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RESUMO

O presente trabalho de conclusdo de curso aborda o desenvolvimento de um algoritmo
de redugdo de ruido em sinais de fala com base em filtros estocasticos, visando mitigar a
interferéncia de diversos tipos de ruido que comprometem a qualidade do sinal. Com base
na revisao da literatura, sdo desenvolvidos algoritmos que empregam Filtros de Kalman (KF)
cujos modelos Autorregressivos (AR) sdo obtidos através de predicao linear, aliados a outras
técnicas de processamento de sinais digitais, a fim de modelar o complexo comportamento da
fala. Além disso, propde-se o aprimoramento desses algoritmos por meio da implementacao
do filtro de Multiplos Modelos Interativos (IMM). Os resultados deste estudo indicam que os
algoritmos desenvolvidos sao eficazes na reducdo de ruidos gaussianos, assim como ruidos
coloridos, e destaca a capacidade dos algoritmos baseados em IMM em aprimorar a precisao

e inteligibilidade dos sinais em relagdo aos algoritmos baseados em KF.

Palavras-chave: filtro de kalman; filtro de multiplos modelos interativos; predigéo linear; apri-

moramento de sinais de fala.



ABSTRACT

This undergraduate research project focuses on developing a noise reduction algorithm for
speech signals based on stochastic filters, aiming to mitigate the interference of various types of
noise that compromise the signal quality. Based in a literature review, algorithms are developed
that employ Kalman Filters (KF) whose Autoregressive (AR) models are obtained through linear
prediction that together with other digital signal processing techniques are dimensioned to
model the complex behavior of speech. Additionally, the improvement of these algorithms is
proposed through the implementation of the Interactive Multiple Models (IMM) filter. The results
of this study indicate that the developed algorithms are effective in reducing Gaussian and
colored noise, and highlight the ability of IMM-based algorithms to improve the accuracy and

intelligibility of signals compared to KF-based algorithms.

Keywords: kalman filter; interactive multiple models; linear prediction; speech enhancement.
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1 INTRODUCAO

1.1 TEMA

A fala caracteriza-se como uma das maneiras mais importantes de comunicagéo hu-
mana. Com a chegada de tecnologias de captagéo, gravacao e reproducéo de audio, além do
avanco das telecomunicacgdes, a fala transcende suas limita¢des fisicas iniciais, permitindo que
ela seja transmitida e reproduzida independentemente do tempo e do espaco de sua emissao.
Atualmente, o processo de captura de som mais usual consiste na digitalizacdo da captura ana-
l6gica de equipamentos como microfones, captadores magnéticos e piezoelétricos (ZOLZER,
2008). A partir dessa tecnologia, viabiliza-se midias como podcasts, musicas e videos de ma-
neira que possam ser facilmente transmitidos e gravados.

Destaca-se, entretanto, que por mais refinado que seja o sistema de captagao e conver-
sao de audio, este sempre estara sujeito a ruidos. Estes ruidos estéo relacionados aos compo-
nentes eletrénicos dos equipamentos de audio, a distlrbios eletromagnéticos, assim como de
origem acustica no ambiente de captacao (ZHENG et al., 2020).

Caso haja uma grande presenca de ruidos atuando no sistema em questao, o sinal de
audio fica imerso na informacao das perturbacdes, comprometendo sua clareza ao escuta-lo.
Dessa forma, torna-se interessante a aplicacdo de técnicas de supressao desses ruidos, de
forma a permitir uma melhor inteligibilidade do sinal — ndo sé para humanos, mas também
algoritmos de reconhecimento de voz e fala (XIA; WEI, 2016).

Tradicionalmente, a reducao do ruido é feita por meio da da supressao de frequéncias,
tanto com a aplicagao de filtros tradicionais — como os filtros passa-banda, passa-alta ou passa-
baixa — quanto métodos mais avancados, como 0 método de subtracéo espectral (YAN et al.,
2020). Apesar de muitas vezes efetivas, essas técnicas podem distorcer significativamente o
sinal desejado, ja que tal sinal possui uma complexidade harmdnica que acaba sendo também
eliminada, além de elas ndo serem suficientes em casos em que o ruido é ndo estaciona-
rio (UPADHYAY; KARMAKAR, 2015). Assim, incentiva-se outras solugdes para esse problema,
como o desenvolvimento de algoritmos baseados no filtro de Wiener (JAISWAL; YEDURI; CEN-
KERAMADDI, 2022) ou redes neurais artificiais (TAMMEN et al., 2020; REHR; GERKMANN,
2021).

Outra possivel abordagem da reducéao de ruidos em sinais de audio é a utilizacao de
filtros estocasticos, mais notavelmente o Filtro de Kalman (KF, do inglés Kalman Filter) e suas
variagdes (GANNQOT, 2012). O KF foi proposto por Rudolf Emil Kalman em 1960 e tem como
objetivo a eliminacao de ruidos gaussianos a partir de uma estimacao 6tima sob hipéteses de
linearidade do modelo matematico e de ruidos aleatérios aditivos com distribuicdo gaussiana
(KALMAN, 1960).
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1.1.1 Delimitacdo do Tema

Com a utilizacdo de medidas digitais obtidas ao longo do tempo, o KF visa a reduzir o
ruido aleatério durante todo o processo de mensuracao, adequando os valores captados a um
sistema representado em espaco de estados previamente definido (KALMAN, 1960). Realiza-
se, portanto, um processo de estimativa de estados para cada nova medida obtida, resultando
em um sinal filtrado. Para cada novo valor medido do sinal, o0 KF se ajusta em relagdo a seus
parametros de covariancia, melhorando, assim, suas estimativas nos préximos instantes de
tempo. Sua principal limitagéo, entretanto, vem do fato de ser operavel somente com modelos
lineares e ruidos gaussianos aditivos, os quais nao sao aplicaveis para todas condi¢des de ruido
existentes na prética.

O KF teve sua primeira aplicagdo na area de dudio em Paliwal e Basu (1987), em que o
filtro fora dimensionado com o objetivo de reduzir os ruidos presentes nos sinais de fala. Nesse
estudo, foi considerado que a voz pode ser aproximada por modelos Autorregressivos (AR), ou
seja, o valor estimado é dado por uma combinacao linear entre a amostra atual e as amostras
passadas. O algoritmo proposto produziu resultados bons quando comparado a outros métodos,
como o filtro de Wiener, no que diz respeito a ruidos brancos.

Esse principio foi subsequentemente aprimorado em trabalhos como o de Gibson, Koo
e Gray (1989) e em Popescu e Zeljkovic (1998), nos quais foram propostos métodos para a
redugéo de ruidos coloridos. Modelagens nao lineares também foram empregadas em conjunto
com a aplicacdo do KF Estendido, conforme apresentado por Rigoll (1986) e Wan e Nelson
(1998).

Outras aplicacoes do KF em audio incluem a remocao de reverberacao (SCHWARTZ;
GANNOT; HABETS, 2014), reconhecimento de fala (GOH; RAVEENDRAN; GOH, 2015), siste-
mas de deteccéo de frequéncias fundamentais (SALOR; DEMIREKLER; ORGUNER, 2006) e
recuperagao de arquivos de audio (CANAZZA; POLI; MIAN, 2009) .

Uma possibilidade de aprimorar os resultados obtidos por KF é a adocao do filtro de
Multiplos Modelos Interativos (IMM, do inglés Interacting Multiple-Model), que consiste em um
método que utiliza de diversos filtros estocasticos em paralelo, com cada um dos filtros associ-
ados a um diferente modelo dinamico e diferentes parametros de ruido (BLOM; BAR-SHALOM,
1988). Sob a hipétese de comportamento markoviano de probabilidade de transi¢cao entre os
modelos, é possivel ponderar a estimagédo de cada um dos filtros que compdem o filtro IMM,
produzindo uma estimativa global a cada iteragédo do filtro. O objetivo do filtro IMM é permitir
que diversos comportamentos possam ser analisados simultaneamente, permitindo assim uma
maior versatilidade e precisao das estimativas obtidas pelo filtro.

O objetivo desse trabalho é o desenvolvimento de filtros estocasticos lineares que sejam
capazes de reduzir o ruido presente em sinais de fala através da aplicacao de técnicas ja desen-
volvidas na literatura, assim como a aplicacao do IMM que visa aprimorar os resultados obtidos
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pelos algoritmos baseados em KF através da aplicacao do filtro para adaptagdo dindmica entre
janelas de tempo.

1.2 PROBLEMATIZACAO

Para a realizacdo de modelagens dos sinais, encontra-se como uma das principais difi-
culdades as diversas formas com as quais a voz pode ser pronunciada, além de suas variagdes
de frequéncia e timbre (RABINER; SCHAFER, 2007). Portanto, é possivel dizer que nao se tem
na voz um comportamento constante, tornando-se necessarias abordagens tal qual a identifica-
¢ao de sistemas, que deve ser iterada para diversos instantes de tempo. Considerando que os
algoritmos sao voltados pra abordar situagdes nao ideais, a identificagao de sistema é compro-
metida visto que nao se tem acesso a um sinal ideal para performa-la. Para que os algoritmos
estocasticos sejam eficientes, é necessario, portanto, encontrar e/ou elaborar técnicas que apri-
morem a identificagio de sistemas, desenviesando o modelo matematico e, consequentemente,
o desempenho dos filtros estocasticos.

E necessario, também, sintonizar um filtro estocastico de maneira que esse possa Ssu-
primir significativamente os ruidos aleatérios imersos no modelo, além de reduzir deformagées
de frequéncia e de fase causadas nos sinais de fala durante a filtragem. Para isso, é necessario
uma além de uma modelagem adequada assim como realizar a otimizacdo dos paradmetros de
covariancia dos ruidos aditivos de processo e de medidas.

Para que os algoritmos desenvolvidos sejam aplicaveis em contextos reais, é essencial
que eles sejam capazes de prever perturbacdes que vao além dos ruidos brancos, abrangendo
também ruidos coloridos. Isso inclui, por exemplo, perturbacdes geradas pela captacdo de au-
dio em ambientes ruidosos. Para isso se tornar possivel, € necessario utilizar abordagens de
identificacdo ndo so relacionado a fala, mas também aos ruidos presentes no sistema, como
visto em Gibson, Koo e Gray (1989) e Malik e Benesty (2013).

1.3 OBJETIVOS

1.3.1  Objetivo Geral

Aplicar e aprimorar os algoritmos desenvolvidos em trabalhos encontrados na literatura
a partir de uma revisao literaria de maneira a aproveitar as suas melhores caracteristicas e
testar sua eficiéncia na redugéo de ruidos presentes em gravagdes de fala, e melhorar esses
resultados através da aplicagao do filtro IMM.
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1.3.2 Objetivos Especificos

» Efetuar uma revisao bibliografica que contemple os topicos de fala e seus modelos
matematicos, filtros estocasticos e suas aplicagcdes no tema de reducao de ruido em
audio;

+ Definir modelos matematicos, de acordo com a literatura especializada adequados ao
comportamento do sinal da voz humana;

» Desenvolver um filtro IMM adequado para trabalhar em conjunto com as técnicas e
modelos estabelecidos;

» Avaliar o desempenho dos filtros estocasticos em sinais sujeitos a diversos tipos de
ruido.

+ Analisar o desempenho dos algoritmos desenvolvidos através de mensuragdes de ra-
zao sinal-ruido (SNR, do inglés Signal-to-Noise Ratio) (JOHNSON, 2006) e da métrica
de avaliagao perceptual de qualidade de fala (PESQ, do inglés Perceptual Evaluation
of Speech Quality) (BEERENDS et al., 2002) das estimativas.

1.4 JUSTIFICATIVA

Com um maior consumo mundial de midias como audiobooks e podcasts nos ultimos
anos (SNELLING, 2021; THOMPSON; WELDON, 2022), as técnicas otimizadas de supressao
de ruido tendem a ser cada vez mais requeridas.

Uma das vantagens encontradas na utilizacao de filtros estocasticos, tais quais o KF e 0
filtro IMM, tratar-se da baixa complexidade computacional. Além disso, esses filtros possibilitam
a estimativa do sinal amostra a amostra, sem a necessidade de conversdes para o dominio da
frequéncia, e oferecem uma grande flexibilidade em termos de abordagens metodoldgicas. Le-
vando em conta outras possiveis aplicacdes para tratamento de audio encontradas na literatura,
torna-se evidente o quanto o filtro estocastico € uma ferramenta que pode ser Util nessa area.

Esse trabalho visa a entender a aplicagéo e as limitagdes desses algoritmos, que, con-
siderando os estudos recentes sobre aplicacado da filtragem estocastica na area de reducao de
ruidos em sinais de voz (ROY; NICOLSON; PALIWAL, 2020; ROY; PALIWAL, 2021), é possivel
dizer que é uma area que possui grande possibilidade de aprimoramento e aprofundamento,
como serd o foco desse trabalho.

1.5 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Com base na literatura especializada, serdo estudadas técnicas de identificagdo de mo-
delos aplicaveis para filtragem estocastica do sinal de fala e que também possam servir para
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eliminacao de ruidos coloridos, assim como maneiras de se desenviesar os modelos identifi-
cados e encontrar as melhores solugbes adotaveis para aprimorar 0 desempenho dos filtros
estocasticos.

Serao desenvolvidos algoritmos em MATLAB® que tendem a incorporar funcionalidades
importantes vistas na literatura, assim como o desenvolvimento de um novo filtro baseado nas
técnicas de IMM.

Com base no banco de dados NOIZEUS Corpus (HU; LOIZOU, 2007), sera feita a esti-
macao de gravagdes ruidosas por meio de filtro estocasticos e comparar os resultados com as
gravagdes sem ruido com o intuito de avaliar suas performances. Essa verificagao sera realizada
com base na analise de SNR e de PESQ, assim como nas analises graficas dos comportamen-
tos dos sinais de saida.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

A estrutura do TCC baseia-se em sete capitulos, sendo eles, em ordem: “Introducao”;
“Filtros Estocasticos”; “Métodos de Analise de Resultados”; “Sinal de Fala e seus Modelos”;
“Filtros Estocasticos para o Tratamento do Sinal de Fala”; “Resultados e Discussoées”; e “Con-
clusdes”.

