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Resumo

Sistemas que utilizam sinal de audio estdo cada vez mais em evidéncia, seja
para aplicacbes de computer telephony, como Skype, Google Voice, iChat, gtalk, ou
seja para speech-assited human-computer interface, em que ordens sdo dadas através
de comandos pré-estabelecidos, seja para programas de gravagao e edicdo, como
Garage Band e o Audacity.

Essas aplicagbes tém em comum a utilizacdo do sinal de audio como ferramenta
principal. O sinal de audio sofre um processo de conversdao A/D, e a qualidade da
entrada dependera da quantidade de bits do conversor, ou seja, quantos niveis ele ira
conseguir representar discretamente.

Depois dessa conversao, com o sinal ja digitalizado, existe ainda a possibilidade
do sinal possuir ruidos, devido ao ambiente em que o som € captado. Isso € muito
comum em toda a abordagem de processamento de sinal, visto que um ambiente real
possui diversas variaveis.

Atualmente, existem diversas técnicas para o tratamento do sinal de audio para
remogao de ruidos, principalmente na area de sinal de voz. Neste trabalho, sera
abordada a técnica de short-time spectrum attenuation techiniques, um método de
fitragem baseado em dois estagios de filtro de Wiener. Além disso, o espectro é
analisado através de uma transformada chamada MCLT e o ruido é classificado em
duas etapas. Resultados serdo analisados e sugestbes de possiveis modificacdes na

pesquisa serao mostradas.

Palavras-chave: Filtro de Wiener, Processamento de Voz, Ruido, Remog¢ao de Ruido



Abstract

Systems that use audio signals are in evidence, especially computer telephony
applications, such as Skype, Google Voice, iChat, gtalk etc., speech-assisted human-
computer interface, in which orders are given by pre-established command, and
recording and editing programs like Garage Band or Audacity.

These applications have in common the use of the audio signal as the main tool.
The audio signal undergoes a process of A / D conversion, and the quality of entry will
depend on the number of bits of the converter, i.e., how many levels it will be able to
represent discreetly.

After this conversion, the signal is digitized, and it is possible to have some noise
due to the environment in which sound is recorded. This is very common in all signal
processing approaches, since a real environment has many variables.

Currently, there are several techniques for audio signal processing for noise
removal, especially in the area of voice signal. This paper will look at the technique of
short-time spectrum attenuation, a filtering method based on two stages of Wiener filter.
Moreover, the spectrum is analyzed using the MCLT, and the noise is classified into two

steps. Results will be analyzed and suggestions for possible changes are shown.

Keywords: Wiener Filter, Voice Processing, Noise, Noise Reduction.
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Capitulo 1

Introducgao

Sabemos que ao longo dos anos, as evolugdes no campo computacional foram
extremamente rapidas e tendem a continuar crescendo, ja que a demanda de novos
softwares e hardwares estd em alta. Cada vez mais aplicagdes ligadas a
processamento de sinal estdo sendo utilizadas, seja processamento de audio, video ou

imagem.

1.1 Motivagao

Com o grande crescimento de aplicagdes que utilizam processamento de voz,
principalmente aplicacbes de VolP (computer telephony), existe uma constante
necessidade de se melhorar este tipo de servigo, ja que ele esta cada vez mais esta
substituindo telefonia comum. Uma operadora geralmente controla o servigo de VoIP e
sua rede apresenta uma certa qualidade, baseada no trafico de dados. Além disso,

como sabemos, e foi descrito pela anatel:

"VoIP é um conjunto de tecnologias, largamente utilizadas em redes IP, Internet ou

Intranet, com o objetivo de realizar comunicagdo de voz."

Se formos analisar desde o principio, o procedimento consiste em digitalizar a
voz em pacotes de dados para que estes trafeguem pela rede IP e sejam convertidos
em voz novamente em seu destino. Como o sinal de voz sera capturado em um
ambiente real, esta sujeito a qualquer interferéncia externa e esse ruido indesejado

prejudica a qualidade da comunicagao entre os dois pontos envolvidos.

1.2 Objetivos
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O objetivo geral deste projeto € a remogao de ruidos em sinais de voz, usados
em distintas aplica¢des, entre elas e como citado, VolIP.

Com isto, teremos uma melhora no servigco prestado pelas operadoras de
computer telephony, ja que é possivel integrar o sistema de remogédo de ruidos a
aplicagao que conecta dois usuarios.

Para efetuar o proposto, os seguintes passos estardo presentes:

e Estudo e teoria do sinal de voz;

e Estudo e teoria de analise espectral;

e Estudo dos filtros de Wiener;

e Implementacao do Sistema, como um todo;

e Experimentos e Resultados analisados.

1.3 Estrutura do Documento

Este trabalho de graduacao esta dividido em 7 capitulos. No segundo capitulo,
sera mostrada uma introdugao ao sinal de audio, seu historico, sua obtengao no meio e
algumas tecnologias que utilizam este tipo de sinal para diversas aplicagdes. No
terceiro capitulo, serdo analisados alguns sistemas de reducédo de ruido em sinais de
voz, aplicados atualmente. Um dos sistemas presentes neste capitulo sera o objeto
principal do estudo deste documento. No quarto capitulo, sera abordado mais
detalhadamente o filtro de Wiener, modulo imprescindivel no processo de remogéao de
ruido aditivo e que esta presente no sistema desenvolvido e detalhado no capitulo
subsequente. No quinto capitulo sera mostrado detalhadamente todo o sistema
implementado, com descri¢gdes e explicacdes de todos os mddulos propostos. O sexto
capitulo aborda experimentos variados executados no sistema e os seus resultados.
Parametros e seus papéis no programa e nos resultados também terdo destaque. Por
fim, conclusées serao levantadas acerca do resultado final e futuras abordagens e

mudancgas serao citadas e sugeridas.
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Capitulo 2

Sinal de Audio

Este capitulo tem como intuito explorar os sinais de audio, em especial os sinais
de voz. Um breve histérico sera mostrado, além de como o sinal € obtido e de algumas

areas atuais de pesquisa.

2.1 Historico

A histéria do sinal de audio remete ao século XIX, pois s6 a partir dai foram
desenvolvidos os primeiros equipamentos de gravagao na pratica. Isso ocorreu por
volta de 1877, com o fonodgrafo cilindrico criado por Thomas Edison, e patenteado em
1878. Em um curto espagco de tempo, um novo negécio foi gerado e expandido: a
gravacao e reproducao de audio. Ja no inicio do século XX, a gravacédo e venda de
discos chegava a casa dos milhdes e um negocio praticamente inexistente se
transformou em uma grande fonte monetaria.

O préoximo passo na industria do audio foi a invengdo do gramofone de disco. A
producao dos discos era barata e de boa qualidade, além de facil transporte. Os vinis
vieram em seguida e gravacdes foram feitas na década de 40, melhorando qualidade
de reproducédo e gravacao.

