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RESUMO

Neste trabalho é feito um estudo dos métodos de reducéo de ruido aditivo em
sinais de voz baseados em wavelets e, através deste estudo, propde-se um novo método
ndo-limiar para reducdo de ruido em sinais de voz no dominio wavelet. Em geral os
sinais de voz podem estar contaminados com ruidos artificiais ou reais. O problema
consiste que dado um sinal limpo adiciona-se o ruido branco ou colorido, obtendo assim
o sinal ruidoso, ambos no dominio do tempo. O que se prop&e neste trabalho, é aplicar a
transformada wavelet, obtendo assim o sinal transformado no dominio wavelet,
reduzindo ou atenuando o ruido sem o uso de limiar. Os métodos mais usados no
dominio wavelet sdo os métodos de reducdo por limiar, pois permitem bons resultados
para sinais contaminados por ruido branco, mas nédo sao eficientes no processamento de
sinais contaminados por ruido colorido, que € o tipo de ruido mais comum em situagdes
reais. Nesses métodos, o limiar, geralmente, é calculado nos intervalos de siléncio e
aplicado em todo o sinal. Os coeficientes no dominio wavelet séo comparados com este
limiar e aqueles que estdo abaixo deste valor sdo eliminados ou reduzidos, fazendo
assim uma aplicacdo linear deste limiar. Esta eliminacdo, na maioria das vezes, causa
descontinuidades no tempo e na frequéncia no sinal processado. Além disso, a forma
com que o limiar é calculado pode degradar os trechos de voz do sinal processado,
principalmente nos casos em que o limiar depende fortemente da Gltima janela do
ultimo trecho de siléncio. O método proposto nesta pesquisa consiste na execucdo de
trés processamentos, agindo de acordo com as suas caracteristicas nas regides de voz e

siléncio, sem o uso de limiar. A execucdo dos trés processamentos é sintetizada numa



unica funcdo, denominada de funcdo de transferéncia, que atua como um filtro no
processamento do sinal. Este método tem como principal objetivo superar as
deficiéncias dos métodos que utilizam limiares e de realizar o processamento eficaz de
sinais contaminados por ruidos reais. Isto faz com que a reducdo do ruido seja mais
uniforme e introduza menos distor¢des no sinal processado. Para a reducdo do ruido
uma curva de atenuacdo é gerada. Esta curva € dependente dos coeficientes do sinal,
dispensando tratamentos diferenciados para trechos diferentes do sinal. Apos a geragdo
dessa curva, a reducdo é feita efetuando o produto entre os coeficientes do sinal e os
coeficientes que geram a curva. O método proposto € testado para quatro tipos de sinais
de voz, contaminados por ruido branco e por ruido colorido. Para verificar a qualidade
dos sinais processados, sdo avaliados os niveis de reducdo de ruido e de distor¢do
usando como medidas de qualidade a SNR e a PESQ. Os resultados mostram que o
método € eficiente, pois faz a reducdo de ruido no sinal sem introduzir distor¢des e sem
grandes variacfes em sua amplitude. A principal vantagem do método proposto neste
trabalho, em relacdo aos demais métodos de reducdo de ruido no dominio wavelet, é o
uso de uma funcdo de transferéncia que ndo utiliza limiar para reduzir o ruido. Como

essa funcdo nao é descontinua, ela ndo introduz distor¢des nos trechos de voz do sinal.

Palavras-chave — Wavelets, Transformada Wavelet Discreta, Reducdo de Ruido N&o-

Limiar em Sinais de Voz.
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ABSTRACT

In this work a study of the methods for speech noise reduction based on
wavelets is done and, through this study, a new non-thresholding method for speech
noise reduction in the wavelet domain is proposed. Generally, a speech signal may be
corrupted by artificial or real noise. Let a clean signal be corrupted by white or colored
noise, rising a noisy signal in time domain. This work proposes the wavelet application
to which gives rise to in the wavelet domain. In this domain, noise is reduced or
attenuated without a threshold use. After, the signal is recomposed using the inverse
discrete wavelet transform.

The most used methods in the wavelet domain wavelet are the thresholding
reduction methods, because they allow good results for signals corrupted by white
noise, but they do not have the same efficiency when processing signals corrupted by
colored noise, this is the most common noise in real situations. In those methods, the
threshold is usually calculated in the silence intervals and applied to the whole signal.
The coefficients in the wavelet domain are compared with this threshold and those that
have absolute value below this value are eliminated or reduced, making a linear
application of this threshold. This elimination causes discontinuities in time and in the
frequency of the processed signal. Besides, the form with that the threshold is applied
can degrade the voice segments of the processed signal, principally in cases that the
threshold depends strongly on the last window of the last silence segment. The method
proposed in this research consists in the execution of three processing, acting according

to their characteristics in the voice and silence segments, without the threshold use. The



three processing execution is synthesized in an unique function, called transfer function,
acting as a filter in the signal processing. This method has as main objective the
overcoming of the deficiencies of the thresholding methods and the effective processing
of real noises. When acting, this method is more uniform and introduces less distortion
in the processed signal. For the reduction of the noise a reduction curve is generated.
This curve is dependent of the signal coefficients, avoiding a differentiated treatment for
different segments of the signal. After generating this curve, the reduction is made by
the multiplication between the signal coefficients and the curve coefficients. The
proposed method is tested in for speech signals, corrupted by white or colored noise. In
order to verify the processed signals quality, noise reduction and distortion levels are
evaluated using SNR and PESQ measures. The results show that the method is efficient,
because it makes the noise reduction without introducing distortions and without
changing width. The main advantage of the method proposed in this work, in relation to
the other methods of noise reduction in the wavelet domain, is the use of a transfer
function that does not use threshold to reduce the noise. This function is not

discontinuous, so it does not introduce distortions in the voice segments of the signal.

Keywords — Wavelets, Discrete Wavelet Transform, Non-Thresholding Speech Noise

Reduction.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Consideracdes Preliminares e Motivacao

O processamento de sinais € uma das areas mais importantes da matematica
aplicada e da engenharia, pois muitos fenémenos fisicos necessitam ser equacionados e
analisados para possibilitar o estudo de suas mais variadas caracteristicas. Existem,
porém, sinais que ndo podem ser representados por modelos matematicos, devido ao
alto grau de complexidade que envolve seus componentes, mas que da mesma forma
necessitam ser analisados. Estes tipos de sinais podem ser analisados por alguma
ferramenta matematica que seja capaz de evidenciar suas propriedades (LYNN;
FUERST, 1994). Dentre as ferramentas usadas para a analise de sinais estdo as
transformadas integrais, dentre as quais se destacam a transformada de Fourier e a
transformada wavelet (MARTINS, 2000).

Um dos sinais que ndo pode ser equacionados por um modelo matematico € o
sinal de voz. Porém, o processamento de sinais de voz é uma area muito importante,
pois existem muitas aplicacdes envolvendo este tipo de sinal, tais como codificagéo,
reconhecimento automatico de fala e reducgéo de ruido (NORDSTROM, 2002).

Um sinal de voz pode ser contaminado por ruido ao ser gravado, transmitido

por meios de telecomunicacGes ou devido ao meio de reproducdo do mesmo. De
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qualquer forma, a presenca de ruido é algo incobmodo para o ouvinte, além de
comprometer a inteligibilidade do sinal. Por isso, muitos trabalhos cientificos tém se
dedicado & busca de métodos eficientes para reducdo ou eliminagdo do ruido presente
em sinais de voz.

A transformada wavelet € uma ferramenta muito usada na reducdo de ruidos
em sinais de voz, devido a forma em que a mesma atua num sinal, decompondo-o em
varias faixas de frequéncia (DAE-SUNG et al., 2002). Além disso, é notdrio o fato de
que a maioria dos coeficientes de um sinal no dominio wavelet tem valor absoluto muito
préximo de zero, de forma que os mesmos podem ser eliminados sem comprometer a
inteligibilidade do sinal. Assim, a eliminacdo destes coeficientes, num sinal ruidoso, ja
se configura como reducdo de ruido, embora, neste caso, a reducdo seja muito baixa
(DUARTE, 2005).

A maioria dos métodos usados para reducdo de ruido em sinais de voz que
usam a transformada wavelet tem como metodologia basica corte ou atenuacdo baseada
em um limiar (DAE-SUNG et al., 2002; DONOHO; JOHNSTONE, 1994). Nestes
métodos, o valor calculado no dominio wavelet, geralmente utilizando a poténcia do
ruido, e os coeficientes do sinal no dominio wavelet, que tém valores absolutos menores
que este limiar, sdo eliminados ou atenuados. Apds esta operacdo, o sinal é reconstruido
pela transformada wavelet inversa. Uma das deficiéncias dos métodos que usam limiar é
a descontinuidade, geralmente causada pelas funcdes de transferéncia usadas nestes
métodos, no sinal processado. Essa descontinuidade causa forte degradacdo no sinal
reconstruido, comprometendo sua inteligibilidade. Além disso, a maioria desses
métodos € muito eficaz quando aplicado a sinais contaminados por ruido branco.
Porém, ndo apresenta a mesma eficiéncia quando aplicado a sinais contaminados por
ruidos reais, como, por exemplo, o ruido presente no interior de uma fabrica (DUARTE,
2004).

O método proposto neste trabalho tem como objetivo superar as deficiéncias
dos métodos baseados em limiar. A principal diferenca deste método em relagcdo aos
métodos mencionados anteriormente esta exatamente no fato de ndo usar limiar. Em vez
de uma funcdo de transferéncia que elimina ou atenua coeficientes que tém valores
absolutos abaixo de um determinado valor, este método usa uma curva de atenuagéo
baseada no ruido presente em cada coeficiente do sinal. Desta forma, o que se propde é
um método de reducdo e ndo de eliminacdo de ruido. A metodologia de reducdo de

ruido proposta neste trabalho consiste na execucdo de trés processamentos parciais
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independentes, descritos no capitulo 5, cada um agindo de acordo com as suas
caracteristicas nas regides de voz e siléncio sem o uso de limiar. Usando os trés
processamentos, aplica-se um processamento via combinagéo polinomial e, em seguida,
utiliza-se uma funcgéo de transferéncia, associada a esta combinacdo, que realiza uma
operacdo de filtragem no sinal de voz ruidoso, fazendo uma adequagéo de amplitude via
ajuste sigmoidal. A principal motivagédo para o desenvolvimento deste trabalho usando
esta metodologia € a auséncia de descontinuidade no sinal processado, fato que néo

acontece quando se usam metodos que empregam limiar.

1.2 Organizagéo do Texto

O texto € organizado inicialmente com um capitulo sobre um histérico da
reducdo de ruido em sinais de voz e as medidas para avaliacdo do desempenho dos
métodos de reducédo de ruido, apresentados no capitulo 2. No capitulo 3, é apresentado
um estudo detalhado sobre a teoria wavelet, com seus principais fundamentos
matematicos, a ser usada no trabalho. No capitulo 4, é feito um levantamento
bibliografico, estudo e analises dos métodos de reducdo de ruido em sinais de voz
baseado em wavelets nos Ultimos anos, verificando as vantagens e desvantagens desses
métodos. No capitulo 5 é apresentado e discutido 0 novo método proposto para reducéo
de ruido em sinais de voz usando wavelets sem o uso de limiar. No capitulo 6 sdo
apresentados os resultados obtidos e a avaliacdo da aplicagdo do método proposto no
capitulo 5 e, no capitulo 7, sdo apresentadas as conclusdes e as considera¢des finais
deste trabalho.

Ainda, ao final deste trabalho, apresentam-se seis apéndices de suma
importancia para a leitura e para a compreensdo dos conceitos relacionados e abordados
principalmente no capitulo 5. Estes apéndices vém detalhar, via exemplos, de uma
forma simples, as principais abrangéncias consideradas no trabalho, para um melhor
entendimento do leitor, as quais estéo distribuidas da seguinte forma:

Apéndice A — Mostra os procedimentos basicos de decomposicdo de um sinal usando a
Transformada Wavelet (TW) e de reconstrucdo usando a Transformada Wavelet Inversa
(TWI), usando como ilustragdo, um vetor com apenas 8 elementos, para um melhor

entendimento do leitor.
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Apéndice B — Tem como o intuito € facilitar a compreensdo da execucdo dos
processamentos denominados no trabalho como operadores. O objetivo é fazer com que
o leitor entenda os procedimentos basicos desta operacao.
Apéndice C — Aborda o processo de reconstrugdo de um sinal, usando a transformada
wavelet inversa, a partir de um sinal ruidoso. O objetivo é entender as transformacdes
que sdo feitas sobre um sinal ruidoso, que estd no dominio wavelet, e que apds sofrer a
aplicacdo da transformada wavelet inversa, obtém-se o sinal original “limpo” no
dominio do tempo.
Apéndice D - Detalha a metodologia proposta no trabalho, que consiste na aplicagédo de
trés operadores parciais e independentes. Propde-se ainda, um processamento que faz
uma combinacdo polinomial dos trés operadores e, em seguida, faz uma adequacdo de
amplitude via ajuste sigmoidal. Toda essa explanacdo € ilustrada com o0 mesmo vetor
que contém 8 elementos apresentados no apéndice A.
Apéndice E — Faz uma analise do método proposto com um trecho de um sinal de voz
que é apresentado no capitulo 6 (Sinal A) utilizando os conceitos que foram
apresentados nos apéndices anteriores. O objetivo principal é que o leitor possa
visualizar e compreender a metodologia proposta neste trabalho, utilizando-se de um
sinal de voz real.
Apéndice F — Apresenta as figuras relativas aos trés processamentos e a combinagéo
proposta do sinal de voz usado no capitulo 5 no dominio wavelet. O intuito é que o
leitor possa visualizar as formas de onda, pois elas mantém a mesma caracteristica no
dominio wavelet.

E, por fim, o Apéndice G é apresentada uma lista de artigos resultantes dos

trabalhos desenvolvidos em vinculos cientificos com esta tese, até o0 momento.

1.3 Contribuicdes da Tese

As principais contribuicdes da tese séo:

1. Uma nova abordagem na aplicacéo de wavelets na reducéo de ruido em sinais de voz,
0 que elimina o uso de limiares;

2. Um processamento mais uniforme do sinal ruidoso, o que evita descontinuidades ao
longo do processo de reducao de ruido.
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CAPITULO 2

REDUCAO DE RUIDO EM SINAIS DE VOZ

Introducéo

Em muitos sistemas de comunicacdo, a presenca ou interferéncia de ruido de
fundo pode causar a degradacdo da qualidade ou inteligibilidade de um sinal de voz
(DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1993). Do ponto de vista de acustica, ruido é
qualquer sinal que tem a capacidade de reduzir a inteligibilidade de uma informacéao de
som (NOCETI FILHO, 2004). De um modo geral, pode ser definido também como
sendo um som indesejavel (FERNANDES, 2005).

Se ndo fossem os ruidos, um sinal desejado poderia ser amplificado por um
conjunto de amplificadores e/ou filtros de alto ganho em cascata, de modo que
informacdes de reduzidissima energia poderiam ser detectadas sem problemas. Porém,
quando um sinal é amplificado, o ruido também é amplificado.

Por outro lado, os ruidos também tém seu lado util, pois devido a sua riqueza
espectral, alguns tipos de ruidos servem de fonte para a sintese da fala, de iniUmeros
sons da natureza e de sons de instrumentos musicais. Além disso, por conter um grande
namero de frequéncias, alguns tipos de ruidos foram padronizados, sendo Uteis na

calibracdo de equipamentos eletrbnicos, como sinais de teste, e nas medidas das
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caracteristicas de filtros, amplificadores, sistemas de audio eletroacusticos e outros
sistemas.

O nivel de influéncia de um ruido nos sistemas eletrdnicos é apresentado de
varias formas. Uma das mais importantes € a razdo entre a poténcia do sinal desejado e
a poténcia do ruido ou, simplesmente, a relacdo sinal/ruido (SNR). Outra forma € a
caracterizacdo de um sistema e ndo de um sinal, chamada de faixa dinamica (DR). A
DR exprime a razdo entre 0 maximo sinal desejado que o sistema admite e 0 minimo
sinal desejado detectavel, que é o nivel do ruido apresentado quando ndo existe sinal.
Essas duas grandezas sdo geralmente representadas em decibéis (dB) (NOCETI FILHO,
2004).

Empiricamente, sabe-se que gquando a comunicacdo € feita num ambiente
silencioso, a troca de informacdo é feita de maneira fécil e precisa. Entretanto, em
ambiente ruidoso, como por exemplo, no interior de uma fabrica, os ouvintes tém uma
reducdo na sua habilidade auditiva, o que significa uma dificuldade no que é dito.

Além disso, na comunicac¢do interpessoal, o sinal é transmitido por telefone,
canais de rédios, alto-falantes ou fones de ouvido, sofrendo a influéncia da converséo
dos dados (microfone), transmissdo (ruido através dos canais) ou reproducdo (alto-
falantes ou fones de ouvido).

Pode-se dizer que o objetivo principal de um algoritmo de reducdo de ruido
em sinais de voz é melhorar a qualidade do sinal, seja reduzindo o ruido de fundo, seja
suprimindo o ruido de um canal ou interlocutor gerador de interferéncia (DELLER;
PROAKIS; HANSEN, 1993). Consequentemente, a reducdo de ruido em sinais de
qualquer dimensdo é importante, devido ao fato de que, em aplicacBGes praticas, a
maioria dos sinais é obtida em ambientes ruidosos. Por isso, para analise destes sinais é
necessario que, primeiro, faca-se a eliminagdo ou reducdo (atenuagdo) a0 maximo do
ruido presente.

A distincdo entre sinais e ruidos depende do modelo real do sinal medido. Em
outras palavras, isto depende da relacdo assumida entre o sinal e o fendmeno
apresentado pelo sinal. Assim, dependendo da natureza do ruido e do sinal, existem
varios métodos para eliminar ou atenuar ruidos (LOUIS; MAAB; RIEDER, 1998).

O procedimento basico de eliminacdo de ruido normalmente empregado para
processamento em blocos, com anélise via janelamento e sobreposicdo de 50 %, pode
ser resumidamente descrito como a seguir:

- tome um quadro do sinal de entrada (ruidoso);
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- calcule a sua transformada wavelet;

- aplique uma funcdo de limiar (threshold) aos coeficientes de detalhe;

- calcule a transformada wavelet inversa destes coeficientes;

- finalmente, use a parte central do quadro para compor a saida;

- repita os procedimentos anteriores para todos os blocos.

Geralmente, o limiar é aplicado apenas aos coeficientes de detalhes, deixando
inalterados os coeficientes de aproximacéo na escala mais grossa, pois se considera que
estes representam a estrutura basica do sinal original. De maneira equivalente, pode-se
fazer a decomposicdo wavelet completa (até que o Ultimo nivel contenha um Unico
coeficiente de detalhe) e aplicar a funcéo de limiar aos coeficientes de detalhe abaixo de
um dado nivel da decomposicdo (IRINEU, 2006).

Particularmente, no caso de sinais de voz, o método deve preservar 0s
coeficientes que representam o0s sons do tipo “ndo vozeado”. Para este fim, muitos
métodos de reducdo de ruido dividem o trecho processado em segmentos “vozeado” e
“ndo vozeado”. Em seguida, tratam os segmentos de maneira distinta, segundo
diferentes abordagens concebidas de maneira ad hoc por meio de experimentagédo
computacional. Pode-se verificar isto através de dois exemplos (IRINEU, 2006):

1) Se for encontrada uma regido “ndo vozeado”, faz-se o threshold apenas da
banda de frequéncias mais altas. Caso contrario, aplica-se o threshold a todos os
coeficientes (SEOK; BAE, 1997).

2) Aplica-se Soft threshold aos segmentos “ndo vozeados” e Hard threshold
aos demais, utilizando-se diferentes valores de limiar para cada tipo de segmento (KIM;
YANG; KWON, 2001).

Apbs a aplicagdo de um método de reducdo de ruido, uma medida de
qualidade deve ser usada para verificar a eficiéncia deste método. Uma medida de
qualidade é um processo subjetivo ou objetivo aplicado ao sinal processado que faz
comparacg0es entre este sinal e o sinal de referéncia, geralmente o sinal original, sem a
presenca de ruido.

A seguir sdo apresentadas as principais medidas de qualidade usadas para
avaliacdo de desempenho dos algoritmos de reducéo de ruido.
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2.1 Medidas de Qualidade

Por décadas historicas, ao longo da analise do processamento de sinais,
estabeleceram-se meios de comparacdo e avaliagcéo de algoritmos de melhoria em sinais
de voz. Assim, uma variedade de técnicas de avaliacao de qualidade foi formulada.

De um modo geral, os testes podem agrupar-se em duas classes: medidas de
qualidade subjetivas e medidas de qualidade objetivas.

Medidas subjetivas estdo baseadas em comparacOes dos dados dos sinais de
voz, original e processado, por um ouvinte ou um grupo de ouvintes, que
subjetivamente classificam a qualidade da voz ao longo de uma escala predeterminada
(DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1993).

Medidas de qualidade objetivas estdo baseadas em uma comparacao
matematica dos sinais de voz, original e processado. A maioria das medidas de
qualidade objetivas quantificam a qualidade com uma medida de distancia numérica ou
um modelo de como o sistema auditivo interpreta a qualidade (DELLER; PROAKIS;
HANSEN, 1993).

2.1.1 Medidas de Qualidade Subjetivas

Conforme definido anteriormente, medidas subjetivas estdo baseadas na
opinido de um ouvinte ou de um grupo de ouvintes na qualidade de uma expressdo
vocal. Segundo Hecker e Williams (1966), o meio de se classificar as medidas de
qualidade subjetivas é agrupa-las como utilitarias ou analiticas.

As medidas utilitarias empregam procedimentos de teste que sdo eficientes e
seguros e que produzem uma medida de qualidade de voz em uma escala
unidimensional. Como principal vantagem tem-se o resultado em um Gnico nimero que
pode ser usado diretamente para comparar sistemas de processamento de voz
(DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1993).

Por sua vez, os métodos analiticos buscam identificar os componentes
psicoldgicos subjacentes que determinam a qualidade perceptiva. Estes métodos estdo
orientados mais para caracterizar a percepgdo da voz do que para medir a qualidade de
percepcao e usa-se mais de uma dimensédo para informar os seus resultados (DELLER,;
PROAKIS; HANSEN, 1993).
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Além disso, as medidas subjetivas tinham como foco a inteligibilidade da voz,
fato este considerado um aspecto importante da qualidade de voz global. Formularam-se
varios testes como o teste de rima modificado (MRT) que consiste em listas de palavras
com rima; o teste de rima diagnostico (DRT) onde sdo apresentados aos ouvintes
palavras de rima que s6 diferem nos seus fonemas consonantais principais. A qualidade
do sistema de processamento de voz estd baseada no nimero e, possivelmente, na
facilidade dos ouvintes identificarem as respostas corretas (DELLER; PROAKIS;
HANSEN, 1993).

Outro teste é o teste de qualidade do julgamento absoluto isométrico (1AJ)
onde uma lista de palavras distorcidas é apresentada aos ouvintes e pede-se para julgar a
qualidade geral sem qualquer sinal de referéncia. Aqui, constata-se uma enorme
vantagem, pois 0s ouvintes sdo livres para nomear qualquer significado perceptivo em
suas escalas, de excelente a insatisfatorio. A desvantagem destes testes é que pode haver
variacdes ou influéncias entre os ouvintes, o que significa que um ouvinte pode sempre
classificar uma voz distorcida a algum nivel abaixo que outro ouvinte (DELLER;
PROAKIS; HANSEN, 1993).

Assim, conclui-se facilmente a dependéncia do grupo de ouvintes, ou seja,
diferentes grupos de ouvintes podem classificar diferentemente os mesmos sinais. Além
disso, estes procedimentos requerem muito tempo para sua execucdo considerando
ainda que cheguem a resultados, por vezes, insatisfatorios.

N&o se pode, no entanto, menosprezar a importancia dos testes subjetivos; eles
fazem parte da metodologia mais completa que existe na avaliacdo de sistemas de
melhoramento de sinais de voz.

Assim, propostas de avaliagcbes subjetivas sdo apresentadas abaixo, como
sendo dois testes, simples e suficientes:

e Apresentam-se aos ouvintes 0s sinais originais e o processado, que devem
opinar se os sinais sdo iguais, se o sinal processado € melhor ou pior que o
original.

e Apo6s a aplicacdo de varios métodos de melhoria em sinais de voz, as frases
processadas sdo apresentadas aos ouvintes pelo menos duas vezes em ordem
diferenciada; o ouvinte devera apenas informar qual é a melhor frase.

Uma metodologia completa para avaliacdo subjetiva foi padronizada pela ITU
(International Telecommunication Union) e € denominada de MOS (Mean Opinion
Score) (ITU-T, P.800) (ITU-T, 1996).
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2.1.2 Medidas de Qualidade Objetivas

O critério de desempenho para uma medida de qualidade objetiva de voz é sua
correlagdo com estimativas de qualidade subjetivas. Para obter o coeficiente de
correlacdo, ambas as medidas, subjetiva e objetiva, devem ser aplicadas para uma base
de dados processados. Uma analise de correlagdo é aplicada para determinar a
habilidade das medidas de qualidade objetivas para predizer a qualidade julgada pelos
ouvintes na avaliacdo subjetiva.

Tais procedimentos de avaliagdo foram executados em laboratérios de
pesquisa usando bancos de dados extensos, incorporando uma variedade de distor¢oes
através de decodificadores de voz (BARNWELL; VOIERS, 1979; BARNWELL et al.,
1984; BARNWELL, 1985; QUACKENBUSH, 1985; VOIERS, 1977). A avaliacdo
através de medidas de qualidade objetiva proporciona meios quantitativos, repetitivos e
precisos de se comparar o desempenho de métodos de melhoria de sinais de voz. Todas
as medidas objetivas fazem a comparacdo direta entre a versdo da forma de onda
original (ou referéncia) e a processada (re-sintetizada ou melhorada) (DELLER;
PROAKIS; HANSEN, 1993). Por isso, é necessario que, no processo de célculo do
algoritmo, as formas de onda dos sinais de voz estejam sincronizadas.

O método mais comum de se implementar uma medida objetiva consiste em
dividir o sinal de voz em janelas de curta duracdo e, entdo, calcular a medida de
distancia/distor¢do de cada uma das janelas. A maioria das medidas faz comparagoes
entre as caracteristicas espectrais dos sinais originais e processado. Uma medida final é
formada por meio da combinacdo das medidas de distor¢do de cada janela ou através da
observacao dos valores obtidos ao longo do processamento, apresentados em um grafico
de distancias/distorgao.

Vérias medidas objetivas de qualidade sdo propostas e a mais comum e

simples delas é a relacdo Sinal-Ruido (SNR).

2.1.2.1 A Medida Relacéo Sinal Ruido

A relacdo Sinal-Ruido (SNR) € a medida mais amplamente utilizada em
sistemas analdgicos de codificacdo de forma de onda. Sequencialmente, ao longo dos

anos, foram desenvolvidas diferentes variagdes, incluindo a SNR classica, SNR
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segmentada, a SNR segmentada ponderada na frequéncia, entre outras (DELLER;
PROAKIS; HANSEN, 1993).

A principal vantagem da medida de qualidade SNR esta na simplicidade
matematica. A medida representa um erro médio sobre o tempo e a frequéncia para um
sinal processado.

A SNR ¢ dada por (DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1993):

2

SNR :10|og10£";j 2.1)
(e

e

sendoo’ a variancia do sinal original e o2 a variancia do erro, calculada como a

diferenca entre o sinal original e o sinal processado.

