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RESUMO

Este trabalho utiliza a Transformada\d&aveletgara a minimizacéo de ruido em sinais de voz.
A técnica empregada implementa o refinamento da invari@wi@deslocamento para aumentar
a eficiéncia nale-noising Com o desenvolvimento atual da Transformad&\@eeletDiscreta
(DWT) ja é possivel a analise com algoritmos rapidos, vizdildo um processamento massivo.
Para a eficiente utilizacdo da Transformada\@deeletsé necesséaria uma escolha adequada das
funcdes-base a serem empregadas na aplicacéo pretendidayg¢nte aos parametros de decom-
posicado associados a mesma. Foram realizadas, portafeignties analises de sinais de voz
falada gravados por diferentes locutores na busca de uresadigacao de parametros que permi-
tam um melhor aproveitamento da transformada na implemp@otde etapas d¥e-noisingpara
sistemas suijeitos a ruido.

ABSTRACT

This work uses the Wavelet Transform applied to the de-ngisif voice signals. The chosen
technique implements the refinement of the translationriamae in order to increase the de-
noising efficiency. With the recent developments of the DWias become possible to deal with
massive processing, due to the fast algorithms availalbie efficient transform application needs
to be associated with an adequate choice of the base-faadhiat will model the intended signals
together with the best decomposition parameters assdorath it. Hence, different analisis
were done for voice signals recorded by different spealeskisg a parameter generalization to
allow better exploration of the transform potential in thglementation of de-noising stages to
potential subject-to-noise systems.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a principal motivacao
do projeto, a definicdo do problema e a apresen-
tacdo dos objetivos. Por fim, o trabalho € apre-
sentado.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

O ruido muitas vezes se apresenta como um enorme empecilho na implementéate efé sistemas
reais, se mostrando como um elemento aleatério de corrupcao da informegde pretende transmitir
elou processar [1]. Diante deste problema, muito estudo se investiu ncosgatidter uma ferramenta
gue permita eliminar ou, ao menos, reduzir significativamente os efeitos jimEseproduzidos pelas
limitac8es fisicas dos sistemas reais. Uma das ferramentas que vém se aodsatid teoria de proces-
samento de sinais para este tipo de aplicacdo é a Transformadavetetsque incorpora evolucées nos

modelos de representacao de sinais como a andlise em multi-resolucadfeagdmide sub-banda.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Este projeto surgiu da necessidade de maior imunizagéo a ruido de um sisteawmhecimento
de locutor, implementado como projeto de doutorado pelo Perito Criminal Fdttederico Quadros
D’Almeida. Para o sistema em questao, a insercao de ruido nos sinais ullizados no treinamento da
rede neural reduz sensivelmente a eficiéncia do sistema. Portantagéoido que se procedesse com um
pré-processamento dos sinais ruidosos na tentativa de eliminar o ruidcetapaadale-noisinganterior
a insercao dos mesmos no sistema. A escolha da transformatiavééets® motivada pela consolidada

eficiéncia de técnicas dake-noisingutilizando-a, permitindo um acesso a extensa e recente pesquisa.

1.3 OBJETIVOS DO PROJETO

Este projeto objetiva o estudo da aplicacéo da técnidgd®isingutilizando transformada d&avelets
a sinais de vozes masculinas e femininas impregnados de ruido com dstiaatde distribuicdo gaussiana.
A aplicacdo da técnica necessita de um conjunto de parametros para gaoldemmelhores resultados.
Este trabalho visa a generalizagcéo de tais parametros para locutoresaecnsexos, de forma que se

possa utilizar tais par@metros para a aplicacdo em sistemas que utilizem a técnica



1.4 APRESENTACAO DO TRABALHO

A presente dissertacao foi estruturada em oito capitulos. No capitulo &pastos aspectos rela-
cionados ao som, sua percep¢do e geracdo pelos érgaos auditivaderfoconstituindo-se introducao
necessaria para um estudo relacionado ao tema. Em seguida, o capémleeBféncia a transformada
pioneira no sentido de analise espectral, a Transformada de Fournigo, @esenvolvimento e limitacdes
levaram ao desenvolvimento da transformadd\@deelets O capitulo 4 apresenta a teoria relacionada a
Transformada dg&Vaveletsabordando desde o aspecto evolutivo até uma introducao ao des®eviity
dos algoritmos utilizados para seu processamento. Também é feita umalbiséeesa tema da analise em
multi-resolucéo/codificacao de sub-banda. Finalizando a parte deadifd@grafica, o capitulo 5 apre-
senta uma sucinta introdugéo a teoriaddenoisingutilizando a Transformada d&aveletsabordando, de
forma geral, as técnicas que se destacam na teoria atual. O capitulogvdestretodologia empregada no
desenvolvimento do projeto e os algoritmos utilizados no mesmo. Resultadosmetgais sao discutidos
no capitulo 7, seguidos das conclusdes no capitulo 8. Os anexos cont@érialnadicional, como tabelas
de dados que complementam os resultados apresentados no capitulxiysogreerados pelos locutores

e o conteudo do CD que acompanha este trabalho.



2 OSOM

Este capitulo apresenta aspectos relacionados
ao som, sua geracao e percepcao, aléem de uma
discusséo inicial a respeito do ruido.

2.1 INTRODUCAO

O som é uma perturbagdo ondulatéria de energia mecanica que se patpaga da matéria. Esta
propagacdo se da através de ondas de pressao alternada em umfareiéwd, causando compressoes
e rarefacdes localizadas e gerando um deslocamento das particulameatep desse meio [2]. De certa
forma, a definicdo acima pode ser tomada como uma definicdo em sentido aonto, p som é muito
comumente definido dentro do subconjunto das ondas mecénicas que ggrdsaptadas pelo sentido da
audicao (humana). A onda sonora é caracterizada fisicamente ponglitade, freqiiéncia, fase, periodo,

comprimento de onda e velocidade de propagacdo. Seja uma onda sahepeth equacao:

z(t) = Asen(wt + @) (2.1)

Frequiéncia é definida como a quantidade de ocorréncias de um evemiatawvalo de tempo fixo.
Para uma onda sonora, costuma ser registrada em ciclos por segurtdertn [Hz]. Também, devido
a facilidade de representacdo com funcdes senoidais, costuma-se utii@anedicdo em radianos por
segundo [rad/s] (nesse caso, utiliza-se a letra grejgddmega) e costuma-se chama-la de freqiiéncia
angular). Ha outras unidades comuns, como rota¢des por minuto [rpidpdpor segundo [bps]. Pode-

se relacionar a freqliéncia “f” [Hz] a freqiéncia™[rad/s] através da seguinte expressao:

w = 2nf 2.2)

Periodo é o intervalo de tempo fixo que se utiliza para registrar a quantidaderdéncias do evento,
ou seja, € o tempo de duracdo de um ciclo. Freqiiéncia e periodo nao pedéefinidos isoladamente, e

ambos se relacionam como grandezas inversas:

O periodo costuma ser registrado em segundos ou minutos, até mesmaataepsnder do fendmeno
estudado. Além disso, muitas vezes a unidade definida para o periodo limdallaseda unidade para a

frequéncia (e vice-versa).

Comprimento de onda é a distancia entre unidades repetidas de um padritad®&o caso de uma

onda senoidal, se refere a distancia entre os picos ou vales da ondaa Brandeza dependente da
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Figura 2.1: Caracteristicas da Onda Sonora

frequiéncia e da velocidade de propagacao do meio para sua caegétericostuma ser medida em metros
[m] e representada pela letra gregd(fambda), ou na unidade espacial utilizada para a velocidade e é

muito utilizada para caracterizar ondas eletromagnéticas.

A velocidade de propagacao caracteriza o meio que sera deformadandelaonora, sendo afetada
pela temperatura e umidade desse mesmo meio. A velocidade de propagagévmmar é tomada, em
média, como aproximadamente 344 metros por segundo [m/s]. A velocidaalacena a freqliéncia e ao

comprimento de onda pela seguinte expressao:

v=M\f (2.4)

A fase é definida como o deslocamento da onda no eixo horizontal (npazadeslocamento tempo-
ral), sendo definida como o atraso ou defasagem em relacéo a urn dade&e nula. A diferenca de fase
€ geralmente caracterizada pela letra gregigohi) e se refere a um angulo em rad/s. Pode-se interpreta-la
como uma fragcdo do periodo em que a onda se encontra adiantada adaatasrelacdo a onda de fase

nula.

Amplitude é a medida da magnitude de oscilagdo de uma onda, dada pela metatindéadentre um
pico e um vale da onda sonora, e é proporcional a energia transmitelamesma onda. Uma vez que se
caracteriza como um valor no eixo vertical, € tomada na mesma unidade dilzagara o sinal em si,

como decibéis [dB], Volts [V]. A Fig. 2.1 permite a identificacdo das graaslenteriormente explicadas.



2.2 PERCEPCAO DO SOM

O som ¢é percebido através do sentido da audicdo, por intermédio de @fggmados ouvidos, pre-
sentes nos seres humanos e em muitos animais (apesar disso, por se tiatarahda mecanica, o0 som
também pode ser percebido pelo sentido do tato, a depender de sua adejpsids sons sdo utilizados
principalmente para a comunicacdo, mas possuem diversas outras w8izpg@cipalmente para a lo-
calizacdo [3]. A audicdo humana € usualmente apresentada limitada a fdi@alzrl@ 20kHz, havendo
degradacdo progressiva ao longo da vida, e sendo os sons alzaixoaedessa faixa classificados como
infra-sons e ultra-sons, respectivamente. Além disso, 0s niveis dsid@da sonora que podem ser perce-
bidos encontram-se a partir de 20 Pa, ou um nivel de pressao soRb)aéS0dB. Intensidades superiores
a 85 dB sao lesivas ao aparelho auditivo. Uma vez que a audicdo hundmegiectar sons em uma larga
faixa de amplitudes, a pressao sonora é geralmente medida como um nivabessaala logaritmica em
decibel [dB]. O nivel de pressado sonora (SPL) é definido como:

SPL = 20log <p) , (2.5)
Po

onde p € a pressao sonora de referéncia, geralmente utilizada como 1 ou 20 Pa.

A percepcdo dos sons pelo aparelho auditivo também possui uma padidéada qual evoluiu uma
representacdo muito interessante na musica ocidental consolidada delseéatm do “Cravo bem temper-
ado” de Johann Sebastian Bach. A voz cantada difere da faladaneor de acordo com uma sucessao
de notas, a melodia, podendo se estender em toda a extensédo voaaodoMais do que isso, a imensa
diversidade de instrumentos musicais que evoluiu junto a histéria da humamdedite que se gerem
sons nas mais diversas freqiéncias, ocupando praticamente todectr@spiditivo humano, e nos mais
variados timbres, gerando uma diversidade fascinante de sons idllenpelos mais diversos fatores
(culturais, tecnoldgicos). A evolucdo no estudo das sensacdesagearadistema auditivo pela musica e
uma tentativa de sistematizacdo de um método de registro para os sons guépsdareaculminaram no
sistema chamado de musica ocidental [4]. A musica ocidental utiliza um sisterprdsantacéo que di-
vide o espectro auditivo em faixas de freqiiéncia chamadas de oit4¥asd8&da oitava é subdividida em
12 unidades de freqiiéncia, das quais 7 (sete) sdo predominantesielse chama de escala musical, as
notas DO(C), Ré(D), Mi(E), FA(F), Sol(G), L&(A) e Si(BA escala é continuada para cada oitava, sendo
utilizados nomes para as notas devido a similaridade perceptiva que seearittéras notas de diferentes
oitavas. Isso se deve a forma como o ouvido humano percebe as tegidaforma logaritmica, em base
2 dois, o0 que significa que cada vez que a freqiiéncia dobra, um sorashea caracteristica € percebido

(a mesma nota é percebida, uma oitava acima). A musica utiliza o que se chamadmbaeferéncia de

Yapesar de haver estudos que mostrem a possibilidade de audicis dbaian de 16Hz, como batimentos
2C,C#/Db,D,D#/Eb,E,F,F#/Gb,G,G#/Ab,A,A#/Bb,B
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Figura 2.2: A escrita musical

afinacdo dos instrumentos na freqiiéncia de 440Hz. Dessa formasodes®20Hz ou 880Hz também cor-
respondem ao som da nota L4. Seguindo essa representacdo s, abadiu-se o espectro atribuindo
nameros as oitavas desde o -1 até o 8, ou seja, dg RO Si (na musica s6 se utiliza comumente do
Ay ao Ag, aproximadamente, observando que essas sao as frequiénciadasiasritais) [5]. A figura 2.2

ilustra a notacao musical.

2.3 SISTEMA AUDITIVO

O aparelho auditivo € responséavel pela captacao, percepcao edtaedo dos estimulos sonoros sub-
metidos aos seres humanos. Para isso, esse aparelho executa umeisegit®ansformacdes de energia
durante as etapas de processamento desse som captado. O ouvidmé € trés partes, 0 ouvido ex-
terno, o médio e o interno. O ouvido externo consiste da pinna (a orelbayjao médio inclui o timpano
e os ossiculos; finalmente, o ouvido interno € composto pela céclea, merbbsiiaa, escala vestibular,
6rgédo de Corti e nervo auditivo [6]. A energia sonora € inicialmente dagtalo pavilhdo auditivo (orelha)
e penetra o conduto auditivo até sua extremidade, que coincide com unzaldetiembrana - o timpano.
Este serve como transdutor das vibracdes sonoras captadas pacaeshmecanicas a serem comunicadas
aos ossiculos (martelo, bigorna e estribo). O timpano se desloca emaresa@om a pressao e descom-
pressao alternadas do ar. O centro da membrana timpanica se conectaetm, onag, por sua vez, esta
conectado a bigorna e esta ao estribo. Tais estruturas encontranpsessigsatravés de ligamentos, de
modo que podem oscilar em um eixo amplificando sua energia e reduziadonplitude, procedimento
gue sera necessario para impor movimento ao liquido coclear. Os ossicui@tgpermitem a seletivi-

dade do som que se ouve. Essas ondas que penetram a cocleadargarimento da janela oval para
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dentro, lancando o liquido da escala vestibular numa profundidade maitmo @ cOclea. A pressao
aumentada na escala vestibular desloca a membrana basilar para dergcalddimpéanica e isso faz
com que o liquido dessa camara seja empurrado na direcdo da janelagquedalo-a para fora. Assim,
guando as vibracdes sonoras provocam o recuo do estribo, aspoogenvertido e o liquido se move na
direcéo oposta, pelo mesmo caminho, e a membrana basilar se deslocanpardalescala vestibular. A
vibracdo da membrana basilar faz com que as células ciliares do érg@otidse@gitem para frente e para
tr4s, o que excita as células sensoriais e gera impulsos nas pequenaac@esimervosas filamentares
da coclea, que enlagcam essas células. Tais impulsos sao transmitidosrpeloaodear até os centros
auditivos do tronco encefalico e cortex cerebral. Os sinais nervasmiizidos ja possuem informacéo
sobre as fregliéncias que compdem o som, tal analise é realizada pela naebdsidar do caracol, na
qual estdo dispostas milhares de células ciliadas. A identificacao derfcég$®nora se da através de
pontos de ressonancia ao longo da membrana basilar. Quando sonsfadEyé&acia penetram a janela
oval, a propagacdao se faz em apenas um trecho da membrana até lgaese @m ponto de ressonancia,
assim, a membrana se move forcosamente nesse ponto, enquanto 0 movimnvéiacde € minimo pela
membrana. Para uma freqiéncia média, um trecho maior da membrana éiger@otes de atingir o
ponto de ressonancia. Os sons graves percorrem praticamente todzheamee basilar. Dessa forma, as
células ciliadas mais proximas a janela oval (inicio das ondas hidraulicasnitam a informacéao de alta
frequéncia, funcionando como um filtro passa alta n&o linear. A medidaegydistancia da janela oval,
as células terdo uma melhor resposta em freqiiéncia para freqiiéncidmixass A intensidade do som
é transmitida pela intensidade no movimento das fibras basilares, quanto mastocadento, maior a

intensidade do estimulo. A Fig. 2.3 mostra a anatomia do ouvido e o espectreauditi
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O aparelho fonador é o responséavel pela geracdo do som, geralmaefttiena falada ou cantada.
Ele é composto por praticamente todos os elementos do sistema respiratériotmtpelocal [7]. A
voz humana produz sons da seguinte maneira: Primeiro a pressédo dendaaios pulmdes gera um
fluxo de ar pela traquéia, laringe e faringe. As pregas vocais na lavibgem, criando flutuacbes na
pressao do ar, que sédo as ondas sonoras. Essas ondas sboonaslisicadas por ressonancias impostas
pelo trato vocal de acordo com uma série de fatores, como posicao @S @ mandibula, da lingua,
do palato mole, entre outros aspectos particulares, criando regides deanplattanto, diferentes tipos e
qualidades de sons. Estes séo, entdo, expelidos pela boca e nariegdn div ambiente. O nivel de tenséo
muscular impresso as pregas vocais € 0 que vai determinar a freqliémdaanental do som expelido. As
componentes harmdnicas sdo acumuladas e amplificadas de acordo egidessde ressonancia presentes
em diversas partes do corpo (como seios faciais, peito, paredeg@yirtda também uma caracterizacédo
dessas componentes de acordo com o formato do aparelho fonad@japlargura do canal faringeo,
extensdo do mesmo, tamanho da boca, tdnus habitual das pregas vacdiafeagma. Isso permite que

se identifigue uma pessoa através de sua voz ao ouvi-la falada, ou megauaca

2.5 ORUIDO

Ruido é qualquer som indesejavel impregnado a um sinal. O ruido s6 ébharpa quando seu nivel
€ superior adhresholddo sentido de audicdo, situagdo em que pode ser percebido. O ruidodiife
distorcéo por ser um elemento agregado ao sinal e n&o parte do mesntmriee@m Godsill e Rayner
[8], ha cerca de cinco classes de degradacao de sinal que padegngedas em duas categorias: globais
e locais. A categoria global engloba as degradagfes que afetam sodla®stras do sinal, entre elas se

encontram as classes:

1. ruido de banda-larga ou continuo - comumente conhecido b@shiado);

2. wowe flutter - resultante de variacao de frequéncia (afinapéoh), o que resulta em modulacao de

todas as componentes de freqiéncia;

3. distorcao - se refere aos demais efeitos ndo-lineares que influeidarm sinal.

Pode-se classificar a degradacao local em duas classes:

1. click - estalo curto de interferéncia aleatoria no tempo e na frequéncia;



2. transientes ruidosos de baixa frequéncia.

Pode-se, portanto, destacar seis formas basicas de ruido que poademkinadas para influenciar o sinal
com diferentes efeitos.

Para este projeto, utilizou-se exclusivamente o ruido gaussiano, awlmam valor médio nulo. Esse
tipo de ruido é importante no estudo tedrico e na modelagem de sistemas, miensie @niformemente

por todo o espectro de frequéncia [9].



3 FOURIER

Este capitulo relaciona a evolucéo da transfor-
mada de Fourier e a historica identificacdo de
suas limitacGes a analise de sinais, convergindo
na STFT.

3.1 TRANSFORMADA DE FOURIER

No inicio do século XIX, o fisico-matemético francés Jean-Baptiste JosepleFpublicou sudhéorie
Analytique de la ChaleufTeoria Analitica do Calor), concluida em 1822. Através do estudo de&mlie
equacdes diferenciais parciais na propagacao de calor, Fourssgeon conceber um método para repre-
sentacdo de funcbes periddicas como uma soma (combinacao) de fargdrenciais complexas (senos
e cossenos). Muitos anos apos o amadurecimento de sua descolsasgpdepriedades das fungdes peri-
Odicas, suas idéias foram generalizadas inicialmente para funcdesni@diqas, e , posteriormente, para
sinais discretos periédicos ou ndo. Foi apds esta Ultima generalizac@ongaipulacao de Fourier se
tornou uma ferramenta adequada para calculos computacionais. Enur®66yo algoritmo chamado de
Fast Fourier Transform{FFT) foi desenvolvido e a Transformada de Fourier se tornou aingapopular
[10], [11].

A transformada de Fourier € definida da seguinte forma:

X(w)=Flz(t) = /_OO x(t)e It dt (3.1)
e, ainda,
z(t) = F 71X (w)] = % / X (w)e!tdw (3.2)

onde x(t) representa o sinal no dominio do tempo @)X{ mesmo sinal no dominio da transformada
de Fourier, ou, simplesmente, no dominio da freqiiéncia. A equacdo 3dm@adh de transformada de
Fourier de x(t), e a equacao 3.2 € chamada de transformada inversarig Be X(). Aprofundando a
andlise das equacGes em questdo e observandi{tyjeel’~1[1], pode-se concluir que a transformada de
Fourier de uma funcéo é a soma de todos os pontos desta funcédo multipficedoacdes impulso em
cada intervalo de tempo. A informacéao provida pela integral corresptmos os intervalos de tempo,
uma vez que é ernr-oo, 00). Isso mostra que ndo importa onde no tempo a componente de frequéncia
“f” aparece, ela vai afetar o resultado da integracdo da mesma formangdrmada de Fourier mostra a
existéncia ou nao de determinadas componentes de frequéncia. Talagémr € independente da posicao
no tempo dessa componente. A transformada de Fourier, portantorteamvesinal de um dominio tem-
poral inteiramente para um dominio frequiencial. Neste processo, é obtida maior precisdo possivel a

definicdo do sinal no dominio da freqiéncia, mas toda a informacao tendpdestartada. Esta questédo
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x1() = cos(275t) + cos(2m10t) + cos(2n20t) + cos(2n80t) FT de xi(t)

xi(t)
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Figura 3.1: FT dos sinais, (t) e xa(t)

nao se apresenta como um problema para sinais cujas componentedidadizzgao variam no tempo
(sinais estacionarios), uma vez que, neste caso, sabe-se que taisentapestao presentes todo o tempo
(ou que nao estdo). Para situacdes como esta, a transformada de fealida analises com perfeicao.
O grande revés que se apresenta na maioria dos sinais reais é quéegtedam ser considerados abso-
lutamente estacionarios. E, sendo assim, a analise através da transfdentamaier pode trazer alguns

inconvenientes [12]. Sejam os sinaigt) e x5 (t) definidos como a seguir:

x1(t) = cos(2m5t) + cos(2w10t) + cos(2w20t) + cos(2w80t) (3.3)

P

cos(2m80t), t=(0;0,2

(
cos(2m20t),  (0,2;0,4
(

)
B )
Ta(t) = ) (3.4)

cos(2w10t),  (0,4;0,6
cos(2mht), (0,6;0,8)

Pode-se notar que o sinal(¥), ao contrario de t), ndo é um sinal estacionario, uma vez que apresenta

composicéao freqiiencial varidvel para diferentes intervalos de temguae mdo ocorre com;kt), que é
um sinal periédico composto de diversas componentes que ocorrendesno®instantes. Calculando-se
as transformadas de Fourier para ambos os sinais e esbocandotooedpdieqliéncia pelo méddulo das

componentes, obtém-se os espectros da Fig. 3.1.