Gravagoes eram baseadas em processos mecanicos até o desenvolvimento da
eletrénica, que proporcionou um grande impulso as gravagdes de audio e estudo da
area de sinais de audio. Microfones, amplificadores e caixas de som, além de diversos
dispositivos para manipulagdo do sinal foram desenvolvidas ao longo do tempo.
Juntamente com esses desenvolvimentos, a guitarra elétrica foi criada, que nada mais
€ que a utilizagado desses novos dispositivos eletrénicos para gerar sinais de audio.

Outro ponto crucial na parte da aquisicdo do sinal de audio foi a criacdo da
gravagao digital de som. Com ela, foram possiveis diferentes analises e novos tipos de

manipulacéo do sinal, além do desenvolvimento de novas midias.
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Os passos de gravacao e reprodugcao de uma maneira simplificada sao

demonstrados:

Gravacgao

- O sinal de audio analdgico é transmitido e um conversor A/D passa o sinal para
niveis discretos, com valores variando de acordo com uma quantidade de bits.
- Os dados sao coletados e estimados em uma determinada frequéncia,

chamada de sample rate.

Reprodugao

- Os dados digitalizados passam para um conversor D/A, que converte o sinal
digital em analdgico.

- O sinal é transmitido e amplificado.

2.2 Obtencao do Sinal de Audio

Como citado acima, o sinal de audio, para ser obtido (gravado), passa por todo
um processo de conversao. Para isso, € utilizado em geral um dispositivo eletrénico
que converte uma entrada de voltagem analdégica em um numero proporcional a esta

entrada.
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Figura 1 Codificagcao de um conversor AD de 8 bits (Analog to Digital Converter,2011)

Conversores analégicos digitais armazenam eletronicamente as informagdes em
binario. A precisdo do conversor geralmente € expresso em bits. Esse numero
representa os valores discretos os quais os valores analdgicos podem receber, também
chamados de levels, na poténcia de dois. Se temos por exemplo um conversor com 8
bits de precisao, teremos 256 possiveis valores (28 = 256). Os valores podem ser
representados de 0 a 255 ou de -127 a 128.

Podemos entao definir N como o numero de intervalos de voltagem presentes no

conversor:
N =27 M, onde M representa a precisao do dispositivo.

Conversores deste tipo estdo sempre presentes na obtencao de sinal de audio e

sua precisao deve ser verificada de acordo com a aplicagao desejada (Walden, 1999).

2.3 Pesquisas com sinais de audio - tecnologias de Voz
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Depois de analisar a histéria e sua obtencéo, iremos abordar alguns campos de
pesquisa de sinais de audio. Ele é bastante extenso e possui varias areas. Podemos
citar por exemplo, Computagcdo Musical, area que trata problemas musicas, lida e
investiga métodos, técnicas e algoritmos para processamento do sinal. Além disso,
existem sistemas de software que lidam com sinais de audio apenas para manipular
suas caracteristicas, como em casos de softwares musicais para shows ou gravacgoes.
Neste ultimo caso, existe opgdes para se tratar, por exemplo, s6 o sinal de voz, com o
tdo conhecido autotune (Antares Auto-Tune, 2011), ferramenta que utiliza uma matriz
sonora para corrigir performances vocais. Além desse tipo de processamento de voz,

existem outras aplicagdes com diversas funcionalidades que serao detalhadas abaixo.

2.3.1 Sistema para Reconhecimento de Emog¢ao em Sinal de Voz

Sabemos que sinais de voz possuem palavras e significados, mas também
emocgdes em seu contexto. Além de expressdes, quando se fala é possivel identificar
diversos sinais de emog¢des, na maneira de falar, no espagamento entre palavras, etc..
Este tipo de informacéo que nao é diretamente passada para o ouvinte é chamada de
paralinguagem (Tawari, Trivedi, 2010). Para qualquer humano € clara a diferenga entre
um dialogo com emogdo e sem emogado, mas para uma maquina este processo de
diferenciagao nao é trivial.

Como mostrado acima, podemos verificar que a emog¢ao em um sinal de voz é
algo bastante significativo e que contém informacgdes valiosas para diversas aplicagdes
que necessitam receber o feedback das pessoas que estdo falando. Apesar desta
importancia, a grande maioria das interagcdes usuario-maquina simplesmente ignoram
este conteudo tao relevante. Sistemas do futuro tendem a cada vez mais a adquirir
essas informacgodes, processa-las, e adiciona-las a solugao desejada.

Numa abordagem mais pratica, a classificagdo (reconhecimento) seria baseada
no numero de emogdes permitidas, porém, atualmente, as técnicas visam
reconhecimento das emogdes conhecidas como basicas, por exemplo: emog¢ao positiva
em relacdo a um fato, uma pessoa neutra e outra pessoa com emogao negativa em

relacdo a determinada coisa. A maioria das abordagens s&o treinadas e testadas a
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partir de dados de atores, ou seja, eles simulam uma determinada emogao para treinar
o modelo, ja que um banco de dados com emocgdes reais gravadas é muito complicado.

Abaixo, € mostrado um diagrama de blocos presente em (Tawari, Trivedi, 2010):

RAWFEATURE
EXTRACTION

AQOUSTIC
FEATURE

STATISTICAL
FEATURE

MODEL e
TRAINING

N ‘.‘ 3 ‘\:

L—e CLASSIFIER ™Y

S

OUTFUT

Figura 2 Diagrama de Blocos - Sistema de Reconhecimento de Emog¢ao (Tawari, Trevedi, 2010)

Como é mostrado, o diagrama de blocos relativo a parte de identificacdo de
emocao possui 3 fases. A primeira, que faz extragao e selecédo, a segunda, que é o
model training phase, e a terceira, que serve para avaliar o desempenho do sistema.

E importante notar que cada lingua possui suas particularidades, ou seja, a
expressao de alguma emocado em uma fala em portugués, é diferente de uma fala em
alemao, que ja possui um bom banco de dados. Entdo o modelo em portugués
necessitaria de outra base de dados para ser treinada, ja que o modelo aleméao é

diferente.
2.3.2 Sistema para Reconhecimento de Voz (Locutor)

Aplicagdes de reconhecimento de voz, sejam aplicadas a verificagao de locutor,
como medida de seguranca adicional, sejam como, por exemplo, STT, que podem ser
aplicadas desde smartphones, passando aplicagbes de comunicacao pela internet ou

mesmo para simplificar transcricdo de textos. Essas aplicagdes comegcaram a ser
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estudas e técnicas desenvolvidas a partir dos anos 50, quando analise espectral
através de transformadas foram feitas e o reconhecimento baseado na poténcia do
sinal. Este foi apenas o inicio de uma série de algoritmos aplicados ao sinal de voz
para classificagdo. O algoritmo K-NN, largamente utilizado atualmente, foi proposto
nesta época, mas somente expandido mais recentemente. Outra técnica muito
conhecida na area é o LPC, que é simples em relagdo a parametros de voz e técnicas
para se analisar. O LPC foi o inicio e este extrator de caracteristicas se desenvolveu e
deu origem a muitas outras técnicas, tais como MFCC e LPCC. Depois deste
paradigma, foi introduzido um modelo chamado HMM, ou Hide Markov Model para
reconhecimento de voz. Atualmente, o GMM e o FGMM s&o muito usados, além claro,
de RNA's.