O sistema de audicdo humana é relativamente insensivel a distorcdo de fase
(WANG; LIM, 1982). Isto constitui uma importante particularidade em muitos sistemas
de comunicacdo de voz (por exemplo, telefone ou radio) e em muitos algoritmos de
melhoria. Por isso, muitos sistemas de codificacdo e melhoria focam apenas na
magnitude do espectro de voz. Assim, a codificacdo ou a melhoria da forma de onda
pode ser bastante diferente do original, podendo ser percebida similarmente pelo
ouvinte.

Medidas como a SNR, que obtém uma medida de distor¢do baseada em
diferencas amostra-por-amostra nas formas de onda dos sinais, original e processado,
ndo fornecem uma medida significante de desempenho quando as duas formas de onda
diferem na fase do espectro. Assim, fazem-se necessarias medidas de distancia que séo

sensiveis as variacGes na magnitude do espectro de voz.

2.1.2.2 Outras Medidas Objetivas Baseadas em Distancia

Uma das mais bem sucedidas medidas de distancia é a de Itakura-Saito
(DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1993; GRAY Jr.; MARKEL, 1976). Esta medida €
baseada na diferenca entre modelos do sinal de referéncia e do sinal processado. A
medida de distancia é calculada entre conjuntos de pardmetros de Predicdo Linear (LP)
estimados a partir de blocos sincronizados (a cada 16 ms a 32 ms) dos dois sinais.

Outra medida muito usada € a distancia cepstral (DELLER; PROAKIS;
HANSEN, 1993; GRAY Jr.; MARKEL, 1976) que representa uma distancia euclidiana

ponderada entre os sinais original e processado, usando como base seus cepstros.
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Além dessas medidas, existem outras mais sensiveis, capazes de ultrapassar a
capacidade do ouvido humano na detec¢do de infimas diferencas, chamadas medidas
psicoacusticas, que fazem avaliagcGes baseadas em caracteristicas do ouvido humano
(FLANAGAN, 1972; HOWARD; ANGUS, 1996; SCHROEDER; ATAL; HALL,
1979; TSOUKALAS; PARASKEVAS; MOURJOPOULOQOS, 1993).

Uma das medidas baseadas em critérios psicoacusticos, que tem sido
amplamente usada para avaliagdo de sistemas de melhoria de voz, é a PESQ (Perceptual
Evaluation of Speech Quality), proposta pela ITU (International Telecommunications
Union) através da recomendacdo P.862 de fevereiro de 2001 (BEERENDS et al., 2002;
ITU-T, 2001; RIX et al., 2000).

A avaliacdo feita através da PESQ é baseada em caracteristicas do ouvido
humano, onde os sinais originais e processado sdo comparados com relagdo a atraso,
distUrbios simétricos e assimétricos (BEERENDS et al., 2002; RIX et al., 2000). A
pontuacdo final de qualidade, emitida pelo algoritmo da PESQ, é obtida calculando a
distancia entre os sinais original e processado. A pontuacdo varia entre -0,5 e 4,5,
embora, na maioria dos casos, a faixa de saida assuma valores semelhantes aos
observados nos testes subjetivos do tipo MOS (Mean Square Opinion) (DELLER,;
PROAKIS; HANSEN, 1993), entre 1,0 e 5,0, sendo esta a faixa normal de valores
alcancados em experimentos ACR (Absolute Category Rating Method) (RIX, et al.,
2000). Assim, quanto maior for a semelhanca entre os sinais comparados, maior serd o
valor da pontuacéo obtida.

N&o existe nenhuma referéncia na recomendacdo P.862 ou em qualquer artigo
especializado, mas os profissionais que trabalham com equipamentos de medicédo
PESQ, atribuem ao valor 3 a menor pontuacdo para um sinal de boa qualidade. Valores
PESQ menores do que 3 sdo considerados de baixa qualidade, ndo sendo adequados ao
uso corporativo ou comercial, exceto quando ndo se tem opcao por melhor qualidade ou

se faca uma escolha consciente por solucao de baixo custo (BEERENDS et al., 2002).
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CAPITULO 3

ANALISE WAVELET

Introducéo

Embora a primeira mengdo as wavelets tenha acontecido em 1910 em uma tese
de Alfred Haar (HAAR, 1910), as wavelets de Haar ficaram no anonimato por muitos
anos e, por um periodo muito longo, elas continuaram a ser a Unica base ortonormal de
wavelets conhecida (SOARES, 2004). A forma tedrica atual da analise wavelet foi
apresentada em meados dos anos oitenta por Jean Morlet, Yves Meyer e Alex Grossman
que faziam parte da equipe do Centro de Fisica Teorica de Marseille na Franca. No final
dos anos oitenta, Stephane Mallat deu as wavelets um grande impulso ao fazer a ligagédo
entre wavelets e processamento de sinais (MALLAT, 1989(A)). O algoritmo de Mallat,
apresentado em Mallat (1989(A)), pode ser considerado como o inicio da aplicacdo das
wavelets na area de processamento de sinais e, inspirado nos resultados de Mallat, Y.
Meyer construiu a primeira wavelet ndo-trivial (suave) (MEYER, 1993). Ao contrario
das wavelets de Haar, que ndo sdo continuamente diferenciaveis, o que de certo modo
limita suas aplicacdes, as wavelets de Meyer sdo continuamente diferenciaveis; contudo,
essas fungdes ndo tém suporte compacto. Poucos anos mais tarde, a atencdo da
comunidade de processamento de sinais foi atraida quando Ingrid Daubechies
(DAUBECHIES, 1998; DAUBECHIES, 1990; DAUBECHIES, 1992) usou os trabalhos
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de Mallat (MALLAT, 1989(A); MALLAT, 1989(B)) para construir uma base
ortonormal de wavelets suaves (fungGes que tém todas as derivadas continuas), com
suportes compactos, que sdo, talvez, as mais elegantes e que se tornaram um marco nas
aplicacdes de wavelets. Além de suas contribui¢des para a teoria wavelet, estabeleceram
a conexao entre os dois assuntos e obtiveram resultados via processamento de sinal
discreto. Os trabalhos de Daubechies sdo os alicerces das aplicagdes atuais de wavelets.

O principio mais geral na construcdo das wavelets é o uso de dilatacdes e
translagdes (DAUBECHIES, 1992). As wavelets mais usadas formam um sistema
ortonormal de funcGes de suportes compactos (DAUBECHIES, 1992). Esta é a razédo
pela qual elas podem distinguir as caracteristicas locais de um sinal em diferentes
escalas e, por translacGes, elas cobrem toda a regido na qual o sinal € estudado. Na
andlise de sinais ndo-estacionarios, a propriedade de localidade das wavelets conduz as
suas vantagens sobre a transformada de Fourier (DAUBECHIES, 1992).

Os algoritmos wavelets processam dados em diferentes escalas ou resolucdes
e, independentemente da funcdo de interesse ser uma imagem, uma curva ou uma
superficie, as wavelets oferecem uma técnica elegante na representacdo dos niveis de
detalhes presentes. Elas constituem uma ferramenta matematica para decompor funcgdes
hierarquicamente, permitindo que uma funcao seja descrita em termos de uma forma
grosseira, e uma outra forma que apresenta detalhes que vdo desde os menos delicados
aos mais finos. O objetivo na andlise wavelet é “ver a floresta e as arvores” (LIMA,
2004), isto é, o sinal e seus detalhes.

Por causa de suas propriedades inerentes, as wavelets se desenvolveram nos
campos da Matematica, da Engenharia e da Fisica Quéantica. Hoje vém sendo incluidas
em uma larga gama de aplicacBes: geologia sismica, processamento de imagens
(compressdo de video), visdo computacional e humana, radar e sonar, espectrometria,
computacdo gréafica, predicdo de terremotos e maremotos, turbuléncia, analise de
transitérios em linha de poténcia, fractais, bancos de filtros, distincao celular (células
normais versus patoldgicas), caracteriza¢do de sinais acusticos, fisica quantica, modelos
para trato auditivo, compressdo de imagens (por exemplo, o padrdo JPEG2000 Still
Image Compression é baseado em wavelets, o padrdo do FBI para armazenamento de
impressdes digitais (BRADLEY; BRISLAWN, 1994), (MEENEN; ADHAMI, 2001),
(TICO; KUOSMANEN; SAARINEN, 2001), (FBI Wavelet /Scalar Quantization
Fingerprint Image Compression Standard

http://www.c3.lanl.gov/~brislawn/FBI/FBI.html), descontaminacao de sinais
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(denoising), deteccdo de rupturas e bordas, analise de tons musicais, neurofisiologia,
detecgdo de curtos eventos patologicos (por exemplo, crises epilépticas) e anélise de
sinais biomédicos (eletrocardiogramas, mamografias digitais, eletroencefalogramas,
sequéncias de DNA etc.), espalnamento em banda larga, modelagem de sistemas
lineares, dptica e eletromagnetismo, modelagem geométrica, reconhecimento de alvos,
hidrodindmica, analise de transitério e falhas em linhas de poténcia, Metalurgia
(rugosidade de superficies), visualizacdo volumétrica, TelecomunicacBes (incluindo
espalhamento espectral), previsdo de comportamento de mercados financeiros,
estatistica, solucdo de equacdes diferenciais ordinarias e parciais, ndo sendo esta lista de

aplicac6es nem de longe exaustiva (OLIVEIRA, 2007).

3.1 Wavelets

Wavelets sd@o ondas pequenas (ondelettes, em francés) com determinadas
propriedades que as tornam adequadas a servirem de base para a decomposicdo de
outras funcgdes, assim como senos e co-senos servem de base para decomposicdes
usando séries de Fourier (DAUBECHIES, 1992).

A novidade em relacédo a andlise de Fourier é que a analise wavelet néo é feita
segundo a frequéncia, mas sim segundo a escala. Os algoritmos usados no dominio
wavelet processam dados em diferentes escalas e resolucdes, permitindo que sejam

vistos tanto o global quanto os detalhes de um sinal (GRAPS, 1995).

E denotado por L?(R) o espaco das fungdes de quadrado integravel ou, ainda,

o espaco das funcdes de energia finita, isto €, se w (t)e L* (R), entdo:
2
[r®] di<e (3.1)

Definicdo: Uma fungdo w(t) € L°(R) é denominada wavelet se sua

transformada de Fourier y () satisfaz a condicdo (MORETTIN, 1999):

f |‘//( )| (32)

| @]

A condicédo anterior, equacéo (3.2), é chamada de condi¢do de admissibilidade
(DAUBECHIES, 1992). Segue da condicdo da admissibilidade que Iirrgy}(a))zo.

Assim, se ¥ (@) é continua, entdo ¥(0)=0, ou seja:
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[; w (t)dt=0 (3.3)

Geometricamente, a equacdo (3.3) estabelece que o grafico de w (t) deve
oscilar de modo a cancelar as areas positivas e negativas a fim de anular a integral.
Portanto, o grafico de w (t) tem a forma de uma onda, conforme ilustra a Figura 3.1,
que € um exemplo de wavelet.

Comow (t) € L?(R), significando que esta fungdo tem energia finita, entdo se
conclui que sua energia esta localizada em certa regido e que esta funcéo tende a oscilar
acima e abaixo do eixo t. Assim, ela terd a forma de uma onda de curta duragédo. Por

essa razdo a fungdo w (t) que satisfaz a equacdo (3.2) é chamada wavelet (do inglés:

onda pequena) (MORETTIN, 1999).
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Figura 3.1 — Wavelet de Morlet.

3.2 Funcdes Wavelets

Geralmente, a fungdo wavelet mée recebe o nome do seu criador e, atualmente,
existem inimeras wavelets mée citadas na literatura. O uso de uma ou outra esta

associado a aplicacdo. Regras de construcdo de wavelets sdo propostas por varios
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pesquisadores, segundo as restricdes e necessidades que cada aplicacdo especifica
impde (SWELDENS; SCHODER, 2007). Conclui-se que pode-se gerar uma infinidade
de wavelets diferentes e, particularmente, construir um conjunto de wavelets adequado
ao processamento de um tipo de sinal ou aplicagédo especifica, levando a obtencgéo de
resultados melhores.

Geralmente uma fungdo wavelet y (t) estd associada a uma funcdo escala
¢ (t). A wavelet é gerada através de translacdes e dilatacbes dessa fungdo escala. Um
exemplo é fungéo escala de Haar definida na equacdo (3.4). A wavelet de Haar, obtida
através de ¢ (t)e dada por w(t)=¢(2t)—¢(2t—1) e é expressa na equacdo (3.5).
Apesar da importancia da funcdo escala, nem toda funcdo wavelet estd associada a uma
funcdo escala, podemos citar como exemplo, a wavelet de Morlet apresentada na
equacdo (3.10). Pode-se dizer que as wavelets que possuem funcdo escala sdo mais
aplicaveis no dominio discreto, ao passo que, as wavelets que ndo possuem funcéo
escala, suas aplicacBes sd@o mais frequentes no processamento em tempo continuo.

A seguir, sdo apresentadas as wavelets mais conhecidas.

3.2.1 Wavelet de Haar

E a funcdo wavelet mais simples. Suponha que ¢ (t) € a funcdo definida por:

¢(t):{1’ se 0<t<1 (3.4)

0, caso contrario

assim, ¢(t) é uma funcdo escala. Uma funcéao escala é a funcéo inicial para se construir

uma wavelet. A wavelet é construida através de operacdes de mudanca de escala e

translacdo aplicada na funcdo ¢ (t).

Definindo a funcdo w (t) como w (t)=¢(2t)—¢(2t-1), obtém-se a seguinte

expressao para essa funcao:

1, se Ostsl
2
1
w(t)=<-1 se E<tSl (3.5)
0, caso contrario
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A fungdo ¢ (t) é a funcdo escala de Haar e  (t) é a wavelet de Haar, cujos

graficos sdo apresentados na Figura 3.2. Esta funcdo é ortogonal as suas translacGes e
dilatagOes, isto é, & familia:

v, (0)=2""y(2"t-n), mne Z (3.6)
sendo Z o conjunto dos numeros inteiros. Esta familia constitui uma base ortonormal no
espaco L?(R). Historicamente, as translages e dilatagdes de uma funcdo de Haar

formam a wavelet original.

1 1
0.5 0.5
#(t) o} ] w(t) of
05} 1 -05F
1 ) . . . 1 1 ) . - -
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 t 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 t
@ (b)

Figura 3.2 — (a) Funcdo escala de Haar; (b) Funcéo wavelet de Haar.

3.2.2 Wavelet de Meyer

As wavelets de Haar ndo sdo continuamente diferenciaveis, o que de certo
modo limita suas aplicacfes. Apds 1980 Yves Meyer construiu a primeira wavelet trivial
diferente da wavelet de Haar, que é continuamente diferencidvel (SILVA; EYNG,

2000). Desta forma, uma base wavelet suave ortonormal foi criada. Primeiro, definiu-se

a Transformada de Fourier ¢?(a)) de uma funcéo escala ¢(t) satisfazendo:

(2r)™?, se| a)|32?7[

- 172 7 (3 2r 47
o(w) =+ (2r) COS{EV(EHH —1]}, se = <| a)ls? 3.7)

0, se|w|>4—7[
3

onde
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v(a) =a*(35—84a+70a’ —20a°), ac[01] (MISITIetal., 1996) (3.8)
Deste modo, a funcdo wavelet y(t) pode ser encontrada facilmente através

de ¢(t):

(27:)‘“2e‘“’sen{ (—|w| ﬂ se? < w|<?

gAy(a)): (27) V26l cog| Ly i|ao|—1 s.e4—<|a)|<8—7Z (3.9)
2 \4r 3 3

0, caso contrario

A Figura 3.3 ilustra os graficos das funcBes definidas por (3.7) e (3.9),

respectivamente.

0.3 0af- e

0g i1 -

0.4 o4k -

W(Un-mﬁuf\fﬂ h\[ﬂ#ﬁhr—

0z

P(t) o
0.2 02k E
04k . 04k R
05 F . 05k .
oEF A 08k J .
s & 4 -z 0 2 4 & t s & 4 -z 0 2 4 & t
(a) (b)

Figura 3.3 — (a) Funcdo escala de Meyer; (b) Funcdo wavelet de Meyer.

3.2.3 Wavelet de Morlet

Outra funcdo é a wavelet de Morlet, introduzida por Jean Morlet, pertencente a
familia das wavelets ndo-ortogonais. A wavelet de Morlet ndo possui funcéo escala e é
explicitada por uma fungdo Gaussiana modulada (shifted), levemente ajustada. De

forma que w(0) =C, conforme a equacédo (3.10), cujo grafico é apresentado na Figura

3.4:

w(t) =Ce™ /% cos(5t) (MISITI et al., 1996) (3.10)
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Figura 3.4 — Funcéo wavelet de Morlet.

3.2.4 Wavelets de Daubechies

Com excecdo da base de Haar, todos os exemplos de bases wavelets
ortonormais consistem de funcdes de suporte infinito. Ingrid Daubechies construiu uma
familia de wavelets ortonormais, todas com suporte compacto. A forma de garantir que

a wavelet w (t)tenha suporte compacto é escolher a fungio escala ¢(t) com suporte

compacto. As wavelets de Daubechies séo funcdes regulares (DAUBECHIES, 1992).
A geracgéo de tais funcdes passa pela obtencdo da respectiva fungdo de escala
(DAUBECHIES, 1992):
() = > o p(2t—k) (3.11)

ke Z

Os parametros ¢, sdo geralmente designados como coeficientes de filtro. E

através da imposic¢do de determinadas condices, sobre os valores que estes coeficientes
podem assumir, que se conseguem obter determinadas propriedades para um conjunto
de fungdes wavelet, tal como, por exemplo, a ortonormalidade.

Quando se pretende que as wavelets tenham suporte compacto, isto é, que
sejam definidas sobre um intervalo limitado, é necessario que apenas um ndmero finito

de coeficientes de filtro seja diferente de zero. As wavelets de Daubechies sdo
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organizadas em diferentes familias, cada uma das quais caracterizadas por um numero

diferente de coeficientes ¢, ndo-nulos. Cada familia € identificada pelo seu nimero de

familia, denotado por N, e cujo valor ¢ igual a metade do numero de coeficientes de
filtro utilizados na equacgdo (3.11). Por isso alguns autores usam o termo dB2 para
simbolizar a wavelet dBN.

A funcéo escala descrita na equacdo (3.11) pode entdo ser escrita da seguinte

forma:;

2N -1

N o) = Zak N 92t —k) (3.12)

As fungdes escalas assim definidas assumem valores diferentes de zero apenas
no intervalo [0, 2N — 1]. A este intervalo costuma chamar-se suporte da funcdo escala

v @ (t) . Pode-se escrever ainda como sendo:

sup =[0,2N -1] (3.13)

N O(t)

Daubechies (1988) definiu em seu artigo as familias wavelets com valores de
N compreendidos entre 2 e 10.

Sendo assim, dada uma familia com um determinado N, qualquer polindmio
de grau igual ou inferior a N — 1 pode ser representado de uma forma exata pela

combinacéo linear da fung&o escala  ¢(t) e de todas as suas translagdes inteiras.

A wavelet primaria de cada uma das familias associadas pode ser definida

através de:

2N -1 2N-1

N l//(t) = Z bk N ¢(2t - k): Z(_l)k N1k N ¢(2t_k) (3-14)

A escolha dos coeficientes b, =(-1)* «,,_,_, € determinada pela necessidade

de garantir a ortonormalidade entre a funcéo escala e a wavelet priméria.
Na Figura 3.5 sdo apresentadas as funcgdes escala e wavelet de Daubechies de

ordem 2.
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Figura 3.5 — (a) Funcdo escala de Daubechies; (b) Funcdo wavelet de

Daubechies.

3.3 Transformada Wavelet

A transformada wavelet é uma ferramenta de processamento de sinais cujo
grande trunfo sobre as técnicas classicas de Fourier é o fato de que suas funcGes bases
(wavelets) ndo pertencem a um espaco de funcBes que tem finitas solucGes, isto e,
existem, teoricamente, infinitas possibilidades de se projetar wavelets com propriedades
especiais, Vvoltadas para aplicacfes especificas. As fungdes moduladoras da
transformada wavelet podem ser expandidas ou comprimidas com o objetivo de se obter
uma correlacdo mais forte entre o sinal processado e essas funcées, evidenciando assim
mais detalhes no dominio transformado.

As transformadas wavelets podem ser vistas como mecanismos para decompor
ou quebrar sinais nas suas partes constituintes, permitindo analisar os dados em
diferentes dominios de frequéncias com a resolucdo de cada componente amarrada a sua
escala.

A transformada wavelet pode ser vista como uma técnica de janelamento
instantdnea, o que corresponde a uma filtragem (DAUBECHIES, 1992; RIOUL,;

VETTERLI, 1991), muito atil no processamento de sinais ndo-estacionarios.
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3.3.1 Transformada Wavelet Continua (CWT)

Supondo que  (t) seja uma wavelet mae, a transformada wavelet continua de

uma fungdo f (t)el®(R), com relacio a wavelet mie w(t), é dada por

(DAUBECHIES, 1992):

W, (a,b)=(f.p,,)= f:f ®la] "y (%jdt (3.15)

comaebeR e az0.

Na equagdo (3.15), " (t) denota o conjugado complexo de w(t); a é o
parametro escala; b € o parametro translacédo e t denota o tempo.

Assim, fazendo uma analogia do fator de escala a com a escala utilizada em
mapas, se a escala aumenta, y,,(t) “aumenta” no tempo, capturando comportamentos

de tempo longo. Escala maior, “significa” viséo global, enquanto que escala menor

“significa” visualizacéo de detalhes.
No caso p:%, a equacdo (3.15) toma a forma:

a

W, (ab)=(f.p,,) :ﬁ (IR0 w*(t_bjdt (3.16)

3.3.2 As Wavelets Filhas (Familias de Wavelets)

A idéia fundamental na teoria wavelet é a operagdo de escalonamento
realizada pelo pardmetro a. O escalonamento possibilita a compressdo (a< 1) ou
dilatacdo (a> 1) da funcdo wavelet mée  (t) (SOARES et al., 2005).

A wavelet méde, quando escalonada e deslocada no tempo (translacdo), da

origem as familias wavelets ou wavelets “filhas”:
1 t—b
Wap (t)=—w(—j (3.17)
Va2

- 1 i i
O coeficiente ﬁ torna a energia das wavelets filhas a mesma da wavelet
a

mae (DAUBECHIES, 1992).
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Na teoria wavelet, a wavelet mde deve sempre ser mencionada, pois a
representacdo no dominio wavelet € feita em funcdo da wavelet mae escolhida. As
consideracOes estabelecidas para uma transformada sdo totalmente invalidas para outra
transformada, se as wavelets mée utilizadas ndo forem as mesmas. Deste modo, deve
sempre ser usada a expressdo: “transformada wavelet de uma funcéo f(t) com relagédo a
wavelet mde w (t) ” (SOARES et al., 2007 (A)).

A Transformada Wavelet Continua ou simplesmente, “transformada wavelet”,
pode ter varias interpretacdes. Pela propria definicdo, na transformada wavelet € usada
uma operacdo de produto interno, o qual pode ser interpretado como uma medida de
semelhanca entre a funcdo f(t) e cada uma das wavelets filhas (DAUBECHIES, 1992).
Do ponto de vista de processamento de sinais, a transformada wavelet € interpretada
como uma operacdo de filtragem de um sinal f(t) por um filtro cujos coeficientes séo
gerados pela funcdo wavelet que estd sendo usada na analise (STRANG; NGUYEN,
1996).

3.3.3 Transformada Wavelet Continua Inversa

De acordo com Young (YOUNG, 1995), a transformada wavelet ¢ uma
operacdo de ruptura. Seguindo seu raciocinio, a transformada wavelet “quebra” uma
funcdo em muitos pedacos e estes pedacos sdo representados pelos coeficientes wavelets

W; (a,b).

Os coeficientes wavelets representam a semelhanca entre a funcdo f(t) e as
wavelets filhas, e quanto maior a semelhanca, maior sera o valor do coeficiente wavelet
(LIMA, 2004). O conjunto de todos os coeficientes wavelets constitui uma
representacdo da funcdo f(t) no dominio wavelet.

Se o sinal f(t) for decomposto usando uma wavelet  (t) que satisfaz a

condicdo de admissibilidade € possivel reconstruir o sinal através da transformada

wavelet inversa definida pela equagéo:

fo=g [ [Twi@ni - = (318)

\/ﬂ a
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Observa-se da equacéo (3.18) que 0 mesmo nucleo: ﬁw(ﬂj é utilizado
al a
na transformada wavelet continua e em sua inversa.
De acordo com Daubechies (DAUBECHIES, 1992), a equacdo (3.18) pode ser
vista de dois modos diferentes:

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

e um modo de representacédo de f(t), como uma superposicao das wavelets filhas.

3.3.4 Transformada Wavelet Discreta — (DWT)

Embora a transformada wavelet continua seja de grande interesse tedrico,
principalmente para a obtencdo e a compreensdo das propriedades matematicas das
funcdes wavelets, a sua discretizacdo é necessaria para aplicacdes praticas.

A necessidade de discretizacdo € resultante da redundancia presente na
equacdo (3.17) ja que os parametros a, b da transformada variam continuamente. Do
processo de discretizagdo origina a transformada wavelet discreta.

Na transformada wavelet discreta apenas os parametros da transformada
continua sao discretizados, ou seja, 0 parametro de escala a e o parametro de translacédo

b. Uma discretizacdo comum € do tipo (HERNANDES; WEISS, 1996):
a=a, (3.19)

b=nay b, (3.20)
com mene Z,a,>1 e b,=0.

Substituindo a e b na equagéo (3.16), tem-se a transformada wavelet discreta:

W, (m,n):% [Tt (t)w(wjdt (3.21)

a

A partir destas equagdes tém-se as seguintes observagoes:

e a transformada wavelet discreta é definida apenas para valores de escalas positivos

(8,>1);
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e 0 passo da translacéo é proporcional a escala (b=nay'h, );

e a transformada wavelet discreta produz um conjunto finito de coeficientes wavelet

W, (m,n);

e 0 processamento é realizado sobre tempo continuo.

3.3.5 Transformada Wavelet Discreta Inversa — (IDWT)

No caso continuo, dada a funcdo wavelet mae, uma funcdo qualquer f(t) pode
sempre ser recuperada a partir do seu conjunto de coeficientes wavelet continuos. No
caso discreto, entretanto, o processo de reconstrucdo pode ndo convergir para a funcéo
f(t). A reconstrucdo depende da escolha da wavelet mae e do processo de discretizacdo
realizado.

De acordo com Daubechies (DAUBECHIES, 1992), a reconstrucéo ideal seria
aquela que ocorresse com o maximo de eficiéncia e com um minimo de perda de
informacdo. Neste sentido, a funcdo f(t) pode ser reconstruida a partir dos seus
coeficientes wavelet discretos com uma aproximacéo razoavelmente boa dada por:

F)=cS S W, (mn) (W, ©) (322)

m=0 n=0
sendo, ¢ uma constante que depende do processo de discretizacdo e da wavelet mae

utilizada.

3.3.6 Transformada Wavelet como um Banco de Filtros

Na maioria das aplicacdes, a Transformada Wavelet Discreta € usada como um
banco de filtros em cascata. Essa estrutura sera usada neste trabalho também.

