APLICACAO DA TRANSFORMADA WAVELET NA REDUCAO DE RUIDO EM
SINAIS DE VOZ

Leandro Aureliano da Silva', Jucelino Cardoso Marciano!, Edna Lucia Flores?, Milena Bueno Pereira

Carneiro’, Shigueo Nomura®
'Faculdade de Talentos Humanos — FACTHUS, Uberaba — MG
1.23Universidade Federal de Uberlandia, Faculdade de Engenharia Elétrica, Uberlandia — MG
2Universidade Federal de Goias, Goiania — Go
lasilva@facthus.edu.br, edna@ufu.br, milena@eletrica.ufu.br, shigueonomura@feelt.ufu.br, jucelinocardoso@gmail.com

Resumo - O presente estudo apresenta uma técnica
para reducio de ruido em sinais de voz que utiliza-se da
transformada Wavelet comparando-a com subtracio
espectral de poténcia. Para verificacio do desempenho
deste trabalho, utilizou-se a relacdo sinal ruido
segmentada e a distincia de Itakura Saito. Apds analise
dos resultados extraidos, verificou-se que a técnica,
usando a transformada Wavelet, apresentou menores
distorc¢des espectrais e em alguns casos, a melhor relagcao
sinal ruido.

Palavras-Chave - Transformada Wavelet, Supressiao de
Ruido, Subtracio Espectral e Sinais de Voz.

APPLICATION OF WAVELET
TRANSFORM IN NOISE REDUCTION IN
SPEECH SIGNALS

Abstract - This study presents a technique for noise
reduction in speech signals adapting the wavelet
transform by comparing it with the power spectral
subtraction. To validate the results, segmented signal
noise and Itakura Saito distance relationship were used.
After analyzing the obtained results, we have verified
that the technique based on Wavelet transform showed
lower spectral distortion and, in some cases, a better
signal to noise ratio.

Keywords — Wavelet Transform, Noise Reduction,
Spectral Subtraction and Speech Signals.

I. INTRODUCAO

Em muitas situagdes envolvendo a transmissdo de voz
e/ou audio, a presenga de ruido aditivo pode degradar a
qualidade e a inteligibilidade dos sinais. Muitas pesquisas
estdo sendo realizadas nessa area, e, consequentemente,
técnicas de melhoria no processamento de voz tém surgido
com o objetivo de eliminar ou pelo menos reduzir a
intensidade do ruido aditivo. Algumas técnicas se destacam,
dentre elas: subtragdo espectral [1] e [2], filtros de Wiener
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[2], filtros adaptativos [2] e [3], redes neurais [4] e [5] dentre
outras. Contudo, este artigo apresenta o uso da transformada
Wavelet [6] para reducdo de ruido, comparando-a com a
subtragdo espectral de poténcia. As comparagdes foram
realizadas tendo como parametros: distancia de Itakura Saito
e a relagdo sinal ruido segmentada.

Este artigo foi dividido em quatro partes: a introducdo
(secdo I), descrita acima; a descri¢ao dos algoritmos na secao
II, demonstrando o funcionamento de ambos os algoritmos
na reducdo de ruido nos sinais de voz. Ja a secdo III
responsavel pela apresentacdo dos resultados, comprovaram
a eficiéncia das técnicas propostas e por fim na segdo 1V,
tem-se a conclusdo deste trabalho.

II. DESCRICAO DOS ALGORITMOS

A - Algoritmo de Reducgdo de Ruido usando Wavelet
Seja f{t) um sinal de tempo continuo. A transformada
Wavelet deste é definida [7]:

wr(a.b)= [ 1)y 4 p ()t (1)

Para um sinal discreto de N pontos, a integral acima pode
ser aproximada por um somatorio, tal que:

W7 (0.) =5 1O 0) @)

A fun¢do v, b(t), chamada Wavelet, ¢ derivada de uma

fungao a//(t) através da seguinte transformagao:

wa,b(t)=%w(t;b] 3)

em que: “b” representa posi¢do ou translagdo da Wavelet e
“a” chamado parametro de escala, o qual estd associado a
largura da janela [7].