2.3.3 Sistema para Detecgao de Atividade de Voz

Em muitas aplicagdes € de extrema importédncia saber se uma pessoa esta,
falando ou n&do em um determinado momento, seja para economizar processamento,
desativando um processo enquanto nao houver discurso, seja para filtrar/codificar
apenas uma parte da mensagem salvando banda em alguns tipos de aplicagdo, como
VoIP por exemplo (Ramirez, Gorriz, Segura, 2007). Uma das técnicas de pré-
processamento chamada VAD - Voice activity detection ou speech active detection faz
exatamente o citado: detecta a presenca ou auséncia de um discurso. Como se nota, é
necessario que se tenha uma boa solugao para VAD, ja que é extremamente pratico
em sistemas de tempo real.

Algoritmos de VAD possuem passos em comum que sdo implementados de
diversas formas, porém, de uma maneira geral, o sinal inicialmente passa por um
estagio de reducao de ruido, no qual fica mais facil a deteccdo ou nao do sinal de voz.
Em seguida, sao calculados a partir do sinal de entrada valores que servirdo de base
para uma terceira etapa, que € uma classificacdo através de um threshold, que ira dizer

se aquilo caracteriza ou ndo um sinal de voz (Ramirez, Gorriz, Segura, 2007).
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Além das aplicagdes ja citadas, podemos notar que o VAD se aplica em campos
muito mais amplos, tais como: conferéncias de audio e video, supressao de ruidos fora

do intervalo de fala, reconhecimento de voz, além de, claro, telefonia convencional.
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Capitulo 3

Sistemas de Reduc¢ao de Ruido em Sinais de Voz

Ruidos sempre estarao presentes em sinais, sejam eles de audio, video ou
imagem. Neste capitulo, descricdo e objetivos sistemas de redugao de ruidos serao

mostrados e solugdes atuais serdo abordadas.

3.1 Descricao e Objetivos

Como citado acima, ruidos sao inerentes a sinais, podendo estar presentes em
maior ou menor escala. Na maioria dos casos, € desejado ter sinais sem interferéncias
para um determinado processamento. Esta etapa, de pré-processamento, que possui o
objetivo de eliminagao de ruido, é feita pois dispositivos de gravagao de todos os tipos
possuem susceptibilidades. Existem diversos tipos de ruido, seja ele aleatério, como
por exemplo, white noise, periddicos ou de outros tipos.

O objetivo desta etapa é reduzir interferéncias externas. Para que isso seja feito,

algumas técnicas utilizadas atualmente sdo mostradas.

3.2 Sistema Baseado na remoc¢ao de ruido do sistema auditivo humano

Uma solucéo atual, baseada no sistema auditivo humano é abordada em (Virag,
1999). Este sistema é efetivo para alguns tipos de white noise. A proposta é
implementar computacionalmente o modelo de audicdo humana baseado em um
fendmeno denominado masking phenomenum. Este conceito é relacionado com critical
band analysis, mecanismo central do ouvido. As masking properties sdo modeladas
calculando o threshold do ruido. Um humano tolera ruido aditivo até o ruido estar
abaixo do limite estipulado. No processo de otimizagdo, como o sistema € baseado em
um sistema subtrativo, os parametros sao adaptados a partir do noise masking
threshold. No final, o objetivo deste algoritmo & explorar as masking properties do
sistema auditivo humano para superar as limitagdes do melhoramento de um canal do

tipo subtrativo, com ruido aditivo com SNR's baixo (10dB).
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E possivel notar que este tipo de sistema é bem especifico, ou seja, remove

ruidos com caracterisitcas bem detalhadas, nao sendo util para qualquer aplicagao.

3.3 Sistema baseado na supressao de ruido audivel

Este método visto em (Virag, 1999) ¢é baseado na supressao de ruido audivel.
Nele é apresentada uma técnica de supressao de ruido baseado em definicdo do que é
chamado psychoacoustically derived quantity do ruido do espectro audivel e sua
eliminagcao usando um filtro n&o linear 6timo do short-time spectral amplitude (STSA)
envelope. O filtro utiliza a sparse spectral estimates obtida do STSA e quando se
definem os parametros de uma forma satisfatéria, ganhos de até 40% sao obtidos
comparados com o sinal de entrada. Esses parametros também podem ser estimados
baseados no dado ruidoso, resultado em ganhos pequenos, porém significantes.

Para que esse modelo fique pronto, sdo necessarios alguns passos. Um modelo
psychoacoustically para discurso precisa ser definido. Inicialmente, Definitions of the
Perceptually Significant Spectra sao feitos, para encontrar componentes espectrais que
contribuem para ruido. Em seguida, existe um passo que € um critério psico-acustico
para remocgao de ruido. Parametros sdo definidos para fazer modificagbes 6timas no
discurso. Uma analise no Parameter Error Analysis and Sensitivity é feita, pois alguns
parametros sdo determinantes para uma boa reducédo de ruido e caso eles estejam
com grande erro, o sistema pode nao funcionar corretamente. Psychoacoustic Speech
Enhancement and Reconstruction Based on Sparse Speech Data otimiza o discurso
com algo chamado subband regions. Esses sao todos os passos deste método e de
uma maneira geral, podem obter excelentes resultados como citado no inicio (até
40%).

3.4 Sistema baseado na atenuacgao de espectro

Inicialmente, temos que definir este tipo de sistema, do tipo de atenuacao de

espectro. Este tipo de técnica € comprovadamente uma maneira efetiva e de relativo
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baixo custo para se remover ruidos em sinais. Numa abordagem convencional e
sabendo que o ruido que iremos tratar é aditivo, ou seja, em um determinado ambiente,
um outro sinal ndo desejado se mistura ao original, e ha dois passos considerados
basicos: o primeiro, é estimar o espectro do ruido e o segundo é filtrar o sinal, para
obté-lo sem distor¢des. No sistema de subtragao espectral, a magnitude do espectro do
ruido é estimado e entdo € subtraido da magnitude do sinal original, com isso, reduz-se
significativamente o ruido.

Existem diversos sistemas de atenuagao de espectro, porém, o objetivo deste
documento é abordar o modelo (Jiang, Malvar, 2000).

