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RESUMO

Neste trabalho é feito um estudo sobre os métodos de reducdo de ruido aditivo em
sinais de voz baseados em wavelets e, atraves deste estudo, propde-se um novo método de
reducéo de ruido em sinais de voz no dominio wavelet. O principio basico da maioria dos
métodos de reducéo de ruido baseados em wavelets é a determinacdo e aplicacdo de um
limiar, que permite bons resultados parasinai s contaminados por ruido branco, mas ndo sdo
eficientes no processamento de sinais contaminados por ruido colorido, que é o tipo de
ruido mais comum em situacoes reais. Nesses métodos, o limiar, geramente, € caculado
nos intervalos de siléncio e aplicado em todo o sinal. Os coeficientes no dominio wavelet
sd0 comparados com este limiar e agqueles que estdo abaixo deste valor sdo eliminados,
fazendo assim uma aplicagcdo linear deste limiar. Esta eliminagdo acaba causando
descontinuidades no tempo e na freqiiéncia no sinal processado. Além disso, aformacom
gue o limiar & cadculado pode degradar os trechos de voz do sina processado,
principalmente nos casos em que o limiar depende fortemente da Ultima janela do ultimo
trecho de siléncio. O método proposto neste trabalho também € baseado em corte por
limiar, mas em vez de uma aplicacéo linear do limiar, ele faz uma aplicagdo néo-linear, o
gue evita as descontinuidades causadas por outros algoritmos. O limiar é caculado nos
trechos de siléncio e ndo depende apenas da Ultimajanelado ultimo trecho de siléncio, mas
sim de todas asjanelas, ja que este limiar € umamédiade todos os limiares calculados neste
trecho. Isto faz com que a reducdo do ruido sga mais uniforme e introduza menos
distor¢des no sina processado. Além disso, nos trechos de voz ainda é ca culado um novo
limiar que também sera usado, em conjunto com o limiar calculado no siléncio. Isto faz
com que a energia da janela que esta sendo processada seja também considerada. Desta

forma ele acaba sendo eficaz para sinais que apresentam caracteristicas ndo-estacionarias e



ainda elimina a decisao voiced/unvoiced, técnica muito usada para minimizar distorgoes,
gue é dependente daenergiado sinal. Naaplicacdo do limiar, em vez de anular coeficientes
gue estdo abaixo do limiar, estes coeficientes sdo apenas atenuados, de forma que o que se
apresenta € uma nova versdo de limiar suave no dominio wavelet. Além do método
proposto, que é eficiente tanto para sinai s contaminados por ruido branco quanto parasinais
contaminados por ruido colorido, apresenta-se um novo algoritmo de deteccéo siléncio/voz

baseado em wavelets.

Palavras-chave — Wavelets, Multirresolucéo, Limiar, Reducdo de Ruido, Transformada
Wavelet Discreta, M edidas de Qualidade.



ABSTRACT

In this work a study of additive noise reduction in speech based on wavelets is
presented and, based on this study a new noise reduction method in speech in the wavelet
domain is proposed. The basic idea of most methods of noise reduction based on wavelets
is the determination and application of a threshold, that produces good results for signals
contaminated by white noise, but they are not very efficient in processing signals
contaminated by colored noise, which is more common in real situations. In those
methods, the threshold, generally, is 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 are below this value are eliminated, making a linear application of this
threshold. This elimination causes discontinuities in time and frequency of the processed
signal. Besides, the way that the threshold is computed can degrade the voice segments of
the processed signal, principally when the threshold depends strongly on the last window
of the last silence segment. The proposed method in this work is also based in
thresholding, but, instead of a linear application of the threshold, it makes a non-linear
application, which avoids the discontinuities caused by other algorithms. The threshold is
calculated in the silence segments and is hot dependent only on the last window of the last
silence segment, but of all the windows, since this threshold is an average of all thresholds
calculated in this segment. It makes noise reduction more uniform and introduces less
distortion in the processed signal. Besides, in the voice segments a new threshold is
calculated that will be also used with the threshold calculated in the silence. It makes that
the energy of the window that is being processed is also considered. This way, it is
effective for signals with non-stationary characteristics and still eliminates the

voiced/unvoiced decision, a very common technique used to minimize distortions,



dependent on the signal energy. In the threshold application, instead of canceling the
coefficients that are below the threshold, these coefficients are just attenuated, so it
presents a new soft threshold version in the wavelet domain. Besides the proposed
method, which is efficient for signals contaminated by white or colored noise, it is

presented a new voice activity detection based on wavelets.

Keywords - Wavelets, Multiresolution, Threshold, Noise Reduction, Discrete

Wavelet Transform, Performance Measures.



CAPITULO1

INTRODUCAO

A reducdo de ruido é importante nas mais variadas aplicacdes que envolvem
processamento de sinais: como em sistemas de reconhecimento automatico de fala,
telefonia, sistemas de codificacdo, etc. Os métodos mais explorados nas ultimas trés
décadas sdo baseados na Transformada de Fourier (AGUIAR, 1989; BOLL, 1979;
EPHRAIM e MALAH, 1984; EPHRAIM, 1992; HANDEL, 1995; VIEIRA FILHO et al., 1995)
e muitos apresentam bons resultados. Entretanto, ainda existem aplicagfes para as quais
as técnicas atuais ndo conseguem apresentar resultados satisfatorios. Um exemplo tipico é
a aplicacdo em sistemas de codificagdo usados em comunicacdes sem fio, onde o nivel de
ruido pode degradar de maneira significativa o sinal transmitido.

Os estudos com base na Transformada de Fourier ainda sdo importantes, mas
existem muitos estudos que tentam explorar a Transformada Wavelet Discreta (DWT)
(DONOHO, 1995; SEOK e BAE, 1997; SHEIKHZADEH e ABUTALEBI, 2001).

Se do ponto de vista de codificacdo de sinais de voz com boa relacdo sinal/ruido
(SNR) a Transformada Wavelet é de facil aplicacdo e gera resultados considerados bons, o
mesmo ndo pode ser dito com relagdo as aplica¢c6es de reducao de ruido quando a SNR é
baixa. As metodologias mais relevantes encontradas na literatura usam como base o
calculo de um limiar a partir do sinal ruidoso, com posterior eliminacdo de coeficientes
wavelet, que é um tipo de codificagdo basico usando wavelets (DONOHO, 1995;
KASTANTIN etal., 1994; RIOUL e VETERLLI, 1991). O problema é que o uso de um limiar
resulta em ruidos residuais incbmodos ao ouvido humano, apesar de muitos autores

tentarem justificar seus métodos usando o nivel de reducdo de ruido obtido. O ruido



residual aparece quando o limiar é aplicado aos coeficientes, gerando novos coeficientes
gue podem ser nulos ou ndo. Do ponto de vista auditivo, o ruido residual obtido em
sistemas baseados na DWT, é parecido com o “ruido musical”, que é um ruido residual
caracteristico dos métodos baseados na Transformada de Fourier (EPHRAIM e MALAH,
1984; VIEIRA FILHO, 1996), principalmente aqueles que usam o principio da subtracédo
espectral (BOLL, 1979).

Por outro lado, os métodos baseados em wavelets, na sua maioria, sdo eficientes na
reducdo de ruido branco, deixando a desejar quando se trata de ruido colorido
(BAHOURA e ROUAT, 2001(B); DUARTE et al., 2004(A); SEOK e BAE, 1997;
SHEIKHZADEH e ABUTALEBI, 2001).

Neste trabalho sdo apresentados novos métodos baseados em wavelets para reducdo
de ruido em sinais de voz, com o objetivo de reduzir o ruido residual e torné-los eficientes
tanto para sinais contaminados por ruido branco quanto para sinais contaminados por
ruido colorido.

O texto esta organizado como segue:

e No capitulo 2 sdo apresentados aspectos da reducdo de ruido em sinais de
voz, bem como as medidas para avaliacdo do desempenho dos métodos de
melhoria em sinais de voz;

e No capitulo 3 é apresentado um estudo detalhado da teoria de wavelets;

e No capitulo 4, métodos de reducdo de ruido em sinais de voz baseados em
wavelets sdo apresentados juntamente com suas vantagens e desvantagens;

e No capitulo 5 é apresentado e discutido um novo método para reducdo de
ruido em sinais de voz usando wavelets.

e No capitulo 6 sdo apresentados os resultados da aplicagdo do método
proposto para reducdo de ruido em sinais de voz e as avaliacdes deste
método;

e Finalmente, no capitulo 7 séo apresentadas as conclusdes e as consideragdes

finais deste trabalho.



CAPITULO 2

ASPECTOS GERAIS DA REDUCAO DE RUIDO EM SINAIS DE VOZ

Introducao

Em muitos sistemas de comunicacdo, o ruido de fundo pode causar perda da
gualidade ou inteligibilidade do sinal de voz. Quando a comunicagdo é feita num
ambiente silencioso, a informacao trocada é facilmente detectada e precisa. Entretanto, um
ambiente ruidoso reduz a habilidade do ouvinte em entender o que é dito. Além disso, na
comunicacdo interpessoal, o sinal de voz pode ser transmitido por telefone, canais de radio
e reproduzido por autofalantes ou fones de ouvido. A qualidade do sinal pode, assim, ser
também influenciada na converséo dos dados (microfone), transmissdo (ruido através dos
canais) ou reproducdo (autofalantes ou fones de ouvido). O objetivo principal de um
algoritmo de reducdo de ruido em sinais de voz é melhorar a qualidade do sinal, seja
reduzindo ruido de fundo, seja suprimindo o canal ou interlocutor que esteja gerando
interferéncia.

O problema da reducédo de ruido em sinais de voz, ou melhoria de sinal contaminado
por ruido aditivo, tem sido muito discutido nas ultimas décadas. Muitos métodos tém sido
propostos, cada um voltado para caracteristicas ou restricbes especificas, todos com
diferentes graus de sucesso. O ruido considerado nesses métodos pode ser o ruido
Gaussiano branco, ruido produzido por um avido, por um carro ou por maquinas no
ambiente de uma fabrica. Dependendo da aplicacdo, um sistema pode ser direcionado a
um ou mais objetivos, como melhoria na qualidade geral, aumento da inteligibilidade ou
reducdo da fadiga do ouvinte, como exemplo de fadiga pode-se citar um ruido de fundo

gue ndo interfira na voz, mas que se torna incbmodo por estar sempre presente. O objetivo



de alcancar melhor qualidade e/ou inteligibilidade de um sinal de voz ruidoso pode
também contribuir para a melhoria de rendimento em outras aplica¢des, tais como
compressdo ou reconhecimento de fala e identificacdo de locutor.

Como em qualquer problema de engenharia, é necessario ter um entendimento claro
de objetivos e habilidades para medir o desempenho do sistema e verificar se estes foram
alcancados. Quando se considera a reduc¢éo de ruido, normalmente se pensa em melhorar
a relacdo sinal ruido (SNR). E importante perceber, entretanto, que este pode n&o ser o
critério mais apropriado de rendimento para a melhoria em sinais de voz. Todo ouvinte
tem um entendimento intuitivo de qualidade de voz, inteligibilidade e fadiga auditiva.
Entretanto, estas areas sdo dificeis de se quantificar na maioria das aplicacdes de melhoria
de sinais de voz, pois elas sdo baseadas em avaliacdes subjetivas do sinal processado.

Neste capitulo, apresenta-se a classificacdo de métodos de melhoria de sinais de voz,
com énfase na reducdo de ruido, e as principais medidas usadas para avaliacdo de

desempenho dos algoritmos de reducéo de ruido.

2.1 Classificacao de Métodos para Melhoria de Sinais de Voz

Existem varias formas nas quais métodos de melhoria de sinais de voz podem ser
classificados (DELLER et al., 1993). Um grupo abrangente de técnicas esta concentrado na
forma em que o sinal é modelado. Algumas técnicas sdo baseadas em modelos de
processos estocasticos do sinal. Estas técnicas, geralmente, trabalham sobre um dado
critério matematico. Existem sistemas que sdo baseados em critérios perceptivos e
procuram melhorar aspectos importantes da percep¢do humana. Por exemplo, uma
determinada técnica pode se concentrar apenas na melhoria da qualidade de consoantes,
pois as consoantes sdo conhecidas por seu papel importante na inteligibilidade numa
maneira desproporcional & energia de todo o sinal.

Os algoritmos de melhoria podem ser classificados, também, de acordo com o
numero de canais usados para captar/transmitir o sinal de voz. Para aplicacdes de um
Unico canal, apenas um microfone é usado para captar voz e ruido. Neste caso, a estimacao
do perfil de ruido deve ser feita durante os periodos de siléncio entre as expressdes vocais,
assumindo-se, assim, um carater estacionario do ruido de fundo. Sinais de voz em

telefonia ou de radio locuc¢do sédo captados por um unico canal. Nos algoritmos de dois ou



mais canais (multicanais), as ondas sonoras chegam em cada um dos sensores em
intervalos de tempo levemente diferentes, sendo que, normalmente, um é uma versao
atrasada do outro. Técnicas para melhoria de sinais de voz em sistemas de multicanais sdo
baseadas em dois cenarios basicos: no primeiro, um canal primario contém o sinal de voz
com ruido aditivo e um segundo canal contém uma amostra do sinal ruidoso (ruido de
referéncia) relacionado ao ruido no canal primario. Normalmente, existe uma barreira
acustica entre os sensores para garantir que o sinal de voz ndo se misture com o ruido de
referéncia. No segundo, ndo existe barreira acustica e, entdo, o algoritmo empregado deve
levar em consideragdo o cruzamento de informag6es entre os varios canais ou aplicar um
mecanismo multisensor para detec¢do das formas de onda.

Além das classificacdes baseadas em detalhes especificos dos métodos, existem ainda
guatro classes de métodos de melhoria em sinais de voz que diferem substancialmente na
forma em que sdo aplicados. Cada uma dessas classes tem suas proprias suposicoes,
vantagens e limitacdes. A primeira classe se concentra no dominio espectral de
curto-prazo. Esta técnica reduz o ruido existente, subtraindo o ruido (no espectro de
poténcia, transformada de Fourier ou dominio de autocorrelacdo) encontrado durante
atividade sem fala em casos de um Unico microfone ou de um microfone de referéncia em
sistemas com mais de um canal. A segunda classe é baseada no uso de métodos iterativos
de modelagem do sinal de voz. Estes sistemas se concentram na estimagao de parametros
dos modelos que caracterizam o sinal de voz, seguidos por ressintetizacdo do sinal sem
ruido, baseado num filtro ndo-causal de Wiener. Estas técnicas estimam os paradmetros do
sinal de voz em ruido baseado em modelos auto-regressivos, auto-regressivos com
restricGes ou média movel autoregressivos (DELLER etal., 1993). Esta classe de técnicas de
melhoria requer um conhecimento a priori do ruido e das estatisticas do sinal de voz e,
geralmente, resulta em esquemas iterativos de melhoria. A terceira classe de sistemas é
baseada no “cancelamento do ruido adaptativo” (ANC). O tradicional ANC ¢é formulado
usando um ambiente com dois canais, sendo um para captar o sinal de voz ruidoso e 0
outro para captar apenas o ruido. Nesse caso é usado um filtro adaptativo, atualizado com
base na minimizacdo do erro quadratico medio (Algoritmo least mean squares, LMS). A
ultima classe é baseada na peridiocidade do sinal de voz. Estes métodos empregam a faixa
da freqtiéncia fundamental usando ou um ANC de Unico canal (aplicacédo especial) ou um

filtro tipo pente adaptativo da magnitude do espectro harmdnico (DELLER et al., 1993).



Os métodos abordados neste trabalho considerardo que: (1) apenas um microfone
sera usado para a captacdo do sinal de voz, (2) o ruido é aditivo; e (3) o ruido e o sinal sdo
descorrelacionados.

Os ruidos considerados para as aplicagcdes serdo o ruido branco, ruido que possui
sua poténcia uniformemente distribuida no espectro de freqtiéncia, e o ruido colorido,
ruido cuja densidade espectral de poténcia é proporcional ao inverso da frequéncia
(CONNOR, 1973). O ruido colorido ¢ mais comum em situacdes reais. Além disso, 0s
ruidos apresentados, branco ou colorido, serdo estacionarios, isto é, ruidos cujas
propriedades estatisticas se mantém constantes ao longo do tempo ou, pelo menos, por
um periodo longo de tempo. Os ruidos ndo-estacionarios sédo ruidos cujas propriedades

estatisticas variam ao longo do tempo.

2.2 Medidas de Qualidade

Para estabelecer meios de comparagdo e avaliacdo de algoritmos de melhoria em
sinais de voz, varias técnicas tém sido desenvolvidas ao longo da histéria do
processamento de sinais. Geralmente, estes testes caem em duas classes: medidas
subjetivas de qualidade e medidas objetivas de qualidade. As medidas subjetivas sédo
baseadas em comparag6es entre o sinal original e o sinal processado por um ou mais
ouvintes, que subjetivamente classificam a qualidade do sinal conforme uma escala
predeterminada. As medidas objetivas de qualidade sdo baseadas em comparacdes
matematicas entre o sinal original e o sinal processado. Muitas medidas objetivas de
gualidade quantificam a qualidade com uma medida de distdncia numérica ou um modelo
de como o sistema auditivo interpreta qualidade (GRAY Jr. e MARKEL, 1976). Como as
distor¢6es introduzidas por algoritmos de melhoria em sinais de voz variam, varios testes

e medidas tém surgido para diferentes aplicac¢6es.

2.2,1 Medidas Subjetivas de Qualidade

As medidas subjetivas sdo baseadas em comparagdes entre o sinal original e o sinal
processado, feitas por um ouvinte ou um grupo de ouvintes (DELLER et al., 1993). Os

sinais original e processado sdo apresentados para o grupo de ouvintes que emitem notas,



ou seja, classificam os sinais. Entretanto, para que testes subjetivos possam ser aplicados,
as diferencas entre os sinais devem ser praticamente imperceptiveis ao ouvido humano.

Este tipo de medida, como se pode concluir facilmente, é altamente dependente do

grupo de ouvintes, ou seja, diferentes grupos de ouvintes podem classificar de forma
diferente 0os mesmos sinais, por isso as avalia¢cdes subjetivas devem ser planejadas de
modo que ndo sejam dependentes do grupo de ouvintes. Além disso, este tipo de
procedimento requer muito tempo para sua execucdo e nem sempre 0s resultados obtidos
permitem chegar a uma conclusdo sobre o que deve ser melhorado no esquema de
processamento. Assim, considerando a diversidade de locutores, de ouvintes e ainda de
frases, a aplicagdo de tais testes passa a ser algo dificil de ser organizado. Porém,
desconsiderar os testes subjetivos significa fugir da metodologia mais completa que existe
na avaliacdo de sistemas de melhoria de sinais de voz. Em DELLER et al. (1993) varias
propostas de avaliacdo subjetiva sdo apresentadas. Para simplificacdo, dois testes
subjetivos seriam suficientes:

a) Apresenta-se ao ouvinte o sinal original e o sinal processado, que deve decidir se
0s sinais sdo iguais ou se o sinal processado é melhor ou pior do que o sinal
original;

b) Apds 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 objetivo é verificar se o ouvinte ndo privilegia um método pela
sua posicdo em relagdo ao sinal teste (ruidoso). O ouvinte deverd apenas

informar qual é a melhor frase.

2.2.2 Medidas Objetivas de Qualidade

Pensando nas limita¢cdes das medidas subjetivas, alguns algoritmos para estimacéo
da qualidade do sinal processado foram criados. O critério de desempenho de uma
medida objetiva de qualidade do sinal de voz é a sua correlagdo com estimativas
subjetivas de qualidade. Dessa forma, como o objetivo da melhoria em sinais de voz é
produzir um novo sinal que seja percebido pelo sistema auditivo de forma natural e livre

de distorcdes, é compreensivel que as medidas subjetivas sejam meios preferiveis para



classificacdo de qualidade. Entretanto, a medida que o algoritmo de melhoria de sinais de
voz tem sua complexidade aumentada, torna-se necessario ser habil para distinguir até
mesmo as mais sutis diferencas na qualidade do sinal de voz processado.

