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RESUMO

Muitas técnicas de redugdo de ruido, especialmente a filtragem de Wiener,
sofrem com a introducdo de ruido musical e distor¢cao do sinal de voz em
SNRs baixas devido as suas fungdes ganho rigidas. Neste trabalho pro-
pomos uma modificacdo do filtro de Wiener paramétrico para enfatizar as
contribuicdes espectrais nas regides do espectro que sdo importantes para
inteligibilidade. Isto é feito definindo um pardmetro adaptativo que é uma
funcdo do pitch. Medidas objetivas e testes estatisticos sdo usados para
avaliar a qualidade subjetiva e inteligibilidade do sinal de voz. Os resultados
indicam que o algoritmo proposto resulta na melhora da inteligibilidade e
reducdo do ruido musical do sinal de voz processado, comparado com o filtro
de Wiener convencional.

Palavras-chave: Filtro de Wiener paramétrico, teste estatistico, PESQ, CSII,
pitch, inteligibilidade, ruido musical.
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ABSTRACT

Many existing speech enhancement techniques, especially Wiener filtering,
suffer from introducing annoying musical noise and speech distortion in low
SNR due to their rigid gain functions. In this work we propose a modification
to the parametric Wiener filter that emphasizes the spectral contributions
in spectral regions which are important for intelligibility. This is done by
defining an adaptive parameter that is a function of the pitch. Objective
measures and statistical tests are used to assess subjective speech quality
and intelligibility. The results indicate that the proposed algorithm results
in speech intelligibility improvement and in musical noise reduction, as
compared to the conventional Wiener filter.

Keywords: Parametric Wiener filtering, statistical test, PESQ, CSII, pitch,
intelligibility, musical noise.
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1 INTRODUCAO

Sinais de voz contaminados por ruido de fundo representam um dos
maiores problemas em sistemas de comunica¢do. O ruido de fundo esta pre-
sente constantemente ao nosso redor, como por exemplo, ruido de carros em
ruas movimentadas, em restaurantes, shoppings, etc.

Em telefonia, esse tipo de interferéncia causa degradagdo do sinal de
voz e com isso problemas de inteligibilidade, além de fadiga dos usudrios.
Para redugdo desses efeitos indesejaveis empregam-se algumas técnicas de
reducdo de ruido. Estas técnicas ja foram bastante exploradas e cada vez
mais t€m sido alvo de pesquisa (PLAPOUS:IMARRO: SCALART, Z005). A drea
da engenharia que estuda essas técnicas é denominada melhoria da voz (do
Inglés speech enhancement). Antes de explorar estas técnicas, € importante
entender algumas caracteristicas referentes ao ruido.

Os ruidos podem ser classificados basicamente como estaciondrios ou
ndo estaciondrios. Na classe dos estaciondrios, podemos citar, por exemplo,
o ruido proveniente dos coolers de computadores. A principal caracteristica
desse tipo de ruido é ndo sofrer variacdes em suas estatisticas ao longo do
tempo. J4 nos ndo-estaciondrios, as caracteristicas temporais e espectrais mu-
dam constantemente a medida que o ruido ambiente varia como, por exemplo,
em restaurantes e ruas. Além da estacionaridade, outra caracteristica impor-
tante dos vdrios tipos de ruido € a composi¢do espectral, ou seja, a distribui-
¢do da energia do ruido no dominio da frequéncia. Diferentes tipos de ruido
tém espectros de frequéncia diferentes. A maior parcela da energia pode es-
tar concentrada em baixas frequéncias (barulho de vento), altas frequéncias
(ventiladores) ou assumir uma distribui¢do mais uniforme no espectro (tur-
bina de avido). O conhecimento a priori da distribui¢do da energia pode nos
auxiliar na escolha do método de reducgdo de ruido. Obviamente, os métodos

existentes tem desempenhos diferenciados para cada aplicacdo. Geralmente
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ndo sabemos de antemdo qual a caracteristica do ruido aditivo. Além disso,
pode haver uma combinacio de vdrios tipos de ruido. Portanto, o ideal é que
os algoritmos funcionem da maneira mais abrangente possivel.

Outra caracteristica importante que deve ser levada em consideracio
na reducdo de ruido é a Relagd@o Sinal-Ruido (SNR - Signal to Noise Ratio),
que ¢é a razdo entre a poténcia do sinal de voz e a poténcia do ruido. A SNR
varia de ambiente para ambiente. Quando ¢ elevada, o sinal desejado é pouco
afetado, ou seja, a poténcia do sinal é bem maior que a poténcia do ruido.
Quando € baixa, o sinal desejado fica bastante prejudicado, pois a poténcia
do ruido é muito préxima da poténcia do sinal ou até superior, prejudicando
muito a compreensdo. Tipicamente, considerando a poténcia média de um
sinal de voz, em locais mais silenciosos a SNR € maior do que 30 dB. Para
niveis inferiores a 20 dB (inclusive valores negativos) o ruido comega a pre-
judicar a inteligibilidade e, portanto, se faz necessario o uso de técnicas de
redugdo de ruido. Nestes casos, os algoritmos de redugdo sdo indicados, pois
reduzem o ruido sem cancelar o sinal de voz e, portanto, melhoram a SNR.

A literatura apresenta diversos métodos para equacionar o problema de
cancelamento de ruido. Como exemplo podemos citar os filtros adaptativos,
que podem ir dos mais simples aos mais complexos (SA1D, 2008). As estru-
turas mais complexas podem usar mais de um microfone e aplicar técnicas
chamadas de beamforming. O nimero de microfones pode influenciar bas-
tante no desempenho dos algoritmos. Tipicamente, quanto maior o nimero
de microfones melhores sdo os resultados.

Estruturas mais complexas e com mais microfones geralmente propor-
cionam melhores resultados, no entanto, esse desempenho tende a vir com um
custo alto. Quanto mais microfones forem usados, maior a quantidade de in-
formacao disponivel. Esse volume adicional de informagao causa também o
aumento do custo computacional, exigindo processadores com maior capaci-

dade de processamento e memoria. Esse custo computacional mais elevado
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demanda hardwares mais complexos e mais caros, tornando as vezes a sua
realizacdo inviavel.

Meétodos convencionais de cancelamento de ruido empregados em sis-
temas de comunicagdo utilizam apenas um microfone. Esses métodos tém um
custo computacional bem menor e portanto sao bem mais baratos do que os
métodos adaptativos com o uso de beamforming. A decisao de qual método
usar € uma relaciio de compromisso entre custo e desempenho. Para sistemas
que exijam processamento em tempo real, € interessante usar algoritmos mais
rdpidos, ou seja, métodos de baixa complexidade computacional. Este grupo
de algoritmos possui muitas técnicas propostas ao longo dos anos e pode ser
organizado em quatro classes bdsicas: subtracdo espectral (BOrm, 1979), su-
bespaco (EPHRAIM: TREES, T995), modelagem estatistica (EPHRAIVM: MALAH,
[9834) e filtragem de Wiener (HU:LOIZOU, 200A). A dltima técnica é bastante

popular devido a sua simplicidade e baixa complexidade computacional.

1.1 Classes basicas

1.1.1 Métodos baseados em modelos estatisticos

Esta classe de algoritmos dd énfase a estimadores nao-lineares de mag-
nitude usando diversos modelos estatisticos e critérios de otimizacdo. Estes
estimadores ndo-lineares levam em conta a fung@o de densidade de probabi-
lidade (FDP) do ruido e dos coeficientes da DFT do sinal de voz. Varias sao
as técnicas existentes na literatura da teoria de estimagdo (Kav, T993) para
deduzir estes estimadores, que incluem estimadores de maxima verossimi-
lhanca e Bayesianos. Basicamente, eles diferem nas suposigdes feitas sobre
os parametros de interesse, que podem ser modelados como deterministicos

ou aleatdrios.
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1.1.2 Métodos baseados em subtracio espectral

Historicamente, esta classe de algoritmos foi a mais explorada na lite-
ratura. Seu principio de funcionamento € simples. Considerando um sinal de
voz contaminado com ruido aditivo, pode-se obter uma estimativa do espectro
do sinal de voz limpo subtraindo do espectro do sinal ruidoso uma estimativa
do espectro do ruido. Comumente a estimativa do espectro do ruido € deter-
minada através do espectro do sinal de voz ruidoso, utilizando um detector de
atividade de voz (VAD). Durante os periodos de auséncia de voz, uma esti-
mativa do espectro do ruido € obtida e € atualizada constantemente a medida
que novos periodos com auséncia de voz sdo detectados. O sinal de voz me-
lIhorado é obtido através da transformada inversa de Fourier da subtragdo da

estimativa do espectro do ruido e do espectro do sinal ruidoso.

1.1.3 Métodos baseados na projecio em subespacos

Esta classe explora fundamentos da 4lgebra linear para distinguir o
que € sinal de voz do que é ruido. Os algoritmos pertencentes a essa classe
se baseiam no principio de que o espago Euclidiano no qual o sinal ruidoso
estd contido, pode ser decomposto em dois subespacos complementares; um
contendo o sinal de voz e outro contendo o ruido. Essa decomposi¢do nor-
malmente é feita utilizando duas técnicas principais: a decomposicdo em
valores singulares (SVD) ou a decomposi¢do em autovetores e autovalores
(EVD). Uma técnica bastante usada baseia-se na matriz de autovetores da
matriz de covariancia do sinal, transformacdo comumente encontrada na lite-
ratura como Transformagdo de Karhunen-Loe¢ve ou simplesmente KLT. Este
método simplesmente projeta o sinal ruidoso no subespaco do sinal sem fa-
zer nenhuma outra modificacdo. Embora isto ndo acrescente distor¢des ao

sinal, deixa uma quantidade razoével de ruido residual™. Para contornar esse

Na priética, estimar a dimensdo exata dos subespacos é um problema complexo. A impreci-
sdo da dimensao pode permitir que o sinal de voz contenha mais ruido do que o desejado.
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problema, o sinal projetado precisa ser modificado de forma a minimizar a
energia residual do erro. Essa modificacdo é feita inserindo um filtro de Wi-
ener, pois ele é capaz de minimizar a energia do erro. De forma genérica,
podemos dizer que o que distingue os varios métodos, € o tipo de estimador
de Wiener acrescentado para esta finalidade. Dentre os vérios estimadores,
podemos destacar: estimador de minimos quadrados (LSE - Least Square Es-
timator) (EPHRAIM: TREES, T995), estimador linear de minimo erro quadratico
médio (LMMSE - Linear Minimum Mean-Square Estimator), estimador com
restri¢cdo no dominio tempo (TDCE - Time-Domain-Constrained Estimator) e
estimador com restricdo no dominio da frequéncia (SDCE - Spectral-Domain-
Constrained Estimator). A implementagao destes algoritmos requer alto custo
computacional, pois tanto os valores singulares como os autovetores precisam

ser calculados a cada quadro de sinal processado.

1.1.4 Filtragem de Wiener

A filtragem de Wiener € uma das técnicas mais importantes e usadas
dentre as classes basicas devido a sua eficdcia, robustez, baixa complexidade
e facil implementacdo. Apesar de melhorar a relacdo sinal-ruido, esse método
tende a distorcer o sinal e ainda insere um fendmeno perceptual denominado
ruido musical. Esta técnica apresenta bons resultados quando a relacao sinal-
ruido ndao é muito baixa. Porém, em baixas SNRs o ruido musical se torna
mais perceptivel. Além disso, problemas de distor¢o na voz também apare-
cem com mais frequéncia e intensidade, afetando a inteligibilidade.

Virias técnicas exploraram propriedades de mascaramento baseado
em caracteristicas do sistema auditivo, resultando em boa qualidade de si-
nal com niveis reduzidos de ruido musical. Como possuimos somente o sinal
ruidoso, a poténcia do ruido deve ser estimada através do sinal ruidoso. Um
dos motivos que causam o ruido musical € a obtencdo de estimativas ruins

da poténcia do ruido. Além disso, os algoritmos de reducdo de ruido geral-
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mente ndo objetivam melhorar a inteligibilidade do sinal, que € a capacidade
humana de compreender sons de fala (speech)(KiEmsetan, Z009). Em alguns
casos, melhorar a qualidade pode vir acompanhada de uma diminui¢éo da in-
teligibilidade, devido a distorcdo inserida do sinal de voz filtrado. Como esta
técnica servird de base para o trabalho proposto, faremos um andlise mais

detalhada desta técnica no Capitulo D.

1.2 Objetivos

O presente trabalho propde um método para atenuar alguns dos pro-
blemas existentes na filtragem de Wiener. Um dos maiores problemas en-
contrados em técnicas de reducdo de ruido € a inteligibilidade. Somado a
isso, propomos a diminui¢do do ruido de fundo sem distorcer o sinal de voz

e também atenuar o ruido musical.

1.3 Estrutura do trabalho

O Capitulo D apresenta a descricdo tedrica da filtragem de Wiener para
cancelamento de ruido. Apresenta também uma variante do filtro de Wiener,
chamada filtro de Wiener paramétrico. Além disso, problemas caracteristicos
do filtro e uma abordagem promissora de um artigo que servira de ponto de
partida para o presente trabalho. No Capitulo B estd descrito o algoritmo
proposto, funcionamento e parametros de projeto. O Capitulo B mostra uma
avaliagdo estatistica comparando os algoritmos convencional e proposto. Por

fim, o Capitulo B apresenta as conclusdes sobre o trabalho.
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Para explicar a filtragem de Wiener considere a Figura [l. O sinal de
entrada y(n) é o sinal com ruido, sendo equacionado de acordo com a Equagio
LA )

y(n) = x(n) +w(n) @D

em que 7 € o indice de tempo, x(n) representa o sinal limpo, w(n) representa
o ruido aditivo indesejado e y(n) € o sinal de entrada ruidoso. O objetivo do
filtro de Wiener € produzir uma estimativa linear de minimo erro quadratico
do sinal limpo x(n).

Estamos assumindo aqui que o sinal de entrada y(n) e a resposta de-
sejada d(n) representam realizagoes de processos estocdsticos conjuntamente
estaciondrios, onde o processo de estimagdo é acompanhado de um erro com

caracteristicas estatisticas. Podemos definir o erro de estimagéo e(n) como:

e(n) =d(n)—d(n) (2.2)

em que d(n) é a resposta desejada e d(n) é a estimativa da resposta desejada.
Para determinar a solugdo 6tima de Wiener no dominio da frequéncia,

a estimativa d(n) serd modelada como a convolugdo entre o sinal de entrada

Resposta
desejada
d(n)
+
Entrada Filtro LTI Saida -
hy, ooy hy ~
) ho, huy ey hy d(n)

Erro de
estimagdo

e(n)

Figura 1: Diagrama de blocos do sistema
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y(n) e a resposta ao impulso de duragéo infinita 2(n) de um sistema linear

d(n) = i hy(n—k), -o<n<eoo (2.3)
j—

valida para todo n. Usando o simbolo * para representar a convolugao linear,

d(n) = h(n) *y(n). (2.4)

em que h(n) representa um filtro LTL
A transformada de Fourier de um processo estocéstico x(¢) é um pro-

cesso estocdstico X (w) dado por:

X(0) = / X(1)e ' dr 2.5)
Esta integral € interpretada como um limite, no sentido médio quadrético e
também vale para processos aleatérios (Paporiris, T991). No dominio dis-
creto podemos interpretar como

X()=Y x(n)e /" (2.6)

n=—oo

Portanto, aplicando a transformada de Fourier a equacao (Z3) temos

D(w)=H(0)Y (o) 2.7

onde H(), Y(®) e D(w) sio as transformadas de Fourier em tempo discreto
(DTFT), respectivamente, de h(n), y(n) e d(n).