A Transformada Wavelet é, basicamente, uma operacdo de filtragem
(DAUBECHIES, 1992; NIEVERGELT, 1999), através de um filtro passa baixa h[n] e
um filtro passa banda g[n], que decompBem o sinal co[n] em ci[n] e di[n],
respectivamente. Como o0s sinais decompostos estdo localizados em duas faixas
diferentes, tem-se uma decomposi¢do em duas faixas. O sinal c;[n] é obtido através da

convolucdo de co[n] com h[n] mais uma operacdo de subamostragem de ordem 2; d;[n]
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também ¢ obtido por convolucdo, mas de co[n] com g[n] e também uma operagéo de
subamostragem de ordem 2. A Figura 3.6 ilustra este processo. Assim, ci[n] contém os
componentes de baixa frequéncia e d;[n] contém os componentes de alta frequéncia de
Co[Nn]. c1[n] contém os chamados coeficientes de aproximacao e di;[n], os coeficientes de

detalhes. As equacdes (3.23) e (3.24), expressam as relagdes entre co[n], c1[n] e di[n].
c,[n=> h(n—2k)c,[n] (3.23)

d; [n]=2", 9(n—2k)c, [n] (3.24)

coln] ——>| g n] %@% du[n]

h [n] %@%cl[n]

Figura 3.6 — Decomposic¢ao em duas faixas de frequéncia.

Depois de decomposto pela transformada wavelet, fazem-se as operacoes
desejadas e o sinal original pode ser reconstruido pela transformada wavelet inversa
(DAUBECHIES, 1992; NIEVERGELT, 1999). A Figura 3.7 mostra este processo de
reconstrugdo. Primeiro insere-se um zero entre cada elemento dos sinais ci[n] e di[n]
(sobreamostragem de ordem 2); depois fazem-se as convolugdes de c;[n] com h[n] e
di[n] com g[n]. O sinal reconstruido &, entdo, a soma destes dois sinais convoluidos,

conforme expresso pela seguinte equacao:

¢ [N1=Y h(n—2k)c, [k]+ >, g (n—2k)d, [k] (3.25)

da[n] @ g [n] > Co[N]
ca[n] @ hn]

Figura 3.7 — Reconstrucdo em duas faixas de frequéncia.

A operagdo de filtragem em duas faixas pode ser estendida para uma
decomposicdo em k faixas, sendo k o numero de faixas de frequéncias nas quais 0s

sinais decompostos estdo localizados. As Figuras 3.8 e 3.9 ilustram, respectivamente, 0s
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processos de decomposicdo e reconstrucdo de um sinal em trés faixas. O sinal co[n] é
decomposto em componentes de baixas e altas frequéncias, ci[n] e di[n]; em seguida,
ci[n] é novamente decomposto em componentes de baixas e altas frequéncias, c;[n] e
d,[n]. Este processo € repetido conforme o nimero de faixas em que se quer decompor o
sinal. Para um sinal com m pontos amostrais, a decomposi¢do pode ser feita em

k=log, m faixas, que é o maximo de faixas de decomposices que podem ser usadas

(NIEVERGELT, 1999).

coln] ——> | 9 n] @ d,[n]
—>| h[n] @ ci[n] g [n] @ d,[n]
L—>1| hn] @ c,[n]

Figura 3.8 — Decomposic¢do em trés faixas de frequéncia.

dl[n]%@% g[n ——coln

d[n] @ g[n] > Ca[n] @ h[n]
ca[n] @ h [n]

Figura 3.9 — Reconstrucdo em trés faixas de frequéncia.

Se a funcdo wavelet usada no processo for ortogonal, os filtros usados para
decomposicdo e reconstrugcdo Sa0 0S mesmos, porém em ordem reversa para

reconstrucao.
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CAPITULO 4

WAVELETS E O PROCESSAMENTO DE SINAIS DE VOZ

Introducéo

A transformada wavelet tem sido usada intensamente em varios campos de
processamento de sinais. Ela tem a vantagem de usar janelas variaveis no tempo para
diferentes faixas de frequéncia. Isto resulta numa alta resolucdo nas baixas frequéncias
(e baixa resolucdo no tempo) e baixa resolucéo nas frequéncias mais altas (SARKAR et
al., 1998). Consequentemente, a transformada wavelet € uma ferramenta eficiente para
modelar sinais ndo-estacionarios como sinais de voz (STRANG; NGUYEN, 1996).
Além disso, quando se esta restrito a usar apenas um canal (como a melhoria de um
sinal captado por microfone), geralmente o uso de processamento em subfaixas pode
resultar num rendimento melhor (SHEIKHZADEH; ABUTALEBI, 2001). Assim, a
transformada wavelet pode proporcionar um modelo apropriado para remocdo (ou
reducao) de ruido em sinal de voz.

Os métodos que usam limiares apresentam, geralmente, resultados com base
em ruidos aditivos do tipo Gaussiano branco (DONOHO, 1995). Porém, a maioria das
aplicacbes envolve sinais com outros tipos de ruido, como os produzidos por carros,
avides, trens, entre outros. Alem disso, muitos ruidos sdo nao-estacionarios, o0 que

também causa sérias restricdes nas aplicacdes desses métodos. Outro problema que



56

existe nas aplicacGes em sinais de voz € a introducdo de distor¢Ges nos segmentos de
voz do tipo “ndo vozeado”. Nesses segmentos, ha conteddo importante nos
componentes de alta frequéncia, o que requer um processamento especifico visando a
minimizagdo das distor¢cbes. Em alguns métodos (SHEIKHZADEH; ABUTALEBI,
2001; SEOK; BAE, 1997; DUARTE, 2005) o janelamento permite a obtencdo de um
pequeno segmento de sinal, cuja duragdo depende da taxa de amostragem. A deteccdo
de pausa permite a implementagdo de técnicas para a separagdo entre trechos de voz e
siléncio, que sdo usados na determinacdo das caracteristicas basicas do ruido e na
implementacdo de um sistema adequado de identificacdo de trechos de sinal do tipo
“nédo vozeado” (DUARTE, 2005).
Na sequéncia sdo apresentados 0s assuntos:

e Método Wavelet Basico;
e Métodos de Reducdo de Ruido que Utilizam Limiar;
e Desvantagens dos Métodos que Utilizam Limiar e

e Andlise dos Métodos Hibridos Para Reducdo de Ruido em Sinais de Voz
(Usando Wavelets).

4.1 Método Wavelet Basico

O método wavelet basico foi proposto por Donoho e Johnstone (1994) e é
apresentado a seguir.

Considere y(n) uma sequéncia de observacdo de comprimento finito do sinal

X (n) que estd contaminado por ruido aditivo r(n), isto é:
y(n)=x(n)+r(n) (4.1)

Os sinais x(n)e r(n) sdo considerados processos aleatorios independentes e 0
objetivo é recuperar o sinal x(n) a partir de y(n). Se W é a matriz da transformada
wavelet discreta (DWT) e se W,, 7=y, X,r, € a matriz no ambiente wavelet, a equagéo
(4.1), que esta no dominio do tempo, pode ser escrita no dominio wavelet como:

Y=X+R

sendo:
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Y=W, X=W,, R=W

X re

Seja X, a melhor estimativa do sinal limpo X, baseada na estimacao ruidosa

est

Y . No dominio wavelet, o sinal limpo x., pode ser estimado por:

est

-1 -1
Xest = W X est :W Ythr
sendo que Y,, representa os coeficientes wavelet apés a reducdo do ruido com base no

uso do limiar (DONOHO; JOHNSTONE, 1994).

O valor do limiar pode ser determinado de varias formas (MORETTIN, 1999).

Donoho e Johnstone (1994) sugerem um limiar A de energia como:
A=04/2log,,(N), (4.2)
sendo N o numero de amostras (comprimento) do sinal ruidoso. A variavel o

representa o desvio padrdo do ruido e é dada por (DONOHO; JOHNSTONE, 1994):
a:medianaQY|)/O,6745. (4.3)

O processamento com o uso de um limiar pode ser realizado com um limiar
rigido (hard) ou um limiar suave (soft) conforme definidos, respectivamente, nas

equacoes (4.4) e (4.5) a seguir:

« ZTHR. (Y A)— Y selY|>4 »
est H( ' )_ 0 ,Se|Y|Sﬂ ( ' )
sgn (Y)(Y[-4), sel[Y|>2
X ..=THR JA)= 45
est S (Y ) {O , Se|Y|Sl ( )

Os gréaficos das funcdes definidas acima sdo apresentados nas Figuras 4.1 e 4.2,

respectivamente.
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est 0

Figura 4.1 — Hard Thresholding (1=2).

Xest O .

Figura 4.2 — Soft Thresholding (4=2).

O limiar duro é do tipo “elimina” ou “preserva”, enquanto que o limiar suave é

do tipo “elimina” ou “reduz” (reduz o tamanho na quantidade A).
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No caso do limiar duro (hard), assume-se que os coeficientes wavelets
menores que o limiar, sdo componentes ruidosos, ficando assim o sinal bem descrito
pelos coeficientes wavelets maiores que o limiar. Deste modo, os coeficientes menores
que o limiar sdo eliminados. Este método apresenta grande eficiéncia no caso de
compressdo de sinais (DUARTE et al., 2003). No caso do limiar suave (soft) assume-se
que os componentes ruidosos sdo distribuidos igualmente em todos os coeficientes
wavelets, assim todos os coeficientes wavelets sdo reduzidos pelo limiar. A proposta de
limiar suave, dada pela equacdo (4.5), é uma das mais usadas. Entretanto, do ponto de
vista de pesquisa, a determinacdo do limiar suave €, sem davida, um fator que pode
alterar significativamente o desempenho do método de reducdo de ruido. Este método
ndo produz uma qualidade satisfatoria para muitos dos tipos de ruidos reais (SOARES
etal., 2007 (B)).

4.2 Métodos de Reducédo de Ruido que Utilizam Limiar

Em processamento de sinais de voz, um fator que tem atraido bastante a
comunidade cientifica é o de como reduzir o ruido presente nos sinais sem deteriorar a
qualidade do sinal.

A reducdo de ruido é importante nas mais variadas aplicaces que envolvem
processamento de sinais. Existem diversos métodos para reduzir o ruido. Alguns usando
a transformada de Fourier (VIEIRA FILHO, 1996) e outros que utilizam a transformada
wavelet discreta (DWT) (DONOHO, 1995; DAE-SUNG et al., 2002; SHEIKHZADEH,;
ABUTALEBI, 2001). As aplicagdes que envolvem a transformada wavelet discreta
(DWT) tém ganhado destaque nos ultimos tempos devido a forma como esta
transformada atua no sinal em processamento (RIOUL; VETTERLI, 1991). Os métodos
mais aplicados no dominio wavelet sdo os métodos de redugdo por limiar, isto é,
coeficientes do sinal transformado que estdo abaixo de um determinado valor sdo
eliminados ou reduzidos (DONOHO, 1995; DONOHO; JOHNSTONE, 1994). A
vantagem da transformada wavelet esta no fato de que no dominio transformado varios
coeficientes sdo irrelevantes na reconstrucdo do sinal, de forma que a eliminagédo destes
coeficientes ndo afeta a reconstrucdo perfeita do sinal (NIEVERGELT, 1999), este é o
principio basico da compressdo de sinais no dominio wavelet (DUARTE et al., 2003).
Quando se trata de reducéo de ruido, o limiar € multiplicado por um fator estimado na

poténcia do ruido, causando, assim, a reducdo ou eliminacdo do mesmo (DUARTE,
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2005). Nos dois casos, a eficiéncia dos métodos de limiar no dominio wavelet se
justifica pela eliminacgdo dos coeficientes redundantes do sinal transformado.

Além do método basico proposto por Donoho e Johnstone (1994) visto na
secdo 4.1, existem outros métodos que empregam limiares com algumas modificacdes.
A seguir sdo descritos alguns deles (SOARES et. al, 2008 (A)).

O primeiro deles é o chamado Semi-soft thresholding, também conhecido
como Firm thresholding (BRUCE; GAO, 1995). Neste método, dois limiares sdo
usados, 4, e A,, sendo que A, é dependente de A, geralmente, 1,=+/24,. Este
método € vantajoso sobre os métodos que usam as fungdes definidas pelas equagdes
(4.4) e (4.5), devido a variancia e ponderagdo do ruido estimado para os coeficientes de
Y que tém valores absolutos entre A4, e A,. Uma proposta de reducdo de ruido
utilizando este método é apresentada em Seok e Bae (1997) e a detecgdo de segmentos
“ndo vozeado” € feita avaliando a energia nas quatro primeiras faixas do sinal
transformado. A equacdo (4.6) apresenta a funcdo de transferéncia usada no método
Semi-soft thresholding e a Figura 4.3 apresenta os valores de entrada e saida do

respectivo método:

Y, se Y[> 24,
A, (Y|~ 4,)
Yir = sgn(Y)%, se A <|Y|<4, (4.6)
0, se Y]<4,
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Yinr OF J

Figura 4.3 — Semi-soft Thresholding (4, =2, 4, :2\/5).

A seguir é apresentado o método chamado Hard soft thresholding (STORM,
1998), que usa a seguinte funcdo de transferéncia:

Y, se|Y[>4
ythr_

= 4.7
oy, se[Y|<4 (“.7)

Na Figura 4.4 apresenta-se a caracteristica de entrada e saida do método

proposto.
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Yerr O ]

Figura 4.4 — Hard Soft Thresholding (1=2,2=0,3).

Na equacdo (4.7), « estd no intervalo [0,1]. Observa-se que para =0 a
equacao (4.7) é semelhante a equacao (4.4), concluindo que este limiar € uma variacédo
do Hard thresholding evitando apenas a eliminacéo abrupta dos coeficientes que estéo
abaixo do limiar.

Além destes métodos, em Storm (1998) sdo apresentados ainda outros dois
métodos que utilizam curvas de atenuacdo para Y. Sdo eles: Super super soft
thresholding e Hard super soft thresholding. No limiar Super super soft thresholding,

dado A>0 e ae[0J]], ocorre atenuacdo de todos os coeficientes, de acordo com a

funcdo de transferéncia associada y,, =VY,, (Y) definida por:

Y —sgn(Y)(1-e) 4, se Y|>154
Yar =150 (Y) (c|Y| 2+b]Y|+a), se 051<|Y|<154 (4.8)
ay, se Y|<0,54

sendo a=(1-a)A/8, b=15a-05 e c=(1-«)/24. O grafico da funcdo polinomial
em (4.8) une os pontos (0,54,2Y), com Y=054,¢e (1,54,Y-sgn(Y)(1-a)A), com

Y =154, notando que no segundo caso, o valor das fungdes y,, =Y —sgn(Y)(1-a) A4 e

ymr:sgn(Y)(c|Y|2+b|Y|+a) em Y=151 é 05A+al. As inclinacdes das retas
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tangentes ao grafico da funcdo polinomial em (4.8), nos pontos extremos considerados,
sdo iguais a a e 1, respectivamente. Assim, as inclinagdes dessas retas tangentes nesses
pontos coincidem com as inclinagdes das retas definidas na terceira e na primeira
equacdo em (4.8), respectivamente. Na Figura 4.5 é apresentado o grafico da funcéo
Yir = Yirr (V) definida em (4.8).

ythr

Figura 4.5 — Super Super Soft Thresholding (1=2,a=0,3).

No limiar Hard Super Soft Thresholding, dados 1>0 e a<[0,1], a atenuacéo
é feita em todos os coeficientes, exceto quando |Y|>1,51, de acordo com a funcdo de

transferéncia associada y,, =Y, (Y) definida por:

Y, se Y|>154
ES sgn(Y)(e|Y|4 +d |Y|3 +c|Y|2 +blY|+a), se 054<|Y|<154 (4.9
ay, se Y|<054

sendo a=0, b=1, c=45(a-1)/A, d=6(1-a)/A* e e=2(a-1)/2*. O gréafico da
funcéo polinomial considerada em (4.9) une os pontos (0,54,aY), (4,05Y (1+a)) e
(1,54,Y). As inclinagbes das retas tangentes ao grafico da fungdo polinomial em (4.9),

nos pontos (0,54,aY) e (154,Y) sdo iguais a a e 1, respectivamente. Assim, as



64

inclinacdes dessas retas tangentes nesses pontos coincidem com as inclinagcdes das retas
definidas na primeira e na terceira equacdo em (4.9), respectivamente. Na Figura 4.6 €

apresentado o grafico da funcéo y,, =V,, (Y)definida em (4.9).

Yinr OF J

Figura 4.6 — Hard Super Soft Thresholding (1=2,2=0,3).

Em Sheikhzadeh e Abutalebi (2001) uma versdo modificada do método
wavelet basico (DONOHO; JOHNSTONE, 1994) é apresentada, com o objetivo de
eliminar os problemas que surgem na sua aplicacdo. Para detectar os trechos do tipo

“ndo vozeado” usa-se a distribuicdo da energia em cada segmento do sinal analisado e o

perfil de ruido é definido comoo:(1/0.6745).medianaQC|), e é usado no calculo do

limiar, que € obtido de acordo com a equacéo (4.2). Este método, embora faca a reducéao
do ruido por faixa de frequéncia nos trechos de voz, usa o limiar calculado no altimo
trecho de siléncio. Este limiar é calculado apenas na Ultima janela deste trecho de
siléncio. Calcular o limiar apenas em uma janela pode significar pouca reducgéo de ruido
nos trechos de voz, se esta janela tem pouco ruido, ou forte reducédo se esta janela tem
muito ruido, em ambos os casos a inteligibilidade do sinal pode ser comprometida.
Consequentemente, uma das desvantagens deste método é o uso de um unico limiar

para todas as faixas de frequéncia.
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Outro método, proposto em Nordstrom (2002), chamado Super soft
thresholding, usa a funcdo definida na equacdo (4.10), com « em [0,1]. Na Figura 4.7
apresentam-se as suas caracteristicas de entrada e saida:

{Y —sgn(Y)(1-a) A, se Y| > 4

4.10
aY , se Y[ <4 410

ythr

Quando o =0 aequacéo (4.10) se torna semelhante a equacéo (4.5).

ythr

Figura 4.7 — Super Soft Thresholding (1=2,a=0,3).

O meétodo proposto por Lallouani, Gabrea e Gargour (2004) consiste em

combinar dois algoritmos u-law thresholding, originado do w-law logarithm

thresholding (CHANG et al., 2002) e soft thresholding. O sinal ruidoso a ser eliminado
é decomposto em sete niveis da transformada Wavelet Packet (WPT) usando a fungéo
wavelet de Daubechies de ordem 11 (dB11). A WPT vem sendo sucessivamente
utilizada em muitas aplicacGes, particularmente em melhoria de voz (CHANG et al.,
2002; HU; LOIZOU, 2004), pois esta faz uma analise mais rica, ja que a cada nivel de
decomposicao, além dos coeficientes de aproximacédo, os coeficientes de detalhes sdo
decompostos, ao contrario da DWT que sé decompde os coeficientes de aproximacdo. O

A -law thresholding € aplicado em todos os coeficientes nos niveis de decomposicao no

final de cada subfaixa, exceto nas duas mais baixas subfaixas onde o soft thresholding é
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aplicado. Para cada faixa de decomposicdo, o limiar é escolhido de acordo com
Johnstone e Silverman (1997) ao invés de usar 0 método universal proposto por Donoho
e Johnstone (1994). A razdo desta escolha é que no caso de ruido ndo-estacionario ou
colorido, o nivel de ruido é diferente de uma faixa para outra no mesmo nivel de escala.
O meétodo proposto herda a eficiéncia de dois métodos: a técnica do soft thresholding e
a técnica u -law thresholding modificado.

Um outro método existente é o Sigmoidal thresholding (DUARTE, 2005), este
método atenua os coeficientes que estdo abaixo do limiar usando a funcdo sigmoide
apresentada na equacdo (4.11). Sua vantagem sobre os demais é que esses coeficientes

sdo atenuados por um fator dependente de seus proprios valores conforme apresentado

na equacao (4.12)
_a X
Sigmoide (x) == (4.11)
1+e™”
Y, se [Y[>4 412)
Yor = Y. [sigmoide(Y)|, se |Y|<A '

Na equacéo (4.11), ¥ controla a inclinacdo da funcdo sigmoide.

A Figura 4.8 apresenta o grafico da funcdo de transferéncia do método

sigmoidal.
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ythr 0F 7

Figura 4.8 — Sigmoidal Thresholding (1=2,a=1).

4.3 Desvantagens dos Métodos que Utilizam Limiar

A maioria dos métodos empregados na reducdo de ruido propbe o uso de
algoritmos que tratam das aplicagGes de limiares. Muitos deles trazem resultados bons,
quando s&o aplicados em ruido gaussiano branco. Mas quando estes sdo aplicados em
sinais ndo-estacionarios ou coloridos, os resultados nem sempre sdo satisfatérios. Um
dos problemas consiste em detectar as regides de pausa que permite a implementacéo de
técnicas para a separagdo entre trechos de voz e siléncio, regides estas que sdo usados na
determinacdo das caracteristicas basicas do ruido e na implementacdo de um sistema
adequado de identificacdo de trechos de sinal do tipo “ndo vozeado” (SEOK; BAE,
1997). Alguns métodos (como por exemplo, Seok e Bae (1997), Sheikhzadeh e
Abutalebi (2001), Duarte (2005), entre outros), usam a distribuicdo da energia em cada
segmento do sinal analisado e o perfil de ruido, na maioria das vezes, usando 0s
métodos propostos por Donoho (1995); Donoho e Johnstone (1994). Outros métodos
(como por exemplo, Bahoura e Rouat (A) e (B), (2001), etc.) fazem a deteccdo dos
trechos “ndo vozeado” dividindo o sinal transformado em varias faixas e, ainda, aplicam

a Transformada Wavelet Packet (WPT) nos diferentes niveis de escala, fazendo, assim,
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uma decomposicdo nos coeficientes de aproximacdo e também nos coeficientes de
detalhes.

A eficiéncia de um método que utiliza limiar estd no fato de que o sinal
transformado Y apresenta coeficientes considerados redundantes na reconstrucao do
sinal y. Estes coeficientes geralmente sdo menores que o limiar e por isso sdo
eliminados ou atenuados dependendo do método aplicado. Porém, quando o ruido é
adicionado ao sinal, muitos coeficientes redundantes assumem valores acima do limiar,
além de que a introducdo do ruido causa a inversdao de fase de outros coeficientes.
Assim, na aplicacdo do limiar, muitos coeficientes que deveriam ser eliminados acabam
sendo preservados, devido ao ruido presente nos mesmos, causando excesso de ruido no
sinal processado. Esta é a grande deficiéncia dos métodos que utilizam limiar quando
aplicados com o objetivo de reduzir ruido.

Na Figura 4.9 é apresentada uma representacao dos coeficientes wavelet de um
sinal limpo de 256 amostras. Na Figura 4.10 o mesmo sinal, porém contaminado com
ruido branco. Nas duas figuras, as linhas tracejadas representam o limiar, isto &, os
coeficientes que estdo na faixa limitada por estas linhas devem ser eliminados. Pode-se
observar graficamente que o nimero de coeficientes redundantes diminui na Figura 4.10
em relacdo a Figura 4.9, isto é, coeficientes que seriam eliminados na Figura 4.9 ndo sédo
eliminados na Figura 4.10. Como estes coeficientes ndo sdo eliminados, 0s seus
contetidos ruidosos permanecem no sinal.

Na Figura 4.11 é apresentado o trecho final dos dois sinais apresentados nas
Figuras 4.10 e 4.9. As setas indicam alguns coeficientes onde ha inversdo de fase. Esta
inversdo de fase causa fortes distor¢des no sinal.

Os dois problemas citados anteriormente e ilustrados nas Figuras 4.9 a 4.11
mostram que os métodos que utilizam limiares nem sempre sdo eficientes na reducéo de
ruido, pois eles ou eliminam coeficientes importantes na reconstrucéo do sinal, em caso
de um limiar com valor alto, ou eles ndo eliminam coeficientes redundantes, no caso de
um limiar com valor baixo. Além de ndo detectar quando ocorre a inversao de fase em
alguns trechos do sinal. Tudo isso faz com que haja pouca eliminacdo de ruido, ou
muita eliminagdo, inclusive de coeficientes importantes, introduzindo muita distor¢ao

no sinal final.
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Figura 4.9 — Sinal limpo no dominio wavelet.
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Figura 4.10 — Sinal contaminado por ruido branco no dominio wavelet.
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Figura 4.11 — Sinais Limpo e Ruidoso no dominio wavelet.

4.4 Andlise dos Métodos Hibridos para Redu¢do de Ruido em Sinais de Voz

(Usando Wavelets)

O propdsito desta secdo é apresentar outros métodos de reducdo de ruido no
dominio wavelet que ndo usam limiar ou que combinam limiar com outra metodologia.
Essa apresentacgdo sera feita de forma resumida.

Dentre os diferentes métodos encontrados na literatura, os métodos que
utilizam o calculo de um limiar sdo os mais usados. Porém, ha métodos hibridos que
combinam subtracdo espectral e transformada wavelet (NISHIMURA et al., 1998;
AKHAEE, AMERI; MARVASTI, 2005; AKHAEE; MARVASTI, 2006). Outros que
empregam um fator robusto de ponderacdo para cada subfaixa wavelet (LU; WANG,
2004), além dos que usam filtros adaptativos na reconstru¢do do sinal (AKHAEE,
AMERI; MARVASTI, 2005) empregando também ainda as WPT (BAHOURA,
ROUAT (A) e (B), 2001).

No método proposto em Nishimura et al. (1998), cujos comentarios sdo feitos
a seguir, é aplicada a transformada wavelet na técnica de subtracdo espectral.

Considerando a estrutura da voz humana, foram usadas as wavelets de Gabor e
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Daubechies, e uma sendide com decaimento como wavelet fundamental. Nas avaliacfes
feitas, os resultados mostraram que a relacdo sinal ruido (SNR) melhora em relagdo ao
método tradicional da subtracdo espectral. Quando a wavelet de Gabor e a sendide
foram usadas, foi obtido um ganho de aproximadamente 6 dB na melhoria da SNR, sob
todas as condi¢des examinadas. No caso de uma wavelet ortogonal, tal como a wavelet
de Daubechies, a melhoria na SNR é menor que 3 dB. Uma possivel razdo para isto, no
caso da wavelet ortogonal, é que a resolucdo no tempo e frequéncia é restrita pela
ortogonalidade, resultando numa resolugdo insuficiente. No caso das wavelets néo-
ortogonais, por outro lado, é possivel selecionar arbitrariamente a densidade das bases
wavelets nos eixos do tempo e da frequéncia. Esta flexibilidade é uma das vantagens de
usar as wavelets ndo-ortogonais. Pois, para ruido gaussiano branco, a SNR é melhorada
pela subtracdo espectral convencional, tal como, pela WBSS (wavelet-based spectral
subtraction) usando a sendide com decaimento ou a wavelet de Gabor como wavelet
fundamental. Mas, no ruido colorido, a melhoria na SNR pela subtracdo espectral
original é menor. A razdo disto ndo esta bem clara. Porém, a seguinte argumentacéo
pode ser possivel: a poténcia do ruido colorido est4 concentrada nas regides de baixa
frequéncia e os componentes com longos tamanhos de ondas s&o predominantes.
Portanto, ao analisar este sinal usando uma janela com comprimento relativamente
curta, a flutuacdo no espectro de curto tempo aumenta. Adequadamente, a diferenca
entre 0 espectro do atual ruido e a média do espectro do ruido aumenta, e o residuo na
subtracdo espectral, consequentemente, também. No caso da transformada wavelet, o
comprimento da efetiva janela para analise é estendido nas regides de baixa-frequéncia,
que pode resultar em uma estimacdo melhor do espectro do ruido.

