~ —

tempo et 04

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

A Figura 40 traz, em azul, a forma de onda do sinal limpo s(n) e, em vermelho, a

forma de onda do sinal processado y(n) usando o metodo proposto.

Figura 40. Sinal de voz limpo s(n) (azul) e sinal processado y(n) (vermelho) usando o
método proposto a partir do sinal de voz limpo contaminado com ruido em restaurante.

03 T I I T I
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Para se obter uma analise visual da influéncia do operador Dif, na conservacdo da
amplitude do sinal processado, considere também a Figura 41. Nela consta, em azul, a forma
de onda do sinal s(n) e, em vermelho, a forma de onda do sinal processado y(n) pelo método

proposto, porém, sem usar o operador Dif.

Figura 41. Sinal de voz limpo s(n) (azul) e sinal processado y(n) (vermelho) usando o
método proposto, sem o operador Dif, a partir do sinal de voz limpo contaminado
com ruido em restaurante.

03 T T T T T

015~

01—

0.05—

AN

-0.05—~
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x10°

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.

Analisando as Figuras 40 e 41, observa-se que o operador Dif influencia diretamente
para uma maior conservagdo da amplitude do sinal processado. Este fato é evidenciado ao
longo de todo o sinal, porém, mais nitido na regido circulada em ambas as figuras. Como era
de se esperar, minimizando as perdas de amplitude dos coeficientes referentes a voz, através
do operador Dif, consegue-se uma maior qualidade do sinal processado. A Tabela 8 traz as

avaliacdes objetivas, ressaltando a influéncia do operador Dif.

Tabela 8. Avaliagdes objetivas para o sinal processado y(n), em particular.

Sem o operador Dif Com o operador Dif
PESQ 2,912 3,150
SNR (dB) 35,937 36,006

Fonte: Elaborado pelo préprio autor.
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Analisando a Tabela 8, verifica-se que o operador proposto Dif influencia diretamente
na qualidade do sinal processado. Esta influéncia € minima, porém positiva. Este fato é
ratificado com o aumento da nota PESQ quando o mesmo € utilizado. J& para a reducdo de

ruido, ele é indiferente. Note que as variages da SNR s&o insignificantes.
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