Neste primeiro capitulo foi apresentado e delimitado o escopo do estudo realizado, con-
textualizando o tema, objetivos, justificativas, problematizacdo, metodologia da realizagdo do
trabalho. Os dois capitulos seguintes tratardo sobre a revisao bibliografica realizada a fim de
embasar os aspectos construtivos do algoritmo proposto. em “Sinal de Fala e seus Modelos”
serd abordado o fenbmeno da voz humana e avaliado quais os procedimentos necessarios
para determinagdo dos modelos matematicos que serdo utilizados nos métodos de filtragem
estocéstica. J& no capitulo “Filtros Estocasticos” serdo tratados os principios de funcionamento
e os tipos de filtro estocasticos considerados para aplicagao

No capitulo “Métodos de Analise de Resultados” explicara as métricas avaliativas que
serdo utilizadas ao longo do trabalho. Em “Filtros Estocasticos para o Tratamento do Sinal de
Fala”, tratar-se-4 sobre toda a implementacao computacional, informando sobre as principais
técnicas utilizadas, assim como a esquematizacao do seu funcionamento como um todo. Entéo,
em “Resultados e Discussoes” havera a analise quantitativa da performance do algoritmo, ava-
liando os algoritmos, sistematicamente, em relacdo aos comportamentos dos sinais estimados.
Por fim, o Ultimo capitulo apresentara as consideracdes finais e se houve um cumprimento dos

objetivos estabelecidos, além de propor sugestdes para trabalhos futuros.
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2 SINAL DE FALA E SEUS MODELOS

Neste capitulo serdo contextualizados os fenémenos relacionados a producao de voz
pelo corpo humano juntamente as possibilidades que se tém de modelar o fenémeno matema-
ticamente a partir do sinal de audio.

2.1 VOZ HUMANA

De acordo com Rosa (2002), a fala € um fendbmeno produzido pelo sistema respiratério
humano, como resultado do trabalho conjunto de 6rgaos como pulmdes, traqueia e, em espe-
cial, a laringe; além de estruturas da boca como lingua, labios e dentes. A Figura 1 ilustra o
posicionamento da laringe na garganta.

Figura 1 — Posicao da laringe na garganta.

Fonte: (ROSA, 2002).

Os pulmbes e a traqueia desempenham um papel crucial na produgéo do fluxo de ar,
que fornecera a energia necessaria para a geragao sonora pelo sistema vocal (ZHANG, 2016). A
producao do fluxo de ar ocorre por meio da contragao e relaxamento dos musculos pulmonares.
Durante a fase de relaxamento, ocorre a inspiragcao do ar, enquanto na fase de contrag¢ao, ocorre
a expiragao do ar. Ou seja, no processo de inspiragao, realiza-se um esforgo ativo dos musculos,
enquanto na expiragao ocorre com o relaxamento desses mesmos musculos — apesar dessa
acao também poder ocorrer de maneira forcada, em casos em que ha a necessidade de um
maior escoamento de ar.
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A laringe é considerada o local onde as principais caracteristicas do sinal de voz sédo
geradas, especialmente sua frequéncia fundamental. A voz € uma fungéo secundaria da laringe,
cuja funcao primaria é proteger o sistema respiratério contra corpos estranhos.

A laringe, uma estrutura muscular e cartilaginosa, é detalhada na Figura 2. Entre os mus-
culos presentes, distinguem-se 0s extrinsecos, responsaveis pelo movimento do érgdo como um
todo, e os intrinsecos, que controlam os movimentos internos, como a abertura e fechamento
da glote'. Dado que a laringe funciona como um controlador de vazao, essa funcionalidade é
explorada para gerar a vibracao conhecida como sinal glotal, a partir da qual o sinal de voz
€ derivado. Nesse contexto, os musculos intrinsecos, em especial o tireoaritenoideo, sdo os
principais responsaveis pela producdo da voz.

Figura 2 — Musculos e cartilagens da laringe.
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Fonte: (ROSA, 2002).

A produgéo vocal ocorre devido a vibragdo das cordas vocais verdadeiras, resultante do
fluxo de ar entre suas paredes. De acordo com a teoria mioelastica-aerodinamica, essa vibragédo
assemelha-se ao efeito produzido quando uma folha de papel é soprada, conforme ilustrado na
Figura 3. Caracteristicas como o tensionamento das cordas vocais, a geometria do espacgo
glotal e a pressao subglotal contribuem para alteragbées na frequéncia e timbre, podendo essas
alteragdes ser ou nao controlaveis (ROSA, 2002).

' Espaco entre as pregas vocais.
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Figura 3 — Efeito da passagem de ar sob folha de papel.
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Fonte: (ROSA, 2002).

Visto que o sinal glotal € um sinal de baixa intensidade sonora, o conjunto de érgaos
denominado trato vocal é responsavel por amplifica-lo. Inclui-se nesse grupo boca, nariz, faringe
e a cavidade toracica (DAJER, 2010). A amplificacao resulta da ressonancia gerada por esses
orgaos, que pode ser modificada pelo movimento de lingua, l&bios e dentes, criando diferentes
timbres para o mesmo sinal glotal. E a partir dessa movimentacéo, portanto, que surgem a
variedade de sons dos quais as linguagens faladas sédo baseadas.

Os sons da fala humana podem ser categorizados em trés grupos principais, conforme
Rabiner e Schafer (2007): vocalicos, nao vocalicos e plosivos. Os sons vocalicos, associados
principalmente a vogais, sdo pulsos quasi-periddicos produzidos pelas cordas vocais, devido ao
fluxo de ar na glote. Na Figura 4 é apresentada um trecho de um sinal vocalico representados no
dominio do tempo e no dominio da frequéncia. E evidenciado nessas figuras o comportamento
quasi-periddico desse tipo de sinal, dados os claros picos no dominio da frequéncia e forma de
onda que se repete no dominio do tempo.
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Figura 4 — Trecho de sinal de fala vocalica feminina expressa em (a) no dominio do tempo e em (b)
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Os sons nao vocalicos diferem por ndo serem gerados pelas cordas vocais, mas sim

e “s” sao

exemplos desse tipo de som, cujo comportamento do sinal assemelha-se a um ruido, conforme

demonstrado na Figura 5.
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Figura 5 — Trecho de sinal de fala nao-vocalica feminina expressa em (a) no dominio do tempo e
em (b) no dominio da frequéncia.
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Por fim, os sons plosivos resultam do rapido aumento de pressao causado pela liberagao
de ar apés a abertura de algum elemento do trato vocal que estava impedindo a passagem de
ar. Esse efeito € perceptivel na prondncia de letras como “p”, “t” e “k”, como demonstrado na
Figura 6.

Figura 6 — Trecho de sinal de fala plosiva feminina expressa em (a) no dominio do tempo e em (b)
no dominio da frequéncia.
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2.2 AUDIO DIGITAL

Esta secdo tem por objetivo destacar as definicdes fundamentais relacionadas aos sinais
digitais de audio, visando uma compreensao mais aprofundada das possibilidades e limitacoes
dessa tematica no contexto dos sinais de fala.

O termo “audio digital” refere-se ao sinal adimensional de ondas sonoras convertido de
analogico para digital ou a um sinal sintetizado diretamente com o propésito de producao so-
nora. Este sinal é representado por uma série temporal unidimensional, conforme exemplificado
nas Figuras 4 e 5.

Por se tratar de um sinal digital, a frequéncia de amostragem, que representa a quan-
tidade de amostras coletadas em um intervalo de tempo, é um fator crucial a ser considerado.
Conforme estabelecido pelo teorema de Nyquist-Shannon, para a recuperagao completa de um
sinal analdgico a partir de um sinal digital, € necessario que a frequéncia de amostragem seja,
no minimo, duas vezes maior que a maior frequéncia presente no sinal (NYQUIST, 1928). Caso
contrério, ocorrera o fendbmeno de aliasing (TAN; JIANG, 2019).

Dado que a capacidade auditiva humana abrange uma faixa de frequéncia sonora audi-
vel de 20 Hz a 20 kHz, € comum que o sinal de audio digital tenha frequéncias de amostragem
inferiores a 48 kHz, sendo 44,1 kHz o padrao amplamente adotado na industria do dudio (RA-
JAMANI; LAI; FURROW, 2000). No entanto, variagdes nesses valores sao comuns dependendo
da aplicacdo, como em sistemas de telefonia, que frequentemente empregam uma frequéncia
de amostragem de 8 kHz para otimizar a transmissdo de dados (RABINER; SCHAFER, 2007).
Essa escolha é respaldada pelo fato de que a inteligibilidade do sinal de voz humano esta con-
centrada na faixa de 0 a 4 kHz.

2.3 MODELAGEM DO SINAL DE VOZ

Devido a grande variabilidade de fatores que levam a um sinal de voz se distinguir tanto
em relacao ao individuo quanto em relagdo a prépria pronuncia de palavras, dificulta-se a ado-
cao de um modelo que generalize o comportamento desses sinais. Dessa forma, esta secao
apresenta a alternativa da modelagem via autorregressao, que sera importante tanto para a
filtragem estocastica quanto para remogao de ruidos coloridos.

2.3.1 Modelo AR por Predicdo Linear

Modelos AR sao aqueles que se utilizam de uma relacdo de amostras passadas de
um sinal para predizer o seu comportamento atual. Trata-se de um tipo de modelo ampla-
mente utilizado em audio, dado que a natureza do sinal costuma possuir comportamentos

quasi-periddicos, ou seja, comportamentos préximos a deterministicos. Modelos AR podem ser
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descritos, de maneira linear, de acordo com a equagao (1).

q

s(k) = Z a;s(k —1i) +w(k), (1)

=1

sendo s(k) o valor do sinal no instante %, ¢ a ordem do modelo, w(k) uma varidvel aleatéria
de ruido gaussiano e a; os coeficientes de predicao linear do modelo. Predi¢ao linear (LPC, do
inglés Linear Prediction Coding) € uma de uma técnica que analisa uma série temporal e define
os parametros de um modelo capaz da reconstrucao dessa série e de realizar previsdes de
estados futuros, sob a condicao da série possuir um comportamento deterministico (MAKHOUL,
1975; O’'SHAUGHNESSY, 1988).

No dominio da frequéncia pode-se entender o modelo como uma fungao de transferéncia
que sua resposta de frequéncia esta com base na energia de cada banda de frequéncia do
sinal analisado, como um envelope que descreve a envoltéria do comportamento harmdnico do
sinal. O quao preciso é essa correspondéncia limita-se a ordem ¢ adotada para modelagem.
O modelo pode também ser entendido como um filtro digital de Resposta Infinita ao Impulso
(IR, do inglés Infinite Impulse Response) que, tendo como entrada um sinal de ruido branco,
ter4 como saida um comportamento harménico préximo a série temporal analisada — efeito que
descreve o funcionamento de alguns sintetizadores VOCODER, por exemplo (GRIFFIN; LIM,
1988).

Nas Figuras 7 e 8 observa-se a resposta em frequéncia do modelo comparado a Trans-
formada de Fourier Discreta (DFT, do inglés Discrete Fourier Transform) do sinal de referéncia,
para duas ordens de modelo. O método de obtencdo do modelo do sinal é descrito na Secao
2.3.1.1.

Figura 7 — Resposta do LPC de ordem ¢ = 10 (laranja) em relacao do sinal de referéncia no domi-

nio da frequéncia (preto), cuja frequéncia de amostragem é de 8 kHz.
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Figura 8 — Resposta do LPC de ordem ¢ = 22 (laranja) em relacao do sinal de referéncia no domi-

nio da frequéncia (preto), cuja frequéncia de amostragem é de 8 kHz.
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Considera-se o0 modelo AR como um modelo all-poles (do inglés, todos polos) dos coe-
ficientes do LPC, pois sua fungao de transferéncia pode ser descrita como a fungéo de transfe-
réncia da equacao (2), ou seja, sem a existéncia de zeros.

1 1
A(z)  apt+azl . tagzt

2.3.1.1 Obtencao dos Pardmetros

Os coeficientes e a variancia do LPC possuem diversos métodos cabiveis para sua
determinacdo. Um dos métodos mais utilizados, descrito em Makhoul (1975), é através do de-
nominado método de autocorrelacao.

Primeiramente, define-se o erro médio quadratico o como:

§= Z(s(n))2 = Z (s(n) - Zaks(n - l{:)) : (3)

n n k=1

Encontra-se 0 minimo do erro com base na derivada nula em relagdo a a;, ou seja:

)
(?ai

—0, 1<i<q. (4)

A partir das equacoes (3) e (4) obtém-se a expressao em (5).

- Z s(n —1) Z(ak) (Z(s —k)s(n — z)) , 1<i<q. (5)

k=1 n
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Simplifica-se a equacgéo (5) com a utilizacdo da definicado de autocorrelacdo ou auto-
covariancia obtida de acordo com a equacgao (6) para uma sinal com /N amostras:

N—-1—1

R(i)= Y (s(n)s(n—1)). (6)

n=

A autocorrelagao R pode ser entendida como uma ferramenta para se compreender a periodi-
cidade do sinal, analisando-se a covariancia de um sinal em relacao a ele proprio defasado no
tempo, sendo ¢ 0 nimero de amostras defasadas.

Dessa forma, chega-se, entdo, a equacgao de Yule-Walker em (7), da qual resulta nos
coeficientes a; (KALLAS et al., 2013).

RO)  R(1)  R2)  R() Rig-1| |a R(1)
R1)  R(0)  R() R R(g—2)| |as R(2)
R(2)  RQ1)  RO)  R(1) Rg=3)| |as| _  |R() 7
R(3)  R(R2)  R(1)  R(0) R(g—4)| |aa R(4)
(Rlg—1) R(g—2) R(g—3) Rlg—4) ... R(O) | |aq] | R(q),

Como a matriz descrita na equagéo (7) possui a forma Toeplitz?, é possivel que o sis-
tema linear seja solucionado através de métodos classicos, como o algoritmo Levinson-Durbin
(CASTIGLIONI, 2005), o qual reduz significantemente a computacao da solucao.

2.3.1.2 Aplicacdo de Janelas para Modelagem de Fala

O LPC visa a fornecer um modelo linear que descreve um sinal de caracteristicas perio-
dicas. Dessa forma, nao seria possivel aplicar um uUnico modelo para a totalidade de um sinal
da fala, pois mesmo que a fala possua comportamentos de frequéncia préximos a constantes
em curtos periodos de tempo, ocorre, necessariamente, transicdes para outros comportamen-
tos para que palavras sejam pronunciadas. Isso é melhor demonstrado na Figura 9, em que se
€ observado como o comportamento do som de uma palavra varia ao longo do tempo.

2 Matriz em que todos os elementos em diagonal sdo iguais entre si.
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Figura 9 — Sinal de pronuncia da palavra actress de um sinal com frequéncia de amostragem de 8
kHz.
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Fonte: Autoria propria, amostra de audio do banco de dados Hu e Loizou (2007).