Um método para melhorar o desempenho das técnicas de melhoria de voz,
utilizando limiarizacdo, wavelet foi proposto em Bahoura e Rouat (B) (2001). Este
método em primeiro lugar, faz uma adaptacdo do limiar no tempo, obtida através da
extensdo do principio do limiar dependente do nivel na WPT para remover varios
ruidos. A adaptacdo no tempo é introduzida usando o Teager Energy Operator (TEO)
(BAHOURA; ROUAT (A), 2001) nos coeficientes wavelets. Finalmente, para prevenir
a deterioracdo durante o processo de limiarizacdo, um novo limiar é proposto e
comparado com o algoritmo de filtros de Ephraim e Malah (EMF) (EPHRAIM;
MALAH (A), 1984; EPHRAIM; MALAH (B), 1985). Observar que o algoritmo EMF
requer uma estimacdo explicita do nivel de ruido ou um conhecimento a priori da SNR,

ndo sendo necessario neste método citado. No entanto, a limiarizagdo dependente do
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tempo permite remover varios ruidos em ambientes diferentes (faixas estreitas ou largas
de frequéncia) e no processo de limiar adaptado no tempo é evitada a degradacdo da
qualidade da voz durante o processo de limiarizacéo.

Dae-Sung, et al. (2002) propdem uma filtragem passa-baixa nos coeficientes
wavelet localizados nas faixas de baixa frequéncia do sinal. Para sinais de voz, este
método ndo € eficiente porque ndo reduz o ruido presente nas faixas de alta frequéncia e
a aplicacdo do filtro passa-baixa deteriora muito a voz, mesmo nas faixas de baixa
frequéncia.

Nos métodos propostos por Visser, Lee e Otsuka (2003), Hu e Loizou (2004),
aplicam-se um limiar no espectro do sinal no dominio wavelet com o objetivo principal
de reduzir o ruido musical e efeitos causados por multilocutores (CAPPE, 1994;
VIEIRA FILHO, 1996).

Em Lu e Wang (2004) aplica-se uma mascara de um limiar no ruido NMT
(Noise Masking Threshold) e emprega-se um fator robusto de ponderacdo para cada
subfaixa wavelet. Duas restricGes sdo utilizadas para otimizar o fator de ponderacédo
para cada subfaixa. O primeiro consiste em manter a energia do ruido residual menor
que NMT, ou seja, o fator de ponderagdo fica pequeno para suprimir o ruido. Se a
energia do ruido residual € menor que NMT, o ruido pode ndo ser percebido pelo
ouvido humano. Por reter a qualidade da voz, ndo ha& necessidade de trocar os
coeficientes wavelets, isto €, o fator de ponderacdo é fixado em 1 e a segunda restricdo
garante que a distor¢ao da voz é menor que o ruido residual.

Em Akhaee, Ameri e Marvasti (2005) usam-se filtros adaptativos em baixas
escalas da transformada wavelet em sinais de voz, junto com os métodos convencionais
(limiares, subtracdo espectral e filtragem de Wiener) (VIEIRA FILHO, 1996) nos
coeficientes das faixas de alta frequéncia. Neste método é empregado o algoritmo dos
quadrados minimos (LMS) para os principais coeficientes wavelets e para o restante dos
coeficientes wavelets, foram empregados um dos trés métodos:

a) zeram-se todos os coeficientes;

b) aplica-se o método de subtracéo espectral; ou

c) aplica-se o filtro de Wiener usando uma das seguintes aproximacoes:

i) méxima probabilidade, ou

i) método da deciséo direta.

Os filtros adaptativos tém uma desvantagem para sinais de baixa SNR, pois

apresentam pouca reducdo de ruido, e a principal vantagem, é que em escalas mais
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baixas eles produzem um melhor desempenho. Para a decomposicdo do sinal, neste
método, foi usada a fungdo de Daubechies de ordem 1 (dB1) e esta decomposicéo foi
feita em quatro niveis de resolucdo. A caracteristica do ruido de referéncia foi extraida
por subtracdo espectral ou pelo filtro de Wiener.

No método proposto por Akhaee e Marvasti (2006) para prevenir a degradacéo
na melhoria da voz, trechos de siléncio sdo separados dos trechos de voz por uma nova
fungdo thresholding, que € aplicada, diferentemente para cada escala de detalhes, e 0
procedimento de limiarizacdo que é escolhido por algumas hipdGteses estatisticas é
aplicado diferentemente em cada escala de detalhes. Para obter um melhor desempenho
e robustez contra o ruido “murmdrio”, o método de subtracdo espectral é usado na
aproximacéao de escalas. Assim, as desvantagens da funcdo thresholding sao reduzidas e
a melhor qualidade na voz é atingida. O algoritmo tem resultados satisfatorios, mas tem
suas desvantagens, como por exemplo, a ineficdcia em ruidos ndo-estacionarios ou
coloridos, a degradacdo na qualidade por causa da introducdo dos sons no siléncio e um
som de voz “ndo-natural” devido ao emprego dos limiares Hard e Soft Thresholding. A
estimagdo da poténcia do ruido é calculada de acordo com a equacédo (4.3) e o limiar

proposto é aplicado conforme a equacéo (4.13):

0, se |Y|<A/4

k.(\/M—\/Z)Z.sgn (Y), se [Y[x4/4 @19

ythr =

sendo k = 1.6.

Na Figura 4.12 esta representada a curva de limiar do método proposto em
Akhaee e Marvasti (2006) de acordo com a equacao (4.13).

Os métodos classicos baseados em subtracdo espectral sdo efetivos para este
propdsito, porém eles introduzem ruido artificial, conhecido como ruido musical, e

alteram o sinal original.
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Figura 4.12 — Método proposto por Akhaee e Marvasti (2006).

Os métodos estudados e analisados nesta se¢cdo mostram que, além de utilizar
o célculo com limiar, existem também outras técnicas para reduzir o ruido em sinais de
voz no dominio wavelet. Os estudos e as andlises destes métodos levam a algumas
analogias no que diz respeito a reducdo de ruido em sinais de voz. Os estudos de todos
estes métodos com aplicacdo de limiar permitiram tragar a metodologia proposta para

esta pesquisa que esta descrita no capitulo 5.

4.5 Analise de Um Método Sem o Uso de Limiar.

A maioria dos métodos de reducdo de ruido baseado em wavelets, como se
pode observar nas se¢Bes anteriores, faz uso de limiar para reduzir ou atenuar ruido.
Porém, como foi descrito na secdo 4.3, estes métodos tem vérias desvantagens, a
principal delas é¢ a descontinuidade em suas funcdes de transferéncia, 0 que causa
deterioracdo nos trechos de voz do sinal. Assim, a busca por métodos baseados em
wavelets que ndo usam limiar é um dos objetivos da comunidade de processamento de
sinais.

Um método que ndo faz uso de limiar e que apresenta bons resultados foi

proposto por Qiang e Wan (2003). Este método faz reducdo de ruido combinando
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subtracdo espectral e uma filtragem baseada em uma curva de atenuacdo no dominio
wavelet usando a transformada wavelet perceptiva. Uma sintese deste método é

apresentada a seguir.

4.5.1 Processamento

A subtracdo espectral é aplicada antes da decomposicdo do sinal pela
transformada wavelet perceptiva.

Cada i-ésima banda dos coeficientes decompostos é segmentada em janelas de

comprimento L'

frm *
""" é o nivel de ruido estimado da p-ésima janela na i-ésima subbanda. & €é
estimado usando o segmento de dados anteriores.

i, m=o0,.. L -1} onde L, > L

m seg

(4.14)

frm *

Os pontos nos quais as janelas devem ser segmentadas sédo ordenados da

seguinte forma:

P <o <.<c?, (4.15)

seq

Dado um valor q (0<g<1), o ponto de separacao para este segmento é c:n't‘zq Y
+seg

onde a funcdo int(.) representa o inteiro mais proximo.

O ruido estimado é dado por
' int(. Lieg ) _
G =4 D ciP L, (4.16)
j=0

Sendo B um fator de escolha apropriado, os valores usados séo q=0,2 e
S =0,38.

sdo 512ms e

frm

Os correspondentes comprimentos de tempo para L, e L

64ms, respectivamente, e a transicao é feita a cada 32ms, conforme se pode observar na
Figura 4.13.

O limiar para cada subbanda da p-ésima janela, A"", é estimado por

AP = [2log[ L, log, (L) 16" (4.17)
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«— L >

seg

ésima

p janela

Figura 4.13 — Escolha do segmento para calculo do limiar.

A curva de atenuacdo é calculada da seguinte forma:
Por simplicidade, seja A =A"" se m cai na p-ésima janela. Define-se uma razio
coeficiente por limiar a priori (CTR) (isto é analogo a SNR usada na regra de Ephraim
e Malah),

j \priori Cm
(Ry)™" = 7 (4.18)
A correspondente CTR a posteriori € dada por
(R )™ = a—‘c”‘ “Lum (1- a).méx[o, (RI )™ —1] (4.19)

ﬂ’lm - I-frm

sendo que o (0<a<1) é usado para controlar o grau de supressdo (eliminacgdo). Aqui é

considerado o=0,5.

Com os CTRs a priori e a posteriori, um filtro de supressdo pode ser escrito

como:
' Ri post Ri post
Hfln = ( m) post -1pri0ri + ( m) post (420)
1+ (R )™ LRL)™ 1+ (RY)
Apos seu calculo, H é aplicado aos coeficientes ruidosos decompostos, ¢!,
isto é,

i=0,1,..,17 (4.21)

A Ultima fase envolve a reconstrucdo do melhoramento de voz usando a
transformada wavelet perceptiva inversa, dada por:

5, =pw{fei} i=0,...,.17 (4.22)
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A sequir, faz-se um produto vetorial, ponto a ponto, entre o sinal no dominio
wavelet e este vetor de limiares de forma que haja atenuacdo e ndo eliminagdo de
coeficientes, numa tentativa de evitar descontinuidades no sinal reconstruido e o ruido
residual. A grande deficiéncia deste método esta na relacdo limiar/coeficiente, pois ao
atenuar o ruido o mesmo faz com que o sinal apresente fortes distor¢cdes quando o

produto vetorial é efetuado.
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CAPITULOS

METODOLOGIA PROPOSTA

5.1 — Aspectos Gerais

Em processamento de sinais, os métodos que utilizam limiar exploram o fato
de que, no dominio wavelet, muitos coeficientes de um determinado sinal podem ser
modificados ou anulados sem comprometer a reconstrucdo do sinal. O método para o
calculo de limiar proposto por Donoho e Johnstone (1994) € eficiente para este
principio, tornando os métodos que utilizam limiares muito eficientes para a
compressdo de sinais. Porém, quando um ruido é adicionado ao sinal, muitos
coeficientes que sdo considerados redundantes assumem valores significativos e assim
ndo sdo eliminados pelo limiar usado. Outro problema que pode ocorrer, quando é
aplicado um método que usa limiar, é a inversdo de fase de alguns coeficientes. Na
Figura 5.1, é apresentada uma janela de 128 amostras de um trecho de sinal de voz
limpo no dominio wavelet e contaminado por ruido branco. Pode-se observar que, apos
a adicdo do ruido, os coeficientes com valores menores estdo alterados de forma
significativa. Isto pode ser melhor observado na Figura 5.2, que apresenta um trecho
mais detalhado dos coeficientes wavelets. No trecho apresentado, verifica-se que houve
um aumento significativo no valor absoluto de varios coeficientes e a inversao no sinal

em outros. Logo, considerando o processamento de um longo trecho de sinal, muitos
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coeficientes sdo alterados de forma aleatoria e geram distor¢cdes que podem reduzir
significativamente a qualidade do sinal (SEOK; BAE, 1997). Além disso, qualquer
método que utiliza limiar também elimina coeficientes de voz que ndo estdo alterados.
Embora, o valor de limiar calculado seja usado para eliminar apenas as redundéncias do
sinal, para que a reducdo de ruido seja eficaz, o limiar deve ser multiplicado por um
fator baseado na poténcia do ruido e, assim, os coeficientes do sinal de voz que sdo

menores que este produto também sdo eliminados, causando distor¢fes nos trechos de

voz do sinal.
0.2 ‘
limpo
ruidoso
0.15
0.1
0.05 ‘

AN o] M\A AJ\/\ A Nk /Aam»\vm Ao A

-0.05 I

|

-0.15
0 20 40 60 80 100 120 140

N

Figura 5.1 — Janela de trecho de voz de um sinal limpo e contaminado por ruido branco,
no dominio wavelet.



80

0.02

|
0.015 h‘ H

001 | |

0.005-

AN 0

-0.005

-0.01

-0.015

limpo
ruidoso

-0.02 I
70 80 90 100 110 120 130

N

Figura 5.2 — Segunda metade da janela apresentada na Figura 5.1.

Levando em conta as observacOes feitas anteriormente, busca-se um método
de reducdo de ruido, no dominio wavelet, que seja capaz de superar as dificuldades
apresentadas. Com esse objetivo é proposta neste capitulo uma técnica de filtragem cujo
processo ndo elimine ou atenue coeficientes baseado na utilizagdo de um limiar. Isto é, o
objetivo é evitar que um Unico valor (valor do limiar) interfira nos valores de todos o0s

coeficientes de uma faixa de frequéncia do sinal.

5.1.1 Objetivos do Método Proposto

Os algoritmos de reducdo de ruido, que utilizam wavelets apresentados na
literatura especializada, em sua maioria, sdo baseados em corte por limiar. Estes
métodos apresentam as deficiéncias citadas anteriormente, bem como descontinuidades
em suas funcgdes de transferéncia, além de ndo serem tao eficazes no processamento de
sinais contaminados por ruido colorido (ruido real).

A metodologia de reducdo de ruido proposta neste trabalho consiste na
aplicacdo de trés operadores parciais e independentes. A aplicacdo tem como objetivo
reduzir o ruido presente no sinal de forma a torna-lo inteligivel. Os operadores sao

gerados de forma independente, porém a curva usada para reducdo de ruido é gerada por
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uma combinagéo dos trés, como se pode observar na Figura 5.3. Cada operador age de

acordo com as suas caracteristicas nas regides de voz e siléncio, sem o uso de limiar. A

execucdo dos trés processamentos é condensada numa unica funcdo, denominada de

funcédo de transferéncia e denotada por fil, que atua como um filtro em processamento

de sinais de voz.

Operador
OMS

—» DWT

Operador Combinagéo Ajuste y
SNRP Polinomial Sigmoidal

Filtragem [—» IDWT [

s(n)

S[n] §(n)

Operador
SNRPR [

Figura 5.3 — Diagrama do Método Proposto.

De acordo com o diagrama da Figura 5.3, dado um sinal de voz ruidoso s(n)

no dominio do tempo, o método proposto, usando a funcdo de transferéncia fil, é

aplicado da seguinte forma:

1

Aplica-se a transformada wavelet a s(n), obtendo o sinal transformado S[n],
sendo s(n) =x(n)+r(n), onde x(n)é o sinal de voz limpo e r(n) é o ruido
adicionado;

A partir do sinal transformado S[n] obtém-se as curvas determinadas pelos

operadores propostos, OMS, SNRP e SNRPR. As caracteristicas de cada um
desses operadores e 0 porqué de se usar os trés sdo explicadas nas proximas
secdes deste capitulo;

Apds obtencdo das curvas determinadas pelos operadores, € feita uma
combinacdo polinomial dos trés, para que as caracteristicas de cada um, que ndo
s80 comuns aos outros dois, possam ser usadas no processamento do sinal;

A curva obtida pela combinacao polinomial sofre um ajuste sigmoidal para que
seus coeficientes permanegcam no intervalo [-1,1] e assim a amplitude do sinal

original seja mantida;
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5- Feito o ajuste sigmoidal, que consiste na introducdo da funcéo de transferéncia

fil, a curva determinada pela filtragem esta pronta: Fil[n]. A filtragem do ruido
(que é a obtengdo do sinal associado Y¢[n]) é feita atraves do produto dos
coeficientes desta curva Fil[n] pelos respectivos coeficientes do sinal S[n], no

dominio wavelet;
6- Finalmente, apdés a filtragem, o sinal é reconstruido usando a transformada
wavelet inversa: obtendo o sinal §(n)=y (n).

Na sequéncia sdo apresentados detalhadamente o0s processamentos dos
operadores e em seguida 0 processamento da combinacdo proposta neste trabalho, que
descreve o processamento da funcdo de transferéncia fil. Detalhes do processamento de
um dado sinal, pelos operadores, pela DWT, pela funcdo de transferéncia fil e pela

IDWT, séo apresentados nos Apéndices A-E.

5.2 Processamento dos operadores propostos

Os processamentos propostos dependem do sinal ruidoso isoladamente ou de
uma combinacdo deste com o ruido de fundo estimado. Cada um dos operadores é
gerado de forma individualizada, extraindo caracteristicas do sinal a ser processado.
Posteriormente, a combinacdo dos mesmos, de acordo com 0s passos 4 e 5 citados na
secdo anterior, gera a curva usada para filtragem do ruido presente neste sinal. Na

equacdo (5.1) é apresentada a fungdo bésica de processamento f (s,r), onde s

representa um elemento do sinal ruidoso e r um elemento que representa o ruido

presente no sinal ou mesmo o proprio sinal. A variavel d =d (s,r) depende de cada tipo

de processamento:

_ lsl+r]
f(s,r) dG.0) (5.1)

Para explicar a aplicacdo dos trés processamentos, considere S[n], no
dominio wavelet, uma sequéncia de observacdo de comprimento finito (considerado
aqui N uma poténcia n de base 2: N=2") de um sinal limpo X|[n] que esta
contaminado por ruido aditivo ou real R[n], isto é:

S[n]=X[n]+ R[n] (5.2)
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Os sinais limpo X [n] e de ruido R[n] sdo considerados processos aleatorios
independentes. O objetivo é recuperar o sinal limpo X|[n] a partir de S[n]. Os trés
processamentos serdo aplicados ao sinal ruidoso S[n], no dominio wavelet. Serdo

indicados por s, os coeficientes desse sinal. Assim, tem-se:
S[n]={S,,5,,S,,--»Sn_1} (5.3)

Cada processamento aplica funges distintas, aqui denominadas de operadores.
Para a aplicacdo do primeiro processamento, é considerado um operador denominado de
operador média simples (OMS), assim como para a realizacdo dos outros dois
processamentos, os operadores sdo denominados como relacdo sinal/ruido a priori
(SNRP) e relacdo sinal/ruido a posteriori (SNRPR), respectivamente. Usando a
execucdo dos operadores, em cada caso, sdo obtidos 0s respectivos conjuntos
associados, indicados por F[n], conjuntos estes descritos nas segdes 5.2.1, 5.2.2 e
5.2.3, respectivamente. Os elementos dos referidos conjuntos sdo coeficientes que foram
calculados de acordo com cada processamento. Os elementos de cada conjunto F[n]
serdo indicados por fi, elementos esses calculados usando a formula que define cada

operador. Desse modo tem-se:
F[n]:{fo' f11 le---' fol} (5-4)

A reducdo de ruido em sinais de voz proposta no dominio wavelet, aplicando
os trés operadores, em cada caso, é feita através da simples multiplicacdo dos

respectivos elementos do sinal ruidoso S[n], expresso na equacdo (5.3), pelos

correspondentes elementos do conjunto F[n]. Assim, tem-se:

Yo [n1={so - fo.s1- fi,85- forisy s fya} (5.5)

O conjunto considerado em (5.5) pode ser escrito ainda da seguinte forma:

Ys [n]:{yo Y1 Yo yN—l}V sendo Yi=S;. fi (5'6)

Os elementos do conjunto Y [n] sé&o coeficientes resultantes da caracterizagéo
da operacdo de reducdo de ruido. Concluido esse processo, aplica-se a transformada
wavelet inversa nos coeficientes do conjunto Y [n] obtendo-se, assim, o sinal
reconstruido, no dominio do tempo, indicado por Y (n). Todo esse processo pode ser

visto com maiores detalhes nas ilustragOes apresentadas nos apéndices A, B, C, D e E

no final deste trabalho. Como resultante das operagdes acima descritas, é feita uma
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combinacdo polinomial, definida na equacdo (5.10), usando os trés operadores
considerados e em seguida se faz uma adequacdo de amplitude via ajuste sigmoidal,
propostos neste trabalho e descritos na se¢édo 5.3.

Nas secOes 5.2.1 — 5.2.3, serdo descritas as execucdes de cada operador acima
citado, OMS, SNRP, SNRPR, e na secdo 5.3, serd descrita também a execugdo do
operador “combinacdo polinomial”, que & uma combinagdo dos trés operadores
anteriormente considerados, bem como da execucdo da funcdo de transferéncia “fil”,
que é introduzido via ajuste sigmoidal, usando a combinacdo polinomial.

Para ilustrar as respectivas execucgoes, sera considerado o sinal de voz limpo

x(n), no formato wav, que modela a seguinte frase:

" A medida que 0tempo passa mais nos
x(n): e atempo passamais| (56
convencemos da eficacia doconvénio”

A partir do sinal de voz limpo x(n), ap6s contaminagdo com um ruido branco
r(n), obtém-se o sinal ruidoso s(n)=x(n)+r(n) (vide Figura 5.6). Para a descricao
das execucdes, serdo considerados também:
e 0s sinais X[n] e R[n] obtidos usando a transformada wavelet discreta de
Daubechies (dB10), a partir dos sinais x(n) e r(n), respectivamente;
e 0 sinal ruidoso S[n] (vide Figura F2), obtido apds contamina¢do com o ruido

R[n], usando a formula (5.2).

5.2.1 Primeiro processamento - Operador OMS

Dado um sinal ruidoso qualquer S[n]={s,,...,Sy_,}, sendo N uma poténcia n

de base 2 (N=2"), no dominio wavelet, a reducdo de ruido desse sinal pode ser feita
usando o operador média simples (OMS), cuja execucdo é definida por:

o _Isil+Isu|

: 5 ,para i=0,..,.N-2,e f,_,=f, ,. (5.7)

Para a realizacdo da reducdo, o sinal S[n]é processado para gerar o sinal
associado Y [n], considerado também no dominio wavelet, usando o conjunto
Fn]={f,,..., fy_,}(vide (5.4)). Esta redugdo de ruido é feita através da simples

multiplicacdo dos respectivos elementos s; de S[n] pelos correspondentes elementos f;

de F[n] (vide equacdo (5.5) e Apéndice B, para uma ilustracdo). Apos a redugédo do
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ruido, tendo o sinal Yg[n], esse sinal e reconstruido usando a transformada wavelet
inversa, obtendo um sinal denotado por Y. (n), no dominio do tempo (nos Apéndices A

e C é apresentada uma ilustracdo desse processo).

Para ilustrar a execucdo do operador OMS sdo considerados:

o sinal de voz limpo x(n) que representa a frase considerada em (5.6’);
e osinal ruidoso s(n)=x(n)+r(n), contaminado com ruido r(n);
e o0s sinais X|[n] e R[n], obtidos a partir dos sinais x(n) e r(n),
respectivamente;
e 0 sinal ruidoso S[n], obtido apés contaminacdo com o ruido R[n], usando
(5.2).

As formas de onda do sinal X[n] e do sinal processado Y, [n] (usando o
operador OMS) podem ser visualizadas no apéndice F no final deste trabalho (Figuras
Fle F4).

Na Figura 5.5 apresenta-se, em azul, uma representacdo do sinal de voz limpo
x (n) e, em amarelo, uma representagdo do mesmo sinal processado ¥ (n), obtido
usando a transformada wavelet inversa apds a aplicacdo do operador OMS. Como se
pode observar na Figura 5.5, 0 processamento reduz significativamente a amplitude do
sinal. Na Figura 5.7 é apresentada uma versdao amplificada do sinal processado Y, (n),
ou seja, a mesma curva amarela apresentada na Figura 5.5. Fazendo uma comparacéo
visual entre a curva da Figura 5.4 e a curva apresentada na Figura 5.7, é possivel
verificar que o sinal processado usando o operador OMS causa fortes distor¢des nos
trechos de voz do sinal. Porém, comparando as Figuras 5.6 e 5.9, pode-se verificar
também que o operador OMS ¢ eficiente na reducdo do ruido, pois embora reduza
fortemente a amplitude do sinal, os coeficientes dos trechos de voz sao destacados.

O gréfico do operador OMS (F[n]), dado pela equagdo (5.7), € uma curva
poligonal (passando pelos pontos (i + 1, f;)) no qual cada elemento f, é obtido pela

média dos respectivos valores absolutos de cada duas amostras consecutivas do sinal
S[n] (vide também Figura B2).

E indicado por F'[n] o conjunto dos elementos do operador obtidos sem a

consideracdo do valor absoluto na equacédo (5.7) (um exemplo pode ser visto na Figura

B3). O uso do operador OMS dado pela equagéo (5.7) se justifica pelo fato de que, o
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produto entre os coeficientes do sinal S[n] pelos coeficientes de F[n] apenas reduzira
0 sinal processado, ao passo que quando se faz o produto dos coeficientes do sinal S[n]
pelos coeficientes F'[n], além de reduzir o sinal processado, a fase de alguns

coeficientes do sinal processado sera invertida, e isto causara distor¢des no sinal
processado (vide Apéndice B, Figura B4). Quando o valor absoluto é usado, nenhum

coeficiente do sinal sofre inversdo de fase. Assim, ao multiplicar s; de S[n] por f; de
F[n], o sinal tem a sua forma de onda mantida, porém ha uma forte reducdo de

amplitude como se pode observar na Figura 5.5, mas ocorrendo também uma forte

reducdo de ruido justificada por esta drastica reducéo de amplitude.
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Figura 5.4 — Sinal Limpo x(n).
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OMS e a transformada wavelet inversa.
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Figura 5.5 — Sinal de voz limpo x(n) e sinal processado Y (n), usando o operador

N
Figura 5.6 — Sinal de voz s(n) contaminado por ruido branco, r(n).
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Figura 5.7 — Amplificacéo do sinal processado Y, (n), usando o operador OMS e a
transformada wavelet inversa.

O processamento realizado pelo operador OMS reduz drasticamente a
amplitude do sinal como se pode observar na Figura 5.5. Esta forte reducdo na
amplitude do sinal indica a introducdo de distor¢cGes em seus trechos de voz do sinal,
devido ao fato de se eliminar muito ruido e, consequentemente, coeficientes de voz
também sdo eliminados. Porém, quando se compara as duas curvas da Figura 5.5, é
possivel verificar que a forma de onda do sinal é mantida, isto significa que o0s
coeficientes significativos no dominio wavelet, embora tenham suas amplitudes
reduzidas, ndo sdo eliminados, mas sim atenuados. Isto €, as caracteristicas principais
do sinal s&o mantidas.

Dado um sinal de voz limpo x(n), representado na Figura 5.4, o sinal
transformado X [n] é contaminado, com ruido branco R[n] e com ruido colorido
R, [n], para se obter os respectivos sinais ruidosos S[n] e S,[n], de acordo com a

equacdo (5.2). Apos processamento desses sinais: limpo e ruidosos, usando o operador
OMS e a transformada wavelet inversa, obtém-se, respectivamente, 0s sinais

¥y (n), Y5 (n) e ¥, (n). Nas Figuras 5.8, 5.9 e 5.10 sdo apresentadas, respectivamente,

as curvas que representam esses sinais. As formas de onda dos sinais transformados
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X[n], S[n], Sy[n], Y, [n], Ys[n] e Y,[n], podem ser visualizadas no apéndice F

(Figuras F1 — F6). Pode-se ainda observar que as formas de onda mantém as mesmas

caracteristicas no dominio wavelet.
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Figura 5.8 — Sinal processado ¥, (n) a partir do sinal original limpo x(n), usando o
operador OMS e a transformada wavelet inversa.