O modelo proposto para o sistema € mostrado abaixo:

wonitude |
magnitude Speech/noisc

— MCLI Classifier

phase Wiener < Wiener

iy

Filter 2 Filter |

Noise
«-— [MCLT | Spectrum
Estimator

Figura 3 Sistema de Remoc¢ao de Ruido Utilizando Atenuacao de Espectro (Jiang, Malvar, 2000)

Inicialmente, a analise espectral é feita através da transformada MCLT, que
pode ser vista em (Malvar, 1999) e (Malvar, 1991). Este tipo de transformada é
baseada em outra transformada, chamada de MLT, e sua extensdo possui algumas
propriedades que a original ndo possui. Além disso, € mostrado também em (Malvar,
1999) que este tipo de transformada pode substituir DFT Filter Bank, além de ser boa
para aplicagdes de reducdo de ruidos, como esta, e supressao de eco, além de possuir
uma implementacgao rapida que pode ser usada em aplicagdes de tempo real.
Apos a MCLT, e como citado acima, iremos apenas utilizar a magnitude do sinal
de saida, ja que esta sendo utilizado um sistema de atenuacdo de espectro. A
magnitude entdo ira passar por uma classificagdo chamada de context adaptative, na
qual inicialmente é calculada a energia do sinal. Em seguida, € necessario achar um
23



threshold inicial para se utilizar na classificagao, que possui duas fases, chamadas de
hard decision e soft decision.

O ruido é entao classificado e os filtros de Wiener sao utilizados para minimizar
o erro quadratico médio, e consequentemente diminuindo o ruido no sinal.

Essa abordagem apresenta bons resultados além de ser uma maneira

relativamente simples de se obter sinais com menos ruidos.
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Capitulo 4

Filtros de Wiener

4.1 Histérico e Descrigao

Durante a segunda guerra, muitos esforcos e pesquisas em diversas areas
estavam sendo realizados para que técnicas fossem obtidas para que pudessem ser
usadas na guerra e para trazer obviamente, vantagens estratégicas. Uma dessas
pesquisas estava sendo realizada pelo matematico Norbert Wiener. Ele estudava a
possibilidade de um sistema de mira e tiro automatico para abater avides inimigos. Isso
fez com que Wiener comecgasse a estudar um campo nunca antes explorado por ele:
teoria da informagdo. Como resultado desse esforgco, foi desenvolvido o filtro de
Wiener, também chamado de Wiener-Kolgomorov, ja que na mesma época O
matematico russo desenvolveu em paralelo a mesma teoria.

De uma maneira geral, o filtro de Wiener reduz o ruido presente em um sinal
comparando com uma estimativa de um sinal sem ruido. E importante ressaltar que o
filtro de Wiener ndo é um filtro adaptativo, isso porque ele assume que suas entradas
sao estacionarias. Ele é um filtro estatisco, primeiro de muitos, baseado em MSE.

Abaixo segue um pequeno esquema dos filtros de Wiener:

e Hipotese: o sinal e o ruido aditivo sdo processos lineares estacionarios e
estocasticos com caracteristicas espectrais conhecidas ou mesmo com
correlagao ou correlagao cruzada;

e Requisitos: o filtro precisa ser realizavel/causal;

e Critério de Desempenho: baseado em MMSE minimum mean-square error.
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Em estatisitca, o MSE (mean squarred error) de um estimador € uma das
maneiras de quantificar a diferenga entre valores. MSE é também considerada uma
funcao de risco, correspondendo ao valor esperado do squared error loss ou quadratic
loss, ou seja, o MSE faz a medida da média do quadrado dos erros. O erro é o valor

implicito pelo estimador menos a quantidade a ser estimada.

4.2 Analisando o filtro de Wiener

Analisando o Filtro de Wiener, estarao presentes algumas varaveis, tais como:

s(t) sinal original, o objetivo da filtragem;

n(t) é o ruido;

As(t) sinal estimado (intengao de ser igual a s(t));

g(t) é a resposta do filtro ao impulso.

Em seguida, o resultado do filtro de Wiener sera:

l n(t)
. @ . Filtro de : .
Wiener
s(t)

g(t)

Figura 4 Esquema do Filtro de Wiener

8(t) = g(t) * [s(t) + n(t)]

Equacgao 1 Saida do Filtro de Wiener
O erro associado ao processo € definido como:
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e(t) = s(t +a) — 5(t)

Equacao 2 Erro associado ao filtro de Wiener

onde,
s(t + a) é a saida desejada do filtro

e(t) € o erro

O filtro de Wiener é provado e descrito de maneira continua, através de
integrais, entretanto, para implementacdes de trabalhos como esse, que manipulam

sinais discretos, € interessante abordar a forma discreta do mesmo.
4.3 Aplicagoes

Além de ser extensamente conhecido por remogao de ruidos, seja em sinais de
audio, como discursos (Jiang, Malvar 2000), musicas, gravacdes, seja em imagens,
como fotos convencionais (Image Deblurring, 2011), imagens biomédicas (Biomedical
Images Analysis, 2011), ou videos (Mina, Raghunandan, 2008), os filtros de Wiener
apresentam uma grande versatilidade de possiveis aplicacées. Claro que os outros
problemas sao reduzidos para que se possa aplicar esta técnica ja que ela é de facil
implementagao e baixo custo computacional.

Uma abordagem interessante é vista em (Del Negro, 2006), onde se é feito algo
chamado magnetic profiling em um ambiente vulcanico, na ltalia. Ele consegue
distinguir o ruido e o sinal geoldgico desejado, sendo assim possivel uma analise mais
precisa.

Uma aplicagdo extremamente interessante, mas distinta da abordagem
convencional é a mostrada em (Bhansali, 1982), onde se é proposta uma analise com o
filtro de Wiener para uma questao econémica. A questdo é baseada na relagdo dos
precos de produtos argentinos com o suprimento de dinheiro fornecido pelo pais. O
trabalho ilustra uma metodologia que aplica o filtro de Wiener para estimar distributed

lag relationship to practical time series ou finite time series.
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Capitulo 5

Sistema Desenvolvido

Este capitulo tem como intuito explicar em nivel detalhado toda a implementagéao
do sistema desenvolvido para o trabalho de graduacdo. Desde pequenos detalhes,
passando por todas as ideias, além de explicagbes mais técnicas sobre a linguagem
utilizada, bibliotecas externas, técnicas e todos os passos envolvidos para a construgao

da aplicacgao.