A analise da correlacdo entre os sinais original e processado é aplicada para
determinar a habilidade da medida objetiva de qualidade em predizer a qualidade julgada
pelos ouvintes na avaliacdo subjetiva.

A classificagdo de qualidade através de medidas objetivas fornece meios
guantitativos, repetitivos e precisos de compara¢do do desempenho de algoritmos de
codificacdo e melhoria de voz (DELLER et al., 1993). As medidas objetivas fazem uma
comparacao direta entre o sinal original e sua versdo processada. Por isso, é necessario que
no processo de calculo do algoritmo as formas de onda dos sinais de voz, original e
processado, estejam sincronizadas.

Um método normalmente utilizado na implementacdo de medidas objetivas consiste
em dividir os sinais de voz em blocos de curta duracéo, e entédo calcular a medida de
distdncia/distorcdo de cada um dos blocos. Feito isto, pode-se formar uma medida final
por meio da combinacédo das medidas de distor¢do de cada bloco ou observar os valores
obtidos ao longo do processamento, apresentados em um gréafico de distancias/distorcéo.

Véarias medidas objetivas de qualidade sdo propostas na literatura especializada e a

mais comum delas, apresentada a seguir, é a relacdo sinal ruido (DELLER et al., 1993).

2.2.2.1 Relagao Sinal Ruido

A relagdo Sinal/Ruido (SNR) é a medida mais amplamente utilizada em sistemas
analdgicos de codificacdo de forma de onda. Ao longo dos anos foram desenvolvidas
diferentes varia¢@es, incluindo a SNR classica, SNR segmentada e SNR segmentada
ponderada na frequéncia, entre outras (DELLER et al., 1993).

E importante notar que as medidas baseadas na SNR sdo apropriadas somente para
sistemas de codificacdo ou melhoria que visam reproduzir a forma de onda original, pois
seu procedimento de calculo mede o erro entre as amostras simultaneas dos sinais original
e processado. A SNR é dada por (DELLER et al., 1993):
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sendoo’ a variancia do sinal original e ¢’ a variancia do erro, calculado como a

diferenga entre o sinal original e o sinal processado.
2.2.2.2 Qutras Medidas Objetivas (Baseadas em Distancia)

Além da SNR, outras medidas baseadas em distancia (métrica) entre os sinais podem
ser utilizadas.

Em muitos sistemas de melhoria de sinal de voz, a forma de onda do sinal
processado, as vezes, ¢ muito diferente da forma de onda original, embora seja percebida
da mesma maneira pelo ouvido humano. Medidas como as baseadas na SNR, que obtém
uma medida de distorcdo baseada em diferengas entre as amostras das formas de onda do
sinal original e do sinal processado, ndo fornecem uma medida significativa de
desempenho quando as duas formas de onda diferem em seus aspectos fisicos. Portanto,
medidas de distancia que sejam sensiveis a varia¢do no espectro do sinal de voz tornam-se
necessarias.

Uma das medidas de distancia muito aplicada, neste caso, é a medida de Itakura-
Saito (DELLER et al., 1993; GRAY Jr. e MARKEL, 1976). Esta medida é baseada na
diferencga entre modelos do sinal de referéncia e da forma de onda do sinal processado. A
medida de distancia é calculada entre conjuntos de parametros de Predicédo Linear (LP)
estimados a partir de blocos sincronizados (tipicamente com duracéo de 16ms a 32ms) dos
sinais de referéncia e processado.

Outra medida muito usada é a distancia cepstral (DELLER et al., 1993; GRAY Jr. e
MARKEL, 1976) que representa uma distédncia euclidiana ponderada entre os sinais
original e processado, usando como base seus cepstros. Na verdade, isto representa uma
distancia direta entre os coeficientes dos seus modelos de Predicdo Linear. O objetivo é
mostrar o quanto os dois sinais estdo espectralmente distantes. Assim, a disténcia cepstral

mede o nivel de distorcao entre os sinais original e processado.



Além dessas medidas existem outras que tentam reproduzir a avaliagdo subjetiva
feita por seres humanos, sdo as chamadas medidas objetivas baseadas em critérios
psicoacusticos, que fazem a avaliacdo baseada em caracteristicas do ouvido humano
(FLANAGAN, 1972; HOWARD e ANGUS, 1996; SCHROEDER et al., 1979; TSOUKALAS
etal., 1993).

Uma das medidas baseadas em critérios psicoacusticos que tem sido amplamente
usada para avaliacdo de sistemas de melhoria de voz é a PESQ (Perceptual Evaluation of
Speech Quality), medida proposta pela ITU (International Telecommunications Union)
através da recomendacédo 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 original e processado sdo comparados com relagdo a atraso, distdrbios
simétricos e assimétricos (BEERENDS et al., 2002; Rix et al., 2000). A pontuacao final de
gualidade, emitida pelo algoritmo da PESQ, é obtida calculando a distancia entre os sinais
original e processado. A pontuacgdo varia entre 0,5 e 4,5, embora, na maioria dos casos, a
faixa de saida assume valores semelhantes aos observados nos testes subjetivos do tipo
MOS (Mean Square Opinion) (DELLER et al., 1993), entre 1,0 e 5,0, sendo esta a faixa
normal de valores alcangados em experimentos ACR (Absolute Category Rating method)
(RIX, et al., 2000). Assim, quanto maior for a semelhanca entre os sinais comparados,
maior o valor da pontuacéo obtida.

Nao existe nenhuma referéncia na recomendacdo P.862 ou em qualquer artigo
especializado, mas os profissionais que trabalnam com equipamentos de medicao PESQ,
atribuem ao valor 3 a menor pontuacdo para um sinal de boa qualidade. Valores PESQ
menores que 3, sdo considerados de baixa qualidade, ndo sendo adequados ao uso
corporativo ou comercial, exceto quando ndo se tem op¢do com melhor qualidade ou se
faga uma escolha consciente por solucédo de baixo custo (BEERENDS et al., 2002).

Para avaliacdo dos métodos propostos neste trabalho séo usadas a SNR, a distancia
cepstral, a PESQ e uma avaliagdo subjetiva feita por um grupo de ouvintes.

No Apéndice B sdo apresentados mais detalhes sobre a disténcia cepstral e PESQ.
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CAPITULO 3

ANALISE WAVELET

Introducao

O primeiro registro do termo "wavelet" data de 1909 em uma tese de Alfred Haar
(HAAR, 1910), que apresentou uma funcdo que décadas depois viria a ser conhecida como
a primeira funcédo wavelet. O conceito de wavelet, em sua forma tedrica atual, foi proposto
em meados dos anos oitenta por Jean Morlet (geofisico), Yves Meyer (matematico) e a
equipe do Centro de Fisica Teodrica de Marseille, trabalhando sob orientacdo de Alex
Grossman (fisico tedrico) na Franca. Os métodos de andlise wavelet foram desenvolvidos
principalmente por Yves Meyer (MEYER, 1993) e seus colegas, que asseguraram a sua
disseminacdo. A atencdo da comunidade de processamento de sinais foi atraida quando
Ingrid Daubechies (DAUBECHIES, 1988; DAUBECHIES, 1990; DAUBECHIES, 1992) e
Stephane Mallat (MALLAT, 1989(A); MALLAT, 1989(B)), além de suas contribuicdes para
a teoria de wavelets, estabeleceram a conexdo entre os dois assuntos e obtiveram
resultados via processamento de sinal discreto. O algoritmo de Mallat, apresentado em
MALLAT, 1989(A), pode ser considerado um marco na area de processamento de sinais.
Desde entdo, a pesquisa em wavelets tornou-se difundida internacionalmente. Tal
pesquisa encontra atividade relevante, particularmente nos Estados Unidos, e vem sendo
relatada nos trabalhos de cientistas como Ingrid Daubechies, Ronald Coifman e Victor
Wickerhauser (COIFMAN et al., 1993; COIFMAN, 1990; RIOUL e VETERLLLI, 1991) entre
outros.

A teoria das funcdes wavelets se situa na interseccdo entre a Matematica e o

Processamento de Sinais (RIOUL e VETERLLI, 1991). Por outro lado, o Processamento de



Sinais é parte essencial das atividades cientificas e tecnoldgicas contemporaneas. A analise
de sinal hoje em dia é usada na televisao, nas telecomunicagdes, na telefonia, na medicina,
em ultra-sonografias, tomografias, ressonancias magnéticas nucleares, nas quais €
necessario processar séries temporais (em uma dimensdo) ou imagens (em duas
dimensdes) (BENEDETO e FRAZIER, 1993; MADHUKUMAR et al., 1997). Também, uma
lista de precos de supermercado ou o registro de temperaturas ou variaveis climaticas sao
sinais que podem ser processados (NIEVERGELT, 1999). A gama de aplicacdes é muito
grande e isto caracteriza a importancia de se estudar, investigar e adquirir experiéncias no
uso de técnicas e ferramentas mais atuais de processamento de sinais, com o intuito de
aperfeicoar a codificacdo, a analise, a transmissado e a reconstituicdo de sinais em uma ou
mais dimensdes. A realizacdo de todas essas operacBes é importante, pois todo sinal
possui informacao "escondida” em sua representacdo grafica (dominio natural), que s6 é
colocada em evidéncia quando sdo usadas técnicas mais apuradas (dominio transformado)

em sua analise.

3.1 Wavelets

O conjunto L2(R) é o espaco das funcBes, mensuraveis a Lebesgue, de quadrado
integravel, denominado também de espaco das fungGes de energia finita, isto €, se y(t) €

L2(R) (HONIG, 1977), entio:

J;|l//(l‘)|2dl‘< oo, (3.1)

Definicao: Uma funcdo y(t) € L2(R) é denominada wavelet se, e somente se, sua

Transformada de Fourier W (w) satisfaz a condigéo

‘%’(a)) 2

ol

do< e . (3.2)
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A condicdo anterior, equacdo (3.2), é chamada de condicdo de admissibilidade

(DAUBECHIES, 1992). Segue da condicdo de admissibilidade que Iirrg‘P(a)) =0.Assim, se

Y(w) é continua, entdo W (0) =0, ou seja:

[ wdt=o. (3.3)

Geometricamente, a condicdo (3.3) estabelece que ) deve oscilar de modo a
cancelar as areas positivas e negativas a fim de anular a integral. Portanto, o grafico de
yt) tem a forma de uma onda, conforme ilustra a figura 3.1, que é um exemplo de

wavelet.

Como y(t) € L2(R), entdo limy(f)=0 e, como y deve estar bem localizada no
t—doo

tempo, este decaimento deve ser muito rapido. Assim, ela tera a forma de uma onda de

duracdo curta.

Ay

!

Figura 3.1 - Grafico de uma Wavelet.
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3.2 Transformada Wavelet

A Transformada de Fourier com janela introduz uma escala e analisa o sinal do
ponto de vista dessa escala (CHUI, 1992; GOMES et al., 1997; GOMES et al., 2001). Se o

sinal possui detalhes importantes fora dessa escala, teremos problemas na analise:

e Se os detalhes do sinal sdo menores que a largura da janela, tem-se um
problema semelhante ao que encontramos com a Transformada de Fourier
(GOMES et al., 2001), esses detalhes ndo serdo localizados apesar de serem

detectados;

e Se as caracteristicas forem muito maiores que a largura da janela, tem-se o

problema inverso.

Para resolver as deficiéncias da Transformada de Fourier e da Transformada de
Fourier Janelada (Gomes et al., 2001), deve-se obter uma transformada que ndo use uma
escala fixa para andlise, mas sim varidavel para evitar compromisso com uma escala

especifica.

A escala é definida pela largura da funcdo de modulagdo. Assim, surge a
necessidade de se utilizar uma fungdo de modulacdo que ndo tenha escala fixa e que tenha
boa localizagdo no tempo. Toma-se, entdo uma funcdo wavelet y(t) como funcdo de

modulacdo. Dados p 20 e 0 <a € R, define-se:

v.()=lal? w[i) 34)
a

a é o parametro de escala e R é o conjunto dos nimeros reais. ¥(t) ¢ uma funcéo localizada
no tempo, ou seja, uma funcdo com seus valores concentrados numa determinada
vizinhanca de um ponto no tempo. Da mesma forma que se faz na Transformada de
Fourier com Janela, translada-se a origem para o ponto b, be R, ou seja, desliza-se y ao

longo do eixo-t. Assim, considera-se a funcéo:

v, ()=lal? v[ﬂ) | (35)
a
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Se we LA(R), entdo, wpeL2(R):

Assim, se p=1/2, tem-se

desta forma, se ytem norma unitéria, y» também tera.

[ a (3.6)

l//a b

‘2 = ||‘/’||2 (3.7)

l//a b

Considere um sinal (fun¢éo) f(t) € L2(R). Utilizando as funcbes w;; como fungdes

moduladoras, a Transformada Wavelet Continua é dada por (DAUBECHIES, 1992):
had -7 * t_b
Wiab)=(fwa,)=] _1Olal” y'|— (3.8)

sendo w* o conjugado complexo de .

Assim, fazendo uma analogia do fator de escala a2 com a escala utilizada em mapas,
se a escala aumenta, y;x(t) “aumenta” no tempo, capturando comportamentos de tempo
longo. Escala maior, “significa” visdo global, enquanto que escala menor “significa”

visualizacdo de detalhes.

Assumindo p=1/2, (3.8) resulta em:

r=b

W @)= (fp,) = ﬁ [ row (—}rt @9)

a

3.2.1 Wavelets Filhas (Familias de Wavelets)

A idéia fundamental da transformada wavelet é a operacdo de escalonamento pelo

parémetro a. O escalamento possibilita a compresséo (a<1) ou expansdo (a>1) da wavelet

maée y(t).
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A wavelet mde escalonada, quando deslocada no tempo (translacdo), origina a

familia de wavelets ou wavelets “filhas™:

OES L W(%J (3.10)

la|

O termo

1 . . . ~
\/ﬁ torna a energia das wavelets filhas igual a da wavelet méae
a
(DAUBECHIES, 1992).

A Transformada Wavelet Continua ou simplesmente “transformada wavelet” possui
vérias interpretacdes. Pela propria definicdo W, (a,b) = <f’l//a,b > , 0U Seja, é uma operagao

de produto interno que pode ser interpretada como uma medida de semelhanca entre f(f) e
cada wavelet filha (DAUBECHIES, 1992). Do ponto de vista de processamento de sinais, a
transformada wavelet comporta-se como uma operacao de filtragem de um sinal f{t) por
um filtro cujos coeficientes sdo gerados pela funcdo wavelet que esta sendo usada na
analise (STRANG e NGUYEN, 1996).

3.3 Multirresolucao

3.3.1 Escala

Tudo que se observa no cotidiano ocorre num processo de escala. Cada observacéo
é feita utilizando uma escala adequada aos detalhes desejados para tal. Assim, quando se
faz algum tipo de representacao de um objeto, procura-se uma escala adequada na qual os

detalhes de interesse possam ser bem representados (GOMES et al., 1997).

A Anaélise de Multirresolucdo (AMR) é o modelo matematico adequado para
formalizar a representacédo por escala no universo fisico (STRANG e NGUYEN, 1996). Esse
problema esta intimamente relacionado com as wavelets. Através da AMR encontra-se um

método eficiente para construir wavelets (DAUBECHIES, 1992).

A idéia de escala esta ligada ao problema da amostragem pontual de um sinal. A

freqliéncia de amostragem é o nimero de amostras de um sinal por unidade de tempo.
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Quando um sinal é amostrado numa freqiéncia 2, o que se faz é fixar uma escala para
representa-lo. Detalhes do sinal menores que essa escala sdo perdidos na representacgao.
Porém, todos os detalhes capturados nessa escala também serdo capturados por uma

amostragem numa resolugéo maior, 2k k > .

3.3.2 Espacos de Escala

A relacdo da amostragem com a escala leva a um modelo matematico para
formalizar a representacéo por escala do universo fisico. Assim, para cada je Z, cria-se um
subespaco V; c L2(R), formado pelas fungdes cujos detalhes estdo na escala 2. Entdo, tais
funcdes sdo bem amostradas numa frequéncia 2. Surge a necessidade de se criar um
operador que represente uma funcdo f(f) € L2(R) na escala 2. Pode-se utilizar a
representacdo por projecao ortogonal, bastando, para isso, obter uma base ortonormal de

V;. Porém, existe uma funcéo ¢(t) € L2(R) tal que a familia de funcdes:
9, (0)=2""9(271-k), jke Z (3.11)

é uma base ortonormal de V; (GOMES et al., 1997). Assim, em V}, a representacdo por

projecdo ortogonal de uma funcéo f(t) € L2(R) € dada por
Proj (f) =2 (f:0,4 )0, (3.12)
k

A sequiéncia de representacdo ((f(t), ¢x)) deve conter amostras de f(¢) na freqiiéncia 2.

Como esta sequéncia, ((f(t),¢x)xez, € formada pelas amostras de uma verséo filtrada do

sinal, f(t), isto &, <f,q)j’k> =I'(k) (GOMES et al., 1997), ou seja, F é obtida pela filtragem

de f(t) com um filtro de ndcleo ¢y isto é, F(T):f S0, (t=T)dr, sendo

1 : x PP
o, (u)=—79, (Z) . Os elementos na sequéncia de representacéo de f(t) ficardo préximos
|S | 2 S

das amostras pontuais de f quando ¢ definir um filtro passa-baixa. Isso pode ser obtido

exigindo que ¢ (0) =1 uma vez que ¢ (@) se aproxima de zero quando @ — Fe. Sendo
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que, ¢ € afuncio de escala, ¢ ¢ a transformada de Fourier de ¢e V; € 0 espago de escala 2

ou simplesmente espaco de escala.
As larguras das fungdes ¢« e ¢ sdo relacionadas por:
largura(i) = 2largura(g).

O termo largura esta relacionado a compressdo ou expansdo que a funcédo sofre ao se

aplicar o parametro de escala.

Assim, quando j decresce, a largura de ¢ diminui, refinando a escala, ou seja,

aumentando a frequéncia de resolucéo.

Os detalhes do sinal que aparecem na escala 2 também estdo presentes na escala 2,

ou seja,
(3.13)

Assim, a respeito de tais espacos, tem-se:
a) Dada uma funcéo f(t)e L2(R), tem-se que
f(t)e V;se, e somente se, f(2t)e Vs

Isto significa que, escalonando a variavel de f(t) por 2, a “largura” da fungéo f(t) é reduzida

pelo fator %. Aplicando sucessivamente este resultado a equacdo 3.11, conclui-se que

@, (t) = ¢(t — k) € uma base do espaco de escala Vy (escala 1).
b) O espac¢o L2(R) contém todas as possiveis escalas, isto é:

UjeZ Vj = LZ(R)

Por outro lado, a funcéo identicamente nula é a Unica que pode ser representada em

qgualquer escala, ou seja,
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r]jeZ I/] :{O} '

Qualqguer funcdo constante pode ser representada em qualquer escala, porém, a funcao
nula é a Unica funcao constante em L2(R) (DAUBECHIES, 1992).

3.3.3 Anilise de Multirresolucao

Definicao: Uma Anélise de Multirresolucdo (AMR) em L2(R) é uma sequéncia de

subespagcos fechados V,cL4(R), je Z, satisfazendo as seguintes propriedades:
(M1) Vic Vi
(M2) f(t)e V;se, e somente se, f(2t)e Vs

(MS) r-]jeZ I/] ={0}

Ma) U, ¥, =L*(R)

(M5) Existe uma funcédo ¢e V), tal que o conjunto {¢(t-k):keZ} € uma base

ortonormal de Vp

A visualizagdo da seqliéncia encaixante formada pelos espagos de escala é melhor
obtida no dominio da freqUiéncia (STRANG e NGUYEN, 1996). Uma seqiiéncia de
intervalos é chamada de encaixante se cada intervalo desta seqiiéncia contém o seguinte
(GUIDORIZZI, 1987).