Observa-se que, apesar das distor¢des causadas pelas degtam@soo sinat,(t), ambos os sinais

possuem a mesma caracteristica no dominio da freqiiéncia, ou, ho mesmo, semtahsformada de
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Fourier de ambas fornece a mesma informacéo. O que se pode ob$ereprasro impulsos centrados
nas frequiéncias das cossendides que compdem o sinal. Uma analispeltisos de Fourier obtidos ndo
seria suficiente para diferenciar os dois sinais. Tal analise careeariafdrmacdes temporais, que sado
completamente descartadas quando se passa para o dominio da fregfiés@autilizacdo do operador
da transformada de Fourier. O problema é que a prépria frequéncmeseata “em funcdo do tempo”
no sinalzs(t), €, a ndo ser que se obtenha a informag&o temporal, ndo sera possvearacterizacdo
eficiente de ambos. Isso exemplifica uma das limitagées da andlise pela tratkfaiassica de Fourier

[12].

3.2 TRANSFORMADA DE FOURIER DE CURTO TERMO

Uma questao que surge diante do problema deixado pela secao antdeoiohasla a possibilidade de
considerar o sinats(t) (ou qualquer sinal ndo-estacionario) estacionario para deternsimatéovalos de
tempo e proceder & mesma anélise para cada um desses intervalos. B&ig&ogpsoposta pela chamada
Transformada de Fourier de Curto Termo, ou, simplesmente, STRAr( Term Fourier Transforjn Ha
uma sutil diferenca entre a STFT e a FT classica. Na STFT, o sinal é segloem intervalos de tempo
em que possa ser considerado estacionario. Para isso, utiliza-seng&a éie janela “w” de largura igual
a do segmento que se pretende utilizar. A funcdo w(t) (de largura T degjué inicialmente centralizada
no ponto t = 0 s, de modo a compreender o segmento t = [0,T/2] e multiplicadaipalp de modo
gue se obtenha apenas um segmento resultante. Calcula-se entdo a B Bg@mento resultante, e isto
correspondera a STFT do primeiro segmento do sinal. A partir de entamela padeslocada para cada
um dos préximos segmentos do sinal, e a FT é calculada para todos estestesg As FTs de todos 0s

segmentos compdem a STFT do sinal analisado. A STFT é definida datedguina:

STFT[x(t)|(T,w) = /00 [z(t)w*(t — 7)]e 7 dt (3.5)

—00

E interessante observar que a STFT é uma funcéo de duas variaveis etéragéncia (na verdade

deslocamento e frequiécia). O modulo da STFT é chamado de espectraigréumgao.

espectrograma {x(t)} 2 | X (7, w)| (3.6)

Observa-se, entdo, que através da utilizagdo da STFT € possiveluoi#erepresentacdo tempo-
freqiiéncia de um sinal, portanto, um sinal unidimensional (ou bidimerds®mdor considerada a am-
plitude como uma das dimensdes, tempo e amplitude) como um sinal de 4udio gidorerm um sinal
bidimensional (tridimensional) no dominio da STFT. Desta forma, a STFT sakpiarcialmente o prob-

lema da representacado de sinais ndo-estacionarios. I1sso poderidenatusdo equivocada que a STFT é
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Figura 3.2: Quadro de resolucdo da STFT

a solucao definitiva para a representacao de sinais nao-estacipndrégogez que basta escolher janelas de
tamanhos infinitesimais (ou func8es de Dirac) e assim se obtera a reépgdeede forma excelente [12].

A proxima secao discutird o problema envolvido na escolha da janela de corte

3.3 PRINCIPIO DA INCERTEZA DE HEISENBERG

Originalmente enunciado como um dos postulados da mecanica quanticasipiprita incerteza de
Heisenberg afirma que ndo é possivel determinar, a0 mesmo tempo, 0 momeatposiedo de um
elétron. Da mesma forma, tal principio encontra uma aplicacao na teoriaasgamento de sinais. Nao
€ possivel determinar em que instante de tempo esta localizada uma compatgrgadial do sinal, ou
seja, ndo é possivel representar um sinal como pontos nos dominiosftenjggncia. O maximo que se
pode obter sdo bandas de frequiéncia associadas a intervalos de teogmréncia, ou seja, funcdes de
densidade de probabilidade. Uma definicao se faz necessaria nastefglarse em resolucdo da STFT, o
gue significa a precisdo com que um sinal é representado em um doda@amies, tempo ou freqliéncia.
No caso da STFT, tem-se uma resolugéo fixa, determinada pela funef@yélizada, que determinaré o
nivel de resolucao no tempo ou na freqiiéncia. Assim, se for utilizada uela janga, sera obtida uma
alta resolucéo de freqUéncia (no caso extremo, se obtera a FT do sieagando-se a funcao janela como
uma funcao w(t) = 1) em prejuizo da resolugéo temporal, que serd minima. db@anfi@rma, se a janela
de corte for minima (como uma funcdo impulso), havera uma boa resolucéoraémpodetrimento da
resolucéo frequiencial (como a préopria fungédo no tempo, no casoreXtr€omo se pode notar, a escolha
da janela de corte € um compromisso do engenheiro, a depender dsidedesia aplicacdo. A Fig
3.2 ilustra situacdes de melhor resolucéo (a) temporal ou melhor resotec@iericial (b). E importante
ressaltar que, apesar de se poder variar o tamanho da janela de modo r@mnmelhgiorar a resolugcédo
em um dos dois semi-dominios, tal variagdo afeta ambos os dominios propdm@ote. Isso equivale

a dizer que a area de cada um dos blocos da figura acima devera psmemestante para qualquer
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T=25ms T=128ms

T=1000 ms

Figura 3.3: Espectrograma da func&gtx

tamanho de janela e, no caso da STFT, o mesmo formato de janela é aplicatimdparos segmentos do
sinal analisado. Esta limitacdo desta transformada, é a questdo que maticio do estudo da analise

em multi-resolu¢éo[10],[11],[12].
Seja 0 seguinte sinal,

2710t), (0 0,1

cos(2m25t), (0, (3.7)

)
,2)
cos(2w50t), (0,2;0,3)
cos(2m100t),  (0,3;0,4)

para este sinal, foram esboc¢ados os espectrogramas para 25734251300 ms, de modo a tornar per-
ceptivel a variagédo de resolugdo nos dois semi-dominios da STFT. Na Fap8e3va-se que, a exemplo
do que havia sido discutido, a janela de 25 ms apresenta melhor resoluc@oaerm@ medida que o
tamanho dessa janela é aumentado, até o extremo de 1000 ms, a resolucéal e uhgteriorada para a
melhora da resolucao frequiencial. Fazendo também uma referéncisoattisaeto, a area de cada quadro
no espectrograma também é limitada pela taxa de amostragem utilizada parasesit@possivel reduzir

esta area até o caso continuo, a medida que a taxa de amostragem tengEsantgto altos.
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3.4 TRANSFORMADA DISCRETA DE FOURIER

Na verdade, a transformada original de Fourier ndo pode ser aplitd@tiamente a sinais de audio
digitais, uma vez que estes sio discretos [10]. E necesséria, portaatversdo discreta da transformada
de Fourier, a DFTDiscrete Fourier Transfori que transforma um sinal discreto em um espectro de fre-
guéncias discretizado. Ao contrario da transformada continua, elaspodplicada a um namero limitado
de amostras com a restricdo de que a sequéncia analisada é admitida coerdodm gie um sinal peri-
6dico. Para a analise computacional através da DFT foram desenwodipiwitmos velozes, chamados de
FFT (Fast Fourier Transform). A saida do operador DFT pode sepietada como amplitudes de bandas
de frequéncia. Cada banda tem uma largura fixa e uma frequéncia ¢aritexjiiéncia principal que é

analisada).

3.4.1 Janelamento

A discretizacao da transformada de Fourier apresenta um problemaahdistorcao causada por fre-
guéncias que nao sdo multiplas da fundamental em uma banda, que causmmalhamento da energia
até mesmo em outras bandas. Uma técnica utilizada para lidar com esse préldleamaada de janela-
mento (do inglésvindowing. No dominio do tempo o sinal é associado com uma janela que suaviza 0s
extremos reduzindo o espalhamento. A utilizacdo de janelamento causadelsemagespectro da funcéo

original. Algumas janelas comumente utilizadas séo a Hanning, a Blackman e a Hammin

A STFT, tanto pelo desenvolvimento histérico da FT, que gerou uma grarmitidade de pesquisas
na sua aplicacao e desenvolvimento de algoritmos eficientes para o sessproento, quanto pelo pio-
neirismo na apresentacdo de uma solucéo para analise em tempo e fieeggétarnou uma ferramenta
muito poderosa para o processamento de sinais. Algumas de suas aplinalfimm alguns formatos de

compactacao de audio, video e dados, como o mp3 (que utiliza a DCTddedi®sSTFT).
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4 WAVELETS

Este capitulo apresenta a evolugéo historica da
transformada de Wavelets, contendo aspectos de
definicdo geral que incluem a CWT, as séries de
Wavelets e a DWT.

4.1 ANALISE EM MULTI-RESOLUCAO

Na secéo anterior foi apresentada a questéo da limitacéo da resolueagoace freqiiéncia na analise
de sinais e como essa limitacdo é decorrente de um fenémeno fisico, existiegpendentemente da
transformada utilizada. Apesar disso, o amadurecimento da teoria desgao@nto de sinais permitiu
o desenvolvimento de formas elegantes de contornar o problema da iac&tea dessas abordagens é
chamada de andlise em multi-resolucdo (MRA), que consiste, basican@ante pgroprio nome ja diz,
em analisar o sinal em diferentes freqiéncias com diferentes ressluESse aspecto difere da analise
de Fourier em que cada componente espectral (faixa espectral) @daals mesma maneira. Uma das
possibilidades da MRA é a imposicao de boa resolugéo no tempo (e baikacéesem freqiiéncia) para
altas frequiéncias e baixa resolucdo no tempo (e consequente boadesstufreqiiéncia) para baixas fre-
guéncias. Esse modo de analise € especialmente (til para sinais em gupaseates de alta freqiéncia
ocorram em curtos intervalos de tempo e as componentes de mais baixadiagii#em mais tempo, e
este tipo de sinal € muito comum de se encontrar em situacdes reais. A MRAiperinsercao de um

novo paradigma no processamento de sinais introduzindo essa nogéise jpor escala.

Um aspecto interessante pode ser obtido observando-se a analis&pgEOP Uma vez que o sinal
analisado pela DFT é discreto, o espectro resultante pode ser integpretad amplitudes de bandas de
frequéncia. Cada banda tem uma largura especifica em torno de ui@nicegcentral (a frequéncia anali-
sada). Como exemplo, suponha-se um sinal de 1s amostrado a 4412% ddla(gura de banda do sinal
analisado). Se forem utilizadas 512 faixas para a andlise, as banfltagiténcia terdo um espacamento
de aproximadamente 43 Hz, sendo a primeira banda com frequéncid eemfblz, a segunda em 43Hz
e as demais seguindo a mesma légica. 43Hz é a freqiéncia fundamentataadregiiéncias centrais
analisadas sao multiplas dela. Essa distribuicdo uniforme das bandagidmfria apresenta um problema
para a analise de sinais de audio, ja que, como foi discutido anteriormentdicdo humana segue uma
escala logaritmica na percepcao de frequéncias. Um intervalo de uma(oitEiggorecisamente umé& 8
justa, de um D a um Dé) soa como 0 mesmo intervalo sendo ele deslocado duas notas para cima ou
baixo, mantido o mesmo intervalo entre elas. Dito de outra forma, o intervaldthz E0200Hz soa como

o intervalo de 5kHz a 10kHz. Isso é observado em aplicacfes da DH&tdecdo de altura (freqiéncia
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ou “pitch”) de um som; ha um problema relacionado as baixas freqUénecrasvez que estas possuem
baixa resolucao logaritmica comparadas as altas frequéncias. Aplisarcdexemplo utilizado acima de
512 faixas, ha aproximadamente apenas uma banda para anélise dawstasade 30 Hz a 60 Hz e, em
contrapartida, a oitava de 3kHz a 6kHz é representada por 100 fassasimpede a detec¢do da altura
da nota em 50Hz, uma vez que a Unica coisa que se sabe é que a mesnmna eacsegunda faixa,
préxima aos 43Hz. Para uma nota muito aguda (de freqiiéncia muito alta) apaitieaer determinada
com muita precisao, ja que ha 100 bandas para representar 12 semibistaid da DFT gerar poucos
detalhes para baixas freqiéncias e muitos detalhes para altas fregli&éimeste ponto que aparece a

proposta da transformada Wéavelets

4.2 TRANSFORMADA DE WAVELETS

4.2.1 Historico

A Transformada d&Vavelet® uma das ferramentas recentes criadas na tentativa de se superar as limi-
tacdes ja expostas encontradas na analise através da transformadaiele Apesar do desenvolvimento
mais recente, as primeiras mencodes a teoriaaleletsalcancam quase um século, como um apéndice da
tese de doutorado do matemético hingaro Alfréd Haar em 1909, que iritrasina familia de funcdes de
suporte compacto a qual foi atribuido seu nome. Muito tempo se passaiatedd até que, na década de
30, o fisico francés Paul Levy utilizou as fun¢gbes-base de Haar ampesguisa sobre movimento Brow-
niano, e concluiu que estas funcdes-base de escala varidvel graroses as fungdes-base de Fourier na
representacédo de pequenos detalhes de uma funcéo. Uma pescpleda par Littlewood, Paley e Stein

envolvendo o célculo da energia de uma funcéo f(x), levou a:

27
peg [ @l @.1)

O célculo produziu diferentes resultados se a energia estava codeegitnaalguns pontos ou distribuida
em um intervalo maior. Esse resultado perturbou os cientistas porquevandiza a energia podia ndo ser
conservada. Eles descobriram uma funcdo que pode variar em esmataervar a energia ao calcular-
se sua energia funcional. Entre 1960-80, os matematicos Guido Weissall Rimifman estudaram os
elementos mais simples de um espaco de fungbes, chamados atomos, cotiv@adgncontrar atomos
para uma funcdo comum e descobrir as “regras de estruturacdoénquégm a reconstrucao de todos os
elementos de um espaco de fun¢des utilizando estes atomos. Apesabdersarem alguns avancos na
teoria dewaveletsdesde 1930, foi Jean Morlet que introduziu os desenvolvimentos maigmbesgoor
volta do ano 1975. Morlet foi o primeiro a utilizar o nomvavelet(inicialmente ondelette). Ele trabalhava

em uma companhia exploradora de petréleo em um projeto utilizando a FTFlgpala analise de sinais
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sismicos. Porém, ele se deparou com a limitagcao de resolugdo da STFERepeyoe a andlise ndo era
eficiente com uma janela fixa. Ele entdo inverteu o raciocinio, mantendo fiegi#éficia da funcéo e
variando a janela. Ele descobriu que alargar a janela aumentava a &egaolher a janela a comprimia.
Este conceito de Morlet foi abordado anteriormente comvageletsde Haar. A 0-ésimavaveletfilha
era simplesmente uma versao comprimida da mae. Comecando-sgapelatméae no intervalo [0,1],
pode-se comprimir a janela na metade e obter a 0-ésiavaletfilha, que possui a mesma forma mas é
definida em um intervalo menor, [0,1/2]. Em 1981, Morlet se juntou ao figicata Alex Grossman, de
modo a trabalhar no desenvolvimento de sua descoberta, a idéia de qimablipodia ser transformado
em um formato devavelete depois transformado de volta ao original sem perda de informacami©s d
fisicos foram bem sucedidos em seus esforcos, formalizando a tewaiaplransformada dé&/avelets
Continua. Os proximos protagonistas na historiawlaseletsforam o matematico francés Yves Meyer
e Stephane Mallat, por volta de 1986, introduzindo a idéia da analise mulitgéegoara asvavelets
através da funcé@o de escalonamento e a utilizagdo das mesmas no precgsshgital de sinais. Ha
muitos outros nomes de importancia no desenvolvimento da teoria atualvddetsna década de 80-90,
entre eles Jan-Olov Stromberg, com seu trabalhavaweletdiscretas e Ingrid Daubechies, que descobriu

uma série de funcdes-base para utilizacdo s@veletgentre elas as Daubechies e as Coiflets).

4.2.2 Transformada de Wavelets Continua

A CWT, definida por Morlet e Grossman, é formalmente escrita como [13]:

Y(s,7) = / FO) Lt .2)

Esta equacéo descreve a decomposicéo de uma fungéo f(t) em umtcalguuncdes-base; - (t). A
funcé@o~y(s, ) € a correspondente da fungéo f(t) no dominio da CWT. As variaveis “s” definem as

dimensdes escala e deslocamento, respectivamente. A transformada édeda por:

10 = [ [sim)esyards (4.3)

O termowaveletsignifica uma pequena onda (ondelette), nomenclatura essa que aloddigdes de que
esta funcéo (janela) tem largura finita (suporte compacto, que signifmacertracdo da energia em um
intervalo finito de tempo) e € oscilatoria (por isso wave). As fun¢des<bas@) séo derivadas de fungoes
chamadas deaveletsmae, uma vez que tais funcdes séo versdes escalonadas e desleaadafuncao

modelo. Esta relacdo é definida na seguinte equacao:

bar(t) = ;5 (t - T) (4.4)

Na equacao 4.4, o termo /2 é usado para normalizacéo da energia ao longo de diferentes esodis. P

se notar, em comparacdo com a STFT, que a variavel de deslocamantiizada nas duas transformadas
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Figura 4.1: Escalonamento ti¢aveletmae

€ a mesma, havendo uma compatibilidade na resolucao temporal. Porém, a CVe{ouélmo de escala
(s) em vez da frequéncia), utilizada na STFT; isso, aliado ao fato de se utilizar o termo no denominador,
gera uma resolucdo inversa em relacdo a freqiéncia (e a STFT)japqgusnto maior a escala, menor a

frequéncia. A Fig 4.1 ilustra as derivagdeswaveletmae.

4.2.3 Calculo da CWT

A CWT é calculada através do corte do sinal a ser transformado (f{trpa janela de grande es-
cala (inicialmente) definida pelaaveletmae que é deslocada por todo o sinal até que este tenha sido
inteiramente coberto. Em seguida, o valor da escala diminui, diminuindo tambéguealda janela e
tornando-se a desloca-la para cobrir todo o sinal. Tal procedimemaotease ilustrado na Fig. 4.2, para
a qual se utilizou um sinal com a funcdo de Morletwaveletmae Mexican Hat como funcao-base [12].
Para comparar a analise através da CWT com a andlise equivalents dev€FT, foram esbocados os
coeficientes CWT da funcées(t) (equacdo 3.7) do capitulo anterior, que é uma composi¢cdo de sendides
em vérios tempos diferentes. Como foi dito na ocasido, para uma andlisatefipela STFT, deve-se
escolher uma janela de corte de tamanho adequado. Com a CWT nao®arieaimensionar a janela.

A CWT da Fig. 4.3 utilizou as fun¢des Mexican Hat como fun¢des-basmoGe pode observar na Fig.
4.3, os eixos utilizados séo a escala e a translacao(deslocamento).ldcamde ser entendida como o
tempo acumulado até o instante marcado desde t = 0. A escala nao permite logm afa direta. Pode-
se notar na figura que as freqiéncias mais altas ocupam os menoredostdevescala, além de terem, na

mesma proporc¢ao, melhor especificidade no eixo de translagdo. Agérfi@gsi mais baixas, porém, tém
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Figura 4.2: Calculo da CWT

Figura 4.3: CWT da funcaosxt)
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Figura 4.4: Resolucéo tempo x escala da WT

pior definicdo no tempo e ocupam maiores intervalos de escala. A figurdi@dvcalizar com razoavel
preciséo os intervalos de ocorréncia das quatro frequiéncias quéeongfuncdo analisada. Em relacéo
a resolucéo, ao contrario da STFT, que possui resolucdo constabéT possui melhor resolucdo tem-
poral para as altas frequéncias (e consequente pior resolucéericégl) e melhor resolucéo freqiencial
para as baixas frequéncias (pior resolucdo temporal). Na figura asiserya-se que as frequiéncias mais
altas possuem melhor resolucéo no eixo das escalas (s&o mais facilmditadas® mas por ser a escala
o inverso da frequiéncia, isso indica uma fraca resolucdo em freqi@a mesmo modo ocorre com as
frequiéncias mais altas que tém maior espalhamento no eixo da escala. Pos@sem melhor resolucéo
frequencial. Em analogia ao modelo apresentado para a organizagaoelas da STFT, a Fig. 4.4 ilustra
um modelo para a WT. Como pode ser observado na Fig. 4.4, os comprirdastbases dos retangulos
se alteram a medida que a escala aumenta. Apesar dessa mudan¢a @ssangEsmos se mantém con-
stantes. A area, como ja foi dito, € uma proporcao do principio da incetée@isenberg. Nao se pode
determinar dentro de cada retangulo a relagdo pontual entre a fre@émeempo. Esta area também é
igual as areas dos retangulos da STFT. Um ponto interessante é gsa; dp ndo ser possivel ultrapas-
sar esse limite de area, é possivel utilizar diferentes formatos de“lacat@s/€s das representacdes por

diferentesvaveletsmae.

4.2.4 Propriedades das Wavelets

As principais propriedades desveletsao as condigdes de admissibilidade e regularidade, e séo essas

propriedades que as caracterizam como pequenas omdesl¢ty. A primeira condicdo de admissibili-

dade é dada por [14]: ,
/ W (w)|
wl

Funcgbes)(t) que satisfagam essa condicdo podem ser usadas para analiserstruér um sinal sem perda

dw < 00 (4.5)

de informag&o. A equagéo 4.5 indica que a FTyq® desaparece na frequéncia ze¥dw) |,—o = 0.
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Também é necessario que o valor médiavdaeletno tempo seja nulo e que ela seja oscilante, ou seja,

/ (t)dt =0 (4.6)

Como se pode observar pela equacéo 4.2, uma funcdo unidimensionalasbitbmensional através de
sua representacao peavelets Isso significa maior quantidade de dados nesta representacaa @pesa
gue isso nédo significa maior quantidade de informacéo), e esta ndo € wmteKatica desejavel em
aplicac@es praticas. Por este motivo, impdem-se as condi¢cBes de regldaxmavelets que requerem
gue haja alguma suavidade e concentracdo em ambos os dominios (tengpeéadia). Expandindo a

transformadavaveletem séries de Taylor com a simplificacdorde [14],

+(5,0) = \}g S £ (0) / qu (i) dt+0mn+1)] . (4.7)
p=0 ’

ondef () é a p-ésima derivada de f e O(n+1) é o resto da expansdo. Seguindlisa,gode-se definir os

momentos davaveletcomo:

M, = /tpzp(t)dt (4.8)
Substituindo 4.8 em 4.7, obtém-se a especificagdo dos momentos:
1 f(l) 0 f(2) 0 f(n) 0 . "
(s,0) = 7 £(0)Mys + 1!( )Mls + 2!( )MQS?’ + .t n,( )Mns o™ (4.9)

Na equac&o 4.9 acima/, é nulo, por causa da condicdo de oscilacéo 4.6. E interessante que ssais de
momentos se anulem, de modo a se obter uma redugdo nos coefigigntes A ordem de aproximacao

de uma Transformada davelet® dada pelo nimero “N” de momentos desprezados [15].