5.1 Descricao

O sistema proposto é a implementacdo mostrada em (Jiang, Malvar, 2000), com
algumas modificagdes. Inicialmente, foi necessario especificar algumas definicdes para
o comego do projeto. A primeira questdo a ser pensada foi a linguagem de
programacao a ser utilizada. Foi necessario escolher entre trés linguagens de
programacao levantadas:

e C
o C++
e Matlab

A duvida sobre esta questdo foi baseada em performance, portabilidade, e
facilidade de implementagcdo. A primeira opgao foi utilizar C, linguagem bastante
flexivel, que possui biblioteca para interface externa com audio, chamada de portaudio
(Bencina, Burk, 2001) para tempo real, e com ela é possivel manipular arquivos de
audio, além de ser extremamente rapida e uma implementacgéo para sistema de tempo
real ou mesmo para desktop é possivel. C++ teria a mesma facilidade de C, porém
uma variavel até entdo nao tinha sido considerada: tempo de implementacéo. A ideia
era a possibilidade de implantar isso em uma aplicagao real, porém, com o tempo
curto, verificou-se a isso nao era viavel, tanto para C quanto para C++. MATLAB entao

foi a escolha mais acertada. Alguns pontos provam isso, tais como:
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e Facil manipulagao de arquivos de audio

e Bibliotecas de processamento de audio

e Manipulagao trivial de matrizes e vetores

e Funcdes necessarias ja implementadas em MATLAB

e Opcao de graficos e comparacgdes

Diferentemente de C e C++, MATLAB possui nativamente opcao de abertura de
arquivos de audio. Isso pode parecer trivial, mas em C e C++ esse tipo de
implementacdo nao é facil, nem mesmo achar isso em bibliotecas externas. Como
MATLAB ja é uma ferramenta largamente utilizada em aplicagdes de processamento
de sinal, foi possivel encontrar boas bibliotecas (além das proprias fungdes nativas) de
processamento de audio. Com elas, foi possivel efetuar operagdes que teriam que ser
feitas em C/C++ e que estao fora do contexto da aplicagcao, por exemplo. A analise de
resultado também ficou muito mais simples através das opgdes graficas e de analise.

Passada a fase inicial de escolha de linguagem, foi necessario o entendimento
do sistema para decidir o que seria feito. A imagem abaixo mostra o diagrama de

blocos do sistema proposto:

Reafil L MCLT > Classificador
Framing
Fitrode | Filtro de
Wiener Wiener
,
v
«— Deframing’ L maur ——  Estimador
Write J )

Figura 5 Sistema Proposto
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Cada moédulo mostrado no diagrama de blocos sera detalhado individualmente

para um melhor entendimento.

5.2 Dividindo o Sinal em Frames

Signal with Noise Read/ Framed Signal

— : >
Framing

Figura 6 Dividindo o Sinal em Frames

Esta etapa esta basicamente dividida em duas etapas:

1. Ler o arquivo de audio

2. Dividir o sinal em Frames

O primeiro passo faz parte do I/O do sistema. Como a implementagao esta em
MATLAB, nao foi considerado que o programa leia em tempo real os dados que irao
ser processados, isto €, um possivel loop infinito com uma fungao callback esperando
algum evento para ser processado. Entdo, € usada uma funcdo do MATLAB para ler
arquivos de audio. A funcao escolhida é chamada wavread, porém existem diversas
implementagdes na internet que possibilita a leitura de arquivos mp3, por exemplo,
sendo a escolha apenas uma opc¢ao pela facilidade de ser uma parte default do
MATLAB e nao ser necessario uma adicao ao projeto. Ela por definicdo como visto em
(VOICEBOX, 2011), pode retornar diversos valores, porém os mais relevantes sao os

seguintes:

1. Vetor que representa o sinal de audio

2. Sample Rate do sinal
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Foi mostrado no capitulo 2 deste documento as tecnologias de voz e conversao
A/D. Neste processo, o Sample Rate faz papel importante no processo de obtengao
dos valores digitais de um sinal. Ele € a medida do numero de samples (amostras) por
unidade de tempo que irdo ser coletadas em um sinal. A unidade de tempo adotada em
geral é o Hz (1/s). Sample rate classico, por exemplo, tem valor de 44100 Hz. Isso se
deve ao fato da lei proposta por Shannon-Nyquist para reconstru¢ao de um sinal sem
perda de dados. Isso porque foi provado por eles que caso se recolha uma quantidade
de amostras maior que duas vezes a frequéncia da amostra, € possivel reconstruir
perfeitamente a mensagem original. Como a maxima frequéncia audivel por um
humano é de 20KHz, podemos reconstruir a mensagem perfeitamente com 44,1KHz.
Podemos notar também que o tamanho do arquivo vai variar de acordo com essa taxa,
ja que quanto mais amostras, mais dados para registrar e mais bytes sdao ocupados. O
arquivo todo sera representado por um vetor, contendo cada uma das amostras. A

imagem abaixo mostra o sinal e sua representagcdo de uma parte de um arquivo lido:

' H speech <114688x1 double>
i _ 1 2
258 -0.0053
1 259 -0.0022
260 -0.0023
1 261 -0.0063
| 262 -0.0027
263 -0.0021
1l 264 -0.0050
265 |-8.8501e...
1 266 -0.0016
267 -0.0034
1 268 |-4.8828e...
269 -0.0031
1 270 -0.0024
| 271 0.0011
272 -0.0031
: 273 -0.0013

Figura 7 Sinal e sua Representagao Vetorial
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Apos termos a frequéncia do sample rate e os seus dados coletados, é possivel
dividir o sinal em frames. Na implementacao, foi utilizado o tempo de frame na faixa de
0.024s, baseado no que foi usado pelo autor do paper original. A partir dessas
informacgdes, foi possivel montar frames para o sinal de entrada. Para esta etapa foi
utilizada uma toolbox para MATLAB de processamento de sinal chamada VoiceBox.
Nela, é possivel se dividir o sinal em frames e obter outras informagdes como o total de
frames, tamanho do frame, janela etc. S6 a partir deste momento que a aplicagéo do
algoritmo pode ser feita, ja que em (Jiang, Malvar, 2000), toda a implementagao é
baseada em frames.

A principal diferenga a ser notada € que o sinal original € um vetor, enquanto o
sinal em frames € uma matriz, com o numero de linhas determinada pela quantidade de

frames.

5.3 MCLT

Framed Signal Magnitude of the espectrum
w— MCLT —

Figura 8 MCLT

A MCLT ou modulated complex lapped transform €& uma transformacao
construida a partir de uma simples modificacdo da MLT. O intuito do desenvolvimento
da MCLT ¢é o fato da MLT ndo possuir importantes propriedades desejaveis para
algumas aplicagdes como ja citado anteriormente. Ela é do tipo cosine-modulated filter
bank e mapeia blocos com valores inteiros em blocos com valores complexos de
coeficientes transformados (Malvar, 1991). A decomposi¢ao de frequéncia da MCLT é
similar a DFT e sua principal vantagem em relacdo a transformada de Fourier
convencional é que possui formulas simples de reconstrugao, sendo assim um ponto

positivo para encoders, por exemplo.
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Além disso, €& proposto em (Malvar, 1991) algumas possibilidades de
computacao rapida, ou seja, uma versao da transformada que tera um desempenho
computacional superior, possibilitando seu uso em aplicagdes que requerem maior
velocidade, seja para hardware ou software (Malvar, 1999). Com essa implementacéo,
e com caracteristicas de sub-bandas complexas (informacao de fase), pois carregam
informacgdes de audio relevante a remogao de ruido, a transformada foi utilizada no
documento base deste projeto.