Portanto, uma possibilidade de aplicacdo do LPC para a modelagem da fala é através
da divisdo do audio em janelas de tempo, como visto na Figura 10 (TIERNEY, 1980). Ou seja,
para cada janela serao feitos os célculos como os descritos pelas equacgdes (6) e (7) para obter
os modelos para cada periodo de tempo.

Figura 10 — Seccionamento do sinal em trechos iguais de 20 ms para producao de janelas do sinal

de prontncia da palavra actress com frequéncia de amostragem de 8 kHz.
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Fonte: Autoria propria, amostra de audio do banco de dados Hu e Loizou (2007).

Se o tamanho da janela e a ordem ¢ estiverem devidamente dimensionados, é possivel
que se consigam aproximagdes do sinal original a partir de um processo de sintetizagao do
sinal, como visto em McCree e Barnwell (1995).
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Existem diversos tipos de janelas. Uma janela temporal é uma fungdo matematica que
multiplica o sinal de entrada ponto a ponto. Diferentes tipos de janelas temporais tém proprieda-
des distintas, e a escolha adequada pode ter um impacto significativo na qualidade da andlise
de sinais. A janela retangular é a janela temporal mais simples, representada por uma funcéo
dado por:

1, 0<k<N

w(k) = (8)

0, k<0,k>N.
com N sendo o tamanho da janela. Ou seja, ela ndo introduz nenhuma modifica¢gdo nos dados
de entrada. No entanto, a aplicacdo da janela quadrada pode causar descontinuidades nas
bordas do sinal. Quando o sinal é analisado por uma transformada de Fourier, por exemplo,
essa descontinuidade gera componentes de frequéncia adicionais que nao fazem parte do sinal
original, mas que aparecem no respectivo espectro como lébulos laterais. Esses l6bulos laterais
podem ser denominados como vazamento espectral. Tal fenémeno pode prejudicar a precisao
da analise de frequéncia, tornando mais dificil identificar as frequéncias reais presentes no sinal
(CERNA; HARVEY, 2000).

Os outros tipos de janelas temporais, portanto, sdo funcées matematicas aplicadas aos
dados de entrada para limitar o efeito das bordas do sinal e reduzir artefatos indesejados. A
janela Hamming, por exemplo, é definida como (HEINZEL; RUDIGER; SCHILLING, 2002):

054—QMR%UV_1% 0<k<N
k) = 2k (9)
0, k<0,k>N.

Observa-se que é uma janela temporal que apresenta uma redugao suave dos valores
nas bordas da janela, o que a torna eficaz na redugao do vazamento espectral. Ela é frequente-
mente usada em andlises de espectro e filtragem de sinais. A desvantagem da janela Hamming
€ que ela introduz uma maior largura de I6bulo principal, o que pode prejudicar a resolugéao em
frequéncia em comparagcado com outras janelas mais estreitas.

Uma janela similar € a de Hann, também muitas vezes referida como janela de Hanning,
que é definida como

0,5 —0,5cos , 0<k<N

0, k<0,N <k

Esta janela caracteriza-se por uma suave transicdo entre zero nas extremidades, di-
ferentemente da janela de Hamming. Dessa forma, &€ uma solucado amplamente aplicada em
algoritmos de adicao de janelas sobrepostas (OLA, do inglés Overlap Add).

O comportamento das janelas tanto no dominio do tempo como no dominio frequéncia
podem ser observados nas figuras Figura 11 e Figura 12.
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Figura 11 — Comparacéao entre Janelas Retangular, de Hamming e de Hann de 500 amostras no
dominio do tempo.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 12 — Comparacéao entre Janelas Retangular, de Hamming e de Hann de 500 amostras no
dominio da frequéncia
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Fonte: Autoria propria.

2.3.1.3  Whitening

Ao rearranjar a EquagédoEquagéo 1 de maneira a isolar o ruido branco, obtém-se a Equa-

cao (11)
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S}

w(k) = s(k) — Z a;s(k — ). (11)

=1
Dessa forma, obtém-se um filtro de Resposta Finita ao Impulso (FIR, do inglés Finite
Impulse Response), pois a saida depende somente da relagdo da entrada com as entradas
anteriores. Sua funcao de transferéncia pode ser descrita pela equagao (12), da qual observa-
se a auséncia de polos (GEORGE et al., 2018).

Q

W(z)=A>z) =) az" (12)
1=0
No dominio da frequéncia, portanto, o efeito é o contrario do descrito pelo filtro all-poles.
No caso, quando se tem como entrada um ruido branco, a resposta no dominio de frequéncia é
o resultado da remocéao das bandas de frequéncia presentes no sinal analisado. Dessa maneira,
pode se dizer que é possivel utilizar os coeficientes do LPC de maneira a elaborar um filtro whi-
tening (WF, do inglés Whitening Filter), visto que, se aplicado ao sinal analisado, o aproximara
do comportamento de um ruido branco no dominio da frequéncia (ROY; PALIWAL, 2020). Na Fi-
gura 13 é observado a resposta de frequéncia do LPC do sinal analisado em relagao a resposta
em frequéncia de um WF com os mesmos coeficientes.

Figura 13 — Resposta de filtro all-pole obtido por LPC de ¢ = 22 do sinal da Figura 7 (laranja) e

filtro all-zero com mesmos coeficientes (azul).
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Fonte: Autoria propria.
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3 FILTRAGEM ESTOCASTICA

Neste capitulo sera tratada a base tedrica dos filtros estocéasticos necessarios para com-
preender o processo de reducdo de ruido aleatério atrelado a sinais de voz. Além disso, este
capitulo também apresenta o filtro IMM para utilizagao simultdnea de multiplos filtros estocasti-
CoS.

3.1 CONCEITOS PROBABILISTICOS

Dada a natureza estatistica do processo do KF, nesta se¢ao serdo brevemente aborda-
dos conceitos basicos de probabilidade e estatistica utilizados nos algoritmos dos filtros esto-
casticos.

3.1.1 Processo estocastico

De acordo com (HINES et al., 2006), um processo estocastico é um sistema no qual
possui uma aleatoriedade atrelada a passagem de tempo, tornando imprevisivel a determina-
cao dos estados seguintes. Dessa forma, ao analisar cada um dos sistemas com as mesmas
condigdes iniciais, podem ser obtidos resultados completamente discrepantes entre ambos.

Pode-se denotar o processo como uma fungédo f(t,w), ou seja, dependente ndo s6 do
tempo ¢ mas também de uma variavel aleatéria w. Um processo estocastico pode ser tanto um

processo continuo como discreto no tempo.

3.1.2 Distribuicao Gaussiana e Ruido Branco

Uma variavel aleatéria que possui distribuicdo gaussiana ou distribuicdo normal possui
uma Func¢ao Densidade de Probabilidade (FDP) a qual é capaz de modelar grande parte dos
comportamentos aleatérios reais de medidas fisicas (HINES et al., 2006). Define-se através da
esperanga (1, em que a FDP esta centrada, e do desvio-padrao o da variavel aleatéria X, como

1 1 (fz—p 2
gx(x)za 27TeXp —§< . ) . (13)

A Figura 14 ilustra o comportamento da FDP gaussiana para diferentes valores de p e o.

descreve a equacao (13)

Evidencia-se que os arredores da esperanga possuem uma maior densidade de probabilidade
e, quanto mais afastado daquele valor, menor é a densidade, indicando que o evento € menos
provavel de ocorrer. Quanto maior a variancia, menor é a concentracao da fungdo em torno de

sua média, aumentando a probabilidade de ocorréncia de eventos distantes da esperanca.



Figura 14 — Curvas de distribuicdo da FDP normal para diferentes valores de 1 e o.
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que sua FDP se adeque com o descrito em (13), podendo ser resumidamente descrita como:

X

~ N (,0%).

(14)

Denomina-se ruido gaussiano ou ruido branco um processo estocastico do qual é defi-

nido unicamente por uma variavel aleatéria com a distribuicdo gaussiana com média nula, ou

seja, 1 = 0 (BAR-SHALOM; LI; KIRUBARAJAN, 2004). A Figura 15 demonstra um exemplo de

um ruido gaussiano com variancia unitaria.

Figura 15 — Exemplo de sinal de ruido branco de varidncia unitaria.
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O processo estocastico gaussiano tende a possuir um comportamento de energia si-
milar para todos os valores diferentes de zero ao se analisar no dominio da frequéncia, como
demonstrado na Figura 16. Caso o ruido nao possua essa propriedade, esse pode ser classifi-
cado como um ruido colorido (VASEGHI, 2008).

Figura 16 — Exemplo de analise espectral de ruido branco de varidncia unitaria.
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Fonte: Autoria propria.

3.2 FILTRO DE KALMAN

O KF é um método recursivo de estimacao de estados em sistemas lineares dos quais
sofrem perturbacdes gaussianas aditivas. Ele possui um algoritmo computacionalmente efici-
ente para a redugao de erro quadratico médio entre valores estimados e valores exatos. Dessa
forma, € um método amplamente utilizado em controle estocastico, além de ser Gtil em proces-
sos de fusdo de medidas, rastreamento e estimacao (LI et al., 2015).

O KF consiste em uma série de equagdes que levam em consideragao as mensuragées
discretas ao longo do tempo, a modelagem dindmica do sistema e a estimativa das incertezas
relacionadas a medicdo e ao modelo matemaético.

Esse filtro estocastico limita-se a sistemas com modelos lineares, que podem ser des-
critos como sistemas discretos em espaco de estados, como nas equagdes (15) e (16) (BAR-
SHALOM,; LI; KIRUBARAJAN, 2004).

Xi+1 = GpX + Hpuy + wy, (15)

Vi = CiXp + Diuy + vy, (16)
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sendo:
e X, € R™ — vetor de estados;
* u; € R vetor de entradas;
* ¥y, € R" —vetor de saidas;
« G, € R™*™— matriz de estados;
s H, € R™*¢ — matriz de entradas;
« (), € R™"™ — matriz de saidas;
« D, € R™ ¢ — matriz de transmissao direta;
« w;, ~ N(0,Qr) € R™ - ruido do processo;
« v, ~ N(0,0;) € R™ —ruido da observagao;
* Qr € R™*™ —matriz de covariancia do ruido de processo;
« O, € R™"™ - matriz de covariancia do ruido da observacao.

Importante notar que a redugéo do erro se limitara a ruidos gaussianos com matrizes de cova-
riancia conhecidas, nao sendo eficientes na reducao de ruidos coloridos.

A filtragem estocastica, de um modo geral, consiste em duas principais etapas: a predi-
¢cao e a atualizacdo. Na predicao utiliza-se 0 modelo matematico em conjunto com uma estima-
tiva do estado anterior (a priori) para realizar a previsdo do estado e da saida atual do sistema.
Ja a atualizacao realiza-se uma ponderacao entre as pardmetros obtidos na etapa de predicao
em relacao as mensuragoes, produzindo uma estimativa do estado atual (a posteriori) com base
na informacgéao da nova medida obtida naquele instante de tempo. Tais etapas sdo descritas nas
sec¢des a sequir.

3.2.1 Predicdo

A previsao do estado € dada pela equagao (17); nela, considera-se o estado estimado
do passo anterior X;_1x—1 € 0 vetor de entradas atual u, para realizar uma previsao do estado
atual X1 de acordo com o modelo estabelecido (WELCH; BISHOP et al., 1995).

Xijk—1 = GrXp—1jp—1 + HpUy. (17)

Com isso, é possivel realizar a previsdo da matriz de covariancia do erro de previsao, a
qual sera atualizada na etapa seguinte, de acordo com a equacgao (18).



36

Pyi—1 = GrPr1jp-1G, + Qr—1. (18)

visto que P;_1;_1 € a matriz de covariancia do erro de estimativa no instante de tempo anterior.
Na expressao (19) determina-se o valor de saida previsto z;;_;. Ja nas equagdes (20)
e (21) determina-se, respectivamente, a inovagao z, e a matriz de covariancia da inovacado Sj.

2 k-1 = CpXpp—1 + DiUg, (19)
2, =Y, — Zgp-1, (20)
Sk = CpPyjp—1Cy" + Oy (21)

No caso da primeira iteragdo do filtro, normalmente tem-se que o valor atribuido a es-
timativa a priori X0 € dado diretamente pelo valor da mensuragao inicial y,. Ja a matriz Fy|o
€ comumente dada por uma matriz diagonal definida positiva, garantindo a incerteza atrelada
a Xojo (WELCH; BISHOP et al., 1995). A matriz P, tende a zero com o passar das iteragdes
visto um dimensionamento adequado do KF, representando, assim, uma minimizagao do erro
atrelado a estimagao.

3.2.2 Atualizacéo

As equagles (22)—(24) definem a etapa de atualizagédo do KF.

Ky, = Pk|k710]l-sk_17 (22)
Xlk = Xije—1 + KiZy, (23)
Py = [I — Ki.Ci] Pyji—1, (24)

em que K, € R™*" é o ganho de Kalman, tido como responsavel por ponderar os valores
de z; .1 ey, para obtengéo do valor estimado do processo de filtragem, e P, € a matriz de
covariancia de erro estimado a posteriori.

Tem-se com o valor de x;;, a saida do KF analisado no instante de tempo £, que levando
as hipoteses de linearidade do modelo matematico e distribuicdo normal das perturbacoes,
tende a minimizar o erro em relacdo ao valor real da medida.
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3.3 FILTRO IMM

Para os casos em que nao é possivel a estimacao de estado com a utilizagdo de um
unico modelo dindmico do sistema, uma alternativa é a utilizagcao do filtro IMM. Com ele, é
possivel a utilizagdo simultdnea de um banco composto por varios filtros estocasticos, iguais ou
diferentes entre si, cada um com diferentes modelos, estes podendo ser lineares ou nao lineares
(FRENCL et al., 2010).

Seu funcionamento esta pautado na teoria de saltos markovianos. Sendo M um con-
junto de n modelos matematicos dado por M = {m™ m® .. m}, um salto markoviano
consiste na probabilidade de ocorrer transicdo para um modelo m® no instante & visto a ado-
¢do de tnico modelo mY) no instante k — 1.