4.2.5 Transformada de Wavelets Discreta

A CWT possui trés peculiaridades na sua aplicagdo pratica [11]. Umaueza CWT é calcu-
lada através do deslocamento continuo de uma janela continua por todas@@xdensinal continuo,
(calculando-se a correlacao entre ambos) e essa mesma janela é dscatorimuamente, refazendo-se
os deslocamentos continuos, isso gera uma enorme quantidade de desfigienarmazenam a infor-
macao do sinal com um alto grau de redundancia, tornando inviaveliseantlizando-se a CWT, ja que
0 produto tempo x largura de banda do sinal decomposto € o quadradodileati original. Um outro
problema que se apresenta mesmo apoés a solugdo da redundancia (somtizatao do deslocamento e
do escalonamento) € que a decomposicdo ainda apresenta uma quanfidisaeléncoeficientes na rep-
resentacao da fungéo. O terceiro problema é a falta de solu¢Bes andbticasdo necessario um grande
esfor¢co computacional para a decomposicdo, sendo necessario-gélizaculo numérico ou computacao

analdgica.
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4.25.1 Redundancia

Para o problema da redundancia, uma solucéo imediata é a discretizagagatade escalonamento.
Isso é possivel escolhendo-se passos de dilatacdo e translac@oeparad escolha do parametro “s”
geralmente segue um modelo logaritmico= sf) (normalmente de base 2 para corresponder a percepcao
auditiva humana). E o parametro de translacéd, é discretizado usando-se a regra de amostragem em

qualquer escalar = k7ys). Desse modo a equagéo 4.4 se torna:

1 t— k?Ton
ws,T(t) = \/%1/} ( S% 0) (410)

Esse desenvolvimento é chamado de decomposicdo em Séviewdietd/VS). Mesmo com a reducao da

redundancia, (e, portanto, discretizacdo dos semi-dominios translagéala) a reconstrucao de um sinal
através dos coeficientes de sua WS ainda é possivel. Isso € demoestrfld] e a condicdo para que

seja possivel tal reconstrucao é que a energia dos coeficientes sejealjmitaeja,

ANFIP < DK < B (4.11)

g,k
Caso se satisfaga essa condicéo, a familia de fungbes/hasechamada de quadro com fronteiras A e
B. Se A =B, o0 quadro se torna uma base ortonormal e a reconstrucds@odonseguida com a mesma
waveletda decomposicéo, 0 que ndo ocorre para o cas@Aguando a reconstrucao s6 € possivel com
um quadro duplo e umaaveletdiferente. Nesse caso as duas fungbes sao ditas ortogonais. Fortealmen

a condicao para ortonormalidade é:

Yie(t) = [0 () (t)dt

() = 2270 o0 Dohe o0 Vik ()W (t)

(4.12)
1, para j=1 e k=m
(Vi k(t), Yrm(t)) =
0, para j#1 e k#m
E a condicao de ortogonalidade,
k() = [Zo 2] (t)dt
_ o0 o) 11

1, para j=1 e k=m

CRORTAONE |
0, para j#1 e k#m
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Apesar de solucionar o problema da redundéancia, a ortogonalidade essencial na representacdo de
sinais [14]. Em alguns casos, uma representacéo redundante é sa@jdornar o sinal mais robusto,

aumentando a imunidade a ruido ou, ainda, a invariabilidade a deslocantgnto [1

4.2.5.2 Reducéo da quantidade de coeficientes

O segundo problema identificado na CWT e que também se estende as W& ee rguantidade
infinita de coeficientes que ambas utilizam na decomposicéo dos sinais fra]liddr com o problema
€ preciso observar sua origem, seu fator gerador. O sinal analisagwestera duracdo limitada, isso
limita também a quantidade de deslocamentos (no caso discreto). Ademais, asnalarpossivel de se
obter no sinal também é limitada pelo teorema de Nyquist. O problema apargee,renlimite inferior
da escala. Uma forma de mostrar isso é observando a similaridade doipr@c®dde escalonamento
com os deslocamentos temporais. O escalonamento executa deslocaméhitos de diferentes larguras
de banda no dominio da freqiiéncia no intuito de cobrir todo o espectradzygelo sinal. A equagéo
4.5 permite concluir que asaveletstém um espectro que se comporta como um filtro passa faixa e os
diversos escalonamentos deslocam e redimensionam a frequéncé# eentranda passante desse filtro,
respectivamente. Isso pode ser observado na figura 4.5, tornlanol@ enotivo dos infinitos coeficientes:
Se se utiliza um passo de 2 na discretizacdo do escalonamento (por exessplajyer dizer que cada
vez que muda o valor de “s” a bandawaveleté reduzida na metade. Isso invoca o paradoxo de Zeno
de Elea, pois, para cobrir todo o espectro inferior do sinal, é neaessiizar uma quantidade infinita
de filtros (que, a cada iteragdo, cobrem metade do espectro restamteletblhe que ndo foi discutido é
que é preciso que o0s escalonamentosnageletgealizem algum tipo de sobreposicao entre 0s espectros
cobertos pelos filtros. A solugé@o proposta por Mallat [17] para evitascode infinitos coeficientes é
simplesmente ndo tentar cobrir todo o espectro inferior coweagletse, em vez disso, utilizar uma outra
funcdo chamada funcdo escalonante que possui uma natureza deafiteshaixa para cobrir o resto do
espectro. Desta forma se obtém o resultado da figura 4.6. A funcdoresda utiliza infinitos coeficientes
até uma escala ", e isso desoneravaveletssendo possivel a reconstrucdo do sinal utilizando-se ambas.
O Unico revés é que agora houve perda no sentido de representagjaal dtravés de coeficient@avelet
A largura da fungéo escalonante é um parametro importante na informagA@,duma vez que reflete
a quantidade de informacéo representada pelos coeficieatedets A ¢(t) pode ser decomposta em

wavelete expressa como em 4.2:

&) = > vkt k(t) (4.14)
gk

e ela precisa satisfazer uma condicao de admissibilidade de

/ o(t)dt = 1 (4.15)
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Figura 4.6: A funcéo escalonante

isso significa que o 0-ésimo momento nao pode ser nulo.

Portanto, a WT pode ser entendida como um banco de filtros passa faespéetro variavel. A
razao entre a frequéncia central de um espegtreelete a largura desse espectro é a mesma para todas
aswaveletse é referida como o fator de fidelidade Q de um filtro. A funcéo escalogamte filtro passa
baixa utilizado para cobrir a parte inferior do espectro. O esquemadaaeterior pode serimplementado
utilizando-se um banco de filtros, sendo os coeficientes a saida do fitidifecentes estagios. A forma
usual de se implementar esse banco de filtros € através da utiliza¢éo deamedamposto por dois filtros:
um passa-altas (limitado dentro do espectro do sinal) e um passa baidimdtivo espectro em duas
faixas, sendo a faixa alta composta pelos pequenos detalhes. A mesrgaregafd de filtro é aplicada a
banda baixa para dividi-la também em duas, prosseguindo desta forupaeasé atinja uma quantidade
de bandas suficiente. Uma vantagem deste esquema em relagédo ao potgdtods todos os filtros é
gue sO é necessario projetar dois desses. Seguindo a légica discatatamgir-se o nivel pretendido,
utiliza-se um filtro passa-baixa para complementar o processo (funcélomante). A figura 4.7 mostra o
banco de filtros iterativo. Esse tipo de analise em multi-resolucéo é refenaacodificacdo de sub-banda
utilizando um banco de filtros com Q constante. O termo “transformada @isteevavelets (DWT) se
refere ao algoritmo de Mallat de 1988. A DWT divide o sinal analisado emponentes de alta escala
e baixa escala, sendo as componentes de alta escala chamadas den&glies!’, e correspondendo ao
contetdo de baixa freqliéncia do sinal. As variacdes rapidas do amalhamadas de “detalhes”. O
processo de decomposicédo da DWT é repetido atuando-se semprasobmgponentes de aproximacoes.

Sucessivas decomposicdes geram a chamada “arvore de decompasie&et[18].
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Figura 4.7: Decomposicat®aveletsmplementada com o banco de filtros iterativos
4.2.5.3 A DWT e sua implementacao

Apesar de se haver discretizado a translagéo e escalonamento, agrééEntadas até este ponto ainda
ndo sdo discretas no tempo. Foi visto que a fun¢do escalonante poéea@eposta ewaveletsaté uma
escala ‘" eq. 4.14. E interessante adicionar um espectwakeletsao espectro da funcdo escalonante
gue seja duas vezes mais largo que o primeiro e que contenha a inforragornelra funcédo escalonante.

Isso pode ser resumido em uma relagéo de duas escalas ou formulagédtieresolucdo [14] e [15]:
3(2) = 3 hjpa(k)p(27 1t — k) (4.16)
k

Esta expressao significa que a fung&o de escalonamento em uma detarmesited pode ser expressa em
termos de fungbes de escalonamento transladadas na préxima escaidare@uconjunto devavelets
substituido pela funcdo escalonante também pode ser expresso em tasrioagbes escalonantes da

préxima escala,

P(27) = gjer(k)p(2Tt — k) (4.17)
k

E a funcéo f(t) pela escala j,

F6) =D N (k) (27t — k) (4.18)
Para uma escala j-1, a representacéo de f(t;C precisa consideravelsts
F@ = X 1B — k) + > (k)2 — k) (4.19)
k k
Se\ e~ sdo ortogonais ou um quadro curto,

Aj—1(k) = (f(t), 9j(t)) e
Yi-1(k) = (f(t),¥jx(t))

(4.20)
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Figura 4.8: Estagio do filtro digital utilizado na decomposicao

Desenvolvendo a partir das egs. 4.16 e 4.17, obtém-se [15]:

A1 (k) = 32, hlm — 2K);(m)
Y1 (k) = ¥, glm — 2k)7;(m)

gue significa que se pode encontrar 0s coeficientes de uma certa ésnaa de uma combinagado dos

(4.21)

coeficientes da escala anterior. 1sso prova que se pode utilizar umdbafitiros digitais (versdes discretas
dos filtros da se¢do anterior) para a obtencéo dos coeficientes dartraada, sendo que os coeficientes
Aj(K) vém da parte de baixa freqiiéncia gk) da parte alta. Os fatores de ponderacéo h(k) e g(k) formam
os filtros passa baixa e alta respectivamente. Além disso, pode-seemtaggiue, devido a caracteristica
de reducéo da banda passante dos filtros & medida que se aumenta @ wigebahposicdo, também a
frequiéncia de Nyquist decresce na mesma propor¢édo da banda,issqoas operacde de convolugédo
de “h” e “g” s6 sao calculadas para uma em duas amostras. Dessa fosina) é subamostrado a cada
escala, sendo, para a DWT, estabelecido um limite inferior na quantidaeglecdlas, limite este que é

atingido quando se chega a uma amostra. Um dos estégios do filtro pothsessiado na figura 4.8.

4.3 FUNCOES-BASE

Dentre os diversos fatores que impulsionaram a difusdo da teomaadeletsnos Ultimos anos, se
destacam os estudos que introduzem funcées ou familias de fung@apbapriadas para serem utilizadas
comowaveletg19]. As funcfes-base utilizadas neste trabalho podem ser versicedgig. 4.9. Como
caracteristica geral, pode-se verificar que todas as funcdes demgidlaimente para zero. Ha diferentes
tipos de familias de funcdesavelete suas qualidades variam de acordo com critérios como o0 compri-
mento (suporte), velocidade de convergéncia para zero, simetridanidgde. O ndmero que costuma
acompanhar a designagédo compacta de uma wavelet (como, por exerbgly cairesponde ao nimero

de momentos nulowénishing momenysla funcao.
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Figura 4.9:Waveletamée utilizadas neste trabalho
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5 DE-NOISING

Esta secao introduz o problema de restauracao
de um sinal que foi submetido a uma fonte de
ruido (no caso deste trabalho, ruido gaussiano).

5.1 INTRODUCAO

O modelo basico para o sinal ruidoso é da forma,
r(t) = z(t) + oe(t), (5.1)

onde e(t) é o ruido gaussian@ e o nivel de ruido. O objetivo do procedimentodienoisingé suprimir

a parte ruidosa e retornar somente o termo referente ao sinal na e§uhc&8método a ser utilizado é
eficiente para familias de fungfes cuja decomposi¢ao resulte em uma pegaetidade de coeficientes
waveletsignificativos. Diz-se que tais funcdes possuem representacasasgadominio dawavelets

De um ponto de vista estatistico, este € um modelo de regressao no tempo e @ éndétea estimacao
ndo-paramétrica da fungéo utilizando bases ortogonais [20]. Existaspdopriedades das transformadas
dewaveletsgque tornam possivel a supressao de ruido nos sinais. A primeira é epasalguns poucos
coeficientes de decomposicéo serdo nao-nulos se as funcdestmsesélecionadas adequadamente de
acordo com as caracteristicas do sinal analisado, dai surge a aléatragéo da energia nesses poucos
coeficientes. A outra propriedade é que, se o sinal apresenta distalg@gssiana, os coeficienteavelet
também apresentardo tal distribuicdo. Neste sentido, a transformadaeletsde ruido gaussiano branco

€ ruido gaussiano branco no dominiovgiveletse a energia total esta espalhada por todos os coeficientes
da transformada do ruido. Esta diferenca de amplitude torna possivelparec@o de filtragem onde as
componentes espectrais do sinal e do ruido podem estar superpostaspore frequéncia, o que nédo é

possivel em métodos baseados na transformada de Fourier [18].
As etapas envolvidas rae-noisingséo:
1. Decomposicao - Escolha deaveletmée e do nivel do filtro passa-baixa(e dos coeficientes) a serem

utilizados na representacdo do sinal que sera processado. O gigaéntdo decomposto em N

niveis utilizando avaveletmae como fungéo-base.

2. Threshold- E a etapa mais importante de-noising consistindo na determinacéo e aplicacdo das

fungBes de eliminacédo de coeficientes ao sinal decomposto.

3. Reconstrucao - Reconstrugdo do sinal apés a aplicag@wrekholdutilizando os coeficientes de

aproximacao resultantes daquela operacéo.
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Figura 5.1: Etapas envolvidas no processaeloising

4. Deslocamentos circulares - Rotacdo do sinal em blocos e repeticdratesliimentos 1, 2 e 3
descritos para o sinal rotacionado sendo, ao final, invertidos os de®otos e calculada a média

dos sinais resultantes (WT invariante ao deslocamento).

5.2 THRESHOLD

O thresholdé o elemento essencial d@-noising consistindo na eliminacdo ou suavizacdo dos co-
eficientes abaixo de um certo nivel a ser determinado. Esse procediragagtifica pela caracteristica
exigida de representacao esparsa de modo que a informacé&o do simabstra representanda em uma pe-
guena quantidade desses coeficientes, assim, o restante dos cosfomartgoonde a uma representacao
predominantemente de ruido. Como a energia do sinal é superior a ertergidal € de se esperar que 0

sinal esteja caracterizado pelos coeficientes de maior nivel, podeetiotisgr os outros. Dois esquemas
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Figura 5.2: Sinal s = x submetido aos esquelras e soft threshold

dethresholdse destacam no trabalho de Donoho e Johnstone [21],[22], o hastdladlimiar rigido) e o

soft threshold (limiar suave). fard threshold® o esquema cuja funcéo anula todos os coeficientes de valor
inferior ao nivel do threshold escolhido. No soft threshold, os coefiesede valor inferior também séo
eliminados, mas os coeficientes maiores que o nivel sdo suavizados lineanéando o aparecimento

de descontinuidades no sinal resultante. As fun¢@es de definiciogasguemas daresholdsao

x, selx| >t
hardthreshold : xp(t) =
0, selz|<t

(5.2)
sign(x)(|z| —t), selx| >t

softthreshold : xs(t) =
0, selx| <t

A figura 5.2 ilustra a aplicagédo dos dois esquemathishold

5.3 SELECAO DO NIVEL DO THRESHOLD

Para aplicacdesff-line, o nivel dothresholdpode ser determinado de forma empirica utilizando-se
um percentual do maior coeficiente que controla progressivamentatidfuke desses coeficientes. Dessa
forma, utilizaria-se um critério de avaliacdo da qualidadeelmoising registrando o nivel déhreshold
ideal. Este procedimento € bastante preciso e é aquele que permite os maé¢hooesings Porém, é

inviavel para aplicacées que necessitandeamoisingem tempo real Para este tipo de aplicac&o existem

LE possivel, entretanto, determinar um intervalo de niveth@sholdpara uma determinada aplicagdo (como no caso deste
trabalho, em que este intervalo sera estipulado paexmoisingde sinais de voz). A utilizacao deste intervalctiieesholdsem

conjunto com um algoritmo de selecéo do nivel dentro desse intervaldg@agessentar resultados interessantes.
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regras de selecdo do nivel ttweshold Entre estes, se destacam 2[20]:

e minimax - estimador que realiza 0 minimo do maximo MSE (Erro Médio Quadraticad sabdado

conjunto de fungdes.

e SURE - utiliza para coft thresholduma regra baseada B&in’s Unbiased Estimate of Rigkncéo

de perda quadratica).

O thresholdindependente do nivel é calculado da observacéo dos coeficienteehdenmaior resolugéo
da transformada e é geralmente usado para remover ruido brancm dderdtha de distribuicdo deste no
dominio dewavelets Se a base da transformada for apropriadamente escolhida, seapf®sena maior
concentragao da energia do sinal nos coeficientes dos primeiros poeesido-se esperar que 0s de maior
resolucdo representem principalmente o ruido, motivando o célculo do limigvel de maior resolugéo

e mantendo-0 constante para os outros [18].

5.4 FIGURAS DE MERITO

Os critérios utilizados na avaliagdo do processaldaoisingsdo essenciais na determinacdo dos
parametros 6timos para a aplicacdo pretendida, ou mesmo para a extrapggdrametros a serem
utilizados em aplicacdes analogas. Ha4 uma grande quantidade de medisakdedas na doutrina do
processamento de sinais que buscam expressar a qualidade de uatraugs de um valor. Trés dessas

medidas serao utilizadas nesse trabalho.

5.4.1 Relacao Sinal-Ruido (SNR)

A relacéo sinal-ruido, ou, simplesmente, SNR, € um conceito amplamente utitizaeloria de comu-
nicacdes e no processamento de sinais para medir a razdo entre unosinad@®de fundo associado ao
meio. Esta medida calcula a raz&o logaritmica entre as energias do sinalidajg@enmitindo uma car-
acterizacao do processo de-noisingatravés de um valor que avaliara a eficiéncia do processo. A relagédo

sinal-ruido é calculada pela seguinte expressao:

Py
SNR(x,2z4) = 10logro , (5.3)
PI¢—$

onde %" e “z4” sé@o o sinal base e o sinal recuperado ap@®-moising respectivamentel, e P,,_,
se referem a energia desses dois sinais (0 base e o0 recuperadejvede que é necessario subtrair do
sinal distorcido a energia referente ao sinal original, uma vez que @odlag em consideracdo apenas a

energia do ruido.
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54.1.1 SSNR

Uma variagdo possivel no calculo da relagéo sinal-ruido quando ssderoom a analise segmentada
de sinais é a Relacéo Sinal-Ruido Segmergagental Signal-to-Noise Ratima qual se calcula a re-
lacdo sinal ruido para cada segmento do sinal original analisado eahedilcula-se a média do grupo. A

equacéo 5.4 expressa o calculo da SSNR:
SSNR(z,24) = »  SNR(zi,4,) (5.4)

Uma discussdo importante se faz necessaria na utilizacdo dessa medida.ezJqee\o logaritmo é
calculado antes do calculo da média, essa medida expressa uma “médialutegiraqque so deve ser
comparada com relag6es que utilizem a mesma forma de célculo. A medida é&étificacdo da variagcao

da qualidade dde-noisingpara os diferentes segmentos analisados no sinal.

5.4.2 MSE

Na estatistica, o erro médio quadratico ou MSE de um estimador é o valoadspmir quadrado
do erro. O erro é a quantidade pela qual o estimador difere da quanddsateestimada. A diferenca
ocorre devido a aleatoriedade ou porgue o estimador ndo contabilizaat@o que poderia produzir uma

etimativa mais acurada [23]. Neste trabalho o MSE para um sinal é definid@sda seguinte expresséo:

T T 2
MSE(x(t)) = m (5.5)

Calculado desta forma, o MSE permite a associagdo de um valor ao siredeefado, de tal modo
gue é possivel a utilizacdo do mesmo como figura de mérito na comparacaaotrossinais. Para de-
noising o valor em que se esta interessado se refere a quantidade de emeseamde no sinal submetido
aode-noising‘z4(t)”. Além disso, este valor deve ser normalizado utilizando-se o MSE daipréipal,
com o intuito de permitir a comparacéo entre diferentes processos. Tagmds ser resumido na seguinte

expressao:

MSE(zq(t) — x(t))
MSE(x(t)

MSEy = (5.6)

5.4.3 PESQ

Para muitas aplicacdes, a medicao da qualidade de voz pelas técnicaag|@gsaitilizam conceitos

como SNR ou fun¢des de resposta em freqiéncia, ndo séo suficiardesbper um resultado que possa
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assegurar uma boa percepg¢éo subjetiva. Um modelo baseado nagferbemana vem se consolidando
na Ultima década. Nesse sentido evolui-se até o atual algoritmo FPeB¢gftual Evaluation of Speech
Quality) - Avaliacéo Perceptiva de Qualidade da Voz. Esse algoritmo encontiatexcelente aceitabili-
dade na doutrina do processamento de sinais para a avaliacdo de quaéidad desde sua padronizacdo
pelo ITU-T (International Telecommunication Unipcomo recomendacao P.862. O algoritmo basica-
mente mapeia 0s sinais base e degradado em uma representacao intetnauosanodelo perceptivo e

a diferenca entre essas representagfes é usada num modelo cpgméiywedizer a qualidade do sinal
degradado em termos da pontuacao M@&{n Opinion Scole- Pontuacao Média de Opinido - (a maioria
dos experimentos subjetivos usa a escala ACR de opinido). A escalaMiSBlte Category Rating
Avaliacdo de Categoria Absoluta - usa valores de pontuacdo de 1 adsroerd tabela 5.1. As represen-
tacoes internas usadas com o modelo cognitivo de predicdo sdo cadaudadbase em representacdes de
sinal que usam equivalentes psico-acusticos de frequéncia e intif2dd A figura 5.3 ilustra, em um

diagrama de blocos, a implementacéo basica do algoritmo PESQ.