A projecédo ortogonal de uma funcéo f(t)e L2(R) em V; € obtida através da filtragem
de f(t) pelas fungdes ¢+, keZ, que definem filtros passa-baixa. A frequéncia de corte desse
filtro é o (ver figura 3.2). Assim, cada espago V; é constituido pelas fungbes cujas
frequéncias estdo contidas no intervalo [-¢;, ¢], >0. Ao se passar de V; para V;1, a escala
diminui de 2 para 2, aumentando a faixa de freqiiéncia para um intervalo [-051,051]. O
espaco de escala V;: é formado por todas as funcGes com espectro de freqiiéncia em

[-¢5-1,041]. O gréfico do espectro ¢.1x € a curva pontilhada na figura 3.3.
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-0, -0 0y 0.1

Figura 3.2 - Espectro da funcéo de escala.

Para cada V;, de escala 2, tem-se o operador de representacdo  R;: LA(R)— V;

R (f)=Prajy (/)= 2/ 0,4 )0y (3.14)

Pelas condi¢Bes (M4) e (M1) tem-se:

isto €, partindo da representacdo de f(#) numa determinada escala R;(f)e V}, € possivel
reobter f(t) acrescentando detalhes em escalas mais altas.

A figura 3.3 ilustra o caso citado anteriormente, ou seja, o espago V;: € obtido a
partir do espaco V; acrescentando-se todas as fun¢des de L?(R) com frequéncias na faixa

[0y,0i4] do espectro.

v

-0 - O o, Y1

N

Via

Figura 3.3 - Faixas de frequéncias entre Ve V;1.
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O que diferencia V; de V;: é 0 espaco que representa o complemento entre estes dois
espacos. Este espaco sera indicado por W . Assim, WV é ortogonal a V), podendo-se

escrever:

Vo=V, oW,

O espago W contém detalhes do sinal na escala j e pode ser obtido usando uma filtragem
passa-faixa, cuja faixa de passagem é exatamente o intervalo [oj,051], conforme a figura
3.4.

I/j
I I/Jo__> pp&b ’f§+1

AR

afJO OL,-+ 1 o

«———— crescimento

Figura 3.4 - Faixas de frequéncias entre Vie V; _;

Além da analise de multirresolucédo apresentada nesta secdo, pode-se destacar ainda as
andlises de multirresolucdo bidimensional, biortogonal, biortogonal bidimensional e a
andlise de multirresolucdo interpolante (DUARTE et al., 2002).

34 Multirresolucao e Wavelets

Como foi visto anteriormente, o complemento ortogonal IV; de V;em V;; pode
ser obtido pelo uso de um filtro passa-faixa de L2(R). Pode-se mostrar que esse espago

complementar é gerado por uma base ortonormal de wavelets (DAUBECHIES, 1992).

Verifica-se que W; é ortogonal a Wy, se j #k. Assim, fixando JoeZ, paratodoj <o

tem-se:
Jo—Jj
V=V, ®(8 W, ) (3.15)
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isto é, os sinais cujos espectros estdo na faixa de frequéncia de V}, representam a soma dos

sinais com faixa de frequéncia em Vjoe Wjo, W, .. W. Todos estes subespacos sdo

ortogonais. Quando Jo,k—e, de (M3) e (M4) tem-se:

2 _
*(R)=@®W,,

jez
ou seja, obtém-se uma decomposicdo de L2(R) como soma de subespacos ortogonais.

A projecdo em cada subespaco IV, pode ser feita usando um filtro passa-faixa
(STRANG e NGUYEN, 1996). Este processo pode ser obtido por projecdo ortogonal
usando uma base de wavelets. Isto se deve ao teorema apresentado a seguir (GOMES et

al., 1997).

Teorema 3.1: Para cada [eZ existe uma base ortonormal de wavelets

{v, ke Z} do espago V..

Este teorema é uma ferramenta importante para a construcdo de wavelets, por isso

0s passos mais importantes de sua demonstragdo sdo apresentados a seguir:

Base de Wy — Os espacos I'V; ttm as mesmas propriedades de escala dos espagos de

escala V;. Em particular,
fit)e W; se, e somente se, (2t)e Wi (3.16)

Deste modo, basta mostrar que existe uma wavelet we W, tal que o conjunto {y(t-k)} é

uma base ortonormal de IV,. Neste caso, de (3.16) tem-se que o conjunto
(=27 y(2-k))
é uma base ortonormal de W,.

Filtro passa-baixa da fungcdo de escala — Como ¢cVoc V.1 e 010 € uma base

ortonormal de V.;, tem-se;:

o= ho.,, (3.17)
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2

sendo i, =(p.¢,,) e > |h| =1

neZ

Substituindo ¢_,, (1) = \/§¢(2t —n) em (3.17) obtém-se:
o) =2 h,¢(2t —n) (3.18)
e aplicando a Transformada de Fourier em (3.18), tem-se:

36)=m)C) (3.19)

sendo m, (&) = %Zhne""“f .
S
2

freqiiéncia de 4 (¢) . Entdo, de (3.18), a funcéo myo € um filtro passa-baixa. A funcéo o, que

Na equacéo (3.19) ¢3( ) tem uma faixa de frequéncia que é o dobro da faixa de

é periddica e de periodo 27, é o filtro passa-baixa da funcéo de escala ¢.

Caracterizacdo de Iy — Dada uma fungéo f(t)elVy, como V_; =V, @ W,, tem-se que

f(t)e Ve f(t) € ortogonal a Vo, portanto:

0= 1,00, (3.20)

neZ

sendo f, = <f,¢_1’n> :
Assim, tem-se:

s

F©)=m ()5C) (3.21)

1

com m (&) = \/Eane"'”f . Ap6s alguns célculos, a equacdo 3.21 pode ser escrita na

forma:
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)i Ermr i
(&) =e?m G +7f)V(§)¢(§) (3.22)

sendo v uma fungao periodica de periodo 2.

Escolha da wavelet — Em (3.22) as fun¢bes de IV, sdo caracterizadas através da

Transformada de Fourier, a menos de uma funcéo periddica v. Uma escolha para a wavelet

velV é:

o E

y(é)=e 2m0(§+”)¢(§) (3.23)
e, sendo assim, de (3.22), tem-se f(é) = (kae‘inf)l,ﬁ(é) :

Aplicando a transformada inversa de Fourier, tem-se f(¢) = kal,u(t—k). Assim,
k
definida ypor (3.23), wsx € uma base ortonormal de IV, (DAUBECHIES, 1992).

A Transformada Wavelet faz uma filtragem passa-faixa e os espacos de escala
permitem representar a funcéo f(t) em diferentes resolu¢6es. Quando a representacéo de
f(t) numa escala 2 é obtida, perdem-se detalhes do sinal com relago & sua representacao

na escala 2. Os detalhes séo calculados pela projecéo ortogonal do espago IV, isto &,

Projiy (f) = 20, Wi

keZ

Assim, a funcdo f(t) pode ser obtida de forma exata a partir do sinal de baixa

resolucéo, somando-se as perdas dos detalhes.

3.5 Bancos de Filtros e Andlise de Multirresolucao

A funcéo de escala de uma AMR é um filtro passa-baixa e a wavelet associada é um
filtro passa-alta (STRANG e NGUYEN, 1996). Com base nisso, 0 que se vera nesta secao é
a relacdo que ha entre bancos de filtros e AMR no dominio discreto. No universo continuo,

uma AMR define um banco de filtros (STRANG e NGUYEN, 1996). Assim, a tarefa agora é
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mostrar que esta relacdo também existe no universo discreto. Antes, porém, serdo feitos
alguns ajustes de notacdo, pensando em filtragem, em alguns conceitos de AMR para

facilitar a discretizacéo.
Se ¢(t) é a funcdo de escala de uma AMR,

ol clh,clV,c..

tem-se V., =V, @W_, sendo IV; 0 espaco de wavelets associado. Se f(t)eLX(R), entéo
ProjVH(f)=ProjV] (f)+Pr0jo (f)- (3.24)

Proj, (f) é uma filtragem passa-baixa da fungdo f(t) e Projy. (f) representa uma
filtragem passa-alta de f(t) atraves do filtro definido pela fun¢do wavelet. ProjV] @)

fornece uma representagdo de f(t) na escala 2 e Projo (f) fornece detalhes perdidos na

representacéo de f(t) nessa escala. Pensando em filtros, usando as notacdes
L(f)=Proj, (f) e H,(f)=Proj, (f)

tem-se:
Lia(f)=L(N)+H,(f). (3.25)
Decompondo L;(f(t)) sucessivamente, obtem-se:

L,(f)=L,(N+H,()+H_(f)+..+H,(f), (3.26)

ou seja, o sinal f(t) ¢ decomposto num componente de baixa freqiiéncia, L, (f), porémsem
muitos detalhes, juntamente com componentes de altas freqiiéncias, H,(f), n=kk-1,...j,

gue contém os detalhes perdidos na representacdo em baixas freqiiéncias.
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De acordo com a equacéo (3.26), é possivel reconstruir f(t) de forma exata a partir do

componente de baixa frequiéncia, somando-se os detalhes H, (f). Assim, no dominio

continuo temos um banco de filtros com reconstrucdo perfeita.

Os dois diagramas a seguir, figuras 3.5 e 3.6, respectivamente, mostram 0s processos
de analise (decomposicdo) e sintese (reconstrucéo) de f(f) através do banco de filtros

definido por (3.26).

H;(F) Hi () Hi(f)

/

Lj-1(f) . L () S Lj+1(f) I I { '

Figura 3.5 — diagrama de decomposicao.
Le() —» Ly y(f) ——» Li(f) — Li.1(F)

H,(f) Hi1(f) H(f)

Figura 3.6 — Diagrama da reconstrucao.

3.5.1 Anilise de Multirresolucao Discreta

Se y(t) € uma wavelet associada a uma AMR, tem-se:

v, (=22 y(27 1K) (327)
e a relacdo de escala dupla associada a yt) €

w(e) =Y. dn)e_, (1) =N2p(0) =Y d(n)g_,, (2t —n) (3.28)
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sendo que ¢(t) é a funcdo de escala e d(n) :<1//(t),q)_l’n(t)>. Usando esta relagdo na

equacao 3.27 tem-se:

W (0= 2_% Zd(n)2%¢(2_mt —2k —n)

—j+1

=22 d(mp(27 "t - (2k +n)) (3.29)

=2, d1)¢, 5., (1)

e fazendo n=n-2k, obtém se

()= ;d(n ~2k)9,,, (3.30)
Dai, conclui-se que:

UMMMM=;%:EMWHJ (331)

Usando os operadores de filtragem, a equacdo (3.31) pode ser representada da

seguinte forma (GOMES et al., 1997):
(@O, @)= LS 0,0, )* d(-n)] (3:32)
sendo que (¥2) é o operador de dizimacdo de ordem 2 (STRANG e NGUYEN, 1996).

Tomando a funcdo de escala ¢(f) da AMR, a sua relacéo de escala dupla é, conforme

aequacdo 3.17:

o(1) = Y h(m)g.,,, (1)

e da mesma forma que para a wavelet, tem-se:

9, (1))=Y h(n—2k)p, ;. (3.33)
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Donde:
(F©0.0,.0) =X h(n=2k)(1.0, 1, ) (3:34)
e, na linguagem de filtros:

(£©0.0,,0) = (.91, )* h(=n)] (3.35)

As equacdes (3.31) e (3.34) sé@o as equacdes de decomposicdo do banco de filtros
associados a AMR. O que se apresenta a seguir € uma sintese do funcionamento destas

duas equacdes.

A funcéo f(1) €, inicialmente, definida numa escala f(t). A funcéo f/(t) esta associada a

uma determinada freqiiéncia de amostragem na qual f(f) € representada por uma
seqiiéncia de amostras. Suponha que f° = Proj,, (f) . isto &, fit) é a discretizagéo de f(t)

no espago de escala V. ComoV, =V_, ®@W_,, tem-se:

fP=ft+g' com fleV,e geW,. (3.36)

Além disso,

fo= chq)o,n ;
fl = Zcr];¢1,n ;
gl = ZdiWLn '

De (3.34) e (3.31), obtém-se:

¢ = Zh(n —2k)c? (3.37)

dy = d(n-2k)cy (3.38)
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As equagdes (3.37) e (3.38) permitem obter a representacdo de f(#) na escala mais fina

V. a partir da seqiiéncia de representacéo (c?),._, inicial na escala V5.
Na verdade, faz-se uma mudanca de base, de {0, .}, de Vo para {¢,,,. ¥}, -
Sejam L a matriz do operador em (3.32) e H a matriz em (3.35). Entéo
(c)=L(c,) e (d,)=H(,).
Damesma forma, ffeV, =V, ®W,
e entéo, fl=f?+g*com fPeV, e gieW,.
Logo
fi= 26, 0= 2,
com
(c)=L(c,) e (d))=H(c,).

Tem-se assim, um banco de filtros de analise ou de decomposicao, ilustrado na figura 3.7.

d,) (d*) d,)
WA
@ T @y 7L ;)

figura 3.7 — Diagrama do Filtro de decomposicéo discreta

Este tipo de banco de filtros é chamado de banco piramidal (STRANG e NGUYEN, 1996).

Em notagdo matricial, o banco de filtros S é representado da seguinte forma:
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L, | O L, | O I
| A, | O H, | , . .
S = —— |, I é a matriz identidade, (3.39)
H
o | I o | I

Lk Lk—l
sendo que a ordem de cada bloco | —— [ é a metade da ordem do bloco anterior| ——
Hk Hk—l

A ordem do bloco da matriz identidade dobra em cada matriz. Esse produto de matrizes é

a representacdo matricial do banco de filtros da AMR. Aplicando este filtro no vetor inicial

(¢?) tem-se toda a decomposicdo. O vetor desta decomposigdo S((c.)) é
(c,d”,d",...d°) (3.40)
sendo
dr = (dg,df,...,d,’;), meZ, k=j joqi0.

Como exemplo, apresenta-se a seguir a parte da AMR de Haar (GOMES et al., 1997),

onde as relacdes de escala dupla sdo dadas por:

o(1) =p(20) + (2 -1)
y() =y(2)-y(2 -1

Se os sinais forem representados por quatro amostras, a matriz do banco de filtros

correspondente, de ordem 4 no primeiro nivel, é dada por:

. 1 1 00 O
oo 01 1
|1 -1 00 O

H
0 0 01 -1

ortogonalizando esta matriz, e fazendo r = }(/E tem-se
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r r 00 O
0O 0 0 r
r —r 00
O 0 O r —-r

no proximo nivel de escala, a matriz sera

Assim, a matriz do banco de filtros sera dada por

r r 0 O0)Y(r r OO0 O
r —r 0 Of|]O O O r r
O 0 1 O0ffr -=r 00 O
O 0 0 1J){0 O O r -r

Por se tratar de um algoritmo piramidal, o nimero de operacdes decresce de nivel
para nivel, na razdo 1/2. Assim, conclui-se que a complexidade computacional no célculo
da decomposicdo pelo banco de filtros associado a AMR ¢ linear no comprimento do sinal

de entrada e também em virtude da convolucao linear aplicada.

3.5.2 Banco de Reconstrugao

As bases formadas pelas wavelets e pelas fun¢Bes de escala sdo ortonormais e 0s
operadores envolvidos na decomposicdo sdo ortogonais (STRANG e NGUYEN, 1996).
Assim, através das matrizes adjuntas, é possivel obter as operacdes inversas. O que leva a
uma reconstrucdo perfeita do banco de filtros. Portanto, pode-se obter as expressfes de

reconstrucdo. Sendo:
frh=r+d :zc;@,/e +Zdlgl//j,k (3.41)
k k

tem-se:
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= <f j_l’¢j—l,n>
=2 (@,500,10)+ A (W,400, 10 ), (3.42)
= [h(n—2k)c] +d(n—2k)d]]

obtendo assim, a equagdo de sintese (reconstrucédo) do banco de filtros associado a AMR:
(cI*) ¢ obtido numa escala mais fina, a partir de (c/) e (d7) numa escala com menor

resolucdo. Conforme o diagrama representado na figura 3.8.

(CJOJ)/_HiJoJ+l)/4V> (CJo—l)g’ (cJo)
(dJ0 ]) dJO ]+1 dJO—l

Figura 3.8 - Diagrama de reconstrucéo discreta.

Analisando o diagrama acima, conclui-se: (c,{o ) foi reconstruido de forma perfeita na
escala 2°, através da representacdo de f(t) em baixa resolucéo (c,f‘”f) e dos detalhes do
sinal em diferentes resolucdes intermediarias (d,{‘”f ), (d,{‘”f”) o (d01).

A matriz de reconstrucdo é a transposta conjugada da matriz S em (3.39), j& que o

operador de analise é ortogonal. O esforco computacional da reconstrucdo é o mesmo da

decomposicéo, ou seja, linear no comprimento do sinal de entrada.

3.6 Transformada Wavelet Discreta

A transformada wavelet discreta (DWT) envolve a escolha de escalas e posi¢des
baseadas em poténcias de 2, as conhecidas escalas diadicas e posicdes. A wavelet mae é
reescalonada ou “expandida”, por poténcias de 2 e transladada por inteiros.
Especialmente, uma funcdo f(t)e L2(R) pode ser representada, em funcdo da fungéo

wavelet y(t) e da funcéo de escala ¢(t), como (SARKAR, 1998):
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Proj, ()= S S AR k) + S el ko2 k). (3.43)

j=1 k=—o0

Lembrando que o conjunto de fungdes

N2t g -k N2 y(@ 1-k) 1 j<L.jk Le Z}

é uma base ortonormal de L2(R) e, que c(l,k) sdo os coeficientes de aproximagao na escala L
e d(j,k) sdo os coeficientes de detalhes na escala j. Os coeficientes de aproximacédo e

detalhes sdo expressos, respectivamente, como:

c(l,k) = % j”; FOe27 1 —k)dr (3.44)
e
d(j, k)= % j”; FOw@E 7 t—k)dr . (3.45)

Para entender o papel dos coeficientes expressos em (3.44) e (3.45) na equacéo (3.43),
considere a projecao fi(t) da funcéo f(t) que proporciona a melhor aproximagcao para f() na
escala [, no sentido de minimizar o erro. Esta projecdo pode ser construida a partir dos

coeficientes ¢(lk), usando a equacao :

10 =S clk)p@ 1+k).

k=—oo

Conforme a escala [ decresce, a aproximacéo se torna melhor, convergindo para f(t)
quando [—0. A diferenca entre a aproximagdo na escala [+1 e na escala [, fii(t) - fi(t), €

completamente descrita pelos coeficientes d(j,k) usando a equagéo:

faO- £, = S d(L k" 1-k).

k=—oo

Usando estas relagdes, dados c(lk) e {d(jk)/j<l], fica claro que se pode construir uma

aproximacéo de f(t) em qualquer escala. Assim, a transformada wavelet quebra um sinal
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numa aproximacé&o menos refinada fi(t), dados c(l,k) e um nimero de camadas de detalhes
{fias(t) - fit) /j <1}, dados por {d(jk) /j < [}. Conforme cada camada de detalhes é

adicionada, a aproximacdo numa escala melhor é obtida.

3.6.1 Momentos Nulos

O numero de momentos nulos de uma wavelet indica a suavidade da funcao
wavelet, assim como o achatamento dos filtros wavelet de resposta a freqiiéncia, filtros
esses usados no calculo da DWT (STRANG e NGUYEN, 1996). Por defini¢édo, uma wavelet

com p momentos nulos satisfaz a seguinte equagao (DAUBECHIES, 1992).
f t"y(t)dt =0 param=0,1,..,p-1,

ou equivalentemente:

Y (-9 k"h(k) =0 param = 0,1,...p-1.
k

Para a representacgdo de sinais suaves, um namero de momentos nulos maior leva a
uma taxa de decaimento rapido dos coeficientes wavelet. Assim, wavelets com um alto
nimero de momentos nulos levam a uma representagdo mais compacta do sinal e sdo
muito Uteis em aplicacBes de codificacdo (KASTANTIN et al., 1994). Entretanto, em geral,
o comprimento do filtro aumenta com o nimero de momentos nulos e a complexidade no
célculo dos coeficientes da DWT aumenta com o tamanho dos filtros wavelet
(KASTANTIN et al., 1994).