H4 uma ampla gama de escolha para fungdo z//(t),
denominada “Wavelet mae”, dentre elas: Daubechies,
symlets, coiflet, entre outras [6].

Seja o sinal de voz y(n) contaminado por um ruido aditivo
de tal forma que:

()= x(n)+v(n) (4)



em que: x(n) ¢ o sinal de voz sem ruido e v(n) é o ruido
aditivo gaussiano.

O principio basico da redugdo de ruido no sinal y(n)
utilizando transformada Wavelet consiste em realizar
decomposicdes no sinal original em coeficientes de
aproximagdo e detalhe, gerando a arvore de decomposicao.
Nesse artigo, usou-se a decomposicao até o nivel (m = 3). Os
coeficientes de aproximagdo (Am) trazem as informacdes de
baixa frequéncia associadas a Wavelet adotada, no caso
coiflet suporte (6). Ja os de detalhe (Dn) trazem as
informagdes de alta frequéncia. Assim, a ideia basica ¢
escolher quais coeficientes serdo mantidos para preservar a
informagdo e, em quais coeficientes serdo aplicados um
limiar, cujo objetivo ¢ eliminar ou reduzir a intensidade do
ruido.

Um dos limiares utilizados na literatura ¢ o Hard
Thresholding, que consiste em substituir os coeficientes
menores que o limiar por zero. Neste artigo, a partir de varios
testes, adotou-se o seguinte limiar [6]:

D, (n) _ {D1(n) ,se Dl(n)20,3><de(D1(n))

0 , caso contrario

(6))

Apds o processo de corte, a transformada de Wavelet
inversa, ¢ utilizada para obter o sinal livre de ruido apds o
processamento.

B - Subtragdo Espectral de Poténcia (SEP)

. y2
Dado ‘Y(e”’”kl como o espectro de poténcia do sinal

N2
contaminado por ruido, ‘ﬂ(e-/ ”’kl como a média do espectro

de poténcia do ruido avaliado em trechos de siléncio [1, 2], a
subtragdo espectral de poténcia é dada por:

Sl | <o ) -alul™ ) ©

¢ uma estimativa do espectro de poténcia

em que: ‘(ej ")2

do sinal sem ruido. J& o pardmetro o controla o quanto de
ruido que ¢ subtraido do sinal contaminado.

Devido a natureza aleatoria do ruido, a subtrag@o espectral
pode gerar valores negativos, que vao decrementar a relagéo
sinal ruido (SNR). Para suplantar este problema ¢ usada uma

retificacdo dada em [1].
2 N
/@( o / % J%
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em que: 0<B<<1l ¢é o limite espectral minimo. Ja o
parametro « depende da SNR de entrada e pode ser
calculado como [1]:

(7

3
a=a ——SNR —-5dB<SNR<20 ®)
o 20

em que: ¢, tem seu valor igual a 4 [1].

Uma vez processado, o sinal estimado no dominio do
tempo ¢é obtido, utilizando-se a IDFT juntamente com a fase
do sinal contaminado por ruido, conforme mostrado abaixo:

=0

o

em que: wy = —k ¢ a frequéncia discreta da transformada e
N

1N

e/ (e'/wk ) e /O 9)

N £

Oy (e-/ ‘”") ¢ a fase do sinal contaminado por ruido.

II1. RESULTADOS

Para a avaliacdo dos algoritmos apresentados nas sec¢des
anteriores, foram utilizados diferentes sinais de voz,
amostrados numa taxa de 22050 Hz com 16 bits. Esses sinais
foram contaminados por ruido branco. A janela aplicada no
algoritmo de Subtragdo Espectral de Poténcia é a de
Hamming com 512 amostras e com sobreposicdo de 50%.

A Wavelet utilizada foi a Coiflet suporte (6), sendo ambos
os algoritmos desenvolvidos no ambiente Matlab R2013B.

Partindo de observacdes realizadas nos coeficientes de
aproximacdo e detalhe, nota-se que o coeficiente de detalhe 1
(D1) é o que possui maior intensidade de ruido. Dessa forma,
o limiar descrito na Equagdo (5), sera aplicado diretamente
nesse coeficiente.