Sinal Sinal
original _ | pispositve | _degradado
analisado %
Y
‘:j;\-" ] -
U =
= I,
SUJEITO MODELQ
Entrada
original Modelo - Representacdo interna
Perceptual o sinal original
> |alinhament Diferenca na representagao Modelo qualidade
temporal interna determina Cognitivo | "
a diferenga audivel
v estimativas de atraso A
Modelo Representacao interna
' = |Perceptual do sinal degradade
Saida

degradada

Figura 5.3: Diagrama algoritmo do PESQ

Tabela 5.1: Escala de qualidade de escuta ACR usada no desenvolvio&ESQ

Qualidade da voj Pontuacao

Excelente 5
Boa 4
Média 3
Pobre 2
Ruim 1
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6 METODOLOGIA

Este capitulo descreve a metodologia seguida no
estudo da DWT para a minimizacado de ruido
aplicada a sinais de voz.

6.1 INTRODUCAO

O projeto foi iniciado pelo estudo do som e sua geracao, juntamente castasgd@es a que este pode
ser submetido, evoluindo até a analise do ruido nos sinais de audio e a wiilizald&/T como ferramenta
para ode-noising Foi definido um escopo para o projeto, que consistiu da analise dengo te sinais de
22kHz, constituido por varias gravagdes de voz com diferentes lesutbiouve a proposta de utilizagéo
da eliminacgéo de ruido como aplicacdo complementar a um sistema de recontedierienutor. Passada
a etapa de pesquisa, foram definidos os procedimentos seguidosramefgas a serem utilizadas. Segue

a descri¢ao das etapas envolvidas no projeto:

e Aquisicdo do banco de sinais (considerados desprovidos de ruickmoth@ de uma quantidade

suficiente de dados para a analise.

e Retirada de amostra reduzida dos sinais escolhidos para permitir a angleséahetros que serao

utilizados nos sinais originais.
e Extrapolacdo com teste dos resultados obtidos na etapa anterior parai®s$eiros.

e Aplicacdo dos parametros obtidos pamesnoisingde sinais diferentes dos analisados. Proposta de

analise com diferentes niveis de ruido.

A determinacéo de parametros como a fungéo-base mais adequadasammao do sinal ou a quanti-
dade de deslocamentos a serem utilizados e o tamanho da janela de corteytdizad decomposigéo &
essencial para a implementacdo de um algoritmo eficienteesrwisingpodendo, para o caso de vozes,

permitir uma definicdo de uma configuracéo ideal razoavelmente geneaalizad

6.2 DADOS

O banco de sinais utilizado consiste de uma grande quantidade de geadac@iterentes locutores
(homens e mulheres) dos quais foram selecionados 10 sinais (5 deexajlpara o0 estudo neste trabalho.
O critério de escolha foi aleatério, sem escuta prévia das gravacogeestéo. Os sinais foram origi-

nalmente gravados em formato WAV quantizados com 16 bits e amostrad65@22. Para cada sinal
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foi retirada aleatoriamente uma amostra de 10%(dez por cento) da dpareda determinacao inicial de
parametros. Posteriormente, os sinais completos foram utilizados. Paificag&o dos parametros foi
escolhido um sinal extra do mesmo banco. Também foi utilizado um bandoaite de 8kHz para a veri-
ficacdo de adequacéo dos parametros com uma taxa de amostragemedd@nigjetivando a avaliagdo de
qualidade dale-noisingutilizando um algoritmo que vem se consolidando como um padréo ness@sentid
0 PESQ (ITU-T P.862).

6.3 FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS

Todo o procedimento foi realizado em computadores Pentium IV 3.2 e Athébondin 512MB de
memoria RAM e utilizando a versao 2006 do software MATLAB(Mathworlsk serviu como ambiente
de desenvolvimento dos algoritmos envolvidos no projeto. A escolha foi aatigela ja existéncia de
primitivas pré-implementadas para a manipulagédo de wavelets e demais feasuheprocessamento de

sinais.

6.4 TECNICAS UTILIZADAS

Diversas funcdes foram desenvolvidas neste projeto para a imple@edestécnicas de minimizacéo

de ruido pretendidas. Segue uma descricao das técnicas, procedienempdsmentacoes:

6.4.1 Adicdo de ruido branco

A adicdo de ruido branco de energia controlada é necessaria pasrraidacdo de parametros para
o de-noisingem diversos niveis de distor¢cdo de sinais, uma vez que o foco do pr@etorémizacdo de
ruido branco, este algoritmo € especifico para a adi¢cdo deste tipo deosisina@s. Devido a sua carac-
teristica de extensdo em todo o espectro de freqiiéncia, o ruido bramdgtéutilizado no estudo prévio
do projeto de sistemas robustos [19]. O parametro de controle do niveldied a relacdo Sinal/Ruido
em dB que se pretende obter no sinal ruidoso dada pela equacdo 5phr&bsetros de entrada para a
funcéo sao o sinal original e a relagdo sinal-ruido (SNR). Para oleteergia do sinal ruidoso com SNR
dB, calcula-se a energia do sinal original e adiciona-se a cada postoalama quantidade aleatoria de

ruido relacionada a energia obtida.

v =Yz +ni/ Py (6.1)
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Sendoz; 0s varios pontos do sinal original; um namero aleatério no intervalo [0,1]ze o sinal com
o ruido inserido.P,, (equacao 6.3) se refere a energia do ruido, que sera acrescitdaleanalisado e é

obtida a partir da propria energia do sinal (equagéo 6.2):

L
Po= 5 S i) (62)
i=1
Py
P = 10SNR/10 6-3)

6.4.2 De-noising Wavelet invariante ao deslocamento

Atécnica TIWD (Translation Invariant Wavelet De-NoisingDe-Noising Waveldnvariante ao deslo-
camento - concebida por Donoho e Coifman [25] foi a escolhida comopaaaeplicagdo no processo de
de-noisingealizado neste projeto. A minimizacao de ruidos utilizando a técnica TIWDvernwma série

de etapas: deslocamentos, decomposicdo Wavkteshold reconstrucao, inversdo dos deslocamentos,

média dos sinais resultantes.

.

oromwnEHdmH

x(n) ——}@ —3DWT

sital

otiginal
O o]

o

iIDWT —)e\
iDWT —}6—1—} X, (1)

média sinal
—3| iDWT —}@

de-noized
deslocamento
circular
HIverso

o

O —{]—

deslocamento
circular

Figura 6.1: Funcéo TIWD

A figura 6.1 apresenta um diagrama ilustrativo da aplicacdo da técnica ,TdWas elementos serdo

analisados no restante desta secéo.

6.4.2.1 Deslocamentos circulares

A TIWD foi desenvolvida como um refinamento dos processodataoisingdiretos com a Trans-
formada deWaveletscom o intuito de aumentar a eficiéncia de tais processos imunizando-os @antra
fenbmeno intrinseco a realizacdo da etapthdeshold o pseudo-fenémeno de Gibbs. Para isso, o sinal é
deslocado em blocos (compostos de uma determinada quantidade de gnuestoasposto, submetido ao

esquema determinado tteeshold reconstruido e restaurado(inversdo dos deslocamentos) panancada
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das configuracdes submetidas, sendo o sinal resultante calculado pkdasm#les dos sinais obtidos
para cada uma dessas configuracdes. Este tipo de alteracao daragafiglo sinal é chamado de desloca-
mento circular. Na sua implementacéo utiliza-se um parametro de ajuste da gdewdigddeslocamentos a
serem realizados objetivando-se a obtencao de um valor étimo. Olsseque este processo € iterativo, de
modo a permitir que se proceda com quantos deslocamentos forem niesgsa@m a melhor atenuacao.
A configuracdo do bloco de deslocamento (quantidade de amostrasiaélajde acordo com a quantidade
de deslocamentos. Os varios sinais resultantes obtidos pela aplicacédaida 1¢/D serdo utilizados

para o calculo de um valor médio conforme descrito na equacao 6.4 a seguir

1 N
A

Uma observacdo importante se refere ao intervalo em que é limitada a quaniéddeslocamentos. Se
a quantidade de deslocamentos for nula, tem-se a hipétese da técnica déadsiaoising wavelesus-
ceptivel ao pseudo-fendbmeno de Gibbs. Este seria o limite inferior do paoanf@ambém, o maximo
de deslocamentos relevantes equivale a uma escolha de bloco com o taleapsmas uma amostra. Se
procedendo desta forma, seria possivel realizar a analise com todasfigsiracées de sinais possiveis
para um deslocamento circular. Com base em ambas as ressalvas es)tende-se determinar um in-
tervalo para a quantidade de deslocamentos D =,|0dhde N, € a quantidade de amostras presentes no
sinal. Uma das vantagens do TIWD € que esta técnica aproveita a cati@eteiésortogonalidade (entre
si) do ruido branco, permitindo, num caso extremo (por exemplo, um gindhao e infinitos desloca-
mentos), a completa eliminac&o do ruido. Na pratica, busca-se tornar condergigslocamentos maximo,
limitado ao tamanho da janela de analise. Um fator de ponderacdo que devasderado na utilizagao
da técnica é o aumento no tempo de processamento, diretamente propacietatdo no tamanho do
bloco. Isso significa que operando-se nos dois extremos de D, ob¢eniaspectivamente, o0 menor e o

maior tempo de processamento para o caso.

6.4.2.2 Decomposicdo Wavelet

A decomposicao em coeficient@aveleté conseguida através de processos de filtragem e sub-amostragem
(downsamplingem multiplos niveis, como ja explicado nos capitulos 4 e 5. A decomposicamraas
pecificacdo dos coeficientes de aproximacéo e detalhes para ogslivemis, preservando a informacao
da configuracdo do sinal original antes da aplicacdo de cada etap@adgeif (quantidade de amostras
resultantes da aplicacdo das etapas de filtragem). Ambas informacdesszersdas em vetores que

serdo utilizados tanto pela etapatdeesholdquanto pela reconstrugéo para o dominio de tempo.
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6.4.2.3 Threshold

Célculo do nivel dethreshold

O escopo deste trabalho se limita a aplicagdfédine, com pré-processamento dos sinais de audio que
serdo inseridos em um sistema de reconhecimento de locutor. Nesse, geatidm ja discutido anterior-
mente (capitulo 5), a determinag&o do nivetittesholdse da de forma empirica através de um parametro
de percentual que é variado nas diversas itera¢des da aplicac&aida WD. O parametro é calculado

a partir de um percentual do maior elemento do vetor de coeficientes geriadetapa de decomposicéo.

O threshold é calculado conforme a seguinte regra:

_ P%
t= 100max\0], (6.5)

onde t é o nivel dénresholdutilizado, C é o vetor de coeficientes da decomposicao e p% é o percemtual d

maior valor de C que se pretende usar como nivéthaeshold Assim, é possivel obter-se uma seletividade
tdo rigorosa quanto se deseje, ou, até mesmo proceder em uma verioggidica do percentual 6timo
para o conjunto de parametros analisado. Apesar de haver sido cadsid&ladamente nesta secao, a
estimacao do nivel ddresholdndo pode ser analisada isolada do esquentlardgholdem si, uma vez que

a combinacao de ambas € o principal elementdedooising e a sua perfeita determinacao é responséavel

pela qualidade deste.

Funcbes dehreshold

Conforme ja discutido em secdes anterioreshresholdé o bloco que seleciona e/ou aproxima os co-
eficientes a serem utilizados na recomposi¢do do sinal X. Pode seridotentho um estagio de filtro
no dominio déWaveletsao qual se submetera o sinal transformado de modo a retirar dele a infarmag
indesejada e/ou redundante. As funcdes implementadas sdo as mesrsastagas no capitulo dke-
noising(equacgédo 5.2). A implementacgdo da técnica TIWD pode ser realizada catosidois esquemas
dethreshold a depender da aplicagdo pretendida. A func¢éihasholddefinida sera aplicada ao vetor de
coeficientesvaveletobtido na decomposicao de acordo com o limiar pretendido. Esta opeesgii@ira

em um vetor de coeficientes alterado {bresholdedl que serd utilizado na reconstru¢éo do sinal.

6.4.3 Reconstrucdo Wavelet

A sintese do sinal a partir dos coeficientes da DWT submetiddlrasholdé conseguida através

de um segundo processo de filtragem e re-amostragem (sobre-gyaostipsampling. Para isso, séo
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utilizados dois vetores, o vetor de coeficientes alterado pela aplica¢Bedholde o vetor de controle da
guantidade de amostras resultantes de cada filtro. Nivel a nivel, refaesemposicdo dos coeficientes
de aproximacao e detalhes, até que se obtenha o novo sinal no “dominimpuiw’.tePode-se verificar

gue o procedimento para esta etapa é o inverso do procedimento de dsig@impoom a diferenca de
estar-se reconstruindo o sinal com os coeficieni@geletalterados peldhreshold Nessa reconstrucéo,

a depender da familia de funcbes-base escolhida e, principalmentéo dia fauncao-base se comportar
como uma base ortonormal ou ortogonal, se realizara a transformadsaimagn a mesma funcao-base
(caso ortonormal) ou com um par ortogdnaD sinal resultante desta etapa é uma das configuracdes de

deslocamento circular que serao utilizadas para a obten¢éo do sinalickenminimizado de-noisedl

6.4.4 Manipulactes da técnica TIWD

Novamente, no caso do processamasftdine do sinal e, também, como estudo prévio na configu-
racdo de um sistema em tempo real, € possivel utilizar métodos iterativosymaiticacdo empirica dos
melhores parametros para a técnica TIWD. Por isso, manipulou-se o algopigna implementava no
intuito de variar os parametros envolvidos é@-noisinge acrescentar outros aspectos experimentais a
andlise. O diagrama da figura 6.2 ilustra a implementagéo da técnica TIWD naideigiio de paramet-

ros 6timos para @e-noising Um dos aspectos relevantes é a necessidade de corte do sinal esxdparte

ruido
el

\Il rit)

Xd(n)
0 —(H)—— TWD [—()

sinal
e [0

sinal
x(n) ori ginal

MSE
Ezcolha Cdleulo do
4 Erro Médio
@8 Cheadrdfico
Fardmetros
Ctimos

Figura 6.2: Processo de Escolha de Parametros Otimos [Rea\wmising

mesmo tamanho para proceder comesnoisingnas fragdes do sinal. O fracionamento do sinal permite,
dentro de um certo nivel de limitacdo, aproximar um aspecto de estaci@uipdra um sinal que € in-

trinsecamente ndo-estacionario. A maior estacionariedade do sinal pemait@elhor caracterizagédo do

'Este aspecto afeta a configuragéo dos filtros utilizados na sintese.eQeate sle um par ortogonal, diferentes configuracdes

serdo utilizadas em relacéo a decomposicao.
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mesmo pela transformada e simplifica a andlise realizada. Tal procedimentartamiortante num
contexto de transmisséo de dados, de modo a simular uma rotina de recEpo@isinge transmisséo
para um sistema que funcione através da transmisséo de pacotes de thmitgath@. Uma observacao
interessante se refere a verificagdo do efeito do fracionamento dmsimabcesso dee-noisinge na
preservacao da integridade das informacdes do sinal, uma vez quacimm&mento excessivo (ignorando
a taxa de Nyquist) poderia gerar reducao da banda do sinal no traclaodlise, além de incorrer em uma
seletibilidade restritiva de acordo com o principio da incerteza de Heigenbesta forma, o algoritmo
gue implementa a técnica TIWD permite a seletividade de um tamanho de janeléedgocsinal. O corte
do sinal é realizado resultando em frac6es de mesmo tamanho, a naorstaign ao Ultimo segmento,
cujo tamanho é equivalente ao resto da divisdo do tamanho do sinal peloorerjanelas. O algoritmo
de manipulacédo também calcula os erros médios quadraticos (MSE) (sé¢@o & relacdo sinal-ruido
(SNR) e a relac¢édo sinal-ruido segmentar (SSNR) (sec¢do 5.4.1), aksoaiaada conjunto de parametros
utilizados no processo de denoising de modo a selecionar o melhor resdtadiase em tais parametros
objetivos (utilizados como figuras de mérito na analise). Além disso, paaaahle sinais de 8kHz foi

implementada uma versédo do algoritmo que avatie-moisingcom o algoritmo PESQ (sec¢éo 5.4.3).
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7/ RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo descreve os experimentos realiza-
dos e apresenta, em forma de tabelas e gréficos,
os resultados obtidos nos mesmos.

7.1 INTRODUCAO

O nivel de ruido ao qual se deu maior énfase neste projeto foi de 10e8u@o abrangeu exclusiva-

mente o ruido gaussiano, apesar da utilizacao da transformada invadal@sl@camento para atenuacdo

do pseudo-fendbmeno de Gibbs. Esse nivel de ruido gaussiano fimiradio a cada sinal inteiro, sendo

as amostras retiradas dos mesmos trechos dos sinais originais e ruidagasicA TIWD foi aplicada

com variacao de cinco parametros no algoritmo de implementacao, o nivelaliecén (decomposicao),

a quantidade de deslocamentosjaveletmée e o nivel e funcéo dbreshold Disto, iniciou-se a escolha

empirica dos seguintes intervalos dos parametros.

e waveletsmae: daubechies 4, coifflets 4, symlets 8, discrete meyer e biortogonaA2e8colha
dessas funcdes foi motivada por haverem apresentado resukatommente superiores em simu-
lacBes envolvendo a quase totalidade Waseletsmae passiveis de utilizagcdo com a DWT imple-

mentadas no Matlab.

Nivel de resolucdo: 4 e 8. Da mesma forma que a escolhwalasletsmde, a escolha dos niveis
de decomposicao foi motivada por testes com uma maior quantidade dessses Para niveis de
resolucao superiores a 8 néo se justifica o maior esforco computactors&im ganho de qualidade
do de-noisingmuito reduzido. Preferiu-se utilizar indices que sejam poténcias de dododey

paradigma binario da computacao.

e A quantidade de deslocamentos circulares foi escolhida inicialmente compobIver-se con-

statado empiricamente que esta quantidade seria suficiente para o testestessamo

Os dois esquemas dlereshold(hard e soff) foram analisados e o nivel dioresholdfoi variado de 0
a 100% do valor do maior coeficiente até que se encontrasse a melhodootelie-noisingpara o

conjunto do restante de parametros.

As amostras analisadas possuem 10% da duracao dos sinais originsssigrgfica uma duracédo média

de 3,5s para as mesmas. Esse tamanho de amostra também foi determinadaresmgi@pos uma

ampla quantidade de testes e ponderagfes com varios tamanhos destessarRode-se observar que

neste tamanho de trecho é possivel captar uma grande quantidade dasp@asiléncios entre estas)
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de cada locutor, além de preservar caracteristicas como a modelagssiraigo trato vocal (que pode
ser preservada com um trecho curto), o tgitch) da voz falada e o ritmo de pronudncia das palavras,
gque sdo aspectos peculiares da fala e particulares para cada pAsateatoriedade foi provida para
gue os parametros obtidos ndo se tornassem viciados em relacao a uespediico falado por todos
os locutores e assim tivessem maior potencial de generalizacao paidassaparelhos fonadores. Um
comentario importante é que os sinais amostrados foram decompostos pdetogumapa a analise, nao
havendo janelamento, que sera analisado na proxima etapa (ou sejanestia dinha 3,5s, todo esse
trecho foi analisado pela mesma decomposicao). Apos a obtencédo éowepas 6timos com o algoritmo
descrito acima, passou-se ao estudo do sinal (ainda o amostrado e cogthoges parametros obtidos
acima) segmentado em janelas de 5 tamanhos diferentes (inteira, 1/2, 1141 8Y&m relacdo as duragdes
das amostras. Além disso, foram variadas as quantidades de desltmsapaga cada um dos tamanhos de
janela de modo a verificar estes outros dois parametros (tamanho da janatdidape de deslocamentos)
para aplicacdo no sinal inteiro. Por fim, a totalidade de resultados culmimeliseados 10 sinais inteiros
originais para os quais foi verificada a possibilidade de extrapolacipal@metros determinados nas
etapas anteriores com as duas melhara@geletsmae. Com o intuito de checar a validade dos resultados
obtidos, foram utilizados os parametros obtidos para a analise do restargmdis do banco de 22kHz.
Seguindo-se a esta verificacdo, a escolha de uhsibal que sera analisado para varios niveis de ruido
maiores e menores do que os 10dB tomados como base para este trabalhdntwito de verificar a

validade dos parédmetros determinados em situagdes diversas asa&studad

Também como proposta de analise por um padrdo novo e que vem sédzaorhkorecentemente, o
PESQ, utilizou-se o banco de sinais de 8kHz e foram refeitos os testéspdaa@terior com o intuito de
verificar a variagdo dos parametros anteriores para uma diferentedamastragem e com um critério
de avaliacao adicional. Este banco consiste de 11 sinais, 6 em vozes &@rbrmasculinas, dos quais
foram analisados 6 (3 masculinos e 3 femininos). A qualidade das ges/adiem inferior a anterior, uma
vez que se utiliza uma banda passante de 4kHz. A quantidade de ruiddartaerbém se limitou aos

10dB de modo a permitir a comparagdo com a analise anterior.

7.2 ANALISE DO BANCO DE 22KHZ

Foram utilizados 10 sinais do banco de 22kHz nos quais foi gravadatapa um dos locutores, a

leitura das 10 frases a sequir:

“A questdo foi retomada no Congresso. Leila tem um lindo jardim. O andkabe é a

vergonha do pais. A casa foi vendida sem pressa. Trabalhandorcé@mrende muito mais.
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Tabela 7.1: Listagem dos arquivos utilizados na analise das vozes &in 22k

grupo sinal duracéo
If501ls11.wav 32s
vozes If502Is11.wav 30s

femininas [f503Is11.wav 29s
[f504Is11.wav 27s
If505Is11.wav 24s
Im101lsll.wav| 27s
vozes Im102Is1l.wav| 31s
masculinas | Im103Is1l.wav| 27s
Im104is1l.wav| 25s
Im105Is1l.wav| 31s

Recebi nosso amigo para jantar. A justica € a Unica vencedora. Isesaeera de forma

tranquila. Os pesquisadores acreditam nesta teoria. Sei que atingireinjeswo.”

A tabela 7.1 apresenta a listagem dos arquivos utilizados juntamente comag8etuem segundos dos

mesmos.

7.2.1 Andlise das amostras

Conforme ja explanado, foram retiradas amostras aleatdrias com 10@&tad@a dos sinais da tabela
7.1 para avaliacdo de parametros. Esta avaliacdo consiste em duas @tppaira avalia a melhor
funcdo-base e niveis de decomposicdo, e a segunda avalia a quadéditocamentos e o tamanho da

janela de corte.