Em aplica¢des priticas, o cdlculo da DTFT é normalmente substituido
pelo célculo da DFT de M pontos, que proporciona uma representaco espec-
tral de dimensdo finita na frequéncias @y = 2k7/M rad.

Transformando a Equacdo (Z2) e usando a Equagdo (1), para todo
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® = @y = 2k /M, obtemos

y(ax) = D(ax) — H(wy)Y (0x) (2.8)

em que Y(ay) é a DFT de e(n) . Isto significa que teremos um erro de esti-
macao para cada frequéncia @y.
Com o objetivo de obter H(®) que minimiza o erro quadrético médio

na frequéncia @y, devemos efetuar a minimizag¢do da seguinte maneira:

I(E{| w(@)|*})
8H(wk)

onde E{-} é o operador do valor esperado. Para encontrar solugdes Gtimas,

=0 2.9)

devemos tirar o valor absoluto ao quadrado da Equagdo (IR), calcular seu
valor esperado, para posteriormente derivar e igualar a zero. Entdo, o erro

quadratico médio pode ser expresso por

E{|y(ox) [’} E{[D(ax) — H(ax)Y (o) [D(ox) — H ()Y (%3} }0)

E{[|D(ey)|*] — H(o)E[D* ()Y (0] (2.11)

—H* (o )E[Y* () D(ex)] + | H (o) |PE[|Y (0 )]12)

onde a* € o complexo conjugado de a. Derivando a Equagdo (1) e igua-

lando a zero, obtemos:

[H (@) Pyy (@) — Pay(ax)]* =0 (2.13)

onde Py (@) = E{|Y (@) |*} é 0 espectro de poténcia do sinal de entrada em
que, @ = @y, y(n) e Py(wy) = E{Y(w)D*(ay)} é o espectro de poténcia
cruzado entre o sinal desejado d(n) e o de entrada y(n). Resolvendo para

H (wy), obtemos a expressdo para a resposta em frequéncia do filtro de Wiener
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no dominio da frequéncia:

H(w) = . 2.14)

Em nossa aplicacéo, o sinal desejado d(n) é o préprio sinal de voz x(n). Por-
tanto, temos que D(wy) = X (@) e podemos calcular Py, (@) usando a Equa-

¢ao () transformada para o dominio da frequéncia, ou seja,
Pay(@n) = E[X (o) {X (@) + W (@) }"] (2.15)

Teoricamente, H(®) pode ser implementada usando um filtro de res-
posta infinita (IIR) ou um filtro de resposta finita (FIR). Em geral, o projeto
utilizando filtros FIR ¢é preferivel pela maior simplicidade no controle de es-
tabilidade e pela possibilidade de obter solu¢des com fase linear (HAYKIN,
2002). Para se obter os coeficientes deste filtro, utiliza-se o critério de mini-
mizacao do erro quadratico médio .

Resolvendo o valor esperado de ('T3) resulta em:

Pay(0%) = Pyx(0x) (2.16)

onde foi assumido que o sinal e o ruido sdo descorrelacionados. O espectro

de poténcia do sinal ruidoso P,y (ay) pode ser calculado como

Py(ax) = E[{X(o)+W () HX (@) +W ()}
= Pxx(a)k)+wa(wk) (217)

e, substituindo (Z18) e (ZI1) em (ZI4), resulta em:

Pxx(wk)
Pxx(wk) +wa(wk)

H(ay) = (2.18)
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Definindo
ék _ P, xx(wk)
wa ( () )

como sendo SNR a priori, podemos expressar a Equacdo (ZZI8) como uma

(2.19)

func@o da SNR a priori. Portanto, o filtro de Wiener se reduz a

&
&+

A partir da equagéo (IZ20), podemos estimar o sinal filtrado £(n) aplicando a

H(ay) (2.20)

transformada de Fourier inversa a

X (ax) = H(ax)Y (o). (2.21)

E possivel verificar que o ganho aplicado pelo filtro de Wiener é pro-
porcional a SNR por componente de frequéncia, ou seja, o filtro dd énfase a
parte do espectro onde a SNR € alta e atenua quando a SNR € baixa.

A implementacgdo pritica dessa situagdo, no entanto, ndo é factivel.
Por defini¢do, P,.(®y) é a transformada de Fourier da autocorrelagéo do sinal
limpo x(n), ry., que ndo é conhecido a priori. Além do mais, o filtro de Wiener
¢é ndo-causal e, portanto, ndo realizdvel em tempo real. A ndo-causalidade
pode ser observada na Equacéo (IIR), pois tanto Py (@) como P, (@) sdo
maiores ou iguais a zero e sdo duas funcdes pares. Portanto H () é real e par,
como consequéncia, a resposta ao impulso Ay serd par também, e portanto,
ndo causal.

Virias técnicas foram propostas para estimar o filtro de Wiener a partir
do sinal ruidoso, como o método iterativo de Wiener. Este procedimento ite-
rativo considera que o espectro melhorado do sinal X () é estimado através
de

Xiv1(ox) = Hy(ox)Y (o) (2.22)
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onde H;(my) representa o filtro de Wiener obtido na i-ésima iteracdo.

Este método iterativo, proposto por (LIM: OPPENHEIM, T978), trans-
forma o problema de reducdo de ruido em um problema de estimagdo de
pardmetros auto-regressivos AR usados para gerar o sinal limpo. Esta técnica
possui alguns problemas. Por exemplo, a definicdo do critério de conver-
géncia adotado e do ponto de parada do algoritmo, que € crucial para um
bom desempenho. Para este ultimo problema, é possivel impor restri¢des de
continuidade espectral, de forma a assegurar que o espectro obtido em um
determinado quadro ndo seja muito diferente dos quadros anteriores ou pos-
teriores. Estas restricdes podem ser feitas de forma iterativa ou impostas na
deducdo do filtro de Wiener no sentido 6timo. Dentre os tipos de restricdo
mais comuns estdo: across-time (QUATIERT; DUNN, 2002; QUATIERT; BAXTER,
1997) e across-iterations (HANSEN, T9XR; HANSEN: CLEMENTY, 1T991; SREENT
VAS: KIRNAPURE, T996).

Na restri¢do across-time busca-se aplicar uma suavizagdo tempo-
ral,z(m), no espectro estimado de x(n). No m-ésimo quadro, P/ (®) é

determinado por

P (@) = t(m)Py ! (@) + (1 - o(m)) Pi() (2.23)

onde 7(m) é uma fungdo de suavizagdo que explora algumas carateristicas
do espectro. Quando o espectro varia rapidamente, podemos aplicar uma su-
avizac¢do temporal menor. Por outro lado, podemos aumentar a suavizacio
quando o espectro € relativamente estaciondrio, por exemplo durante os qua-
dros vozeados. A fungéo t(m) varia de acordo com uma medida de estaciona-
ridade, que é estimada, e pode assumir valores no intervalo 0 < t(m) <1. As
estimativas de 7(m) séo baseadas no célculo da diferenca de primeira ordem
entre o espectro atual e o passado.

As restricdes across-iterations ndo sio aplicadas diretamente aos co-

eficientes do modelo AR (Auto-Regressivo). Sdo aplicadas nos coeficientes
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de autocorrelagiio de x(n), que sdo usados para deduzir os coeficientes do
modelo AR de x(n).

O procedimento iterativo provou melhorar a qualidade do sinal fil-
trado. Porém, sua aplica¢do em tempo real € invidvel devido a necessidade de
acesso a quadros futuros.

Ainda considerando filtros de Wiener iterativos, um novo método ite-
rativo de reducdo de ruido utiliza um codebook de Densidade Espectral de
Poténcia (DEP), formado utilizando periodogramas, de sinais limpos e di-
versos tipos de ruido (CHEHRESA: SAVOI, P009). Neste estudo, o algoritmo
proposto estima as DEPs de fala e ruido e calcula a SNR resolvendo conjun-
tos de equagdes que possuem mais de uma solucdo. Uma variagdo do filtro de
Wiener paramétrico também foi explorada, em que os parAmetros i e 8 sdo
calculados através de estatisticas de ordem superior, como skewness (assime-
tria) e kurtosis (curtose). O método iterativo com codebook teve resultados
bons quando comparado ao método tradicional (WiENER, T964). J4 quando
utilizado conjuntamente com o método de Wiener paramétrico, os resultados
tiveram apenas uma pequena melhora. Apesar do controle dos parametros ser
interessante, esses momentos de alta ordem sdo bastante custosos de se calcu-
lar. Além disso, a regra € aplicada igualmente para todo o espectro, ignorando
a dependéncia espectral da SNR.

Uma alternativa para o método iterativo € incluir as restri¢des na de-
ducao do filtro de Wiener 6timo no sentido quadratico médio usando critérios
de restricdo. Isto é feito minimizando a distor¢io do sinal® e restringindo a
distor¢do do ruido abaixo de um limite. Seja y = x+ w o sinal de voz rui-
doso, sendo x o sinal limpo e w o ruido aditivo, onde as varidveis em negrito

denotam vetores.

1 As distor¢des do sinal de voz estdo relacionadas 2 perda de informacdes relevantes do sinal
de voz devido a atenuacgdo demasiada empregada no processo de filtragem.
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Definiremos F como a matriz de transformac¢do DFT de M pontos

1 1 1
1 1 e/ e/M—1)ay
F == W 5 (2.24)
1 efM-Ney . M- (M-1)ey

onde wy = 27/M (coizon, Z007). Aplicando a matriz de transformacéo F

ao sinal ruidoso y obteremos

Y(o) = Ffy (2.25)
= FHx+Flw (2.26)
= X(o)+W(o) (2.27)

onde { . }¥ indica o operador Hermitiano, X(®), Y(®) ¢ W(®) possuem
dimensdo M x 1 e cont€ém as componentes espectrais de X, y € w, respectiva-
mente.

De forma geral, definiremos o estimador linear de X(®) como:

A

X(w)=2Y(w) (2.28)

onde .7 é uma matriz M x M de rank completo. E interessante notar que a
Equagdo (ZZZT) é um caso particular de (Z2Z8) onde 7 é uma matriz diagonal
com Sy = H(wy). Com isso, podemos definir o vetor erro de estimagdo

&(w) com

(o) =X(0) —X(o). (2.29)

Entdo, substituindo a Equacdo (Z2Z8) na Equacdo (249), podemos separar o

erro de estimacao em erro do sinal e erro do ruido
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gw) = HY(w)-X(o)
= A X(0)+Ww))—-Xo)
= (H#-DX(w)+ W)
—_— —

& () &yv(o)

= &(w)+¢,(0) (2.30)

onde & (w) é o erro (distor¢do) referente a sinal limpo, €, (®) é o erro (dis-
tor¢do) referente ao ruido e I é a matriz identidade.

Assumindo x(n) e w(n) descorrelacionados e elevando o valor abso-
luto de cada um dos erros da Equagdo (Z30) ao quadrado e tirando o valor
esperado, podemos obter a energia de distor¢do do sinal e a energia de distor-

¢do do ruido, apresentados respectivamente pelas Equagdes (I31) e (Z32).

g2 =tr{(A —1)FIR F( — D"} (2.31)

&2 =tr{#F1R,, F "} (2.32)

onde R,y = E{X(0)X" ()} e Ry = E{W(0)W(w)}.

Conforme descrito anteriormente, o objetivo é minimizar a distor¢ao
do sinal mantendo a distor¢do do ruido abaixo de um limite 6. Isso é mo-
delado como um problema de otimizag¢do com restricdo conforme a Equacdo
(E33h)

min e’ (2.33a)

.. 1
sujeito a: Vi 8‘% <o (2.33b)

podendo ser resolvido de diversas maneiras. Porém, o método dos multipli-

cadores de Lagrange € bastante apropriado para o caso, pois transforma um
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problema com restricdes em um problema sem restrigdes. Reorganizando

(I338) e multiplicando por M, obtemos

min 83
H

(2.34)
sujeito a: M — 8&, > 0.

Portanto, a Equacao (34 pode ser transformada em sua equacio Lagrange-

ana (EIMMECBEAT, T977) equivalente:

L(A) =€} — u(—€2+MS3) (2.35)

onde u é o multiplicador de Lagrange de L. Substituindo (Z3T]) e (Z32) em
39 obtemos:

L(A) = u[AFIRF AT — AFHRFI—IFR F " + IFHR FI|+
+ u(w[AFHR,, FA") —M8§) (2.36)

utilizando a propriedade de que o traco da soma € igual a soma dos tragos

teremos:

L() = u[AFH R F A — et A FPRWFI) — tw[IFH R F ") + te[IFP R FI) +
+ u(te[#FHR,, FA"] —M8§) (2.37)

Agora basta anularmos o gradiente de L(.7), ou seja,

IL()
oA

Utilizando as propriedades de derivacdo em relacdo a matrizes (BEERNSTEIN,

=0. (2.38)

P005), obtemos
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‘95(‘;) = A (FHRF)! + #F'RF — (FPR.F)? — FR F+
(2.39)
+u(A(FAR, F) + #FHR,,,F)=0 (2.40)

Assumindo que os processos x(n) e w(n) sdo estaciondrios e supondo R, e

R,,, Hermitianos, podemos utilizar as propriedades:

(FAR F)! = FHR.F (2.41)
(FAR, ,F)¥ = FHR, F (2.42)

para reorganizar a Equacdo 40, resultando em:

A (FHRWF 4+ uFR,,,F)=FIR F (2.43)

Assumindo que as matrizes Ry, € Ry, sdo Toeplitz e que o produto
das matrizes das Equagdes (I444) e (I"44H) sdo assintoticamente (M — oo)

diagonais para ,

. H o . .
A?an[F R Flij=0,i#j (2.44a)
lim [FAR,,Fl;j =0,i# j (2.44b)
M—yoo

entdo, denotando o k-ésimo elemento da diagonal principal de J# como

[#€ kx> @ Equagdo (43) pode ser simplificada conforme

Pxx(wk)
Pxx(wk) + I-iwa(wk) .

A Equacdo (”435) também pode ser expressa em termos da relacio sinal ruido

[ )i = (2.45)
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&, (Equagio (Z19)), como:

&
(AN ki = Erg (2.46)

onde o parametro u desloca a curva atenuag@o para baixo a medida que u

aumenta. Como resultado, o pardmetro influencia a atenuacdo tanto em SNR
alta como em SNR baixa.