Para avaliar e comparar os resultados, dos algoritmos
descritos acima, foram utilizadas as medidas de relagdo sinal
ruido segmentada (SNRseg) e a distancia de Itakura-Saito
(d(a,b)).

A SNRseg ¢ uma medida mais efetiva que pode ser
calculada em segmentos curtos de sinal de voz de forma a
equilibrar os pesos atribuidos aos trechos de maior ¢ menor
intensidades do sinal. Essa medida ¢ calculada, utilizando-se
a Equagdo 10 a seguir [9]:

SNR 10 M Z 11 mj
seg = — 0g10
M j n= mj N+1 [x(n)

)67 (0

em que: mj representa o limites de cada um dos M quadros

de tamanho N

A SNRseg ndo fornece uma medida significante de
desempenho quando dois sinais diferem em seus espectros.
Entretanto, as medidas de distancia sdo sensiveis as variagdes
de espectro. Nesse caso, a distancia de Itakura Saito fornece
melhores resultados e pode ser calculada utilizando os
parametros de predicao linear (LPC) conforme abaixo [8].

T
d(a,b):log{aR “T} (11)

bR b

“ ”»

em que: € o vetor de coeficientes LPC do sinal original;
“R” é a matriz de autocorrelagdo do sinal original ¢ “b” € o
vetor de coeficientes LPC do sinal estimado.

No primeiro teste, o sinal de voz foi contaminado com
ruido branco, obtendo uma relacdo sinal ruido de entrada
(SNRI) de 3 dB. Neste, a técnica utilizada foi a de Wavelet.



O sinal sem ruido, o sinal contaminado ¢ o sinal apds o
processamento sdo mostrados respectivamente nas Figuras 1,
2e3.
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Fig. 1. Sinal sem ruido da palavra elétrica
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Fig. 2. Sinal contaminado por ruido branco

Sinal apos o processamento usando wavelet
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Fig. 3. Sinal ap6s o processamento usando Wavelet na redugio do
ruido.

Analisando a Figura 3 em relagdo a Figura 2, percebe-se
uma consideravel redugdo de ruido principalmente em
instantes de siléncio. Esse processamento resultou em uma
relagdo sinal ruido segmentada de saida (SNRO) de 5 dB ¢
uma distor¢do espectral medida pela distancia de Itakura
Saito de 0,3495.

Outro parametro utilizado também para avaliar os
resultados oriundos do processamento é o espectrograma. As
Figuras 4, 5 e 6 correspondem aos espectrogramas do sinal
sem ruido, sinal contaminado e sinal estimado.

Espectrograma do sinal sem ruido
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Fig. 4. Espectrograma do sinal sem ruido da palavra elétrica.
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Fig. 6. Espectrograma do sinal apos o processamento usando
Wavelet.

Conforme analise dos trés espectrogramas, percebe-se na
Figura 6 que nas frequéncias entre 2000 e 3000 Hz, que a
intensidade do sinal foi ressaltada pelo algoritmo de Wavelet
se comparado com o espectrograma da Figura 5. Pode-se
perceber também que embora haja uma redugdo da
intensidade do ruido, um ruido residual permanece.

No segundo procedimento, usou-se a subtragdo espectral
de poténcia, onde, o sinal de voz, mais uma vez, foi
contaminado por ruido gaussiano, obtendo uma SNRI de 3
dB.

Os resultados do processamento podem ser visualizados
nas Figuras 7,8 € 9.
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Fig. 7. Sinal sem ruido da palavra elétrica
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Fig. 8. Sinal contaminado por ruido branco.



Sinal apos o processamento usando Subtragéo Espectral de Poténcia
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Fig. 9. Sinal ap6s o processamento usando Subtragdo Espectral de
Poténcia na redugédo do ruido.