7.2.1.1 Escolha de Funcbes-Base

As tabelas I11.1 a I11.10 expdem os resultados obtidos nas simulacGeasamostras dos respectivos
sinais. A figura 7.1 ilustra as curvas do MSE para varios valores demtaat na analise do arquivo
amostra_If501Is11. Cada uma das curvas se refere a uma funcaoRmakese observar, para todas as
tabelas, que a decomposicdo em 8 niveis apresenta resultado superwnpanacao a decomposi¢cao em
4 niveis, usando como parametro o MSE. Isto ocorre porque a quantddadeficientes de detalhamento
obtidos com 8 niveis € maior do que em 4, havendo uma melhor descricd@duosiastes coeficientes de

8 niveis! Uma comparac&o subjetiva ouvindo os dois sinais resultantes ndo permitéfemaaincio de

'Este tipo de resultado levaria & dedugéo de que uma decomposicéo eniveigigo que 8 deveria ser utilizada. O problema
€ que, com o aumento da quantidade de niveis, ha maior distribuicdo He dmeuido pelos coeficientes da transformada e isso

pode tornar o processo de-noisingmenos eficiente. (Pelo menos do ponto de vista do MSE)
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um melhor dentre os dois. Uma vez que nao foi possivel uma escolharpdad®m o critério subjetivo,
optou-se exclusivamente pelo critério objetivo, no qual a maior decondimysievalece. Ainda em relacéo

a esta etapa, a escolha deaveletsmae foi feita estritamente pelas avaliagdes objetivas. Uma vez que
ndo se pbde realizar um teste de auditorio ou algum tipo de exposicdo a mais olevinte, optou-

se por ndo ponderar a escolhawlaveletmae pela escuta das amostras resultantes do procests de
noising sendo a avaliacao subjetiva utilizada apenas para a percepcaedgdaias cronicas e eventuais
inconsisténcias. Para a escolha daveletsmae, foi atribuida uma nota 1 para a melaveletméae em
cada caso, sendo, para cada uma das outras restantes, atribuidodavalzéo entre a sua SNR e a da
melhor. Estas notas foram agrupadas através de uma média do desempenbpo, sendo escolhidas
as duas melhores médias para cada esquertitaetdholde para cada grupo. Este procedimento pode ser
observado na tabela 7.2, onde se pode verificar que os melhores dakemspara o caso feminino foram,
para ohard thresholgdcom as Symlets 8 e Biortogonais 2.8 e, pasaft thresholdcom as Discrete Meyer

e Biortogonais 2.8. Ja no caso masculino, para o hard threshold, agSdifé as Symlets 8 e, paraaft

threshold as Biortogonais 2.8 e as Discrete Meyer apresentaram os melhoréasdesu

o

0.18} i
MSE

0.16

0.14
0.12
0.1
0.08
0.06

0.04

0.02 b

0 | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8

% —>

Figura 7.1: Curvas de MSE para a escolhavdeeletsmae

7.2.1.2 \Verificacao do Numero de Deslocamentos e Tamanho da Janela de Corte

Os resultados dos testes para a verificacdo da quantidade 6tima de rdeskosae para o melhor

tamanho da janela de corte encontram-se nas tabelas 111.11 a I11.20rv&@ide-se que so6 foi utilizado
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Tabela 7.2: Escolha da melhdfaveletimae dentre as amostras analisadas

femininas

base 1 2 3 4 5 médias

h S h s h S h S h S h S
db4 | 0,921 0,975/ 0,986 0,977| 0,995 0,976| 0,988 0,979 0,981 0,968 0,974 0,975
coif4 | 0,932 0,987 0,994 0,984 1,000 0,985/ 1,000 0,988 1,000 0,981 0,985 0,985
sym8| 0,993 0,984 0,995 0,984/ 1,000 0,984 1,000 0,986/ 0,999 0,980 0,997 0,984
dmey | 0,943 0,998/ 0,992 1,000 0,990 1,000[ 0,989 1,000( 0,999 1,000/ 0,983 1,000

bior2.8 | 1,000 1,000/ 1,000 0,996| 0,991 0,990 0,982 0,984 0,986 0,982 0,992 0,991

masculinas

base 1 2 3 4 5 médias

h S h S h s h S h S h S
db4 | 0,982 0,980 0,996 0,979 1,000 0,983| 0,986 0,976| 0,995 0,980 0,992 0,980
coif4 | 0,998 0,991 0,997 0,983 1,000 0,989 0,995 0,986/ 1,000 0,988 0,998 0,987
sym8 | 0,998 0,990 0,996 0,983 1,000 0,988 0,995 0,985 0,999 0,987 0,997 0,987
dmey | 1,000 0,993 0,985 0,991 0,994 1,000/ 0,987 0,999 0,999 1,000/ 0,993 0,997

bior2.8 | 0,989 1,000 1,000 1,000/ 0,995 0,997| 1,000 1,000/ 0,990 0,998 0,995 0,999

0 esquema dhard threshold por ser este o que possibilita melhor resultado em relacao a avaliacao pelo
menor MSE e por ser possivel compatibilizar os dois parametros analisestasetapa para o esquema
de soft threshold Os resultados foram agrupados na tabela 7.3 de modo a permitir uma anatwe-d
junto. O objetivo desta analise ndo era uma verificacdo precisa de um tamarjanela especifico e
melhor quantidade de deslocamentos para cada sinal, mas sim uma verifieagglores aproximados
para estes dois parametros que houvessem permitido uma analise raasazlda sinal. O tamanho da
janela de corte sera escolhido como uma poténcia de dois, seguindo o medeldotinio do nimero
de deslocamentos. Uma questéo adicional a ser colocada € em relatémpaos de execucao para cada
iteracdo em relacdo ao tamanho de janela e quantidade de deslocamentaositilixdabela 7.4 apre-
senta a média dos tempos por iteracdo para o algoritmo utilizado. Podetadpd®es, observar que uma
grande quantidade de deslocamentos compromete por demais a velociégxdewdgo do algoritmo, da
mesma forma, uma escolha de janela inadequada também aumenta o tempossaprext®. Em relacao
a quantidade de deslocamentos, pdde-se verificar pelos dadoséguiesajue a utilizacdo de uma janela
de 1/8 do tamanho da amostra resultou suficiente e eficientemente na maiorsansAlém disso, 0s
resultados com 64 deslocamentos se destacaram tanto pela velocidadeudgie quanto pela eficiéncia
no de-noising Para uma generalizac&o, utilizar-se-4 um tamanho de janela de 1638#aar@dy) com-
binada a uma quantidade de 64 deslocamentos. A andlise da extrapolacas pimais inteiros, porém,

ainda utilizar& os valores 6timos de cada amostra, sendo a generalizegitaggara os sinais de teste.
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Tabela 7.3: Resumo das analises de quantidade de deslocamentos e taarjank@dle corte

melhor tam. | melhor gtd

Sinal w-mae janela deslocs
If501Is11 | bior2.8 17891 64
[f502Is11 | bior2.8 16622 64
[f503Is11 coif4 16130 512
[f504Is11 coif4 15178 512
If505Is11 coif4 13258 512
Im101lls1l| dmey 29768 64
Im102Is11 | bior2.8 17365 64
Im103Is11 db4 15160 256
Im104Is11| bior2.8 14057 64
Im105Is1l| coif4 34343 512
média 18977 262,4

Tabela 7.4: Tempos de execucdo em segundos para o teste de deslosanamelas

qtd tamanho da janela

deslocs| 4473 8946 17891 35782 71563
1 0,76 0,47 0,32 0,27 0,23

4 2,82 1,67 1,12 0,88 0,73

16| 11,08 6,48 4,22 3,19 2,74

64| 44,06 25,71 16,72 12,52 10,74
256 | 199,70 102,75 66,88 50,79 42,87
512 | 351,92 205,57 133,27 102,35 85,57
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7.2.2 Andlise dos sinais inteiros

Para a analise dos sinais inteiros, de modo a permitir a verificacdo dos pasiotdidos, estes foram
aplicados utilizando-se as duas melhoseseletsmée obtidas com cada amostra. A tabela 7.5 apresenta
a avaliacdo dde-noisingde todo o conjunto de sinais analisados. Para a avaliacdo da extraptdeadn
elaboradas as tabelas 7.6 e 7.7 na qual se atribui uma diferenca enagim®e{pos obtidos nas duas
situagbes (amostra e sinal inteiro) de modo a quantificar o erro na exgapolgela analise das tabelas
em questdo, pode-se verificar que a extrapolacdo dos parametnusiparobtencdo de uma margem
aceitavel de precisdo na analise dos sinais inteiros, enfatizando gietiecofinal do processo de analise
das amostras era a obtencao de parametros p#eganoisingdos sinais inteiros sem que fosse necessario
realizar os testes com o0s sinais inteiro propriamente (Um procedimento ijwviAvabela 7.8 aponta os
valores médios para o MSE e a SNRt, além dos intervalos de percentusigasios. Também se estende
a andlise para os dois grupos, onde pode-se observar que, em mpdiaedimento dele-noisingfoi
mais eficiente no grupo masculino, resultando em um valor médio de MSE méericaso feminino.
Este tipo de conclusdo é consolidada no processamento de audio relaciomaz. Observa-se que a
voz feminina possui uma maior variacdo de afinagitolf) em relacdo a masculina, tornando mais dificil
uma generalizacdo. Também é possivel, por meio desta andlise, observas galores déhreshold
6timos se encontram nos intervalos aproximados de (1,25 ; 2,25) pafatbresholce (3,25 ; 5,5) para
o hard threshold Esta ultima constatacdo é particularmente Util para a agilizacdo do desenwbtvilee
algoritmos para o de-noising, podendo-se supor que quaisquer limsamhidos dentro desses intervalos
permitiriam umde-noising se nao 6timo, ao menos adequado. Pode-se observar, na figurdotias

de onda do sinal Im101ls11.wav original, com ruido e submetido a técnica TIWD

A avaliagcdo subjetiva (audicdo dos sinais) desnoisingpermite algumas observacdes importantes.
Uma vez que foi utilizada uma janela de tamanho inferior a duracdo do sirdiaay ao fato de que os
sinais constam de uma sequéncia de frases alternada por uma sérisatenzaleitura, pode-se perceber
gue nos momentos de siléncio o ruido branco continua presente de fornsajmierseja, a transformada
interpreta o ruido como sinal em alguns desses pontos. Tal fato é atlsemw todos os sinais resultantes
do processo dee-noising A solucdo para esta situacdo seria a utilizacdo de um algoritmo detector de
siléncio que faria o ajuste do nivel do sinal para zero nesses pontagfdisacao seria interessante nos
periodos longos de siléncio). A avaliacao subjetiva também permite um éegtae comparacéo entre 0s
dois esquemas dareshold Os sinais submetidos ao esquema righthrd) apresentam maior freqtiéncia
de trechos com distor¢des nas vozes dos locutores do que aquetetidob ao esquema suagef). Isto
ocorre devido as descontinuidades geradas Ipaid-thresholding que tem uma tendéncia a preservar o
formato de onda original, em contrapartidasadt-thresholdingque tende a uma reproducédo mais fiel do

som original, com o sacrificio da forma de onda. Uma vez que a caracilitlizada para a avaliacdo do
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Figura 7.2:De-noisingdo sinal Im101Is11.wav

de-noisingg, basicamente, o MSE (e a SNR, que € a inversa prética), que € uma nedideethcdo entre

o sinal original e ae-noisedha que se concluir quesoft thresholchdo esta sendo escolhido da forma
mais adequada. Isso se reflete nos valores do MSE médio obtidos nomesgiieque se encontram em
um patamar inferior em relagéo aos obtidos cohaml threshold Da mesma forma que para as amostras
do sinal, uma analise subjetiva mais precisa na tentativa de escolher um desthmisingnao é viavel ou
mesmo possivel, uma vez que os sinais resultantes ndo apresentam umaidgf@cemarcante. Seguir-se-
a utilizando o MSE como parametro de diferenciacdo. O MSE privilegia @qwagsio da forma de onda,
por isso é justificada a tendéncia a escolha pela threshold Uma analise subjetiva provavelmente

apontaria soft thresholdtcomo esquema mais adequado.

7.2.3 Andlise para diferentes niveis de ruido

Neste experimento, as amostras que foram retiradas do sinal o foraetag@orao mesmo trecho, de
modo a preservar as caracteristicas deste trecho e proceder a a&iéfisete apenas a variagéo do nivel
de ruido. O arquivo utilizado nesta fase foi o0 If508ls14.wav, gravadama locutora diferente daquelas

escolhidas para as etapas passadas. A seguinte sequéncia deiftasegela locutora:

“A velha leoa ainda aceita combater. E hora do homem se humanizar mais. delanéic
fazenda por uma hora. Seu crime foi totalmente encoberto. A escuridfazem assustou

a crianca. Ontem néo pude fazer minha ginastica Comer quindim é semprearpadida.
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Hoje eu irei precisar de vocé. Sem ele o tempo flui num ritmo suave. A slgeigada nos

rios contamina os peixes.”

Para o sinal, foram inseridas os niveis de 0, 5, 10 e 15dB e repetidoedpreento de escolha de wavelets-
mae para as amostras executado no restante dos sinais do banco anttziestuelados. Em relacdo a este
procedimento, optou-se por utilizar apenas 64 deslocamentos circulaasez que este foi um parametro
otimo anteriormente obtido (sera, portanto, verificado se 0 mesmo caberiasmdiversos niveis de ruido).

Os resultados obtidos estdo expostos nas tabelas 7.9 e 7.10.

Para estas tabelas, péde-se verificar uma certa invariancia nassibagieideais para cada uma das

situagdes. A tabela 7.11 foi elaborada com o intuito de facilitar a visualizéesse fato.

Pode-se, portanto, concluir que é possivel a extrapolacdo dos parduaseteriormente obtidos para

outros niveis de ruidos, ndo sendo os mesmos restritos aos 10dB (algzieiae utilidade dos mesmos).

Pode-se realmente verificar que as fungdes-base tiveram uma vamégiéna para os varios niveis
de ruido, destacando-se, pardard threshold as Coiflets 4 e Symlets 8, e, parasoft threshold as
Biortogonais 2.8 e as Discrete Meyer. O resultado também encontra-senésnmeidade com as analises

previamente realizadas.

7.2.4 Utilizacdo dos parametros obtidos

Por fim, a tabela 111.29 apresenta o resultado da andalise de todos os sinais dbs locutores mas-
culinos (20 sinais). Para estes sinais, foram utilizadagaagletsmée Coiflets 4 para bard thresholde

as Biortogonais 2.8 parasnft threshold Para estes sinais, 0 MSE médio obtido foi:

e Para dhard threshold M SE), = 0,0525; no intervalo de [3,25;4,5]

e Para osoft thresholdM S E = 0,0460; no intervalo de [1;1,25]

7.3 ANALISE DO BANCO DE 8KHZ

Como proposta de utilizagéo do algoritmo do PESQ no resultadiedwising foi utilizado um se-
gundo banco de sinais amostrados a 8kHz. O procedimento da etapardoieepetido para esta etapa,
sendo, desta vez, a escolhawlaveletsmae realizada com apenas 64 deslocamentos das amostras, de
modo a agilizar o processo. Os sinais sdo gravacoes de leituras de tet@stels pelos locutores, sendo

tais textos relacionados entre 0s anexos.
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7.3.1 Andlise das amostras

Da mesma forma que na andlise do banco de 22kHz, foram retiradas anadstirias dos sinais
com duracéo de 10% da duracdo das gravacdes originais de modo ardgilaé mesmo viabilizar) a
obtencao de parametros. O procedimento inicial foi a obtencéo das neftngdes-base seguido pela
verificacdo da quantidade étima de deslocamentos, com a diferenca tidgaestas etapas obtiveram
os melhores parametros tanto para o PESQ quanto para o MSE e, tambényginestras analises de
deslocamento a apenas duas das amostras, uma de cada género. s paraisscolha de funcdes-base
foram realizadas com 2, 4 e 8 niveis de decomposicao, justificado pelagdtilida PESQ, ndo se podendo
utilizar a experiéncia adquirida com a analise para o MSE. Também diferente da etapa anterior, os
sinais completos foram analisados na totalidade com os parametros 6timos phtidas duas figuras de

mérito (e ndo com os melhores valores particulares de cada sinal).

7.3.1.1 Escolha de Funcbes-Base

A tabela 7.12 relaciona os arquivos utilizados juntamente as duracdes sommeAs tabelas 111.21
a l11.26 apresentam os dados obtidos na escolha da fungéo baseiveeddendecomposicao para cada
um dos sinais, sendo um resumo com os melhores resultados apresegddbela 7.13 a 7.15. Essas
tabelas foram elaboradas de forma analoga as da analise anterior, dodszin melhor resultado como
pontuacao unitaria (percentual maximo) e expressando os demais cquoogpes deste em uma média.
A analise das tabelas I11.21 a Il1.26 permite a comparacdo entde-omisingsnos diferentes niveis de
decomposicédo, podendo-se reparar que os melhores resultadosne® der PESQ ocorreram, em geral,
para a decomposi¢do em 16 niveis, enquanto para o MSE se destacaumgpagicdo em 8 niveis (situ-
acao que coincide com os resultados do banco de 22k). Dentravatetsmée ensaiadas, destacaram-se
principalmente as Discrete Meyer, resultando nos mellagasisingpara praticamente todos os casos,
com excessdo do PESQ cdrard thresholdpara as vozes masculinas, onde a mesma foi suavemente su-
perada pela Coiflets 4. Nesse aspecto também ha algum nivel de coirc@#n®s resultados anteriores,
nos quais avaveletmae Discrete Meyer também se destacou entre as representacdes.deémagin de
interesse surgida se refere a melhor avaliacdo do PESQ para o esgsoftaltresholdenquanto para o
MSE prevalece dard threshold ratificando uma observacgéo anterior e agregando uma informacao extra

para a condi¢cdo de andlise dos sinais inteiros.
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7.3.1.2 Andlise de deslocamentos e janela de corte

Uma vez que a banda passante de um sinal de 8kHz é bastante limitada patalagema de um
sinal de voz de qualidade em comparagédo com os 22kHz utilizados amenigr, ndo se pode intuir uma
hipotese de extrapolacédo direta dos resultados anteriormente obtidas pknia parametros desta secao.
Além disso, uma vez que a banda passante do sinal se tornou mais limitadajkdlijade de reduzir o
tamanho da janela de corte para 8192 amostras se mostra como um atraificads a repeticdo do
procedimento anterior. Apenas uma ressalva em relacao a esta repefigéise ndo foi realizada para
todas as amostras, sendo escolhida uma voz feminina e uma masculina e limitdua® @procedimento.
Os resultados podem ser observados nas tabelas 111.27 e Ill.28bélaganostram que as janelas de um
oitavo do tamanho da amostra permitiram uma analise aceitavel, incorrendo edecis@o de utilizar
8192 amostras para compor a janela de corte na analise dos sinais intgj@ntilade de deslocamentos
sera novamente fixada em 64, uma vez que a velocidade de analise eres eajmerimentais obtidos

corroboram esta escolha.

7.3.2 Analise dos sinais inteiros

Para a analise dos sinais inteiros, utilizou-se a decomposicdo em 8 nivesotlecdio associada ao
esquema deard thresholduma vez que este é o que permite os melhores valores de MSE e uma decom-
posicdo em 16 niveis para o esquemaaléthresholdque é o que viabiliza os melhores valores do PESQ.
Além disso, foi utilizada uma quantidade de 64 deslocamentos circularasagppos os sinais, a funcao-
base foi a Discrete Meyer, para@metros compativeis com os utilizados paéise dos sinais inteiros do

banco de 22kHz. Os resultados encontram-se indicados na tabela 7.16.