3.7 Transformada Wavelet Rapida

Os coeficientes da transformada wavelet discreta (DWT) podem ser computados
usando o algoritmo da transformada wavelet rapida (FWT) de Mallat (MALLAT, 1989(A);
MALLAT, 1989(B)). Este algoritmo € também conhecido como codificador subfaixa de dois
canais (STRANG e NGUYEN, 1996) e envolve a filtragem do sinal de entrada baseada na

funcéo wavelet usada.
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371 Implementacao Usando Filtros

Para melhor entendimento da implementacéo do algoritmo da transformada wavelet

rapida sdo consideradas as equacdes:

o) =D h(k)p(21 k) (3.46)
w() = (D h(l-k)p(2 — k) (3.47)
thhk—Zm = 250,»1 (3.48)

A equacdo (3.46) é a relacdo de escala dupla e define a funcéo de escala ¢. A equacédo
(3.47) expressa a wavelet wem fungdo da funcgéo de escala ¢. A equacéo (3.48) é a condigédo
requerida para que a wavelet seja ortogonal a funcédo de escala e suas translagbes. Os
coeficientes h(k) ou {hy,....hon-1} Nas equagdes acima representam os coeficientes de resposta
ao impulso para um filtro passa-baixa de comprimento 2N, com soma 1 e norma unitéria.

O filtro passa-alta é obtido através do filtro passa-baixa usando a relacdo
g, = (=D)*h(l—k) com k variando no intervalo (1,(2N-1)). A equagAo (3.46) mostra que a
funcdo de escala é essencialmente um filtro passa-baixa e é usada para definir

aproximagdes dos sinais filtrados. A funcdo wavelet definida na equacao (3.47) € um filtro

passa-alta e define os detalhes dos sinais analisados (STRANG e NGUYEN, 1996).

Comecando com um sinal de entrada s[n/, discreto, o primeiro estagio do algoritmo
da FWT decompd®e o sinal em dois conjuntos de coeficientes. Estes dois conjuntos sdo 0s
coeficientes de aproximagao c¢:[n] (informacdes de baixa frequéncia) e os coeficientes de

detalhes d;[n] (informacdes de alta frequéncia), conforme ilustra a figura 3.9.
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s/n] Lo[n] ci/n]

Hp[n] d,/n]

Figura 3.9 - Operacéo de Filtragem da DWT.

O vetor dos coeficientes de aproximacéo, ci[n], é obtido através da convolugao de s/n]
com o filtro passa-baixa Lp[n] e o vetor dos coeficientes de detalhes, di:/n], é obtido através
da convolucgéo de s/n] com o filtro passa-alta Hp[n]. A operacéo de filtragem é seguida por
uma dizimacao diadica ou subamostragem por um fator 2, isto porque, apds serem feitas
as convoluc@es, 0 nimero de coeficientes é dobrado em relacéo ao sinal de entrada. Assim
o que operador de dizimacéo faz é eliminar todas as amostras de ordem impar dos vetores

ci[n] e di[n], mantendo assim um nimero de coeficientes igual ao do vetor original.

Matematicamente, a filtragem de dois canais de um sinal discreto s[n] é representada

pelas expressdes (SARKAR et al., 1998):

a(k)=Y12n-k)s[n] e d,(k)=> h(2n—k)s[n]. (3.49)

Estas equacdes representam uma convolucdo mais dizimacéo de ordem 2 e representam o

primeiro estagio da transformada wavelet rapida (FWT).

3.72  Decomposicao em Multinivel

O processo de decomposicdo pode ser iterado, com 0s sucessivos vetores de
aproximacéo ¢[n] sendo decompostos a cada nivel j+1. De forma que um sinal s/n] pode
ser decomposto em varios niveis de resolucdo. O niamero maximo de niveis de resolucdo
para um sinal s[n]/ de comprimento n é j=log,n. Em cada nivel de decomposicéo j, 0
vetor de detalhes dji/n] € mantido e sdo feitas novas convolucBes do vetor de
aproximagdes cj1[n] com os filtros passa-baixa e passa-alta, respectivamente, obtendo
assim os vetores cj[n] e dj[n]. O processo de decomposicao sucessivo da FWT forma uma

estrutura em cascada, ilustrada na figura 3.10.
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A decomposicdo wavelet de um sinal s[n] analisado no nivel j tem a seguinte

estrutura [¢[n], di[n],..., di[n]]. Cada um dos novos sinais da decomposi¢do wavelet revela

importantes informacdes a respeito do sinal original (SARKAR et al., 1998). Assim, estes

sinais sdo usados para se fazer as operacdes desejadas no sinal original, como compressao,

codificacdo, reducao de ruido, etc.

Como o processo de analise é iterativo, teoricamente ele pode ser continuado

indefinidamente. Porém, na realidade, a decomposicdo pode ser feita apenas até que o

vetor tenha apenas uma amostra. Normalmente, ha pouca ou nenhuma vantagem em se

decompor um sinal além de um certo nivel. A selecdo do nivel de decomposi¢do 6timo

depende da natureza do sinal que estd sendo analisado ou de algum parametro do

sistema, por exemplo, a frequéncia de corte do filtro passa-baixa.

s[n]

cifnf

coln]

cs[nf

Figura 3.10 - Decomposi¢do dos coeficientes da DWT.

3.7.3 Reconstrucao do Sinal

di[n]

dz[n]

ds[n]

O sinal original pode ser reconstruido ou sintetizado usando a transformada wavelet

discreta inversa (IDWT).
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A sintese comega com os coeficientes de aproximacao e detalhes ¢j/n] e di[n] e, entéo,
reconstroi cii[n] através de insercdo de zeros(upsampling) e filtragem com os filtros de

reconstrucdo, conforme ilustra a figura 3.11.

Gin] »@—» Laln]
djfn] »@ﬁ Hln]

Figura 3.11 — Um passo da Reconstrucdo da IDWT.

—» c.aln]

Os filtros de reconstrucéo séo projetados de forma a cancelar os efeitos de “aliasing”
provocados pelo processo de decomposicdo wavelet. Os filtros de reconstrucdo, Lr[n] e
Hz[n], juntos com os filtros usados na decomposicdo Lp[n] e Hp[n] formam um sistema
conhecido como quadrature mirror filters (QMF) (STRANG e NGUYEN, 1996). Quando a
funcado wavelet usada na decomposicéo e reconstrucdo do sinal é uma funcgao ortogonal, 0s
filtros usados na reconstruc¢do sdo os mesmos usados na decomposic¢do, porém em ordem

reversa (SARKAR et al., 1998).

O processo de reconstrugéo, a cada iteragdo, passagem do nivel j para o nivel j-1,
produz aproximac®@es sucessivas em resolu¢des cada vez melhores do sinal original até

gue finalmente, no Gltimo nivel de resolucéo, sintetiza o préprio sinal original.

Quando os filtros sdo aplicados através de convolucdo circular, as operacdes de
subamostragem na decomposicao e insercao de zeros na reconstrugao ndo sado efetuadas.
A convolucdo circular atenua também o problema gerado na aplicacdo da DWT nas
bordas do sinal (NIEVERGELT, 1999).
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CAPITULO 4

WAVELETS E O PROCESSAMENTO DE SINAIS DE VOZ

Introducao

A transformada wavelet tem sido usada intensivamente 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 resolugdo nas frequéncias mais altas (SARKAR et al.,
1998). Conseqiientemente, a transformada wavelet é uma ferramenta eficiente para
modelar sinais ndo-estacionarios como sinais de voz (STRANG e NGUYEN, 1996). Além
disso, quando se esta restrito a usar apenas um canal (como a melhoria de um sinal
captado por microfone), geralmente 0 uso de processamento em subfaixas pode resultar
num rendimento melhor (SHEIKHZADEH e ABUTALEBI, 2001). Assim, a transformada
wavelet pode proporcionar um modelo apropriado para remocao (ou reducdo) de ruido
em sinal de voz.

A remocdo de componentes de ruido por limiar dos coeficientes wavelet é baseada
na observacdo de que em muitos sinais (como voz), a energia estd concentrada
principalmente num ndmero pequeno de coeficientes wavelet (MORETTIN, 1999). Os
valores destes coeficientes sdo relativamente maiores, se comparados aos outros
coeficientes ou a algum outro sinal (especialmente voz) que tenha sua energia num grande
numero de coeficientes. Assim, fazendo os coeficientes com valores absolutos muito
pequenos iguais a zero, pode-se eliminar as redundancias do sinal no dominio wavelet,
enquanto se preserva a informacédo importante do sinal original.

Nas se¢Oes seguintes apresentam-se:



e 0 método wavelet basico (DONOHO e JOHNSTONE, 1994).

e um estudo sobre as fung¢des wavelet e a concentragdo da energia de um sinal
de voz, baseado nas propriedades do sinal,

e 0s problemas apresentados na aplicacdo do limiar wavelet basico
(DONOHO e JOHNSTONE, 1994) em sistemas de reducdo de ruido em
sinais de voz;

e a apresentacdo e a discussdo de métodos conhecidos na literatura

especializada para reducao de ruido em sinais de voz usando wavelets.

4.1 Meétodo Wavelet Basico

O método wavelet basico foi proposto por DONOHO e JOHNSTONE (1994) e é
explicado a seqguir.
Seja y uma sequéncia de observacdo de comprimento finito do sinal x que esta

contaminado por ruido aditivo , ou seja:

y=x+r. (4.2)

Os sinais x e r sdo considerados processos aleatdrios independentes e o objetivo é
recuperar o sinal x a partir de y. Se W é a matriz da transformada wavelet discreta (DWT),
a equacdo (4.1), que esta no dominio do tempo, pode ser escrita no dominio wavelet como:

Y=X+R
sendo
Y =wy, X =Wx, R=Wr.

Seja X, a melhor estimativa do sinal limpo X, baseada na estimagédo ruidosa Yt .

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

est

-1 -1
xesl =W X est w Ylhr
sendo que Y, representa os coeficientes wavelet apos a reduc¢ao do ruido com base no uso

do limiar (DONOHO e JOHNSTONE, 1994).
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O valor do limiar pode ser determinado de varias formas (MORETTIN, 1999).

DONOHO e JOHNSTONE (1994) sugerem um limiar A de energia como:

A=0,2l0g,,(N), 4.2)

sendo N o numero de amostras (comprimento) do sinal ruidoso. A variavel o representa

o desvio padrédo do ruido e é dada por:

o =mediana(| Y |)/0,6745. 4.3)

O processamento com o uso de um limiar pode ser realizado com um [imiar duro

(hard) ou um limiar suave (soft) conforme definido, respectivamente, a seguir:

Y ,se|ll|>A

N = THRy (1, 4) = {O se|Y KA

sgn(X)(|Y [-4), se|Y >4
Now =THR; (1, 2) = {o se|T|< A

THR, (Y, A)
THR,, (Y, ) A
A

P 2
| ) >
i ﬂ, ’Y /
/—ﬂ,

SOFT

HARD
Figura 4.1 - Limar duro e Limiar Suave.
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A figura 4.1 mostra como estes dois esquemas agem. O limiar duro é do tipo
“elimina” ou “preserva”, enquanto que o limiar suave é do tipo “elimina” ou “encolhe”

(reduz o tamanho na quantidade A).

4.2 Wavelets e a Concentracao da Energia de um Sinal de Voz

Uma funcdo wavelet concentra informacdes do sinal de voz (energia) em poucos
coeficientes (MORETTIN, 1999). Assim, ao se decompor um sinal usando a transformada
wavelet, muitos coeficientes ou serdo iguais a zero ou terdo magnitudes pouco
significantes. Por outro lado, um sinal de voz tem a maior parte de sua energia
concentrada nas frequéncias mais baixas. Assim, uma wavelet apropriada para
processamento de sinal de voz devera ser uma funcdo que mantenha as propriedades do
sinal, principalmente a distribuicdo de energia do sinal original.

Wavelets com mais momentos nulos proporcionam melhor reconstrugdo do sinal
processado, pois elas introduzem menos distor¢do no sinal e concentram sua energia em
coeficientes numa pequena vizinhanca. Porém, a complexidade da transformada wavelet
discreta aumenta com o nimero de momentos nulos, o que deve inviabilizar certas
aplicacdes em tempo real (KASTANTIN et al., 1994; VISWANATHAN et al., 1994).

Vérios critérios podem ser usados na sele¢do da funcdo wavelet 6tima para
tratamento de um sinal de voz. O objetivo é minimizar o erro na reconstrucdo do sinal e
maximizar a relacdo sinal/ruido (SNR). Mas, em geral, as melhores wavelets podem ser
selecionadas baseadas na propriedade de conservacado da energia nos coeficientes de baixa
freqliéncia, j& que a maior porcdo da energia de um sinal de voz esta localizada nas baixas
frequéncias (DELLER et al., 1993).

A seguir sdo apresentadas, através de estudo feito neste trabalho, trés tabelas que
trazem o percentual de energia contida na primeira metade do espectro de um sinal de voz
decomposto pela transformada wavelet.

Na tabela 4.1 tem-se o percentual da energia nos primeiros N/2 coeficientes wavelet
de um sinal de voz sem ruido (mais baixas freqiiéncias). A tabela 4.2 apresenta a mesma
andlise para o mesmo sinal, porém, contaminado por ruido branco. O comprimento do

sinal é de 18432 amostras e esta dividido em 18 janelas de 1024 amostras, cada uma. A
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janela usada neste caso é a janela retangular e é aplicada em sobreposi¢do. A oitava janela
é um trecho unvoiced, trecho com energia mais bem distribuida ao longo do espectro do
sinal. As janelas 7, 12 e 13 sdo trechos mistos e as trés ultimas janelas séo de siléncio. Todos
0s outros trechos sdo do tipo voiced, que significa uma maior concentragdo de energia nas
baixas frequéncias. A figura 4.2 apresenta a forma de onda do sinal limpo usado para
andlise. A figura 4.3 apresenta a forma de onda do mesmo sinal contaminado por ruido
branco de varidnciale SNR 11,7335dB.

0.25

0.2+ R

015 b

0.05 B
AN

-0.05 ¢ B

0.1+ 4

-0.15 L I I L L L L I L n
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8 2

x10*

Figura 4.2 - Sinal de voz sem ruido

Nas figuras 4.2, 4.3 e 4.4, AN é a Amplitude Numérica e n é o namero de amostras do
sinal.

Na tabela 4.3, apresenta-se a mesma analise feita nas tabelas anteriores para o
mesmo sinal, porém, agora, contaminado por ruido colorido (ruido de carro gravado
numa rodovia asfaltada, a 90km/h) e SNR 10,5845dB.

Para os trés sinais, a analise foi feita usando a wavelet de Battle-Lemarie (BL) de
ordem 3, a wavelet de Haar, e as de Daubechies (db) de ordem 4, 6, 8 e 10. AGBYNIA
(1996) mostra que a wavelet de Battle-Lemarie concentra mais de 97% da energia do sinal
de voz na sua primeira metade (faixas de mais baixa frequéncia). A wavelet de Battle-

Lemarie de ordem 3 tem 4 momentos nulos e seu filtro tem 9 coeficientes.
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O que se percebe, principalmente para sinais ruidosos, é que o desempenho das
wavelets de Daubechies é praticamente o mesmo da wavelet de Battle-Lemarie, além de
serem mais faceis de implementar, pois a wavelet de Battle-Lemarie € biortogonal. Filtros
biortogonais ndo preservam a energia do sinal, a analise da energia nos coeficientes pode

nao refletir a energia do sinal reconstruido.

Tabela 4.1 - Percentual da energia nos primeiros N/2 coeficientes wavelet
num sinal de voz sem ruido.

Janela BL Haar db4 db6 db8 db10 | db20
1 | 99,66 | 98,44 | 9945 | 99,62 | 9972 | 99,78 | 99,88
2 | 9950 | 9859 | 99,34 | 9942 | 99,49 | 9957 | 99,67
3 | 9942 | 97,79 | 98,76 | 99,03 | 99,11 | 99,12 | 9958
4 | 9895 | 9434 | 96,81 | 97,70 | 98,15 | 9845 | 99,11
5 | 9948 | 96,88 | 98,53 | 99,02 | 99,27 | 99,45 | 99,67
6 | 9943 | 98,02 | 98,96 | 99,23 | 99,37 | 99,45 | 9964
7 | 87,03 | 90,15 | 89,96 | 89,59 | 89,29 | 89,11 | 88,92
8 780 | 2745 | 1978 | 16,31 | 1428 | 12,71 | 9,79
9 | 9953 | 98,47 | 99,39 | 99,52 | 99,56 | 99,61 | 99,72
10 | 9926 | 96,70 | 98,54 | 98,85 | 99,05 | 99,27 | 99,31
11 | 9875 | 9327 | 96,82 | 97,85 | 9833 | 98,59 | 98,93
12 | 9411 | 9347 | 9455 | 9529 | 9556 | 9522 | 9513
13 | 89,65 | 91,27 | 90,39 | 90,06 | 90,25 | 90,42 | 89,68
14 | 9847 | 9461 | 9673 | 97,31 | 97,68 | 97,97 | 9852
15 | 99,49 | 98,19 | 99,18 | 99,36 | 99.43 | 99,47 | 99,65
16 | 9931 | 9850 | 99,28 | 99,56 | 99,61 | 99,51 | 99,76
17 | 9941 | 99,89 | 99,93 | 99,94 | 99.95 | 99,95 | 99,95
18 | 9933 | 99,89 | 99,91 | 99,91 | 99,89 | 99,89 | 99,90
'\:'st‘;'la 9270 | 92,55 | 93,13 | 93,20 | 9322 | 93,20 | 93,16
Media | o) 37 | 9118 | 9181 | 91,88 | 9190 91,88 | 91,83
de voz

Conforme observado nas tabelas 4.1, 4.2 e 4.3, todas as wavelets testadas preservam
a caracteristica do sinal usando apenas metade dos coeficientes wavelets (freqiiéncias mais
baixas). Observa-se, também, no resultado da linha 8 que os trechos unvoiced apresentam
valores menores. Isto sugere uma atengdo especial para o0 processamento destes
segmentos, visando a obtencdo de melhores resultados na reducéo de ruido.

Observa-se, também, que o percentual de energia nas baixas freqUéncias € menor
para o sinal contaminado por ruido branco. Isto é bastante natural, pois este tipo de ruido

possui uma distribuicdo de energia quase que uniforme em todas as faixas de frequéncias



do sinal. Mesmo assim, as wavelets usadas ainda conseguem manter as caracteristicas do

sinal, mantendo apenas os N/2 coeficientes iniciais.
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Figura 4.3 - Sinal anterior contaminado por ruido branco.

Tabela 4.2 - Percentual da energia nos primeiros N/2 coeficientes wavelet
num sinal de voz contaminado por ruido branco.

