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Reducao de Ruido em Sinais de Voz Usando Filtros dalman de
Tempo e Frequéncia Discretos Combinados com Subtrag
Espectral de Poténcia e/oWVavelets

Leandro Aureliano da Silva

Resumo- Este artigo tem a finalidade de apresentar e
comparar técnicas de reducéo de ruido na reconstrég

e Marcelo Basilio Joagui

II. Descricéo dos Algoritmos

de sinais de voz degradados por ruido. As técnicas A - Filtro de Kalman de Tempo Discreto (FKT)

propostas utilizam-se dos filtros de Kalman de termp
discreto e freqiiéncia discreta, ambos combinados rto
as técnicas de subtracdo espectral de poténcia e/ou
wavelets Os desempenhos dos algoritmos foram
avaliados, utlizando-se a relagdo sinal/ruido
segmentada e a distancia de Itakura-Saito.
Palavras-Chave— Filtro de Kalman, Supressdo de
Ruido, Waveletse Subtracéo Espectral.

Abstract- The goal of this paper has the purpose to
present and to compare techniques of reduction ofaise

in the reconstruction of speech signals degraded by
noise. The proposed methods are based on Kalman

O filtro de Kalman foi desenvolvido em 1960, por
Rudolf Emil Kalman, que publicou o seu famoso
artigo descrevendo uma solugdo recursiva para o
problema da filtragem linear de dados discretos [1]
Desde entdo, devido aos grandes avancos da
computacao digital, o filtro de Kalman tem sido uma
ferramenta muito importante nas areas da navegacéo,
da monitoracdo de processos, da economia e da
reconstrucdo de sinais contaminados por ruido.

O desenvolvimento do filtro inicia-se a partir da
modelagem do sinal de voz por um processo auto-

regressivo de ordef (AR(P)) da seguinte forma:

ap(k)x(n - k) + w(n)

filtering in the time domain and frequency domain

combined with spectral subtraction and wavelets. Té

performances of the algorithms had been evaluated
using segmental signal-to-noise ratio and Itakura

Saito distance.

Keywords- Kalman's filter, Noise Suppression, Spectral
Subtraction and Wavelets.

1)

em que:ap(k) séo os coeficientes de predicéo linear

de ordemP, w(n) é o erro de predicdo, que esta
igssociado a excitacédo fjo modelo fonte-filtro de
rodugéo da fala &(n) o sinal de voz.
Sendo a maior parte dos sinais medidos na

I. Introducéo

Em muitas aplicacBes de processamento de sina
de voz e audio, a presenca de ruido aditivo pod
degradar a qualidade e a inteligibilidade dos sinai s -
Com base nessas informagdes, muitas pesquisas téRfésenca de ruido aditivo, tem-se:
sido realizadas nessa area, e conseqlentemente

y(n) = x(n) +v(n)

muitos algoritmos de melhoria na qualidade de sinai
de audio e voz tém surgido com o objetivo de
eliminar ou mesmo reduzir a intensidade do ruidoem que:y(n) é o sinal de voz contaminado por ruido
aditivo. Algumas tecnicas se destacam, dentre elasg v(n) o ruido aditivo gaussiano.
psicoacustica, subtracdo espectral, filtros de ¥fien ~

Observando a equacéo 1, percebe-se que esta pode

filtros de Kalman combinados com redes neurais, etcSer representada oor um modelo de espaco de estado
Sendo assim, este artigo apresenta o uso dossfiltro P P ~ pag o
Dessa forma, as equacdes 1 e 2 podem ser reescritas

de Kalman de tempo e frequéncia discretos, : -
combinados com as técnicas de subtragao espectrz%a seguinte maneira:
e/ou waveletspara reducédo de ruido em sinais de
voz.