Comparando as trés figuras (5.4, 5.5 e 5.8) pode-se observar que, mesmo apds
a adicdo do ruido, o processamento do operador OMS mantém as principais
caracteristicas do sinal, pois as trés figuras tém o mesmo comportamento nos trechos de
voz do sinal.

A forte reducdo ocorrida na amplitude do sinal se deve ao fato que, ao se
aplicar a transformada wavelet num sinal cuja amplitude esta normalizada entre -1 e 1,
os coeficientes wavelets assumem valores absolutos menores que 1, com a grande
maioria proxima de zero. Como cada coeficiente da curva de filtragem gerada pelo
operador OMS é sempre a média entre dois coeficientes consecutivos do sinal
transformado, o produto dos coeficientes do operador OMS pelo sinal transformado faz
com que a amplitude do mesmo diminua mais ainda.

Na equacéo (5.10), o termo y é elevado ao cubo. Como y representa o operador
OMS, entdo essa parcela reduzird mais ainda a amplitude do sinal processado, conforme

se pode observar na sec¢do 5.3. Porém, mesmo introduzindo distor¢Ges nos trechos de
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voz, os coeficientes significativos ainda serdo mantidos pelo operador OMS, de forma
que essas distor¢des serdo minimas para este novo sinal e assim ndo comprometem a
inteligibilidade do sinal de voz. Assim, o uso do operador OMS na combinacdo
proposta na equagdo (5.10) se justifica pelo fato do mesmo manter os coeficientes
significativos na reconstrucdo do sinal, independente do tipo de ruido pelo qual o sinal
foi contaminado. Detalhes destas operagdes, via um exemplo, sdo apresentados no
Apéndice D.
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Figura 5.9 — Sinal processado ¥ (n), usando o operador OMS e a transformada wavelet
inversa, a partir do sinal de voz limpo x(n) contaminado com ruido branco r(n).
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Figura 5.10 — Sinal processado Y, (n), usando o operador OMS e a transformada
wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x(n) contaminado com ruido colorido

I ().
5.2.2 Segundo processamento — Operador SNRP

Dado um sinal ruidoso qualquer S[n]={s,,...,Sy_,}, sendo N uma poténcia n

de base 2 (N=2"), no dominio wavelet, a reducdo de ruido desse sinal pode ser feita

usando o operador relacdo sinal/ruido a priori (SNRP) (SOARES et al., 2008 (B)),

definido por:

oISl araizo,. N-2 (5.8)
a+|s; |

sendo o um valor entre 0 e 1.

Para realizar a reducéo, o sinal S[n]é processado para gerar o sinal Y, [n],
considerado também no dominio wavelet, usando o conjunto F [n]={f,,..., f,_,}(vide

equacdo (5.4)). Esta reducdo de ruido é feita através da simples multiplicacdo dos
respectivos elementos s; de S[n] pelos correspondentes elementos fi de F[n] (vide
equacdo (5.5) e Apéndice B: o processo neste caso € analogo ao que foi feito para o caso

do operador OMS). Apés a reducdo do ruido, tendo o sinal Y [n], esse sinal é
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reconstruido usando a transformada wavelet inversa, obtendo um sinal denotado por
Y5 (n), no dominio do tempo (para uma ilustragdo vide Apéndices A e C, o processo é

analogo ao que foi feito para o caso do operador OMS).

Para ilustrar a execugéo do operador SNRP sdo considerados: «=0,01,

o sinal de voz limpo x(n) que representa a frase considerada em (5.6’);
e osinal ruidoso s(n)=x(n)+r(n), contaminado com ruido r(n);
e 0s sinais X[n] e R[n], obtidos a partir dos sinais x(n) e r(n),
respectivamente;
e 0 sinal ruidoso S[n], obtido apds contaminacdo com o ruido R[n], usando
(5.2).

As formas de onda do sinal X[n] e do sinal processado Y, [n] (usando o
operador SNRP) podem ser visualizadas no apéndice F no final deste trabalho (Figuras
FleF7).

Na Figura 5.11 apresenta-se, em azul, uma representacdo do sinal de voz
limpo x(n) e, em vermelho, uma representacdo do mesmo sinal processado Y (n),
obtido usando a transformada wavelet inversa apés a aplicacdo do operador SNRP. Pode
se observar que este operador reduz a amplitude do sinal, sendo eficiente na reducéo de
ruido. Observando a Figura 5.12, que apresenta apenas o sinal processado Y (n) pelo
operador SNRP, constata-se que ndo ha fortes distor¢fes nos trechos de voz. Embora

haja reducdo na amplitude do sinal, esta reducdo ndo é tdo forte quanto a causada pelo
operador OMS.
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Figura 5.11 — Sinal de voz limpo x(n) e sinal processado Y (n), usando o operador
SNRP e a transformada wavelet inversa.
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Figura 5.12 — Processamento usando o operador SNRP (sinal processado y (n)).

O operador SNRP, da forma que € calculado, conforme a equacéo (5.8), faz a

estimativa do ruido presente em cada coeficiente do sinal s;, caracteristicos dos métodos
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baseados na SNR a priori (COHEN, 2004). Por isso, ao efetuar a multiplicagdo dos
elementos de s; pelos respectivos elementos de f;, ndo ha distor¢des nos trechos de voz.
O processamento do operador SNRP reduz a amplitude do sinal, porém nédo o
faz de maneira tdo drastica quanto o operador OMS. Isto pode ser observado na Figura
5.14. Na mesma figura também se pode observar que este operador é eficiente na
reducdo do ruido presente no sinal. O operador SNRP também mantém a forma de onda
do sinal, significando que ao ser aplicado no dominio wavelet, os coeficientes
significativos sdo mantidos ou apenas atenuados, porém esta atenuacdo é bem menor
que no operador anterior, de forma que as distor¢cGes também sdo menores. Dado um

sinal de voz limpo x(n), representado na Figura 5.4, esse sinal é contaminado, com
ruido branco R[n] e com ruido colorido R,[n], para se obter o respectivo sinal ruidoso
S[n] e S,[n], de acordo com a equagdo (5.2). Apds processamento desses sinais:

limpo e ruidosos, usando o operador SNRP e a transformada wavelet inversa, obtém-se

respectivamente os sinais ¥, (n), Vs (n) e ¥, (n). Nas Figuras 5.13, 5.14 e 5.15 sdo

apresentadas, respectivamente, as curvas que representam esses sinais. As formas de

onda dos sinais transformados X [n], S[n], S,[n], Y, [n], Ys[n] e Y,[n], podem ser

visualizadas no apéndice F (Figuras F1 — F3 e F7 — F9). Pode-se ainda observar que as
formas de onda mantém a mesma caracteristica no dominio wavelet.

A diferenca de reducdo de amplitude entre os operadores OMS e SNRP esta
no fato de que no operador OMS, conforme a equagéo (5.7), o fator de reducdo para
cada coeficiente € praticamente igual ao valor absoluto do coeficiente, enquanto que no
SNRP, de acordo com a equacdo (5.8), esse tem valor absoluto proximo de 1, porém

menor.
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Figura 5.13 — Sinal processado Y, (n) a partir do sinal original limpo x(n), usando o
operador SNRP e a transformada wavelet inversa.
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Figura 5.14 — Sinal processado Y (n), usando o operador SNRP e a transformada
wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x(n), contaminado com ruido branco

r(n).
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Figura 5.15 — Sinal processado Y, (n), usando o operador SNRP e a transformada
wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x(n), contaminado com ruido colorido

o (n).

Na equacdo (5.10), o termo z, que representa 0 operador SNRP, ¢ elevado ao
quadrado. Como z é menor que 1, a reducdo do ruido e da amplitude do sinal serd maior
ainda. Porém, o objetivo dessa operacdo ¢ manter os coeficientes significativos que
foram eliminados pelo operador OMS.

5.2.3 Terceiro processamento — Operador SNRPR

Dado um sinal ruidoso qualquer S[n]={s,,...,Sy_,}, sendo N uma poténcia n

de base 2 (N=2"), no dominio wavelet, a reducdo de ruido desse sinal pode ser feita

usando o operador relacdo sinal/ruido a posteriori (SNRPR), cuja execucdo € definida

por:

oIS paraiz0,. N—2 (5.9)
o+ st |

sendo o um valor entre 0 e 1, sr, € um vetor de mesmo comprimento que s; e cada

componente representa a média do ruido presente nos correspondentes componentes das

janelas do ultimo trecho de siléncio do sinal de voz em processamento.
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Para efetuar a reducdo, o sinal S[n]eé processado para gerar o sinal associado
Ys[n], -considerado também no dominio wavelet, usando o conjunto
Fn]={f,...., fy_,}(vide equagdo (5.4)). Esta reducdo de ruido é feita através da
simples multiplicagdo dos respectivos elementos s; de S[n] pelos correspondentes
elementos f; de F[n] (vide equacdo (5.5) e Apéndice B: o processo neste caso é analogo
ao que foi feito para o caso do operador OMS). Apds a reducdo do ruido, tendo o sinal
Y, [n], esse sinal e reconstruido usando a transformada wavelet inversa, obtendo um
sinal denotado por Y. (n), no dominio do tempo (vide Apéndices A e C: 0 processo

neste caso é analogo ao que foi feito para o caso do operador OMS).

Porém, este processamento é usado apenas para as regifes de voz do sinal.
Quando o operador SNRPR € usado, as regifes de siléncio do sinal sdo tratadas usando
0 operador OMS.

Para ilustrar a execucdo do operador SNRPR sdo considerados: «=0,01, o
vetor sr;,

e osinal de voz limpo x(n) que representa a frase considerada em (5.6);

e o sinal ruidoso s(n)=x(n)+r(n), contaminado com ruido r(n);

e 0s sinais X[n] e R[n], obtidos a partir dos sinais x(n) e r(n),
respectivamente;

e 0 sinal ruidoso S[n], obtido apds contaminacdo com o ruido R[n], usando
(5.2).

As formas de onda do sinal X[n] e do sinal processado Y, [n] (usando o
operador SNRPR) podem ser visualizadas no apéndice F no final deste trabalho
(Figuras F1 e F10).

Na Figura 5.16 apresenta-se, em azul, uma representacdo do sinal de voz
limpo x(n) e, em vermelho, uma representacdo do mesmo sinal processado Y (n),
obtido usando a transformada wavelet inversa apos a aplicacdo do operador SNRPR.

Verifica-se que, embora haja forte reducédo de ruido, ha também uma grande distor¢éo

nos trechos de voz do sinal.
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Figura 5.16 — Sinal processado Y (n) a partir do sinal original limpo x(n), usando o
operador SNRPR e a transformada wavelet inversa.
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Figura 5.17 — Sinal processado Y, (n) com o operador SNRPR.

O operador SNRPR é calculado praticamente da mesma forma que o operador

SNRP. Porém utilizando a média do ruido do ultimo trecho de siléncio. Isto se justifica,
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quando o sinal é contaminado por ruido estacionario, pois o ruido se espalha
uniformemente pelo sinal.

Dentre as desvantagens deste processamento esta o fato do tratamento
diferenciado para siléncio e voz. Este tipo de processamento geralmente € desagradavel
para 0 ouvinte, pois causa “estampidos” na audi¢do do sinal.

O processamento realizado pelo operador SNRPR é o que menos reduz a
amplitude do sinal processado e, em alguns trechos, este sinal tem a mesma amplitude
do sinal original. Isto significa que a curva de atenuacgdo gerada através da equacdo (5.9)
contém coeficientes cujos valores sdo menores ou iguais a 1, ao contrario dos outros
dois operadores que apresentam apenas valores menores do que 1. Dado um sinal de

voz limpo x(n), representado na Figura 5.4, esse sinal é contaminado, com ruido
branco R[n] e com ruido colorido R,[n], para se obter o respectivo sinal ruidoso S[n]
e S,[n], de acordo com a equacdo (5.2). Apos processamento desses sinais: limpo e
ruidosos, usando o operador SNRPR, obtém-se respectivamente os sinais y, (n), ¥, (n)
e ¥, (n). Nas Figuras 5.18, 5.19 e 5.20 sdo apresentadas, respectivamente, as curvas que
representam esses sinais. As formas de onda dos sinais transformados X [n], S[n],
SoI[n], Yy [n], Y [n] e Y, [n], podem ser visualizadas no apéndice F (Figuras F1 - F3 e

F10 — F12). Pode-se ainda observar que as formas de onda mantém as mesmas
caracteristicas no dominio wavelet. Observando as trés Figuras (5.18, 5.19 e 5.20),
verifica-se que os coeficientes mantidos na reconstrucdo do sinal sdo 0s mesmos para as
trés versdes do sinal. Nos sinais contaminados por ruido, ha forte eliminacéo de ruido e
consequentemente introducdo de distorgdes nos trechos de voz. Porém, essas distor¢des

s80 menores que nos outros operadores, pois muitos coeficientes originais sdéo mantidos.
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Figura 5.19 — Sinal processado Y, (n), usando o operador SNRPR e a transformada
wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x(n), contaminado com ruido branco

r(n).
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Figura 5.20 — Sinal processado ¥, (n), usando o operador SNRPR e a transformada
wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x(n), contaminado com ruido colorido

o (n).

Na equacdo (5.10), o expoente do termo w, que representa o operador SNRPR, é
1, significando que os coeficientes obtidos com o processamento desse operador nao
sofrerdo alteracdes. Pois, como os valores dos coeficientes da curva de atenuagéo do
SNRPR sdo menores ou iguais a 1, esse operador sera responsavel por manter a maioria
dos coeficientes originais do sinal, enquanto que 0s outros operadores, que apresentam
amplitudes menores para 0s sinais processados, ajudardo a recompor os coeficientes que
tiveram suas amplitudes reduzidas.

Em geral, objetivo da soma apresentada na equacao (5.10) € que um operador
possa manter os coeficientes significativos que foram eliminados pelos outros dois.

Na préxima secdo, a combinacdo dos trés operadores € apresentada, juntamente
com uma adequacdo de amplitude via ajuste sigmoidal. O objetivo desta combinacéo,
que ¢é feita de forma polinomial, é aproveitar as vantagens de cada um dos trés
processamentos considerados anteriormente, a fim de se chegar a reconstrucdo mais

proxima possivel do sinal original.
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5.3 Processamento via Combinacéo Polinomial

O processamento denominado Combinagé@o Polinomial combina os operadores
usados nos trés processamentos apresentados anteriormente, com o objetivo de reduzir
ruido e evitar distor¢cBes, como serd descrito a seguir. O processamento usado é o
mesmo tanto para trechos de siléncio quanto para trechos de voz.

Como dois dos processamentos apresentados reduzem significativamente o
ruido, naturalmente eles introduzem fortes distor¢cdes nos trechos de voz, pois a reducao
também ¢é forte nesses trechos. Assim, minimizando a reducdo de ruido, as distor¢fes
também serdo minimizadas, pois o ruido se espalha de maneira uniforme pelo sinal.

Uma alternativa para a introducdo de um operador visando a redu¢éo de ruido,
num sinal contaminado, consiste em aumentar os valores dos operadores usados nos
processamentos descritos anteriormente e considerar a soma dos mesmaos.

Para esse objetivo, considerando um sinal S[n] no dominio wavelet, tendo
N =2" coeficientes, fazendo, respectivamente, nas equacdes (5.7), (5.8) e (5.9)

REREEN

|'s; |

J'_05+|srj|

a combinagéo polinomial proposta € a funcéo F. [n]={f,,..., f,_,}, cujos elementos f;
séo obtidos de acordo com a seguinte equagéo:

fi=y]+2;+w, (5.10)

Esta combinagdo polinomial atua no dominio wavelet da mesma forma que
nos processamentos anteriormente considerados, ou seja, a reducdo do ruido, que

consiste na obtencdo do sinal processado Y (n) (usando o conjunto F, [n] acima) e

feita através da simples multiplicacdo dos respectivos elementos s; de S[n] pelos

correspondentes elementos f; de F_ [n] definidos na equacdo (5.10) (vide Apéndice B:

0 processo realizado usando o conjunto F,[n] acima considerado € semelhante ao
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processo aplicado ao operador OMS). Este procedimento é feito tanto para janelas de
siléncio quanto para janelas de voz.
Para ilustrar a execugdo do operador combinacdo polinomial e da funcdo de

transferéncia fil, que sera introduzida a seguir, sdo considerados: «=0,01, o vetor sr;,

e osinal de voz limpo x(n) que representa a frase considerada em (5.6°);
e osinal ruidoso s(n)=x(n)+r(n), contaminado com ruido r(n);
e 0s sinais X[n] e R[n], obtidos a partir dos sinais x(n) e r(n),
respectivamente;
e 0 sinal ruidoso S[n], obtido apds contaminacdo com o ruido R[n], usando
(5.2).
A aplicacdo do processamento, usando o operador combinacdo polinomial,
causa aumento demasiado na amplitude do sinal como se pode observar na Figura 5.21,
pois o sinal x(n) é o mesmo representado na Figura 5.4 e, consequentemente, introduz
fortes distor¢des nos trechos de voz. Este problema é causado porque elementos, no
dominio wavelet, apds a soma apresentada na equacdo (5.10), passam a ter amplitude

fora do intervalo compreendido entre -1 e 1, causando assim fortes distor¢Ges no sinal
processado.
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Figura 5.21 — Sinal processado ; (n), via Combinagdo Polinomial e a

transformada wavelet inversa.

Para evitar o aumento da amplitude do sinal, propde-se uma adequacéo de
amplitude via ajuste sigmoidal. Para tanto, o sinal S[n] que estd sendo considerado,
sera processado utilizando a funcdo de transferéncia definida na equacdo (5.11), usando
a funcdo sigmoide, funcdo esta que faz a atenuacdo da amplitude do sinal deixando-a no

intervalo [-1,1],

_— 1-e 1-e"|

J _‘1+ e 1+e™ ‘ 6.11)

sendo f,; definida em (5.10). O objetivo deste ajuste € combinar os trés processamentos

apresentados na se¢édo 5.2, mantendo a amplitude do sinal original.

Assim, o método que esta sendo proposto utiliza uma funcéo de transferéncia,
chamada de fil, no processamento de sinal, atuando simultaneamente com a equacéo
(5.10). A funcdo fil é gerada através do produto de duas sigmoides inversas em relagdo
ao eixo horizontal. A funcdo sigmoide é usada para normalizar a amplitude do sinal
processado no intervalo [-1,1]. Esta funcdo de transferéncia fil atua como um filtro em

processamento de sinais de voz. A diferenca esta no fato de que na filtragem em
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processamento de sinais, o filtro separa o sinal em altas e baixas frequéncias atraves de
uma convolucdo que pode ser efetuada em varios dominios. Ja no método que esta
sendo proposto, a funcéo de transferéncia, fil, atua no dominio wavelet da mesma forma

que nos processos anteriores, no sentido de que, a reducdo do ruido do sinal S[n], que
consiste na obtengdo do sinal processado Y, (n) (usando o conjunto Fil[n] definido em
(5.11%)), ¢ feita atraves da simples multiplicagéo dos respectivos elementos s; de S[n]
pelos correspondentes elementos fil; de

Fil [n]={ fil, , fil, ..., fil,_,} (5.11°)

sendo fil; definido em (5.11) e sendo z um valor, dependente do desvio padrdo da

janela que esta sendo processada, que controla a inclinacdo da funcéo sigmoide (vide
Apéndice B: o processo realizado, usando a fungédo de transferéncia Fil , é semelhante
ao processo aplicado ao operador OMS). Este procedimento é feito tanto para janelas de
siléncio quanto para janelas de voz.

O valor de z=7r; em (5.11), para cada janela S[n] que esta sendo

processada, é dado pela seguinte equacao

sendo 7, o desvio padréo da janela que esta sendo processada e £ um valor baseado na

poténcia do ruido.

O produto executado na equacdo (5.11), em conjunto com o valor absoluto,
quando aplicado no intervalo [-1,1] gera uma curva similar a apresentada na Figura
5.22. Esta curva se aproxima de 1 quando o valor do coeficiente aumenta, logo os
coeficientes que sdo considerados redundantes corresponderdo a valores pequenos na
curva, enquanto que aqueles que sao significativos na reconstrucdo do sinal terdo
valores mais proximos de 1. Como a reducdo de ruido é feita através da simples

multiplicagdo dos respectivos elementos s; de S[n] pelos correspondentes elementos
fil; de Fil[n] (Apéndice B), os elementos redundantes do sinal serdo praticamente

eliminados, enquanto que os coeficientes significativos serdo preservados ou sofreréo
uma pequena reducdo em suas amplitudes.

O produto usado na equacdo (5.11) se justifica pelo fato de que qualquer uma
das funcdes sigmoides que sdo fatores desta equacdo geraria uma curva cujas

multiplicagbes pelos coeficientes do sinal causariam deterioracdo total neste sinal. O
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produto das duas funcdes sigmoides em conjunto com o valor absoluto causa uma
transicdo suave na origem, como se pode observar na Figura 5.22. Se apenas uma das
funcbes sigmoides fosse usada, sem o valor absoluto, haveria inversdo de fase de
elementos do sinal, como se pode observar na Figura 5.23, pois seu grafico € simétrico
em relacdo a origem. Se o valor absoluto for usado apenas com uma funcao sigmoide, a
transicdo na origem ndo sera suave, pois como se pode observar na Figura 5.24, a
funcdo que se obtém através do moédulo da funcdo sigmoide ndo é diferencidvel na

origem.

fil (t)

Figura 5.22 — Curva de atenuagédo usada no processamento, aplicando a funcéo de
transferéncia fil .

A curva da Figura 5.22 representa o grafico da funcéo dada na equagdo (5.11)
com abscissa variando no intervalo [-1,1] e 7=5. Naturalmente, quando o operador
definido pela equacdo (5.11) € aplicado a sinais de voz, a curva de atenuacao de ruido
ndo é tdo suave quanto a apresentada na Figura 5.22, pois o célculo é feito para cada
coeficiente do sinal de voz processado no dominio wavelet e, naturalmente, um sinal de

voz ndo tem caracteristicas lineares, como o intervalo usado na Figura 5.22.
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Figura 5.23 — Grafico de uma Funcdo Sigmoide.

I

/

-0.8 -0.6

-0.4

-0.2

0
t

0.2

0.4

0.6 0.8 1

Figura 5.24 — Gréfico do valor absoluto de uma Funcao Sigmoide.
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Na Figura 5.25 apresenta-se, em azul, uma representacdo do sinal de voz

limpo x(n) e, em vermelho, uma representacdo do mesmo sinal processado Y, (n),

obtido usando a transformada wavelet inversa apos a aplicacdo do método proposto
(usando a fungdo de transferéncia fil). Observando essa figura, é possivel verificar que
este método ¢é eficiente na reducdo do ruido, além de efetuar uma reducéo uniforme ao
longo de todo o sinal. A amplitude do sinal ndo aumenta nem diminui. E, embora haja
diferengas entre os dois sinais nos trechos de voz, essas diferengas s&o minimas e néo
representam fortes distor¢bes para o sinal. A Figura 5.26 apresenta apenas o sinal

processado Y. (n), usando o método proposto (usando a funcdo de transferéncia fil),

para que 0 mesmo possa ser comparado com o sinal limpo x(n), apresentado na Figura

5.4.
Observando as Figuras 5.5, 5.11, 5.16 e 5.21 verifica-se que o sinal processado
pelo método proposto € o que mais se assemelha ao sinal limpo.
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Figura 5.25 — Sinal de voz limpo x(n) e sinal processado Y, (n), usando o método
proposto e a transformada wavelet inversa.
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Figura 5.26 - Sinal processado Y, (n), pelo método proposto.

Na proxima secdo € apresentada uma justificativa da aplicabilidade do método
proposto através da analise do erro percentual entre as duas curvas que apresentam o
sinal limpo e o sinal processado e, além disso, s&o feitas analises em trechos “vozeado”

e “ndo vozeado” dos sinais limpo e processado no dominio wavelet.

5.4 Anélise dos sinais limpo e processado no dominio wavelet

Nesta secdo, é abordado o uso do método proposto nesta pesquisa, onde se faz
uma andalise quantitativa através do erro percentual entre os dois sinais, limpo X [n] e
processado Y, [n], no dominio wavelet. E feita também uma analise em determinadas
janelas do sinal onde se expressa o erro percentual para os trechos “vozeado” e “nao
vozeado” dos sinais em questdo. A analise é feita para sinais contaminados por ruido
branco e por ruido colorido (ruido de carro). O sinal usado para a analise € 0 mesmo das
secOes anteriores deste capitulo.

O objetivo é mostrar as diferencas existentes nas formas de onda, quando se
comparam os dois sinais, limpo X [n] e processado Y, [n] no dominio wavelet, usando

a metodologia proposta nesta pesquisa.
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Uma maneira eficiente de se comparar dois sinais € através do erro percentual,
ou seja, a diferenca entre as duas formas de onda é dada em porcentagem. Para o célculo
do erro entre o sinal de voz limpo e o sinal processado, ambos com comprimento n, é

usada a formula proposta por (SOARES et al., 2006), expressa na equacao (5.13)
N-1

. ‘Xiz - 9; ‘

Erro(x, §5 )=—>———.100% (5.13)

N-1
DX
i=0

sendo x(n)={x;/i=0,...,N -1} e ¥ (n)={ys /i=0,...,N-1}.
Na Figura 5.27, é possivel comparar os sinais limpo e processado com ruido
branco. Verifica-se que as diferencas entre as duas curvas no dominio wavelet sdo muito

pequenas, apresentando um erro percentual em torno de 2,83 %. Este resultado vem

enfatizar ainda mais a aplicabilidade do método proposto nesta pesquisa.

0.4

AN

-0.3

limpo
processado

0.4 I ! ! ! I
0 2 4 6 8 10 12

N x 10"

Figura 5.27 — Sinais limpo e processado no dominio wavelet com ruido branco — erro
2,83 %.
Nas Figuras 5.28 e 5.29, sdo apresentadas janelas com 512 amostras de um
trecho de sinal de voz limpo no dominio wavelet e contaminado por ruido branco. A

analise é feita em um trecho “vozeado” e num trecho “ndo vozeado”, respectivamente.
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Para o trecho “vozeado”, o percentual de erro referente aos dois sinais (limpo e

processado) é de 1,81 %, e para o trecho “ndo vozeado” o erro percentual € de 4,16 %.

0.4
limpo
processado
0.3¢ ]
0.2 i

1 1 1 1 1 1 1
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

-0.3 :
0

N

Figura 5.28 — Trecho “vozeado” do sinal processado com ruido branco no dominio
wavelet - erro 1,81 %.
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Figura 5.29 — Trecho “ndo vozeado” do sinal processado com ruido branco no dominio
wavelet- erro 4,16 %.
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Na Figura 5.30 é possivel comparar os sinais limpo (azul) e processado
(vermelho) com ruido colorido (ruido de carro). Verifica-se que as diferencas entre as
duas curvas, que representam os sinais, no dominio wavelet, sdo pequenas, apresentando

um erro percentual em torno de 3,51 %.
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processado
[
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N X 104

Figura 5.30 — Sinais limpo e processado com ruido colorido no dominio wavelet — erro
3,51 %.

Nas Figuras 5.31 e 5.32, apresenta-se uma janela com 512 amostras de um
trecho de sinal de voz limpo no dominio wavelet e contaminado por ruido colorido
(carro). Analogamente ao ruido branco, a andlise é feita em um trecho “vozeado” e
outro “ndo vozeado”, respectivamente. Para o trecho “vozeado”, o percentual de erro
referente aos dois sinais (limpo e processado) é de aproximadamente de 0,4 %, e para 0

trecho “ndo vozeado” o erro percentual é de aproximadamente 0,5 %.