Em relacdo ao tamanho da janela de corte, foi realizado inicialmente o pnecdd para os dois
primeiros sinais masculino e feminino com dois dos tamanhos de janela, 81322dkfostras. Observou-
se que, ao contrario do que se esperava, 0 tamanho de janela ded@R2irem valores inferiores aqueles
gue se podem obter com uma janela de 16382. Esses resultados inici@iml@veecisdo de continuar
a analise com uma janela de 16382 amostras. O valor médio do MSE obtido pad#ise dos sinais
inteiros foi M SE;, = 0,0358 para dard thresholde M SFE; = 0,04089 para soft threshold Para o
PESQ, obteve-sESQ;, = 2,204 ePESQ = 2,349. O intervalo de percentual em que se obteve menor
MSE foi [5,5;6,5] e o intervalo com melhor PESQ [1,25;5,5]. Observa-sehduuma maior regularidade
associada a determinacdo do MSE, por ter proporcionado um intervalcuongisde determinacdo. Na
andlise subjetiva observa-se uma distor¢do acentuada dos sinaigsisae@plicou dard thresholde uma
diminuic&o do volume nos submetidosst threshold Uma observacéo imediata quando da comparacéo

dos resultados obtidos nesta etapa aqueles obtidos com o banco de&akitz que ae-noisingfica
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comprometido pela largura da banda do sinal. Esse resultado era esperagntido de que quando se
utiliza uma maior largura de banda, como em 22kHz, a energia do ruidosEntatambém em regides do
espectro que ndo séo utilizadas pela voz falada, o que nao ocorrketaymsiuacdo em que ha ocupacgéo

de gquase toda a largura de banda.
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Tabela 7.5: Resultados die-noisingdos sinais inteiros com a extrapolagédo dos parametros

tam | gtd
Sinal | thresh | wmée | jan | jan % MSE SNRt % | SNRseg| SNRt
[f501ls11 S bior2.8 | 17891| 40 | 1,25| 0,04095| 13,8774| 1,5| 12,4202| 13,8146
dmey 1,75| 0,040874| 13,8855| 1,75| 12,4538 -
h bior2.8 3,75| 0,040779| 13,8957 3,75 | 12,7404 -
sym8 4,25 | 0,040102| 13,9683| 4,25 | 12,7625 -
If502Is11 S bior2.8 | 16622| 40 | 1,25| 0,04722| 13,2588 1,5| 10,5517| 13,1501
dmey 1,5| 0,047256| 13,2554| 1,75 | 10,5781 13,2268
h bior2.8 3,5 0,048062| 13,182 4 | 10,7093| 13,1267
sym8 4,25| 0,048843| 13,112| 4,75| 10,6485| 13,0424
[f503Is11 S bior2.8 | 15160 43 1 | 0,049005| 13,0976| 1,25| 11,8974| 12,9838
dmey 1,25| 0,047396| 13,2426| 1,75| 12,0955| 13,03
h coif4 3,5] 0,052707| 12,7813| 4,25| 12,0138| 12,6364
sym8 3,5 0,052905| 12,765| 4,25| 12,0007 | 12,7053
[f5041s11 S coif4 | 15178| 40 | 1,5| 0,047809| 13,2049| 1,75 | 10,4303/ 13,1947
dmey 2 | 0,046948| 13,2838 2 | 10,5269 -
h coif4 | 17365| 35 | 4,25| 0,043242| 13,641| 4,75| 11,5953 13,6111
sym8 4,25| 0,043467| 13,6184 4,5| 11,5674| 13,6143
[f505Is11 S bior2.8 | 13258| 40 | 1,5| 0,042534| 13,7127| 1,5| 12,3776 -
dmey 2 | 0,040742| 13,8995| 2,25 | 12,5786| 13,8842
h coif4 4,75| 0,038923| 14,0979 5| 12,9367| 14,086
sym8 4,75| 0,039143| 14,0735 5] 12,9014| 14,0548
Im101Is11 S bior2.8 | 29768 | 20 1| 0,035648| 14,4797| 1,25 | 13,3771 14,3908
dmey 15| 0,03827| 14,1714 1,5| 13,1069 -
h dmey 3,75 | 0,035566| 14,4897| 3,75| 13,6128 -
sym8 3,25| 0,033789| 14,7122| 3,5| 13,8511| 14,7027
Im102Is11 S bior2.8 | 17365| 40 | 1,5| 0,034627| 14,6059| 1,5| 12,1508 -
dmey 1,75| 0,034879| 14,5743| 1,75| 12,1123 -
h bior2.8 3,75| 0,033667| 14,728| 3,5| 12,6478| 14,7253
coif4 4,25| 0,034763| 14,5888| 4,25 | 12,5035 -
Im103Is11 S bior2.8 | 15160| 40 | 1,25| 0,037521| 14,2573| 1,75 | 13,2936| 14,0762
dmey 1,75 | 0,037591| 14,2492 2 | 13,2779 14,14
h db4 4,75| 0,03746| 14,2643| 5,5| 13,7075| 14,1501
sym8 4,75| 0,037155| 14,2998| 5,5| 13,7284| 14,1807
Im104Is11 S bior2.8 | 17365| 33 | 1,25| 0,04294| 13,6714| 1,25| 11,9942 -
dmey 1,5| 0,042538| 13,7122| 1,75| 12,0116| 13,6951
h bior2.8 3| 0,042143| 13,7527| 3,25 | 12,2402| 13,7386
coif4 3,75 | 0,041262| 13,8445 4| 12,3116| 13,8316
Im105Is11 S bior2.8 | 34343| 20 | 1,25| 0,036304| 14,4005| 1,25| 13,9514 -
dmey 1,5| 0,038826| 14,1088| 1,75 | 13,7285| 13,9667
h coif4 3,75 | 0,036164| 14,4173 4| 14,1161| 14,3786
sym8 3,75| 0,036289| 14,4022 4 | 14,0933| 14,3641
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Tabela 7.6: Quantificacdo dos erros da extrapolacéo para o gruparfemin

Sinal | thresh | wmade | MSE
If501Is11 S bior2.8| 0,016
dmey | 0,016

h bior2.8 | 0,021

sym8 | 0,019

If502Is11 S bior2.8| 0,031
dmey | 0,031

h bior2.8| 0,035

sym8 | 0,035

[f503Is11 S bior2.8| 0,011
dmey | 0,011

h coif4 0,021

sym8 | 0,017

If504Is11 S coif4 | -0,001
dmey | 0,000

h coif4 0,002

sym8 | 0,002

[f505Is11 S bior2.8 | 0,007
dmey | 0,008

h coif4 0,009

sym8 | 0,009

Tabela 7.7: Quantificacdo dos erros da extrapolacao para o grupolimasc

Sinal | thresh | wmae | MSE
Im101Is11 S bior2.8 | 0,009
dmey | 0,011

h dmey | 0,012

sym8 | 0,010

Im102Is11 S bior2.8 | 0,007
dmey | 0,006

h bior2.8 | 0,010

coif4 | 0,011

Im103Is11 S bior2.8 | 0,017
dmey | 0,017

h db4 | 0,021

sym8 | 0,020

Im104is11 S bior2.8 | 0,015
dmey | 0,015

h bior2.8 | 0,021

coif4 | 0,020

Im105Is11 S bior2.8 | 0,012
dmey | 0,014

h coif4 | 0,016

sym8 | 0,016
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Tabela 7.8: Analises dos grupos de sinais

grupos | mse, | SNR,, | <% | >%
geral| h | 0,041| 13,932| 3,25| 5,5
s| 0,041| 13,847| 1,25| 2,25
fem | h | 0,045| 13,514 3,75 5
s | 0,045| 13,472| 1,25]| 2,25
masc| h | 0,037 | 14,350| 3,25| 5,5
s | 0,038 14,223| 1,25 2

Tabela 7.9: Andlise de amostras com varios niveis de ruido

wmae

0dB (2 dB)
SNRseg MSE %

5dB (7 dB)
SNRseg MSE %

db4

8,4497  0,1429 5,9

9,4104 0,11454 12

12,0723 0,062053 2,75
12,8459 0,051928 6,5

coif4

8,6619 0,13608 5,25 12,2712 0,05928 2,5
9,5579 0,11072 11,25 13,0754 0,04926 6

sym3

8,6181 0,13746 5,2% 12,2411 0,059688 2,5
9,5283 0,11147 11,% 13,0407 0,04965 6,25

dmey

8,7223 0,13421 5,7% 12,4023 0,05751 2,75
9,4421 0,11371 12,25 13,0592 0,04944 6,25

bior2.8

S n|Tnlnlounl5n

8,8247 0,13108 4,% 12,3245 0,05855 2,25
9,4589 0,11327 10,25 12,7402 0,053208 5,5

Tabela 7.10: Analise de amostras com varios niveis de ruido

wmae

10dB (12 dB)
SNRseg MSE %

15dB (17 dB)
SNRseg MSE %

db4

15,879 0,025829 1,2519,8513 0,010348 0,75
16,4927 0,022425 3,5 20,2668 0,009404 2

coif4

16,0649 0,02475 1,2519,9738 0,01006 0,5
16,6816  0,02147 3,25 20,5833 0,00874 1,75

sym8

16,0414 0,02488 1,25 19,9857 0,010033 0,75
16,6643 0,02156 3,5 20,5337 0,00884 1,75

dmey

16,1358 0,02435 1,2520,1154 0,00974 0,75
16,5877 0,02194 3,% 20,4661 0,00898 1,75

bior2.8

S n|lSun|lounl5unlTwn

16,0547 0,0248 1

20,0409 0,00991 0,5

16,2993  0,02345 3 20,2146 0,009518 1,5
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Tabela 7.11: Melhores funcdes-base para cada nivel de ruido

nivel de ruido

0dB 5dB | 10dB| 15dB

h| 1l coif4 coif4 coif4 coif4
2| sym8| dmey| sym8| sym8

3 | bior2.8| sym8| bior2.8| dmey

s| 1| bior2.8| dmey| bior2.8| dmey
2| dmey| bior2.8| dmey | bior2.8
3 coif4 coif4 coif4 coif4

Tabela 7.12: Arquivos utilizados do banco de 8kHz

Arquivo Duracéo (s)
fernandaAfogamento.way 25
flaviaDivas.wav 36
izumiPoesia.wav 33
fredMagoa.wav 34
ortis-grua.wav 37
tiagoPalocci.wav 35

Tabela 7.13: Melhores resultados para todos os locutores

wmae 4 8 16
S h [ h S h

PESQ| db4 | 0,977 0,980 0,976 0,984 0,964 0,970
coif4 | 0,992 0,993 0,994 0,991| 0,983 0,987
sym8 | 0,992 0,992/ 0,996 0,997| 0,983 0,989
dmey | 0,999 0,999 0,997 0,991| 1,000 0,992
bior2.8 | 0,986 0,982 0,985 0,980 0,969 0,973

MSE db4 | 0,996 0,999 0,961 0,995 0,942 0,989
coif4 | 0,998 0,999 0,990 0,997| 0,973 0,992
sym8 | 0,998 0,999 0,993 0,997 0,972 0,991
dmey | 0,999 0,999 0,995 1,000| 1,000 0,999
bior2.8 | 0,999 0,998 0,975 0,998 0,949 0,992
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Tabela 7.14: Melhores resultados para locutoras femininas

wmae 4 8 16
S h S h S h
PESQ| db4 0,967 0,973 0,968 0,977| 0,956 0,970
coif4 | 0,987 0,989 0,990 0,988| 0,976 0,978
sym8 | 0,987 0,989 0,991 0,994| 0,979 0,990
dmey | 1,000 0,999 0,997 0,988| 1,000 0,995
bior2.8 | 0,978 0,971 0,978 0,971 0,962 0,969
MSE db4 0,996 0,998 0,947 0,994| 0,928 0,987
coif4 | 0,997 0,999 0,983 0,997| 0,961 0,991
sym8 | 0,997 0,999 0,985 0,996/ 0,966 0,989
dmey | 1,000 1,000 0,995 0,999| 1,000 0,998
bior2.8 | 0,998 0,997| 0,962 0,997| 0,938 0,990

Tabela 7.15: Melhores resultados para os locutores masculinos

wmae 4 8 16
S h S h S h
PESQ| db4 0,987 0,988 0,985 0,990 0,973 0,970
coif4 | 0,998 0,998/ 0,998 0,994 | 0,990 0,995
sym8 | 0,997 0,996/ 1,000 1,000/ 0,986 0,988
dmey | 0,998 1,000 0,997 0,993| 1,000 0,990
bior2.8 | 0,994 0,992 0,993 0,990 0,976 0,976
MSE db4 0,997 0,999 0,976 0,996/ 0,956 0,991
coif4 | 0,998 0,999 0,996 0,998| 0,984 0,993
sym8 | 0,998 0,999 1,000 0,998 0,978 0,993
dmey | 0,999 0,998 0,995 1,000| 1,000 1,000
bior2.8 | 1,000 1,000/ 0,989 0,999 0,961 0,994
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Tabela 7.16: Analise dos sinais inteiros do banco de 8kHz

wméae = dmey

tam | qtd

Sinal | thresh jan | jan % MSE % | PESQ
fernanda s| 8192| 34 | 0,75| 0,044249 3| 2,318
h 6,5| 0,050854| 3,5 | 2,147

s | 16382| 17 1| 0,039053 5| 2,546

h 575| 0,03042| 3,75 | 2,302

flavia s| 16382| 18 1| 0,034481| 2,25 | 1,907
h 6,75| 0,029757 4| 1,701

izumi s|16382| 17 | 0,75 0,040898| 1,25| 2,376
h 6 | 0,035122| 2,75 | 2,278

fred s| 8192| 34 | 0,75| 0,047721| 1,75 | 2,347
h 6,5| 0,061483| 2,75 | 2,131

s| 16382| 17 | 0,75 0,0428 3| 2451

h 6 | 0,038152 3| 2,227

ortis s|16382| 19 | 0,75| 0,045396| 55| 2,525
h 5,5 0,040785| 3,25 | 2,359

tiago s | 16382| 18 | 0,75| 0,042708| 3,25 | 2,292
h 18 | 5,5| 0,040785| 3,25 | 2,359
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8 CONCLUSOES

Foi apresentada e analisada uma implementagcdo de um sistema que utiliza adrd\Birpimizacao de
ruido gaussiano em sinais de voz. Mais do que a preocupacédo coriagd@vaa técnica dde-noising
utilizada (este aspecto nao foi ignorado), este projeto teve como foderacdb de parametros gerais que
possam ser considerados para a implementacéo de etapas de minimizagéo denrquaisquer tipos de
sistemas de processamento de voz que convirjam com as condigOeslastiiaste sentido, os paramet-
ros obtidos refletem os melhores resultados para a aplicacdo da tédhiBaallocutores de ambos os
sexos. Nao foi possivel, porém, uma verificacdo subjetiva da sudaderde um dos esquemastieesh-

old para aplicacdes dee-noising Os resultados s6 permitiram a concluséo de que o ceifamento rigido
(hard threshold é mais conservativo das caracteristicas da forma de onda do sinaifametgo suave
(soft threshol)l apresenta resultados com uma menor perceptividade auditiva dentilegictades (apesar
de que estes resultados n&o necessariamente implicam uma melhor qualitieke @ara o ceifamento
suave). Além da contribuicdo fornecida pelos resultados obtidos, egetoptambém apresentou uma
metodologia que pode se seguida para o estudo de sinais em condigisasdiquelas apresentadas.
Apesar da especificidade de aplicacdo para a qual se concebeuogste, p procedimento € suficien-
temente genérico para ser aplicado a uma grande quantidade de situagiesetsamento de voz que
requeiram uma etapa de tratamento de ruido. O banco de sinais de 8kHibfeido como uma situacao
genérica e permitiu a comprovagédo da eficiéncia e eficacia da metodologiadatil&iguns dos obstacu-
los surgidos no desenvolvimento e geragdo de resultados se refererie@éniacao lenta decorrente da
utilizacdo do ambiente de desenvolvimento do Matlab. Esta peculiaridadeeteinefl tempo de pro-
cessamento dos algoritmos desenvolvidos, limitando a quantidade e quakdaaledlises realizadas. A
implementacdo em alguma linguagem de programacédo mais rapida aumentar@neiaftomputacional
permitindo uma maior abrangéncia para as andlises tanto em relacao ao déarhargdes-base utilizado
nos teste quanto no que se refere a quantidade de sinais propriamdisgdana Além da restricdo de
implementacéo, foi identificado um refinamento que poderia aumentar a gigatida sinais resultantes
do processo dde-noising Este refinamento seria algum tipo de algoritmo de deteccédo de siléncio nos
intervalos da fala dos locutores, uma vez que a técnica ndo se mostroensefara a remocao do ruido
nesses trechos, por vezes comprometendo o resultado final da aplidagabém se destacou um fator
como limitante da qualidade das andlises realizadas; uma vez que paranteptredmlho foram utilizados
predominantemente (e quase que exclusivamente) critérios objetivos cumasfile mérito na avaliagdo
da qualidade da técnica, e em decorréncia da quantidade limitada désseEsaue pode ser analisada,

verifica-se que os parametros obtidos podem nao corresponderaatedaticas 6timas para quaisquer

60



tipos de aplicagcdo. No caso do reconhecimento de locutor, algum critéripegmitisse agregar a técnica
utilizada para a aplicacao e as figuras de mérito utilizadaenmising/como, por exemplo, algum tipo de

correlacdo entre os coeficientes mel-cepstrais) favoreceria a dizeéia e maior eficiéncia e eficacia de
ambos os processos. As sugestdes para continuidade e complemeastedmbtalho incluem a detecgéo

de siléncio e a verificacéo de outras possiveis figuras de mérito parieg@vaode-noising
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ANEXOS



|. DESCRICAO DO CONTEUDO DO CD

No CD incluido em anexo ao projeto, encontram-se alguns dos sinais utdigatio de-noising e aqueles
que resultaram do processo.

BANCO 22050Hz

e Exemplos de amostras

- 1.
aleat-1f501ls11.wav
aleat-1f501ls11-ruido10dB.wav

aleat-1f501ls11-denoised.wav

- 2.
aleat-lm103Is11.wav
aleat-lm103Is11-ruido10dB.wav

aleat-Im103Is11-denoised.wav
e 4 sinais de teste

- 1.
Im101Is1l.wav
Im101Is11-ruido10dB.wav
Im101Is11-hard-sym8.wav
Im101Is11-soft-bior2.8.wav

- 2.
Im102Is1l.wav
Im102Is11-ruido10dB.wav
Im102Is11-hard-bior2.8.wav
Im102Is11-soft-dmey.wav

- 3.
[f501ls11.wav
[f501Is11-ruido10dB.wav
[f501ls11-hard-bior2.8.wav
[f501ls11-soft-bior2.8.wav
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— 4.
[f502Is11.wav
[f502Is11-ruido10dB.wav
[f502Is11-soft-bior2.8.wav
If502Is11-hard-sym8.wav

e 2 sinais com ale-noisingextrapolado

- 1.
Im102Is29.wav
Im102Is29-ruido10dB.wav
Im102Is29-hard-denoised.wav

Im102Is29-soft-denoised.wav

- 2.
Im103Is19.wav
Im103Is19-ruido10dB.wav
Im103Is19-hard-denoised.wav

Im103Is19-soft-denoised.wav

BANCO 8000Hz

e 2 sinais de teste

- 1.
fredMagoa.wav
fredMagoa-ruido10dB.wav
fredMagoa-hard-dmey.wav

fredMagoa-soft-dmey.wav

- 2.

fernandaAfogamento.wav

fernandaAfogamento-ruido10dB.wav

fernandaAfogamento-hard-dmey.wav

fernandaAfogamento-soft-dmey.wav
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II. TEXTOS

TEXTOS UTILIZADOS NAS GRAVACOES DOS SINAIS DO BANCO DE 8KHz

fernandaAfogamento.wav

Para o corpo de bombeiros a falta de informacao é o principal motivo ddgjiadice de afogamentos.
Como néo ha razdes externas identificadas vamos trabalhar com exueggica o Capitdo. Alem de
previnir, os bombeiros também véo ensinar como proceder em casogaengioto. As mortes do corrego
Taguatinga ocorreram porque as pessoas nao tinham conhecimentoidastéle salvamento. Nos dois
casos de acidentes, um dos banhistas afogou-se e o outro tentolos&eéisso vamos ensinar as pes-
soas, explica o Capitdo Geraldo. Antes de nadar, ndo ingerir bebid@tiGds. Procure conhecer o local

an...

flaviaDivas.wav

Com o objetivo de unir o popular e o erudito em uma Unica apresentacaentoco@ultural Banco do
Brasil d& sequiéncia ao projeto Divas. Nesta terca a mezzo-soprayaaNtaino e a cantora popular Vania
Bastos presenteiam o publico da capital com um repertorio que exalta o lidismmaisica brasileira de
todos os tempos. Cancdes inspiradas no folclore de varios paises e aldpsmaais belas criacdes de
Tom Jobim também compdem o roteiro. Acompanhadas dos pianistas FahinuCare Marco Antdnio

Bernardo e de Pedro Baldanza (Baixo Elétrico).

izumiPoesia.wav

A Poesia em debate

No dia da poesia, comemoramos nesta ter¢a a posi¢do do poeta estd ndeceetate. E nada melhor
do que fomentar a discussdo com o préprio resultado do trabalho. Eoelogpquer ser Gtil", Angélica
Torres Lima coloca lenha na fogueira e inicia o falatorio sobre a solémuia e o oficio de um artista do
verbo. Mesmo sendo um segmento de arte pouco consumido ela acreditpapebrasileiro ndo vai se

perder da poesia. Tudo por conta do seu legado literario e de forgjugleena aproximacédo com o verbo.

fredMagoa.wav

Magoa

Em entrevista por telefone a GE.net outro candidato ao cargo de treidadondo, justamente o ex-
demitido Marcio Bittencourt enfatizou que nédo foi procurado por ningdamiiretoria da MSI. Mércio é o

nome favorito de pessoas ligadas a dire¢cdo, mas demonstra ressentirodaolsrar da forma como saiu
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no ultimo campeonato brasileiro. - O trabalho que fiz 14 foi incontestavel.

ortiz-grua.wav

Um homem de 300kg teve que ser tirado, com a ajuda de uma grua, dedaumemto, situado no 4z andar
de um edificio de Hanover, anunciaram os bombeiros locais. A opedagé@sgate durou 3h e mobilizou

35 bombeiros. 10 bombeiros conseguiram colocar, com grande @sfdnpmem de 300kg em uma cesta
especial fixada a uma grua de 60 toneladas depois que instalaram eanaudawma rampa com chapas
metalicas e taboas de madeira. Uma primeira tentativa, com uma escada mecéiicebteiros fracas-

SOu.

tiagoPalocci.wav

O ministério da fazenda divulgou nesta terca-feira uma nota em que o minigivaié Palocci nega que
tenha frequentado uma casa no Lago Sul, em Brasilia, onde provavebeastex-assessores da prefeitura
de Ribeirdo Preto, Rogério Buratti e Wladimir Boleto, fizeram a reparticadirdesiro proveniente de
doacobes ilegais a campanhas do PT. O ministro reafirma o que disse no deparaé| dos bingos, que

nunca foi & casa e que ndo tem conhecimento das atividades que &coréec
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TABELAS

Tabela Ill.1: Escolha wavelet-mée para amostra do arquivo If501Is¢1.wa

Niveis 4 8

wmae > SNRseg <MSE % | > SNRseg <MSE %
db4 S 15,3691 0,029046 1,75 15,5988 0,02755 1,5
h 16,238 0,023779 4 16,7029 0,021365 3,75
coif4 | s 15,4652 0,02841 1,5 15,7827 0,026408 1,5
h 16,2674 0,023619 4 16,7991 0,020897 3,75
sym8 | s 15,4517 0,028499 1,5 15,737 0,026687 1,5
h 16,2763  0,02357 4 16,8044 0,020872 3,75
dmey | s 15,5802 0,027668 1,5 15,9592 0,025356 1,75
h 16,1034 0,024528 3,75 16,5487 0,022138 4
bior2.8 | s 15,7202 0,026791 1,25 15,9939 0,025154 1,25
h 16,4911 0,022433 3,5 16,9298 0,020278 3,25

Tabela 111.2: Escolha wavelet-mée para amostra do arquivo If502Ist1.wa

Niveis 4 8

wmae > SNRseg <MSE %/ > SNRseg <MSE %
db4 s 17,2297 0,018925 1 17,5105 0,01774 0,75
h 18,0673 0,015605 2,25 18,4751 0,014207 1,75
coif4 | s 17,3884 0,018246 1 17,6439 0,017203 0,75
h 18,2181 0,015073 2,25 18,6204 0,013739 1,75
sym8 | s 17,3588  0,01837 1 17,64 0,017219 0,75
h 18,2363 0,015009 2,25 18,6413 0,013673 1,75
dmey | s 17,5922 0,017409 1 17,9276 0,016115 0,75
h 18,2101 0,0151 2,25 18,591 0,013832 1,75
bior2.8 | s 17,5951 0,017398 0,75 17,86 0,016368 0,5
h 18,3745 0,014539 2,25 18,7401 0,013366 1,5
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Tabela I11.3: Escolha wavelet-mée para amostra do arquivo If503Ist1.wa

Niveis 4 8

wméae > SNRseg <MSE % | > SNRseg <MSE %
db4 S 13,718 0,042482 1,75 14,0498 0,039357 15
h 14,1892 0,038114 4,25 14,9212 0,032202 4
coif4 | s 13,8099 0,041592 1,75 14,1716 0,038269 1,5
h 14,2842 0,037289 4 15,0021 0,031607 4
sym8 | s 13,8139 0,041554 1,75 14,1612 0,03836 1,5
h 14,2614 0,037485 4 14,9989 0,031631 4
dmey | s 13,8828 0,0409 1,7% 14,3906 0,036386 1,75
h 14,1682 0,038299 4,25 14,8538 0,032706 4
bior2.8 | s 13,9613 0,040167 1,5 14,2409 0,37662 1,25
h 14,2988 0,037164 3,5 14,8685 0,032595 3,25