Entéo, utilizando essa base tedrica, e apos dividir o sinal de audio com ruido
aditivo em frames, o sinal passara para o dominio da frequéncia através da MCLT
proposta. Como resultado, teremos a magnitude e a fase do sinal.

Como mostrado no esquema de secao 5.1, a componente da fase s6 sera
utilizada no final de todo o processo, para encontrar o valor do sinal no tempo, entdo o
passo final desta etapa é a divisdo do sinal nessas duas partes: magnitude e fase, feita
através do MATLAB.

5.4 Classificador

Magnitude of the espectrum Classification Vector
— C(lassificador ——>

Figura 9 Classificador

Um classificador possui diversas aplicagbes, indo desde aprendizagem de
maquina, tendo como obijetivo identificar uma subpopulagao até analises estatisticas
mais complexas. Como explicado, a aplicagdo € um caso da técnica conhecida como

atenuacao de espectro. Ela segue dois passos basicos:

1. Estimar o espectro do ruido.

2. Filtrar o sinal, para obté-lo sem distorgdes.
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No caso da aplicagao proposta, a classificagcao é feita para se identificar o que é
ruido e o que é discurso em um sinal de voz no dominio MCLT, sendo um dos passos
principais nesse tipo de técnica.

Para isso, o classificador tem que ser implementado baseado em alguma
métrica. Uma forma extremamente ftrivial seria aplicar um threshold diretamente aos
valores do sinal para se fazer uma filtragem. Essa abordagem é a mais simples
possivel e ndo estaria utilizando toda a informagao disponivel no sinal. Para utilizar a
maior quantidade de informagdes possivel, o classificador do sistema é baseado em
energia.

A Energia do i-ésimo frame do espectro do sinal é definida como:

I\' |

9y o 1
R —
:Iu'l _lw

0 k=kq

)

X(i, k)| — X(i)]?

Equacao 3 Energia do i-ésimo frame (Jiang, Malvar, 2000)

Onde o valor do frame médio vale:

_ 1 ky
X(i) = X (i, k
(7) A-.—A-(.+1LZ’ (i, k)|

':l\'nl

Equacao 4 Valor do frame médio (Jiang, Malvar, 2000)

Com isso, é gerado um vetor de energias, onde cada elemento representa a
energia de um determinado frame.
Pelas formulas mostradas acima, é possivel identificar duas variaveis: kO e k1,

gue valem respectivamente:
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ko = 300N/ f, ki = 3000N/ f,

Equacao 5 Definigao de kO e k1 (Jiang, Malvar, 2000)

Em (Jiang, Malvar, 2000), o autor define os limitantes como 3000 e 300 Hz por
uma razdo: o sinal de voz do ser humano esta altamente concentrado entre esses
valores. Esse valor também é conhecido como frequéncia de voz e é bastante utilizado
em telefonia, tendo seu limitante superior as vezes alterado para 3400 Hz.

E importante ressaltar que a frequéncia fundamental da voz humana ndo se

encontra nesse intervalo, como mostrado abaixo:

Limitante Inferior (Hz) Limitante Superior (Hz)
Homem 85 180
Mulher 165 255

Tabela 1 Frequéncia Fundamental da Voz

Entretanto, através da série harmodnica, sera possivel obter todas as
informacgdes desejaveis na frequéncia aplicada.

Com o vetor de energia calculado, € hora de se aplicar o primeiro threshold. O
primeiro processo de avaliagdo dessa energia com o limiar € chamado de hard
thresholding ou hard decision. Esse termo refere a um tipo de processo mais superficial

que avalia a seguinte regra:

E(i) > T

Equacgao 6 Regra do threshold

Um ponto que precisa ser avaliado € o calculo do threshold inicial. Existem
algumas abordagens conhecidas como o calculo da média dos frames iniciais, que foi a

utilizada nesta implementacao.
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Além disso, a regra de threshold é adaptada ao longo do tempo, ou seja, a cada

iteracao o valor € atualizado, como mostrado abaixo:

T = E/uiu _+" (\-(‘Eum.r — -E/um)

Equacgao 7 Adaptacao do threshold (Jiang, Malvar, 2000)

onde,

E.in =mun{E())}, Eae = max{E(j)} and j =1 - W, i +1—-W_ ...

Equacao 8 Definigdoes das energias (Jiang, Malvar, 2000)

E possivel diminuir a velocidade de adaptacéo do threshold através do aumento
da janela We, além de ser possivel alterar a constante e o deixar mais robusto em
relagao a variagdes de energia.

Passada esta etapa, € necessario que se avalie um problema gerado por essa
técnica: um discurso com baixa energia. Eles por terem valor inferior ao threshold
determinado, irdo ser classificados incorretamente e o processo de filtragem sera
consequentemente comprometido. Para evitar que esse tipo de erro ocorra, é proposta
uma segunda etapa na classificagcdo, chamada de soft-thresholding ou soft-decision.
Para reavaliar o sinal de saida do hard-decision, a seguinte regra de classificacao foi
estabelecida, baseada em uma janela: se a energia do frame atual e de We frames
anteriores for abaixo do threshold, entdo o frame atual sera classificado como ruido.
Caso contrario, sera classificado como sinal de voz valido. A variavel utilizada para esta
funcao tem valor tipico igual a 5. Uma maneira de entender esta regra é que um frame
valido na grande maioria das vezes esta junto de outros frames validos, assim como

ruidos.

36



5.5 Estimador de Ruido

Classification Vector Estimation Vector

—>* Estimador ——
Figura 10 Estimador de Ruido

A saida dos classificadores € um vetor composto por 1's e 0's. Eles indicam se
aquele frame é um ruido ou ndo. Sua saida sera processada por outro modulo antes de
ir para a filtragem de dois estagios de filtro de Wiener, que é o estimador de ruido.
Cada um dos frames de ruido € usado para adaptar o noise spectrum estimate. A regra

de adaptacao é mostrada abaixo:
IN(Gi E)| = BIN(i = 1,k)| + (1= 3)|X(i, k)|

Equacao 9 Noise Spectrum Estimate (Jiang, Malvar, 2000)

A variavel beta é controla a velocidade de adaptagdao. O valor tipico utilizado
nesta funcao é de 0.9.

O valor de saida da fungdo € uma matriz com o numero de linhas igual ao
tamanho do vetor de classificagdo que é igual ao numero de frames. O numero de
colunas sera o tamanho do frame. A saida do estimador, como ja falado, € uma
estimativa do espectro do ruido e ira diretamente para o primeiro dos dois filtros de

Wiener.