Agora o problema fica restrito a se obter um boa estimativa de &,
pois sabe-se que com uma boa estimativa de & (capeg, 1994) é possivel
eliminar o ruido musical, que por defini¢do (BEROUTL: SCHWARTZ: MAKHOUL,
[979) é o ruido introduzido ao sinal pelo processo de retificacdo de meia onda
do espectro de poténcia do sinal. Esse processamento nao-linear dos pontos
negativos gera picos isolados em frequéncias aleatérias que mudam a cada
quadro e que, convertidos no tempo, soam como tons musicais de frequéncias
aleatorias .

Para amenizar esse problema foram feitos varios estudos na literatura.
Dentre as vdrias propostas existentes, uma das mais empregadas utiliza a es-
timativa da SNR a priori & dada pela combinagdo ponderada de estimativas
presentes e passadas de & (método de decisdo-direcionada (EPHRAIM: MA-

LAH, T984)), Essa estimativa € dada por

£ | X 1‘2 |km2

"—a———+(l—a)max | ——5 —1, 247

; l1—a)ma 1,0 (2.47)
Wy 1’2 Wi |2

onde & é a estimativa da SNR e W é substituido pela estimativa do ruido.
Existem vérios métodos para obter a estimativa do ruido, entre elas, através

de um detector de atividade de voz.
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2.1 Filtro de Wiener paramétrico

Podemos escrever o filtro de Wiener de uma forma mais genérica, cha-

mada de filtro de Wiener paramétrico, conforme a equagio abaixo:

Pxx(wk)
Pxx(wk) +quw

) B
R (o) = ( (wk)) Y (o) (2.48)

onde B e u sdo escalares. O pardmetro 8 foi deduzido a partir da Equa-
¢do (4Y) com o intuito de prover mais flexibilidade ao filtro. Variando de
maneira adequada os parimetros i e § podemos obter filtros com comporta-
mentos diferentes do tradicional. Essa generalizag@o foi bastante explorada e
estd bem fundamentada em (CIM: OPPENHEIM, T979).

De maneira geral, podemos utilizar quaisquer valores para 3 e | para
regular a atenuagdo do filtro. Mantendo B = 1, podemos notar (ver Fi-
gura P(aj) que aumentando 4, as curvas de atenuagdo sdo deslocadas para
baixo e tém influéncia tanto em SNR alta como em baixa. Por outro lado,
mantendo y = 1, podemos notar que quando maior o valor de 3, maior a
atenuacao para relacdes sinal-ruido baixas, enquanto que para SNR a partir
de 0 dB, a atenuagéo € baixa, tendendo a zero & medida que 8 cresce, con-
forme pode ser visto na Figura E(b). Observando as curvas, concluimos que
alterando os pardmetros e 1 podemos variar a atenuagdo do filtro. Quanto
maior o valor dos parAmetros, maior a atenuacio e, consequentemente, po-
demos diminuir o ruido residual no sinal. Porém, ao diminuirmos o ruido,
aumentaremos também a distor¢do do sinal, ja que a atenuacdo € aplicada

para todo @y.

2.1.1 Raiz quadrada do filtro de Wiener

Para fazer uma andlise do espectro de poténcia de X (), utilizare-
mos a Equagio (Z4R) com o valor de it = 1, pois € o valor tradicionalmente

utilizado. Portanto temos
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Figura 2: Curvas de atenuagdo
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B
(@) = (Pxx(wf)n:(ta;cw)w(wk)> Y (o) (2.49)
(o) = (H(w))PY(ox) (2.50)

Para B = 0,5 temos a raiz quadrada do ganho H(ay) filtro. Elevando

(730) ao quadrado dos dois lados e tirando o valor esperado, temos

E{|R(@)’} = (VH(o))E{|Y(ax) [’}

Pee(@) = H(ax)Pss(ax)
Ps(ax) = Pm(wf;xf‘;fw(wk)avy(wk)- (2.51)

Como estamos supondo que o sinal e o ruido sdo descorrelacionados, pode-

mos substituir P, (@) = P () + Py (@x) em (Z3T). Entio,

Pul) = s (Pul@) + Pun(00)

P)e)g(a)k) = Pxx(a)k). (2.52)

Isso significa que, para um sinal contaminado com ruido, o espectro de po-
téncia do sinal estimado X (k) é idéntico ao sinal limpo X (k) quando se usa
B = 0,5 (torzam, P007). Podemos ver que a raiz quadrada do filtro de Wiener
¢é um caso particular da Equagio (Z48) quando 4 =1 ¢ 8 = 0,5. Esse valor
¢ particularmente importante para o algoritmo proposto, o qual serd discutido

posteriormente.

2.2 Problemas do filtro de Wiener

Técnicas baseadas na filtragem de Wiener que empregam fungdes de
ganho exponenciais invariantes no tempo e na frequéncia podem gerar distor-

¢oes e ruido musical no sinal filtrado resultante, sendo ambos desagradaveis.
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E por isso que os estudos mais recentes tém favorecido o uso de fungdes de
ganho mais flexiveis (AMEHRAYE: PASTOR: TAMTAOUI, P008; CHEN: LOIZOU,
P010; PLAPOUS; MARRO: SCALART, P00Y; DINGetan, 200Y9).

O ruido musical é causado por picos espalhados no espectro de forma
aleatéria em frequéncias que diferem de quadro para quadro. Esses picos sao
gerados por estimativas erradas do espectro do sinal de ruido (HUZLOIZOU,
P004K). Quando convertidos para o dominio do tempo, esses picos tornam-
se senoides de frequéncias aleatdrias que soam como tons que sdo ligados e
desligados.

Diversas técnicas foram propostas para eliminar o ruido musical, den-
tre elas estd o bem conhecido método de decisdo-direcionada (SCALARTLFI?
cHO, T996) que usa uma suavizagdo da estimativa da SNR a priori através de
uma ponderacdo da estimativa do quadro atual com a estimativa do quadro
anterior. Ha também o método do limite inferior para a SNR a priori (CAPPH,
1994) e também um pés-filtro (ESCHZVARY, 2009) que suaviza os ganhos em
frequéncia baseado em decisdes-suaves. Outro método que utiliza pds-filtro
combinado com o filtro de Wiener explora um método de pds-processamento
com um limiar modificado de mascaramento para reduzir o ruido musical ge-
rado pelo filtro de Wiener (e outros métodos cldssicos) em cada banda critica.
Resultados experimentais comprovam a eficicia do método proposto (ALAM:
(OVSHATGHNESSY, P0T() associado ao método de decisao-direcionada para es-
timar a SNR a priori. H4 também um estimador linear (HU:LOIZOU, 20043),
que incorpora propriedades de mascaramento para o sistema de audi¢do hu-
mana, tornando o ruido musical inaudivel. Outro método usa propriedades
de mascaramento para melhorar a percepcio auditiva. O estudo (T, Z007)
adota um fator de ganho perceptual que considera propriedades de mascara-
mento do ruido intra-frame para suprimir o ruido de fundo. Adicionalmente,
um fator de suavizacgio intra-frame é deduzido para suavizar o espectro em

quadros subsequentes para os quadros dominados por ruido e sub-bandas de
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baixa energia. Isto faz com que o espectro suavizado varie uniformemente nos
quadros dominados por ruido e regides de baixa energia, consequentemente
amenizando o fendmeno do ruido musical.

A inteligibilidade é outro problema bastante comum e de dificil reso-
lucdo. Em busca das razdes pelas quais os algoritmos de reducdo de ruido
atuais ndo melhoram a inteligibilidade, Loizou (COzou: Kim, PZ010) impos
uma restri¢do no espectro de poténcia para analisar tipos de distor¢do exis-
tentes quando se trata de reducdo de ruido. As distor¢des no sinal de voz
foram entdo classificadas em trés regides utilizando uma versao para o do-
minio da frequéncia da bem conhecida medida segmental SNR. Baseado em
estudos feitos (MATHU:T.OIZOU, 2009) esta medida foi utilizada devido a sua

alta correlagdo (r = 0,81) com a inteligibilidade e é definida como:

X2 (axy)
(X (ox) — X (ox))?

SNRESI((J)k) = (2.53)

dividindo o numerador e o denominador por (W (@y))? temos

SNR((Dk)
\/SNR(O)k) — \/SNRENH(wk)
onde SNRgyy é a SNR do sinal filtrado?. Entdo, definindo &(k) = X (k) —

X (k) notamos que

SNRES[((IJk) =

se X (ax) < X(ay) €(k) >0
se X(ap) > X(ay) e(k)<0
Em estudos feitos por Loizou (COIzou:Kim, P0T1), a distor¢do da voz

foi dividida em trés regides, especificadas abaixo:

e Regiio I - Compreende os valores onde X (@) < X (), que sugere

distor¢do por atenuacio;

2Note que SNRgyy nio é a mesma coisa que SNR do sinal de saida, pois o ruido ndo é
processado separadamente pelo algoritmo de redugio de ruido
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Relag&o entre SNRES‘ e SNRENH
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Figura 3: Identicacdo das regides I, I e III

e Regido IT - Compreende os valores onde X (k) < X (@) < 2X (ay), que

sugere distor¢do por amplificacio até 6,02dB;

e Regido ITI - Compreende os valores onde X () > 2X (ay), que sugere

distor¢do por amplificacdo maior que 6,02dB.

Graficamente, podemos identificar essas regides conforme a Figura B.

As Regides I e II (distor¢@o por atenuag@o) se destacaram por ter pe-
queno impacto na inteligibilidade. A Regifo III (distor¢do por amplificacdo),
entretanto, se mostrou a mais critica por corresponder a um nivel maior de
distor¢do do sinal de voz. A Regido III corresponde a estimativas do espectro
do sinal de voz X (ay) tal que X (@y) > 2X (@), onde X (ay) é o espectro do
sinal de voz limpo. A restricdo a seguir foi entdo sugerida em (COIZOUZKIM,

DOT):

se X (@) > 2X () = X(ay) =0 (2.54)

Reproduzindo as descobertas em seu estudo (LOIZOU:KIM, 2010), po-
demos plotar os espectros de poténcia do sinal limpo, sinal filtrado com o

filtro de Wiener tradicional e também o mesmo sinal filtrado com a inclusido
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Figura 4: Espectro de Poténcia de Sinais Filtrados

da restricdo (Z34). Com todas as curvas sobrepostas, podemos analisar, em
frequéncia, o que desaparece no espectro do sinal processado quando inclui-
mos a restricdo. Para nos auxiliar ainda mais, o espectro de poténcia do sinal
limpo nos servird como referéncia de andlise.

Podemos ver na Figura @ que entre 200 a 1500 Hz, tanto o sinal filtrado
com o filtro Wiener tradicional, quando utilizando a restri¢do (Z54) levam a
espectros sobrepostos. Além disso, estes espectros estdo muito proximos do
espectro do sinal real limpo. A partir de 1500 Hz notamos picos que nio
fazem parte do sinal limpo. Esses picos além de gerarem distor¢des, também
sdo responsaveis pelo ruido musical. Analisando a curva correspondente ao
sinal ao qual foi aplicada a restri¢do (Z3d), notamos que essas componentes
foram zeradas e, consequentemente, a qualidade do sinal resultante serd muito
superior em termos de inteligibilidade.

Uma caracteristica que podemos extrair facilmente dos sinas de voz
¢é o pitch. Pitch é um fendmeno perceptual que permite ordenar os sons em
uma escala musical. Entretanto, nem todos os sons possuem pitch. Quando

falamos ou cantamos, alguns sons produzem uma sensagao forte de pitch, por
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exemplo as vogais. Outros, porém, ndo possuem (CAMACHO, Z00K).

Com essa caracteristica podemos determinar a frequéncia fundamental
do sinal e, com isso, determinar a regido de maior energia do sinal. Desta
forma, podemos variar convenientemente a atenuagdo em cada @y para cada
quadro como uma fun¢do do valor do pitch.

Apesar de o critério proposto (COIZOU: KM, 2010) ter levado a uma
excelente melhora em inteligibilidade, o espectro limpo verdadeiro X (k) ndo
estd disponivel em situagdes praticas. Mesmo assim, esses resultados estabe-
lecem um objetivo claro a ser seguido para obtermos algoritmos implementa-
veis na pratica com desempenho semelhante.

No préximo capitulo, utilizaremos os conhecimentos do filtro de Wi-
ener paramétrico como base para uma melhoria do filtro de Wiener , pois
os pardmetros U e f tem influéncia direta na atenuacdo empregada no sinal
ruidoso. Se esses pardmetros forem modificados corretamente e de maneira
controlada, podemos garantir uma qualidade superior ao sinal de voz resul-

tante da filtragem.
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Conforme apresentado no Capitulo D, o filtro de Wiener paramétrico
(corzon, P007) fornece uma fungdo de ganho na frequéncia @y para o m-

ésimo quadro de fala dado por

X (@,m) _ < & (@,m) )ﬁ
Y (o, m) 1+ & (@, m)

H(wg,m)P = (3.1)

onde X (@y,m) é o espectro de poténcia estimado para o m-ésimo quadro na
frequéncia @y, Y (g, m) é o espectro de poténcia do sinal ruidoso e & (@, m)
¢ a relacdo sinal ruido a priori, que pode ser determinada através do método
de decisdo-direcionada (EPHRAIM:MALAH, 1984). O pardmetro 3 é fixo para
todos os quadros e para toda a banda de frequéncia, sendo o valor tipico igual
a 0,5 (ver Secao ). O parametro y assumiu o valor unitdrio para que a
propriedade (Z32) tenha validade.

Normalmente, o ruido residual pode ser reduzido com o aumento do
valor de . No entanto, isso introduz distor¢des indesejadas ao sinal, pois a
atenuacao extra € igualmente aplicada para todo @y e para todo m.

Para prover mais flexibilidade a funcdo de ganhos, propomos utilizar
em (Bl) um parimetro f(wy,m), fungdo agora de @y e m. Como a maior
parte da energia do sinal de voz est4 concentrada em torno do pitch e de suas
primeiras harmdnicas, propomos ajustar o valor de 3 dentro de cada quadro
de acordo com o valor do pitch estimado para cada quadro. Como o valor
do pitch pode ser extraido facilmente do sinal de voz (CamacHO, P008), sua
utiliza¢do na determinacéo de 3 (@, m) ndo deve aumentar significativamente

a complexidade computacional em relacdo ao filtro de Wiener convencional.

27
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3.1 Estimando o Pitch

Ha viérios algoritmos para estimar o pifch de um sinal de voz. Em
nosso estudo utilizamos um algoritmo que calcula o Subharmonic-to Har-
monic Ratio (SHR) (suN, 2007) apds deslocamento espectral em escala de
frequéncia logaritmica. O SHR € robusto ao ruido mesmo em SNRs muito
baixas. De qualquer modo, o algoritmo proposto neste trabalho ndo é muito
sensivel a erros na detec¢do exata do pitch, pois necessitamos apenas uma es-
timativa das regides do espectro que cont€ém a maior parte da energia do sinal

de voz.