Tabela lll.4: Escolha wavelet-mae para amostra do arquivo I1f504Is¢1.wa

Niveis 4 8

wmae > SNRseg <MSE %/ > SNRseg <MSE %
db4 S 12,8773 0,051555 2 13,0381 0,049681 1,75
h 13,1866 0,048011 5,25 13,6617 0,043036 4,75
coif4 | s 12,9758 0,050399 2 13,1568 0,048341 1,75
h 13,3226 0,046531 5,25 13,8294 0,041406 4,5
sym8 | s 12,9741 0,050419 2 13,1296 0,048645 1,75
h 13,3402 0,046343 5,25 13,8309 0,041391 45
dmey | s 13,0581 0,049453 2 13,3111 0,046654 1,75
h 13,2659 0,047142 5,25 13,6792 0,042862 4,5
bior2.8 | s 12,9992 0,050128 1,75 13,102 0,048955 1,5
h 13,1476 0,048445 4,25 13,5852 0,043801 3,5
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Tabela Ill.5: Escolha wavelet-mée para amostra do arquivo If505Is¢1.wa

Niveis 4 8

wméae > SNRseg <MSE % | > SNRseg <MSE %
db4 S 14,1142 0,038777 2 14,3059 0,037103 15
h 14,5686 0,034925 4,75 15,0006 0,031618 4
coif4 | s 14,2857 0,037276 2 14,4976 0,035501 15
h 14,7938 0,03316 5 15,2858 0,029608 4
sym8 | s 14,2755 0,037364 2 14483 0,035621 1,5
h 14,7919 0,033175 4,75 15,2732 0,029694 4
dmey | s 14,4846 0,035608 2 14,7835 0,033239 1,75
h 14,8117 0,033024 4,75 15,2726 0,029699 4,5
bior2.8 | s 14,3964 0,036338 1,5 14,5235 0,03529 1,25
h 14,6602 0,034196 3,5 15,0784 0,031057 3,25

Tabela 111.6: Escolha wavelet-mae para amostra do arquivo Im101Is11.wav

Niveis 4 8

wmée > SNRseg <MSE %| > SNRseg <MSE %
db4 S 15,1955 0,030231 1,5 15,3898 0,028908 1
h 15,3455 0,029204 3,75 15,9158 0,02561 2,25
coif4 | s 15,3423 0,029226 1,5 15,5558 0,027824 1
h 15,538 0,027938 3,75 16,1698 0,024156 2,5
sym8 | s 15,3458 0,029202 1,5 15,5435 0,027903 1
h 15,5201 0,028054 3,75 16,1778 0,024111 2,25
dmey | s 15,4341 0,028615 1,5 15,5885 0,027616 1
h 15,6788 0,027047 3,75 16,2088 0,02394 25
bior2.8 | s 15,5315 0,02798 1,25 15,6996 0,026918 0,75
h 15,4418 0,028564 3,26 16,0315 0,024937 2
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Tabela 111.7: Escolha wavelet-mae para amostra do arquivo Im102Is11.wav

Niveis 4 8

wmée > SNRseg <MSE %| > SNRseg <MSE %
db4 S 15,0231 0,031455 1,75 15,2361 0,02995 1,5
h 15,7099 0,026854 4,25 16,2377 0,023781 3,25
coif4 | s 15,0568 0,031212 1,75 15,2958 0,029541 1,25
h 15,7251  0,02676 4,25 16,2476 0,023727 3
sym8 | s 15,0678 0,031133 1,76 15,2972 0,029531 1,25
h 15,704 0,026891 4,25 16,2298 0,023824 3
dmey | s 15,1477 0,030565 1,75 15,4287 0,02865 1,5
h 15,6082  0,02749 4 16,0581 0,024785 3
bior2.8 | s 15,3804 0,02897 1,25 15,5623 0,027782 1
h 15,9358 0,025493 2,75 16,3016 0,023433 2,5

Tabela I11.8: Escolha wavelet-mée para amostra do arquivo Im103Is11.wav

Niveis 4 8

wméae > SNRseg <MSE % | > SNRseg <MSE %
db4 S 16,2212 0,023871 1,5 16,5585 0,022088 1
h 16,9066 0,020387 3,7p 17,7283 0,016872 2,5
coif4 | s 16,2543 0,02369 1,5 16,6524 0,021615 1
h 16,9366 0,020246 4 17,7225 0,016895 2,5
sym8 | s 16,2857 0,02352 1,5 16,6435 0,021659 1
h 16,9178 0,020334 3,75 17,7253 0,016884 2,5
dmey | s 16,412 0,022845 1,75 16,8375 0,020714 1
h 16,8991 0,020422 4 17,6155 0,017316 2,5
bior2.8 | s 16,4941 0,022417 1,25 16,779 0,020994 1
h 16,9963 0,01997 3,25 17,6339 0,017243 2,25
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Tabela I11.9: Escolha wavelet-mée para amostra do arquivo Im104Is11.wav

Niveis 4 8

wmae > SNRseg <MSE % | > SNRseg <MSE %
db4 S 14,9307 0,032132 1,756 15,196 0,030228 1
h 15,8595 0,025945 4,25 16,5226 0,022271 2,5
coif4 | s 15,0546 0,031228 2 15,3499 0,029175 1
h 15,9599 0,025352 4,75 16,6741 0,021508 2,5
sym8 | s 15,0431 0,031311 2 15,3417 0,02923 1
h 15,957 0,025369 4,5 16,6616 0,02157 2,5
dmey | s 15,2217 0,030049 2 15,5536 0,027838 1
h 15,903 0,025686 4,75 16,5414 0,022175 2,5
bior2.8 | s 15,3831 0,028953 1,5 15,5711 0,027726 1
h 16,1674 0,024169 3,75 16,7517 0,021127 2

Tabela I11.10: Escolha wavelet-mae para amostra do arquivo Im105Is11.wav

Niveis 4 8

wmae > SNRseg <MSE %/ > SNRseg <MSE %
db4 S 15,6304 0,02735 1,75 15,8122 0,026229 0,5
h 16,4172 0,022818 4 16,7906 0,020938 1,25
coif4 | s 15,7181 0,026804 1,75 15,9498 0,025411 0,5
h 16,426 0,022772 4 16,8709 0,020555 1,25
sym8 | s 15,7153 0,026821 1,756 15,9259 0,025551 0,5
h 16,455 0,02262 4 16,8568 0,020621 1,25
dmey | s 15,8644 0,025916 1,75 16,1377 0,024335 0,5
h 16,396  0,02293 4 16,8476 0,020665 1,25
bior2.8 | s 15,8497 0,026004 1,5 16,1065 0,02451 0,5
h 16,4095 0,022859 3,5 16,6952 0,021403 1,25
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Tabela lll.11: Deslocamentos para amostra do arquivo [f501ls11.wav

bior2.8
janela | desloc| % SNRseg mse SNRt % MSE snrseg SNRt
4473 1 2,75 9,06 - 12,41 2,75 0,0574 - -
4 4,75 10,76 - 14,03 4,75 10,0395 - -
16 55 11,72 0,0330 14,815,25 0,0330 11,72 14,82
64 | 5,25 11,87 - 14,94 5,25 10,0320 - -
256 | 5,25 11,85 - 14,93 5,25 0,0322 - -
512 5 10,75 10,0403 13,944,75 0,0402 10,73 13,96
8946 1 3,75 10,51 - 13,17 3,75 10,0482 - -
4 4 11,97 - 14,44 4 10,0359 - -
16 4,5 12,55 0,0322 14,924,75 0,0322 12,55 14,93
64 4,5 12,70 - 15,08 4,5 0,0312 - -
256 5 12,22 - 14,66 5 0,0342 - -
512 4,5 12,67 0,0315 15,024,75 0,0315 15,02 15,02
17891 1 4 11,96 - 13,43 4 10,0454 - -
4 3,5 13,02 10,0363 14,403,75 0,0360 13,02 14,44
16 | 4,75 14,05 - 15,48 4,75 10,0283 - -
64 4,5 14,57 0,0250 16,024,75 0,0250 14,57 16,02
256 4,5 14,56 - 16,01 4,5 0,0250 - -
512 | 4,75 14,12 0,0278 1556 5 0,0278 14,11 15,56
35782 1 3,5 14,33 - 14,45 3,55 0,0359 - -
4 3,25 16,17 - 16,31 3,25 10,0234 - -
16 3,5 16,08 - 16,14 3,5 0,0243 - -
64 3,5 16,78 - 16,91 3,5 0,0204 - -
256 3,5 16,79 - 16,91 3,5 0,0204 - -
512 3,5 16,80 - 16,92 3,5 0,0203 - -
71563 1 3,5 14,40 - -l 3,5 0,0363 - -
4 3,5 16,38 - -l 3,5 0,0230 - -
16 3,25 16,01 - -| 3,25 10,0250 - -
64 3,5 16,71 - -l 3,5 0,0213 - -
256 | 3,25 16,92 - -| 3,25 10,0203 - -
512 | 3,25 16,93 - -| 3,25 10,0203 - -

74



Tabela lll.12: Deslocamentos para amostra do arquivo 1f502Is11.wav

bior2.8
janela | desloc| % SNRseg mse SNRt % MSE snrseg SNRt
4156 1 25 8,54 - 14,08 2,5 0,0391 - -
4 2,5 9,69 - 15,09 2,5 0,0310 - -
16 2,75 10,15 0,0287 15,42 2,5 0,0287 10,14 15,42
64 2,5 9,16 0,034787 1459 2 0,0344 9,1546 14,6379
256 2,5 9,19 0,034694 14,60 2 0,0343 9,1725 14,6453
512 2,5 9,23 0,0344 14,64 2 10,0341 9,20 14,67
8311 1 2,5 11,18 - 1464 25 0,0343 - -
4 2,5 12,38 - 15,68 2,5 0,0270 - -
16 2,5 12,97 - 16,19 2,5 0,0240 - -
64 2,5 13,02 - 16,26 2,5 0,0236 - -
256 | 2,25 12,26 - 15,63 2,25 0,0273 - -
512 | 2,25 12,30 - 15,68 2,25 10,0271 - -
16622 1 1,75 10,71 0,039185 14,07 1,5 0,0389 10,7008 14,1022
4 2,5 12,61 0,0263 15,792,25 0,0262 12,59 15,81
16 2,5 12,05 0,030104 15,21 2 0,0298 12,0023 15,2617
64 2,25 13,06 - 16,19 2,25 0,0240 - -
256 | 1,75 11,79 - 15,09 1,75 10,0309 - -
512 | 1,75 11,76 - 15,06 1,75 0,0312 - -
33243 1 2 14,30 0,038732 14,121,25 0,0364 14,2353 14,3875
4 2,5 16,92 0,02344 16,30 2 0,0216 16,7605 16,6577
16 2,5 17,56 0,020786 16,821,75 10,0188 17,1919 17,267
64 2,5 17,67 0,02013 16,96 2 0,0182 17,5181 17,398
256 2,5 17,72 0,019886 17,00 2 0,0179 17,7088 17,2987
512 | 2,25 16,26 0,026529 15,761,75 0,0244 16,123 16,1235
66486 1 1,25 15,94 - -| 1,25 0,0254 - -
4 1,25 18,21 - -1 1,25 0,0151 - -
16 1,5 18,66 - -l 1,5 0,0136 - -
64 1,25 17,55 - -1 1,25 10,0176 - -
256 | 1,25 18,71 - - 1,25 0,0135 - -
512 15 18,74 - -l 1,5 0,0134 - -
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Tabela I11.13: Deslocamentos para amostra do arquivo [f503Is11.wav

coif4
janela | desloc| % SNRseg mse SNRt % MSE snrseg SNRt
4033 1 55 9,94 - 11,75 55 0,0668 - -
4 6 10,95 0,055736 12,545,75 0,0557 10,9493 12,5441
16 6 11,57 - 13,12 6 0,0487 - -
64 6 11,95 - 13,45 6 0,0452 - -
256 6 11,97 0,045186 13,456,25 0,0452 11,9539 13,4506
512 6 11,95 0,0453 13,446,25 0,0453 11,94 13,44
8065 1 4 10,29 - 12,18 4 0,0605 - -
4 4,5 11,00 - 12,76 4,5 0,0529 - -
16 | 4,75 11,32 - 13,08 4,75 10,0496 - -
64 5 11,77 - 13,46 5 0,0451 - -
256 5 11,88 - 13,56 5 0,0441 - -
512 5 11,87 - 13,55 5 0,0441 - -
16130 1 3,75 12,75 - 12,96 3,75 0,0506 - -
4 4,5 13,75 - 13,95 4,5 0,0403 - -
16 4,5 14,00 - 14,20 4,5 0,0380 - -
64 4,5 14,38 - 1456 4,5 0,0350 - -
256 4,5 14,82 - 1499 45 0,0317 - -
512 4,5 14,85 - 15,03 45 0,0314 - -
32259 1 4 12,87 - 13,077 4 0,0493 - -
4 4 13,64 - 13,85 4 0,0412 - -
16 4 13,96 - 14,16 4 0,0384 - -
64 4 14,23 - 1443 4 10,0360 - -
256 4 14,62 - 1482 4 0,0330 - -
512 4 15,00 - 15,2131 4 10,0302 - -
64517 1 4 13,03 - - 4 0,0497 - -
4 3,75 14,61 - -| 3,75 0,0346 - -
16 3,75 14,15 - -| 3,75 0,0384 - -
64 | 3,75 14,33 - -| 3,75 0,0369 - -
256 4 14,66 - - 4 0,0342 - -
512 4 15,00 - - 4 0,0316 - -
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Tabela lll.14: Deslocamentos para amostra do arquivo [f504Is11.wav

coif4
janela | desloc| % SNRseg mse SNRt % MSE snrseg SNRt
3795 1 3,5 505 0,10193 9,92 3 0,1001 5,0219 19,9951
4 4,75 5,98 - 10,83 4,75 0,0826 - -
16 | 4,75 6,49 0,0763 11,18 45 0,0762 6,48 11,18
64 | 5,25 6,65 0,072983 11,37 5 0,0730 6,6529 11,3697
256 5 6,51 - 11,24 5 0,0752 - -
512 5 6,67 - 11,38 5 0,0727 - -
7589 1 4,75 7,82 - 10,64 4,75 0,0863 - -
4 6 9,34 0,064941 11,8Y5,25 0,0641 9,2673 11,9287
16 5,75 9,67 0,0628 12,02 5 0,0615 9,57 12,11
64 6 9,69 0,061977 12,085,25 10,0607 9,6086 12,171
256 6 10,02 0,057738 12,395,25 0,0568 9,9375 12,4592
512 6 9,74 0,0612 12,135,25 0,0601 9,65 12,21
15178 1 5,25 10,71 0,069597 11,574,75 0,0688 10,6884 11,6266
4 55 12,15 0,0536 12,714,75 0,0523 12,03 12,82
16 55 12,01 0,054253 1266 5 0,0537 11,9289 12,6997
64 55 12,89 0,0451 1346 5 0,0445 12,81 13,52
256 55 12,92 0,044546 13,51 5 0,0441 12,8379 13,557
512 55 12,96 0,0439 13,585,25 0,0435 12,93 13,61
30355 1 3,75 11,76 - 12,07 3,75 0,0621 - -
4 5 12,77 0,048987 13,104,75 0,0489 12,7389 13,105
16 5 13,45 0,042363 13,734,75 0,0420 13,4287 13,7655
64 5 13,03 0,045821 13,394,75 0,0456 12,9962 13,4148
256 5 13,13 0,044925 13,484,75 0,0446 13,1096 13,5115
512 5 13,49 0,042101 13,764,75 0,0415 13,4869 13,8168
60709 1 4,75 11,99 - -| 4,75 0,0633 - -
4 4,25 13,61 - -| 4,25 0,0435 - -
16 4,5 13,84 - -l 4,5 0,0413 - -
64 45 13,53 - -l 45 10,0444 - -
256 4,5 14,05 - -l 4,5 0,0394 - -
512 4,5 13,83 - -l 4,5 0,0414 - -
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Tabela Ill.15: Deslocamentos para amostra do arquivo [f505Is11.wav

coif4
janela | desloc| % SNRseg mse SNRt % MSE snrseg SNRt
3315 1 3,75 8,37 0,071402 11,46 35 0,0714 8,3651 11,4634
4 55 9,03 0,060966 12,15 4,5 0,0597 8,9746 12,2368
16 5,75 9,81 0,0522 1288 5 0,0515 9,76 12,88
64 | 5,75 9,74 0,053313 12,734,75 0,0523 9,6634 12,8138
256 6 9,44 0,057155 12,4834,75 0,0555 9,3561 12,5539
512 6 9,64 0,0545 12,63 5 0,0532 9,58 12,74
6629 1 3 9,09 - 11,75 3 0,0668 - -
4 4 10,43 0,050813 12,944,25 0,0507 10,4074 12,9483
16 | 4,75 10,72 - 13,25 4,75 0,0473 - -
64 | 4,75 11,12 0,043751 13,59 5 0,0437 11,1216 13,5944
256 | 4,75 11,12 0,04367 13,60 5 0,0436 11,1164 13,6019
512 5 10,62 - 13,16 5 10,0482 - -
13258 1 3 12,63 - 12,91 3 0,0512 - -
4 4,25 13,70 0,0404 1394 4 10,0404 13,69 13,94
16 5 13,79 0,039326 14,05 4,5 0,0388 13,7507 14,1109
64 5 14,68 0,0321 14,944,75 0,0319 14,66 14,96
256 5 14,69 0,032017 14,954,75 0,0319 14,6648 14,9601
512 5 14,70 0,0320 14,954,75 0,0319 14,67 14,97
26516 1 3,25 12,42 - 12,65 3,25 10,0543 - -
4 3,75 13,97 - 14,21 3,75 10,0379 - -
16 | 4,25 14,67 - 1491 4,25 0,0323 - -
64 4,5 14,30 - 1457 4,5 0,0349 - -
256 45 14,77 - 15,02 4,5 0,0315 - -
512 4,5 14,81 - 15,06 4,5 0,0312 - -
53031 1 2,75 13,14 - -| 2,75 0,0485 - -
4 3 14,85 - - 3 0,0327 - -
16 3,5 15,07 - -l 3,5 0,0311 - -
64 4 14,79 - - 4 0,0332 - -
256 4 15,26 - - 4 0,0298 - -
512 4 15,29 - - 4 0,0296 - -

78



Tabela Ill.16: Deslocamentos para amostra do arquivo Im101ls11.wav

dmey
janela | desloc| % SNRseg mse SNRt % MSE snrseg SNRt
4686 1 5 8,25 - 12,67 5 0,0541 - -
4 55 9,60 - 13,70 5 0,0426 - -
16 55 9,59 - 13,69 55 0,0428 - -
64 | 5,75 10,03 - 14,04 5,75 10,0395 - -
256 6 10,02 - 14,03 6 0,0396 - -
512 | 5,75 10,11 - 14,09 5,75 0,0390 - -
7442 1 4,75 8,98 0,052977 12,765,25 0,0530 8,969 12,7605
4 4,75 10,00 0,043543 13,615,25 0,0433 9,9801 13,6334
16 5 10,63 0,0383 14,175,25 0,0382 10,62 14,18
64 5 10,33 0,040957 13,885,25 10,0409 10,318 13,8872
256 | 4,75 10,66 0,038381 14,165,25 0,0382 10,6463 14,1833
512 5 10,41 0,0403 13,955,25 10,0401 10,40 13,96
14884 1 3,25 10,78 0,050311 12,983,75 0,0497 10,746 13,0359
4 3,5 11,86 0,0402 13,963,75 0,0398 11,85 14,00
16 4 11,93 0,0399 1399 45 0,0394 11,8514 14,0427
64 4 11,61 0,0421 13,754,75 10,0414 11,53 13,83
256 4 11,97 0,039319 14,05 5 0,0383 11,8415 14,1627
512 4 12,22 0,0370 14,31 5 0,0363 12,06 14,40
29768 1 3,5 14,90 0,034837 14,583,25 0,0346 14,8341 14,6116
4 3,5 16,15 0,026515 15,7r3,25 0,0258 16,1426 15,8759
16 | 3,75 15,84 0,028777 15,413,25 0,0279 15,7551 15,5517
64 | 3,25 16,64 0,023139 16,36 3 0,0229 16,5631 16,3967
256 3,5 15,91 0,027642 15,583,25 0,0274 15,8435 15,6251
512 3,5 16,35 0,025083 16,013,25 0,0247 16,2982 16,0748
59536 1 2 15,03 - - 2 0,0314 - -
4 2,5 16,06 - -l 2,5 0,0248 - -
16 2,5 16,95 - -l 2,5 0,0202 - -
64 25 16,68 - -l 2,5 0,0215 - -
256 2,5 15,85 - -l 2,5 0,0260 - -
512 2,5 16,21 - -l 2,5 0,0239 - -
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Tabela Ill.17: Deslocamentos para amostra do arquivo Im102Is11.wav

bior2.8
janela | desloc| % SNRseg mse SNRt % MSE snrseg SNRt
4342 1 3,75 7,59 0,062067 12,07/3,25 0,0614 7,5471 12,1158
4 4,25 7,94 0,056407 12,493,75 0,0558 7,9128 12,5355
16 | 4,75 8,38 0,0526 12,79 4 0,0517 8,31 12,86
64 5 8,52 0,052316 12,814,25 0,0515 8,4761 12,8813
256 | 4,75 7,82 0,05968 12,24 4 0,05690 7,7084 12,2891
512 | 5,25 7,89 0,0593 12,274,25 0,0581 7,80 12,36
8683 1 3,75 9,44 0,059207 12,283,25 0,0588 9,2952 12,3053
4 4,5 10,29 0,048238 13,173,25 0,0458 10,1521 13,3936
16 4,5 10,55 0,0447 13,493,75 0,0436 10,46 13,61
64 4,5 10,76 0,043327 13,683,75 10,0422 10,6696 13,752
256 | 4,75 10,80 0,043755 13,593,75 0,0419 10,6995 13,7798
512 | 4,25 10,29 0,0485 13,15 3,5 0,0468 10,13 13,30
17365 1 3,5 13,37 0,043856 13,58 3 0,0430 13,2407 13,6667
4 3,75 14,91 0,0314 15,08 3,5 0,0311 14,83 15,08
16 3,5 15,49 0,027541 15,603,25 0,0271 15,4424 15,6705
64 3,5 15,56 0,0271 15,673,25 0,0267 15,49 15,73
256 | 3,75 15,54 0,027975 15,533,25 0,0270 15,4294 15,6815
512 | 3,75 15,54 0,0280 15,583,25 0,0270 15,45 15,69
34729 1 3 13,45 0,041106 13,862,75 10,0409 13,3794 13,8821
4 3,25 15,10 0,028564 15,44 3 10,0281 15,0964 15,5157
16 3 15,33 0,026979 15,692,75 0,0269 15,2297 15,6978
64 3 15,39 0,026634 15,752,75 0,0265 15,3017 15,764
256 3 15,60 0,025571 15,922,75 0,0254 15,5167 15,9554
512 3 15,60 0,025623 15,912,75 0,0254 15,5142 15,9507
69458 1 2,5 13,99 - -l 2,5 0,0399 - -
4 2,5 15,36 - -l 2,5 0,0291 - -
16 2,5 16,20 - -l 2,5 0,0240 - -
64 2,25 16,31 - -1 2,25 10,0234 - -
256 | 2,25 16,31 - -| 2,25 10,0234 - -
512 2,5 16,30 - -l 2,5 0,0234 - -
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Tabela I11.18: Deslocamentos para amostra do arquivo Im103Is11.wav