5.6 Filtro de Wiener - Dois Estagios
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Magnitude of the espectrum

Fitrode Filtro de
Wiener Wiener

L ]

—— Estimation Vector

Figura 11 Dois estagios de Filtro de Wiener

Como discutido no capitulo 4, os filtros de Wiener sao estruturas que lidam com
ruido aditivo, e através de comparagao com o sinal de saida desejado dao uma saida
filtrada (Wiener Filter, 2011). Os Filtros de Wiener tradicionais e suas equagdes foram
explicitadas e aplicagdes discutidas. Esse esquema porém é diferente do tradicional
pois usa dois filtros de Wiener em sequéncia. Abaixo € mostrado a formula do ganho

do filtro de Wiener:

|S(k)|? P(k)

(l"/f
) TN 1+ P(R)

|S(F)

Equacgao 10 Ganho do filtro de Wiener (Jiang, Malvar, 2000)

Com ela, low level speeches frames vai gerar uma oscilagdo do filtro gerando
um ruido chamado musical noise. (Jiang, Malvar, 2000) e que é bastante comum e
abordado por exemplo em (Audio Denoising by Time-Frequency Block Thresholding,
2011). Ele é gerado como dito acima e vai possuir notas musicais aleatérias e é de
diferente natureza que o som, fazendo com que ele seja realmente perceptivel. Abaixo

€ mostrado imagens relativas ao musical noise:
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Musical noise
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Figura 12 (a) Imagem Ruidosa (b) Imagem Filtrada com Musical Noise (Audio Denoising by Time-

Frequency Block Thresholding, 2011)

Algumas solugdes propdem um filtro apds toda a remocgéao de ruido, como pode
ser visto em (Esch, Vary, 2009), diferentemente da abordagem utilizada.

O primeiro filtro de Wiener usado € caracterizado pelas seguintes equacoes:

PU(’]\) = 4115( ) — ll\) T (1 - ”)P(’]')

Equacao 11 Filtragem do sinal utilizando estimativa ajustada de SNR

P(i k) = (|X (i, k)[> = |N(i B)?)/|N (i, k) |?

Equacgao 12 Subtragao Espectral do sinal e ruido

Onde,

P(i —1,k)=|5(i — 1,k)|?/|N(i — 1. k)|?

Com o smoothed estimate PO, reduzimos a variagdo de ganho do filtro de
Wiener e ajuda a suprimir o musical noise. Quanto maior o parametro alfa, menor o

nivel do musical noise.
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Com isso, teremos a saida do primeiro filtro de Wiener. Foi notado entretanto
que se utilizado um alfa de valor mais alto para evitar o ruido musical, um outro
fendmeno sera gerado, chamado de reverberacao, que € a reflexdo multipla de uma
frequéncia (So, Why does reverberation affect speech intelligibility, 2011). Para que

isso seja evitado, uma nova abordagem para o segundo filtro & proposta:
PUi k)= aP(i—1.k)+ (1 — a)P"(i. k)

Equacgao 13 Segunda filtragem utilizando SNR

Onde,
Pu(i k) = |S(i, k)|2/|N (i, k)|?

O objetivo da combinacdo dessas duas técnicas, além da remogao da interferéncia
inicial, foi a eliminagdo do musical noise, bastante comum em abordagens de remogao de ruido
e da reverberagao, conseqliéncia da primeira parte, mas que conseguiu ser suprimida com

SucCesso.

5.7 IMCLT

Phase of the espectrum

Filtered frames Spectrum filtered frames
(time domain) < IMCLT  —

Figura 13 IMCLT

Apos todos os calculos, o sinal ira para o médulo que calcula a inversa da MCLT
para que o sinal sem ruido possa ser salvo.
Para o calculo da IMCLT, assim como MCLT, foi usado o algoritmo rapido

proposto em [], e ja pronto em MATLAB.
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E possivel notar que para calcular a inversa, diferentemente dos outros médulos,
€ necessario ter as duas partes do sinal na frequéncia, ou seja, a magnitude e a fase.

Com isso, teremos como resultado uma matriz com o numero de linhas igual ao
numero de frames, e com a quantidade de colunas igual ao tamanho dos frames, ou

seja, o sinal estara ainda dividido em frames, porém ja no dominio do tempo.

5.8 Obtendo resultado final

Deframing/ Filtered frames
Write (time domain)

Audio File «——

Figura 14 Processamento final do Sistema - Deframing e Escrevendo

Como ultima parte do processo, serao necessarios dois passos para se ter o

arquivo sem ruido:

e Transformar de Matriz de Frames para Vetor de Dados

e Escrever o arquivo final usando o vetor de dados

Para passar de matriz de frames para o vetor de dados foi usada a toolbox de
MATLAB VoiceBox (VOICEBOX, 2011) que ja possui uma funcao para tal, que recebe
como parametros algumas variaveis geradas pela fungao de transformar o sinal em
frames, da secao 5.1.

Com o vetor de dados ja pronto, € possivel escrever o arquivo em formato de
audio. Podemos entado analisar a comparagao entre o arquivo original (sem ruido),

arquivo de entrada acometido por um ruido branco e o arquivo de saida.
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Capitulo 6

Experimentos e Resultados

Esse capitulo tem como alvo explicar os experimentos realizados e avaliar os
resultados obtidos. Os parametros utilizados e variados serdo abordados além do

modulo responsavel pela inser¢édo do ruido aditivo.

6.1 Insercao de ruidos

Inicialmente, foi proposto um mddulo para teste que insere ruido aditivo em um
sinal de audio. Além disso, foi proposta a utilizacdo de uma funcao padrao do MATLAB
chamada agwn (add white gaussian noise) adicionando ruido ao sinal de entrada.
Como a fungao de adigao implementada nao apresenta controle do nivel ruido inserido,
i.e., adicionar um determinado SNR pré-estabelecido, os testes foram realizados

apenas com a solugao do MATLAB que possui essa caracteristica.
6.2 Parametros da Aplicagao
A aplicagcao possui uma vasta quantidade de parametros, que afetam desde o

calculo de energia, passando pelo classificador, até o filtro de Wiener. Abaixo, séo

mostrados os parametros e sua fungao especificos, além dos valores padrao utilizados

pelo autor.
Nome Funcéao Valor
kO Valor que limita inferiormente a frequéncia do discurso. 300.N/fs
k1 Valor que limita superiormente a frequéncia do discurso. 3000.N/fs
We Janela no hard-decision. 20
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o Constante do Thresholding no hard-decision. 0.2

Ws Constante para regra no soft-decision. 5

B Constante que controla a velocidade de adaptagdo no| 0.9
estimador de ruido.

a Constante que controla a variagao do filtro de Wiener, fazendo | 0.97
com que o musical noise seja suprimido.