3.2 O parametro (@, m) adaptativo

Dada a estimativa de pitch para cada quadro, propomos utilizar a fun-
¢éo B(wy,m) de forma a enfatizar as contribui¢des espectrais do entorno da
frequéncia de pitch e de suas N — 1 primeiras harmdnicas. A atenuacio es-
pectral, entdo, aumenta progressivamente para as frequéncias distantes dessas

harmonicas. Uma fungdo com as caracteristicas desejadas é

ﬁ(wlmm) = f((Dk,m) (Amax _Amin) +Amin (323)
com
N _ _ 2
flogm) =[] {1-exp (0= mup(m)I” 22”2” (m)] (3.2b)
np=1 g

em que m indexa o quadro, p(m) é a estimativa do pitch para cada quadro
m (SuN, 2007%), N € o nimero de harmdnicas de interesse e 0, € 0 parime-
tro que regula a abertura da concavidade. Cada termo da Equacdo B2 tem a
forma de uma Gaussiana invertida. Esta forma foi escolhida por sua suavi-
dade e conveniéncia matemadtica, pois pode ser facilmente centrada em cada

estimativa do pitch p(m) com a abertura da concavidade controlada por Gj.
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Amax € Amin s30 os valores maximo miximo e minimo, respectivamente, do
parametro f3 (@, m).

A fungdo f(wg,m) terd zeros nas harmonicas (até ordem N) do pitch.
Em torno de cada frequéncia n,p(m) o valor de f(cy,m) cresce de acordo
com um pulso gaussiano. Essa forma de pulso foi escolhida pela facilidade de
ajuste de localizagao e de largura do pulso. Os valores de Apax € Amin comple-
tam a defini¢do do parAmetro 3(cy,m) de forma que min{f (@i, m)} = Apin
e max{f(ay,m)} = Anax- Como |H(@y,m)| em (B é menor do que 1,
B(wy,m) = Apin corresponderd a minima atenuagdo de H(wy) (aplicada as
frequéncias multiplas do pitch). J& B(@y,m) = Amax levard @ maxima atenua-
¢do de H(wy,m) (aplicada as frequéncias distantes das harmonicas do pitch.

Como exemplo, a Figura B mostra a fungdo B(wy,m) (curva de cor
preta na parte superior do grifico) para dois quadros de sinal de voz captu-
rados aleatoriamente e para N = 3, Aqax = 1 € Apin = 0,5. Esses valores de
Amax € Amin foram utilizados para o exemplo pois foi verificado experimen-
talmente que atenuagdes no intervalo [0,5, ; 1] proporcionam bons resultados
préticos. Note que as principais componentes espectrais sdo preservadas, en-
quanto que as componentes de frequéncias mais altas sdo mais atenuadas.
Esta regra foi aplicada igualmente para quadros vozeados e ndo-vozeados.
Em quadros ndo-vozeados nio faz sentido pensar em pitch. Neste caso a
estimativa de pitch é geralmente bem baixa (préxima de zero), levando a
B = Amax para a maior parte do espectro. Se um discriminador para qua-
dros vozeados/nao-vozeados for empregado, pode-se aplicar B = Ay, para
quadros nio-vozeados e, desta forma, melhorar a performance geral. Para
periodos de siléncio uma nova regra € aplicada.

Para cada quadro de siléncio detectado pelo VAD, forcamos Anin =
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Amax. Entdo, Apin € aumentado segundo a expressao:

Amin(m, k) = 0Amin(m,k— 1)+ (1 — ¢)Apin(m — 1,K) 3.3)

em que 0 < ¢ <1 ¢ o fator de suavizagdo, k é o indice da frequéncia wy e K é 0
nimero de frequéncias por quadro. Testes feitos mostram que o melhor valor
para este fator € ¢ = 0,3. Quando o VAD indica presenca de voz novamente,
Anin € reinicializado com o valor inicial, por exemplo A, = 0,5 e reduzido
progressivamente (até retornar ao valor minimo) utilizando a Equacdo B3.
Isto torna a transi¢do mais suave entre os quadros com e sem presenga de

VOZ.

3.2.1 Propriedades do sinal de voz

Como sabemos, os sinais de voz podem ser vozeados e ndo-vozeados.
Sons vozeados sdo produzidos pela vibragao das cordas vocais. Essa vibracao
ocorre quando o ar proveniente dos pulmdes passa por uma abertura entre as
duas cordas, chamada de glote. Por defini¢do (QUATIERI, Z007), o tempo de
durag@o de um ciclo glotal é chamado de periodo de pitch e o reciproco é
chamado simplesmente de pitch® ou frequéncia fundamental. Existem trés
estados primdrios das cordas vocais: respira¢do, vozeado e ndo-vozeado. Na
respiragdo, o ar proveniente dos pulmdes passa livremente pela glote e pelas
cordas vocais, portanto ndo ha formacdo de som. Sons vozeados (como /u/
em azul, por exemplo?) sdo produzidos por uma excitagio quase periédica no
trato vocal, por isso existe uma frequéncia fundamental (pitch). Nos sons ndo-
vozeados (como /f/ em frequéncia, por exemplo) sdo gerados por um fluxo de
ar turbulento através de uma constri¢ao no trato vocal e, portanto, ndo hd uma

frequéncia fundamental associada.

10 pitch é definido pela ANSI (American National Standard Institute) como um atributo da
sensacdo auditiva ligado a frequéncia do estimulo sonoro (BLCACK!, ZO05)
2Aqui 0 o simbolo /. / indica um fonema, unidade basica da linguistica.
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Figura 5: Espectro de poténcia dos quadros m e m; aleatoriamente selecio-
nados.
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3.3 Medidas objetivas

Testar a qualidade de sinais processados com algoritmos de filtragem
para reducdo de ruido torna-se uma tarefa exaustiva se usarmos nossa au-
di¢do para verificar possiveis melhoras. Além disso, é comum que pessoas
tenham diferentes pontos de vista em relagdo ao que escutam, tornando esse
método bem impreciso. Visando padronizar essa tarefa, surgiram as medidas
objetivas, que procuram medir a qualidade e a inteligibilidade dos sinais de
voz. Algumas das medidas objetivas sdo mais adequadas para medir quali-
dade, outras, sdo mais indicadas para verificar a inteligibilidade. Esta sec@o

apresenta as medidas mais utilizadas e adequadas a cada necessidade.

3.3.1 Medida objetiva para qualidade

Dentre as medidas objetivas existentes, o PESQ é recomendado pela
Recomendagdo ITU-T P.862 (ittr=m, P00T) para avaliar a qualidade de voz
em aplicacdes de telefonia e € uma das mais complexas para calcular. Pou-
cos estudos (REERENDS &fall, 2004; BEERENDS: WIINGAARDEN: BUUREN, 20(5)
testaram essa medida para avaliar inteligibilidade (MA:HU: LOIZOU, 2009), po-
rém, uma alta correlacdo (r =~ 0,79) foi obtida para julgamentos de qualidade
subjetiva e de inteligibilidade para sinais processados por algoritmos de re-
dugdo de ruido (HU:LOIZOU, Z00R). O PESQ produz escores entre 1,0 e 4,5,

sendo que os valores altos indicam melhor qualidade.

3.3.2 Medida objetiva para inteligibilidade

Como explicado anteriormente, o PESQ pode servir também para a
avaliag@o de inteligibilidade. No entanto, sua correlacdo com a percepcio
subjetiva pode ndo ser elevada. Além desta medida, hd também outras espe-
cificamente designadas para esse propdsito. Dentre todas as medidas consi-

deradas (MA:HU: LOIZOU, P009), a que obteve melhor comportamento foi a
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media CSII baseada em coeréncia, devido a sua alta correlacdo com a inteli-
gibilidade. Estudos anteriores (KATES: AREHART, P00Y; AREHART et an, 2O07)
também indicam que h4 alta correlag@o tanto em qualidade de voz quanto em
inteligibilidade. Portanto, usaremos o CSII juntamento com o PESQ na avali-
acdo da inteligibilidade. O CSII produz escores entre 0 e 1, sendo que valores

mais altos indicam maior inteligibilidade.
3.4 Pré-processamento dos sinais de voz

Os algoritmos foram avaliados utilizando dois conjuntos de sinais de
voz. O Conjunto de Treinamento (CT), usado para determinar os parametros
de projeto, € composto por um total de 28 sinais de voz, sendo 14 sinais de voz
masculina e 14 sinais de voz feminina. O Conjunto de Valida¢do (SANTOS:AL!
cam, 1997) (CV), usado para avaliar desempenho estatistico, ¢ composto por
24 sinais de voz masculina e 24 sinais de voz feminina. Cada sinal foi gravado
a uma taxa de 22 kHz e depois reamostrado para 8 kHz. O sinais foram gra-
vados por dois locutores diferentes na mesma propor¢ao, como recomendado
pela ITU-T P.830 (iTt=m, MY96), em lingua Portuguesa, com duracdo média
de 8 segundos e compostos por sentengas foneticamente balanceadas. Tanto
os sinais quanto os ruidos foram filtrados utilizando o filtro IRS modificado,
descrito na ITU-T P.862 (rrt=m, Z0O0T), para simular a resposta em frequéncia
dos dispositivos de telefonia. O filtro foi aplicado a cada um dos sinais de voz
e a cada um dos sinais de ruido de forma independente. O sinal de voz limpo
foi normalizado utilizando o Nivel de Fala Ativa (Active Speech Level em
Inglés) de acordo com o método B da ITU-T P.56 (rrtr=m, 1993), para atingir
a especificacio de —27 & 1dBov®. Mais detalhes sobre esse procedimento
podem ser encontrados no Anexo Bl.

O Conjunto de Ruidos (smva, Z011) (CR) é composto por ruido de

3A medida dBov ¢ definida pela ITU-t como sendo a medida sonora méxima em decibéis
com respeito a uma palavra de 16 bits, ou seja, é a mdxima representagio referente ao nimero
de bits por palavra.
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estacdo de trem, ruido de ventilador, ruido de restaurante e ruido de aspirador
de p6, que foram gravados previamente em situagdes reais. Os sinais de ruido
foram adicionados ao sinais limpos com poténcias apropriadas para produzir
SNRs variando de +20 dB a —10 dB.

3.5 Escolha dos parametros de controle

Esta se¢do discute a escolha dos parametros N, Og, Amax € Amin que
determinam o comportamento da fungéo (@, m). O valor de A, utilizado
na Equacdo B3 serd empegado no pitch e suas N — 1 primeiras harmonicas.
Portanto, deve receber um valor tal que nao insira distorcdes ao sinal de voz.
Como visto na Se¢do IZTT, Ap,i, = 0,5 possui caracteristicas importantes em
frequéncia e, portanto, serd atribuido esse valor para todos os quadros. A es-
colha dos demais parametros € baseada em medidas objetivas para qualidade
de voz e inteligibilidade. N6s usamos PESQ (ITU-T P.862 para telefonia)
para avaliar qualidade da voz. Para avaliar a inteligibilidade, nds usamos o
CSII (MATHULOIZOU, 2009) devido a sua alta correlagdo com resultados sub-
jetivos. A fim de determinar o conjunto 6timo de pardmetros, definimos Apax,
como sendo o valor de Apax para o qual o PESQ e CSII atingem seus maiores

valores.

3.5.1 Influéncia de 6, em Ay,

A Figura B mostra um exemplo da varia¢do do valor do PESQ como
uma fungio de Apax para 6, = 125 e 0, = 245, N = 3 e para diferentes re-
lagoes sinal-ruido (SNR). Os valores de 6, € N foram escolhidos baseados
nos resultados de testes experimentais. Os resultados mostrados foram obti-
dos utilizando somente as sentengas de voz feminina do conjunto CT. Essas
curvas indicam que, para 0 PESQ, Anay, fica no intervalo (1,5;2,0). Re-
sultados semelhantes foram obtidos para sinais de voz masculina e também

considerando os dois casos juntos, para uma ampla faixa de rela¢des sinal-
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ruido. Entdo, é de se esperar que a escolha de Apax dentro desse intervalo
seja robusto a mudancas no tipo de voz (masculina ou feminina) ou na SNR.
Essa propriedade leva a reducéo de um grau de liberdade no projeto quando

utilizamos valores de Aax dentro do intervalo determinado.

281

Figura 6: Influéncia de o, em Apay, utilizando o indicador PESQ. Curvas
com marcadores: 6, = 125. Curvas sem marcadores: o, = 245. Sinal de voz
feminina.

3.5.2 Influéncia do nimero de harménicas usados para f3(wy,m)

A Figura [ mostra o PESQ como uma fun¢io de Apmax para o, = 245,
N =3 e N =5, e diferentes relacdes sinal-ruido. Novamente, esses valores
foram escolhidos experimentalmente para um bom desempenho. Esses re-
sultados foram obtidos utilizando segmentos de voz feminina, mas resultados
semelhantes foram obtidos para ambos os sexos. Note que o intervalo de
valores de Apmax para o qual o PESQ € maximizado é basicamente o mesmo

verificado na Figura B, independentemente da SNR.
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281

Figura 7: Influéncia de N em A,y utilizando o indicador PESQ. Curvas com
marcadores: N = 5. Curvas sem marcadores: N = 3. Sinal de voz feminina.

3.6 Superficies de desempenho

As superficies de desempenho mostram os valores do PESQ e do CSII
em funcdo dos pardmetros Amax € N. Essas curvas foram geradas utilizando
o conjunto CT. Utilizando este conjunto, os sinais foram filtrados com os al-
goritmos de Wiener convencional (AWC) e algoritmo de Wiener proposto
(AWP). Para cada sinal de voz, variamos o parimetro Ap.x no intervalo
0,5 < Amax < 2,5 e aplicamos o filtro com o respectivo pardmetro. Com
esses resultados, aplicamos a cada sinal os algoritmos CSII e PESQ para ob-
termos os respectivos indices. Finalmente, foi feita a média dos indices para
cada caso.

Apesar do procedimento ser simples, o esforco computacional é bas-
tante elevado. Elevado ndo somente pelo cdlculos efetuados pelos algoritmos
em si, mas principalmente pelos calculos executados pelas rotinas matemati-
cas que calculam os indices CSII e PESQ. Somando a isso, ainda foram feitas
as médias e desvios para cada sinal de voz utilizando todas as combinagdes

dos parametros varidveis. Os programas em Matlab encontram-se no Anexo



3.6 Superficies de desempenho 37

@A e os detalhes de implementacdo no Anexo B.

3.6.1 Ruido branco

Os resultados reportados na Se¢do B3 mostram uma baixa sensibili-
dade do PESQ em relag@o ao valor de 6,. O mesmo, porém, ndo pode ser dito
sobre a sensibilidade de Ap.x em relacio ao valor de N. Para melhor estudar-
mos a influéncia de N sobre Apax €, consequentemente, sobre a qualidade de
voz e a inteligibilidade, tracamos as superficies de desempenho utilizando os
indicadores PESQ e CSII como fungdes de N e Apax. Essas superficies sao
mostradas, respectivamente, nas Figuras B e @.