113

0.4

0.3r -

0.2r -

0.1r i
AN

limpo
processado
T T

_03 1 1 1 1 1 1 1 I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

N

Figura 5.31 — Trecho “vozeado” do sinal processado com ruido colorido no dominio
wavelet - erro 0,4 %.
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Figura 5.32 — Trecho “ndo vozeado” do sinal processado com ruido colorido no
dominio wavelet - erro 0,5 %.

As andlises feitas nesta secdo sdo mais uma justificativa para aplicagdo do

método proposto nesta pesquisa. Os resultados apresentados atraves do erro percentual
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entre os sinais limpo e processado, assim como, as analises nos trechos “vozeado” e
“ndo vozeado”, vem enfatizar mais ainda, o uso da metodologia proposta.

Embora haja diferencas significativas entre os dois sinais no dominio wavelet,
essas diferencas sdo devidas a eliminacdo dos coeficientes redundantes, caracteristicos
da transformada wavelet. A eliminacdo desses coeficientes ndo compromete a
reconstrucéo do sinal e nem sua inteligibilidade.

A combinagdo polinomial dos trés operadores neste trabalho foi obtida por
exaustivos testes, chegando a discussdes e resultados satisfatorios. O que diferencia este
método em relacdo aos demais métodos de reducdo de ruido no dominio wavelet, é a
aplicacdo de uma funcdo de transferéncia que nao utiliza limiar para reduzir o ruido.

O capitulo seguinte é dedicado a anélise e discussao dos resultados do método

proposto aplicando a varios sinais de voz.
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CAPITULO 6

ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Introducéo

Neste capitulo sdo apresentados os resultados das implementa¢des do método
proposto e as avaliagdes dos sinais processados. Para verificar a qualidade dos sinais
processados, foram avaliados os niveis de reducao de ruido e de distor¢do usando como
medidas a SNR e a PESQ.

A SNR é calculada de acordo com a equagdo (6.1), seu célculo é feito tomando
a razdo entre um segmento de voz e um segmento de siléncio de cada sinal, conforme
Deller; Proakis e Hansen (1993):

N-1
2
X

SNR =10log,,| +5— (6.1)
21
i=0

sendo N o nimero de amostras do segmento escolhido, x(n)={x,/i=0,...,N-1} as

amostras no trecho de voz e r(n)={r, /i=0,...,N -1} as amostras no trecho de siléncio.

Neste trabalho, baseando-se nos sinais utilizados, adotou-se N=5000. O valor de SNR

apresentado nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 € uma média dos valores de SNR obtidos pela
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aplicacdo da equacéo (6.1) em diferentes segmentos do sinal de voz, neste caso foram
usados trés segmentos diferentes.

Quanto a SNR do sinal final devem-se levar em conta as seguintes
observacOes. Se, apds o processamento, a SNR do sinal for muito baixa em relagdo a
SNR do sinal limpo, significa que houve pouca reducdo de ruido. Se, ap0s o
processamento a SNR do sinal processado for muito maior que a SNR do sinal limpo,
significa que houve grande reducdo de ruido e, possivelmente, o sinal deve estar
bastante distorcido. Por isso, apds o processamento, sinais processados que tém SNR
proxima da SNR do sinal original sdo mais atrativos, pois indicam que a reducdo de

ruido ndo causou distor¢Bes nos trechos de voz do sinal.

6.1 Sinais de voz e Consideracdes

Para a verificacdo da eficiéncia dos métodos e a apresentacdo dos resultados
foram usados quatro sinais de voz, aqui referenciados como A e C, gravados por voz
masculina, sendo o primeiro em portugués e o segundo em inglés, e B e D, gravados por
voz feminina, sendo o sinal B em portugués e o sinal D em inglés. O sinal de voz A foi
obtido através do Centro de Pesquisa e Desenvolvimento em Telecomunicagdes
(CPgD), o sinal de voz B foi gravado no laboratério de computacdo do programa de
Pds-Graduacdo em Engenharia Elétrica da Universidade Estadual Paulista (UNESP —
Campus de Ilha Solteira) e os sinais de voz C e D, sdo sinais recomendados pelo IEEE,
obtidos através do site http://www.utdallas.edu/~loizou/speech/noizeus/. As frases dos

sinais sdo as seguintes:

Sinal A — “FOI DETECTADO UM PROBLEMA EM SEU CARTAO, ELE DEVE
SER SUBSTITUIDO”

Sinal B - “DIRIJA COM CUIDADO SEMPRE VERIFICANDO A SINALIZACAO
DO TRANSITO”

Sinal C - “WE FIND JOY IN THE SIMPLEST THINGS”

Sinal D - “SHE HAS A SMART WAY OF WEARING CLOTHES”

Os sinais A e B foram amostrados a 16 kHz e quantizados com 16 bits por
amostra, enquanto que os sinais C e D foram amostrados a 8 kHz e também quantizados

a 16 bits por amostra. Nos testes, foram usados arquivos no formato wav, que
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apresentam a amplitude normalizada no intervalo (-1,1). Os segmentos de voz foram
obtidos usando-se uma janela de Hann com sobreposic¢do de 50 % entre 0s segmentos.
O comprimento de cada janela é de 256 amostras o que, no dominio wavelet, permite a
obtencdo de até 8 niveis de resolucdo na decomposicdo do sinal. Para a implementacéo
computacional foi usado o software MATLAB e a funcdo wavelet usada na DWT foi a

wavelet de Daubechies numero 10 (Daub10).

6.1.1 AvaliacGes Objetivas dos Sinais Processados pelo Método Proposto

Para os testes do algoritmo, relativo a aplicacdo do método proposto, o0s sinais
considerados foram contaminados por dois tipos de ruido: ruido Gaussiano branco e
ruido colorido. No caso do ruido colorido, foi usado o ruido de carro, gravado numa
rodovia asfaltada, a 100 km/h. Os sinais processados foram analisados com dois niveis
de SNR, 5dB e 10 dB.

Para ilustrar a aplicacdo da fungdo de transferéncia fil, no método proposto na

secdo 5.3, os sinais de voz, no dominio do tempo, K = A, B, C, D acima considerados,
serdo indicados por x, =X, (8) (observar que se tem N=2", com N =256 en=8). O
ruido Gaussiano branco sera indicado por r, =r, (8) e o ruido colorido por r, =r,(8).
Agora, 0s sinais de voz limpo x(n) contaminado pelos ruidos considerados, no dominio
do tempo, sdo denotados por (s, , =Sy, (8))

Sk, =Xc +I,paraK=A, B, C,Depara l=hb,0.

Os sinais contaminados pelos ruidos citados, no dominio transformado, séo
indicados por Sy, =S ,[8], para K= A, B, C, D e para I=b,0. Assim, S, , sera um
conjunto da seguinte forma

S ={Sk.1,0 1 Sk.1.1.... Sk, 255t = {8k 1,5 / 1=0,..., 255}

Para cada K = A, B, C, D e cada I=b,0, tem-se a funcdo de transferéncia
Fil, , =Fil, [8] tendo como elementos

Fil, , ={fil o, filepoe filg s 3 ={fil, ;/j=0,...,255}
sendo que a cada fil,, ; € definido por (vide equacdo (5.11))

|l_e—af,<v|'j 1—e ot |

fil, :‘l+e—0{fK'|v]~ el ‘
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com «=0,01, e cada fungdo f, ,; € definida pela expressdo (vide equagdo (5.10))

3 2
; 3 ‘SK,I,j‘+‘SK,I,j+l N ‘SK,l,j‘ N ‘SK,l,j‘
K1j—
2 a+lsi || atlsn ]

Para cada K = A, B, C, D, e cada 1=b,0, multiplicando os elementos de S, ,

pelos elementos de Fil,,, obtém-se o sinal Y., =Y, [8] ainda no dominio

transformado (vide (5.5)). A partir desse sinal, usando a transformada wavelet inversa,
obtém-se o sinal processado Y, =Y, (8), considerado no dominio do tempo (vide
também os apéndices D e E). Os gréaficos das representacdes, de cada sinal processado
Y« » estéo apresentados nas Figuras 6.5 — 6.20.

Para verificar o nivel de reducdo de ruido nos sinais processados pelo método
proposto, a SNR foi calculada para o sinal limpo (x, ,,K = A, B, C, D), antes da
contaminacdo por ruido, para o sinal ruidoso, e no caso foi 5 dB ou 10 dB para o sinal
processado (Y, ,, K=A,B,C,D,e I=b,0).

Além da SNR foi usada mais uma medida para avaliar os sinais processados.
A outra medida usada é a PESQ, que faz uma avaliacdo objetiva a partir dos sinais
original x, , (8) e processado Y, (8), tendo como base um modelo psicoacUstico da
audicdo humana (RIX et al., 2000).

Na Tabela 6.1 s&o apresentadas as SNRs, em dB, dos sinais limpos x, (8).

Nas Figuras 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4 sdo apresentadas, respectivamente, as formas de

onda dos sinais A, B, C e D, e os mesmos sinais contaminados por ruido branco s, , (8)
e por ruido colorido s, , (8), sendo N =256 o numero de amostras e AN a amplitude

numeérica do sinal.

Tabela 6.1 — SNR dos sinais limpos x, (8).
Sinal limpo x, (8)

Sinal A 42192
Sinal B 49922
Sinal C 45,922

Sinal D 41,754
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Figura 6.1 — (a) forma de onda do sinal A x, (8); (b) sinal A com ruido branco s, , (8);
(c) sinal A com ruido colorido s, , (8).
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Figura 6.2 — (a) forma de onda do sinal B x; (8); (b) sinal B com ruido branco sg , (8);

(c) sinal B com ruido colorido s , (8) .
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Figura 6.3 — (a) forma de onda do sinal C x. (8) ; (b) sinal C com ruido branco s , (8);
(c) sinal C com ruido colorido s , (8).
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Figura 6.4 — (a) forma de onda do sinal D x, (8); (b) sinal D com ruido branco s, (8);
(c) sinal D com ruido colorido s, , (8).
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Nas Tabelas 6.2 e 6.3 sdo apresentadas as SNRs, em dB, dos sinais
processados pelos ruidos mencionados anteriormente, utilizando o método proposto,

com SNRs de 5 dB e 10 dB, respectivamente.

Tabela 6.2 — SNR dos sinais processados (5 dB).

Sinal com ruido branco y, , (8) | Sinal com ruido colorido ¥, , (8)
Sinal A 19,418 11,121
Sinal B 18,332 11,378
Sinal C 19,851 10,880
Sinal D 15,765 23,209

Tabela 6.3 — SNR dos sinais processados (10 dB).

Sinal com ruido branco ¥, , (8) | Sinal com ruido colorido y, , (8)
Sinal A 39,294 23,101
Sinal B 41,853 20,242
Sinal C 46,635 33,538
Sinal D 39,382 34,151

Na Tabela 6.5 sdo apresentados os resultados da PESQ para os sinais

processados com ruido branco y, , (8) e para os sinais processados com ruido colorido

Yko(8) com as SNRs de 5 dB e 10 dB, respectivamente. Antes, porém, para

possibilitar uma melhor avaliagdo da metodologia proposta, os resultados da PESQ
calculados para os sinais ruidosos séo apresentados na Tabela 6.4. A maior nota que a
PESQ atribui a um sinal é 4,5 e sinais que recebem nota a partir de 3 sdo considerados

de boa qualidade.

Tabela 6.4 — PESQ dos sinais ruidosos s, ,

Ruido Branco s, , (8) | Ruido Colorido s, , (8)

5dB 10 dB 5dB 10 dB
Sinal A 2,187 2,653 2,361 2,536
Sinal B 2,076 2,355 2,030 2,407
Sinal C 1,805 2,273 1,950 2,220
Sinal D 1,617 2,021 1,848 2,310




Tabela 6.5 — PESQ dos sinais processados Y, ,
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Ruido Branco ¥, , (8) | Ruido Colorido y, , (8)
5dB 10 dB 5dB 10dB
Sinal A 3,183 3,656 3,280 3,423
Sinal B 3,048 3,333 2,957 3,137
Sinal C 2,842 3,315 2,715 3,054
Sinal D 2,448 3,065 2,708 2,992

Nas Figuras de 6.5 a 6.20 sdo apresentadas as formas de onda de todos os

sinais processados, cujos valores de SNR e PESQ foram apresentados nas tabelas

anteriores. Observando as formas de onda dos sinais processados, Figuras 6.5 a 6.20,

pode-se notar que o método proposto é eficiente na reducdo de ruido, tanto branco

quanto colorido, porém essa reducdo é mais eficaz para os sinais com SNR 10 dB e com

ruido branco. Para os sinais com SNR 5 dB a reducéo € menor, principalmente para 0s

sinais femininos contaminados com ruido colorido. Porém, observando todas as figuras,

percebe-se que o método provoca uma reducdo de ruido uniforme ao longo do sinal e,

comparando 0s sinais processados com 0s respectivos sinais limpos, ndo ha introducéo

de distorcGes nos trechos de voz.
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Figura 6.5 — Sinal processado y,, (8) (10 dB), usando o método proposto e a
transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x, (8) contaminado com
ruido branco r, (8).
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Figura 6.6 — Sinal processado y, , (8) (5 dB), usando o método proposto e a
transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x, (8) contaminado com
ruido branco r, (8) .
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Figura 6.7 — Sinal processado y,, (8) (10 dB), usando o método proposto e a
transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x, (8) contaminado com
ruido colorido r, (8) .
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Figura 6.8 — Sinal processado y,, (8) (5 dB), usando 0 método proposto e a
transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x, (8) contaminado com
ruido colorido r, (8).
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Figura 6.9 — Sinal processado yg,, (8) (10 dB), usando o método proposto e a
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transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x; (8) contaminado com
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Figura 6.10 — Sinal processado Y, (8) (5 dB), usando 0 método proposto e a

ruido branco r, (8).
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Figura 6.11 — Sinal processado ¥ , (8) (10 dB), usando o método proposto e a
transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x; (8) contaminado com
ruido colorido r, (8) .
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Figura 6.12 — Sinal processado Y, (8) (5 dB), usando 0 método proposto e a
transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x; (8) contaminado com
ruido colorido r, (8) .
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Figura 6.13 — Sinal processado y. , (8) (10 dB), usando o método proposto e a
transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x. (8) contaminado com
ruido branco r, (8).
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Figura 6.14 — Sinal processado y. , (8) (5 dB), usando 0 método proposto e a
transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x. (8) contaminado com
ruido branco r, (8) .
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Figura 6.15 — Sinal processado y. , (8) (10 dB), usando o método proposto e a
transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x. (8) contaminado com
ruido colorido r, (8) .
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Figura 6.16 — Sinal processado Y. , (8) (5 dB), usando 0 método proposto e a
transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x. (8) contaminado com
ruido colorido r, (8).
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Figura 6.17 — Sinal processado Y, , (8) (10 dB), usando 0 método proposto e a
transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x (8) contaminado com
ruido branco r, (8).
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Figura 6.18 — Sinal processado Y, (8) (5 dB), usando o0 método proposto e a
transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x, (8) contaminado com
ruido branco r, (8) .
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Figura 6.19 — Sinal processado Y , (8) (10 dB), usando 0 método proposto e a
transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x (8) contaminado com
ruido colorido r, (8) .
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Figura 6.20 — Sinal processado Y , (8) (5 dB), usando o0 método proposto e a
transformada wavelet inversa, a partir do sinal de voz limpo x (8) contaminado com
ruido colorido r, (8).
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6.2 Conclusoes

A SNR é uma medida objetiva que serve para avaliar o nivel do ruido presente
num sinal. Esta medida ndo determina a inteligibilidade de um sinal apés o seu
processamento, mas serve para indicar o nivel de reducdo de ruido que ocorreu no sinal
apos o seu processamento. Assim, dados trés sinais; referéncia (limpo), contaminado e
processado, um método de reducdo de ruido eficaz, apds o processamento, deve
apresentar os valores de SNRs dos sinais limpos e processados préximos. Se os valores
de SNRs dos sinais limpos e processados forem muito diferentes, significa que: ou
houve muita reducdo de ruido e, consequentemente, introducdo de distor¢des nos
trechos de voz do sinal ou houve pouca reducéo e a inteligibilidade do sinal continua
comprometida.

Os resultados apresentados na Tabela 6.3, principalmente para o sinal com
ruido branco, mostram que todos os sinais tiveram uma reducdo significativa no nivel
de ruido, isto &, reducdo de ruido sem distorcer o sinal, pois todos 0s sinais apresentam
valores de SNR muito préximos dos valores dos sinais limpos. Enquanto que para 0s
sinais com ruido colorido as variagdes das SNR dos sinais processados ficaram em
torno de 50 % a 70 % dos valores apresentados pelas SNR dos sinais limpos. J& os
resultados apresentados na Tabela 6.2 mostram que todos o0s sinais processados
apresentam SNR abaixo de 50 % quando comparados com as SNR dos sinais limpos.

Os valores da PESQ apresentados na Tabelas 6.5 indicam que o0s sinais
processados pelo método proposto, em sua maioria, sdo sinais considerados bons para
audicdo humana, pois o0s sinais processados que inicialmente tinham SNR igual a 10 dB,
todos com excec¢do do sinal D colorido tiveram notas maiores que 3, para os dois tipos
de ruidos. J& os sinais que inicialmente tinham SNR igual a 5 dB, quando avaliados pela
PESQ, tiveram notas superiores a 3, com excec¢do dos sinais C, D e B colorido que
tiveram notas inferiores a 3. Porém, comparando os resultados dos sinais processados,
na Tabela 6.5, com os resultados dos sinais ruidosos, na Tabela 6.4, verifica-se que
houve melhora em todos os sinais, independente do nivel de ruido.

Em geral, os valores de SNR e PESQ apresentados nas Tabelas de 6.2 a 6.5,
indicam que o método proposto reduz ruido sem introduzir fortes distor¢es nos sinais

processados.



136

E ainda, pode-se comparar as formas de ondas dos sinais limpos

X, (8) (apresentados nas Figuras 6.1 a 6.4) e processados Y, , (8) (apresentados nas

Figuras 6.5 a 6.20).

Nas Figuras de 6.5 a 6.20 sdo apresentadas as formas de onda de todos os
sinais processados, cujos valores de SNR e PESQ foram apresentados nas Tabelas 6.2 a
6.5. Observando as formas de onda dos sinais processados, Figuras 6.5 a 6.20, pode-se
notar que o método proposto € eficiente na reducdo de ruido, tanto branco quanto
colorido, porém essa reducdo é mais eficaz para os sinais com SNR 10 dB e com ruido
branco (Figuras 6.5, 6.9, 6.13 e 6.17). Para os sinais com SNR 5 dB a redugéo é menor,
principalmente para os sinais femininos contaminados com ruido colorido (Figuras 6.12
e 6.20). Porém, observando todas as figuras, percebe-se que o método provoca uma
reducdo de ruido uniforme ao longo do sinal e, comparando os sinais processados com

0s respectivos sinais limpos, ndo ha introducéo de distor¢des nos trechos de voz.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES

Neste trabalho foram estudadas técnicas de reducdo de ruido em sinais de voz
com o objetivo de propor um método eficiente utilizando a transformada wavelet
discreta, principalmente para o processamento de sinais contaminados por ruidos
coloridos.

Consequentemente, foram estudadas as caracteristicas basicas dos métodos de
reducdo de ruido em sinais de voz, a teoria da andlise wavelet, alguns métodos de
reducdo de ruido em sinais de voz baseados em wavelets e 0 emprego das wavelets em
processamentos de sinais de voz.

A transformada wavelet discreta é uma ferramenta potente para o
processamento de sinais de voz, tanto para compressdo e codificagdo, quanto para a
melhoria do sinal. Quando se trata da melhoria do sinal de voz, o problema consiste em
determinar o melhor processo de filtragem para reduzir o ruido de fundo presente no
sinal, sem deteriorar os trechos de voz. Os metodos que usam o corte por limiar sdo os
mais comuns nas técnicas baseadas em wavelets, tendo como principal ponto positivo o
fato de que no dominio wavelet muitos coeficientes sdo redundantes e por isso podem
ser eliminados sem comprometer a reconstrucdo do sinal. Quando esses métodos sdo
usados, o maior problema consiste em determinar a melhor forma de se calcular e

aplicar o limiar.
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O objetivo deste trabalho foi realizar estudos e pesquisas visando a
apresentacdo de uma proposta de um método ndo-limiar para redugédo de ruido em sinais
de voz. A metodologia de reducdo de ruido proposta consiste na execucdo de trés
processamentos, cada um agindo de acordo com as suas caracteristicas nas regides de
voz e siléncio sem o uso de limiar. Além dos trés processamentos, foi aplicada uma
funcdo de transferéncia que atua fazendo o papel de um filtro em processamento de
sinal de voz.

Este método tem como principal objetivo superar as deficiéncias dos métodos
que utilizam limiares e realizar o processamento eficaz de sinais contaminados por
ruidos reais.

O método proposto neste trabalho foi testado para quatro tipos de sinais de voz
diferentes. Foram usados dois sinais de voz masculina e dois sinais de voz feminina, um
em Inglés e o outro em Portugués para cada género. Para verificar a qualidade dos sinais
processados, foram avaliados os niveis de reducdo de ruido e de distor¢do usando como
medidas a SNR e a PESQ. A PESQ faz uma comparacdo entre o sinal original e
processado baseado em parametros do ouvido humano enquanto a SNR compara o nivel
de ruido presente entre os dois sinais limpo e processado.

As SNRs dos sinais processados apresentados nas Tabelas 6.2 e 6.3 tiveram
valores sempre proximos dos valores dos sinais limpos, indicando que houve reducéo de
ruido sem introducéo de distor¢des nos trechos de voz do sinal.

Observando as formas de onda dos sinais processados, Figuras 6.5 a 6.20,
pode-se notar que o método proposto é eficiente na reducdo de ruido, tanto branco
quanto colorido, porém essa reducdo é mais eficaz para os sinais com SNR 10 dB e com
ruido branco (Figuras 6.5, 6.9, 6.13 e 6.17). Para os sinais com SNR 5 dB a reducéo é
menor, principalmente para os sinais femininos contaminados com ruido colorido
(Figuras 6.12 e 6.20). Porém, observando todas as figuras, percebe-se que o método
provoca uma reducdo de ruido uniforme ao longo do sinal e, comparando os sinais
processados com 0s respectivos sinais limpos, ndo ha introducdo de distorgdes nos
trechos de voz.

Os valores da PESQ apresentados na Tabela 6.5, para a maioria dos sinais,
foram superiores a 3, indicando que os sinais s@o bons para audi¢do. Apenas o sinal D,
quando processado com ruido branco e SNR 5 dB teve nota PESQ muito inferior a 3.
Os outros valores de PESQ que foram inferiores a 3 estiveram muito proximos desse

valor.
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Em geral, os resultados mostraram que o método é eficiente, pois faz a
reducdo de ruido no sinal sem introduzir distor¢Ges e sem mudar sua amplitude.

A principal vantagem do método proposto neste trabalho, em relacdo aos
demais métodos de reducdo de ruido no dominio wavelet, € 0 uso de uma funcéo de
transferéncia que ndo utiliza limiar para reduzir o ruido. Como essa funcdo nédo é
descontinua, ela ndo introduz distor¢des nos trechos de voz do sinal. O uso da fungédo
sigmoide faz com que a imagem da méascara de redugéo de ruido ndo seja maior do que
1, evitando assim que a amplitude do sinal processado seja modificada em relacdo ao
sinal de referéncia. Os resultados de PESQ e SNR, bem como as formas de onda dos
sinais processados, comprovam a eficiéncia desse método, como se pode observar pelas
figuras e tabelas apresentadas no capitulo 6. Da-se assim uma nova opc¢do para o
processamento de sinais de voz.

Como contribuicBes da tese pode-se citar uma nova abordagem na aplicagéo
de wavelets na reducdo de ruido em sinais de voz, eliminando o uso de limiares e, ainda,
um processamento mais uniforme do sinal ruidoso, o que evita descontinuidades ao
longo do processo de reducdo de ruido.

Como sugestdes para trabalhos futuros propde-se o0 uso de um Unico operador
que contempla todas as caracteristicas do sinal de voz, para facilitar implementacdes
praticas. Outra proposta seria a implementacdo de um método ndo-limiar usando uma

abordagem bayesiana.
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APENDICE A

Al. PROCESSO DE DECOMPOSICAO USANDO A TRANSFORMADA
WAVELET

Nesta parte, serdo realizados os procedimentos basicos de decomposicdo de
um sinal usando a Transformada Wavelet (TW) e de reconstrucdo usando a
Transformada Wavelet Inversa (TWI). Esses processos serdo denominados de
procedimentos.

Para realizar esses procedimentos, por um lado, suponha que é dado um sinal,

indicado por s(n), no dominio do tempo. O sinal s(n) ser4 decomposto, usando a TW,

num sinal, considerado no dominio wavelet, dominio este denominado de dominio

transformado. O sinal decomposto, considerado no dominio transformado, sera
indicado por S[n]. Por outro lado, dado um sinal §[n] no dominio transformado, sera
decomposto, usando a TWI, num sinal §(n), no dominio do tempo. Uma ilustracdo de
decomposicao usando a TWI é dada no apéndice C. Cabe observar gue, no caso em que
§[n] é o sinal S[n], acima citado, o sinal §(n) é necessariamente o sinal s(n),
considerado para obter S[n], ou seja, o sinal s(n) é o sinal reconstruido a partir de
S[n], usando a TWI.

Para a analise dos procedimentos a serem apresentados a seguir, serdo

efetuadas as operacGes necessarias em cada nivel de resolugdo. Também serdo
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apresentadas as curvas poligonais associadas em cada fase do processamento, para uma
melhor ilustracdo dos procedimentos a serem efetuados.

Cabe observar que, quando for considerado um sinal de comprimento N (ou
seja, um sinal com N coeficientes), 0 nimero maximo de niveis que a transformada

wavelet discreta pode decompor este sinal é n=1log, N . Assim, de acordo com o tipo de

processamento que se deseja fazer no sinal, para decompor um sinal, escolhe-se o
namero de niveis da transformada wavelet discreta.

Para a ilustracdo dos procedimentos, na decomposi¢cdo de um sinal, sera usada
a transformada wavelet de Haar. Assim, 0s processos que serdo seguidos para a
decomposicdo sdo técnicas especificas dessa transformada (BEYLKIN; COIFMAN;
ROKHLIN, 1990).

Suponha que um dado sinal s(n) é de comprimento 2", ou seja:

2" —

2
s(n):{szws2k+1 :0<k< =[S6,51152+ 551+ Sk s Sk s19++1Spn_p 1 Spn 41+

Para ilustrar os procedimentos acima citados, considere o sinal s(n) sendo um
vetor com 8 elementos, ou seja;

S(3) =[S, S, 'k=0,1,2,3]=[S,,S;,S,,53,5,4,5z, S, S, ]-

O vetor apresentado em seguida, com os valores numéricos, € apenas um
exemplo, para explanar a aplicacdo dos procedimentos da transformada wavelet e da
transformada wavelet inversa. No que se segue o0 vetor s(3), que ilustraré as aplicacfes
das transformadas, sera:

s(3)=[05 04 -02 -07 -08 05 -01 0] (A1)
conforme apresentado na Figura Al, que é uma representacdo dos seus coeficientes.