Janela BL Haar db4 db6 db8 db10 | db20
1 | 9714 | 9596 | 97,19 | 97,38 | 97,39 | 97,40 | 97,53
2 | 9517 | 9458 | 9499 | 9501 | 9518 | 9535 | 95025
3 | 9320 | 90,67 | 91,95 | 9244 | 9238 | 92,04 | 92,80
4 | 9728 | 9229 | 9515 | 96,37 | 96,79 96,88 | 97,51
5 | 9661 | 9402 | 9545 96,09 | 9654 | 9671 | 9677
6 | 9678 | 9531 | 9631 9651 | 96,60 | 96,65 | 9687
7 | 8288 | 86,81 | 8632 8529 | 84,63 | 8457 | 8472
8 | 1059 | 2699 | 19,03 | 16,04 | 14,80 | 13,86 | 10,39
9 | 9392 | 93,05 | 9363 | 9383 | 9389 | 9379 | 94,00
10 | 9484 | 9156 | 9392 | 9438 | 9442 | 9436 | 94,62
11 | 9767 | 91,96 9585 | 96,96 | 97,31 @ 97,45 | 97,94
12 | 69,08 | 68,79 | 6846 | 6810 | 6848 | 69,08 | 68,12
13 | 7255 | 70,01 @ 7058 | 70,52 | 69,90 @ 6896 | 70,05
14 | 96,09 | 92,99 @ 9461 | 9468 | 9496 @ 9549 | 9599
15 | 9148 | 90,64 @ 91,10 | 90,91 | 90,92 @ 91,16 | 91,33
16 | 61,90 | 62,07 6305 | 62,69 | 61,68 @ 61,15 | 62,45
17 | 5042 | 57,08 | 5324 | 4958 | 49,13 5124 | 49,66
18 | 5033 | 51,47 5036 | 50,58 | 51,48 52,05 | 50,99
'\:'st‘;'la 80,44 | 80,35 | 80,62 | 80,41 | 80,36 | 80,46 | 80,39
Media | oo o | 8504 | 8564 | 8563 | 8561 8558 8559
de voz
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Figura 4.4 - Sinal de voz contaminado por ruido colorido

Tabela 4.3 - Percentual da energia nos primeiros N/2 coeficientes wavelet num sinal de

voz contaminado por ruido colorido
Janela BL Haar db4 db6 db8 db10 | db20
1 | 99,66 | 98,48 | 9948 | 99,64 | 99,73 | 99,78 | 99,88
2 | 9951 | 9857 | 99,31 | 99,40 | 99,47 | 99556 | 99,65
3 | 9943 | 97,87 | 9884 | 99,06 | 99,12 | 99,15 | 99,57
4 | 9897 | 9454 | 9691 | 97,75 | 9818 | 98,47 | 99,11
5 | 9949 | 96,85 | 98,53 | 99,00 | 99,25 | 99,42 | 99,66
6 | 9944 | 97,92 | 9891 | 9920 | 99,35 | 99,44 | 9963
7 | 87,75 | 90,20 | 90,20 | 89,92 | 89,62 | 89,39 | 89,22
8 | 17,02 | 32,43 | 2571 | 22,63 | 20,68 | 19,09 | 16,50
9 | 9956 | 98,38 | 99,38 | 99,52 | 99,57 | 99,60 | 9973
10 | 9935 | 96,86 | 98,68 | 99,06 | 9923 | 99,46 | 99,45
11 | 9879 | 9325 | 96,82 | 92,87 | 9834 | 98,60 | 98,95
12 | 9499 | 9330 | 9480 | 9558 | 9582 | 9548 | 95,49
13 | 92,90 | 9301 | 9258 | 92,45 | 9272 | 92,94 | 9232
14 | 9852 | 94,74 | 96,84 | 97,42 | 97,78 | 98,06 | 98,59
15 | 9948 | 97,85 | 99,01 | 99,23 | 99,32 | 99,38 | 99,59
16 | 9933 | 97,91 | 99,05 | 99,30 | 9935 | 99,32 | 99,62
17 | 99,64 | 98,64 | 99,50 | 99,66 | 99,72 | 99,75 | 99,84
18 | 99,64 | 98,41 | 99,44 | 99,63 | 99,72 | 99,78 | 99,84
'\:'st‘;'la 9353 | 9273 | 9356 | 93,68 | 9372 | 9370 | 93,70
Media | 5533 | 9162 | 9240 | 92,51 | 9255 @ 9252 | 92,49
de voz
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Concluindo, as fun¢des analisadas sdo eficientes para o processamento de sinais de
Vvoz, tanto para compressao, no caso do sinal limpo apresentado na figura 4.2, quanto para
reducdo de ruido, no caso dos sinais apresentados nas figuras 4.3 e 4.4. Como estas
funcdes tém desempenhos muito préximos quanto a concentracdo da energia do sinal
entdo para a escolha de uma wavelet que melhor se ajuste ao processamento de um
determinado sinal, deve-se levar em conta a SNR, o nivel de distor¢cdes que esta wavelet

introduz no sinal processado e o0 tempo de processamento.

4.3 Problemas na Aplicacao do Limiar Wavelet para Sinais de Voz

Alguns problemas surgem quando o método de limiar wavelet basico, proposto por
DONOHO e JOHNSTONE (1994) é aplicado em sinais de voz com ruidos reais (ruido de
carro, serra, avido, etc.).

Primeiro, o método basico assume que o sinal esta contaminado por ruido branco.
Entretanto, na maioria das situacdes praticas, depara-se com ruidos coloridos. Como
resultado, este método ndo produz uma qualidade satisfatoria para muitos dos tipos de
ruidos reais. Além disso, o0 método encontra problemas na remocdo de ruidos
nado-estacionarios, como ruido de multilocutores (murmdario), pois nenhum mecanismo de
adaptacdo no tempo é proposto no algoritmo.

Um outro problema esta relacionado com a compressdao wavelet dos segmentos
unvoiced (DELLER et al., 1993) do sinal de voz. Como as partes unvoiced do sinal contém
muitos componentes de ruido de alta freqiiéncia, elimina-las, no dominio wavelet, pode
degradar seriamente a qualidade do sinal processado (saida). O uso de um unico limiar
para todas as faixas de freqiiéncia é outra desvantagem para aplicacdes em sinais de voz.
A aplicagdo dos métodos hard ou soft sempre resulta em descontinuidades no tempo e na
frequéncia, observadas como falhas no espectrograma do sinal melhorado. Isto levaa um
certo desconforto auditivo e outras degradag¢8es no sinal de saida.

O método de limiar apresentado por DONOHO e JOHNSTONE (1994) foi proposto
inicialmente para compressdo de sinais e mostrou-se bastante satisfatorio. Isto ndo é
surpresa, considerando-se a capacidade de concentracdo da energia do sinal em poucos

coeficientes wavelets. Assim, pode-se eliminar boa parte dos coeficientes no dominio
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wavelet sem comprometer a reconstrucdo do sinal. Baseados nesses principios, varios
métodos de compressdo e codificacdo de sinais foram propostos (DUARTE et al., 2003;
KASTANTIN etal., 1994; KINSNER e LANGI, 1993; LOUIS et al., 1998).

Quando se trata de reduc¢éo de ruido, a aplicacdo de um limiar wavelet da mesma
forma que é usado para compressdo devera eliminar apenas as redundancias do ruido e
do sinal de voz. Assim, para que este limiar seja eficiente na reducao de ruido, é necessario
gue ele seja multiplicado por um fator de correcdo que leve em consideracdo a poténcia do
ruido. O problema é que este fator de correcédo acaba eliminando também coeficientes do
sinal de voz com valores préoximos aos valores dos coeficientes do ruido, causando uma
deterioracdo de trechos de voz no sinal reconstruido.

As analises anteriores mostram que um método de limiar aplicado a reducdo de
ruido em sinal de voz deve evitar as descontinuidades causadas pelos limiares propostos
por DONOHO e JOHNSTONE (1994) e evitar a deterioracdo dos trechos de voz. A
seguir, sdo apresentados alguns métodos propostos na literatura especializada para
reducdo de ruido em sinais de voz usando a transformada wavelet. Os métodos
apresentados em SEOK e BAE (1997) e SHEIKHZADEH e ABUTALEBI (2001) séo
apresentados com mais detalhes, pois estes, em seu desenvolvimento, tratam todas as

caracteristicas que envolvem sinais de voz ruidosos.

44 Melhoria de Sinal de Voz com Reduc¢do de Componentes Ruidosos no Dominio
Wavelet (SEOK e BAE, 1997)

Este trabalho (SEOK e BAE, 1997) trata o sinal de voz através de corte por limiar,
mas em vez de usar um dos tipos de corte por limiar proposto por DONOHO e
JOHNSTONE (1994) (soft ou hard). Ele prop6e um método chamado semisoft (semi-suave)

no qual se trabalha com dois limiares: A1 € Ax.

Sendo Y o sinal transformado (coeficientes de wavelet) e Y o sinal obtido apos o

limiar, tem-se:

48



7= dsgn)| 224 e 4 qrica,

sendo que A; é calculado conforme a equacédo (4.2) e A, é fixado como sendo \/Eﬂi. Este

tipo de limiar é vantajoso sobre os tradicionais com relacdo a variancia e ponderacédo do

ruido estimado. A figura 4.5 mostra como este método atua sobre o sinal.

A

AY

Figura 4.5 - Caracteristicas de entrada e saida para o limiar semi-suave.

Em sinais de voz, existem sons que se confundem com ruido, como o0s sons
produzidos pelas consoantes s e x, que sdo denominados unvoiced. Todos 0s outros sdo
denominados voiced (DELLER et al., 1993). Assim, qualquer método para processamento
de sinal de voz deve levar em conta o tratamento diferenciado para trechos unvoiced.
Como estes sons estdo localizados quase em todo espectro, com um pouco mais de energia
nas altas freqiiéncias, elimina-los no dominio wavelet pode causar degradacdo severa de
inteligibilidade no sinal reconstruido. Assim, é necessario, primeiro separar regifes
unvoiced do ruido e, entdo, aplicar o método de limiar de maneira diferenciada para
regides voiced e unvoiced.

Para separagdo de regides unvoiced, a distribuicdo dos coeficientes wavelet em cada

faixa é examinada. Primeiro o sinal de voz é dividido em 4 faixas diferentes como
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ilustrado na figura 4.6, e a energia média de cada faixa no dominio wavelet é calculada. O
segmento de voz é, entdo, classificado como unvoiced se as duas condicdes seguintes sdo
satisfeitas: (1) A energia da mais alta faixa de freqiiéncia no dominio wavelet é maior que a
energia das outras faixas somadas. (2) A razéo entre a energia da mais baixa faixa e a da

mais alta faixa € menor que 0,9.

A

| | |
| | | >
f
Figura 4.6 - Esquema de Frequéncias de um banco de filtros.

A estrutura do algoritmo proposto por SEOK e BAE (1997) é mostrada na figura 4.7
e resumida a seguir, com a aplicacdo sendo realizada a cada janela analisada do sinal de
Voz:
a) Calcula-se a transformada wavelet discreta (DWT) do sinal de entrada,;
b) Normalizam-se os coeficientes wavelet com a energia da mais alta faixa de
frequéncia (Hina figura 4.6, considerando apenas 4 faixas de frequéncias);
c) Determinam-se as regides unvoiced, observando a distribuicao de energia dos
coeficientes wavelet;
d) Se aregido classificada for do tipo unvoiced, usa-se o0 método de limiar apenas
para os coeficientes wavelet da mais alta faixa de freqiéncia. Caso contrario, o
limiar é aplicado para todos os coeficientes wavelets;

e) Calcula-se a transformada wavelet discreta inversa (IDWT).
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Entrada

Transformada Wavelet Discreta

|

Normalizagdo

v

Siléncio e Voiced/Unvoiced Decisao

v

Limiar Semisoft

|

Transformada Wavel et Discreta Inversa

v

Saida

Figura 4.7 - Diagrama de blocos do algoritmo de melhoria de sinal de voz.

Embora este método trate as principais caracteristicas de um sinal de voz ruidoso, os
resultados ainda ndo sdo os melhores. Um problema identificado é que, ao deixar de
aplicar o limiar nas faixas de baixa freqUéncia para os trechos unvoiced, acaba deixando
ruido em excesso. Uma forma de evitar este problema seria ponderar o limiar para cada

tipo de trecho (voiced ou unvoiced).

45 Um Sistema de Melhoria em Sinais de Voz Baseado em Wavelets (SHEIKHZADEH
e ABUTALEBI, 2001)

Este trabalho (SHEIKHZADEH e ABUTALEBI, 2001) apresenta uma versao
modificada do método wavelet basico (DONOHO e JOHNSTONE, 1994), com o objetivo
de eliminar os problemas que surgem na sua aplicacdo. O diagrama de blocos do método
proposto é ilustrado na figura 4.8. Os componentes basicos do sistema proposto serdo

discutidos a seguir.
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Deteccdo de pausa |~——,
I

v
Egtimagéo de perfil deruido  [---,

Entrada |
ruidosa

Deteccio V/IUV  |—p» Cdcuodolimiar

DWT i
A 4

Limiar —» IDWT [ Saida

Figura 4.8 - Diagrama de blocos do sistema proposto por SHEIKHZADEH e
ABUTALEBI (2001).

4.5.1 Bloco de deteccao de pausa

Pausas longas (com duracdo de algumas centenas de milissegundos) ocorrem
naturalmente em uma conversacdo e podem ser usadas para obter uma estimativa do
perfil de ruido (DELLER et al., 1993). Como o ruido, apesar de ndo-estacionario, apresenta
variacgdes espectrais mais lentas do que as variacfes de uma conversacao (pelo menos dez
vezes), assume-se que o perfil estimado permanece constante entre duas longas pausas.
Estes longos segmentos de pausa podem ser detectados de varias formas possiveis

(DELLER et al., 1993) e, normalmente, estdo associados as metodologias de reducédo de

ruido.

4.5.2 Estimacgao de perfil de ruido

Durante uma longa pausa, pode-se obter uma estimacéo do perfil espectral do ruido.
Especificamente, em cada faixa wavelet, calcula-se a variancia dos coeficientes ruidosos.
Usando-se a formula proposta por DONOHO e JOHNSTONE (1994), cada variancia pode,
entdo, ser usada para fixar o limiar para um valor baseado na energia do ruido da faixa.

Em situacg@es praticas, esta variancia é geralmente encontrada com ruido colorido em
vez de ruido branco. A estimacgdo de perfil de ruido proposta capacita o algoritmo a
dominar ruidos coloridos.

Seja ¢i a sequéncia de coeficientes da i-ésima faixa wavelet de ruido. Assumindo

ruido gaussiano de média zero, os coeficientes serdo variaveis aleatdrias gaussianas de
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média zero e variancia crf. O desvio padrdo o; é, entéo, estimado por (DONOHO e
JOHNSTONE, 1994), conforme a equacéo (4.3):

o, = (1/0,6745) mediana(| c, |) .
O conjunto de desvios padrdes pode agora ser usado como “perfil de ruido” para ajuste de

limiar.

4.5.3 Decisao Voiced/Unvoiced

Para prevenir a degradacéo de trechos unvoiced, inicialmente devem-se classificar
0s segmentos de voz em categorias voiced ou unvoiced (V/UV). O problema da decisao
V/UV tem sido discutido extensivamente na literatura (DELLER et al., 1993; SEOK e BAE,
1997). Em SHEIKHZADEH E ABUTALEBI (2001), é implementado um algoritmo simples
baseado na transformada wavelet para deteccdo V/UV. O método usa a distribuicdo de
frequiéncia da energia média em func¢do da frequéncia para cada segmento de tempo.
Primeiro, para cada faixa wavelet, a energia média é calculada. Acumulando a energia
média das faixas abaixo de 2kHz, pode-se calcular a energia das faixas baixas (EL) deste
segmento de tempo. Da mesma forma, a energia das faixas altas (EH) do segmento de
tempo pode ser calculada através da acumulacdo da energia média das faixas acima de 2
kHz. A razdo de EL para EH (EL/EH) é o parametro fundamental usado na decisédo
V/UV.

Quando uma pausa longa é detectada, a razdo de EL para EH para esta pausa (EL,/
EHp) é calculada. Para os segmentos entre esta pausa e a consecutiva, EL,/ EH, constitui
o limiar de decisdo. Se EL/EH é maior que EL,/EH,, 0 segmento é classificado como
Voiced, caso contrério, ele é considerado Unvoiced. Como este método de deteccao V/UV
considera as propriedades espectrais do ruido, ele é robusto para variacdes de ruido e

funciona para diferentes tipos de ruido.

4.5.4 Adaptacdo de limiar para segmentos Unvoiced

O ajuste de limiar baseado na estimacdo de perfil de ruido é uma parte importante

do sistema, que o capacita a lidar com ruidos coloridos e ndo-estacionarios. Entretanto, o
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problema de super filtragem de componentes de alta freqUiéncia dos segmentos unvoiced
deve ser considerado. Empregando a informacgdo obtida dos dois blocos adicionados
(estimacao de perfil de ruido e decisdo Voiced/Unvoiced), os valores de limiar podem ser
adaptados para aliviar o problema. Esta adaptacdo é motivada pelo fato de que em muitos
sistemas de melhoria de sinal de voz, os segmentos voiced e unvoiced sdo tratados de
maneira diferente (DELLER, 1993; SEOK e BAE, 1997).

Como foi discutido na se¢do 4.5.2, para cada faixa, o valor do limiar A; é calculado
conforme a equacgdo 4.2, com o, calculado para todo o sinal transformado, sendo
substituido por c;, calculado apenas para a faixa de frequéncia i, equagdo (4.3). Quando
uma nova longa pausa é detectada, atualiza-se o perfil de ruido e, subseqiientemente, o
valor do limiar. Geralmente, os segmentos voiced estdo mais localizados nas faixas de baixa
freqUéncia do que os segmentos unvoiced. Para segmentos unvoiced, o limiar é reduzido
visando uma menor reducdo de ruido nas freqUéncias mais altas. Assim, para os outros
segmentos, com energia mais significativa nas baixas freqiiéncias, o valor do limiar é
aumentado. Dessa forma, obtém-se um sinal com menos ruido e menos distorcoes.

Este método, (SHEIKHZADEH e ABUTALEBI, 2001) embora faca a reducédo do
ruido por faixa de freqiiéncia nos trechos de voz, usa o limiar calculado no ultimo trecho
de voz. Este limiar é baseado apenas na ultima janela deste trecho de siléncio. Basear o
limiar apenas em uma janela pode significar pouca reducdo de ruido nos trechos de voz, se
esta tem pouco ruido, ou forte reducao se esta janela tem muito ruido, em ambos casos a

inteligibilidade do sinal pode ser comprometida.

4.5.5 Modificacao do algoritmo de limiar duro (Hard Thresholding)

Como outra melhoria, usa-se uma versao refinada da fungdo de limiar duro em vez
da forma padréo proposta por DONOHO e JOHNSTONE (1994). Mais precisamente, em
vez de fixar alguns coeficientes wavelet em zero (0 que causa descontinuidades tempo-
frequéncia no espectro do sinal de voz), atenuam-se os coeficientes que s&o menores que 0
valor do limiar de uma maneira ndo-linear para evitar mudancas abruptas.

A forma padrdo de limiar duro possui uma caracteristica de entrada e saida

mostrada na linha cheia da figura 4.9. No método estudado, a linha tracejada da figura 4.9
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é usada como caracteristica de entrada e saida. A parte ndo-linear desta curva pode ser

aproximada por uma funcdo exponencial.

Saida

Entrada

Figura 4.9 - Caracteristicas de entrada e saida para o limiar duro modificado.

4.6 Outros Métodos Para reducao de Ruido em Sinais de Voz (Baseados em Wavelets)

Além do método original proposto DONOHO e JOHNSTONE (1994) e dos métodos
apresentados nas duas secdes anteriores, (SEOK e BAE, 1997; SHEIKHZADEH e
ABUTALEBI, 2001), diversos métodos baseados em wavelets tém sido propostos para
reducdo de ruido em sinais de voz. A maioria deles mostra preocupacéo na estimacéo do
ruido e na forma de filtragem do ruido com o objetivo de evitar a deterioracédo dos trechos
de voz (AGBINYA, 1996; ZYLANY et al., 2002).