As técnicas da subtracdo espectralayeletssédo
as responsaveis pela pré-filtragem dos sinais.sEsse Y(n) H(n)x(n)+v(n)
sinais pré-filtrados, por sua vez, serdo utilizados
como condi¢Bes iniciais para ambos os filtros denas quais:x(n) é um vetor de estado de dimens&o
Kalman. Ja os filtros de Kalman sé&o responsaveispy de instanten : A(n—l) é a matriz transicéo de

pela minimizacdo da distor¢cdo espectral, causada . . .
P ~ estados com dimens&xP, que relaciona o instante
pelas técnicas de subtracdo ei@mvelets

As comparacdes de ambos os algoritmos sagRual ncom os instantes passados1; w(n) é um
realizadas tendo como parametros de medida: &etor de excitacdo de entrada da equacdo de estado
distancia de Itakura-Saito e a relagdo sinal/ruidode ordemPxt modelado por um ruido brancg(n)

segmentada. é o vetor de observacdo de dimensda; H(n) é
uma matriz de distorcdo de canal de ordevixP;

)

x(n) = A(n —1)x(n —1)+w(n) (3)

(4)
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v(n) é um vetor de ruido branco aditvo de Reescrevendo o sinaly(nl) em funcdo da
dimenséoMxt [8]. transformada discreta de Fourier inverdaF{T) de

Admitindo os processos/(n) e v(n) como sendo X(k,1), tem-se:
ruidos brancos e independentes, as equacdes de

correlacao podem ser escritas como: y(n,l) :% Ni1X(k,|)eX[{j2ﬂ%\J +V(n’|) 12)
k=0
T R(n); k=n
E[v(n)v (k)] - {0; k#n ®) A equagdo 12 pode ser expandida em termos
matriciais adquirindo a seguinte forma:
T : Q(n); k=n
E[W(n) w (k)] = {0; K#£n (6) 1 T

) [

em que:R(n) e Q(n) s&o elementos da diagonal das y(n,!) :%

matrizes de covariancias, respectivamente ) .(N —1)n X(N B ll) (13)
relacionadas ao ruido aditivo e erro de predicéo. exy jer NSO/
O filtro de Kalman faz as estimativas de um = X
n

processo utilizando uma forma de controle de

realimentacéo: o filtro estima o estado do processo
em um dado momento, e entdo, a realimentagcdo é
obtida na forma de uma nova medida. Como tal,

segundo Brown e Hwang [2] , as equagfes para cAssim, a equacéo 13 resulta em:

filtro de Kalman sado divididas em dois grupos:

equacdes de atualizacdo de tempo (predicdo) e y(n1)=FpX; +v(n1) (14)

equacdes de atualizacdo da medida (correcdo). As

equacdes de atualizacdo de tempo sao dadas por: em que:n representa o tempo dentro do quatieo
N o nimero de amostras no quadro.RJaé o vetor

gue contém a base tFT.

+v(n,|)

%(n/n-1)= A(n-1)%(n-1/n-1) @)

E as equacbes de atualizacdo de medida séo dadasNa equagao 14X, € um vetor que possui um

por: espectro complexo para cada elementol d@simo
guadro. Como o tempm nao tem significado, a

K(n):P(n/n—l)HT(n) matriz transicdo de estados tem valor unitério.

0 8) Assim, o algoritmo de FKF é representado pelas
X[H ()P(n/n-2)HT (n)+ R(n)] seguintes equagcoes [3]:
(nn) = /-0 + K -HEsin-1] @) K1) = Pn-i)Fn | -
1
P(n/n)=[1 -k (n)H (n)]P(n/n-1) (10) x [FnF’(n—J,I)FnDr * R(n,l)]

em que: P(n/n) é a matriz erro de covariancia no X(n,l) = X(n—],l) + K(n,l)l.y(n,l) - Fni(n_“)] (16)
instanten ; K(n) é o ganho de Kalman responsével

pela minimizacdo dos elementos da diagonalPéh) p(n )= P(n—J,I) - K(n I)FnP(n—J,I) 17)
que contém os erros médio quadraticos(e/n) a
estimativa do sinal no instanten, dada as Ky = é( ja) (18)
N (01) =€
observagdes passadas y(e).
B - Filtro de Kalman de Freqiiéncia Discreta (FKF) R(O,I) 0 .. 0
_ N _ o R - o0

Seja ol - ésimo quadro definido por uma janela de Pon=| S ; (19)
anélise em quex(k,1) denota o espectro complexo o o - RN-1I)
do sinal sem ruidox(n,1) e v(n,1) o ruido branco
gaussiano. Contaminandg(n,) com ruido branco O algoritmo FKF é dado pelas equagdes 15, 16 e
tem-se: 17. A equacao 15 traz o terrT , que representa o

complexo conjugado da matriz transposta. O vetor
y(n,1)=x(n1)+v(n,1) (11)
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complexo do filtro de Kalman na freqiiéncia é dado 277
por: em que: ¢ =—KkK € a frequéncia discreta da
N

transformada eé)Y(ej‘“K) é a fase do sinal

A = % % cee Y _— T
X(nJ)_[X(O’I)’X(]'l)’ RN ll)] (20) contaminado por ruido.