Essa representacdo € a curva poligonal passando pelos pontos (i + 1, s;) para i=0,...,7.
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0.4 /
0.2

n

Figura Al — Representacédo dos coeficientes do sinal s(3).

Para realizar a decomposicdo do sinal s(n), considerado no dominio do
tempo, usando a transformada wavelet de Haar, é aplicado ao sinal s(n) um processo
de decomposicdo para calcular os vetores s~ (decomposicdo do sinal s(n) no passo
k), k=1,...,n, associados a s(n), seguindo os passos que sdo descritos a seguir. Esses
passos seguem a seguinte sequéncia

s(N)>s" D552 5 155,
O sinal s ", obtido no Gltimo passo de decomposicéo, é indicado por S[n],

ou seja, o sinal S[n], no dominio transformado, € o sinal decomposto a partir de s(n).

Primeiro Passo: Calculo de s

O calculo dos coeficientes do sinal s, usando a TW de Haar, é realizado
usando as férmulas (BEYLKIN; COIFMAN; ROKHLIN, 1990)
Sij—l _Szjk

2

1 _
d/" =



152

] ]
j+1_ Sok-11Sak
=

2

De acordo com as férmulas dadas acima, os coeficientes do sinal s"? sdo:

g1 _ Sak F k41 , Sok ~Sak+1 :OSkSZ” -2
2 2
isto é,
Sgt+S; Sp—S; S, +S; S, —S; Sok TSaks1 Sk ~Sakn1 Szn_z +Szn -1
S(n_l) B 2 i) 2 i) 2 H 2 H i) 2 H 2 H H 2 H
Sy TSy

2
Efetuando os célculos descritos no vetor anterior, no caso particular n = 3,

utilizando os coeficientes do sinal s(3), tem-se a resultante da transformada processada

na primeira iteragéo, o vetor s,

8(3_1): So+31 SO—S1 SZ+S3 SZ—S3 S4+S5 S4—S5 SG+S7 56—37
2 2 o2 2 7 2 2 2 T2

0,5+0,4 0,5-0,4 —0,2+(-0,7) -0,2—(-0,7) -08+0,5 —0,8-0,5

GG-1) _ 2 2 2 ’ 2 2 2
-01+0 -01-0
2 2

Os elementos desse vetor serdo denotados da seguinte forma:
g1 =[s8, 5O D GV 3D g3 3D GG
que, uma vez efetuados os célculos, € o vetor
sV =[0,45 006 -0,45 0,25 —-015 -0,65 —-0,05 —-0,05] (A.2)
Na Figura A2 apresentam-se duas curvas poligonais, sendo a azul uma
representacdo dos coeficientes do sinal original proposto s(3) e em vermelho uma
representacdo dos coeficientes resultantes da transformada efetuada no primeiro passo,

(8-

conforme o vetor s resultante da operacdo apresentada acima.
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Figura A2 — Representacdo dos coeficientes do sinal s(3)e dos coeficientes do sinal
s® resultante do primeiro processamento de decomposicao.
Segundo Passo: Calculo de s~
Na segunda iteracdo, a operacdo da transformada wavelet para os coeficientes

de aproximagc&o e de detalhes, os coeficientes do vetor s~ sdo calculados da seguinte

forma:
Sok T Saks1 TSaks2 TSokis Sok —Saksr Sok TSaks1 ~Sok+2 ~Sokes Saks2 T Sak+s .
s0-2) _ 4 o2 4 ' 2
k=0, 2" —(n+1)
2
No caso particular, os coeficientes do vetor s® 2 s&o calculados assim:
Sp+S,+S,+S; S;—S; So+S,—S,—S; S,—S; S,+Ss+Sg+S, S,—Ss
$6-2) _ 4 o2 4 2 4 2
S, +S5—Ss—S; Sg—S,
4 2
Substituindo os coeficientes do sinal original s(3) nesse vetor, obtém-se:
0,5+0,4+(-0,2)+(-0,7) 0,5-0,4 0,5+0,4—(-0,2)—(-0,7) —0,2—(-0,7)
$6-2) _ 4 o2 4 ’ 2 ’
-08+05+(-0,)+0 -0,8-(0,5 -08+05-(-0,)-0 -01-0

4 ' 2 ’ 4 2
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Denotando, os coeficientes desse vetor, por
3-2) _1a(3-2) o(3-2) o(3-2) o(3-2) ~(8-2) ~(8-2) ~(3-2) ~(3-2)
s [ 537D 53D §(3-2) §(3-2) §(3-2) §(3-2) (3-2)]

tem-se
s =0 0,05 0,45 025 -01 -065 -0,05 —0,05] (A3)
Na Figura A3 apresentam-se duas curvas poligonais, sendo a azul a

representacdo dos coeficientes do sinal original proposto s(3) e em vermelho dos

coeficientes resultantes da transformada efetuada na segunda iteracéo do vetor s©®2'.

0.6

0.4 \
0.6 | — original / \

—— transformado

Figura A3 — Representacdo dos coeficientes do sinal s(3)e dos coeficientes do sinal

s®? resultante do segundo processamento de decomposicao.

Terceiro Passo: Calculo de s(""3)=S[3]

Como o sinal original s(3) adotado tem apenas oito coeficientes, esta iteracdo

configura-se como sendo a Gltima. Assim, o vetor s©°

é a resultante da operacédo da
transformada wavelet. Em geral, para a terceira iteracdo (a ultima, neste caso), a
operacdo da transformada wavelet nos coeficientes de aproximacdo e de detalhes, se

resume em efetuar o seguinte procedimento:
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Sy +S, +S,+S,+S, +S;+S,+S, S,—S, S,;+S,—S,—S,; S,—S,
NEE I 8 2 4 2
Sy+S, +S,+5,—S, —S, —S,—S, S,—S; S,+S;—-S,—S, S,—5,

8 l

2 4 2

Na sequéncia apresentam-se 0s coeficientes do sinal original s(3) efetuando

(8-

as operacdes propostas pelo vetor s 3 resultando em:

[0,5+0,4+(-0,2) +(-0,7) +(-0,8) + 0,5+ (-0,1) +0 0,5-0,4 05+0,4—(-0,2)—(-0,7) |
8 o2 4 ’
(o5 _| ~02=(-07) 05+04+(=0.2)+(-01)~(-08)-05-(-01)~0 —~08-(05)
2 ’ 8 ’ 2 ’
~08+05-(-01)-0 —01-0
L 4 , 2 .

onde seus coeficientes sdo denotados como segue

5(-3) :[533‘3),31(3‘3’,s§3‘3),5§3‘3’,sfﬁ‘s),sés_?”,sff‘s),s?‘?”].
Tem-se
s =[-0,06 0,05 045 0,25 0,056 -0,65 —0,05 —0,05] (A.4)
O sinal s©~2) representa a decomposicdo completa do sinal s(3) pela

transformada wavelet.

No dominio wavelet, dado um sinal no dominio do tempo s(n), o sinal
decomposto s "~"), conforme ja dito anteriormente, é denotado por S[n].
Assim, no caso do exemplo apresentado, o sinal S[3] denotara o sinal
decomposto s ¢-%), Tem-se entio:
S[3]=[-0,06 0,06 0,45 0,25 0,056 —-0,65 —0,05 —0,05] (A5)
Na Figura A4 apresentam-se as duas curvas poligonais representando

coeficientes de sinais, sendo a azul os coeficientes do sinal original proposto s(3) e em
vermelho os coeficientes da decomposicdo completa do sinal s(3) pela transformada

wavelet, o vetor S[3].



156

0.6

NV /

P \ /'/
0.6/ | — original / \

—— transformado

n

Figura A4 - Representagdo dos coeficientes do sinal s(3) e dos coeficientes do sinal

S[3], resultante do terceiro processamento de decomposicao.

A2. PROCESSO DE RECONSTRUCAO USANDO A TRANSFORMADA
WAVELET INVERSA

De um modo geral, para decompor um sinal §[n], considerado no dominio
transformado, usando a transformada wavelet inversa de Haar, € aplicado ao sinal S [n]
um processo de decomposicéo calculando os sinais, que sdo indicados por S, _,,, para
k=1,...,n, seguindo a seguinte sequéncia

§[n]H§(n_1) TP PO L SR

O sinal §,_,, obtido no ultimo passo de decomposicéo € indicado por $(n),
sinal este considerado no dominio do tempo. No caso particular em que §[n] é o sinal
S[n], obtido conforme o0s passos citados no item anterior, o sinal S(n) &
necessariamente o sinal s(n) considerado no inicio deste apéndice. Assim, o sinal s(n)

sera obtido seguindo a seguinte sequéncia de passos

S[Nl=s"" 8, ,=s"""P58, 1 y=5"" .. 8, =s(n)
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sendo s"®, k=1,...,n os sinais considerados no item anterior.

No caso em que n = 3, para a reconstrucdo, usando a transformada wavelet
inversa de Haar, do sinal s(3), exemplo do item anterior, a partir do sinal S[3], obtido
pelo processo de decomposi¢édo no item anterior:

S[3]=[-0,05 0,056 0,45 0,25 0,05 —-0,65 —0,05 —0,05]
sera seguida a seguinte sequéncia de passos

(3-1

S[B]=5®"1-8, =5 P8, , =58, ; =s(3).

Para a analise destes procedimentos serdo efetuados os calculos em cada nivel
de resolucdo, sendo ainda, apresentadas as curvas poligonais, que representam 0s
coeficientes do sinal reconstruido, em cada fase do processamento. Segue entdo, 0s
procedimentos para efetuar a operacdo de reconstrucdo do sinal, usando a transformada

wavelet inversa de Haar.

Primeiro Passo: Reconstrucéo do sinal s©®=?

A operacdo de reconstrucdo do sinal transformado para o dominio do tempo na
primeira iteracdo é feita executando as duas operacdes algébricas descritas abaixo. O
processo consiste na obtengdo de dois novos coeficientes de aproximacaos, e s,, que
serdo utilizados na segunda iteracdo do processo. Para esse fim, faz-se o uso dos
coeficientes de aproximacdo do sinal transformadoS[3], conforme os célculos

realizados a seguir.
So 3, _8(373) So—S, _8(373)
-0 Y4
2 2
Substituindo os valores numéricos dos dois coeficientes de aproximacdo do
sinal transformado s e s{*¥, resolve-se o sistema linear nas variaveis s, e s, para
se obter 0s novos coeficientes de aproximacao, que serdo utilizados na sequéncia dos

procedimentos para a obtencdo do sinal original.

Sy +S, —_005 So S, =0.05
S, +s,=—01 s B
= =5,=0; s,=-01
S, —S,=01

Com os novos valores para s, € s, a primeira iteragdo tem como resultante o

vetor s®~2) obtido em (A.3):
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s€-2=[0 0,05 0,45 0,25 -01 -0,65 —-0,056 —0,056] (AB)
Na Figura A5 apresentam-se duas curvas poligonais, sendo em azul a curva

que representa os coeficientes do sinal original proposto s(3) no dominio do tempo e

(8-

em vermelho a curva que representa os coeficientes do vetor s 2) | obtidos usando a

transformada wavelet inversa, calculados na primeira iteragéo.

0.6

0.4 / \
061 | — original \ |/

—— transformado

-0.8 ‘ ‘
1 2 3 4 5 6 7 8

n

Figura A5 — Representacdo dos coeficientes do sinal s(3)e dos coeficientes do sinal

s®~2 resultante do primeiro processamento da reconstrucéo do sinal.

Segundo Passo: Reconstrucéo do sinal s®-%

Na segunda iteracdo, o processo de reconstrucao é feito executando as quatro
operacOes algébricas apresentadas abaixo. Operacdes essas para obter quatro novos
coeficientes de aproximagédo s,, S,, S, e S, que serdo 0s novos coeficientes de
aproximagdo a serem utilizados no terceiro passo da reconstrugdo usando a
transformada wavelet inversa. Para esse fim, faz-se uso dos coeficientes de aproximacao

do sinal s®~?, obtidos na iteragcdo anterior, conforme as operacdes algébricas:

Sot5S, _g(2) So—S; _g(2) S, t5s _g(2) S, —Sg —g(2)
2 ° 2 ? 2 ¢ 2 °
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Substituindo os valores numéricos dos quatro coeficientes de aproximagao do
sinal transformado, resultante da primeira iteracdo, s, s&?, s&2 e s, resolve-
se o sistema linear e obtém-se os novos coeficientes de aproximagéo s,, S,, S, € S,

que serdo utilizados na proxima iteracéo para a obtencéo do sinal original. Tem-se

SotS, g 30—52:0145 S, +S; __01 s4—56:_0,05
2 2 2
Das duas primeiras:
S, +5,=0
= s,=0,45, s,=-0,45
S, —S,=0,9
Das duas Ultimas:
S, +S¢=-0,2
= s,=—015, s,=-0,05
S,—S¢=—01

Com os novos valores para s,, s,, S, € S, a segunda iteracdo tem como

resultante, o vetor s®~Y obtido em (A.2):
s¢Y=[0,45 0,06 -0,45 025 -015 —-0,65 —0,05 —0,05](A.7)
Na Figura A6 apresentam-se duas curvas poligonais, sendo em azul a curva

que representa os coeficientes do sinal original proposto s(3) no dominio do tempo e

(3-1

em vermelho a curva que representa os coeficientes do vetor s®% obtidos usando a

transformada inversa efetuada na segunda iteracéo.
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Figura A6 — Representacdo dos coeficientes do sinal s(3)e dos coeficientes do sinal

s@ resultante do segundo processamento da reconstrucdo do sinal.

Terceiro Passo: Reconstrucéo do sinal s(3)

Neste ultimo procedimento, as operaces sdo efetuadas nos coeficientes de
aproximacdo, assim como, nos coeficientes de detalhes. Para obter esses novos
coeficientes usam-se todos os coeficientes do sinal transformado s®* obtidos no passo
anterior, conforme expresso pelas equacgdes algébricas descritas a seguir. Como o sinal
original s(3) adotado tem apenas oito coeficientes, esta iteragcdo configura-se como
sendo a Ultima. Assim, o vetor s(3) €é a resultante da operacédo de reconstrucédo usando a
transformada wavelet inversa e como consequéncia é a reconstrucdo do proprio sinal
original no dominio do tempo apresentado no comecgo desta secdo. A seguir sdo
apresentadas as operacdes algébricas que sdo usadas para a obtencéo dos coeficientes do

sinal original s (3) .

Sp 5, —S(H) Sp—S; _5(371) S, +S;5 _3(371) S, =S _3(371)
T4 0 T4 %1 —92 —93
2 2 2 2
S,+S . S,—S _ S +S . S —S _
4 5:S(3 1) 4 5:S(3 1) 6 7:S(3 1) 6 7:S(3 1)

2 ‘ 2 > 2 6 2 !
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Substituindo os valores numéricos dos coeficientes do sinal transformado
resultante da segunda iteracdo, resolve-se o sistema linear e obtém-se 0s novos

coeficientes do sinal original s (3) .

S8 45 S9=% _0 05 3:%3s 045 5275 _0 o5
2 2 2 2
%55 __ 015 %% __ 065 %:_0’05 %% 0,05
S, +5,=0,9
— s,=05; s,=0,4
S, —$,=01
s, +5,=—0,9
= s,=—0,2, s,=-07
s,—5;=0,5
S4 +55=_013
Y S4=—0,8, S5=0|5
Sy —S;=—13
S +s,=—01
= ss=—01 s,=0
Sg—S,=—01

Com os novos coeficientes calculados, o vetor resultante s(3) é o sinal
reconstruido usando a transformada wavelet inversa, ou seja, 0 processo descrito
anteriormente, nos trés passos, € o processo de reconstrucdo do sinal original s(3) no
dominio do tempo, proposto no comego deste apéndice.

s(3=[o5 04 -02 -0,7 -08 05 -01 0] (A.8)

Na sequéncia a Figura A7, apresenta a curva poligonal resultante da

transformada wavelet inversa, ou seja, a mesma curva apresentada na Figura Al que

representa o sinal original s(3) proposto no inicio desta secao.
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Figura A7 — Representacdo dos coeficientes do sinal reconstruido s (3) usando a

transformada wavelet inversa.

Entre o Gltimo passo da decomposicéo e o inicio da reconstrucdo pode ser feito
0 processamento do sinal de acordo com o0s objetivos desejados, por exemplo,
compressdo ou reducgdo de ruido.

Se, por exemplo, o objetivo fosse a compressdo, antes de aplicar a
transformada wavelet inversa em s©-% poderiamos eliminar os coeficientes com
menores valores absolutos e, neste caso teriamos o seguinte vetor:

sC-3=[0 0 045 0,25 0 -0,65 0 0].

A reconstrucédo desse sinal, usando o processo da transformada wavelet inversa
mostrado anteriormente, resultaria em:

§[3]=[0,45 0,45 -0,2 -0,7 -0,65 0,65 0 O]
que é uma boa aproximacao de s(3), como se pode observar na Figura A8.

Assim, para uma reconstrucdo aproximada do sinal, foram necessarios apenas
trés coeficientes no dominio transformado, ou seja, foram usados apenas aqueles que

tinham maior valor absoluto.
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Figura A8 — Representacdo da compresséo dos coeficientes do sinal original s(3) .
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APENDICE B

B1. O OPERADOR OMS E A TRANSFORMADA WAVELET

Este apéndice tem o intuito de facilitar a compreensdo da execucdo dos
processamentos denominados aqui como operadores. O objetivo é fazer com que o

leitor entenda os procedimentos basicos desta operagdo. Para ilustrar este procedimento,

considere um sinal ruidoso S[n], no dominio wavelet, tendo 2" elementos

2" -2

S[n]:{SZK,SZM:OSkS }:{30,31,52,33,...,52k,szm,...,sznz,sznl} (B.1)

e 0 primeiro processamento denominado como Operador Média Simples (OMS),

apresentado na se¢éo 5.2.1, descrito conforme a seguinte equacao:

f, :W para i=0,..,n-1e f =f (B.2)
No que se segue, o sinal ruidoso S[n] sera denotado por:
SINI=| Syer Sy 0<k<Z 2_2} (B.3)

considerando esse sinal como um vetor em R" , em que N=2".

Para ilustrar o processo, considere o sinal ruidoso (com n = 3), sendo o vetor

apresentado anteriormente em (A.5):
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S[3]=[-0,056 0,05 0,45 0,25 0,05 —0,65 —0,05 —0,05] (B.4)

Observar que o sinal S[3] tem uma amplitude absoluta de 0,65 unidades de
medida.

Este vetor € somente uma ilustracdo com apenas oito coeficientes, para
explanar a aplicacdo do operador OMS de uma forma simples, pois 0s sinais que séo
analisados, em geral, contém milhares de coeficientes. Na Figura B1 é apresentada uma
representacdo dos coeficientes do sinal S[3] considerado acima. Essa representacao é a

curva poligonal passando pelos pontos (i + 1, s;), para i=0,...,7, que tambem sera

denominada de sinal S[3].

0.6

0.4

0.2

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

Figura B1 — Representacao dos coeficientes do sinal ruidoso S[3] .

O gréfico do operador OMS, dado pela equacdo (B.2), € a curva poligonal

(passando pelos pontos (i + 1, fj)) no qual cada elemento f, e obtido pela média dos
respectivos valores absolutos de cada duas amostras consecutivas do sinal S[n],
conforme a equacdo (B.2). O conjunto dos elementos f, obtidos usando a equagéo
(B.2), no sinal S[n], sera indicado por F[n]; assim,

FIn]={f,, f,, f,,... .} (B.5)
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Os elementos do conjunto F[3], associado ao sinal S[3], sdo calculados a
seguir. O grafico do operador OMS, associado a F[3], é apresentado na Figura B2.

f _|-0,05/+[0,05]

fo=2 N o=y = ;=005
5, |+|s, | 0,05/+0,45|

f1: 5 = fl:# = fl=0,25

Y s L g
2 2

f3=|53|+|34| - fszw = f,=015
2 2

4:|s4|J2f|35| N fAZM = f,=0,35

f5=|35|J2r|56| - f5=|‘°'65|;’|_0'05| — f,=0,35

f6=|Se|J2r|S7| - f6=|‘°'05|;’|_0'05| — f,=0,05

f7 _ |S7|;‘|36| — f7 _ |_ 0’O5|+|_ O’O5| — f7 =0,05

Com os célculos efetuados, os elementos do conjunto F[3], utilizando a
equacdo (B.2), de acordo com a equacéo (B.5) é o conjunto dado por:
F[3]1={0,05 0,25 0,35 0,15 0,35 0,35 0,05 0,05} (B.5%)
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0.4

0.35
0.3 \

0.25

0.15 \

0.05

Figura B2 — Representacao dos coeficientes de F[3] ap6s aplicacdo do Operador OMS
ao sinal S[3].
Agora, serdo calculados os coeficientes f,,i=0,...,n, sem o uso do valor

absoluto em (B.2), ou seja, usando a férmula

+Si+l (BG)

f, =t
2

Os célculos efetuados usando a equacdo (B.6) sdo apresentados a seguir e a
curva poligonal correspondente obtida, usando esses dados, é apresentada na Figura B3.

fO:so+sl f02—0,05+0,05 s f,=0
2 2

f =27 o =200 025
2 2

f2252+s3 N f2:O'45+O'25 . f,-035
2 2

f3:s3+s4 - f3:O,25+O,05 — f,-015
2 2

f4:S4 +Sg . f4 :w = f4:_0,3
2 2

f5235+36 N ft_):(—0,65)+(—O,05) s f,=—035

2 2
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f = Sg +5, N f = (-0,05)+(-0,05) s f,——005
2 2

- S; +Sg N - (-0,05)+(-0,05) s f,=—0,05
2 2

Com os calculos efetuados, os elementos do conjunto que serd denotado por
F’[3] utilizando a equacéo (B.6) séo dados por:
F[31={0 025 035 015 -0,3 -0,35 -0,05 -0,05} (B.6%)

0.4

0.3

0.2

0.1

-0.1

-0.2

-0.3

-0.4

Figura B3 — Representacao dos coeficientes de F’[3] apds aplicacdo do operador OMS
ao sinal S[3], sem utilizacdo do valor absoluto.

O uso do operador OMS dada pela equacéo (B.2) se justifica pelo fato de que
0 produto entre os coeficientes do sinal original S[3] pelos coeficientes de F[3] apenas
reduzira o sinal processado, ao passo, que quando se faz o produto dos coeficientes do
sinal S[3] pelos coeficientes de F’[3], além de reduzir o sinal processado, a fase de
alguns coeficientes do sinal processado ficara com a sua fase invertida, e isto causara
distor¢Ges no sinal processado.

Na Figura B4, para melhor comparagdo entre o0s sinais processados,
apresentam-se as trés curvas poligonais vistas nas figuras anteriores utilizando o sinal

ruidoso original S[3].
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0.6

0.4

0.2

—— original
-0.6 —— com médulo
sem médulo

n
Figura B4 — Representacao dos coeficientes de S[3], F[3] e F’[3].

Observando a Figura B4, pode-se ver que a curva vermelha, cujos coeficientes
sdo calculados wusando o moddulo, esta totalmente acima do semiplano
{(n,s):s>0}enquanto que a curva verde, que ¢é calculada sem a utilizacdo do modulo,
tem partes abaixo do semiplano {(n,s):s>0}. Se a curva verde fosse usada para a
reducdo de ruido proposta, haveria inversdo de coeficientes e, consequentemente,
introducao de distor¢Ges no sinal. Esse fato justifica o uso do valor absoluto no célculo
do operador OMS.

A reducdo de ruido em sinais de voz proposta no dominio wavelet, para este
processamento, é feita através da simples multiplicacdo dos respectivos elementos do
sinal ruidoso, indicado pelo conjunto S[n] dado em (B.1l), pelos correspondentes
elementos do operador OMS, indicado por F[n] conforme a equacdo (B.5). Assim, tem-
se 0 conjunto resultante:

Y[n]={s, x fy,s; x f;,s, xf,,...,s, x f } (B.7)

Fazendo y, =s; x f;, a equacéo (B.7) pode ser escrita como:
YInI={Yo. Y1, Y20 Yo}k (B.8)

Os elementos do conjunto Y[n] s&o coeficientes resultantes da caracterizagéo

da operacgéo de reducéo de ruido.
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Para o processamento denominado como OMS, os elementos do conjunto

resultante Y[3], usando S[3] e F[3] conforme a equagéo (B.8) sdo calculados a seguir.

Yo=So X fy: Yy, =—0,05x0,05
yi=5 X fi: y, =0,05x0,25
Y, =8, X f,: y,=0,45x0,35
Y3=8; X fy: y,=0,25x0,15
Yo=S,xf,: y,=0,05x0,35
Y5 =S5 X f5: y; =—0,65x%0,35
Yo =8¢ X fq Yy, =—0,05x 0,05
y,=s, X f,: y,=-0,05x0,05

Assim, o sinal reduzido Y[3] é dado por:

=

) R VRV

y,=—0,0025
y,=0,0125
y,=0,1575
y,=0,0375
y,=0,0175
Y, =—0,2275
Y, =—0,0025
y, =—0,0025

Y[3] = {-0,0025 0,0125 0,1575 0,0375 0,0175 -0,2275 -0,0025 -0,0025} (B.9)

Observar que o sinal reduzido Y[3] tem amplitude absoluta de 0,2275 unidades

de medida.

A curva poligonal passando pelos pontos (i + 1, y;) é apresentada na Figura

BS5.

0.2

0.15

0.1

0.05

-0.05

-0.1

-0.15

-0.2

-0.25

Figura B5 — Resultante da operagdo y, =s; . f,: representacéo dos coeficientes do sinal

Y[3].
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0.6

—— original

04 —— processado

0.2

n
Figura B6 — Comparacéo entre as curvas (sinal original S[3] e sinal processado Y [3]).

Analisando as duas curvas poligonais da Figura B6, apresentadas em B1 e B5,
pode-se notar que, quando se analisa os coeficientes do sinal ruidoso original (em azul:
Figura B1) e os coeficientes resultantes da reducdo de ruido através do operador OMS
(em vermelho: Figura B5), esses coeficientes sofrem uma reducgdo de 0,4225 (0,65 —
0,2275) unidades de medida no valor absoluto de suas amplitudes, havendo assim
reducdo de ruido.

Como se observa na Figura B6 ha uma diferenca consideravel entre os sinais
original e processado, isto se deve ao fato de o sinal original ter amplitude no intervalo
[-1,1], desta forma o vetor F[3] tem uma amplitude menor que o sinal original fazendo

com que no produto de F[3] por S[3] a reducdo na amplitude do sinal processado seja
forte. Essa reducdo em parte se deve ao fato de se tratar de um sinal sem ruido. Como
ndo ha componentes ruidosos o operador reduz coeficientes significativos do sinal
original.

Observar que o processo de decomposicdo do sinal s(n), no dominio do
tempo, para o sinal S[n], no dominio wavelet ou dominio transformado, € feito usando
a transformada wavelet. J& o processo de reconstrugdo do sinal s(n) a partir do sinal

S[n], é feito utilizando a transformada wavelet inversa. Esses processos de
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decomposicao e de reconstrucdo foram apresentados no Apéndice A, aplicados a um

caso particular do sinal s(3), dado em (A.1).
Por outro lado, no Apéndice B, foi processado o sinal S[n], considerado no
dominio transformado, para o sinal Y[n], considerado também no dominio

transformado. Esse processamento é feito usando o denominado operador OMS,
definido pela equacdo (B.2). A execucéo do processamento foi exemplificado usando o
sinal S[3], dado em (B.4), para a obtencéo do sinal Y [3], dado em (B.9).