Plmy, = ilmy_1 = j] = pij. (25)

Generalizando para todos 0s n modelos, a matriz de transicao de probabilidade marko-
viana pode ser descrita como uma matriz quadrada €2 dada por:

P11 P12 -+ Pin
P11 P12 - P2n

Q= [pi,j]nxn = . . . . ) (26)
_pn,l Pn,2 pn,n_

emque 2 € R™ " de maneira que toda linha de {2 consista numa funcéo de probabilidade,
ou seja, com a somatéria de todos elementos de uma linha sendo igual a um. No caso do
filtro IMM, simplificadamente, aplica uma matriz de transi¢cdo de probabilidade a fim de efetivar
0 “chaveamento probabilistico” entre os diferentes modelos do banco de n filtros estocasticos,
assim gerando uma ponderacgao das estimativas geradas por esses filtros.

O algoritmo consiste em quatro etapas principais, em ordem: reinicializacdo condicio-
nada por modelo, filtragem condicionada por modelo, atualizacdo da probabilidade do modo
e estimativa global. A etapa de reinicializagdo consiste na obtencdo de uma entrada que seja
coerente com as estimativas de estado e covaridncia dos n filtros individuais. Define-se nessa
etapa a probabilidade do modelo correto ser m® visto que o modelo correto a priori & m,
dado em (27):
ilj) _ pi,jV]EQ

Y7o
sendo u,ij',le a probabilidade de ocorrer a transigao do modelo correto m) para o modelo m'?,

ja u,gj_)l representa a possibilidade de m() ser o modelo correto. As estimativas de estado e da

vt (27)

matriz de covariancia na etapa de reinicializagdo sdo dadas por:
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(il4)
Xk,- 1)k—1 Zxk 1)k— s (28)

n

H) _ (il7) | p(3) X (4) (@) () T
Pl = ZVk it [Pk k=1 T ( k-1lk—1 xkj—1|k—1> (xk—1|k—1 - xkj—l\k—1> } - (29)

=1

Na segunda etapa, aplica-se o processo de filtragem como descrito na se¢ao 3.2, na qual
todos os filtros que compdem o banco produzem suas respectivas estimativas. A diferenca aqui
€ que aplica-se como estimativa a priori xlg )1|k s P,E])Hk , as estimativas geradas com base
nas equagdes (28) e (29), ao invés das estimativas individuais dos filtros. Além disso, faz-se
necessario, nessa etapa, o calculo da verossimilhanga A,(f ) para cada um dos filtros, estimada
como uma distribuicdo gaussiana cuja variancia o é dada pela covariancia de inovacéo S,ij) e
M POr Zy|f—1.-

O passo seguinte tem como finalidade determinar o quao adequado é o modelo em
relacdo a dinamica atual do sistema. Isso é feito a partir do célculo de atualizacao de y(j), dado
por:

L) A S pigr,
ko n 7 n 7 :
D -1 AP S pig]

Por fim, a estimativa global é a responsavel por definir a estimativa do filtro IMM para o

(30)

instante de tempo k. Isso é feito de acordo com as expressoes em (31) e (32).

Xiglle = Zxk\kyk ) (31)
, T
Py = ka [ it (ngﬂc - Xk\k) (X,Ej,l - Xk\k) } : (32)

A Figura 17 resume as iteracoes referentes ao algoritmo do filtro IMM.
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Figura 17 — Exemplo de um ciclo IMM com um banco de trés filtros.
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4 METODOS DE ANALISE DE RESULTADOS

Neste capitulo descrevem-se os métodos empregados para a obtencao de resultados
quantitativos referentes ao desempenho das abordagens propostas.

4.1 Espectrograma

Os espectrogramas se configuram como ferramentas de andlise de séries temporais,
amplamente utilizado para sinais de dudio com o fim de visualizar as variagbes desse no do-
minio da frequéncia. E uma ferramenta que pode revelar de informagées contidas em um sinal
sonoro, destacando o comportamento das frequéncias que compdem o sinal ao longo do tempo
(DENNIS; TRAN; LI, 2010).

Esse grafico consiste em uma representacao grafica bidimensional que mapeia a distri-
buicao de energia (PSD, do inglés Power Spectral Density, dado em escala logaritmica dB/Hz),
de um sinal sonoro em diferentes frequéncias e instantes temporais, obtido através do resultado
das Transformadas de Fourier de curto termo (STFT, do inglés Short-Time Fourier Transform)
de janelas de tempo que seccionam o sinal analisado. Portanto, essa representagao, similar a
um mapa de calor, permite visualizar a intensidade de cada componente frequencial ao longo
da duracéo do sinal.

Esse trabalho se utilizara de espectrogramas com o fim de tornar visual no dominio
da frequéncia, o comportamento dos sinais estimados em comparagdo aos sinais limpos e
ruidosos.

4.2 Relagao Sinal-Ruido

Para avaliar o desempenho das técnicas propostas, uma das métricas utilizadas € a Re-
lacao Sinal-Ruido (SNR, do inglés Signal to Noise Ratio); uma medida quantitativa, expressa
em decibéis (dB), amplamente utilizada em processamento de sinais e telecomunicagdes para
quantificar a relacao entre um sinal desejado e o ruido indesejado. Essa medida avalia a quali-
dade de um sinal indicando o quao bem o sinal desejado se destaca em relacao ao ruido aditivo
(BOSWORTH et al., 2008). A SNR € calculada com base na raiz do erro quadratico médio
(RMSE, do inglés Root Mean Squared Error) entre o sinal discreto avaliado g;, e o sinal discreto
de referéncia f;, de N amostras:

N
1= fz2
SNR = 20logy, V2 . (33)

VN (g~ £i)?
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Uma SNR maior indica uma melhor qualidade do sinal, pois o sinal desejado sobressai
mais em relagéo ao ruido de fundo. Por outro lado, uma SNR menor sugere uma pior qualidade
do sinal, com o sinal desejado sendo mais dificil de discernir do ruido.

Entretanto, é importante ressaltar que essa andlise nao considera a capacidade do es-
timador em preservar caracteristicas perceptiveis do sinal, que sao mais determinadas por seu
comportamento no dominio da frequéncia do que por seu comportamento temporal.

Para obter a performance de um algoritmo na métrica considera-se a média de cinco
audios selecionados aleatoriamente por nivel de SNR de entrada que serdo estimados pelos
algoritmos a ser comparados.

4.3 PESQ

PESQ é uma métrica amplamente usada para avaliar a qualidade perceptual da fala
processada em sistemas de comunicacao. Ela foi desenvolvida pela ITU-T (International Tele-
communication Union - Telecommunication Standardization Sector) e é especificamente pro-
jetada para avaliar a qualidade da fala apds passar por algoritmos de processamento, como
codificacao de voz, melhoria de fala e transmissdo (BEERENDS et al., 2002).

O PESQ é baseado na ideia de que a qualidade da fala é percebida pelo ouvinte humano
com base em como o sinal analisado g, se assemelha ao sinal de referéncia f;.

Para sinais de frequéncia de amostragem de 8 kHz, tanto f, quanto g, calcula-se a
diferenca de poténcia espectral (PSD, do inglés Power Spectrum Density) e de fase por meio
da DFT de janelas sobrepostas apés a aplicacdo de uma ponderacao feita de acordo com um
modelo psicoacustico. Isso gera a diferenca perceptual que, usando uma fungdo matematica es-
pecifica definida pela ITU-T, resulta-se em uma medida de qualidade perceptual. Seu algoritmo
€ iustrado no diagrama de blocos da Figura 18.

Figura 18 — llutragao de funcionamento do calculo de PESQ

. Alinha- i =
Sma} de w1 Flltftldde ok Transformada
referéncia afvel entrada auditiva
. i . Predigdo da
Sistema em equa]iezagaa Célculo de Modelo | 5 qualidade
teste do tempo perturbagdes Cognitivo perceptivel
+ da fala
Sinal '—| Alioha- Filtro de —» | Transformada | | Identificacdo de
degradado mi’?‘;l‘je entrada % auditiva intervalos ruins

T Realinhamento de intervalos ruins l

-

Fonte: Traduzido de Rix et al. (2001).

O valor PESQ final € obtido a partir da combina¢ao das medidas de PSD e distor¢éo de
fase. Quanto maior a pontuacdo do PESQ indica uma maior proximidade entre os dois sinais. A
pontuacdo PESQ varia numa escala de -0,5 a 4,5. Um valor maior indica uma qualidade de fala
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percebida mais proxima da fala original ndo processada, enquanto valores menores indicam
que o sinal fora significantemente comprometido quanto a sua inteligibilidade.

Importante denotar que, apesar do PESQ ser uma métrica objetiva que leva em consi-
deragdo varias caracteristicas da fala, essa ainda pode ndo captura completamente todas as
nuances da percep¢dao humana de qualidade de audio.

Para medir a performance de um algoritmo, os resultados sédo obtidos através do calculo
da média do PESQ de cinco audios estimados pelo algoritmo, assim como descrito na Secao
4.2.

4.4 Banco de Dados

Todos os testes conduzidos neste trabalho utilizaram o banco de dados NOIZEUS COR-
PUS (HU; LOIZOU, 2007). Este banco de dados contém um total de 30 arquivos de audio em
inglés amostrados a 8 kHz, que incluem uma variedade de frases pronunciadas por seis indivi-
duos diferentes (trés homens e trés mulheres).

O banco de dados também inclui variagcdées dos audios contaminados por diversos tipos
de ruidos aditivos, os quais variam de 15 a 0 dB SNR, em intervalos de 5 dB. Dentre os tipos de
ruido presentes, destacam-se:

« Ruido de carro — Este € o som ambiente dentro de um carro em movimento. Inclui o

barulho do motor, pneus e outros sons mecanicos;

* Ruido de trem — Refere-se ao som dentro ou préximo a um trem em operagéo. Isso
pode incluir o barulho das rodas nos trilhos, apitos e outros sons associados ao movi-
mento do trem;

* Ruido de multidao — Este ruido é caracterizado pelo som de um grande nimero de pes-
soas conversando simultaneamente, tipico de eventos publicos ou espacgos fechados
com muita gente;

* Ruido de rua — Representa o som de uma rua movimentada, com ruidos de trafego,
buzinas, conversas de pedestres e outros sons urbanos. Este tipo de ruido é bastante
variado e pode incluir picos de intensidade devido a eventos inesperados, como sirenes
de ambulancia.

4.5 Sintetizacao de ruidos

Além dos ruidos ja presentes no banco de dados utilizado, nesse trabalho sdo simuladas
as condicoes de ruido branco, o qual se é obtido através da fungcdo randn do MATLAB®. Se
faz de tal maneira que se produza um vetor com o0 mesmo namero de amostras do 4udio a ser
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estimado. O sinal de ruido é entdo multiplicado pela raiz da variancia correspondente ao SNR
demandado para a simulagéo, que pode ser calculada como a Equacao 34:

> {\El 52
2 1= (]
0;(SNR,s) = —7+—,
ol ) 1OS%RNS

sendo s, o sinal de fala limpo com niimero de amostras NN, .
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5 FILTROS ESTOCASTICOS PARA O TRATAMENTO DO SINAL DE FALA

Ao longo deste capitulo, serdo detalhadas as etapas de implementacido de cada al-
goritmo de filtragem descrito anteriormente: KF e IMM, e sua integracdo com os métodos de
identificacdo de modelos de sinais de fala. Também sera demonstrado o funcionamento dos
algoritmos e 0s seus parametros utilizados. Além disso, serdo abordados os processos de tra-
tamento do sinal para emprego em sinais contaminados com ruido colorido.

5.1 Filtro de Kalman para Estimacgao de Sinais de Fala

Nessa sec¢ao, serdao apresentados os detalhes da implementacdo do KF com base em
um modelo AR, identificado via LPC, para a supressao de ruidos em sinais de fala assim como
abordagens para aprimorar o sinal estimado.

Considerando um sinal de fala com ruido aditivo branco uy, € possivel escrevé-lo de
acordo com a equagao a seguir.

Yk = Sk + Uk, (35)

Como discutido na Sec¢ao 2.3, pode-se aproximar o sinal em (35) de acordo com (1),
sendo a; determinado pelos modelos AR obtidos da janela de tempo a que a amostra k per-
tence.

A fim de realizar a estimagao do sinal, € necessaria determinacao da variancia do ruido
de medida o2 a partir do célculo da variancia nos trechos de siléncio da faixa de audio em
processamento, ou seja, quando o ruido apresenta-se isolado do sinal de fala (HINES et al.,
2006):

m =2
03 _ Zj:l(uj u) ’ (36)
m

sendo u; a amostra de ruido isolado e « o valor médio das amostras e m 0 nimero de amostras
desse trecho. Denota-se que esse processo também pode ser efetuado visto um conhecimento
prévio da intensidade do ruido, pertinente quando o ruido é sintetizado, de acordo com a Secao
4.5.
Dessa forma adota-se a seguinte associacao:
@ 2

=0, (37)
Com base no descrito na Segao 2.3.1.2, para conseguir aplicar a modelagem via identificacao
LPC, é necessario realizar um seccionamento do sinal em janelas de tempo, sendo cada uma

das janelas com seu proprio modelo AR. As janelas, portanto, serdo utilizadas para obter sua
respectiva matriz de estados A,,.
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O algoritmo LPC fornecera os coeficientes a; do modelo AR da janela n. Adaptando para
a representagdo em espaco de estados, € possivel reescrever 0 modelo como mostra a (38)

0 1 0 0 0
0 0 1 0 0
0 0 0 1 0
G=A4,= ; (38)
0 0 0 0 1
__aq,n —Q0g-1,n —Qg—2n —Q¢g-3n --- _al,n_
em que: ~ _
Sk—q
X = | Sk-2| - (39)
Sk—1
Sk

Dessa forma, adota-se C;, = C' como:
=0 00 ... 1]. (40)

Assim como os coeficientes, os valores de variancia do modelo afm sdo obtidos de
acordo com o método de autocorrelagao (SO; PALIWAL, 2011):

q
0%, =R(0)+ > a;R(i), (41)
=1
00 ... 0
00 ... 0

Qu=02,|. .~ |=02,07C (42)
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Considerando que o audio comeg¢a em siléncio, consideram-se as seguintes condicdes iniciais:

0
0

Xp = R (43)
0

Py=o0..1; (44)

Esse algoritmo fora primeiro desenvolvido em Paliwal e Basu (1987) considerando o filtro
funcionando em condicdes ideais isto é sem a presenca de ruido para estimagéo do modelo, o
que normalmente denomina-se de KF Oraculo (KFO).

Para esse estudo, entretanto, serdo aplicadas modificagdes como que permitem aprimo-
rar a performance do KFO em relagcédo a sua versao original que serao discutidas nas secoes
subsequentes — essas que também serdo validas para os algoritmos em condi¢des nao ideais,
ou seja, algoritmos que obtém seus modelos através de sinais ruidosos.