Tal vetor é uma estimativa (X (k,1) e pode ser D - Algoritmo de Redugdo de Ruido usando

reconstruido pela aplicacdo dBFT). Wavelets.

Jé os valores iniciais para o filtro s&o obtidolaipe A TransformadaNavelet(TW) de um sinalf (t) é
equacdes 18 e 19. Na equacao 18, o valor estimadaeﬁnida como [5]:

é(ela) € encontrado apés a subtracdo espectral ou
ap6s a técnica deavelets mas ambos no dominio Wi (a,b) = [Z f ()¢ 4 p ()t (25)
da frequéncia. ’

Para um sinal discreto d¥ pontos, a integral
acima pode ser aproximada por um somatério, tal
que:
Y
Dado ‘Y(e"“Kl como o0 espectro de poténcia do

C - Subtracéo Espectral de Poténcia (SEP)

N-1

. ) , )2 o Wfla,b)= X flt t 26
sinal contaminado por rwd-#u(e“““] como a média ( ) t=0 ( )‘/’a,b() (26)
do espectro de poténcia do ruido avaliado em teecho

de siléncio [4] , a subtracdo espectral de potéacia A funcao ‘/’a,b(t)' chamadavavelef € derivada de

dada por: uma fungéo://(t) através da seguinte transformacéo:
N2 Y2 N2
S(e"“Kl = Y(e”““l -a ,u(e’"‘Kl (21) _ 1 (ﬂj
| | | Yapt) N4 27)

; 2
em que:‘s(e‘“‘“)‘ € uma estimativa do espectro de em que: “b” representa posicdo ou translagdo da

poténcia do sinal sem ruido. J& o par&meao wavelete “a” chamado pardmetro de escala, o qual

controla o quanto de ruido é subtraido do Sinalesta,assomadoalargura da janela.

contaminado. Ha uma ampla gama de escolha para fungéa),
Devido a natureza aleatéria do ruido, a subtragade€nominadawaveletmae”, dentre eladaubechies

espectral pode gerar valores negativos, que vasymletscoiflet, etc. Neste artigo, adotou-secaiflet

decrementar a relacdo sinal/ruido (SNR). ParaSuporte6. B ) N

suplantar este problema é usada uma retificaga® dad O Principio basico da reducéo de ruido utilizando

por: transformadawavelet (TW) consiste em realizar
2 C\2 2 decomposi¢Bes no sinal original em coeficientes de
2 ‘X(eja{()‘ , s%f((ejwk) >4p(e"‘f<)‘ aproximacdo e detalhe, gerando a arvore de
X(eja{‘)‘ = N2 (22) decomposicdo. Nesse artigo, usou-se a decomposicao
ﬁ*#e]ak ‘ , caseontrario até o nivel (m = 3). Os coeficientes de aproximacao

(An) trazem as informacdes de baixa frequéncia
. . 3 associadas waveletadotada, no casadiflet suporte
em que:0<B<<1 é o limite espectral minimo. Ja o 6). Ja os de detalhe (Ptrazem as informacdes de
parametrca depende da SNR e pode ser calculadoajty freqiiéncia. Assim, a idéia basica é escolher
como [4]: quais coeficientes serdo mantidos para preservar a
informacéo e, em quais coeficientes serdo aplicados
um limiar, cujo objetivo é eliminar ou reduzir a
intensidade do ruido. Entdo, a partir de observacdes
dos coeficientes de aproximacdo e detalhe, nota-se
em que a, tem seu valor igual a 4 [4]. que o coeficiente de detalhe 1,J[¥ o que possui