Os métodos propostos por PINTER em 1995 e em 1996 sdo baseados na
transformada wavelet perceptiva e usam funcdes ndo-lineares para aplicacdo de limiar.
Apo6s a decomposicdo de wavelet do sinal original, os coeficientes wavelet sdo
multiplicados pelos coeficientes desta funcdo nédo-linear com o objetivo de reduzir o ruido
e evitar as descontinuidades causadas pelo limiar wavelet basico (DONOHO e

JOHNSTONE, 1994).
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Os métodos propostos por BIJAOUI (2002) e MADHUKUMAR et al. (1997)
apresentam algoritmos de reduc¢do de ruido baseados no uso de filtros de Wiener
(DELLER et al., 1993) no dominio wavelet.

Nos métodos propostos por HU e LOIZOU (2004) e VISSER et al. (2003), aplica-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).

O método proposto por BAHOURA e ROUAT (2001(A)) aplica o limiar baseado na
energia do sinal no dominio wavelet. Esta técnica ndo requer uma estimacao explicita do
nivel de ruido ou um conhecimento a priori da SNR.

BAHOURA e ROUAT (2000), BAHOURA e ROUAT (2001(B)) e BLACK e
ZEYTINOGLU (1995) apresentam métodos para tratamento de sinais de voz baseados na
wavelet packet (WP) (MISITI, et al., 1996). Porém, como a WP decompd@e também as faixas
de alta freqliéncia, estes métodos ndo sdo eficientes para reducédo de ruido, pois devido ao
fato de sinais de voz terem a energia concentrada nas faixas de baixa frequéncia,
decompor sucessivamente as faixas de alta pode causar a eliminacéo total dos coeficientes
dessas faixas, fazendo com que o sinal reconstruido tenha um tom muito grave.

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

No método apresentado por QIANG e WAN (2003) primeiro faz-se uma subtracdo
espectral no sinal de voz original, atenuando boa parte do ruido, depois decomp@e-se este
novo sinal usando a transformada wavelet perceptiva . Como limiar, usa-se um vetor de
coeficientes que é criado pela relagdo do limiar segundo DONOHO e JOHNSTONE (1994)
e o coeficiente da faixa de frequéncia para a qual aquele limiar foi calculado. A seguir, faz-
se um produto vetorial, ponto a ponto, entre o sinal no dominio wavelet e este vetor de
limiares de forma que haja atenuacéo e ndo eliminacéo de coeficientes, numa tentativa de
evitar descontinuidades no sinal reconstruido e o ruido musical. A grande deficiéncia
deste método esta na relacéo limiar/coeficiente, pois isto ja atenua o ruido e faz com que o

sinal apresente fortes distor¢des quando o produto vetorial é efetuado.
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CAPITULO 5

METODO PROPOSTO

Introducao

A reducédo de ruido em sinais de voz, baseada em wavelets, conforme estudado no
capitulo 4, deve ser feita, geralmente, seguindo alguns procedimentos basicos. Estes
procedimentos sdo:

a) Deteccdo de siléncio: € uma primeira etapa importante, pois quando o sinal esta
contaminado por ruido aditivo, o perfil do ruido é mais bem estimado nos
intervalos de siléncio, ou seja, nas pequenas pausas existentes na fala (DELLER et
al., 1993; SHEIKHZADEH e ABUTALEBI, 2001).

b) Janelamento: os sinais de voz, geralmente, tém comprimento muito extenso e
guando se trata de sinais em tempo real é praticamente impossivel prever o
comprimento final do sinal. Por isso é necessario que o sinal seja segmentado (ou
janelado) em intervalos de tempo de alguns milissegundos, principalmente para
fins de processamento.

c) Transformacdo para o dominio wavelet: apds o janelamento e a identificacdo do
trecho do sinal como sendo um trecho de siléncio ou de voz, o sinal é decomposto
pela transformada wavelet e a operagdo de reducédo de ruido é realizada.

d) Retorno para o dominio do tempo: ap0ds a reduc¢édo do ruido, o sinal é reconstruido
pela transformada wavelet inversa, retornando para o dominio do tempo.

Com base no processo descrito acima, um bom algoritmo de reducdo de ruido em

sinal de voz deve comecar por um bom detector de siléncio/voz, pois no momento da



eliminacdo do ruido, trechos de siléncio e trechos de voz devem ser tratados de forma
diferenciada.

Além da deteccdo siléncio/voz, deve ser feita também a deteccdo de segmentos
voiced e unvoiced (SEOK e BAE, 1997; SHEIKHZADEH e ABUTALEBI, 2001), pois de
acordo com as tabelas 4.1 a 4.3 apresentadas na secdo 4.1, nestes trechos a energia do sinal
é distribuida de forma diferente. Assim, o algoritmo de reduc¢édo de ruido deve atuar de
forma diferenciada em segmentos voiced e unvoiced do sinal.

Um outro ponto importante é a forma com que se aplica o limiar, que pode ser
efetuado considerando-se todos os coeficientes wavelets como um unico bloco ou
considerando-se cada faixa de frequéncia. Estudos mostram que a eliminacgéo por faixa de
frequéncia é mais eficiente (BAHOURA e ROUAT, 2001(B); DUARTE et al., 2004(B);
SHEIKHZADEH e ABUTALEBI, 2001), pois a energia do sinal ndo esta distribuida de
maneira uniforme nas diferentes faixas de freqiéncias do sinal no dominio wavelet.
Geralmente num trecho de voz comum, tipo voiced, 90% da energia estd concentrada nas
faixas de baixa freqliéncia, ou seja, na primeira metade dos coeficientes (AGBINYA, 1996).
Para que a reduc¢do de ruido seja feita por faixa de freqiiéncia, o perfil de ruido, que é
estimado nos intervalos de siléncio, deve ser calculado também por faixa de freqiiéncia ou,
como uma alternativa, pode-se criar uma curva de ponderacdo para as diferentes faixas e
obter o perfil de ruido a partir da janela inteira.

Nas sec¢des seguintes, serdo apresentadas, com detalhes, todas as etapas do algoritmo

de reducdo de ruido em sinal de voz proposto neste trabalho.

5.1 Objetivos do Método Proposto

Os algoritmos de reducdo de ruido baseados em wavelets apresentados na literatura
especializada, em sua maioria, sdo eficientes para reducao de ruido branco, mas ndo tém a
mesma eficiéncia quando se trata de sinais contaminados por ruido colorido. Por essa
razao, o que se propde é um método que seja eficiente ndo apenas para a reducéo de ruido
branco, mas também para a reduc¢do de ruido colorido. Os passos do algoritmo proposto
neste trabalho, que serdo descritos a seguir, sdo, de acordo com o diagrama de blocos

apresentado na figura 5.1, os seguintes: pré-filtragem (opcional), janelamento, deteccdo
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siléncio/voz, aplicagdo da DWT, célculo do limiar, decisdo voiced/unvoiced, aplicagdo do

método de limiar e a aplicacdo da IDWT.

Sinal
Ru!ﬁ‘;%-» Pré-filtragem Detector siléncio/voz
el
P Janelamento I p Calculo do Limiar
L_—p DWT —» Decisdo V/UV
Aplicacdo do LS —p IDWT |—p Saida
Figura 5.1 — Diagramade blocos do M étodo Proposto

5.2 Aplicacao da DWT

Considerando um sinal de comprimento N, o nimero maximo de niveis que a DWT
pode decompor este sinal é » =log, N . Assim, de acordo com o tipo de processamento
gue se deseja fazer no sinal, escolhe-se 0 nimero de niveis da DWT. A maioria dos
métodos de reducdo de ruido em sinais de voz propostos na literatura especializada nédo
faz mencédo ao numero de niveis usados na decomposicédo do sinal. Em SEOK e BAE (1997)
sdo usados apenas 4 niveis de decomposicdo e o sinal processado ndo apresenta boa
gualidade (DUARTE et al., 2004(A)). Neste trabalho, ap0s varios testes feitos na fase de
implementacdo computacional do algoritmo proposto, chegou-se a conclusdo que, para
reducdo de ruido, o sinal de voz deve ser decomposto no niamero maximo de niveis de
decomposicdo. Por isso, 0 nimero de niveis de decomposicdo usado nos testes é
n=1log, N, sendo N, neste caso, o comprimento da janela usada para o janelamento do

sinal.
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5.3 Detector de Siléncio/Voz

A deteccdo siléncio/voz de um sinal é uma etapa importante no processamento de
sinais de voz, tanto para algoritmos de melhoria quanto, para algoritmos de compresséo e
codificacdo (GAZOR e SHANG, 2003; RAMIREZ et al., 2004; SOHN e SUNG, 1998). Por
isso, neste trabalho, prop8e-se um detector de siléncio/voz baseado na transformada
wavelet.

Uma férmula muito utilizada para o calculo do perfil de ruido de um sinal de voz foi
proposta por DONONHO e JOHNSTONE (1994). Se ¥ é um sinal no dominio wavelet,
entdo, o perfil (desvio padrao) de Y sera expresso por:

o =mediana(| Y |)/0,6745. (5.1)

Apos o janelamento do sinal, é possivel calcular um perfil de ruido para cada janela,
o que, no final, gerara um vetor de perfis relativos a cada uma das janelas do sinal que esta
sendo processado. Observando a forma de onda de um sinal de voz e a curva de perfis,
apresentadas na figura 5.2, é possivel distinguir os trechos de siléncio e os trechos de voz
do sinal. Assim, verifica-se que é possivel criar um detector siléncio/voz eficiente usando
os préprios perfis de ruido das janelas. Na figura 5.2, AN é a amplitude numérica, n é o
numero de amostras do sinal e Jé o nimero de janelas do sinal.

A execucdo da deteccdo de siléncio/voz baseado nos perfis de ruido, proposto neste
trabalho, consiste nos seguintes passos:

a) célculo da média dos perfis nas n primeiras janelas do sinal, que devem ser

janelas de siléncio. Normalmente, isto é valido para os primeiros 200ms;

b) a partir da n-ésima janela considerada, cada vez que um novo perfil é
calculado, ele é comparado com a média dos perfis de siléncio anteriores. Se
for menor que a média mais um desvio, que neste caso é considerado um
décimo deste mesmo perfil, esta janela sera considerada janela de siléncio,

caso contrario, ela sera considerada janela de voz;

c) toda vez que uma janela de siléncio é detectada, a média dos perfis é
atualizada;
d) repetem-se 0s passos b e ¢ até que seja alcangada a ultima janela do sinal.
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Figura 5.2 — Sinal de voz e sua curva de perfis.

Nas figuras 5.3 e 5.4 tem-se, respectivamente, o mesmo sinal da figura 5.2, porém
contaminado por ruido branco (figura 5.3) e por ruido colorido (figura 5.4), com seus
respectivos vetores de detecgdo siléncio/voz. Nas figuras 5.3 e 5.4, AN é a amplitude
numeérica do sinal, n é o nimero de amostras, J € o nimero de janelas e S/V € o resultado
da deteccao siléncio/voz do sinal.

O detector de siléncio/voz proposto neste trabalho é de simples implementacdo
computacional, pois usa o sinal no dominio wavelet. Este método é robusto e eficiente,
pois, como constatado nasfiguras 5.3 e 5.4, ele funcionatanto parasinais contaminados por
ruido branco como para sinais contaminados por ruido colorido. Além disso, o detector ndo
confunde voz com siléncio, o que evita que, nahora do processamento (reducéo de ruido),
o perfil de ruido seja aualizado nos trechos de voz. Ndo havera problemas no
processamento se um detector trocar siléncio por voz, o que ele ndo pode é confundir voz

com siléncio.
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Sinal contaminado por ruido branco
03 T T T T T T

0.2 - B

Vetor de deteccéo siléncio/voz do sinal x 10

1L 4

0.8 |- B
0.6 |- B
SIV
0.4 - B

0.2

or I I I I I I I 7\]

0 100 200 300 400 500 600 700 800

Figura 5.3 — Sinal de voz com ruido branco e seu vetor de detecc¢ao siléncio/voz

Sinal contaminado por ruido colorido

0.3 \ \ \ \ \ T
0.2+ R
0.1r R
AN 0 s
0.1+ |
0.2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ' ‘ :
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Vetor de deteccao siléncio/voz do sinal x 10"
! ! ! ! ! ! \ 13
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Figura 5.4 — Sinal de voz com ruido colorido e seu vetor de deteccédo siléncio/voz
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54 Decisao Voiced/Unvoiced

Num sinal de voz, os segmentos classificados como voiced tém mais de 90% de sua
energia localizada nas faixas de baixa frequéncia enquanto que os segmentos classificados
como unwvoiced tém a energia melhor distribuida nas faixas de frequéncia do sinal (SEOK e
BAE, 1997; SHEIKHZADEH e ABUTALEBI, 2001).

Conforme se verifica nas tabelas 4.1 a 4.3, nas janelas unvoiced, a energia nas faixas de
baixa frequiéncia esta abaixo de 40%, o que significa que a filtragem ndo pode ser feita da
mesma forma para janelas voiced e janelas unvoiced. Por isso, é necessario que antes do
processamento do sinal, j& janelado, este segmento seja identificado como wvoiced ou
unvoiced, para que a filtragem seja feita de acordo com suas caracteristicas.

Além dos trechos voiced e unvoiced, existem os trechos mistos, que sédo, geralmente,
janelas que estdo entre uma janela voiced e uma unvoiced. Como exemplo, pode-se citar a
janela 7 na tabela 4.2. Nestas janelas, porém, a energia nas faixas de baixa freqiiéncia é algo
proximo de 90%, podendo, assim, ser tratadas da mesma forma que as janelas voiced.

A deciséo entre voiced ou unvoiced é feita verificando-se o percentual de energia nas
faixas de baixa frequéncia. Se este percentual for maior que 40% a janela deve ser tratada

como voiced, caso contrario a janela deve ser considerada unvoiced.

5.5 Calculo do Limiar

O perfil de ruido é calculado nos trechos de siléncio usando a equacéo (5.1) e depois
o limiar é calculado usando a equagéo (4.2).

Estudos comprovam que o método de limiar gera bons resultados quando a
aplicacdo do limiar é feita por faixa de freqiéncia (DUARTE et al., 2004(B);
SHEIKHZADEH e ABUTALEBI, 2001). Nestes métodos, o perfil de ruido e o limiar sdo
calculados nos trechos de siléncio e aplicado para os trechos de siléncio e também para os
trechos de voz. Assim, toda vez que é detectada uma janela de siléncio, o perfil de ruido é

atualizado para cada faixa de freqténcia da seguinte forma:

o, =mediana(| c, ) 10,6745, (5.2)
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sendo que i é a faixa de frequéncia para a qual o perfil de ruido est sendo atualizado e ¢; é
o vetor de coeficientes wavelet da faixa de frequéncia i. O limiar é atualizado conforme a
equacao (5.3), que é uma versdo da equacdo (4.2) para a faixa de frequéncia i, de

comprimento N,.
A =0,4/2109(N,) . (5.3)

Pelo método proposto neste trabalho, para cada janela de siléncio, o limiar é
calculado conforme a equacéo (5.3), por faixa de freqiiéncia. Este valor ¢é aplicado, tanto
nos trechos de siléncio quanto nos trechos de voz, também por faixa de frequiéncia. Porém,
guando se chega numa nova janela, o que se tem é um vetor de limiares, cujos
componentes correspondem as médias dos limiares calculados para cada uma das faixas
de frequéncia de todas as janelas do trecho de siléncio. Tanto nos trechos de siléncio
guanto de voz, cada componente do vetor de limiares sera aplicado na sua devida faixa de

frequiéncia. Assim, nos trechos de siléncio, o limiar é calculado da seguinte forma:

Ay ;== +oh,, (5.4)

sendo:

Ay, 0 limiar médio para a faixa de frequiéncia j;

Ay, 0 limiar calculado na janela de siléncio i para a faixa de frequiéncia j;

Asj, @ média dos limiares das janelas de siléncio anteriores para a faixa de

freqiénciaj

o, um valor realentre O e 1.

Toda vez que um novo trecho de siléncio é detectado, os limiares sdo atualizados
para todas as faixas de freqiiéncias. O parametro o faz com que a média seja calculada de

forma suave e que nenhum valor de limiar muito grande mude de maneira abrupta o

valor médio.
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5.6 Aplicacao do Limiar

Como ja foi descrito na se¢do anterior, o limiar é aplicado tanto nos trechos de
siléncio quanto nos trechos de voz por faixa de frequéncia.

A energia de um sinal no dominio wavelet esta concentrada em poucos coeficientes
(MORETTIN, 1999; STRANG e NGUYEN, 1996), isto &, muitos coeficientes no dominio
wavelet tém valores absolutos muito pequenos, de forma que a eliminacdo destes
coeficientes ndo afetaria a reconstrucdo do sinal pela transformada wavelet inversa,
gerando um sinal praticamente idéntico ao sinal original. Este é o principio basico usado
na compressdo e codificacdo de sinais usando a transformada wavelet (AGBINYA, 1996;
DUARTE et al. 2003; KINSNER e LANGI, 1993). Estes coeficientes, porém, num sinal
contaminado por ruido, podem interferir na estimacdo do perfil de ruido, causando a
eliminacdo de coeficientes importantes do sinal de voz e gerando degradacéo,
principalmente nos trechos de voz do sinal reconstruido.

A aplicacdo original dos métodos de limiar propostos por DONOHO e
JOHNSTONE (1994) é para compressao, ou seja, o limiar é aplicado usando o método de
limiar duro ou suave apenas para a eliminagdo das redundancias do sinal. Se o objetivo é a
reducdo ou eliminacdo de ruido, o limiar deve ser multiplicado por um fator de correcao
gue leva em consideracdo a poténcia do ruido de fundo presente no sinal de voz. Isto,
porém, acaba gerando descontinuidades no tempo e na freqiiéncia do sinal reconstruido,
gue embora faca uma boa reducéo ou, as vezes, uma eliminacao total do ruido, também
deteriora os trechos de voz, tornando o sinal ininteligivel.

Com base na discussdo apresentada no paragrafo anterior, propde-se um método
gue faca a reducdo de ruido de forma a tornar o sinal inteligivel apés sua reconstrucéo.
Neste método, usa-se uma versdo de limiar suave, chamado de limiar sigmoide (LS), que
em vez de eliminar os coeficientes que tém valor absoluto abaixo de um determinado
valor, apenas os atenua, evitando assim descontinuidades no sinal reconstruido e,
conseqiientemente, evitando a presenca do ruido musical.

O uso de uma funcédo sigmaoide para a elimina¢do do ruido se justifica pela sua néo-
linearidade, pois um método linear como o proposto por DONOHO e JOHNSTONE
(1994) causa degradacdo das faixas de voz do sinal reconstruido (SEOK e BAE, 1997;
SHEIKHZADEH e ABUTALEBI, 2001). A funcédo sigmoéide usada, expressa na equacgao
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(5.5), faz com que ndo haja eliminacdo de coeficientes, ou seja , que ndo haja coeficientes

gue sejam igualados a zero, mas sim que 0s memos sejam atenuados.

_ oK
Sigmoide(x) = 1 e_ (5.5)
1+e™

O paréametro ycontrola ainclinagdo dasigmoide. A figura 5.5 apresenta graficos da

sigmoide paravérios valores de y.

E T R )

Figura 5.5 - Sigmoides para varios valores de y.

A aplicagdo do LS é proposta de duas maneiras:
a) Limiar Sigmoide Direto - LSD

Tanto para os trechos de siléncio quanto para os trechos de voz, para cada faixa de
frequiéncia, levando em consideragdo a aplicagdo para segmentos voiced e unvoiced que sera

explicada na secdo 5.6.1, o limiar é aplicado da seguinte forma:

; {Y cse|Y > B 65

Y. |sigmdide(Y)| ,se|Y |<PA
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sendo 3 um fator de corre¢do baseado na poténcia do ruido.

b) Limiar Sigmoéide Ponderado - LSP

Nos trechos de siléncio, o limiar € aplicado da mesma maneira que no LSD,
enquanto que nos trechos de voz, para cada janela, usa-se como limiar para cada faixa de
freqUéncia, um vaor que é arazéo entre um limiar caculado para afaixade freqiiénciaem
guestéo na propria janela de voz e o valor que representa a media dos limiares calculados
para esta faixa no ultimo trecho de siléncio. Este valor € usado para que o ruido em cada
janela de voz sgja considerado, além do ruido j& estimado no ultimo trecho de siléncio.
Assim, nos trechos de voz, para cada faixa de frequiéncia, o valor de A usado na equagéo
(5.6) é substituido por:

A

A, =21 5.7
= (5.7)

sendo que 4 é o limiar médio calculado no trecho de siléncio para a faixa de freqUénciai e
Az € 0 limiar calculado na janela de voz que esta sendo analisada para a faixa de
frequéncia i.