A Figura mostra a vista tri-dimensional da superficie de desem-
penho gerada com o indicador PESQ para SNR=2 dB. A partir da vista late-
ral apresentada na Figura B(B]), podemos facilmente determinar o valor de N
que maximiza o PESQ nesse caso, que ¢ N = 3. Observando a Figura B(c],
concluimos que para este valor N o valor correspondente para Ay, € de
Amax ~ 1,5. Verificamos experimentalmente que esses valores 6timos nao
mudam significativamente para SNRs variando no intervalo de -10 dB a
20 dB.

A Figura mostra a vista tri-dimensional da superficie gerada com
o indicador PESQ para SNR=2 dB. A Figura mostra que a inteligibi-
lidade é maximizada com Amax = 0,8. Procurando por esse valor na Fi-
gura P(c], vemos que ao longo desta linha a maxima inteligibilidade é dada
por N = 3. E importante salientar que Apqax = 0,5 representa tanto o nivel de
inteligibilidade (CSII) quanto a qualidade (PESQ) atingida pelo AWC, o qual
utiliza um valor constante 3 = 0, 5.

Combinando os resultados das Figuras 8 e B, verificamos que ha uma
relagdo de compromisso no projeto destes pardmetros. Entretanto, mesmo
com o valor de Ap,x = 1,5 sugerido pela maximizacido do PESQ, juntamente

com N = 3, o valor correspondente de CSII serd equivalente aquele prove-
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niente do algoritmo convencional (ver Figura P(b]). Portanto, qualquer Amax
no intervalo (0,5;1,5) resultard em uma inteligibilidade tdo boa quanto, ou
melhor do que aquela obtida utilizando o algoritmo Wiener convencional.
Embora as superficies mostradas sejam para SNR = 2 dB, verificamos que
esses valores dos parimetros de projeto levam a resultados semelhantes ? para

SNRs no intervalo descrito neste estudo.

3.6.2 Ruidos reais

Até agora consideramos somente sinais de voz corrompidos por ruido
branco. Para esse caso, o algoritmo proposto provou ter um bom desempe-
nho. Uma avaliagdo mais realista requer a aplicagdo do algoritmo proposto a
sinais de voz corrompidos por ruidos reais. Para isto, usamos vdrios tipos de
ruido, como por exemplo ruido de restaurante, ruido de ventilador, ruido de
uma estagdo de trem, ruido de rua movimentada e também ruido de aspirador
de p6. Como as superficies de desempenho dos diversos casos t€ém comporta-
mentos semelhantes, como exemplo a superficie para ruido de ventilador. As

demais superficies sdo apresentadas no Anexo 0.

3.6.2.1 Ruido de ventilador

Analisando os sinais corrompidos com ruido de ventilador, podemos
ver que as superficies de desempenho apresentam comportamento semelhante
ao do caso do ruido branco. Considerando a superficie de desempenho utili-
zando PESQ, podemos concluir que o valor 6timo para o nimero de harmoni-
cas é N =3 como pode ser observado na Figura [[0(b]). A Figura mostra
a vista lateral da superficie que evidencia a maximizag@o de Ap,x. Conforme
mostrado nesta vista, podemos concluir que o valor 6timo € Apay, ~ 1,5. O
comportamento mais geral do algoritmo proposto, considerando o PESQ, é

apresentado através da vista tri-dimensional na Figura [[0(a].

4Uma comparagio para outras SNRs estd presente na Secio B
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Agora, faremos uma anélise da inteligibilidade através da superficie de
desempenho utilizando o CSII. Esta andlise serd feita utilizando a Figura [l
A Figura apresenta o comportamento geral do algoritmo proposto atra-
vés da vista tri-dimensional. Podemos concluir através da Figura que
CSII apresenta valor médximo em Apax, = 0,8. Na Figura vemos que
o niimero de harmodnicas 6timo é N = 3. Com esses resultados, vemos que
os valores de Apax, € diferente para CSII e PESQ. Entdo, devemos escolher
um valor intermedidrio para obtermos o melhor resultado de inteligibilidade

e qualidade de voz.

3.7 Comparacdo dos melhores casos

As superficies de desempenho nos deram um boa no¢do do comporta-
mento do algoritmo ao alterarmos os parametros de controle. Através delas
pudemos concluir que na média N = 3 é o melhor pardmetro para o nimero
de harmonicas.

Para fazermos uma andlise mais direcionada, agrupamos todas as cur-
vas com N = 3 com diferentes SNRs para cada tipo de ruido abordado no
estudo. Para deixar mais claro, vamos pegar como exemplo a Figura
referente ao ruido de ventilador. Para cada SNR estudada, selecionamos as
curvas com N = 3 e agrupamos em um tnico grafico que mostra como Apax
varia de acordo a SNR. O mesmo se aplica aos demais ruidos e estende-se aos
indicadores PESQ e CSII. Essas curvas sdo mostradas nas Figuras [ e [3.

Podemos ver na Figura [ que as curvas atingem seus maximos em
torno de Apmax = 0,8. O mesmo vale para o indicador PESQ (Figura [3) no
intervalo de 20 dB a 10 dB. No entanto, abaixo de 2 dB, as curvas do indicador
PESQ atingem Apax, em valores bem maiores. Além disso, o comportamento
destas curvas varia dependendo da SNR. Em SNRs altas o intervalo onde ha
de ganho em inteligibilidade é mais estreito. Por exemplo, Apax =~ 0,8, mas

a medida que a SNR tende a valores menores, o intervalo de ganho em inte-
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ligibilidade é mais amplo e inicia em um valor de Ap,x um pouco maior. Em
SNRs baixas, quanto maior o valor de Ap,x maior serd a atenuacgao do filtro,
levando a uma boa diminui¢@o do ruido residual no sinal filtrado. Isto se deve
ao fato do filtro de Wiener paramétrico elevar a atenuagdo quando a SNR ¢é
baixa e reduzir quando a SNR ¢ alta. Embora para SNRs acima de 10 dB o
ganho do filtro de Wiener tenda para 0 dB, ainda hd uma pequena variagdo de
ganho. Somado a isso, cada quadro possui em média um valor fixo, porém,
para cada bin de frequéncia hd uma SNR maior ou menor, levando a atenu-
acoes diferentes, ou seja, diferentes pontos em cima da curva de atenuacao
(ver Figura I(B)). Essa soma de fatores se traduz em uma variacdo de qua-
lidade bem visivel no PESQ. Subjetivamente, percebemos uma boa melhora
até Apmax = 1 e a partir dai o sinal comeca a sofrer distor¢des. O que pode-
mos concluir € que embora o grifico do PESQ, para SNR elevadas, indique
Amax, > 1, testes subjetivos provam que acima deste valor a inteligibilidade é
prejudicada. Como estamos focando na inteligibilidade, Apax deve ser menor
que 1, como podemos verificar pelo indicador CSII (ver Figura [2). Os casos
apresentados sdo uma média entre os sinais de voz masculina e feminina, no
entanto, podemos ver separadamente cada um dos casos no Anexo O.

O valor de Ay, foi determinado apés diversos experimentos subje-
tivos. Notamos em testes subjetivos que ao exceder o valor de Apax, com o
indice CSII, ha considerdvel perda de inteligibilidade. Como nosso foco é
maximizar a inteligibilidade, usaremos Apax = 0,8. Apesar desse valor ndo
ser 0 Amax, pelo indice PESQ, utilizando Apmax = 0,8 obtemos um grande
ganho em qualidade subjetiva em relacdo ao AWC. Baseado nos testes, con-
cluimos que um bom compromisso entre qualidade e inteligibilidade € obtido
com Apax = 0,8, Anin = 0,5 ¢ N = 3. Esses valores serdo usados nos testes
estatisticos da Se¢do B, exceto quando mencionado o contrério.

Neste capitulo apresentamos uma modificacdo do parAmetro 3 para o

filtro de Wiener paramétrico. Normalmente 3 é um escalar e é empregado
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para toda a banda de frequéncia e constante para todos os quadros de voz pro-
cessados. Como a modifica¢do proposta, f é agora uma fungéo pitch e com
isso € possivel empregar uma atenuacio diferente para cada bin de frequén-
cia que varia de quadro para quadro. Resultados preliminares mostraram a
potencialidade na nova técnica para diferentes tipos de ruido e SNRs.

No préximo capitulo, faremos uma andlise mais detalhada de desem-
penho do algoritmo proposto utilizando testes estatisticos. A avalia¢do esta-
tistica é primordial para garantir que, na média, teremos resultados superio-
res ao algoritmo convencional. Esta avaliagcdo serd baseada nos indicadores

PESQ e CSII através do teste-t.
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4 RESULTADOS

Como referéncia para maxima inteligibilidade, nés aplicamos a restri-
¢do (I24) ao algoritmo de Wiener usando (B). Este algoritmo sera referido
como Algoritmo de Wiener com Restricdo (AWR).

A Figura representa o espectro de poténcia de um quadro
“ideal”, com trés picos grandes nas trés primeiras harmodnicas e baixa energia
no restante do espectro. A fungéo de atenuacdo B(@y,m) com Ay, = 0,5 e
Amax = 1,0 também € mostrada. Nesse caso, tanto o algoritmo tradicional
quanto o proposto apresentam resultados semelhantes como era de se espe-
rar, ja que ndo hd componentes indesejadas em altas frequéncias. A Figura
[[4(6) mostra um outro quadro mais comum no qual o algoritmo de Wiener
convencional preserva componentes erroneos de alta frequéncia devido a sua
baixa atenuacdo nessas frequéncias. O algoritmo proposto, por outro lado,
proporciona uma atenuagdo mais elevada para as componentes indesejaveis
em altas frequéncias. Idealmente, esses picos indesejaveis seriam total-
mente removidos se (Z34) pudesse ser usado. O método proposto remove
ou atenua drasticamente esses picos, levando a resultados praticos muito
proximos aqueles obtidos utilizando (Z34). Como o algoritmo proposto
emprega uma atenuacio mais elevada nas frequéncias altas, é possivel que
alguma informacdo importante seja perdida. Por outro lado, a remocao
deste picos aleatoriamente espacados que mudam de lugar de quadro para
quadro proporciona uma redu¢@o do ruido musical e também um aumento da

inteligibilidade.

4.1 Avaliag¢do do desempenho estatistico

A avaliacio estatistica do desempenho foi conduzida aplicando as me-
didas objetivas PESQ e CSII nos 48 sinais de voz pertencentes ao CV. Essas

medidas foram aplicadas com o objetivo de comparar os resultados do pro-

49
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cessamento dos com o algoritmo convencional e com o algoritmo proposto.
Os parametros utilizados no algoritmo proposto foram N = 3 € Apax = 0.8,
com base nas conclusdes obtidas no Capitulo B. Dentre os testes estatisti-
cos disponiveis para comparar conjuntos de dados, o teste-t foi utilizado por
sua simplicidade, confiabilidade e também por ser recomendado pela ITU-
T P.835 (iri=m, 2003). Os resultados sdo baseados em um teste-t unilateral
pareado a 5 % de significancia. Foram testados os dois casos, a direita e a
esquerda para verificar tanto um ganho significativo (indicado pelo simbolo

(T3]

“+7), quanto uma perda significativa (indicado pelo simbolo “-”) de desem-

penho. Os casos em que nao hd ganho nem perda significativa, sdo usado o

9

indicado pelo simbolo “=". Os resultados foram obtidos utilizando todos os
sinais de voz. Portando, obtivemos valores de PESQ e CSII médios conside-
rando sinais de voz masculina e feminina.

A avaliacdo foi dividida em duas partes, sendo elas separadas pelo tipo
de VAD utilizado. Na primeira parte, faremos uma avaliag@o estatistica com o
mesmo VAD ideal utilizado nas superficies de desempenho para mostrar um
resultado de referéncia, ou seja, quao bem o algoritmo proposto ird desempe-
nhar se tivermos um VAD que funcione sem erros. Na segunda parte, utiliza-
remos um VAD real, o bem conhecido VAD baseado em modelo estatistico
(SOHN:KIM:SUNG, T999), para detectar a presenca de voz tanto no algoritmo
convencional, como no algoritmo proposto. Adotaremos como valores pa-
drdo para os testes estatisticos realizados os pardmetros N =3 € Aqax = 0,8,

exceto quando valores diferentes forem explicitamente especificados.

4.1.1 Escolha do teste estatistico

Para avaliar o desempenho do algoritmo proposto, foi feita uma ana-
lise estatistica com as pontuagdes obtidas pelo PESQ, tanto para o algoritmo
Wiener tradicional quanto para o proposto. O teste estatistico € necessario

para avaliar se houve um ganho significativo em desempenho quando compa-
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rado ao algoritmo convencional.

H4 uma grande quantidade de testes estatisticos para esse fim. Um
teste frequentemente empregado, e que € sugerido na recomendagdo ITU-T
P.835 (rTir=m, 20073) € o teste-t. Um caso especial do teste-t para duas amostras
¢ o teste-t pareado. Isto ocorre quando as duas populacdes de interesse sdo
coletadas em pares. Ou seja, cada par de observacdes é gerado sob condi-
¢des homogéneas, mas essas condi¢des podem variar de um par para o outro
(MONTGUMERY: RUNGER, 2003). Isto ocorre, por exemplo, quando as diferen-
tes populagdes resultam da aplicagdo de algoritmos diferentes a um mesmo
sinal ruidoso. Portanto, o procedimento do teste consiste em analisar as dife-
rencas das médias das pontuacdes PESQ/CSII.

Dentre os cendrios possiveis temos: Algoritmos proposto e conven-
cional ndo apresentam diferenca significativa, Algoritmo proposto significa-
tivamente melhor do que o algoritmo tradicional e vice-versa. Para avaliar
esses cendrios vamos primeiramente avaliar se hd diferenca estatistica signi-
ficativa através do teste-t bilateral, onde (| representa a média da pontuacio
PESQ/CSII para o algoritmo convencional e i, representa a média de pontu-

acdo PESQ/CSII para o algoritmo proposto:

H:wm = 4.1
Hyo:pp # Mo, (4.2)

no entanto, esse teste somente nos da a informagéo se os algoritmos sio sig-
nificativamente diferentes ou no.

Como queremos determinar se o algoritmo proposto € significativa-
mente melhor do que o convencional, devemos utilizar o teste unilateral e

utilizar as hipéteses
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Hi:m—w < 0 4.3)
Hy:phu—pp = 0 4.4)

Assim utilizaremos a parte esquerda do teste unilateral para verificar
se a média de pontuacdo PESQ/CSII para o algoritmo proposto € significati-
vamente maior que o algoritmo convencional.

Para verificar se a média de pontuacdo PESQ/CSII para o algoritmo
proposto € significativamente menor que o algoritmo convencional utilizamos

as hipéteses:

Hyo:p—pp > 0 4.5)
Hy:ph—pp = 0. (4.6)

4.2 VAD ideal

Os resultados apresentados a seguir foram gerados com os sinais pro-
cessados pelos algoritmos proposto e convencional utilizando o VAD ideal a
fim de estabelecermos uma referéncia de desempenho quando o VAD real for
aplicado na secdo posterior. Os teste foram realizados com diferentes tipos

de ruidos para uma melhor caracterizacdo do desempenho dos algoritmos.