5.1.1 Atraso Constante de Amostras

Em Paliwal e Basu (1987) propde-se dois métodos para reconstrucéo do sinal de fala
estimado s'': 0 método sem atraso de amostras e 0 método com atraso amostras.

No método sem atraso, s; é obtido da ultima amostra estima do vetor vetor de estados
Xk , OU seja, seguindo como definido em (39) e (40), entende-se que

3;9 = CXk|k. (45)

Ja no método com atraso, a proposta é obter s) através do vetor de estados X t-d|k+d>
sendo d o valor de atraso adotado. A Figura 19 ilustra ambos os métodos.

' A notacdo ’ refere-se a sinais, vetores ou matrizes obtidos ap6s iteracdo de um filtro estocastico.

Dessa forma, s% refere-se ao sinal de fala estimado pela segunda iteragao de um filtro estocastico.
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Figura 19 — llustracao de método sem atraso de amostras seguido de método com atraso de
amostras considerando um modelo de ¢ = 3.

K k+1 k+2
Sinal de Fala
Estimado
N
k
Vetores de
k+1 Estado
\
k k+1 k+2
Sinal de Fala
Estimado
k+2
Vetores de
k+3 Estado
k+4

Fonte: Adaptado de So e Paliwal (2011).

De acordo com So e Paliwal (2011), o atraso de amostras é importante para a redu-
¢ao de ruido, porque permite que o KF tenha acesso a informacdes de amostras anteriores
e posteriores a amostra atual, o que ajuda a melhorar a precisdo da estimativa do estado do
sistema.

Entende-se, portanto, que ao introduzir o atraso de amostras, o KF pode realizar uma
operagéo de “suavizagdo”, levando em conta informagdes futuras para melhorar a estimativa
da amostra atual. Isso se deve ao ganho K que, ao longo das amostras, ajusta o valor das
amostras de s, passadas de maneira que se comportem de maneira mais similar ao ditado pelo
modelo adotado.

O método com atraso constante, portanto, resulta em uma melhoria significativa na qua-
lidade e inteligibilidade de s}, como exemplificado na Figura 20 na qual se compara espectral-

mente um KFO sem atraso e com atraso de ¢ — 1 amostras ao estimar um sinal de fala.
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Figura 20 — Espectrogramas de (a) sinal limpo, (b) sinal contaminado com ruido, resultados ob-
tidos com (c) KFO sem atraso e (d) com atraso e seus respectivos valores de SNR e
PESQ para ¢ = 40.
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Fonte: Autoria propria.

Nota-se que o KFO é capaz de amenizar a quantidade de ruido remanescente no sinal
de saida, definindo melhor as frequéncias principais da voz, o que acaba afetando diretamente
nos resultados de PESQ e SNR do algoritmo. Dessa forma, adotara-se para os algoritmos
desenvolvidos nesse trabalho, um atraso de ordem ¢ — 1.

Importante notar que a utilizacdo de um algoritmo com atraso impacta diretamente na
ordem utilizada pelo filtro, pois quanto maior a ordem do modelo, maior o impacto de realizar o
atraso de amostras do sinal. Na se¢éo 6.1 se realizara testes em relagdo ao impacto da ordem
adotada nos resultados dos sinais estimados adotando um algoritmo com atraso de amostras.

5.1.2 Sobreposicao de Janelas

Uma alternativa para melhorar a performance de filtros estocasticos para sinais e voz é
apresentada em So e Paliwal (2008), no qual se propde separar o sinal de entrada em janelas
que possuem amostras comum entre elas. Esse tipo de técnica é de comum aplicagdo em mé-
todos que envolvem processamento digital no dominio da frequéncia, como visto em subtracéo
espectral (BOLL, 1979).

O intuito dessa aplicagao da sobreposigao vem da necessidade de se aumentar a janela
para obtencao de coeficientes que melhor descrevem o modelo AR enquanto existe a necessi-
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dade de janelas menores para contemplar as transicdes de comportamento dos sinais de fala.
Ou seja, ao aplicar a sobreposicao, € possivel aumentar o tamanho da janela sem comprometer
a precisao do algoritmo em detectar variacbes de comportamento.

Dessa forma, para cada janela n obtém-se suas respectivas matrizes A,, e (7,,. Conside-
rando k como a amostra que diretamente antecede a primeira amostra de uma janela, Xt 1,0
o vetor de estados e I, ;41 , @ Matriz de covariancia referentes a primeira amostra da janela
n, entende-se que para suas estimagdes se faz necessario que se herde os valores referentes

a amostra anterior, x;;. , € Py ; ., da janela que antecede. Ou seja

Xiiien = Xiglieyn—19 (46)

Pijin = Pijin—1- (47)

Dessa forma, faz-se necessario, ao estimar uma janela de tempo, armazenar os valores de
Xiji.n © Diji.., referentes a amostra anterior ao inicio das amostras sobrepostas com a janela
seguinte.

Apos a realizagao do processo de estimagao das janelas, a fim de reconstruir o sinal,
€ aplicado um OLA, no qual as amostras super-posicionadas de uma janela sdo multiplicados
por uma fungéo L, (k) que varie entre 1 a 0 nas N,, amostras super-posicionadas da janela
n, enquanto as amostras super-posicionadas da janela n + 1 sdo multiplicadas por L, (k).
Assim, sendo S,,,,+. 0 conjunto de amostras & super-posicionadas que pertencem as janelas n
en + d, sendo d € N, tem-se que:

Y Loywi(k)=1 Yk € Spnpa. (48)

Ou seja, 0 OLA visa a realizar uma transicao suavizada do sinal da janela n para as janelas se-
guintes ao longo das amostras de S,,,.+.. Dessa forma, ao se realizar uma sintetizag&o através
de janelas sobrepostas, tem-se como efeito uma transicdo menos abrupta de uma janela para
outra, visto a necessidade de se trocar de modelo para cada nova janela.

Para isso, pode-se aplicar as fungdes de janela como as discutidas na Secao 2.3.1.2,
cuja a op¢do mais adotada sendo a janela de Hann visto a transicdo suave para zero em suas
bordas. Na Figura 21 ilustra-se o processo de separacdo em janelas de um sinal, assim como

sua reconstrugao com um OLA.
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Figura 21 — llustracao de funcionamento de separacao de janelas sobrepostas e reconstrucao do
sinal através de OLA utilizando-se de janelas de Hann.
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A sobreposigo S,,|,,+1 adotada nesse trabalho sera igual a metade do nimero de amos-
tras das janelas de tempo. Dessa forma, cada amostra do sinal a ser processado pertencera a
exatas duas janelas.

Na Figura 22, demonstra-se os espectrogramas e 0 comportamento de um sinal esti-
mado por um KFO sem sobreposicao e janela de 30 ms, um com janela de 60 ms em relagdo e
um KFO com a sobreposigao proposta e tamanho de janela de 60 ms.

Figura 22 — Espectrogramas entre (a) sinal limpo, (b) sinal contaminado com ruido (SNR = 0 dB,
PESQ = 1,36), resultados obtidos com (c) KFO sem sobreposicao e 7, = 30 ms, (d)
sem sobreposicao e 7,, = 60 ms e (e) com sobreposicao e 7;, = 60 ms e seus respec-
tivos valores de SNR e PESQ.
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Fonte: Autoria propria.

Nota-se que as versdes sem sobreposi¢cdo possuem “quebras” no comportamento es-
pectral do sinal, isso causado pela mudancga brusca de uma janela para a préxima. Ao se ob-
servar a versao com sobreposicdo, analisa-se que essas quebras ndo sao mais perceptiveis e
que possuem uma quantidade menor de ruido residual em seu espectro.

5.1.3 Janelas Temporais para Andlise LPC

Uma das modificagcdes para melhor performance do KF para estimacao de fala é pro-
posta em So e Paliwal (2011), no qual se compreende que a aplicagdo de janelas temporais
como a de Hamming, aprimora a precisao dos modelos LPC, observando uma melhor resolu-
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cao de bandas de frequéncia, assim como a supressao dos efeitos de borda, como discutido na
Secao 2.3.1.2.

Na Figura 23 compara-se a performance de um KFO que utiliza a janela de Hamming
em relacdo a um KFO com janela retangular. Importante notar que a aplicacao das funcdes de
janela ndo é feita para a estimacao do KF, que segue a utilizar de uma janela retangular.

Figura 23 — Espectrogramas de (a) sinal limpo, (b) sinal contaminado com ruido, resultados ob-
tidos com (c) KFO com janela retangular e (d) KFO com janela de Hamming e seus
respectivos valores de SNR e PESQ.

(a) PED [dBiHzZ)

Frequéncia (kHz)

Frequéncia (kHz)

Tempo (s)
(c) SNR=12,91 dB PESQ=2,67 PSD (dBiHz)
= =

Freguéncia (kHz)
N w

Tempo (s)
(d) SNR=12,74 dB PESQ=2,86

Freguéncia (kHz)

Tempo (s)

Fonte: Autoria propria.

Ao analisar o espectrograma da Figura 23 é perceptivel que a versdo sem a aplicacéo da
janela de Hamming possui as frequéncias principais envolvidas em uma quantidade significativa
de ruido, enquanto a versao que aplica a janela demonstra-se capaz de concentrar a energia
espectral em frequéncias mais bem definidas. E observado também que ha uma perda em SNR
em comparacao aos dois, entretanto nao significativa como ganho obtido em termos de PESQ.

A mesma analise pode ser feita em relagdo a um KF cujo modelo é estimado por um sinal
ruidoso, como exemplificado na Figura 24. Para ese caso, nota-se uma melhora significativa
tanto de PESQ quanto em SNR.
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Figura 24 — Espectrogramas de (a) sinal limpo, (b) sinal contaminado com ruido, resultados obti-
dos com (c) KF nao iterativo com janela retangular e (d) KF nao iterativo com janela
de Hamming e seus respectivos valores de SNR e PESQ.
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Fonte: Autoria prépria.

Dessa forma, entende-se que a aplicagao prévia da janela de Hamming faz com que a
andlise LPC seja benéfica a estimacao do sinal pelo KF dada a melhor definicdo das frequéncias
do sinal de fala, distinguindo-as mais adequadamente dos disturbios ruidosos para obtencao de
modelo AR.

5.2 Filtro de Kalman Ilterativo
Ao se estimar um modelo de um sinal ruidoso, a estimagao de ao%, obtida através da
equagao(41) gera um enviesamento dos valores de K, i, sendo K, ; o valor escalar correspon-

dente a Ultima posi¢éo do vetor K, pois visto a autocorrelagéo da janela um sinal ruidoso 12, ,,
(ROY; PALIWAL, 2021):

q
020 = Ryu(0) + > a;Ry (i), (49)
=1

q
020 = Ryn(0) + 02 + > aiRy (i), (50)
i=1
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Para um ruido gaussiano, entende-se que:

entao tem-se que:

q
2 RO+ Ryn(0)+ ) aiRy (). (52)

i=1

g

Logo, ao se calcular K}, de acordo com a Equacéo 22 obtém-se:

Ky — GnBPr—1jk—1Gn" + Qr—1
CPk‘k,lCT + Ug ’
Ko GonPyi-1k-1Ggn” + 02 + Ry (0) + D7 a; Ry(i)
ke CPye1CT + 02 '

(53)

(54)

Dessa forma, o ruido aditivo que compromete o valor K ; sempre tera um valor minimo posi-
tivo, mesmo que em momentos de ruido isolado faca com que uma quantidade maior de ruido
residual remanesca no sinal de fala estimado s

Uma possibilidade seria somente subtrair de afm o valor estimado de ¢2. Entretanto
deve-se entender que os coeficientes a; nao sao completamente coerentes com o sinal limpo s
— como demonstra a Figura 25—, e ao reduzir a incerteza, forga-se que o ganho K aproxime-se
de zero mesmo quando modelo ndo represente bem o sinal a ser estimado, gerando um sinal

enviesado pelo ruido.
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Figura 25 — Resposta em frequéncia de modelo obtido a partir de sinal limpo e modelo obtido a
partir de sinal ruidoso em que SNR =0 dB
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Fonte: Autoria propria.

Dessa forma, para obter um menor enviesamento do modelo, € possivel utilizar o modelo
de um sinal estimado pelo KF para entdo fazer uma nova estimagéao do sinal. Ou seja, o KF
é iterado uma vez com o modelo de sinal ruidoso A, e (), e outra vez com o modelo de
sinal estimado A/, e (/.. Esse algoritmo é normalmente denominado como KF lterativo (KFIt)
(GIBSON; KOO; GRAY, 1989). Importante destacar que se adota o valor de P ;. e x,;, COMo 0
mesmo da primeira iteragéo da janela.

O KFIt apresenta-se como uma possivel solugao desse problema, pois, a partir que da
segunda iteracdo do LPC é obtido o modelo através de um sinal menos ruidoso, aprimorando
a estimativa do valor de afw. Na Figura 26, compara-se o K ; de um KFIt em relagdo a um
KF ndo iterativo ao longo das amostras e comparando esses resultados com o ganho obtido
através de um KFO.
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Figura 26 — Resultados de K, ;. no dominio do tempo do KFO, KF néo iterativo e KFIt, estimado de
um sinal com 0 SNR.

Tempo (s)

Fonte: Autoria propria.

Na Figura 27 compara-se o desempenho de um KF n&o iterativo com um KFIt a partir
de seus espectrogramas. Nota-se a partir Figura 27 que em ambos dominios o KFIt possui
uma quantidade significativamente de ruido residual. Entretanto, ao introduzir a iteratividade no
algoritmo, os niveis de ruido sdo consideravelmente amenizados.
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Figura 27 — Espectrogramas de (a) sinal limpo, (b) sinal contaminado com ruido, resultados obti-
dos com (c) KF nao iterativo, e (d) KFIt e seus respectivos valores de SNR e PESQ.
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E possivel utilizar uma légica iterativa para ter melhores resultados, seria l6gico utilizar
um numero maior de iteracdes. Entretanto, experimentalmente observa-se, como na Figura 28,
que ao se iterar mais que duas vezes o sinal de fala é comprometido quanto aos valores obtidos
de SNR e PESQ, apesar dos espectrogramas também indicarem uma melhor remogao de ruidos
em momentos sem fala.
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Figura 28 — Espectrogramas de (a) sinal limpo, (b) sinal contaminado com ruido, (¢) KFIt de duas
iteracoes, (d) KFIt de trés iteracoes e (e) KFIt de quatro iteracGes e seus respectivos
valores de SNR e PESQ.
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Fonte: Autoria propria.