db4
janela | desloc| % SNRseg mse % snrseg SNRt
3790 1 4,75 9,56 - 4,75 - -
4 4,75 10,75 0,037148 0 4,5 10,7326 14,3167
16 4,5 10,83 - 4,5 - -
64 4,5 11,38 - 4,5 - -
256 | 4,75 11,17 - 4,75 - -
512 4,5 11,40 - 4,5 - -
7580 1 5 12,47 0,038218 8 4,5 12,4407 14,2506
4 5 13,85 0,029817 5 4,5 13,7965 15,3536
16 4,5 14,42 0,0251 D 4,25 14,38 16,00
64 5 14,25 0,026301 D 4,75 14,22 15,8158
256 | 4,75 14,54 0,024976 24,25 14,4758 16,0514
512 5 14,26 0,0265 1 4,5 14,20 15,79
15160 1 3,75 15,06 - 3,75 - -
4 4,25 16,83 - 4,25 - -
16 4 17,42 0,0175 [ 3,75 17,4161 17,5922
64 4 16,79 - 4 - -
256 | 3,75 17,51 - 3,75 - -
512 4 17,50 0,0172 5 3,75 17,50 17,68
30319 1 3,75 14,94 0,031575 135 14,9191 15,0297
4 3,75 17,02 0,019551 9 3,5 16,9855 17,0927
16 3,5 17,29 - 3,5 - -
64 3,5 17,49 0,01753 53,25 17,4639 17,5701
256 3,5 17,26 - 3,5 - -
512 3,5 17,44 0,017762 13,25 17,4194 17,5216
60638 1 2,5 15,68 - 2,5 - -
4 2,75 17,39 - 2,75 - -
16 2,75 17,99 - 2,75 - -
64 25 18,11 - 25 - -
256 2,5 17,59 - 2,5 - -
512 2,5 17,73 - 2,5 - -
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Tabela I11.19: Deslocamentos para amostra do arquivo Im104Is11.wav

bior2.8
janela | desloc| % SNRseg mse SNRt % MSE snrseg SNRt
3515 1 3,5 8,26 - 11,73 3,5 0,0671 - -
4 4,75 9,95 - 13,27 4,75 0,0471 - -
16 | 4,75 10,41 - 13,60 4,75 0,0436 - -
64 | 4,75 10,24 - 13,48 4,75 10,0449 - -
256 | 4,75 10,47 - 13,66 4,75 10,0431 - -
512 | 4,75 10,25 - 13,49 4,75 0,0448 - -
7029 1 3,25 9,57 - 12,18 3,25 0,0606 - -
4 4 11,33 0,043196 13,654,25 0,0429 11,3315 13,6721
16 4 11,66 0,0412 13,85 4,5 0,0412 11,62 13,86
64 4 11,79 0,040233 13,954,25 0,0401 11,7691 13,9638
256 4 11,78 0,040428 13,984,25 0,0403 11,7615 13,942
512 4 11,79 0,0404 13,94 4,25 10,0403 11,77 13,95
14057 1 4,5 13,39 0,04452 1351 4 0,0437 13,3613 13,599
4 3,75 15,06 0,0297 15,2F 3,5 0,0295 15,01 15,30
16 3,75 15,55 0,026621 15,75 3,5 0,0266 15,4802 15,7529
64 4 15,89 0,0252 15,99 3,75 0,0248 15,89 16,06
256 4 15,65 0,026422 15,783,75 0,0260 15,6448 15,8473
512 4 15,87 0,0254 15,953,75 0,0250 15,86 16,03
28114 1 3,5 13,22 0,04492 13,48 3 0,0445 13,1403 13,5192
4 3,75 14,64 0,032399 14,89 3,5 0,0321 14,6158 14,9328
16 3,25 15,41 - 15,68 3,25 10,0270 - -
64 | 3,25 15,43 0,027075 15,67 3 0,0268 15,3651 15,7125
256 3,5 15,49 0,027245 15,65 3 0,0265 15,412 15,7692
512 3,5 14,94 0,030455 15,163,25 0,0301 14,9 15,2135
56228 1 3,25 14,11 - -| 3,25 10,0388 - -
4 2,5 16,20 - -l 2,5 0,0240 - -
16 2,25 16,10 - -| 2,25 10,0246 - -
64 2,25 16,16 - - 2,25 10,0242 - -
256 2 16,76 - - 2 0,0211 - -
512 2 16,75 - - 2 0,0211 - -
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Tabela I11.20: Deslocamentos para amostra do arquivo Im105Is11.wav

coif4
janela | desloc| % SNRseg mse SNRt % MSE snrseg SNRt
4293 1 5,25 6,73 0,061573 12,114,25 0,0599 6,5541 12,2236
4 4,5 7,64 0,048849 13,113,75 10,0485 7,5282 13,1402
16 | 4,75 8,14 0,0453 13,44 45 0,0451 8,12 13,45
64 | 4,75 8,44 0,043089 13,66 4,5 0,0429 8,4236 13,6704
256 | 4,75 7,89 0,047348 13,254,25 0,0470 7,8398 13,2824
512 | 4,75 8,06 0,0458 13,39 4,5 0,0456 8,03 13,41
8586 1 3,75 6,89 0,063039 12,00 3,5 0,0629 6,8502 12,0117
4 4 8,12 0,04989 13,023,75 10,0495 8,1182 13,0576
16 4 8,20 0,0488 13,11 3,75 0,0486 8,19 13,13
64 4 8,47 0,046804 13,303,75 10,0466 8,4622 13,3151
256 | 3,75 8,75 - 13,51 3,75 0,0446 - -
512 | 3,75 8,16 0,0491 13,09 3,5 0,0490 8,14 13,10
17172 1 3 7,23 - 12,31 3 0,0587 - -
4 3,25 8,17 - 13,08 3,25 0,0492 - -
16 3 8,72 - 13,47 3 10,0449 - -
64 3 8,24 - 13,12 3 0,0487 - -
256 3 8,76 - 1351 3 10,0446 - -
512 3 8,76 - 1351 3 10,0446 - -
34343 1 1,75 14,29 0,045371 13,43 3 10,0409 13,9598 13,8821
4 2,5 15,80 0,028546 15,44 3 0,0273 15,7372 15,6428
16 2,25 16,02 0,028519 1545 3 0,0265 15,9028 15,7709
64 1,75 15,42 0,034917 14,572,75 0,0304 15,2821 15,176
256 2,5 16,08 0,026956 15,60 3 0,0260 15,9884 15,8542
512 2,5 16,35 0,024749 16,06 3 0,0239 16,284 16,2146
68685 1 1,5 14,87 - -l 1,5 0,0326 - -
4 15 16,59 - -l 1,5 0,0219 - -
16 1,25 16,47 - -| 1,25 10,0225 - -
64 1,25 17,08 - -1 1,25 0,0196 - -
256 | 1,25 16,51 - -| 1,25 0,0224 - -
512 | 1,25 16,87 - -| 1,25 0,0206 - -
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Tabela lll.21: Escolha da wavelet-méae para arquivo fernandafAfegtn.wav

wmée 4 8 16
PESQ % MSE % | PESQ % MSE % | PESQ % MSE %

db4 s | 2,291 3,250,042176 2,22,304 3,25 0,041431 2| 2,293 2,5 0,056126 0,5

h| 2,215 4,25 0,040293 5,/2,251 4,25 0,036353 5,22,275 4  0,050951 1,25
coif4 s | 2371 3,5 0,039874 2,22,394 3,5 0,038468 2 | 2,396 3  0,049404 0,5

h| 2,259 4,25 0,038176 5,22,294 4,25 0,034206 5,22,353 3,75 0,044887 1,75
sym8 s| 2,364 3,75 0,040034 2,22,392 3,75 0,038711 2| 2,39 2,75 0,053832 0,25

h| 225 4,25 0,038404 5,52,3 4,25 0,033987 5,222,348 3,5 0,04763 1,25
dmey s | 2,433 3,25 0,037403 2,22,456 3,25 0,035399 2,22,467 3,250,041098 1

h| 2318 4 0,036245 5,52,341 4 0,03323 5,5/ 2,418 4 0,034323 3,25
bior2.8s | 2,29 3 0,040525 1,752,307 2,75 0,039366 1,V2,287 2,25 0,05106 0,25

h| 2184 4 0,042356 4,5 2,222 4 0,038818 4,232,273 3,5 0,045216 1

Tabela lll.22: Escolha wavelet-mée para o arquivo flaviaDivas.wav
wmée 4 8 16
PESQ % MSE % | PESQ % MSE % | PESQ % MSE %

db4 s | 2,449 6,75 0,033034 3,22,516 5 0,03078 1,782,494 4 0,038677 0,25

h| 2344 7,25 0,025834 8,562,413 5 0,023421 5,232,443 5,75 0,034532 0,75
coif4 s | 2,458 6,75 0,032152 3| 2,534 5 0,029316 2 | 2,53 4,5 0,035832 0,25

h| 2355 7,25 0,025374 8,22,412 4,75 0,022695 5,22,441 5,75 0,030542 0,5
sym8 s | 2,456 6,75 0,032195 3| 2,536 4,75 0,029577 1,y2,534 3,75 0,038587 0,25

h|2351 7 0,025377 8,5 2,429 4,75 0,02282 5| 2,466 4,75 0,030515 0,5
dmey s | 2,478 6,25 0,030273 3| 2,522 4,5 0,027095 2,222,586 4 0,030057 1

h| 2348 6 0,025222 7,782,355 4,250,023609 5,5 2,46 4 0,024329 2,75
bior2.8s | 2,468 5 0,030507 2 | 2,523 3,75 0,028366 1,52,51 3,25 0,038884 0,25

h| 2319 55 0,026328 552,374 4,25 0,023909 3,Vy2,401 4,25 0,030669 0,5
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Tabela I11.23: Escolha da wavelet-mae para arquivo izumiPoesia.wav

wmée 4 8 16
PESQ % MSE % | PESQ % MSE % | PESQ % MSE %
db4 s | 2,828 3,250,042319 1,y2,862 3,25 0,041436 1,52,863 2,25 0,049811 0,25
h| 2682 4 0,038308 4,722,732 4,25 0,035907 4,52,838 3,75 0,044804 1
coif4 s | 2,894 3,250,041011 1,y2,932 3,25 0,039642 1,y2,878 2,5 0,04633 0,25
h| 2748 4 0,0373 4,752,776 4 0,035245 4,732,813 3,75 0,03947 1
sym8 s| 2,904 3,25 0,041072 1,y2,943 3,250,040032 1,762,909 2  0,046499 0,25
h| 2,759 4,25 0,037267 4,y2,799 4 0,034895 4,5 2,897 3,5 0,040945 0,75
dmey s | 2,911 3,25 0,039201 1,V2,929 3,25 0,037267 2| 2,942 2,75 0,041237 0,75
h| 2,767 3,75 0,037276 4,y2,784 3,750,035386 4,752,857 3,5 0,036307 2,5
bior2.8s | 2,899 3,25 0,039828 1,562,938 3,25 0,03909 1,52,91 2 0,044944 0,25
h| 2725 4 0,039073 4,222,762 4 0,036967 3,732,879 3,5 0,039632 0,75
Tabela lll.24: Escolha da wavelet-mae para arquivo fredMagoa.wav
wmée 4 8 16
PESQ % MSE % | PESQ % MSE % | PESQ % MSE %
db4 s | 2,459 4,75 0,056998 2,52,491 4,25 0,056045 2| 2,474 2,5 0,064168 0,25
h| 2,338 6,25 0,048776 6,52,423 6 0,044903 523,45 3,5 0,056201 0,5
coif4 s |25 4,75 0,055306 2,5 2,533 4,25 0,053069 2,22,533 2,25 0,063662 0,25
h| 2378 55 0,048091 6,22,43 5,5 0,04411 5,752,517 3,75 0,054125 1
sym8 s| 2,501 4,75 0,055385 2,52,543 4,25 0,053483 2| 2,504 2,5 0,061422 0,25
h| 2,371 5,75 0,047972 6,22,451 5,5 0,043742 5,222,457 3,75 0,051927 0,5
dmey s | 2,499 4,25 0,053789 2,562,531 4 0,05073 2,552,564 3 0,054503 0,75
h| 238 5,25 0,050359 6,22,413 5,25 0,046222 6 | 2,536 4,75 0,046443 2
bior2.8s | 2,48 4,5 0,052493 2 | 2,514 4,25 0,051291 1,y2,46 2,5 0,059589 0,25
h| 2,347 5,25 0,04762 5,222,399 5,25 0,044337 4,52,404 4  0,049282 0,5
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Tabela I11.25: Escolha da wavelet-méae para arquivo ortis-grua.wav

wmée 4 8 16
PESQ % MSE % | PESQ % MSE % | PESQ % MSE %
db4 s | 2597 3 0,037205 1,% 2,617 2,75 0,036657 1,22,604 2,75 0,045471 0,25
h | 2,503 3,25 0,031264 3,72,525 3,25 0,029654 3,562,529 3,5 0,042718 0,75
coif4 s | 2,618 2,75 0,037095 1,562,655 2,75 0,035526 1,52,646 2,5 0,042699 0,25
h| 2518 3 003223 3,52543 3 0,0302 3,5/ 2,578 3,25 0,039226 1
sym8 s| 2,617 2,750,03711 152,66 2,75 0,035834 1,282,648 2,5 0,044667 0,25
h| 2515 3 0,032059 3,52,5547 3 0,029838 3,5 2,597 3,25 0,041352 0,5
dmey s | 2,619 2,75 0,036709 1,22,653 2,75 0,034772 1,52,669 2,5 0,039081 0,75
h| 2517 2,75 0,034032 3,22,544 3 0,031972 3,5 2,575 2,5 0,033492 2
bior2.8s | 2,629 2,5 0,03496 1| 2,658 2,5 0,034155 1| 2,641 2 0,043252 0,25
h| 252 2,750,030883 2,/2,542 2,750,02957 2,762,574 3 0,038973 0,5
Tabela ll1.26: Escolha da wavelet-mae para arquivo tiagoPalocci.wav
wmée 4 8 16
PESQ % MSE % | PESQ % MSE % | PESQ % MSE %
db4 s | 2,612 3,5 0,037861 1,72,637 3,25 0,036634 1,52,625 2,75 0,045455 0,25
h| 2461 45 0,030036 4,222,497 4,25 0,028272 4| 2,558 4  0,041459 0,75
coif4 s | 2635 3 0,036489 1,52,654 3 0,034973 1,5 2,661 2,25 0,043713 0,25
h| 248 3,5 0,029302 4,222,503 3,5 0,027517 4 | 2,635 3,25 0,039537 0,75
sym8 s| 2625 3 0,036564 1,782,658 3 0,03517 1,5 2,658 2 0,043356 0,25
h| 2476 4 0,02934 4,22 522 4,250,0274 3,752,623 3,25 0,038752 0,75
dmey s| 264 3 0,034818 1,722,655 3 0,032872 1,722,683 2,750,036233 1
h| 2493 3,5 0,029597 4 | 2,511 3,5 0,027514 4 | 2,581 3,5 0,028585 2,5
bior2.8s | 2,612 3,75 0,035482 1,712,634 3,5 0,034659 1,52,627 2,5 0,04301 0,25
h| 2471 4,25 0,029434 4,22,502 4,25 0,028074 4| 2,607 3,75 0,038005 0,5
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Tabela 111.27: Deslocamentos para amostra do arquivo fernandaAvegto.wav

dmey
janela | deslocs| PESQ mse % MSE pesq %
83252 1| 2,331 - 0,75| 0,039292 - 0,75
4| 2581 0,19934 5,75 0,037543 2,297 1
16 | 2,667 0,24713 6 0,041097 2,258 0,75
64| 2,58 0,19464 6,25 0,041098 2,26 1
256 | 2,692 0,2078 6,5 0,038985 2,28 1
512 | 2,467 0,092851 3,250,041098 2,291 1
41626 1 2,25 0,052235 0,75 0,050751 2,248 1
4| 2511 0,29631 6,5 0,043399 2,253 0,75
16 | 2,676 0,17951 6 0,039731 2,302 1,25
64 | 2,657 0,20086 6,5 0,039684 2,276 1
256 | 2,643 0,21799 7 0,040476 2,273 1
512 | 2,677 0,22721 7,25 0,039367 2,279 1
20813 1| 2,232 - 0,75| 0,054538 - 0,75
41 2495 0,31265 7,2%0,043038 2,284 0,75
16 | 2,597 0,18235 5,75 0,043699 2,263 1
64| 2,67 0,19985 g 0,040685 2,287 1
256 | 2,642 0,21296 6,5 0,041425 2,286 1
512 | 2,505 2,505 6,25 0,042477 2,273 1
10407 1| 2,209 0,065642 0,25 0,06028 2,102 0,5
4| 2,392 0,2852 7 0,046231 2,294 1
16 | 2,602 0,24716 7 0,042315 2,279 1
64 | 2,596 0,22404 7 0,043279 2,282 1
256 | 2,431 0,15933 5 0,043265 2,269 1
512 | 2,555 0,22934 7 0,042718 2,276 1
5204 1 2,2 0,075099 0,25 0,073938 2,001 0,5
41 2,354 0,18196 4,5 0,052009 2,236 0,75
16 | 2,412 0,1365 3,5 0,49325 2,274 1
64 | 2,436 0,3766 10,7% 0,046159 2,269 1
256 | 2,371 0,42032 12,250,048521 2,255 1
512 | 2,424 0,41495 12 0,047596 2,264 1
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Tabela I11.28: Deslocamentos para amostra do arquivo fredMagoa.wav

dmey
janela | deslocs| PESQ mse % MSE pesq %
81869 1| 2,311 0,082878 0,5 0,059183 2,287 0,25
4| 2,428 0,13753 1,7% 0,053995 2,313 05
16 | 2,454 0,20868 2,75 0,056055 2,288 0,5
64| 2,485 0,21503 3,75 0,054503 2,312 0,75
256 | 2,503 0,19697 3,75 0,054803 2,298 0,75
512 | 2,564 0,16689 3 0,054503 2,332 0,75
40935 1| 2,208 0,080065 0,25 0,079668 2,207 05
4| 2,385 0,07259 1 0,058025 228 05
16 2,48 0,19667 3,25 0,05747 2,299 0,75
64| 2,477 0,19995 3,5 0,056705 2,297 0,75
256 | 2,492 0,19348 3,7% 0,055968 0,055968 0,75
512 2,49  0,21097 4 0,055789 2,289 0,75
20468 1| 2,304 - 0,5/ 0,067262 - 05
4| 2,459 0,08661 1,5 0,059411 2,356 0,75
16 | 2,465 0,18982 3,5 0,056373 2,316 0,75
64 2,48 0,16771 3,25 0,056765 2,302 0,75
256 | 2,495 0,19707 3,7% 0,056326 2,302 0,75
512 485 0,18464 3,5 0,056187 2,302 0,75
10234 1| 2,223 - 0,5 0,075288 - 05
4| 2,433 0,11894 2 0,060341 2,328 0,75
16 2,44  0,18328 3,25 0,058494 2,307 0,75
64 | 2,482 0,14983 3 0,056657 2,307 0,75
256 | 2,474 0,16864 3,2% 0,056459 2,302 0,75
512 | 2,475 0,17037 3,2% 0,05662 2,307 0,75
5117 1] 2,211 - 0,5 0,075574 - 05
4| 2,339 0,070217 1 0,065847 2,311 0,75
16 | 2,446 0,13414 2,25 0,06235 2,314 0,75
64 | 2,452 0,1389 2,5 0,060207 2,305 0,75
256 | 2,452 0,13862 2,5 0,060295 2,306 0,75
512 | 2,454 0,13858 2,5 0,060286 2,307 0,75
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Tabela 111.29: Analise de varios sinais de um locutor masculino

Sinal qtd Sinal gtd

thresh | wmée | jan % MSE thresh | wméae | jan % MSE

Im101Is11 S bior2.8| 37 | 1,25| 0,0455| Im101Is21 S bior2.8| 42 | 1,25 | 0,0456
h coif4 3,75| 0,0511 h coif4 4,25 | 0,0507

Im101ls12 S bior2.8| 34 | 1,25| 0,0492| Im101ls22 S bior2.8| 38 | 1,25 | 0,0439
h coif4 3,75| 0,0561 h coif4 4 | 0,0511

Im101Is13 S bior2.8| 40 | 1,25| 0,0512| Im101Is23 S bior2.8| 41 | 1,25 0,0460
h coif4 3,75| 0,0587 h coif4 4,25 0,0518

Im101is14 S bior2.8| 37 | 1,25| 0,0500| Im101Is24 S bior2.8| 38 | 1,25 | 0,0445
h coif4 3,25| 0,0618 h coif4 4 | 0,0505

Im101Is15 S bior2.8| 41 | 1,25| 0,0460| Im101Is25 S bior2.8| 41 | 1,25 0,0430
h coif4 4 | 0,0515 h coif4 4 | 0,0468

Im101Is16 S bior2.8 | 41 1| 0,0493|| Im101Is26 S bior2.8| 40 1| 0,0455
h coif4 3,5| 0,0576 h coif4 3,75| 0,0522

Im101ls17 S bior2.8| 42 | 1,25| 0,0468| Im101ls27 S bior2.8| 35 | 1,25 0,0472
h coif4 3,5 0,0555 h coif4 3,75| 0,0547

Im101Is18 S bior2.8| 41 | 1,25| 0,0449| Im101Is28 S bior2.8| 38 | 1,25 | 0,0463
h coif4 4 | 0,0525 h coif4 3,75| 0,0529

Im101Is19 S bior2.8| 42 | 1,25| 0,0427| Im101ls29 S bior2.8| 38 | 1,25 | 0,0419
h coif4 45| 0,0483 h coif4 4,25| 0,0463

Im101Is20 S bior2.8| 41 | 1,25| 0,0436| Im101Is30 S bior2.8| 38 | 1,25 | 0,0469
h coif4 4,51 0,0473 h coif4 4 10,0523
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