O limiar proposto na equacdo (5.7) apresenta duas grandes vantagens sobre 0s
outros métodos que aplicam limiar, inclusive sobre o LSD, que séo:

1) O limiar calculado na equacédo (5.7) pode ser usado tanto para sinais
contaminados por ruido estacionario, quanto para sinais contaminados por
ruido ndo-estacionario. Os limiares usados no LSD, em BAHOURA E ROUAT
(2001(B)), DONOHO e JOHNSTONE (1994), SEOK e BAE (1997) e
SHEIKHZADEH e ABUTALEBI (2001), assumem que o ruido é estacionario ou
guase-estacionario, pois uma vez que o ruido é estimado num trecho de
siléncio, ele sé serd atualizado no proximo trecho de siléncio, o que néo
acontece no método LSP. Embora a equacédo (5.4) faga um acompanhamento
das variacdes do ruido, ela s6 o faz para os trechos de siléncio, ja que 4; é

calculado nos trechos de siléncio. Assim, se houver alguma variacédo no ruido

no trecho de voz, ela sera detectada por A,.
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2)  Usando um limiar conforme proposto neste método, ndo ha necessidade de se
fazer a decisdo voiced/unvoiced, pois A, da forma como é calculado, ja leva em
conta a energia do sinal para os diferentes tipos de trechos de voz do sinal.
Assim, quando o sinal é processado usando o LSP, o bloco de decisdo
voiced/unvoiced apresentado na figura 5.1 ndo deve ser considerado. Depois do
calculo do limiar passa-se direto para a aplicacédo do limiar.

A eliminacéo da decisao voiced/unvoiced se deve ao fato de que A é calculado
no siléncio e, por isso, é baseado apenas na poténcia do ruido. A« € baseado
também na poténcia da voz, mas se for aplicado direto, acabara eliminando voz
também dai o uso de A,.. Porém, este fato, faz que no préprio calculo de A ja se faca
uma detecg¢do voiced/unvoiced, 0 torna desnecessario um mecanismo apenas para este
fim.

Na figura 5.6 observa-se as caracteristicas de entrada e saida para o método de

limiar sigmoide.

Figura 5.6 — Caracteristicas de entrada e saida do limiar sigmaoide.

Comparando o gréfico dafigura’5.6 com os graficos dafigura4.1, pode-se comentar

0 seguinte:
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e O método de limiar duro apresenta uma transicao abrupta quando se passa
dos coeficientes que estdo abaixo do limiar para os coeficientes que estdo
acima, o que é percebido pela descontinuidade apresentada no seu grafico.
Esta transicdo abrupta é a causa das distor¢des apresentadas no sinal de
voz quando este método ¢ aplicado para reducéo de ruido.

e O método de limiar suave ndo apresenta um desnivel quando se passa dos
coeficientes que estdo abaixo do limiar para os que estdo acima, o que
também se percebe pelo seu grafico. Mas, ao reduzir os coeficientes que
estdo acima do limiar, ele reduz a amplitude do sinal reconstruido e isso
acaba mascarando o ruido, dando uma falsa impresséo de que houve maior
reducdo de ruido.

e O limiar sigmdide, além de ndo eliminar os coeficientes que estédo abaixo do
limiar, mas sim atenua-los, apresenta uma transicdo menos abrupta
guando se passa dos coeficientes que estdo abaixo do limiar para os que
estdo acima.

Uma outra alternativa para a aplicagdo do limiar seria, na equagao (5.6), trocar a
expressao Y. |sigmoide(Y) | por sigmoide(Y), ou seja, em vez de multiplicar o coeficiente
gue esta abaixo do limiar pela sua sigmoide, o coeficiente seria apenas trocado pela sua
sigmoide, fazendo assim, uma aplicacdo direta da sigmdide. O que também geraria uma
transicao abrupta, conforme observado na figura 5.7.

Desta forma, vé-se que a aplicacédo do limiar sigmoide, como é proposto nesta se¢ao,
acaba sendo uma boa opcédo para evitar as distor¢des causadas pelo método de limiar duro
ou a falsa impresséo da eliminagdo de ruido causada pelo método de limiar suave, ambos
propostos por DONOHO e JOHNSTONE (1994). A simples troca do coeficiente pela sua
sigmoide, atenua as distor¢des causadas pelo limiar duro, conforme observado na figura
5.7, mas mesmo assim acaba gerando mais distor¢cdes que o método de limiar proposto
neste trabalho.

No apéndice A, é apresentado um estudo mais aprofundado da aplicacdo de limiar

proposta neste trabalho.
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Figura 5.7 — Caracteristicas de entrada e saida da aplicacéo direta da sigmoide.

5.6.1 Aplicacao do Limiar para Trechos Voiced e Unvoiced

Nos trechos voiced, mais de 90% da energia do sinal estd concentrada nas faixas de
baixa frequéncia do sinal de voz enquanto que nos trechos unvoiced, este percentual ndo
passa de 40%. Os trechos cujo percentual de energia nas baixas freqUiéncias esta entre 40%
e 90% sdo considerados mistos (voiced/unvoiced) (AGBINYA, 1996). Alguns métodos
aplicam o limiar apenas nas faixas de baixa frequéncia para trechos voiced e nas faixas de
alta para trechos unvoiced, deixando a outra porgao do sinal como esta (SEOK e BAE, 1997).
Isto acaba deixando ruido na por¢cdo que ndo passou pela filtragem que, mesmo sendo
pouco, pode se tornar desagradavel ao ouvinte, normalmente como “estampidos”.

Com as consideracdes anteriores, propde-se que, nos trechos considerados voiced,
o limiar seja aplicado de forma normal nas faixas de baixa frequéncia e de forma atenuada
nas faixas de alta frequiéncia. Ja para os trechos unvoiced deve-se fazer o contrario, ou seja,
atenuar o limiar para as faixas de baixa freqtiéncia e o aplica-lo de forma normal para as
faixas de alta frequiéncia. Esta atenuacdo consiste em aumentar ou diminuir o parametro g

de acordo com o segmento de voz. Os trechos mistos sdo tratados como voiced.
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5.7 Préfiltragem

No dominio wavelet, a energia de um sinal estd concentrada em poucos coeficientes
(MORETTIN, 1999; STRANG e NGUYEN, 1996). Por isso, propde-se, antes do uso do
limiar sigmoide direto ou ponderado, a eliminacdo das redundéancias do sinal, ou seja,
eliminacdo dos coeficientes pouco significativos no dominio wavelet, uma vez que a
auséncia dos mesmos ndo afetaria a reconstrugdo do sinal (DONOHO e JOHNSTONE,
1994). Entretanto, isto evita que estes coeficientes influenciem na estimativa do perfil de
ruido e, principalmente, que se processem coeficientes redundantes. Isto minimiza
significantemente o ruido residual. Apés a eliminacdo das redundancias do sinal, que
pode ser feita aplicando o método de limiar duro proposto por DONOHO e JOHNSTONE
(1994), o método LS ¢é aplicado para a redugao efetiva do ruido. Desta forma, quando se
faz a opcdo da pré-filtragem, tem-se, na realidade, o uso de um limiar misto: Limiar duro
mais limiar sigmoide.

O limiar duro foi escolhido para a pré-filtragem, pois o objetivo é apenas eliminar as
redundancias do sinal de voz. Caso se escolhesse, por exemplo, o limiar suave o0s

coeficientes que ndo sdo considerados redundantes também sofreriam alterac6es.
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CAPITULO 6

RESULTADOS

Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados das implementac6es do método
proposto e suas variantes. Estes resultados sdo comparados com o método de melhoriaem
sinais de voz usando a transformada wavelet, proposto por SHEIKHZADEH e
ABUTALEBI (2001).

Todos os meétodos, inclusive o método apresentado em SHEIKHZADEH e
ABUTALEBI (2001) foram implementados da forma proposta originalmente e também
usando a pré-filtragem proposta neste trabalho.

Para verificar a qualidade dos sinais processados, foram avaliados os niveis de
reducdo de ruido e de distorcdo usando medidas objetivas e subjetivas.

Para a apresentacdo dos resultados, serdo usadas as seguintes siglas:

e SMW - Método apresentado em SHEIKHZADEH e ABUTALEBI (2001)

e PSMW - Método apresentado em SHEIKHZADEH e ABUTALEBI (2001)
com pré-filtragem

e LSD - Limiarsigmoéide direto

e |LSP

e PLSD

Limiar sigmoide ponderado

Limiar sigmadide direto com pré-filtragem

e PLSP - Limiarsigmodide ponderado com pré-filtragem

A transformada wavelet discreta foi aplicada usando a wavelet db10. Além do

estudo apresentado na secdo 3.1, para a escolha desta wavelet foi feito, ainda, o



processamento de um dos sinais-teste, sinal A apresentado na se¢do 6.1, contaminado por
ruido branco. Algumas wavelets de Daubechies foram testadas para verificar qual seria a
melhor, levando em conta o nivel de redugdo de ruido (relacédo sinal/ruido), distorcédo
(distancia cepstral média) e o tempo de processamento em segundos. O método usado foi

0 PLSP. Os resultados destes testes sdo apresentados na tabela 6.1.

Tabela 6.1 - SNR, Disténcia Cepstral e tempo de processamento para algumas wavelets de

Daubechies.
db2(Haar) db10 db14 db16 db18 db20
SNR 34,7192 38,8490 | 34,7618 | 37,7510 | 33,3964 | 33,4904
Distancia Cepstral 1,5011 1,3528 1,6243 1,6571 | 1,7390 | 1,6842
Tempo(s) 4,4680 5,5160 55160 | 4,8750 | 4,5470 | 4,5470

O sinal limpo usado no teste tem SNR inicial de 41,9595dB e o sinal ruidoso tem SNR
de 11,7335dB. A SNR ¢é calculada de acordo com a equacdo (6.1), seu célculo é feito
tomando a razdo entre um segmento de voz e um segmento de siléncio de cada sinal,

conforme (DELLER et al., 1992):

N
2 x°[i]
SNR =10log,,| 5+—— (6.1)

Zrztz']

sendo N o numero de amostras do segmento escolhido, x as amostras no trecho de voz e r
as amostras no trecho de siléncio. Neste trabalho, baseando-se nos sinais utilizados,
adotou-se N=5000. O valor de SNR apresentado nas tabelas ¢ uma média dos valores de
SNR calculados para varios segmentos do sinal de voz.

Se ap0s o processamento, a SNR do sinal for baixa em relacdo a SNR do sinal limpo,
significa que houve pouca reducdo de ruido. Se, apds o processamento a SNR do sinal
processado for muito maior que a SNR do sinal limpo, significa que houve grande reducéo
de ruido e, possivelmente, o sinal deve estar bastante distorcido. Por isso, apds o

processamento, sinais que tém SNR proxima da SNR do sinal original sdo mais atrativos.
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A distancia cepstral indica o nivel de distorcdo do sinal processado em relacédo ao
sinal original e quanto menor for o seu valor menor sera o nivel de distorcao.

Assim, embora ndo apresente 0 menor tempo de processamento, conforme se verifica
na tabela 6.1, o sinal processado com a db10 apresenta SNR mais proxima da SNR do sinal
original e menor distancia cepstral média. Por isso, a dbl0 foi escolhida para o
processamento dos sinais processados neste trabalho. Além disso, como se verificou na
secdo 4.2, a dbl0 preserva a distribuicdo de energia do sinal de acordo com o trecho de
voz analisado.

A aplicagdo do limiar sigmaéide foi feita usando = 1. Neste caso, para a escolha,
também se considerou a SNR e a distancia cepstral média. A tabela 6.2 apresenta 0s
valores de SNR e distancia cepstral para varios valores de ¥ para o sinal A contaminado
por ruido branco, também processado pelo PLSP. Verifica-se que a melhor SNR e a menor

distancia cepstral média ocorrem quando y= 1, dai, a opgao por este valor.

Tabela 6.2 — SNR e Distancia Cepstral para diferentes inclinac@es da sigmaide.

v=0,25 v=0,5 v=0,75 v=1,0 v=1,25 v=1,5 v=1,75 | vy=2,0
SNR | 37,8266 | 37,8205 | 37,8072 | 38,8490 K 37.7648 | 37,7359 | 37,7021 | 37,6633
DCep.| 14575 | 14446 | 14345 | 13528 | 1,4176 | 1,4100 | 1,4027 | 1,3955

Para o método LSD, foi usado p=5,5 para aplicagdo do limiar no dominio wavelet.
Este valor foi obtido apds véarias simulagdes, onde se buscou um melhor compromisso
entre os niveis de reducdo de ruido e distor¢cdo no sinal processado. Para isto, o valor 3,0
foi tomado como valor inicial para S, este é o valor nos algoritmos de reduc¢éao de ruido
desenvolvidos pela equipe de processamento digital de sinais da Rice University

(http://www.dsp.rice.edu).

6.1 Sinais e Resultados

Para implementa¢do dos métodos e apresentacédo dos resultados foram usados trés
sinais de voz, aqui referenciados como A, B e C, gravados por voz masculina, sendo dois

em portugués e um em inglés. As frases dos sinais sdo as seguintes:
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Sinal A - “FOI DETECTADO UM PROBLEMA EM SEU CARTAO, ELE DEVE SER
SUBSTITUIDO”,

Sinal B - “A MEDIDA QUE O TEMPO PASSA, MAIS NOS CONVENCEMOS DA
EFICACIA DO CONVENIO”;

Sinal C - “GOOD SERVICE SHIP YOU ORDER BY BIG TIPS”.

Todos os sinais foram amostrados a 16kHZ e quantizados com 16 bits por amostra.
Nos testes, foram usados arquivos no formato wave, que apresenta a amplitude
normalizada no intervalo (-1,1). Os segmentos de voz foram obtidos usando-se uma janela
de Hanning com sobreposicdo de 50% entre os segmentos. O comprimento das janelas foi
de 256 amostras, que no dominio wavelet, permite a obtencdo de até 8 niveis na

decomposicdo do sinal.

6.1.1 Avaliacoes Objetivas

Para os testes dos algoritmos, os sinais foram contaminados por dois tipos de ruido:
ruido Gaussiano branco e ruido colorido (ruido de carro).

Para verificar o nivel de reducdo de ruido nos sinais processados pelos métodos
implementados, a SNR foi calculada para o sinal limpo, antes da contaminacéo por ruido,
para o sinal ruidoso e para o sinal processado.

Além da SNR, foram usadas mais duas medidas objetivas para avaliar os sinais
processados: a distancia cepstral, que mede o nivel de distor¢édo entre os sinais original e
processado, baseado nos espectros dos dois sinais e a PESQ, que faz uma avaliacédo
objetiva a partir dos sinais original e processado, baseando-se num modelo psicoacustico
da audicdo humana .

Na tabela 6.3 sdo apresentadas as SNRs, em dB, dos sinais limpos e contaminados
pelos ruidos mencionados acima. Percebe-se que o nivel de ruido, tanto branco quanto
colorido, é forte, 0 que causa degradac6es significativas das faixas de voz dos sinais.

Nas figuras 6.1, 6.2 e 6.3 sdo apresentadas, respectivamente, as formas de onda dos
sinais A, B e C e 0s mesmos sinais contaminados por ruido branco e por ruido colorido,

sendo n o nimero de amostras e AN a amplitude numérica do sinal.
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Tabela 6.3 — SNR dos sinais limpos e contaminados.

Sinal limpo | Sinal com ruido branco | Sinal com ruido colorido
Sinal A 41,9595 11,7335 10,5845
Sinal B 36,8879 11,7442 10,5803
Sinal C 31,3989 16,8460 15,6357

As tabelas 6.4 e 6.5 apresentam, respectivamente, as SNRs dos sinais processados

com ruido branco e com ruido colorido pelo método proposto neste trabalho, suas

variantes e pelo método de SMW.
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Figura 6.1 - (a) forma de onda do sinal A; (b) sinal A com ruido branco;
(c) sinal A com ruido colorido.
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Figura 6.2 - (a) forma de onda do sinal B; (b) sinal B com ruido branco;
(c) sinal B com ruido colorido.
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Figura 6.3 - (a) forma de onda do sinal C; (b) sinal C com ruido branco;
(c) sinal C com ruido colorido.

Tabela 6.4 — SNR dos sinais processados com ruido branco.

SMW PSMW LSD PLSD LSP PLSP
Sinal A 77,6360 77,6231 34,4016 37,5589 37,8057 38,8490
Sinal B 65,7640 64,7430 36,5582 36,5633 37,0713 37,0774
Sinal C 31,8234 31,6455 32,4300 32,4549 32,7665 32,7929

Tabela 6.5 - SNR dos sinais processados com ruido colorido.

SMW PSMW LSD PLSD LSP PLSP
Sinal A 15,0335 14,9501 44,9677 44,9480 46,8437 46,8269
Sinal B 15,3062 15,2225 40,4749 40,4528 43,1145 43,0994
Sinal C 18,4194 18,4078 31,4371 32,4606 32,0344 32,0586
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Para a apresentacdo das distancias cepstrais dos sinais processados, foi calculada a

média da distancia cepstral de cada sinal para verificar as distor¢des apenas nos trechos de

voz e depois tomando também os trechos de siléncio.

Na tabela 6.6, sdo apresentadas as médias das distancias nos trechos de voz, para os

sinais processados com ruido branco e na tabela 6.7, sdo apresentadas as médias das

distancias cepstrais para estes mesmos sinais, porém tomando também os trechos de

siléncio.

Tabela 6.6 — Distancia cepstral nos trechos de voz dos sinais processados com ruido

branco.
SMW PSMW LSD PLSD LSP PLSP
Sinal A 1,5592 1,5587 1,4362 1,4494 1,4199 1,4190
Sinal B 1,6322 1,6354 14217 1,4244 1,3976 1,3958
Sinal C 1,1965 1,1961 1,0702 1,0700 1,0995 1,0756

Tabela 6.7 — Distancia cepstral total dos sinais processados com ruido branco.

SMW PSMW LSD PLSD LSP PLSP
Sinal A 1,4090 1,4086 1,3426 1,3495 1,3604 1,3528
Sinal B 1,5182 1,5204 1,3532 1,3531 1,3760 1,3728
Sinal C 1,2062 1,2064 0,9958 0,9958 0,9344 0,9338

Nas tabelas 6.8 e 6.9 os resultados sdo apresentados, respectivamente, da mesma

maneira que nas tabelas 6.6 e 6.7, porém, os resultados sdo obtidos considerando-se

sinais contaminados por ruido colorido.

Tabela 6.8 — Distancia cepstral nos trechos de voz dos sinais processados com ruido

colorido.
SMW PSMW LSD PLSD LSP PLSP
Sinal A 1,5763 1,5780 0,8098 0,8106 1,0355 1,0334
Sinal B 1,6386 1,6377 0,9585 0,9589 1,1736 1,1735
Sinal C 1,3236 1,3235 0,7577 0,7579 0,8433 0,8424
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Tabela 6.9 — Distancia cepstral total dos sinais processados com ruido colorido.