5.3 Filtro de Kalman Aumentado para Estimacao de Ruido Colorido

A fim de expandir a usabilidade da técnica para sinais para ruidos coloridos, é neces-
sario que se altere o modelo utilizado para o filtro estocastico de maneira que se obtenha uma
estimativa relativa a parte deterministica desse ruido. Originalmente, tal técnica fora proposta
em Gibson, Koo e Gray (1989), no qual define-se um sinal contaminado ruido colorido, como
mostra a Equacgéo 55

Yk = Sk + T, (95)

sendo s 0 sinal de fala e r;, o ruido aditivo, que pode ser escrito da seguinte forma:
q
re= Y birk_i+ vk, (56)
i=1

sendo b; os coeficientes do modelo AR do ruido e ¢ a ordem do modelo AR. Dessa forma,
obtém-se um modelo AR da parte deterministica do sinal, da mesma forma que é obtido um
modelo de fala.
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Esse coeficientes podem ser obtidos de acordo com o descrito na Secao 5.1, conside-
rando uma janela de tempo com o ruido isolado, sem sinal de fala, para ruidos que tenham
comportamento estacionario.

Assim, a estimativa de um sinal de voz sem ruido pode ser obtida via um KF, reescre-
vendo as equagdes (38)-(40) de maneira a contemplar também o modelo da parte deterministica
do ruido colorido. Ou seja, o vetor de estados consiste na concatenacao do vetor de amostras
passadas de s; e do vetor de amostras passadas de 7

Sk—q

S
xo= | . (57)

Tk,q

Tk

Dessa forma, entende-se que a matriz de estados do modelo pode ser descrita como

[ o 1 0 0 0 |
0 0 1 0 0
5| " 0 0 1 0 59)
0 0 0 0 ... 1
by —bprn —bp-2n —bpsa .. —bin]

No caso ideal, isto é, quando se conhece perfeitamente perfeitamente o sinal de fala, as
matrizes A,, e B,, podem ser obtidas independentemente através dos sinais isolados de ruido
e fala, determinando-o como KFO Aumentado. Porém, para algoritmos nao ideais, o comporta-
mento do ruido na identificagcdo do AR do sinal de fala é comprometido com o comportamento
do ruido colorido.

Portanto, sem tratamento prévio, os algoritmos de filtros estocasticos estimariam esses
comportamentos deterministicos do ruido como um comportamento de fala, sendo necesséria a
modificacao do sinal de entrada do LPC para conseguir estimar a; sem o viés do comportamento
do ruido colorido aditivo. Dessa forma, para obtencdo de A,,, em trabalhos como George et al.
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(2018) e Roy e Paliwal (2021), propbe-se a utilizacdo de um filtro embranquecedor (WF, do
inglés Whitening Filter), que usa b; como coeficiente de um filtro FIR como descrito na equagéo
(60):

p
W(z)=> bz, (60)
=0

Nesse caso, a ideia é aproximar o comportamento de um ruido colorido ao comportamento de
um ruido branco ao se obter o modelo.

Para determinar a incerteza do ruido de observacao dos filtros aumentados, é possivel
aproximar o2 como:

0y = R,(0) — max(|R ], (61)

u

sendo R = R, (i) para todo ¢ > (. Essa aproximagao se deve ao fato de que para um sinal de
ruido branco u; (BOSWORTH et al., 2008), o comportamento da sua autocorrelacdo R, tende
a ser descrito como:

R,(0) >> R, =~ 0. (62)

Ja num sinal deterministico cy, € possivel entender que:
R.(0) ~ max[| R[] (63)

Considerando que um ruido colorido é uma mistura entre comportamentos deterministicos e
nao deterministicos, logo a quantidade de ruido branco que esse sinal contém pode ser definido

como

Re(0) = max[| R, — R[] ~ max[| R, |]. (65)

Logo, de (65) e (64) obtém-se o resultado apresentado na equagéo (61)

Para representar a (55) em espacgo de estados, adota-se C' como um vetor linha de
dimenséao p + ¢, definido como a concatenagdo do vetor do sinal C'; de ordem ¢ e do ruido C.
de ordem p, ou seja
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Quanto aos parametros do KF, estes definem-se como

Py = o021, (69)
0 =02, (70)
Qs 0

Q= : (71)

0 Q.

sendo

Qs = 02CIC,, (72)

p

=1

5.4 Filtro IMM para Estimacao de Sinais de Fala

Nesta secao, sera abordado o algoritmo do filtro IMM com modelos AR obtidos por LPC
de janelas adjacentes para a supressao de ruidos em sinais de fala. Esse algoritmo se des-
tina a reducao de ruidos presentes nos sinais, empregando uma abordagem que incorpora a
adaptagao dindmica de modelos ao longo do tempo.

Conforme descrito na Secao 3.3, o IMM permite a utilizagdo simultadnea de diferentes
filtros que alternam para melhor se adequar a dindmica variavel do sinal. No cenario especifico
deste trabalho, trés modelos distintos sdo empregados para estimacao do sinal: 0 modelo da
janela passada, o modelo da janela atual e 0 modelo da janela futura.

A motivacdo dessa aplicacdo desse segundo modelo vem da compreensado de que ao
aumentar a janela temporal relativa a andlise LPC, consequentemente possibilita-se uma maior
precisao nos coeficientes obtidos e maior robustez ao ruido. Supbe-se que a andlise com multi-
plos modelos possibilita a detec¢cao e adaptacéo de transicées de comportamento, evitando-se
que a estimagao enviese-se em relagdo a um unico modelo de janela. Ao se utilizar de sobrepo-
sicdo de janelas entende-se que o chaveamento ocorra naturalmente no comeg¢o do modelo da
janela passada para o modelo da janela atual, e no fim do modelo da janela atual para o0 modelo
da janela futura. Dessa forma, estipula-se:

0,995 0,005 0,000
Q= 10,005 0,990 0,005 , (74)
0,000 0,005 0,995

Depois da estimacao de todas as amostras da janela n, esse processo € iterado para a proxima
janela considerando a heranga dos os valores de Xk, Pk, assim como v, referentes & amostra
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k que antecede o inicio da janela, conforme explicado na Secéo 5.1.2, de forma que

e

Vi = W (75)
0
Vi = W (76)
v =0, (77)
Pl = Pl (78)
P = Pii (79)
i = P (80)
X in = Xifh (81)
X0 1 = X (62)
X0 = Xl (83)

A fim de estudar se é valido esse comportamento, nesse trabalho é desenvolvido o IMM
Oréculo (IMMO) — que se utiliza do sinal limpo para obter os modelos AR — que sera utilizado
para comparar a performance ideal da técnica e compara-la ao KFO.

Para sua aplicacdo em condi¢cdes nao ideais, € desenvolvido também o IMM lterativo
(IMMIt), similar ao KFlt, a fim de desenviesar o efeito do ruido aditivo na obtengdo do modelo,
o modelo utilizado A/, é obtido através da andlise LPC de um sinal estimado por um KF. J& o
IMMO Aumentado (IMMOA) e o IMMIt Aumentado (IMMItA) consiste nas versdes dos filtro IMMO
e IMMIt na qual se utiliza de um filtro aumentado para se estimar r;, assim como proposto para
o caso dos KFOA e KFItA.

O intuito, portanto, é que, ao limitar o modelo em um Unico instante temporal, resulta-
se em uma representacao enviesada do sinal, desconsiderando transicdes do comportamento
do sinal que possam ocorrer dentro de uma mesma janela. Isso é agravado ao se utilizar de
funcoes de janela para analise LPC, pois o modelo obtido desta janela tende a possuir uma
maior precisdo no centro de sua janela e uma precisdo menor nos extremos dessa. Isso é
exemplificado na Figura 29, na qual se mostra o erro na performance do KFIt de uma janela,
comparada ao IMMIt proposto.
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Figura 29 — Em (a) Comparacao entre janela de sinal limpo e janela estimada por KFIt, em (b) com-
paracao entre janela de sinal limpo e janela estimada por IMMIt, em (c) comparag¢ao

entre o erro do KFlt e erro do IMMIt.
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Fonte: Autoria propria.

Na Figura 30, para a mesma janela de tempo, exibe-se o comportamento de v}, ao longo

do tempo para o mesmo sinal que o estimado na Figura 29. Demonstra-se, assim, que o IMMIt

realmente é capaz de transitar entre diferentes modelos, em ordem, em uma mesma janela

considerando o {2 descrito na equagao (74).
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Figura 30 — Valores de 1/, ao longo das amostras de uma janela de tempo
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Entretanto, entende-se que ao sobrepor janelas como proposto na Secao 5.1.2 esse pro-
blema tende a ser mitigado, pois os extremos das janelas, quando somado as janelas adjacen-
tes, tende-se a predominar o sinal das amostras centrais. Entretanto, mesmo que minimamente,
os l6bulos laterais das janelas adjacentes podem comprometer negativamente o resultado do
sinal estimado, algo que se evita ao se estimar através s, do método proposto.

5.5 Resumo dos Algoritmos Estudados

Nesse capitulo discutiu-se diversos métodos de aprimoramento de fala via aplicacéo de
filtros estocasticos. Essa secao tem como objetivo delimitar e resumir por meio de fluxogramas

a implementacdo desses algoritmos.

5.5.1 Filtro de Kalman Oraculo

Utilizado como referéncia em relagdo ao desempenho dos filtros desenvolvidos no traba-
Iho, 0 KFO consiste na estimac¢ao do sinal com base em modelos LPC obtidos através do sinal
limpo do sinal. Ou seja, por meio desse filtro evita-se que 0 modelo do sinal seja enviesado pelo
ruido aditivo. O algoritmo é ilustrado com base no diagrama de blocos da Figura 31.
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Figura 31 — Diagrama simplificado de funcionamento do KFO.
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5.5.2 Filtro de Kalman lterativo

No FKIt, o sinal ruidoso é segmentado em janelas das quais se é estimado por meio de
LPC os coeficientes que determinam o modelo AR do sinal daquele instante. Esses coeficien-
tes sdo obtidos de maneira iterativa, ou seja, novos coeficientes sdo obtidos a partir do sinal

estimado pelo FK. Denota-se que sua aplicacao isolada limita-se a sinais corrompidos com rui-

dos brancos. Seu funcionamento pode ser resumido de acordo com o diagrama de blocos da

Figura 32.



Figura 32 — Diagrama simplificado de funcionamento do KFit.
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5.5.3 Filtro IMM Oraculo

O IMMO é a versao ideal do funcionamento do IMM como um estimador do sinal de fala.
Nesse utiliza-se 0 modelo dos sinais de fala de trés de janela de tempos adjacentes a fim de se
estimar o modelo ideal que entdo serao utilizados para estimagao por um filtro IMM. llustra-se
seu funcionamento na Figura 33

Figura 33 — Diagrama simplificado de funcionamento do IMMO.
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5.5.4 Filtro IMM lterativo

No IMM lIterativo (IMMIt) considera-se a interag@o entre trés modelos de AR de fala:
o0 modelo da janela anterior, atual e futura, estimados através do LPC de sinais previamente
estimados por um KF. Seu funcionamento é resumido através da Figura 34.

Figura 34 — Diagrama simplificado de funcionamento do IMMIt.
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5.5.5 Filtro de Kalman Oraculo Aumentado

O KFO aumentado (KFOA) desenvolvido para remover o efeito de ruidos coloridos na
estimacao dos sinal, no qual se desenvolve um KF aumentado cujo objetivo é estimar tanto o
sinal de fala s; quanto o sinal de ruido 7. No caso do KFOA, os coeficientes AR sao obtidos
diretamente de um sinal de ruido isolado 7y, referente ao periodo de tempo de cada janela
n. Dessa forma, € um filtro que funciona considerando o conhecimento tanto do sinal de fala
quanto do sinal de ruido. O diagrama de blocos referente ao seu funcionamento é demonstrado

na Figura 35.

Figura 35 — Diagrama simplificado de funcionamento do KFOA.
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5.5.6 Filtro de Kalman Iterativo Aumentado

O KFIt Aumentado (KFItA) se baseia na arquitetura de funcionamento de um KFlt apli-
cacao a um filtro aumentado para estimacao de estado do sinal r. Para isso, adota-se um WF,
como descrito na equagéo (60), a fim de desenviesar do comportamento do sinal y, para obten-
cao de a,, ao se realizar a analise LPC. Isso s é feito na primeira iteracao, em que ja se obtém
um sinal isolado de fala s}, que sera o utilizado para se obter o modelo para a préxima iteragéo.

Figura 36 — Diagrama simplificado de funcionamento do KFItA
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5.5.7 Filtro IMM Oraculo Aumentado

O IMMOA consiste na implementacdo do mesmo modelo de ruido com a l6gica desen-

volvida no KFOA para um filtro IMMO. A Figura 37 demonstra um diagrama de blocos resumido
do funcionamento do algoritmo.

Figura 37 — Diagrama simplificado de funcionamento do IMMOA
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5.5.8 Filtro IMM lterativo Aumentado

O filtro IMM iterativo aumentado (IMMITA) trata-se da implementacdo do mesmo modelo

de ruido a logica desenvolvida no KFItA para um filtro IMMIt. Resume-se seu funcionamento
através dpo diagrama de blocos da Figura 38.



Figura 38 — Diagrama simplificado de funcionamento do IMMItA
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, apresentam-se os resultados e discussdes relacionados a aplicacio das
técnicas de KF e IMM no contexto da reducao de ruidos em sinais de fala. Este capitulo busca
elucidar os impactos e implicagdes dos algoritmos adotados. Os cédigos em MATLAB® utiliza-
dos estao disponiveis na pagina Github®' referente a esse trabalho.

6.1 Variacao de ordem do modelo AR

Foi feita uma analise do impacto da ordem do modelo AR em relagdo ao seu desem-
penho, para diversos niveis de SNR de entrada de sinais contaminados com ruido branco. Na
Tabela 1 sdo analisados os resultados obtidos quanto a essa variacdo utilizando-se do KFO. A
janela considerada para esse estudo foi de 60 ms.