Percebe-se na Figura 9 em relagdo a Figura 8, uma
consideravel reducdo de ruido principalmente em instantes
de siléncio. Esse processamento resultou em SNRO de 9 dB
e uma distor¢do espectral medida pela distancia de Itakura
Saito de 0,3780, um pouco maior em relagdo a técnica que
utiliza-se Wavelet.

Apesar desse algoritmo apresentar uma redugdo de ruido
consideravel, ap6s o processamento, surge um fendomeno
conhecido como ruido musical causado pela subtragdo
espectral, sendo sua eliminagdo quase impossivel.

Os espectrogramas para a aplicagdo da Subtragdo Espectral
podem ser visualizados nas Figuras 10, 11 e 12.

Espectro do sinal sem ruido
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Fig. 10. Espectrograma do sinal sem contaminagao.
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Fig. 11. Espectrograma do sinal contaminado.

Espectro do sinal apés a aplicagio da Subtrago Espectral de Poténcia
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Fig. 12. Espectrograma do processamento usando Subtracdo
Espectral de Poténcia na redugéo do ruido.

Para wverificar qual das técnicas apresentadas acima
provocam menor distor¢do na reconstrucdo do sinal, ¢

mostrado na Figura 13, um grafico que relaciona a distancia
de Itakura Saito com relagdo a SNRI para 0dB, 3dB ¢ 6dB,
usando como teste a palavra “elétrica”.
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Fig. 13. Distancia de Itakura Saito em fung¢do da relacao sinal ruido
de entrada (SNRI).

Analisando-se o grafico da Figura 13, nota-se claramente
que a técnica utilizando Wavelet, foi a que apresentou a
menor distorgdo espectral.

Continuando as simulagdes, verifica-se também que a
subtragdo espectral de poténcia é a técnica que apresenta
melhores resultados referentes a SNRO x SNRI. A Figura 14
ilustra os resultados para 0dB, 3dB e 6dB, tomando a palavra
“elétrica” como teste.

Cabe salientar também que em todas as simulagdes
utilizando Subtracdo Espectral de Poténcia, verifica-se a
presenca do ruido musical, o que ndo acontece com Wavelet.

Para comprovar a eficiéncia de Wavelet com relagdo a
distorgdo espectral, a Figura 15 mostra o resultado médio de
5 palavras, relacionando distdncia de Itakura Saito com
relagdo SNRIde 0, 3 e 6 dB.

Para validar os resultados SNRO x SNRI, a Figura 16
apresenta os resultados médios para 5 palavras, tomando
como pardmetro as SNRI’s de 0, 3 e 6dB. As comparagdes
sdo realizadas usando as técnicas de Wavelet e subtragdo
espectral de poténcia.
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Fig. 14. Relagdo Sinal Ruido de Saida x Relagdo Sinal Ruido de
Entrada.
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Fig. 15. Distancia de Itakura Saito em fung¢do da relagao sinal ruido
de entrada (SNRI), para 5 palavras.
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Fig. 16. Relagdo Sinal Ruido de Saida Média para 5 palavras x
Relagdo Sinal Ruido de Entrada.

A vpartir da Figura 15, verifica-se que a técnica de
Wavelet comparada com a subtragdo espectral de poténcia,
apresenta melhores resultados para a distor¢ao espectral.

Para a relagdo sinal ruido de saida, os resultados ficam
proximos para relagdes sinal ruido de entrada em torno de 6
dB conforme ilustra a Figura 16.

IV. CONCLUSAO

Este artigo mostrou o estudo de duas técnicas para a
redugdo de ruido em sinais de voz, a transformada Wavelet e
subtracdo espectral de poténcia. Para a comprovagdo da
eficiéncia destas técnicas utilizaram-se as medidas de
distancia de Itakura Saito e a relacdo sinal ruido segmentada.
Ap6s testes realizados, conclui-se que a técnica de Wavelet
apresenta melhores resultados em relacdo a distorcao
espectral e a subtragdo espectral de poténcia referente a
rela¢do sinal ruido de saida para valores de 0dB e 3dB. Ja
para valores de relagdo sinal ruido de entrada em torno de
6dB, os resultados da relagdo sinal ruido de saida ficam
proximos.
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