4.2.1 Ruido branco

Os resultados do teste-t para ruido branco sdo mostrados na Figura
[ para os indicadores PESQ e CSII. Conforme podemos ver, os resultados
indicam ganho tanto em qualidade do sinal quanto em inteligibilidade para
praticamente todas as SNRs testadas. A tnica excegdo ocorre para o valor
do CSII em 20 dB. Nesse caso, a diferenca de desempenho para ambos os

algoritmos € estatisticamente insignificante.
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Figura 15: Teste-t para sinais de voz masculina e feminina corrompidos por
ruido branco gaussiano filtrados pelos algoritmos AWC e AWP, utilizando os
indicadores PESQ (a) e CSII (b).

4.2.2 Ruido de ventilador

A Figura [[8 mostra os resultados do teste-t para ruido de ventilador.
Como a superficie de desempenho nesse caso € muito parecida com a superfi-
cie do caso de ruido branco, espera-se que os testes estatisticos também indi-
quem melhorias significativas. E ficil de ver que obtivemos melhorias tanto
em inteligibilidade quanto em qualidade do sinal, como esperado. Podemos
ver que os valores do CSII em 20 dB apresentam o mesmo valor médio. No

entanto, como o desvio € menor conseguimos um resultado melhor.

4.2.3 Ruido de aspirador de pé

A Figura [ mostra os resultados para para ruido de aspirador de pé.
Através dela, podemos verificar uma melhora significativa em todos os casos,
exceto para o CSII em 20 dB. Para essa SNR, os dois algoritmos considerados

apresentam desempenhos estatisticamente semelhantes.
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Figura 16: Teste-t para sinais de voz masculina e feminina corrompidos por
ruido de ventilador filtrados pelos algoritmos AWC e AWP, utilizando os in-
dicadores PESQ (a) e CSII (b).
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Figura 17: Teste-t para sinais de voz masculina e feminina corrompidos por
ruido de aspirador de p6 filtrados pelos algoritmos AWC e AWP, utilizando
os indicadores PESQ (a) e CSII (b).
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4.2.4 Ruido de estacdo de trem

Analisando a Figura [[8(a}, podemos ver que na faixa de 2 dB a -5 dB
o algoritmo proposto levou a um melhor desempenho pelo indice PESQ. Os
resultados foram ligeiramente piores para 20 dB e 15 dB, e equivalentes para
as demais SNRs. Ja a Figura [[8(b) mostra que o algoritmo proposto levou
a uma grande melhora na inteligibilidade, exceto para para 20 dB e 15 dB,
casos em que o desempenho foi equivalente. Através de testes subjetivos
concluimos que mesmo nos casos em que a qualidade (medida pelo PESQ) é
inferior, os sinais sdo mais agraddveis de escutar. Acreditamos que isso seja
devido a menor quantidade de ruido musical.
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[JAlgoritmo proposto [JAlgoritmo proposto

csll

®720d8 1508 1048 2d8__0d8 -2dB -5dB -10dB O 2008 1548 1048 208 0dB 248 -5B -10dB
SNR SNR

(a) PESQ (b) CSII

Figura 18: Teste-t para sinais de voz masculina e feminina corrompidos por
ruido de estac@o de trem filtrados pelos algoritmos AWC e AWP, utilizando
os indicadores PESQ (a) e CSII (b).

4.2.5 Ruido de restaurante

Analisando a Figura notamos desempenho equivalente no inter-
valo de [20,2] dB. Porém, fora deste intervalo o desempenho do algoritmo
proposto foi ligeiramente inferior. Apesar desses resultados negativos, a inte-

ligibilidade é aumentada significativamente entre [10, —10] dB e é equivalente



4.3 VAD real 57

em 20 dB e 10 dB, conforme podemos observar na Figura [9(b]. Subjetiva-
mente, podemos notar nitidamente a melhora na inteligibilidade, bem como

a reducgdo do ruido musical.

[l Algoritmo convencional [l ~lgoritmo convencional
[JAlgoritmo proposto [JAlgoritmo proposto

csi

20dB 15dB 10dB 2dB  0dB -2dB -5dB -10dB 20dB 15dB 10dB 2dB  0dB -2dB -5dB -10dB
SNR SNR

(a) PESQ (b) CSIT

Figura 19: Teste-t para sinais de voz masculina e feminina corrompidos por
ruido de restaurante filtrados pelos algoritmos AWC e AWP

4.2.6 Ruido de rua movimentada

Analisando a Figura P0(a], podemos ver que a qualidade do sinal pro-
cessado com o algoritmo proposto ficou significativamente melhor ou igual
ao algoritmo convencional exceto para 15 dB e —10 dB. Os algoritmos tive-
rem desempenhos equivalentes para 20 dB e 15 dB, e para as demais SNRs
a inteligibilidade proporcionada pelo novo algoritmo foi bem melhor. Esses

resultados foram comprovados subjetivamente.

4.3 VAD real

Os resultados apresentados na se¢@o anterior indicam o potencial do
algoritmo proposto, uma vez que foram obtidos usando um VAD ideal. Nesta
se¢do apresentaremos os resultados na situacao mais prética, ou seja, com um

VAD real. Os resultados sdo apresentados da Figura I até a Figura P8 para
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[l ~igoritmo convencional [l Algoritmo convencional
45 [JAlgoritmo proposto [JAigoritmo proposto

csi

0
20dB 15dB 10dB 2dB  0dB -2dB -5dB -10dB 20dB8 15dB 10dB 2dB  0dB -2dB -5dB -10dB
SNR SNR

(a) PESQ (b) CSII

Figura 20: Teste-t para sinais de voz masculina e feminina corrompidos por
ruido de rua filtrados pelos algoritmos AWC e AWP

os mesmos ruidos tratados anteriormente. Comparando cada caso desta se¢ao
com os respectivos casos da Secao B, notamos que o bom funcionamento do
VAD ¢ um fator importante no desempenho do algoritmo proposto, principal-
mente em baixa SNR. Apesar de o algoritmo proposto geralmente apresentar
um desempenho inferior (quando comparado com o caso do VAD ideal) na
qualidade do sinal, a inteligibilidade quase ndo € afetada, levando a resultados
tao bons quanto no caso ideal. Obviamente, a qualidade do sinal é importante.
Porém, mesmo com a qualidade afetada negativamente pelo desempenho do
VAD, notamos uma maior facilidade de compreender as sentengas pronunci-
adas nos testes subjetivos. De qualquer modo, a maior parte dos algoritmos
de reducdo de ruido sofre com o baixo desempenho dos VADs em baixa SNR
e com a presenca de ruidos ndo estaciondrios. Com a evolugdo dos algorit-
mos de deteccdo de voz, a tendéncia serd a de melhoria de desempenho dos
algoritmos de reducdo de ruido, incluindo o proposto neste trabalho.

Nesta secdo, fizemos a andlise estatistica incluindo também os sinais
de voz ruidosos sem qualquer processamento. Isso foi feito para termos os es-

cores de PESQ e CSII também para os sinais sem processamento para servir
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de referéncia. Esses dados adicionais s@o importantes, pois com eles é pos-
sivel determinar se realmente vale a pena aplicar os algoritmos de reducao
de ruido nos sinais ruidosos (para uma determinada SNR) ou deixa-los sem
qualquer processamento. Esta andlise ¢ feita para o indicador PESQ como
também para o indicador CSII.

Esta andlise foi feita em dois pares: Sinais sem processamento jun-
tamente com AWC e sinais sem processamento com AWP. Ou seja, primei-
ramente aplicamos o teste-t aos sinais sem processamento juntamente com
os sinais aplicando o AWC. Posteriormente, aplicamos o teste-t aos sinais
sem processamento juntamente com os sinais aplicando o AWP. Desta forma,
quando for estatisticamente melhor (5 % de significancia) deixar os sinais
sem qualquer processamento, ou seja, sem aplicar qualquer técnica de redu-
¢a0 de ruido (AWC ou AWP), este caso serd identificado com uma flecha em
cima de cada barra, para a SNR e tipo de ruido aditivo considerado.

Conforme podemos observar, hd somente um caso onde é estatisti-
camente melhor deixar os sinal sem processamento: ruido de restaurante.
Mesmo assim, isso s6 verdade considerando o indicador PESQ e SNR abaixo
de 2 dB. Entretanto, considerando a inteligibilidade, é sempre melhor aplicar
o AWC ou AWP aos sinal ruidosos. Isso é coerente com a andlise subjetiva
feita em laboratdrio, onde foi possivel perceber um ganho de inteligibilidade

para todas as SNRs consideradas nesse trabalho.
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Figura 21: Teste-t para sinais de voz masculina e feminina corrompidos por
ruido branco gaussiano filtrados pelos algoritmos AWC e AWP
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(2) PESQ (b) CSII

Figura 22: Teste-t para sinais de voz masculina e feminina corrompidos por
ruido de ventilador filtrados pelos algoritmos AWC e AWP
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15
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Figura 23: Teste-t para sinais de voz masculina e feminina corrompidos por
ruido de aspirador de p¢ filtrados pelos algoritmos AWC e AWP

15
5 [l Algoritmo convencional [l Algoritmo convencional
.5 [JAlgoritmo proposto [JAIgoritmo proposto
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Figura 24: Teste-t para sinais de voz masculina e feminina corrompidos por
ruido de estacdo de trem filtrados pelos algoritmos AWC e AWP
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Figura 25: Teste-t para sinais de voz masculina e feminina corrompidos por
ruido de restaurante filtrados pelos algoritmos AWC e AWP
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Figura 26: Teste-t para sinais de voz masculina e feminina corrompidos por
ruido de rua filtrados pelos algoritmos AWC e AWP
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Este trabalho propds uma modifica¢do na fun¢do de ganho do filtro de
Wiener para redugao de ruido em sinais de voz. Um novo pardmetro adapta-
tivo dependente da frequéncia (fungio do pitch) foi proposto para substituir
o parAmetro 3 constante empregado no algoritmo convencional. O algoritmo
proposto enfatiza as componentes espectrais em torno do pitch e de suas pri-
meiras N — 1 harmdnicas. As componentes de frequéncia distantes do pirch
e de seus multiplos recebem maior atenuagdo. Em comparagdo com o algo-
ritmo convencional utilizando testes estatisticos, o algoritmo proposto apre-
sentou uma melhora significativa de 5% nos indicadores PESQ e também
CSII para a maioria dos casos testados.

Testes feitos utilizando um VAD ideal servem de referéncia tedrica e
de indicativo da potencialidade do novo algoritmo. Nestes testes, a inteligibi-
lidade teve desempenho significativamente superior para a maioria das SNRs
consideradas. Obviamente, dependendo do ruido aditivo presente nos sinais
de voz tivemos desempenhos um pouco diferenciados. Quando utilizamos
um VAD real, houve uma perda de desempenho esperada em praticamente
todos os casos. Porém, na maioria dos casos ainda conseguimos resultados
significativamente superiores aos obtidos usando o algoritmo de Wiener con-
vencional.

Notamos ainda que encontrar um meio termo entre qualidade e inte-
ligibilidade € uma tarefa dificil. No entanto, em muitas aplicagdes a inteli-
gibilidade é de suma importincia. Nessas aplica¢des, geralmente € aceitavel
sacrificar um pouco a qualidade se a inteligibilidade puder ser melhorada. Em
nosso trabalho, buscamos fazer exatamente isso, ou seja, encontrar o melhor
conjunto de pardmetros para o algoritmo proposto de tal forma que a inteligi-
bilidade seja maximizada.

A partir das superficies de desempenho, foi possivel selecionar um nu-
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mero médio de harmdnicas N tal que o desempenho médio seja maximizado
no sentido da inteligibilidade. Uma melhoria de desempenho pode ainda ser
obtida com uma melhor estima¢@o do nimero ideal de harmdnicas a serem

mantidas para cada quadro.
5.1 Sugestdes para continuacio do trabalho

Como vimos, o algoritmo proposto no presente trabalho provou ter um
bom ganho tanto em inteligibilidade quanto em qualidade de voz. Consegui-
mos esse objetivo aplicando um ganho diferente na parte do espectro do sinal
onde se encontra a maior parte da energia relevante do sinal de voz. No en-
tanto, fizemos isso selecionando um nimero médio das harmodnicas de cada
quadro de voz processado.

Esse resultado pode ser melhorado ainda mais selecionando um nu-
mero diferente de harmonicas para cada quadro. Esse nimero pode variar de
duas a trés harmonicas ao longo de cada quadro do sinal. Se essa distin¢do for
feita para cada quadro, por exemplo através de um limiar ou de um estimador,
podemos reduzir ainda mais as distor¢des inseridas no sinal voz e filtrar ainda
mais as harmdnicas indesejdveis que contém ruido.

Além disso, como mencionado ao longo do trabalho, para quadros
ndo-vozeados o algoritmo que estima o valor do pitch retorna uma valor bem
pequeno, fazendo com que § — 1 para a maior parte do espectro no quadro
processado. Se um discriminador de quadros vozeados/ndo vozeados for uti-
lizado, podemos empregar um valor de 8 menor, como por exemplo 0,5. Esse
seria o valor ideal, ja que esse € o caso especial do filtro de Wiener paramé-

trico e possui boas propriedades espectrais para o sinal.
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ANEXO A - PROGRAMAS UTILIZADOS

Algoritmo A.1: Algoritmo de Wiener Proposto

1 function wiener_as_proposed3_realVAD(filename,

outfile, L_align,max_att ,mult)

% Implements the Wiener filtering algorithm based

on a priori SNR estimation [1].

% Usage: wiener_as(noisyFile, outputFile)
)
% infile - noisy speech file in .wav format
% outputFile - enhanced output file in .wav
format
11 %
% Example call: wiener_as(’sp04_babble_snl0.wav

’,%0out_wien_as.wav’);

% References:
% [1] Scalart, P. and Filho, J. (1996). Speech

enhancement based on a priori

yA signal to noise estimation. Proc. IEEE Int.
Conf. Acoust. , Speech, Signal
% Processing, 629-632.