Tabela 1 — Valores de SNR e PESQ obtidos através da variacdo da ordem de ¢ para o algoritmo

KFO.
Entrada SNR | 15,00 10,00 5,00 0,00
PESQ | 243 2,12 1,76 1,49
g=38 SNR | 19,22 15,66 11,41 8,01
PESQ | 3,14 3,20 2,67 2,52
g =16 SNR | 19,50 16,15 11,98 8,78
PESQ | 3,17 3,25 2,78 2,65
g=2 SNR | 19,71 16,28 12,31 9,08
PESQ | 3,22 3,27 2,83 2,72
g =32 SNR | 20,10 16,49 12,73 9,31
PESQ | 3,26 3,27 296 2,82
g =10 SNR | 20,43 16,70 13,29 9,63
PESQ | 3,29 3,29 3,02 2,87
g =18 SNR | 20,48 16,77 13,45 9,80
PESQ | 328 328 3,03 2,88
g =56 SNR | 20,46 16,87 13,48 9,85
PESQ | 328 3,28 3,02 2,85

Fonte: Autoria propria.

Para este caso, observa-se que o aumento do tamanho do modelo esta correlacionado
com uma melhoria no desempenho em termos de SNR e PESQ de saida. Isso ¢é justificavel pois
quanto maior o modelo, maior sera o efeito de suavizacdo causado pelo atraso de amostras,
como sugerido na Sec¢ao 5.1.1. Contudo, no que tange a métrica PESQ, os resultados tendem
a se estabilizar quando a ordem do modelo se aproxima de ¢ = 40.

Um comportamento similar fora encontrado quando considerando um filtro ndo ideal.
Nas tabelas Tabela 2-Tabela 3 foi testado a variagdo da ordem do modelo para o KFlt e o IMMIt,
respectivamente .

' https:/bit.ly/3V7ltsm


 https://bit.ly/3V7ltsm
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Tabela 2 — Valores de SNR e PESQ obtidos através da variacdao da ordem de ¢ para o algoritmo

KFIt.
Entrada | SNR | 15.00 10,00 5,00 0,00
PESQ | 243 2,08 1,76 1,65
i—8 SNR | 18,87 14,80 10,63 6,81
PESQ | 3,11 2,82 251 2,15
.= 16 SNR | 19,08 15,07 11,09 7,37
PESQ | 3,13 284 252 213
‘=24 SNR | 19,24 1526 11,20 7,63
PESQ | 3,14 285 250 2,10
.= 32 SNR | 19,54 1557 11,55 8,05
PESQ | 3,16 2,86 252 2,14
4= 40 SNR | 19,69 15,72 11,86 8,37
PESQ | 3,18 2,86 2,55 2,17
4 — 48 SNR | 19,67 15,71 11,90 8,45
PESQ | 3,17 285 254 2,16
.= 56 SNR | 19,64 15,72 11,97 8,47
PESQ | 3,16 2,85 252 214

Fonte: Autoria propria.

Tabela 3 — Valores de SNR e PESQ obtidos através da variacdao da ordem de ¢ para o algoritmo

IMMIt.

Eiada | SNR | 1500 1000 500 0.00
PESQ | 2.38 210 1.88 1.63

,_g | SNR [1932 1527 1130 738
PESQ | 3.16 290 258 216

16 | SNR [ 1946 1565 1166 7.80
PESQ | 3.22 295 264 218

—o4 | SNR[1951 1575 1184 800
PESQ | 3.22 295 263 218

—32 | SNR[1973 1589 1215 843
PESQ | 3.27 294 265 219

_40 | SNR[20.11 1598 1246 8.96
PESQ | 3.30 294 266 222

s —4s | SNR [20.15 1600 1258 9.10
PESQ | 3.27 290 263 221

B SNR | 20.18 16.08 12.72 9.21
9= | besq | 323 288 262 219

Fonte: Autoria propria.

Na Figura 39 se compara no espectrograma o audio limpo com o audio dos sinais de
audio estimados por IMMIt de diferentes ordens para um sinal de entrada com SNR de 5 dB.
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Figura 39 — Espectrogramas de (a) sinal limpo, sinal contaminado com ruido (b), resultados obti-
dos com IMMIt (¢) com ¢ = 16 (d) com ¢ = 40 e (e) com ¢ = 80 e seus respectivos

valores de SNR e PESQ.
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Fonte: Autoria propria.

Nota-se na Figura 39 que o aumento de g permite uma resolu¢gdo maior das frequén-
cias que compdem o sinal fala, entretanto, nos momentos de siléncio causa-se uma grande
concentragao de ruidos residuais, que podem ser denominado ruido musical visto a grande
concentracdo desses ruidos em frequéncias especificas. Ou seja, com o aumento da ordem,
fica mais perceptivel os artefatos sonoros, explicando o decréscimo de PESQ para filtros que
operam em ordens maiores.

Além disso, ordens muito grandes aumentam significativamente o tempo de processa-

mento de algoritmo, devido a necessidade de se operar com matrizes maiores.

6.2 Comparacgao entre os Algoritmos

Nessa secao tem-se como objetivo explicitar a performance dos algoritmos propostos
nesse trabalho e compara-los entre si. Dessa forma é estudado em suas respectivas se¢cbes 0s
algoritmos para ruido branco (KFO, IMMO, KFIt, IMMIt) e para ruido colorido (KFOA, IMMOA,
KFItA, IMMItA).
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6.2.1 Algoritmos de Ruido Branco

Nas Figuras 40 e 41 e na Tabela 4, comparam-se os resultados obtidos pelos algoritmos
estudados nesse trabalho quando aplicado em um sinal contaminado com ruido branco, com
q=40e T, = 60 ms.

Figura 40 — Relacdo entre SNR de entrada e SNR de saida entre o sinal de entrada (tracejado) e os
sinais estimados por KFO (azul), IMMO (vermelho), KFlt (verde) e IMMIt (magenta).
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 41 — Relacao entre SNR de entrada e PESQ de saida entre o sinal de entrada (tracejado) e
os sinais estimados por KFO (azul), IMMO (vermelho), KFlt (verde) e IMMIt (magenta).
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Fonte: Autoria propria.

Tabela 4 — Resultados referentes a performance dos algoritmos propostos de para ruido branco.

Entrada SNR | 15,00 10,00 5,00 0,00
PESQ | 2,56 2,07 1,71 1,63
KFO SNR | 19,95 16,58 12,87 9,75
PESQ | 3,34 3,16 3,10 2,88

IMMO SNR | 20,37 17,17 13,22 10,00
PESQ | 3,56 3,24 3,16 2,91
KElt SNR | 18,97 1526 11,08 7,59
PESQ | 2,91 2,72 252 2,08
IMMIt SNR | 19,59 15,91 11,54 7,96
PESQ | 3,11 2,80 2,57 2,20

Fonte: Autoria propria.

Nos resultados obtidos € perceptivel que a qualidade do sinal estimado degrada de
acordo com a intensidade do ruido. Além disso, nota-se que os filtros ndo ideais possuem com-
portamento similar ao KFO com SNRs mais altas, e que se distanciam desses ao aumentar o
nivel do SNR. Isso se explica com o impacto do maior enviesamento do modelo, causado pelo
aumento do ruido.

Nota-se aqui que, idealmente, o IMMO supera tanto em PESQ quanto em SNR, a per-
formance do KFO, principalmente quando a intensidade do ruido é menor, comprovando-se,
assim, que a técnica é realmente um aprimoramento em relagdo ao KFO tradicional. Ao se au-
mentar a intensidade de ruido, entretanto, ambos tendem a ter resultados semelhantes, o que
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pode ser causado pela maior distAncia do modelo ideal do sinal ruidoso, que provocar maior
dificuldade na precisao das transicées de modelo do IMM.

Da mesma forma, nota-se nesses resultados que o IMMIt se sobressai aos resultados
obtidos com o KFIt, tanto em PESQ quanto em SNR, para todos os niveis de SNR de entrada
estudados, deixando claro que a técnica € valida também em situagdes nas quais 0 modelo ndo
¢é ideal. Essa melhora expressa-se significantemente na transicao entre comportamentos, o que
se é evidenciado na Figura 42.

Figura 42 — Comparacao no dominio do tempo entre trecho de sinal de limpo (preto) e sinais esti-
mados por KFIt (azul) e IMMIt (vermelho).
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Fonte: Autoria propria.

Portanto, como sugerido na Secao 5.4, apesar da sobreposicao das janelas mitigar os
erros nas bordas dos sinais estimados, esse erro ainda implica numa perda no sinal pés OLA.
Como o IMMIt é capaz de estimar as janelas por inteiro, resultando em erros menores, que se
destacam quando existe uma mudanca notavel do comportamento do sinal.

A melhora, entretanto, ndo é significativa, jA que nao se demonstra nem no dominio do
tempo nem no dominio da frequéncia diferengas notaveis entre os dois dudios estimados. Isso
€ melhor evidenciado pelas Figuras 43-44, nas quais comparam os resultados obtidos no tempo
e no espectrograma do sinal. Dentre as diferengas notaveis esta que a intensidade do ruido
musical € amenizado no IMMIt em comparacao ao KFIt. Tal vantagem pode ser entendida como
uma maior dificuldade do filtro IMM em estimar o sinal com um modelo Unico modelo enviesado
através da combinagao de multiplos modelos.
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Figura 43 — (a) Sinal de limpo, (b) sinal ruidoso, e os sinais estimados por (c) KFO, (d) IMMO, (e)
KFIt e (f) IMMIt e seus respectivos valores de SNR e PESQ.
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Figura 44 — Espectrograma do (a) sinal de limpo, (b) do sinal ruidoso e dos sinais estimados por
(c) KFO, (d) IMMO, (e) KFIt e (f) IMMIt e seus respectivos valores de SNR e PESQ.

P (a) PSD (dB/Hz)
N4 - -
Bl -0
]
gz -100
gk
= B
2, B = e -150
05 1 15 25
Tempo (s)
s {b) SNR=0,05 dB PESQ=1,5 PSD (dB/Hz)
N 1
B -50
E: | |
2 -100
g |
=
&,k = - | -150
05 1 15 2 25
Tempo (s)
a4 (c) SN 0,74 dB PESQ=2,76 PSD (dB/Hz)
] -
i = =50
]
22 100
'3
&
05 1 15 2 25
Tempo {s)
Fa (d) SNI 0,94 dB PESQ=2,78 PSD (dB/Hz)
< = = = -se
] :
22 = g—— 100
= = : .
By = C——— = g == i
05 1 15 2 25
Tempo (s)
T (e) SNR=9,20 dB PESQ=2,03 PSD (dB/Hz)
£ o e =] B
2
22 -100
] 8
g :
LEL’ o e 2 F i 1 = -150
05 1 15 2 25
Tempo (s)
= (f) SNR=9,55 dB PESQ=2,12 PSD (dB/Hz)
T T e e = = = e ._7,7 g
]
o -100
g |
=
g = : e f - = -150
05 1 15 2 25
Tempo (s)

Fonte: Autoria prépria.
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Uma caracteristica comum aos algoritmos € que esses possuem dificuldade de estimar
sinais de fala ndo-vocalica como mostra a figura Figura 45. Atribui-se a isso o fato de que esse
tipo de sinal possuir um comportamento nao periddico que se assemelha ao ruido aditivo e de
baixa amplitude. Dessa forma é possivel entender que esse é um tipo de informacao que é dificil
de se estimar através de modelos obtidos por filtragem estocastica.

Figura 45 — Comparac¢ao no dominio do tempo entre o sinal de limpo de som nao vocalico e sinais
estimados por KFIt e IMMIt.
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Fonte: Autoria propria.

Conclui-se dessa secao que, tanto o KFIt quanto o IMMIt, possuem validade em relagao
a remocao de ruidos gaussianos aditivos de sinais de fala, e que, idealmente, o algoritmo de
IMM como proposto nesse trabalho é capaz de superar os resultados de um KFIt. E importante
notar que o processamento de um IMMIt é expressivamente maior que de um simples KFlt.
Dessa forma, para aplicagdes praticas, o KFlt é uma algoritmo mais atrativo. Entretanto, mesmo
com a pequena melhora nos indices de desempenho, ainda é possivel assumir que a aplicacao
de um IMM para redugao de ruido branco em sinais de fala € um método valido.

6.2.2 Algoritmos para Ruido Colorido

Aqui adota-se ¢ = 24, p = 24 e T, = 60 ms para todos os algoritmos. A redugéo da
ordem de ¢ justifica-se como uma maneira de evitar uma maior complexidade computacional
do experimento com a reducdo dos calculos matriciais dos KF. Os coeficientes b para os filtros
KFItA e IMMItA sao obtidos através de um trecho de 1000 amostras do sinal isolado de 7.

Nas Figuras 46-51 e Tabela 5-7 compara-se a performance dos algoritmos aumentados
para diferentes tipos de ruido colorido.
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Figura 46 — Relacdo entre SNR de entrada e SNR de saida entre o sinal de entrada contaminado
por ruido de multidao e os sinais estimados por KFOA, IMMOA, KFItA e IMMItA.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 47 — Relacdo entre SNR de entrada e PESQ de saida entre o sinal de entrada contaminado
por ruido de multidao e os sinais estimados por KFOA, IMMOA, KFItA e IMMItA.
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Fonte: Autoria propria.
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Tabela 5 — Relacao entre SNR e PESQ entre o sinal de entrada contaminado por ruido de multidao
e os sinais estimados por KFOA, IMMOA, KFItA e IMMItA.

Entrada SNR | 15,00 10,00 5,00 0,00
PESQ | 259 2,14 190 1,61
SNR | 19,48 14,66 11,06 8,08
KFOA PESQ | 3,20 3,02 2,75 244
SNR | 19,53 14,73 11,08 8,01
IMMOA PESQ | 3,29 3,04 2,71 2,41
KEItA SNR 16,57 12,04 9,12 3,73
PESQ | 2,79 239 222 1,69
SNR 16,49 12,17 9,08 3,52
IMMItA PESQ | 2,82 243 229 1,72

Fonte: Autoria propria.

Figura 48 — Relacao entre SNR e PESQ entre o sinal de entrada contaminado por ruido de rua e os
sinais estimados por KFOA, IMMOA, KFItA e IMMItA.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 49 — Relacdo entre SNR de entrada e PESQ de saida entre o sinal de entrada contaminado
por ruido de rua e os sinais estimados por KFOA, IMMOA, KFItA e IMMItA.
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Tabela 6 — Relacao entre valores de PESQ e SNR de sinal de entrada contaminado por ruido de

rua e os sinais estimados por KFOA, IMMOA, KFItA e IMMItA.