Tabela 2 Parametros da Aplicagao

6.3 Variacao dos Parametros

Os parametros acima foram propostos com valores mostrados em (Jiang,

Malvar, 2000), porém, durante os testes, outros valores foram testados. Os outros

valores utilizados sdo mostrados abaixo:

Nome Valor 1 Valor 2
We 10 25
o 0.1 0.3
Ws 2 8
0.7 -
0.85 -
Tabela 3 Outros valores utilizados para as variaveis
Os casos de teste, com os parametros distintos serao:
Numero We o Ws B a
1 10 0.3 2 0.7 0.85
2 10 0.3 8 0.7 0.85
3 25 0.3 2 0.7 0.85
4 25 0.3 8 0.7 0.85
5 10 0.1 2 0.7 0.85
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10 0.1 8 0.7 0.85
25 0.1 2 0.7 0.85
8 25 0.1 8 0.7 0.85

Tabela 4 Todos os testes realizados

Além disso, o teste sera feito utilizando white noise ou ruido branco, com SNR

de valor 8, com agwn mostrada acima, adicionando ruido a um arquivo de voz

masculino gravado com um sample rate de 44100 Hz. O frame tem tamanho de 20

milissegundos e o ruido € do tamanho do arquivo de entrada. A tabela abaixo mostra

de uma maneira concisa esses valores:

Descrigcao Valor
Tipo de Voz Masculina
Frequéncia de Gravagao do Arquivo 44.1 kHz

Tempo de cada Frame

20 milissegundos

Tipo do Ruido

White Gaussian Noise

Nivel de ruido (equivalente SNR)

8 db

Tempo do Ruido

Duracéao do arquivo de entrada

Tabela 5 Descrigao dos Arquivos de Teste

6.4 Resultados

Os resultados obtidos sdao mostrados abaixo, em termos do SNR, o signal to

noise ratio, que segue a equagao abaixo:

SNR = 10log 10

Z;}.:_ol '“2(”)

N -1

Zn:u .’/(”) —_ .s'(n)]'2

Equacgao 14 Calculo do SNR
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Casos de Testes SNR antes SNR depois
1 8.0014 8.6030

2 8.0195 9.8935

3 7.9993 10.3476

4 7.9827 12.8404

5 8.0049 10.4986

6 7.9832 13.0093

7 8.0087 11.2990

8 7.9910 14.6404
Valores Propostos 7.9890 12.0228

Tabela 6 Valores de SNR das configuragoes

6.5 Analise dos Resultados

E possivel verificar nesse caso especifico (gravagdo com voz masculina
acometida por white noise, como descrito na tabela 5) que ocorrem ganhos
significativos em relacdo ao SNR. Um problema que ocorreu foi a falta de outros
experimentos baseados em bases de dados distintas, além de um grande volume de
testes, com outros tipos de ruidos, como marrom, rosa e ruidos reais como chiado de
televisdo, barulho de ventilador, chuva etc..

Foi possivel verificar também que janelas maiores tem bastante impacto no
resultado (na aplicacdo especifica), e que a constante delta ndo apresenta grande
influéncia, pois a melhora do SNR nesses casos nao é tao significante.

Vale ressaltar que as melhores configuracbes nesse caso foram obtidas com
valores diferentes dos propostos em (Jiang, Malvar, 2000), notando que os parametros
podem variar de acordo com a aplicagao, isto €, vao depender da entrada e do ruido
presente.

Uma coisa a ser notada e que deve ser ressaltada é a presenca de um ruido
metalico ou um metalic noise. Com a variagao dos parametros, a presenca do ruido

também variou, mas foi notada sua presenca principalmente antes do discurso
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comegar, no Periodo de siléncio, sem atividade de voz. Uma possivel solugéo para o
problema seria a aplicacdo do algoritmo de VAD, ja que detecta a atividade de voz no
sinal de audio e a partir dai poderia aplicar todo o processo de remogao de ruido

proposto.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este capitulo aborda as conclusdes obtidas com o trabalho além de abordagens
e trabalhos futuros a partir desta monografia.

Foi mostrado um sistema de remoc¢ao de ruidos baseado na técnica de
atenuacao de espectro, que utiliza dois estagios de filtro de Wiener com obijetivo de
reduzir o chamado musical noise. Além disso, um sistema de classificacao é feito em
duas fases, para que ocorra menos erros. Essas sdo as duas caracteristicas que mais
se diferenciam do restante das aplicagdes que visam redugao de ruido (Jiang, Malvar,
2000).

Algumas possiveis implementagdes e modificagdbes sdo propostas para que
ocorra tanto uma melhora no sistema, quanto a possibilidade de sua utilizacdo em uma
quantidade grande de contextos. Segue abaixo uma pequena lista de alteragcdes e em

seguida, o motivo para cada um dos tépicos.

o Sistema de Avaliagao de Voz
o VAD
o Implementacao do sistema em C/C++

o Embarcar a solugao

e Sistema de Avaliagao de Voz

Se analisarmos o sistema, iremos identificar no classificador dois parametros
denominados kO e k1. Eles sao os limiares inferiores e superiores que caracterizam a
voz humana, objeto de estudo e de filtragem. Como mostrado na mesma secao, é
sabido que a frequéncia da voz de mulheres e homens na sua origem ja é distinta.
Além disso, cada pessoa possui suas proprias caracteristicas de fala, ja que é um

sistema que envolve varias partes do corpo humano. A idéia de fazer um sistema de
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avaliacao de voz é identificar o range da frequéncia de voz do locutor, para que com

isso seja possivel fazer uma avaliagao de energia mais precisa.

e VAD

O VAD, ou voice activity detection, € uma técnica utilizada em processamento de
voz para detectar a presenga ou auséncia de um sinal de voz valido, como mostrado na
secao 2.3.3. A intencdo com o VAD seria detectar quando, no sinal de audio, a voz
estaria presente, para que entdo todo o processo de remogao de ruido atuasse. Isso
seria uma economia de processamento, além de nao alterar outras partes que nao

possuissem o sinal de voz.

e Implementacao do Sistema em C/C++

Apesar da grande facilidade da utilizacdo de MATLAB, o ambiente de
desenvolvimento é muito mais utilizado para validagdo e comprovagao de resultados do
que para um sistema que possa ser realmente utilizado. Para isso, se escolhe alguma
linguagem e a implementagdo para que a aplicagdo possa ser aplicada em algum
contexto. A proposta para futuros trabalhos seria a implementagao do sistema em C ou
C++, devido a sua flexibilidade e velocidade além de uma grande quantidade de

bibliotecas open source que auxiliariam no processo de desenvolvimento.
e Embarcar a Solugao
O ultima sugestao como um possivel trabalho, seria a utilizagdo da aplicacédo em
um sistema embarcado ou mesmo em um software ja desenvolvido, para se ter a real

nogao do desempenho da solugédo em tempo real. Além disso, seria a oportunidade de

utilizar o software na pratica.
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Glossario

A/D - Analdégico/Digital

D/A - Digital/Analogico

HMM — Hidden Markov Model

IMCLT - Inverse Modulated Complex Lapped Transform

KNN — K Nearest Neighbor

LPC - Linear predictive coding

LPCC - Linear predictive coding coefficient

MCLT - Modulated Complex Lapped Transform

MFCC - Mel-frequency cepstral coefficients

VolP - Voice Over Internet Protocol

RNA — Rede Neural Artificial

SNR - Signal to Noise Ratio

STT — Speech to Text

VAD - Voice Activity Detection
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