% Authors: Yi Hu and Philipos C. Loizou

21 % Copyright (c) 2006 by Philipos C. Loizou
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41

% $Revision: 0.0 $ $Date: 10/09/2006 $

if nargin<2
fprintf (’Usage: wiener_as(noisyfile.wav,outFile.
wav) \n\n’);
return;

end

hhhhhhtttthtthtlthhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhh

[noisy_speech, fs, nbits]= wavread( filename) ;

% set parameter values

last_harm = false;

beta = 0.002;

mu= 0.98; ’ smoothing factor in noise spectrum
update

a_dd= 0.98; 7 smoothing factor in priori update

eta= 0.18; 7, VAD threshold %%original

%eta= 10.0; % VAD threshold

frame_dur= 40; ) frame duration (ms)

L= frame_dur* fs/ 1000; J L is frame length (160
for 8k sampling rate)

hamming_win= hamming( L); ’ hamming window

U= ( hamming_win’* hamming_win)/ L; 7 normalization

factor
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% first 120 ms is noise only

len_120ms= fs/ 1000* 120;

% first_120ms= noisy_speech( 1: len_120ms) .*
% (hann( len_120ms, ’periodic?’))’;
first_120ms= noisy_speech( 1: len_120ms);

Ymax_att = 1.0;
min_att_def = 0.5;

min_att = min_att_def;

min_att_prev = max_att;

%mult = 3;

) =============now use Welch’s method to estimate

power spectrum with

% Hamming window and 50% overlap

nsubframes= floor( len_120ms/ (L/ 2))- 1; 7 50%
overlap

noise_ps= zeros( L, 1);

n_start= 1;

for j= 1: nsubframes
noise= first_120ms( n_start: n_start+ L- 1);
noise= noise.* hamming_win;
noise_fft= fft( noise, L);
noise_ps= noise_ps+ ( abs( noise_fft).~ 2)/ (L*
U);
%noise_ps = noise_ps / max(noise_ps); %
normalize vector
n_start= n_start+ L/ 2;
end

noise_ps= noise_ps/ nsubframes;
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% number of noisy speech frames

lenl= L/ 2; % with 50% overlap

nframes= floor( length( noisy_speech)/ lenl)- 1;
81 n_start= 1;

vad_decision = zeros(nframes,h1);
for j= 1: nframes
noisy= noisy_speech( n_start: n_start+ L- 1);

noisy = noisy.* hamming_win;

noisy_fft = fft( noisy, L);
noisy_ps = ( abs( noisy_fft).~ 2)/ (Lx*x U);

min_att = 0.3*min_att + O0.7*min_att_prev;
min_att_prev = min_att;
if (j== 1) J initialize posteri

posteri= noisy_ps./ noise_ps;
posteri_prime= posteri- 1;
posteri_prime( posteri_prime< 0)= 0;

priori= a_dd+ (l1-a_dd)* posteri_prime;

101 else
posteri= noisy_ps./ noise_ps;
posteri_prime= posteri- 1;
posteri_prime( posteri_prime< 0)= 0;
priori= a_dd* (x_hat_ps_prev)./
noise_ps_prev +

(1-a_dd)* posteri_prime;
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end

111 % ============ voice activity detection pg 544

Loizou book

sigma_k = (1./(1+ priori)) .* exp(posteri.*
priori./ (1+ priori));

vad_decision(j)= sum( loglO(sigma_k))/ L;

if (vad_decision(j)< eta)
% noise only frame found
noise_ps= mux* noise_ps+ (1- mu)* noisy_ps;
min_att = max_att;

vad( n_start: n_start+ L- 1)= 0;

else
121 vad( n_start: n_start+ L- 1)= 1;
min_att = min_att_def;
end
% ===end of vad ===

% hhhhhhh%%h%h Pitch Detection for each Frame
Tt bt bttt hots
[*,f0_value,”,”] = shrp(mnoisy,fs,[50 550],

frame_dur) ;

beta_norm = beta_gaussian_multiple2(fO_value, L
, 245, fs, mult, last_harm,max_att,min_att)

J .
>

131 Tttt htohtottototolotoholoholohohtthththhhhhhhhhhhshsh s h
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G= ( priori./ (1+ priori)) . beta_norm; J gain

function

x_hat = noisy_fft.* G;
x_hat_ps = abs(x_hat) . 2/(L*U);

enhanced= ifft( x_hat, L);

if ( j==1)
141 enhanced_speech( n_start: n_start+ L/2- 1 )

enhanced( 1: L/2);
else

enhanced_speech( n_start: n_start+ L/2- 1 )

overlap+ enhanced( 1: L/2);

end

overlap= enhanced( L/2+ 1: L );

n_start= n_start+ L/2;

151 noise_ps_prev = noise_ps;

x_hat_ps_prev = x_hat_ps;

end

enhanced_speech( n_start: n_start+ L/2- 1)= overlap

B

if (L_align == true)
run_enh_LA (enhanced_speech,fs, nbits); Jrun

level ajustment on enhanced signal
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end
max_mod = max( abs( enhanced_speech));
if max_mod >= 1
enhanced_speech = 0.99*%(enhanced_speech/max_mod
)

end

wavwrite ( enhanced_speech, fs, nbits, outfile);

Algoritmo A.2: Funcio para gerar 3(wy)

function fun = beta_gaussian_multiple2(pitch, L,
sigma, fs, mult,last_harmonic , max_att,

min_att)

if nargin < 7
max_att = 0.5;
min_att = 0.1;

end

if nargin < 8

min_att = 0.1;
9 end
L = L/2;
fs = fs/2;
f = zeros(mult,L);

for k=1:(mult)
f(k,:) = beta_gaussian(pitch*k, L, sigma, fs,1,
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19

0); % generate only positive part of Beta
end
fun = 1;
for k = 1:mult
fun = f(k,:).* fun; % generate only positive
part of Beta

end

if (last_harmonic)

last_h = (fix(fs/pitch-1))*pitch;

fun = fun .* beta_gaussian(last_h, L, sigma, fs
, 1, 0);
end
fun = (fun*(max_att-min_att) + min_att);
fun = simetricBeta(fun); 7 generate full Beta
end
function fun = simetricBeta(fun)

fun = [fun fliplr (fun)];

end

function fun = beta_gaussian(pitch, L, sigma, fs,

max_att, min_att)

if nargin < 5
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max_att = 0.5;

min_att = 0.1;
end
49 if nargin < 6
min_att = 0.1;
end
X = linspace(0,fs,L); Jgenerates a vector X of L

points linearly spaced
%between and including O

and fs
mu = pitch; %frequency [Hz]
pico = 1/(sqrt(2*pi*sigma~2));
59 Y = normpdf (X,mu,sigma);
fun = (-Y + pico);

fun = (max_att-min_att) * fun /(pico) + min_att;

end

Algoritmo A.3: Funcio para gerar graficos de barras

% option for test parameter

% if test = ’pesq’ -> run stats for pesq
% if test = ’csii’ -> run stats for csii
% if test = ’csii’ -> run stats for csii

function plotTtest_final(test,n_val,vad_choice,att)

7 Y%vad_choice 1; %-> VAD Ideal
%vad_choice = 2; %-> VAD Real
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mainPath = ’D:\Mestrado UFSC\Trim 3\trabalho
orientado\single microphone final\Signals for
stat Tests\’;
noise_opt = {’white_noise’,’cooler_noise’,”’
babble_noise’,...
vaccum_cleaner_noise’,”’
train_noise’};
noise_type = noise_opt(n_val);
%gender = 1 -> female
17 %gender = 2 -> male
%gender = 1 -> male and female

for gender = 1:3

plotTtest_( att, mainPath, test, cell2mat(

noise_type), gender ,vad_choice ); %ok

end

end

function plotTtest_(att,mainPath,test,noise_type,

gender ,vad_choice)

if (gender == 1)
g_cmp = ’F7;
suffix = ’_fem’;

elseif gender == 2
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g_cmp = ‘M7
37 suffix = ’_male’;
else
suffix = ’_all’;
end
if vad_choice == 1
vad_x = ’_ideal’;
enhanced_path = [mainPath,’enhanced signals\’,
noise_type,’\’,test,’ scores\’];
enhanced_path_ = [enhanced_path,test,’_stats’,
suffix,’_’,num2str(att),’.txt’];
elseif vad_choice == 2
47 vad_x = ’_real’;
enhanced_path = [mainPath,’enhanced signals\
real VAD\’,noise_type,’\’,test,’ scores\’];
enhanced_path_ = [enhanced_path,test,’_stats’,
suffix,’_’,num2str(att),’.txt’];
else
vad_x = ’_noiseEst’;
enhanced_path = [mainPath,’enhanced signals)\
noise Estimation\’,noise_type,’\’,test,’
scores\’];
enhanced_path_ = [enhanced_path,test,’_stats’,
suffix,’_’,num2str(att),’.txt’];
end

57 Jopen file
fid = fopen(enhanced_path_,’r’);
%Read the first line of the file containing the

header information
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67

1

headerline = fgetl(fid);

%The file pointer is now at the beginning of the
second line. Use TEXTSCAN to read the columns
of data.

data = textscan(fid, ’shflfs%flf%tht)shsths,’
Delimiter?’,’,?);

%close file

fclose(fid) ;

%get values into variables

snr_ = data{1l};

stats_mean = [data{2} data{3}];
[data{4} data{5}];
data{7};

stats_std

ttest_val
% convert data do desired format
snr_cell = set_snrCell(snr_);

signs = convert_toSigns(ttest_val);

%ttle_nse = cell2mat (noise_type);

ttle_nse = regexprep(noise_type, ’_7, 7 7);
title_p = {[’T-test for female voices - ’,ttle_nse
1,...
[’T-test for male voices - ’,ttle_nse
1,...

[’T-test for male and female voices - °’

ttle_nsell};

if strcmp( test, ’csii’)
ttle = °CSII’;
else ttle = ’PESQ’;

end

B
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87 h = figure();
handles = barweb(stats_mean, stats_std, 1, snr_cell
cell2mat (title_p(gender)) , ’SNR’, ttle,...
’bone’, ’none’, {’Conventional algorithm’, °’

Proposed algorithm’}, 2, ’plot’,signs);

aux_name = title_p;

aux_name = regexprep(aux_name, ’-’, ’_’);

aux_name = regexprep(aux_name, ’ ’, ’_7);

image_name = [cell2mat (aux_name (gender)) ,ttle,vad_x
,’.eps’];

print (h, ’-dpsc’, [’C:\Users\luiz\Desktop\

noise_est_imcra\’,image_namel]) ;

end
function snr_cell = set_snrCell(snr_)
for k = 1l:size(snr_)
snr_cell{k} = [char(snr_(k)), ’ dB’];
end
end
function signs = convert_toSigns(ttest_val)
signs = zeros(size(ttest_val));
signs = num2str(signs);
for k = 1l:size(ttest_val)
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if ( ttest_val(k) ~= 0)

signs(k) = ’%*7;

else
117 signs(k) = ’ 7;
end
end
end
function handles = barweb(barvalues, errors, width,

groupnames , bw_title, bw_xlabel, bw_ylabel,

bw_colormap, gridstatus, bw_legend, error_sides

, legend_type, signs)

h
% Usage: handles = barweb (barvalues, errors, width,
groupnames , bw_title, bw_xlabel, bw_ylabel,
bw_colormap, gridstatus, bw_legend, error_sides
, legend_type, signs)
127 %
% Ex: handles = barweb(my_barvalues, my_errors,
(1, 01, 1, [1, bone, []1, bw_legend, 1, ’axis
)

% barweb is the m-by-n matrix of barvalues to be
plotted.

% barweb calls the MATLAB bar function and plots
groups of n bars using the width and
bw_colormap parameters.

% If you want all the bars to be the same color,
then set bw_colormap equal to the RBG matrix

value ie. (bw_colormap = [1 0 0] for all red
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137

147

)

)

bars)
barweb then calls the MATLAB errorbar function to

draw barvalues with error bars of length error

groupnames is an m-length cellstr vector of
groupnames (i.e. groupnames = {’group 1’;
group 2’}). For no groupnames, enter [] or {}

The errors matrix is of the same form of the
barvalues matrix, namely m group of n errors.

Gridstatus is either ’x’,’xy’, ’y’, or ’none’ for
no grid.

No legend will be shown if the legend paramter is

not provided

’error_sides = 2’ plots +/- std while ?
error_sides = 1’ plots just + std

legend_type = ’axis’ produces the legend along
the x-axis while legend_type = ’plot’ produces
the standard legend. See figure for more
details

The following default values are used if
parameters are left out or skipped by using [].

width = 1 (0 < width < 1; widths greater than 1
will produce overlapping bars)

groupnames = ’1’, 227, ... number_of_groups

bw_title, bw_xlabel, bw_ylabel = []

bw_color_map = jet

gridstatus = ’none’

bw_legend = []

error_sides = 2;

legend_type = ’plot’;
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% A list of handles are returned so that the user
can change the properties of the plot

% handles.ax: handle to current axis

% handles.bars: handle to bar plot

% handles.errors: a vector of handles to the error
plots, with each handle corresponding to a
column in the error matrix

% handles.legend: handle to legend

h

157 %

% See the MATLAB functions bar and errorbar for
more information

%

% Author: Bolu Ajiboye

% Created: October 18, 2005 (ver 1.0)

% Updated: Dec 07, 2006 (ver 2.1)

% Updated: July 21, 2008 (ver 2.3)

% Modified by Luiz F. Silva - Jan, 2011

% Get function arguments
167 if nargin < 2
error (’Must have at least the first two arguments
barweb (barvalues, errors, width,
groupnames , bw_title, bw_xlabel, bw_ylabel,
bw_colormap, gridstatus, bw_legend,

barwebtype) ’);

elseif nargin == 2
width = 1;
groupnames = 1l:size(barvalues,1);
bw_title = [1;
bw_xlabel = [];

bw_ylabel [1;
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bw_colormap = jet;
gridstatus = ’none’;

177 bw_legend = [];

error_sides = 2;
legend_type = ’plot’;
elseif nargin == 3
groupnames = 1:size(barvalues,1);

bw_title = [];
bw_xlabel [1;
bw_ylabel = [];

bw_colormap = jet;
gridstatus = ’none’;

187 bw_legend = [];

error_sides = 2;
legend_type = ’plot’;
elseif nargin == 4

bw_title = [1;
bw_xlabel [1;
bw_ylabel = [];

bw_colormap = jet;
gridstatus = ’none’;

bw_legend = [];

197 error_sides = 2;
legend_type = ’plot’;
elseif nargin == 5

bw_xlabel = [I1;
bw_ylabel = [];
bw_colormap = jet;
gridstatus = ’none’;
bw_legend = [];
error_sides = 2;

legend_type = ’plot’;
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207 elseif nargin == 6
bw_ylabel = [];
bw_colormap = jet;
gridstatus = ’none’;

bw_legend = [];

error_sides = 2;
legend_type = ’plot’;
elseif nargin == 7
bw_colormap = jet;
gridstatus = ’none’;

217 bw_legend = [];

error_sides = 2;

legend_type = ’plot’;
elseif nargin == 8

gridstatus = ’none’;

bw_legend = [];

error_sides = 2;
legend_type = ’plot’;
elseif nargin == 9

bw_legend = [];

227 error_sides = 2;

legend_type = ’plot’;

elseif nargin == 10
error_sides = 2;
legend_type = ’plot’;

elseif nargin == 11
legend_type = ’plot’;

end

change_axis = 0;

237 ymax = 0;
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if size(barvalues,1) ~= size(errors,1) || size(
barvalues ,2) ~= size(errors,2)
error (’barvalues and errors matrix must be of
same dimension?);
else
if size(barvalues ,2) == 1
barvalues = barvalues’;
errors = errors’;
end
if size(barvalues,1) == 1
247 barvalues = [barvalues; zeros(1l,length(
barvalues))];
errors = [errors; zeros(l,size(barvalues,2))];
change_axis = 1;
end
numgroups = size(barvalues, 1); % number of
groups
numbars = size(barvalues, 2); % number of bars in
a group
if isempty(width)
width = 1;

end

257 % Plot bars

handles.bars = bar(barvalues, width,’edgecolor’,’
k’, ’linewidth’, 2);
hold on

if “isempty(bw_colormap)
colormap (bw_colormap) ;
else
colormap (jet);

end
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if “isempty(bw_legend) && ~strcmp(legend_type, ’
axis’)
handles.legend = legend(bw_legend, ’location’,
’NorthEast’, ’fontsize’,14);
267 legend boxoff;
else
handles.legend = [];
end
% Plot erros
for i = 1:numbars
x =get(get(handles.bars(i),’children’), ’xdata’
)
x = mean(x([1 3],:));
handles.errors(i) = errorbar(x, barvalues
(:,i), errors(:,i), ’Color’,[.44 .5
.56], ’linestyle’, ’none’, ’linewidth?’,
2);
277 ymax = max ([ymax; barvalues(:,i)+errors(:,i)]);
end
if error_sides == 1
set (gca,’children’, flipud(get(gca,’children’))
)
end
ylim ([0 ymax*1.5]);
x1im ([0.5 numgroups-change_axis+0.5]);
287 if strcmp(legend_type, ’axis’)

for i = 1:numbars

xdata = get(handles.errors(i),’xdata’);



Anexo A — Programas utilizados 91

for j = 1:length(xdata)
text (xdata(j), -0.03*ymax*1.1, bw_legend (i
), ’Rotation’, 60, ’fontsize’, 20, °’
HorizontalAlignment’, ’right’);
end
end
set (gca,’xaxislocation’,’top’);

end

297 if “isempty(bw_title)
title(bw_title, ’fontsize’ ,18);
end
if “isempty(bw_xlabel)
xlabel (bw_xlabel, ’fontsize’,18);
end
if “isempty(bw_ylabel)
ylabel (bw_ylabel, ’fontsize’,18);

end

307 set (gca, ’xticklabel’, groupnames, ’box’, ’off’,
’ticklength’, [0 0],...