Agora deve-se decompor o sinal Y[n], obtido via operador OMS e
considerado no dominio transformado, para um sinal que sera denotado por y(n) no

dominio do tempo. Essa decomposicdo € feita usando a transformada wavelet inversa,

seguindo os passos da reconstrucdo do sinal s(n) a partir do sinal S[n], conforme
apresentados no Apéndice A. Mais especificamente, deve-se aplicar a transformada
wavelet inversa de Haar ao sinal Y [n] para calcular os sinais indicados por ¥,_,,, para
k=1,...,n, seguindo a sequéncia de passos
Y [n]~ 9(n_1) — y(n_z) (R ==Y 9(n_n) .

Osinal ¥,_, , obtido no Gltimo passo de decomposigéo, € indicado por ¥ (n).

Usando o processo descrito acima, para exemplificar, serd decomposto o sinal
Y [3], dado em (B.9), para a obtencéo do sinal y(3), seguindo a seguinte sequéncia de
passos

YIRBI Yy Yian 2 Yisg =1V ).

Esse processo de decomposicdo € apresentado no Apéndice C.



173

APENDICE C

Cl. PROCESSO DE RECONSTRUCAO USANDO A TRANSFORMADA
WAVELET INVERSA NO SINAL RUIDOSO

Para ilustrar as operacdes basicas da transformada wavelet inversa no sinal
ruidoso, seré utilizado o vetor no dominio transformado Y[3] apresentado no Apéndice
B. O processamento do vetor Y[3] consiste em efetuar a transformada wavelet inversa

(operacdes efetuadas no Apéndice A), obtendo um novo sinal no dominio do tempo, que
sera denotado como \f(3). Para a analise destes procedimentos serdo efetuados os

calculos em cada nivel de resolucdo, sendo ainda apresentadas as curvas poligonais do
sinal original no dominio do tempo s(3), apresentados no Apéndice A, e a reconstrucédo
do sinal em cada fase do processamento para um melhor entendimento.

Nesta parte, usando a transformada wavelet inversa (vide Apéndice A), é

realizada a operacdo de reconstrugédo do sinal Y [3], apresentada no Apéndice B. Abaixo

é apresentado o vetor Y[3] obtido no Apéndice B.
Y[3] =[-0,0025 0,0125 0,1575 0,0375 10,0175 -0,2275 -0,0025 -0,0025]

O processo de reconstrucdo do sinal é feito seguindo os passos apresentados

no Apéndice A, conforme descritos a seguir. No caso particular, devem-se obter 0s

coeficientes do vetor Y (3) a partir de Y[3]. Para a analise destes procedimentos serdo
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efetuados os calculos em cada nivel de resolucdo, sendo ainda, apresentadas as curvas
poligonais, que representam os coeficientes do sinal reconstruido, em cada fase do
processamento. Seguem entdo o0s procedimentos para efetuar a operagdo de

reconstrugéo do sinal, usando a transformada wavelet inversa (vide Apéndice A).

Primeiro Passo: Calculo do sinal ¥ ,_,,

A operacdo de reconstrucao do sinal ruidoso transformado para o dominio do
tempo na primeira iteracdo é feita executando as duas operacdes algébricas descritas
abaixo. O processo consiste na obtengao de dois novos coeficientes de aproximagaos, e
S,, que serdo os novos coeficientes de aproximagéo, utilizados na segunda iteragéo do

processo. Para esse fim, faz-se uso dos coeficientes de aproximagéo do sinal ruidoso

transformado Y [3], conforme os célculos realizados a seguir.

SotSs _ce9) S0 754 _c-9)
-0 Y4
2 2
Substituindo os valores numéricos dos dois coeficientes de aproximacdo do
sinal ruidoso transformado s{*® e s{**, resolve-se o sistema linear nas variaveis s, e
s, para se obter os novos coeficientes de aproximagao, que serdo utilizados na
sequéncia dos procedimentos para a obtencdo do sinal ruidoso no dominio do tempo.

Sy +S, So—S,

~0,0025 00175

s, +s,=—0,005
= s,=0,015, s,=-0,02

s, —S,=0,035
Com os novos valores para s, € s, a primeira iteragdo tem como resultante o
vetor Y,y :
¥y =[0,015 0,0125 0,575 0,0375 -0,02 —0,2275 —0,0025 — 0,0025 ]

Na Figura C1 apresentam-se duas curvas poligonais, sendo em azul a curva

que representa os coeficientes do sinal original proposto s(3) no dominio do tempo
(vide Apéndice A) e em vermelho a curva que representa os coeficientes do vetor y;_,,

obtidos usando a transformada wavelet inversa no sinal ruidoso, calculados na primeira

iteracdo.
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Figura C1 — Representacao dos coeficientes do sinal s(3) e dos coeficientes do

sinal y,_,,, resultante do primeiro processamento da reconstrugéo do sinal ruidoso.

Segundo Passo: Célculo do sinal 9(3_2)

Na segunda iteragdo, o processo de reconstrucdo é feito executando as quatro
operacdes algébricas apresentadas abaixo, operacbes essas para obter quatro novos
coeficientes de aproximagdo s,, S,, S, e S, que serdo 0s novos coeficientes de
aproximacdo a serem utilizados no terceiro passo da reconstrucdo usando a
transformada wavelet inversa. Para esse fim, faz-se uso dos coeficientes de aproximacao
do sinal y ;_,,, obtidos na iteragéo anterior, conforme as operagdes algébricas:

Substituindo os valores numéricos dos quatro coeficientes de aproximacao do
sinal ruidoso transformado, resultante da primeira iteragdo, s, s, s&? e s&?,
resolve-se o sistema linear e obtém-se os novos coeficientes de aproximagao s,, S,, S,
e S, que serdo utilizados na proxima iteracdo para a obten¢do do sinal ruidoso

processado no dominio do tempo. Tem-se
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2 2 2 2
%:0,015 %% _g1575  2F % __go =% __0,0025
Das duas primeiras:
S, +5,=0,03
02 =  5,=01725; s,=-01425
S, —s,=0,315
Das duas ultimas:
s, +s,=—0,04
4o Te = s,=—0,0225; s,=-0,0175
s, —S;=—0,005

Com os novos valores para s,, S,, S, € Sy, a segunda iteracdo tem como
resultante o vetor ¥, _,:
Y2 =[01725 0,0125 —0,1425 0,0375 —0,0225 —0,2275 —0,0175 —0,0025]

Na Figura C2 apresentam-se duas curvas poligonais, sendo em azul a curva

que representa os coeficientes do sinal original proposto s(3) no dominio do tempo
(vide Apéndice A) e em vermelho a curva que representa os coeficientes do vetor y,_,

obtidos usando a transformada inversa no sinal ruidoso efetuada na segunda iteragéo.
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Figura C2 — Representacao dos coeficientes do sinal s(3) e dos coeficientes do

sinal y,_,,, resultante do segundo processamento da reconstrugéo do sinal ruidoso.

Terceiro Passo: Calculo do sinal ¥ ,_; =Y (3)

Neste ultimo procedimento, as operaces sdo efetuadas nos coeficientes de
aproximacdo, assim como, nos coeficientes de detalhes. Para obter esses novos

coeficientes usam-se todos os coeficientes do sinal transformado ruidoso y,,_,, obtido

no passo anterior, conforme expresso pelas equacGes algébricas descritas a seguir.
A seguir sdo apresentadas as operaces algebricas que sdo usadas para a

obtencdo dos coeficientes do sinal ruidoso processado no dominio do tempo y (3) .

Sp 5, —S(H) Sp—S; —S(H) S, +S5 _3(371) S, —S; _S(S—l)
—0 -9 —92 —93
2 2 2 2
S, +Sg _3(371) S, —Sg _5(371) Sg TS _5(371) Sg — S _3(371)
— 94 —95 — 9% -7
2 2 2 2

Substituindo os valores numéricos dos coeficientes do sinal transformado
resultante da segunda iteracdo, resolve-se o sistema linear e obtém-se 0S novos

coeficientes do sinal ruidoso processado no dominio do tempo ¥ (3) .

S0%S _ 01725 So=S ;81 —00125  2'% JZ’SS = -0,1425 %=0,0375
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S, +Ss S,—Ss Se+S S —S;

=-0,0225 =-0,2275 L=-0,0175 =-0,0025

S, +5,=0,345 B _ B

= s,=0185; s,=0,16
S, —S,=0,025
s, +s,=—0,285 B _ B

= s,=—0105; s,=-0,18
s, —S,=0,075
s, +S;=—0,045 .

= s,=—0,25; s,=0,205
S, —Ss =—0,455
Se+5,=-0,035 :

= s, =—0,02;, s,=-0,015
S —S, =—0,005

Com os novos coeficientes calculados, o vetor resultante ¥ (3) é o sinal ruidoso

processado no dominio do tempo reconstruido usando a transformada wavelet inversa.

Segue abaixo o sinal ruidoso processado no dominio do tempo:
y@3)=[0,18 0,16 -0,05 -0,18 -0,25 0,205 -0,02 -0,015]

Na Figura C3 apresentam-se duas curvas poligonais, sendo em azul a curva
que representa os coeficientes do sinal original proposto s(3) no dominio do tempo
(vide Apéndice A) e em vermelho a curva que representa os coeficientes do vetor

¥ (3) obtidos usando a transformada inversa no sinal ruidoso efetuada na terceira e

ultima iterac&o.
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Figura C3 — Representacao dos coeficientes do sinal s(3) e dos coeficientes do

sinal y (3) , resultante do terceiro processamento da reconstrucédo do sinal ruidoso.

Analisando as duas curvas poligonais da Figura C3, pode-se notar que, quando
se analisa os coeficientes do sinal original (em azul: Figura Al) e os coeficientes
resultantes da reducdo de ruido no sinal ruidoso (em vermelho: Figura C3), todos no
dominio do tempo, esses coeficientes sofrem uma reducéo de 0,55 (0,8 — 0,25) unidades
de medida no valor absoluto de suas amplitudes, havendo assim reducdo de ruido.

Como se observa na Figura C3, as duas curvas poligonais praticamente tém o
mesmo formato, havendo uma diferenca consideravel entre suas amplitudes, fazendo
com que a reducdo na amplitude do sinal processado seja forte. Consequentemente o

sinal processado apresentard uma reducdo ou atenuagdo em seu ruido.
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APENDICE D

D1. METODO PROPOSTO

A metodologia de reducdo de ruido proposta neste trabalho consiste na
aplicacdo de trés operadores parciais e independentes. Para ilustrar as operacOes basicas

da aplicacdo destes operadores, sera utilizado o sinal S[3] (vide (A.5) e (B.4)). Neste

trabalho propde-se um processamento que faz uma combinacdo polinomial dos trés
operadores, e em seguida, faz uma adequacao de amplitude via ajuste sigmoidal.

O processamento via combinacdo polinomial combina as fun¢des usadas nos
trés processamentos apresentadas nas equacdes (5.7), (5.8) e (5.9). Como dois dos
processamentos apresentados reduzem significativamente o ruido, naturalmente eles
introduzem fortes distor¢es nos trechos de voz, pois a redugdo também é forte nesses
trechos. Assim, minimizando a redugdo de ruido, as distorgdes também serdo
minimizadas, pois o ruido se espalha de maneira uniforme pelo sinal.

Uma alternativa proposta para 0 uso deste processamento consiste em
aumentar os valores das funcdes usadas em cada um dos processamentos (vide 5.2.1,
5.2.2 e 5.2.3) e considerar a soma das mesmas. Assim, dado « entre 0 e 1, indicando
respectivamente, nas equacgoes (D.1), (D.2) e (D.3)

_Isil+ sl

i . (D.1)



181

s (D.2)
ot|s; |
sl (D.3)
o+ s, |
a combinag&o polinomial proposta é a fungdo f (y;,z;,w,) dada por:
f=y>+2+w, (D.4)

A equacdo (D.1) € a equacdo (B.2) apresentada no Apéndice B. Para ilustrar a
combinacdo proposta, os resultados obtidos serdo apresentados sem detalhes dos
procedimentos, pois estes ja foram abordados nos trés apéndices anteriores.

Em relacéo ao operador OMS, considerando o conjunto S[3]=[s,,...,S,], dado

em (A.5) e (B.4), e indicando por

| {|si|+ ] |
Y3 [3]=[s, xy’:i=0,...,7]=[s; X — [i=0,...,7]

tem-se (vide também (B.5’)).

Y *(3) =[-0,00000625 0,00078125 0,01929375 0,00084375 0,00214375 -0,02786875
—0,00000625 —0,00000625

Decompondo esse sinal, usando a transformada wavelet inversa de Haar, de

modo analogo ao que foi feito no Apéndice C, obtém-se o sinal, denotado por y° (3):

y°(3)=[0,0222125 0,02065 —0,0163125 —-0,018 —0,030025 0,0257125
—-0,00215 —0,0021375

Observe que o sinal reduzido y°(3) tem amplitude absoluta de 0,030025
unidades de medida.

Analisando as duas curvas poligonais da Figura D1, pode-se notar que, quando
se analisa os coeficientes do sinal original s (3) (em azul: vide também a Figura Al) e
os coeficientes resultantes da reducdo de ruido no sinal ruidoso da combinagdo proposta
¥2(3) (em vermelho: Figura D1), todos no dominio do tempo, esses coeficientes sofrem
uma reducgdo de 0,769975 (0,8 — 0,030025) unidades de medida no valor absoluto de
suas amplitudes, havendo assim reducédo de ruido.
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Como se observa na Figura D1, as duas curvas poligonais praticamente mantém as
caracteristicas dos coeficientes significativos, havendo uma diferenca consideravel entre
suas amplitudes, fazendo com que a redugdo na amplitude do sinal processado seja
forte. Consequentemente o sinal processado apresentard uma reducdo ou atenuacdo em

seu ruido.

0.6 \
—— original
—— TWI Y[3]
0.4 /
0.2 /
0 —_ e
S /
-0.2 /
-0.4 /
-0.6
-0.8
1 2 3 4 5 6 7 8

n
Figura D1: Representacédo dos coeficientes do sinal s(3) e dos coeficientes do sinal
¥°(3), resultante do terceiro processamento da reconstrucéo do sinal ruidoso.

Na Figura D2, para melhor comparacao entre os sinais original e processado,
apresentam-se as trés curvas poligonais. Em azul, apresenta-se o sinal original no
dominio do tempo s(3), apresentado no Apéndice A (vide Figura Al); em verde,
representacdo do sinal ruidoso processado pelo operador OMS no dominio do tempo,

denotado por Y (3), apresentado no Apéndice C (vide Figura C3); e em vermelho
apresenta-se o sinal ruidoso processado elevando ao cubo o operador OMS, sinal este

denotado por ¥3(3).



183

0.6 I

—— original

—— elevado ao cubo
0.4 sem elevar ao cubo

. /

. /

-0.8

Figura D2: Representacdo dos coeficientes do sinal s(3) (em azul); representacdo dos
coeficientes do sinal ¥ (3) (em verde) e representacdo dos coeficientes do sinal

2 (3) (em vermelho).

Observando a Figura D2, nota-se que o0s trés sinais tém as mesmas
caracteristicas em seus coeficientes, pois as fases sdo mantidas, embora haja forte
reducdo em suas amplitudes.

Para o segundo processamento denominado como operador SNRP (vide 5.2.2)
os procedimentos utilizados para decomposicdo e reconstrucdo dos sinais foram os
mesmos apresentados nos Apéndices A, B e C. Cabe ressaltar que para este
processamento o operador utilizado é dado pela equagdo (5.8), sendo a mesma
apresentada em (D.2).

Em relacdo ao operador SNRP, conforme (5.8), considerando novamente o
conjunto S[3], dado em (A.5) e (B.4), e indicando por

Z[3]=[s, x2,:i=0,..., 7]=[s, x[ s ]:i:O,...,Y]

a+ls)|
tem-se

Z[3]=[-0,041666667 0,041666667 0,440217392 0,240384616 0,041666667 —0,640151515
—0,041666667 —0,041666667]
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Decompondo esse sinal, via transformada wavelet inversa de Haar, obtém-se o

sinal denotado por Z(3):

Z (3)=[0,481884059 0,398550725 —0,199832776 —0,680602008 —0,598484848
0,681818182 0,083333334 0,166666668]

Do mesmo modo, indicando por

22[3]=[s, x2%:i=0,..., 7]=[s, x( 51 J i=0,...,7]

a+ls)|
tem-se

Z?[3]=[-0,034722222 0,034722222 0,430647449 0,231139054  0,034722222
—0,63045225 —-0,034722222 —0,034722222

E decompondo esse sinal, do mesmo modo como nos casos anteriores, obtém-

se o sinal, denotado por Z* (3):

7%(3) =[0,465369671 0,395925227 —0,199508395 —0,661786503 —0,665174472
0,595730028 0,138888888  0,208333337

Observar que o sinal reduzido 7?(3) tem amplitude absoluta de 0,665174472
unidades de medida.

Analisando as duas curvas poligonais da Figura D3, pode-se notar que, quando
se analisa os coeficientes do sinal original s (3) (em azul: vide também a Figura Al) e
os coeficientes resultantes da redugdo de ruido no sinal ruidoso da combinagéo proposta
72(3) (em vermelho: Figura D3), todos no dominio do tempo, esses coeficientes sofrem
uma reducdo de 0,134825528 (0,8 — 0,665174472) unidades de medida no valor
absoluto de suas amplitudes, havendo assim, reducao de ruido.
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0.6

04l

0.2

—— original | |
—— TWI Y[3]

Figura D3: Representagéo dos coeficientes do sinal s(3) e dos coeficientes do sinal
7%(3), resultante do terceiro processamento da reconstrucdo do sinal ruidoso.

Na Figura D4, para melhor comparagao entre os sinais original e processado,
apresentam-se as trés curvas poligonais. Em azul, apresenta-se o sinal original no
dominio do tempo s(3), apresentado no Apéndice A (vide Figura Al); em verde,
representacdo do sinal ruidoso processado pelo operador SNRP no dominio do tempo,

denotado por Z(3); e em vermelho apresenta-se o sinal ruidoso processado pela

combinagao proposta, denotado por 72(3).
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0.8 I

—— original

—— eleavado ao quadrado
0.6 sem elevar ao quadrado

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

Figura D4: Representacdo dos coeficientes do sinal s(3) (em azul); representacdo dos
coeficientes do sinal Z(3) (em verde) e representacdo dos coeficientes do sinal

722 (3) (em vermelho).

Agora sera considerada a combinacdo dos operadores OMS e SNRP. Embora,
a soma apresentada na equacdo (D.4) contenha uma terceira parcela, que é o operador
SNRPR, para a reconstrucdo do sinal, o0 mesmo ndo foi usado, pois este operador €
utilizado apenas quando o sinal original estd contaminado por algum tipo de ruido.
Como o mesmo trabalha com a estimativa do ruido, ele sé € utilizado em sinais de voz
onde se possa fazer a distingdo entre siléncio e voz, sendo que o ruido é estimado nos
trechos de siléncio.

Considerando o conjunto S[3], dado em (A.5) e (B.4), e denotado por:

Y23[3]::[s,x(y,3+z,2):i=0,...,7]=[s,x[ }{ ! J [i=0,...,7]
2 a+|s)|

tem-se

Y, [3]=[-0,034728472 0,035503472 0,449941199 0,231982804 0,036865972
—-0,658321 —0,034728472 —0,034728472]
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Decompondo esse sinal, de modo analogo ao que foi feito nos casos anteriores,
obtém o sinal reduzido pela “combinacdo” ¥* (3)+2°(3), sinal este denotado por
¥, (3):

V5 (3) =[0,487582171 0,416575227 —0,215820895 —0,679786503 —0,764643916
0,551998084 —0,071594444 —0,0021379

Na Figura D5, apresenta-se o sinal reconstruido, em vermelho, usando a
combinacdo proposta e o sinal original, em azul, para que se possa compara-los.

A diferenca de amplitude absoluta entre os dois sinais apresentados na Figura
D5 ¢ de 0,035356084 (0,8 — 0,764643916). Esta diferenca seria menor caso existisse
ruido no sinal, pois haveria a introducéo da terceira parcela da equacéo (D4).

0.6 \
N\ | — original
W TWIX 3]

0.4

0.2 \
0

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

Figura D5: Sinal s (3) (em azul) e X [3]=¥; (3), combinacéo de §°(3) e de Z* (3) (em
vermelho).
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APENDICE E

E1. ANALISE COM UM SINAL DE VOZ

Nesta secdo serd feita uma analise com um trecho de um sinal de voz
utilizando os conceitos que foram apresentados nos apéndices anteriores. Ainda como
forma de ilustracdo serdo apresentadas as figuras resultantes dos processamentos,
utilizando um sinal de voz denominado de Sinal A, que é apresentado no Capitulo 6
deste trabalho.

Conforme os apéndices apresentados anteriormente, as analises serdo feitas
usando o operador OMS e a combinacgdo proposta, sendo 0 mesmo procedimento a ser
realizado para o Sinal A. Para processar o Sinal A, utilizando os processamentos
propostos, foi feita a analise em um trecho de voz contendo 128 amostras, usando a
wavelet de Daubechies (db10). Na Figura E1 apresenta-se um trecho do sinal de voz do
Sinal A no dominio do tempo e na Figura E2 o respectivo trecho do sinal no dominio

wavelet (dominio transformado).
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Figura E1: Trecho de um sinal de voz (Sinal A) no dominio do tempo.
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Figura E2

Como

analisados nos

20 40 60 80 100 120 140
n

: Trecho de um sinal de voz (Sinal A) no dominio wavelet (dominio
transformado).

0s processos de decomposicdo e reconstrucdo de um sinal ja foram

apéndices anteriores, as figuras que serdo apresentadas em seguida séo

resultantes da utilizagdo destes conceitos juntamente com a aplicacdo do operador OMS
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apresentado no Apéndice B. Como consequéncia disso tudo, omitir-se-d0 tais
demonstracdes e apenas serdo apresentadas as figuras resultantes de tais
processamentos. Na Figura E3 apresenta-se o mesmo trecho do sinal no dominio
wavelet processado utilizando o operador OMS e na Figura E4, o mesmo trecho do sinal

reconstruido no dominio do tempo utilizando a transformada wavelet inversa.

0.06

0.04+ 8

0.02+ ]

AN

-0.02+ 8

-0.04+ 8

-0.06

-0.08 I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140

n

Figura E3: Trecho do sinal de voz (Sinal A) processado no dominio wavelet utilizando o
operador OMS.
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n

Figura E4: Reconstrucdo do trecho do sinal de voz (Sinal A) no dominio do tempo
usando a TWI.

Pode-se verificar que a Figura E1 e a Figura E4 apresentam as mesmas
caracteristicas em suas formas de onda, diferenciando-se apenas em suas amplitudes.
Analisando as duas formas de ondas, verifica-se que o trecho de sinal de voz utilizando
0 operador OMS reduz drasticamente a sua amplitude em comparacdo com o sinal
original, o que se deve ao fato de o sinal original ter amplitude no intervalo [-1,1],
fazendo com que a reducdo na amplitude do sinal processado seja forte. Essa redugéo
em parte se deve ao fato de se tratar de um trecho de sinal sem ruido. Como ndo ha
componentes ruidosos, o operador reduz coeficientes significativos do sinal original.
Isto se pode notar na Figura E5, onde se faz a comparacdo das duas formas de onda
apresentadas nas Figuras E1 (em azul) e na Figura E4 (em vermelho).
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Figura E5: Trecho do sinal de voz (Sinal A) original no dominio do tempo (em azul:
Figura E1) e trecho do sinal de voz (Sinal A) processado pelo operador OMS
reconstruido no dominio do tempo (em vermelho: Figura E4).

Para ilustrar a combinacgdo proposta, os resultados obtidos seréo apresentados
sem detalhes dos procedimentos, pois estes ja foram abordados nos apéndices
anteriores, principalmente no Apéndice D. Serdo apenas apresentadas as figuras
resultantes da combinacédo proposta para o trecho de sinal de voz (Sinal A).

Seré considerada a combinagdo dos operadores OMS e SNRP. Embora a soma
apresentada na equacdo (D.4) contenha uma terceira parcela, que é o operador SNRPR,
para a reconstrucdo do sinal, o0 mesmo ndo foi usado, pois este operador € utilizado
apenas quando o sinal original esta contaminado por algum tipo de ruido. Como o
mesmo trabalha com a estimativa do ruido, ele s6 € utilizado em sinais de voz onde se
possa fazer a distin¢do entre siléncio e voz, sendo que o ruido é estimado nos trechos de
siléncio.

Entdo, na Figura E6 apresenta-se trecho do sinal de voz (Sinal A) processado

no dominio wavelet usando a combinacdo proposta apresentada no Apéndice D.
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Figura E6: Trecho do sinal de voz (Sinal A) processado no dominio wavelet utilizando a
combinacgéo proposta.
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Figura E7: Reconstrucdo do trecho do sinal de voz (Sinal A) usando a TWI no dominio
do tempo utilizando a combinacao proposta.

Na Figura E7 apresenta-se o mesmo trecho do sinal de voz (Sinal A)

reconstruido utilizando a TWI, no dominio do tempo, utilizando a combinacao proposta.
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Pode-se notar que quando se comparam a Figura E1 e a Figura E7, ambas no dominio
do tempo, ha uma pequena diferenga em suas formas de onda. Esta diferenca seria
menor ainda caso existisse ruido no sinal, pois haveria a introducéo da terceira parcela
da equacdo (D4). Isto pode ser observado na Figura E8, onde se faz a comparacgéo entre
o trecho do sinal original (Sinal A) representado em azul e, em vermelho, o trecho do

sinal (Sinal A) processado pela combinagao proposta.

0.3

0.25
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0.15
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n

Figura E8: Trecho do sinal de voz (Sinal A) original no dominio do tempo (em azul:
Figura E1) e trecho do sinal de voz (Sinal A) processado utilizando a combinacao
proposta no dominio do tempo (em vermelho: Figura E7).
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APENDICE F

SINAIS NO DOMINIO WAVELET

O sinal usado no capitulo 5, para apresentacdo da metodologia proposta, é
apresentado neste apéndice, no dominio wavelet. As figuras a seguir séo relativas aos

trés processamentos e a combinacgédo polinomial dos trés.

F.1. SINAIS ANTES DO PROCESSAMENTO
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Figura F1: Sinal limpo X [n].
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Figura F2

: Sinal contaminado com ruido branco S[n].
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Figura F3: Sinal contaminado com ruido colorido S, [n].

F.2. OPERADOR OMS
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Figura F4: Sinal limpo processado pelo operador OMS, Y, [n].
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Figura F5: Sinal contaminado com ruido branco processado pelo operador OMS, Y, [n].
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Figura F6: Sinal contaminado com ruido colorido processado pelo operador OMS,
Yo [n].
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F.3. OPERADOR SNRP
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Figura F7: Sinal limpo processado pelo operador SNRP, Y, [n].
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Figura F8: Sinal contaminado com ruido branco processado pelo operador SNRP,
Y, [n].
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Figura F9: Sinal contaminado com ruido colorido processado pelo operador SNRP,

F.4. OPERADOR SNRPR
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Figura F11: Sinal contaminado com ruido branco processado pelo operador SNRPR,
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Figura F12: Sinal contaminado com ruido colorido processado pelo operador SNRPR,
Y, [n].
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F.5. COMBINACAO PROPOSTA
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Figura F13: Sinal limpo processado pela Combinacéo Proposta, Y, [n].
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Figura F14: Sinal contaminado com ruido branco processado pela Combinacéo
Proposta, Y [n].
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Figura F15: Sinal contaminado com ruido colorido processado pela Combinacao
Proposta, Y, [n].
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