Entrada SNR | 15,00 10,00 5,00 0,00
PESQ | 259 2,14 1,90 1,61
SNR | 19,48 14,66 11,06 8,08
KFOA PESQ | 3,20 3,02 2,75 2,44
SNR | 19,53 14,73 11,08 8,01
IMMOA PESQ | 3,29 3,04 2,71 2,41
KEItA SNR 16,57 12,04 9,42 3,73
PESQ | 2,79 239 222 1,69
SNR 16,49 12,17 9,08 3,52
IMMItA PESQ | 2,82 243 2,29 1,72

Fonte: Autoria propria.
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Figura 50 — Relacdo entre SNR de entrada e SNR de saida entre o sinal de entrada contaminado
por ruido de inteiror de carro e os sinais estimados por KFOA, IMMOA, KFItA e IMMItA.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 51 — Relacdo entre SNR de entrada e PESQ de saida entre o sinal de entrada contaminado

PESQ saida

por ruido de carro e os sinais estimados por KFOA, IMMOA, KFItA e IMMItA.
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Fonte: Autoria propria.
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Tabela 7 — Relacao entre valores de PESQ e SNR de sinal de entrada contaminado por ruido de
carro e os sinais estimados por KFOA, IMMOA, KFItA e IMMItA.

Entrada SNR | 15,00 10,00 5,00 0,00
PESQ | 2,62 222 197 1,72

SNR | 17,84 13,99 11,25 8,04

KFOA PESQ | 3,24 3,03 2,78 247
SNR | 17,96 14,06 11,25 8,00

IMMOA PESQ | 3,30 3,09 2,85 2,50
KEIA SNR 17,24 12,45 9,37 6,42
PESQ | 3,07 2,50 2,24 2,03

SNR 17,49 12,68 9,42 6,52

IMMItA PESQ | 3,10 2,55 2,29 2,05

Fonte: Autoria propria.

Nota-se que, no caso dos ruidos coloridos, hd uma discrepancia mais evidente entre os
algoritmos ideais e os ndo ideais, o que pode ser atribuido ao fato do KFA e IMMA estimarem
Trn Janela a janela, enquanto os ndo ideais adotam uma abordagem simplificada e generalista
do comportamento do ruido.

Observa-se nesses resultados que os algoritmos baseados em IMM nao demonstraram
melhora significativa em relagdo aos baseados em KF em termos de SNR, como no caso de
ruido branco. Entretanto, na maioria dos tipos de ruido, houve melhorias em termos de PESQ.
Essa melhora pode ser atribuida ao fato desse filiro melhor se adaptar a alteracdo de compor-
tamentos, assim como descrito na Se¢éo 6.2.1.

Figura 52 — Comparag¢ao no dominio do tempo entre o de trecho de sinal de limpo e sinais estima-

dos por KFItA e IMMItA de um sinal contaminado por ruido colorido de carro.
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Fonte: Autoria propria.

Outra caracteristica que evidéncia a melhora trazida pelo filtro IMMItA é sua maior flexi-
bilidade em lidar com modelos enviesados por ruido, geralmente causados por um um ruido de
impulso presente no sinal de ruido, que acaba comprometendo A,, e ()5 ,,. No caso do KFItA
acabam comprometendo o sinal estimado por janelas inteiras, enquanto o IMMItA é capaz de
evitar a predominancia de um modelo enviesado. Isso é evidenciado na Figura 53, na qual nota-
se que para trés janelas de tempo do filtro KFItA possuem uma significante quantidade de ruido
residual, enquanto no IMMItA isso ndo ocorre.
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Figura 53 — Espectrograma do (a) sinal de limpo, (b) do sinal contaminado por ruido de trem e dos
sinais estimados por (c) KFOA, (d) IMMOA, (e) KFItA e (f) IMMItA e seus respectivos
valores de SNR e PESQ.
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Fonte: Autoria propria.

Na Figura 54 analisa-se o espectrograma dos ruidos estimados por cada um dos fil-
tros aumentados, dado um sinal de ruido de carro. Nota-se que os algoritmos sao capazes de
remover do espectro grande parte das caracteristicas do ruido com poucos residuos no sinal
estimado. Isso valida que as técnicas propostas na Secdo 5.3 sao, de fato, eficientes quando o
ruido €, como nesse caso, majoritariamente estacionario.



87

Figura 54 — Espectrograma do (a) sinal de limpo, (b) do sinal contaminado por ruido de carro e dos
sinais estimados por (c) KFOA, (d) IMMOA, (e) KFItA e (f) IMMItA e seus respectivos
valores de SNR e PESQ.
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Fonte: Autoria prépria.

Entretanto, visto que os algoritmos néo ideais limitam-se a uma Unica estimativa do com-
portamento do ruido, entende-se que, para casos em que o ruido possua alguma variabilidade
em seu comportamento que ndo seja previsto pelo modelo de r; obtido, tende-se a obter re-
sultados piores. Isso é observavel no espectro do ruido da Figura 55, no qual se observado o
comportamento deterministico de uma sirene que ocorre no decorrer do dudio.
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Figura 55 — Espectrograma do (a) sinal de limpo, (b) do sinal ruidoso contaminado por ruido de
rua e dos sinais estimados por (c) KFOA, (d) IMMOA, (e) KFItA e (f) IMMItA e seus
respectivos valores de SNR e PESQ.
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Fonte: Autoria prépria.

Ao expandir a janela de tempo de 7, para um numero de amostras que englobe também
o comportamento da sirene, resultando em uma redugao do sinal residual da sirene no sinal
estimado.
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Figura 56 — Espectrograma do (a) sinal de limpo, do (b) sinal ruidoso contaminado por ruido de
rua e dos sinais estimados por (c) KFO, (d) IMMO, (e) KFlt e (f) IMMIt e seus respectivos
valores de SNR e PESQ considerando duas mil amostras para obtencao do modelo do
ruido.
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Fonte: Autoria propria.

Dessa forma, na maneira da qual fora desenvolvido a performance dos algoritmos esta
limitada a remocéo de ruido estabelecida pela escolha de r;, — para estimar o modelo do ruido.
Interessante também notar que os algoritmos sao capazes de lidar até mesmo com ruido que
nao completamente estacionarios.

Entretanto, se ocorrer no sinal estimado um ruido de elevada intensidade que nao tenha
sido antecipadamente previsto, a qualidade do sinal resultante pode ser significativamente com-
prometida. Esta situacdo torna-se evidente nos espectrogramas apresentados na Figura 57.
No inicio do audio, é possivel observar uma boa estimacdo por parte dos algoritmos nao ide-
ais. Contudo, quando surge um ruido nao estacionario causado pela passagem de um carro, a
eficiéncia da estimacao desses filtros € comprometida.
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Figura 57 — Espectrograma do (a) sinal de limpo, do (b) sinal ruidoso contaminado por ruido de rua
e dos sinais estimados por (c) KFO , (d) IMMO, (e) KFlt e (f) IMMIt e seus respectivos
valores de SNR e PESQ.
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Fonte: Autoria prépria.

Reitera-se a partir da analise da performance dos algoritmos nao ideais é que a aborda-
gem adotada para remover os ruidos coloridos é eficiente em reduzir ruidos coloridos em sinais
de fala, conquanto que esses sejam estacionarios. Entretanto, para a abordagem adotada nesse
trabalho para os filtros nao ideias, essa se limita a quando o ruido colorido é previsivel através
de um unico modelo AR. Variagdes no comportamento do ruido dificultam em muito a estimacao
comprometem a performance do KFItA e IMMItA, fazendo com que audio seja até pior que o au-
dio ruidoso em termos de PESQ. Assim, para que a aplicagao desses algoritmos seja de maior
utilidade para casos reais faz-se necessarias abordagens mais sofisticadas para identificagéo
do modelo de ruido quando esse possuir comportamento nao-estacionario.
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7 CONCLUSOES

Conclui-se que este trabalho conseguiu atingir seus objetivos propostos, que incluiam
compreender a aplicacao de filtros estocasticos na estimacao de sinais de fala a partir do de-
senvolvimento de um algoritmo baseado no filtro IMM.

Inicialmente, foi estabelecida a necessidade de modelar a fala de forma que diferentes
tipos de séries temporais que variam seu comportamento ao longo do tempo possam ser ade-
quadamente representados. A técnica de LPC foi fundamental nesse processo, permitindo a
obtencdo de modelos AR que descrevem o comportamento da energia do sinal de fala no do-
minio da frequéncia. Entretanto, devido a natureza variavel do sinal de fala, diferentes modelos
LPC devem ser aplicados em diferentes instantes de tempo. O LPC também permite que seja
dimensionado um filtro de whitening, o que se prova Util nesse trabalho na redugao do enviesa-
mento dos ruidos coloridos na estimagao do modelo do sinal nos algoritmos desenvolvidos.

Dessa forma, é proposto a implementacdo de dois algoritmos principais: O KFlt e o
IMMIt. O KFIt consiste na aplicagdo do KF para segmentos de janelas, com o modelo e sua
variancia sendo estimados pelo LPC daquele periodo de tempo, para entao refazer o processo
numa segunda interacdo na qual se utiliza o sinal estimado pela primeira para se obter um
modelo aprimorado para o filtro estocastico. Para melhor performance do algoritmo algumas
modificagbes: a obtengao do sinal através de amostras atrasadas, permitindo uma suavizagao
temporal devido as iteracdes de K; a utilizacdo de sobreposicdo de janelas, que através de
um OLA, que torna capaz a transi¢cdo suave da troca de modelos que ocorre entre as janelas,
além de permitir a utilizagdo de janelas maiores que ajudam no desenviesamento do modelo
estimado sem comprometer a capacidade do algoritmo de acompanhar as transi¢gdes do com-
portamento da fala; a aplicacdo de uma janela de Hamming para auxiliar na estimacao do LPC,
permitindo que a reposta de frequéncia do AR obtido fora mais consistente com o observado.
Tais modificacbes se demonstraram-se eficientes no quesito de melhorar a performance dos
algoritmos em relacdo a PESQ e a SNR.

O IMMIt consiste numa adequacao do que fora desenvolvido no KFIt de maneira a im-
plementar no mesmo filtro diferentes modelos de janelas adjacentes. Essa solugcdo tem como
proposta flexibilizar o filtro de maneira que na mesma janela se consiga transicionar entre os
modelos. Apesar de efeitos minimos quanto a qualidade do audio obtida, nesse trabalho, o al-
goritmo se provou como eficaz em sua proposta, e pode servir como base para utilizagdo de
diferentes modelos e filtros.

Os filtros aumentados consistem numa adaptacao dos filtros desenvolvidos de maneira a
conseguir reduzir os efeitos de um ruido colorido de comportamento estimavel. Para tal, utiliza-
se dos mesmos principios da obtencao de modelo por meio de LPC para obter o AR do ruido,
que é entao tratado como um estado independente do modelo do sinal que se soma ao sinal de
fala para obtengéo da saida. Dessa forma, verificou-se que tanto o KFItA quanto o IMMItA sdo
métodos eficientes na estimagao de um sinal de fala contaminado com ruido colorido desde que
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esse possua um comportamento estacionario, dos quais o IMMItA demonstrou-se, em grande
parte, com melhores resultados que o KFItA. Comportamentos de ruidos muito variaveis de-
monstraram a limitacdo da aplicacao desse tipo dos algoritmo propostos, e demandam aborda-
gens mais sofisticadas de modelagem da fala e ruido.

Portanto, verificou-se a viabilidade da aplicacao de filtros estocasticos auxiliados de iden-
tificacao de sistemas para reduzir o ruido em sinais de fala, e propdéem-se aqui um novo método
eficaz através do IMMIt que pode servir de base para desenvolvimentos de filtros mais sofistica-
dos. Assim, conclui-se que esse trabalho fora capaz de cumprir seus objetivos propostos como
o de entender a aplicagao de filtros estocasticos na estimagao de sinais de fala e no desenvol-
vimento um algoritmo com base no IMM que aprimora, apesar de minimamente, os resultados

de algoritmos baseados em KF.

7.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Visto limitagdes de recursos para esse trabalho, ndo foram realizados testes utilizando-
se de ouvintes para avaliar a performance dos algoritmos qualitativamente. Dessa forma, seria
interessante para estudos futuros aplicar métodos de avaliagdo perceptual da qualidade dos
sinais estimados.

O desenvolvido por meio do filtro IMM pode servir como base para uma diversidade de
aplicagdes. Nesse trabalho fora explorado a habilidade desse de transicionar entre diferentes
modelos referentes a janelas adjacentes a janela do sinal sendo estimado. Entretanto, é possivel
pensar em outras abordagens que podem se aproveitar da utilizagdo de multiplos filtros.

Dentre essas seria a aplicagao do que é proposto em trabalhos como So et al. (2017) e
(GEORGE et al., 2018) na utilizagdo de métricas de sensibilidade e robustez (SAHA; GHOSH;
GOSWAMI, 2013) para alteragdo de K de maneira a para aproxima-lo do comportamento de
ganho ideal — como visto na secédo 5.2. Nesses trabalhos, se é estudado a aplicacdo de KF
através dessas métricas com o objetivo de atenuar o ruido residual e eliminar a necessidade
de iteracoes. Em Roy e Paliwal (2021) se identifica que a métrica de robustez é mais apropri-
ada para momentos silenciosos enquanto a modificagdo com a métrica de sensibilidade gera
melhores resultados em amostras que contém fala, e se utiliza de identificadores de atividade
de fala para alternar entre os dois filtros. Seria possivel estudar implementacao a mesma légica
através do filtro IMM para realizar o chaveamento entre os filtros modificados a fim de identificar
a modificagdo mais apropriada para cada amostra do sinal.

Seria também interessante um estudo quanto a melhoria por modelos estimados do
algoritmo através da aplicacdo de LPCs modificados, como o LPC ponderado estabilizado
(SWLPC, do inglés Stabilised Weighted LPC) (MAGI et al., 2009) a fim de conseguir modelos
AR mais robustos em relacao ao ruido, talvez até eliminando a necessidade a iteratividade dos
filtros. Outra proposta seria a aplicagdo de modelos nao-lineares por meio de filtros estocasticos
nao-lineares como o KF Estendido ou o KF Uscented (WAN; MERWE, 2000).
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Assim como descrito na Secao 6.2.2, seria interessante metodologias para obtencao dos
parametros B, e (), janela a janela a fim de melhor estimar as possiveis variagdes de ruidos
reais, algoritmos tais quais de redes neurais profundas como Yu, Zhu e Champagne (2020).

Por fim, seria interessante realizar estudos quanto a otimizacao e a aplicabilidade do
filtro em tempo real, ou seja, que o sinal seja estimado ao mesmo tempo que ocorre a sua
captacao, dessa forma, ampliando sua usabilidade em casos praticos.
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