’fontsize’, 14, ’xtick’,l:numgroups, ’
linewidth’, 2,’xgrid’,’off’,’ygrid’,”’
off?);

if "isempty(gridstatus) && any(gridstatus == ’x’)
set(gca,’xgrid’,’on’);
end
if “isempty(gridstatus) && any(gridstatus == ’y’
)
set (gca, ’ygrid’,’on’);

end
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handles.ax = gca;

for i=1:length(barvalues)

max_bvals = max(barvalues(i,:));

max_evals = max(errors(i,:));

sign_pos (i) = (max_bvals + max_evals)*1.1;
end
sign_pos = sign_pos’;
if (signs ~= 0)

xdata = get(handles.errors (1), ’xdata’);
for j = 1:length(xdata)
327 text (xdata(j) + width/4, sign_pos(j), signs(j
1)
end

end

hold off

end




ANEXO B - DETALHES DE IMPLEMENTACAO

A parte de implementag@o do trabalho e entendimento das normas para
adequar os testes com uma metodologia reconhecida cientificamente foi a

parte mais extensa do trabalho.

Sinal de
voz Filtro
IRS {

Normalizagio

Ruido Filtro Ajuste para a N Filtro de
o N | R N Il
IRS SNR desejada | ormazagio Wiener

Figura 27: Diagrama de ilustra¢do do procedimento de normalizag@o e ajuste
SNR

@A
o
(o4
%]
5]
~

O algoritmo do PESQ ja aplica automaticamente o filtro IRS aos sinais
de entrada para simular o efeito de um canal de comunicagdo. No entanto,
para que possamos ouvir o que estd sendo processado pelo algoritmo deve-
mos aplicar o filtro previamente conforme o diagrama acima. Além disso é
importante que os sinais sejam normalizados utilizando o Nivel de Fala Ativa
de acordo com o método B especificado na norma (it=1, T993) para que
todos os sinais tenham suas poténcias ajustadas em relacdo ao sinal de voz.
Esse método € utilizado tanto para ajustar a SNR desejada, quanto para nor-
malizar os sinais apés aplicarmos os algoritmo de redugdo de ruido. A Figura
2 ilustra esse procedimento na forma de diagrama de blocos para simplificar
a compreensao.

Todos os algoritmos utilizados para a execu¢do do presente trabalho
foram programados em Matlab. Tanto os algoritmos de redugdo de ruido
como também as ferramentas de andlise estatistica também foram utilizadas
no Matlab.

Os algoritmos para obten¢cdo do PESQ e CSII podem ser encontrados

93
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no disco que acompanha o livro Speech Enchancement (Corzon, 2007). O
algoritmo tradicional de Wiener também consta nesse disco. Esse algoritmo
foi utilizado como base para o desenvolvimento do algoritmo proposto. O
programa utiliza um VAD que € descrito matematicamente no proprio livro.
No entanto, sua implementacdo apresenta um pequeno erro. Em uma das
equacgdes, € necessdrio utilizar o logaritmo de base dez e no Matlab € possivel
usd-lo através da funcdo LOG10. Porém, o programa apresenta-se progra-
mado com a fun¢do LOG, que caracteriza logaritmo neperiano. O defeito
pode ser facilmente corrigido trocando um fun¢do pela outra. Os algoritmos
utilizados para esse trabalho foram corrigidos previamente para evitar con-
clusdes equivocadas.

Os sinais de voz ruidosos foram processados pelos algoritmos utiliza-
dos neste trabalho e gravados para posterior andlise. Para obtermos os indices
PESQ e CSII utilizamos as respectivas rotinas em Matlab para cada indicador.

O procedimento adotado foi:

1.Aplicar algoritmo PESQ aos sinais processados com os algoritmos

AWC e AWP para cada um dos pardmetros existentes;

2.Aplicar algoritmo CSII aos sinais processados com os algoritmos AWC

e AWP para cada um dos pardmetros existentes;

3.Gravar resultados dos indicadores em arquivos de texto no formato de

valores separados por virgula (CSV).

Apos estes passos, foi utilizada uma nova rotina para ler os indices
(PESQ e CSII) armazenados nos arquivos e entdo calcular a média, desvio
padrdo e também efetuar a andlise estatistica (teste-t) para cada um dos ar-
quivos. Estes célculos foram feitos tanto para o AWC quanto para o AWP.
Os resultados foram armazenados em um novo arquivo de texto com as infor-

macdes sobre os parametros dos algoritmos utilizados para o processamento
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de cada sinal de voz. Isto facilitou identificac@o e utilizacdo dos resultados,
como por exemplo, plotar grificos para posterior andlise.

Os gréficos em forma de barras foram feitos de forma automatica atra-
vés de uma rotina também programada no ambiente Matlab. Com essa rotina
foi possivel gerar todos os grificos e salva-los automaticamente. Parte da ro-
tina utilizada (barweb) foi originalmente programada por (AIBOYE, P00A) e
modificada para as necessidades do trabalho. A versdo modificada encontra-

se no Anexo Al
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ANEXO C - COMPARACAO DOS MELHORES CASOS

Nesta secdo sdo mostrados 0s casos restantes para as curvas compara-
tivas de N = 3 para varias SNRs. As Figuras I8 e 9 ilustram a comparagdo
do efeito de Apyax em voz masculina para diferentes SNRs utilizando os indi-

cadores CSII e PESQ, respectivamente, para sinais de voz masculina.
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(a) Ruido de ventilador (b) Ruido de estacdo de trem

——20dB k’_mm\ﬂ%z‘, )

05 07 09 11 13 15 17 19 21 23 25 05 07 09 11 13 15 17 19 21 23 25

(e) Ruido de rua movimentada (f) Ruido branco

Figura 28: Comparacgdo do efeito de Ay« em voz masculina para diferentes
SNRs, utilizando CSII.



Anexo C — Comparagdo dos melhores casos

99

05 07 09 11 13 15 17 19 21 23 25

A
max

(a) Ruido de ventilador

35

(b) Ruido de estacdo de trem

—e—20dB
——15dB
——10dB
---2dB

(c) Ruido de restaurante

(e) Ruido de rua movimentada

07 09 11 13 15 17 19 21 23 25
A

max

(f) Ruido branco

Figura 29: Comparacgdo do efeito de Ay« em voz masculina para diferentes

SNRs, utilizando PESQ.
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(a) Ruido de ventilador

1
—e—20dB —e—20dB
——15d8 ——15dB
0.97 ——10dB ——10dB
---2dB ---2dB
0.8, --0dB --0dB
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—-5d8 —-5dB
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05 07 09 11 13 15 17 19 21 23 25 05 07 09 11 13 15 17 19 21 23 25

——20dB
——15dB
——10dB

o %) 5 0.7 0.9 11 13 15 17 19 21 23 25 05 07 0.9 11 13 15 17 19 21 23 25
Amax max
(e) Ruido de rua movimentada (f) Ruido branco

Figura 30: Comparacdo do efeito de Ap,x em voz feminina para diferentes
SNRs, utilizando CSII.
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0.5 0.7 0.9 11 13 15 17 19 21 23 25 0.5 0.7 0.9 11 13 15 1.7 19 21 23 25
Amax Amax
(a) Ruido de ventilador (b) Ruido de estacdo de trem
32 361

——20dB —o—20dB
SM+1SCIB 34) ——15dB|
——10dB ——10dB

05 0.7 0.9 11 13 15 17 19 21 23 25 0.5 0.7 0.9 11 13 15 1.7 19 21 23 25
Amax Amax
(c) Ruido de restaurante (d) Ruido de aspirador de p6
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Figura 31: Comparacdo do efeito de Ap,x em voz feminina para diferentes
SNRs, utilizando PESQ.
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ANEXO D - SUPERFICIES DE DESEMPENHO

D.1 Ruido de aspirador de pé

Sinais corrompidos por ruido de aspirador de p6 é outro caso onde o
algoritmo proposto se comporta da mesma maneira que o ruido branco. As
Figuras e apresentam as vistas tri-dimensionais das superficies
de desempenho usando o PESQ e CSII, respectivamente. As Figuras BZ(b)
e apresentam as vistas laterais. Estas vistas mostram claramente que
temos um grande ganho em qualidade de voz quando comparado ao algo-
ritmo tradicional U. Procurando pela linha N = 3 na Figura ( porque na
Fig. B3(B) Amax € maximizado quando N = 3 ) nés podemos ver facilmente
que o valor que maximiza a inteligibilidade é Anmax ~ 0,8 e, novamente, cai-
mos na mesma relagdo de compromisso entre qualidade e inteligibilidade. E
necessdrio, portanto, procurar por um valor étimo para obter o melhor resul-
tado possivel em ambos os critérios. Baseado em testes subjetivos concluimos
que esse valor é Amax ~ 0, 8.

Podemos notar também na Figura [[2Z(d] que ao longo da linha N =3
ha diferentes intervalos de maximiza¢do da inteligibilidade para casa SNR
considerada. Em SNRs altas hd um intervalo estreito de ganho em inteligi-
bilidade, por exemplo Amax ~ 0,8, mas a medida que a SNR tende a valores
menores, o intervalo de ganho em inteligibilidade € mais amplo e inicia em
um valor de App,x um pouco maior, que € exatamente 0 mesmo que aconteceu

no caso de ruido de ventilador.
D.2 Ruido de estacdo de trem

Analisando os sinais corrompidos com ruido de estag@o de trem, ve-

mos que as superficies de desempenho sdo diferentes do ruido branco. As

10s valores do PESQ e CSII onde Apax = 0,5 representam os valores atingidos pelo algoritmo
tradicional e estdo integrados as curvas para estabelecer uma comparagdo mais objetiva
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(a) Vista 3D

(c) Vista lateral esquerda

Figura 32: Superficies de desempenho para ruido de aspirador de p6 (SNR =
2 dB)
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Figura 33: Superficies de desempenho para ruido de aspirador de p6 (SNR =
2dB)
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superficies anteriores eram cdncavas, o que significa que tinhamos um regiao
de maximizacao bem definida. Agora, a superficie utilizando o PESQ € quase
toda plana (exceto para N = 1 e N = 2) como pode ser visto na Figura B4(b]).
O valor de N ndo tem muita influéncia quando nos baseamos pela superficie
do CSII (Figura B5(b])). Entao a Figura B4(b) nos sevira de referéncia e utili-
zaremos N = 4 como valor 6timo para o nimero de harmonicas. Isso significa
que ndo hd uma variagdo muito grande na qualidade do sinal de voz fora fora
da regido de maximizacdo. Neste caso, os valores de maximizagdo das su-
perficfies usando PESQ e CSII possuem o mesmo valor que € Apax, = 0,7.
Isso pode ser verificado nas Figuras e B3(c). As Figuras e
mostram as vistas tri-dimensionais das superficies utilizando os indicadores
PESQ e CSII, respectivamente.

Embora os valores dos indicadores (PESQ e CSII) apontem um desem-
penho praticamente igual ao algoritmo convencional (lembre que Apax = 0,5
¢ o valor obtido pelo AWC), testes subjetivos indicam uma melhora percepti-

vel em inteligibilidade, bem como, reducio do ruido musical.

D.3 Ruido de restaurante

Podemos ver na Figura que a superficie de desempenho obtida
utilizando o indicador PESQ € bem diferente dos outros casos. Ao passo que
a inteligibilidade teve uma boa melhora (Figura B7(c]), a qualidade subjetiva
(Figura B6(cC)) teve uma ligeira piora na regido aceita como ideal nos casos
anteriores. Nesse ultimo gréfico é possivel encontrar o ponto de maximo em
Amax = 2,5. Porém esse valor ndo reflete a realidade. Esse tipo de ruido
aditivo € o pior cendrio para o algoritmo de redugdo de ruido pois além de
conter o barulho de talheres, também contém sinais de voz misturados. De-
vido a essas caracteristicas, o algoritmo acaba cancelando também o sinal
desejado. Quanto maior o valor de Apax empregado no algoritmo, mais o si-

nal desejado serd corrompido, embora o indicador PESQ informe o contrério.
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Figura 34: Superficies de desempenho para ruido de estacdo de trem (SNR =
2 dB)
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Figura 35: Superficies de desempenho para ruido de estacdo de trem (SNR =
2dB)
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Desta forma, o PESQ servird somente para escolhermos o nimero 6timo de
harménicas, N = 3. Para a escolha de Ap;y, utilizaremos o indicador CSII.
A Figura mostra a vista tri-dimensional da superficie de desem-
penho para o indicador CSII. Na Figura B7(b] apresenta o grafico para inteli-
gibilidade. Este gréfico representa com mais exatidao o que o podemos perce-
ber subjetivamente. O ponto maximo para o CSII encontra-se em torno de 1.
Procurando pelo valor 6timo entre os dois critérios, escolhemos Apax ~ 1,0
para fazer testes subjetivos, porque em torno deste valor a inteligibilidade é

maximizada.
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Figura 36: Superficies de desempenho para ruido de restaurante (SNR = 2
dB)



D.3 Ruido de restaurante 111

\\\\\\\\\\\\
m\
SN
S N
SOOAAANRRR

(a) Vista 3D

N

0.42-

(c) Vista lateral esquerda

Figura 37: Superficies de desempenho para ruido de restaurante (SNR = 2
dB)
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