SMW PSMW LSD PLSD LSP PLSP
Sinal A 1,9317 1,9386 1,2814 1,2793 1,4509 1,4477
Sinal B 1,8222 1,8162 1,2115 1,2113 1,4170 1,4166
Sinal C 1,4947 1,1944 0,9348 0,9348 0,9506 0,9482

Nas tabelas 6.10 e 6.11 sdo apresentados, respectivamente, os resultados da PESQ
para os sinais processados com ruido branco e para os sinais processados com ruido
colorido. Conforme apresentado na secdo 2.2.2.2, 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 6.10 - PESQ dos sinais processados com ruido branco.

SMW PSMW LSD PLSD LSP PLSP
Sinal A 1,738 1,738 2,969 2,969 3,175 3,199
Sinal B 2,083 2,085 3,153 3,155 3,380 3,380
Sinal C 2,584 2,586 4,136 4,145 4,359 4,376
Tabela 6.11 -PESQ dos sinais processados com ruido colorido.
SMW PSMW LSD PLSD LSP PLSP
Sinal A 1,909 1,909 2,883 2,884 3,027 3,027
Sinal B 2,169 2,171 3,043 3,044 3,273 3,273
Sinal C 2,031 2,031 3,478 3,480 3,737 3,737

6.1.2 Avaliacoes Subjetivas

Além das avaliacdes feitas pela SNR e pela distancia cepstral, foram feitas avaliacGes
subjetivas informais, nas quais os sinais processados foram apresentados para um grupo
de ouvintes para as seguintes verificacoes:

1) Se o ouvinte prefere o sinal ruidoso ou o sinal processado;

2) Dizer, dentre os sinais processados pelos métodos implementados, qual é o

melhor, para ruido branco e para ruido colorido.
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O grupo de ouvintes foi composto por 10 pessoas com idades entre 20 e 40 anos,
sendo 5 mulheres e 5 homens.

Para a melhor concentracdo dos ouvintes e auséncia de interferéncia do ambiente,
foram usados fones de ouvidos para a audi¢do dos sinais.

Na primeira verificacdo os sinais eram apresentados em pares, sinal ruidoso e sinal
processado, € o ouvinte respondia qual deles é o melhor. Cada par de sentengas era
tocado duas vezes em ordem trocada e em nenhuma delas o ouvinte era avisado qual
sentenca seria apresentada primeiro, para evitar favorecimento a um dos sinais.

Na segunda verificagdo, onde o ouvinte fazia comparacbes entre os sinais
processados, primeiro eram apresentados trés pares de sentencas para o ouvinte e de cada
par ele escolhia a melhor. As trés melhores sentencas eram de novo apresentadas ao
ouvinte e, dessas, ele elegia a melhor. Nesta verificacdo, nas duas etapas, as sentencas
também eram tocadas duas vezes aleatoriamente.

Tanto na primeira quanto na segunda verificacdo, sempre que o ouvinte apresentava
davidas, o processo era repetido. Esta repeticdo era feita tantas vezes fossem necesséarias
para que o ouvinte se decidisse pela melhor sentenca.

Os resultados sdo apresentados nas tabelas 6.12 a 6.15.

Na tabela 6.12 sdo apresentados 0s percentuais de preferéncia dos ouvintes pelos
sinais processados com ruido branco, quando comparados com o sinal ruidoso. Na tabela

6.13 é feita a mesma avaliacdo, porém para os sinais contaminados por ruido colorido.

Tabela 6.12 — Preferéncia (em %) pelos sinais processados com ruido branco, quando
comparados com o sinal ruidoso

SMW PSMW LSD PLSD LSP PLSP
Sinal A 50 60 80 80 100 100
Sinal B 40 50 80 90 100 100
Sinal C 70 80 100 100 100 100




Tabela 6.13 — Preferéncia (em %) pelos sinais processados com ruido colorido, quando

comparados com o sinal ruidoso

SMW PSMW LSD PLSD LSP PLSP
Sinal A 0 0 60 70 100 100
Sinal B 0 0 70 90 100 100
Sinal C 0 0 100 100 100 100

Na tabela 6.14 sdo apresentados os percentuais de preferéncia dos ouvintes pelos
sinais processados com ruido branco, quando os métodos sdo comparados entre si. Na

tabela 6.15 é feita a mesma avaliacdo, porém para os sinais contaminados por ruido

colorido

Tabela 6.14 — Preferéncia (em %) entre os sinais processados com ruido branco,
comparados entre si.

SMW PSMW LSD PLSD LSP PLSP
Sinal A 0 0 0 0 20 80
Sinal B 0 0 0 0 10 90
Sinal C 0 0 0 0 20 80

Tabela 6.15 — Preferéncia (em %) entre os sinais processados com ruido colorido,
comparados entre si.

SMW PSMW LSD PLSD LSP PLSP
Sinal A 0 0 0 0 30 70
Sinal B 0 0 0 0 20 80
Sinal C 0 0 0 0 10 90

6.2 Conclusoes

Embora a SNR ndo seja uma medida para se avaliar a inteligibilidade do sinal
processado, mas sim o nivel de reducdo de ruido, ela serve para dar uma nocdo da
gualidade do sinal processado, pois apés a reducédo do ruido aditivo, é de se esperar que a
SNR deste sinal seja algo proximo da SNR do sinal limpo (sinal de referéncia). Os

resultados apresentados nas tabelas 6.4 e 6.5 mostram que todos os sinais processados pelo
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método proposto tém SNR préxima da do sinal limpo, enquanto que os sinais processados
com o método SMW apresentam uma reducdo de ruido ou muito alta ou muito baixa, com
excecdo do sinal C quando contaminado por ruido branco, o que de qualquer forma acaba
deteriorando muito os trechos de voz destes sinais.

As distancias cepstrais médias, apresentadas nas tabelas 6.6 a 6.9, mostram que o
meétodo proposto e suas variantes apresentam, em média, menos distor¢des que o método
SMW, pois apresentam valores menores, independente de se considerar trechos de siléncio
e vOoz juntos ou apenas trechos de voz. Para os sinais com ruido colorido, tanto na tabela
6.8, onde sdo apresentadas as distancias cepstrais médias considerando apenas os trechos
de voz dos sinais processados, quanto na tabela 6.9, onde sdo apresentadas as distancias
cepstrais médias dos trechos de voz e siléncio, verifica-se que 0 método proposto e suas
variantes sdo superiores em todos o0s trés sinais testados ao método SMW, pois também
apresentam valores menores.

Os resultados da PESQ mostram que o método proposto e suas variantes sdo eficazes
na reducdo de ruido, pois, sdo considerados de boa qualidade sinais que tém nota PESQ a
partir de 3. Nos resultados apresentados nas tabelas 6.10 e 6.11, sinais contaminados por
ruido branco e por ruido colorido, respectivamente, apenas o LSD e o PLSD apresentam
notas inferiores a 3 para o sinal A, jA o SMW tem notas inferiores a 3 para todos os sinais.
Além destes testes foi feita uma comparacdo com o método apresentado por QIANG e
WAN (2003) onde o sinal C é contaminado por ruido branco com forte nivel de distor¢éo e
apresenta SNR de 2,37dB e, apds processado apresenta nota PESQ igual a 0,636, o
processamento deste sinal com a mesma SNR pelo método PLSP apresenta nota PESQ
igual a 2,690. O sinais de referéncia e processado usados por QIANG e WAN (2003) estéo
disponiveis no endereco eletrénico http://cslu.cse.ogi.edu/research/nsel.htm.

As avaliagdes subjetivas apresentadas na se¢do 6.1.2 comprovam que o método
proposto e suas variantes sdo melhores do que o método SMW, pois, quando o0s sinais
processados foram comparados com os sinais ruidosos a preferéncia por um dos métodos
propostos para sinais contaminados por ruido branco foi no minimo de 80% enquanto que
para 0 método SMW a preferéncia foi de no maximo 80% para o sinal C, quando
contaminado por ruido branco, sendo que para 0s outros métodos este sinal teve 100% de

preferéncia.
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Para os sinais contaminados por ruido colorido, 0 método proposto e suas variantes
foram superiores ao método SMW, o que ja havia sido verificado nas avaliagdes objetivas.
Conforme comentado por alguns ouvintes, 0s sinais processados com ruido colorido pelo
método SMW ficam muito piores que os sinais ruidosos.

Quando os sinais sdo comparados entre si, tanto com ruido branco quanto com ruido
colorido, a preferéncia dos ouvintes, conforme apresentado nas tabelas 6.14 e 6.15, é
unanime pelo método PLSP. Embora nédo tenha sido apresentada esta comparacao, quando
o0s sinais processados pelo método LSP foram retirados da amostra e foram comparados
apenas o método SMW e 0 LSD, a preferéncia dos ouvintes foi unanime pelo método LSD.

A pré-filtragem, que foi implementada para todos os métodos, embora ndo tenha se
destacado nos testes objetivos, mostrou-se relevante nos testes subjetivos, onde, de acordo
com as tabelas 6.14 e 6.15, verifica-se a preferéncia dos ouvintes pelos sinais processados

com pré-filtragem.
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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 baseado na transformada wavelet discreta,
principalmente para o processamento de sinais contaminados por ruido colorido.

Por isso, foram estudadas as caracteristicas basicas dos métodos de reducao de ruido
em sinais de voz, a teoria da analise wavelet e alguns métodos de reducdo de ruido
baseados em wavelets, além de um estudo detalhado sobre as melhores wavelets para
processamento de sinais de voz.

A transformada wavelet discreta € uma ferramenta potente para o processamento de
sinais de voz, tanto para compressao e codificagdo, quanto para melhoria do sinal. Quando
se trata de melhoria do sinal de voz, o problema é determinar o melhor processo de
filtragem para reduzir o ruido de fundo presente no sinal sem deteriorar os trechos de voz.
Os métodos de corte por limiar sdo os mais comuns nas técnicas baseadas em wavelets,
sendo que o maior problema ¢é determinar a melhor forma de se calcular e aplicar o limiar.

O método proposto neste trabalho é também um método de atenuacédo por limiar.
Porém, o limiar é calculado e aplicado de maneira diferente de todos os métodos até entédo
propostos na literatura especializada, e resulta numa melhoria significativa dos sinais
processados quando comparados com outros métodos.

Além de propor um novo método para reducdo de ruido, foi apresentado também
um algoritmo simples e eficiente para deteccéo siléncio/voz baseado na transformada
wavelet discreta, muito Gtil nas aplicacBes praticas envolvendo sinais de voz. Este
algoritmo se mostrou eficiente tanto para sinais contaminados por ruido branco quanto

para sinais contaminados por ruido colorido.



O método proposto neste trabalho foi testado para trés sinais de voz diferentes e
comparado com um meétodo classico da literatura especializada que considera todos os
passos que devem ser seguidos para o bom funcionamento de um algoritmo de reducéo
de ruido em sinais de voz. Para a avalia¢cdo destes métodos foram usados testes objetivos e
subjetivos.

Sob todos os aspectos testados, 0 método proposto se mostrou melhor para os sinais
processados, inclusive para os sinais contaminados por ruido colorido, que é o tipo de
ruido mais comum em sinais reais. O método proposto reduz mais ruido e introduz menos
distorc¢des nos sinais processados.

Subjetivamente, os testes mostraram que este método é muito melhor do que o
meétodo classico da literatura, usado para comparacdo neste trabalho, principalmente para
sinais contaminados por ruido colorido.

Em geral, 0 método proposto apresentou as seguintes vantagens:

e O sinal é pré-filtrado, fazendo uma eliminacdo de redundancias, antes da
reducdo efetiva do ruido, o que faz com que somente os coeficientes
significativos no dominio wavelet influenciem na estimacdo do perfil do
ruido;

e O algoritmo de deteccdo siléncio/voz funciona ja no sinal ruidoso, sem a
necessidade de um prévio conhecimento do sinal limpo, que facilitara futuras
implementagdes préaticas do mesmo;

e O limiar € o obtido a partir da média dos limiares calculados para todas as
janelas do ultimo trecho de siléncio e é aplicado por faixa de frequéncia. Os
meétodos tradicionais também aplicam o limiar por faixa de frequiéncia, mas o
mesmo é calculado usando-se somente a Ultima janela do ultimo trecho de
siléncio;

e Nos trechos de voz, para cada janela e para cada faixa de freqliéncia, também
é calculado um limiar. Usa-se como limiar um valor que é a razdo entre o
limiar calculado para aquela faixa de freqtiéncia na voz e o limiar calculado
para aquela faixa de freqiiéncia no altimo trecho de siléncio. Isto faz com que

caracteristicas ndo-estaciondarias do ruido sejam consideradas, além de evitar
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ter que fazer a deteccdo voiced/unvoiced do sinal, pois este valor aplicado ja

considera a energia em cada faixa de frequéncia.

Com base nos resultados apresentados no capitulo 6, conclui-se que o método
proposto neste trabalho é eficiente na reducéo de ruido em sinais de voz, na reducéo de
ruido branco ou de ruido colorido. Isto significa baixa distor¢cdo no sinal processado e uma
reducéo de ruido suficiente paramelhorar ainteligibilidade do sind.

A reducéo de ruido em sinais de voz baseada em wavel ets continua sendo um campo
amplo para estudos e, como sugestdes para traba hos futuros, pode-se citar:

e Apresentacdo de novos métodos de filtragem gue ndo sejam baseados em corte
por limiar;
e Estudo de wavelets que melhor se adaptem as caracteristicas do sinal devoz;

e Usar a propriedade da linearidade da transformada wavel et para se fazer uma
estimacao apriori de ruido.
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APENDICE A

ESTUDO DA APLICACAO DO LIMIAR

A aplicacdo de limiar proposta no trabalho, para um sinal no dominio wavelet, Y, é

(A1)

oY c=IYI>p
Y.|sigmoide(Y)| ,se|Y [<Br

sendo

1-e¢7*

Sigmoide(x) = )
& o) 1+e™

Assim, daequagéo (A.1) pode-se tomar afuncéo
f(x) = x| sigmoide(x) |
com grafico apresentado nafigura A.1, que € praticamente 0 mesmo gréfico apresentado

nafigura 5.7, para as caracteristicas de entrada e saida do limiar sigmoide. Isto se explica

devido ao fato de que

lim x.| sigmoide(x) |= x
X—>o0

lim x.|sigmoide(x) |= x,
x—>—o0



ou seja, para x com médulo suficientemente grande, f(x) = x,como se pode observar na

figura A.2.

Af(x)

\ A

Figura A.1 - grafico de x. | sigmoide(x) | .
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v

— g(x)=x
— f(x)=x. | sigméide(x) |

Figura A.2 — Graficos g(x)=x versus f(x)=x. | sigmoide(x)| .

Apesar das semelhancas entre os graficos apresentados nas figura 5.7 e A.1, ndo se
pode aplicar f(x) direto para a reducéo de ruido em sinais de voz, sem o uso de um limiar,
pois para sinais com formato wave, sinais com amplitude compreendida no intervalo
(-1,1), isto causaria total eliminacéo do sinal. Por isso, f(x) € aplicada somente para valores
do sinal, no dominio wavelet, que estdo abaixo de um limiar especificado.

O limiar aplicado da forma que se propfe na equacdo (A.l) também apresenta
desnivel, matematicamente descontinuidade, quando se passa dos coeficientes que estao
abaixo do limiar para os que estdo acima, mas este desnivel é bem mais suave quando

comparados com outros métodos ja existentes.

100



APENDICE B

PESQ E DISTANCIA CEPSTRAL

B.1 PESQ

A PESQ compara um sinal original com um sinal degradado, resultante da passagem
através de um sistema de comunicacdo. A saida PESQ é uma predicdo da percepcao de
gualidade que seria obtida por um individuo, num teste subjetivo de escuta.

Numa primeira etapa, uma série de atrasos entre os sinais original e degradado é
computada, um para cada intervalo de tempo onde os atrasos sdo significativamente
diferentes entre os dois sinais. Para cada intervalo sdo calculados os pontos de inicio e fim.
O algoritmo de alinhamento tem condicdes de tratar alteracdes de atraso tanto nos
periodos de siléncio como nos de fala.

Baseado no conjunto de atrasos encontrados, os sinais original e degradado ja
alinhados sdo comparados utilizando-se um modelo perceptivo, conforme ilustrado na
figura B.1. A chave deste processo é transformar ambos os sinais numa forma de
representacdo, semelhante a representacdo psicofisica do sinal no sistema auditivo
humano, levando em conta a frequéncia perceptiva (Bark) e a intensidade (Sone). Isto é
alcancado em varios estagios: alinhamento de tempo, alinhamento de nivel para
calibragem do nivel de escuta, mapeamento tempo-freqiiéncia, deformacao de freqiiéncia
e compressdo da escala de intensidade.

O resultado da avaliacdo da PESQ é uma nota que varia entre -0,5 e 4,5. Porém, em
sistemas de telecomunicacBes o0 método mais usado é o ACR (Absolute Category Rating
method) que mapea a escala PESQ na MOS (Mean Square Opinion) e neste método a nota

varia entre 1,0 e 5,0.



Se for usado o padrdo ACR, sinais com notas maiores ou iguais a 4 sdo considerados

de boa qualidade, caso contrario, sinais com notas maiores que 3 sdo considerados de boa

qgualidade.
Entrada Saida
original Dispositivo degradada
sob teste l l
Individuo Modelo
TN
N Modelo > Representacio interna
Entrada perceptivo do sinal original
original
L ) Diferenca na representacio
Alinhamento - ¢ lp onad & Modelo
de tempo 1n 61”1'.18., correlacionada d COgnItIVO
—Pp diferenca audivel
atraso l
estimado
Saida Qualidade
degradada Modelo q Representac¢io interna
perceptivo do sinal degradado
/
Figura B.1 — Filosofia basica usada na PESQ.
B.2 Distancia Cepstral

A distancia cepstral representa um medida Euclidiana ponderada entre dois sinais,

usando como base seus cepstros. Na verdade, isto representa uma distancia direta entre os
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coeficientes e seu modelo LP (predigdo linear). O objetivo é mostrar o quanto os dois sinais
estdo distanciados espectralmente.
De um modo geral, sejam:

o o
e
S(z) S’(2)

(B.1)

0s modelos espectrais dos dois sinais. A diferenca entre os logaritmos destes dois modelos

fornece uma distancia D, que é dada por:

B o 3 o’
D(O) = In(—S(ef“)) J In(—S’(ef“)) J (B.2)

sendo 6 a frequéncia normalizada no plano z e x representa a metade da freqtiéncia de
amostragem.

A distancia cepstral logaritmica é entdo definida como:

p_ L (7 ?
(,)" = ["Ip@©)| do (B.3)

sendo que p pode ser definindo como um parametro de ajuste da medida. Para grandes
valores de p, a distancia obtida reflete apenas as grandes distorgdes.

De acordo com a equacdo B.1, se S(z) e S'(z) sdo polindbmios em z! com raizes no
interior de um circulo unitario e S(e0) = 1, mostra-se através de uma expansao em série de
Taylor (GRAY, 1976) que:

In(s(2)] =-3 ¢,z* (A2.4)

onde 0s ¢ representam os coeficientes cepstrais. Conseqliientemente, e considerando a

equacéo B.4, tem-se que:
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62 oo

Inf————]=-Ycz % B.5
senp = & ®9

com ¢, =In(c?) ec, =c,.

Das equac6es B.2 e B.5 tem-se que a distancia cepstral quadratica é dada por:

(d2)2 = Z(Ck_c,k)z :(00—0’0)2+2(0k—c’k)2 (B.6)
fr=—oc0 k=1
A implementac&o da equacdo B.6 é baseada nalimitagdo do nimero de coeficientes
cepstrais. Apesar de parecer um “truncamento” damedida, o que se faz de fato é suavizar a
disténcia de acordo com o numero de coeficientes escol hidos. Assim, tomando-se .

coeficientes cepstrais, a distancia cepstral final é dada por:

(€)= (o =¢0)? + 3 (e, =% ) ®7)

Naturalmente, quanto maior for o valor de L, maior sera adefinicdo dadistancia. Mas,
para o caso de se usar um modelo LPC de ordem x para a obtenc&o dos coeficientes
cepstrais, um vaor razoavel paral serd L=2x.
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