Uma vez processado, o sinal estimado no dominioMalor |?ter215|d§det de “t“do' Dessa f_fo_rmfl, o limiar
do tempo é obtido, utilizando-sel@FT juntamente Sera aplicado diretamente nesse coeficiente.

com a fase do sinal contaminado por ruido, conforme_l_humhdcif_ limiares ut|I|zanots na Ilteratu;)at?ﬁgrd
mostrado abaixo: resholting, que consiste em substituir os

coeficientes menores que o limiar por zero. Neste
artigo, a partir de varios testes, adotou-se o seguinte

f‘ )A((em)‘ejev(ei“k)e—iaw (24) limiar [9]:
k=0

3
a=a_-—SNR -5dB< SNR< 20 (23)
0 20

R(n) =

1
N
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Dl(”)' seDl(n)z 03x Méx(Dl(n)) mesmos adotados no diagrama da figura 2. Nesse, o
(28) sinal ap6s o0 processamento pavavelets é
transformado para o dominio da frequénciaDAd,

e entdo entregue como condigdo inicial para FKF,

ApOS o processo de corte, utiliza-se a transformada;ye processa o sinal e devolve a estimativa do sinal
de waveletinversa (TWI), para obter o sinal pré- s
sem rwdox(n).

filtrado a ser usado como condicao inicial em ambos
os filtros de Kalman.

Dy(n)= {

0, CasoContrario

Ill. Resultados

Para a avaliacdo dos algoritmos apresentados nas
secdes anteriores, foram utilizados diferentes sinais
de voz, amostrados numa taxa de 22050 Hz com 16
bits. Esses sinais foram contaminados por ruido
branco. A janela aplicada nos algoritmos é a de
Hamming com 512 amostras e com sobreposi¢do deFigura 3 - FKF combinado com Subtragéo Espectréaténcia.
50%. No procedimento de filtragem, o sinal é
primeiramente filtrado pelos algoritmos de subtragéo S —
espectral owavelet e em seguida aplicado a um dos |
filtros de Kalman (FKT ou FKF). As figuras 1 e 2
representam o procedimento usado para o FKT, e as
figuras 3 e 4 o procedimento usado para o FKF.

O diagrama em blocos da figura 1 representa a
técnica de FKT combinada com subtracdo espectral
de poténcia. Nessa técnica, utilizou-se um modelo
AR de ordem 10 para o modelo da voz. Ja para Figura 4 - FKF combinado comavelets
subtracao espectral de poténcia, utilizou-se um valor
fixo de B = 0,002 e o valor de, determinado de
acordo com a equacao 23.

y(n1)

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

A SNRseg é uma medida mais efetiva que pode ser
calculada em segmentos curtos de sinal de voz de
forma a equilibrar os pesos atribuidos aos trechos de
maior e menor intensidades do sinal. Essa medida é
calculada, utilizando-se a equacéo 29 a seguir [6]:

SNR 10 Mz_ll rgj i (n)
) ) . x A seg= — 2 logqg ) AT
Figura 1 - FKT combinado com Subtracdo Espectr&aténcia. M j=0 n=mJ-N+1[x(n _ X(n)] 2 (29)
Para o diagrama em blocos da figura 2, os
parametros para o FKT foram os mesmos adotados
no anterior. Ja para o algoritmo waveletsadotou-  em que:mj representa o limites de cada um dos M
se a decomposicdo dos coeficientes até o nivel 3
guadros de tamanho N.

sendo que waveletadotada foi oifletsuporte 6. A SNRseg néo fornece uma medida significante de
) desempenho quando dois sinais diferem em seus
Ao g e e i espectros. Entretanto, as medidas de distancia séo
sensiveis as variacfes de espectro. Nesse caso, a
distdncia de Itakura-Saito fornece melhores
resultados e pode ser calculada utilizando os
Figura 2 - FKT combinado comavelets pardmetros de predicdo linear (LPC) conforme

. . , abaixo [7].
Ja o diagrama em blocos da figura 3 mostra o

processamento envolvendo FKF combinado com aRal
subtracdo espectral. Os parametros da subtracéo d(a'b):k’g bR OT (30)

espectral foram os mesmos adotados no diagrama da
figura 1 e a técnica FKF como descrita
anteriormente. em que: “a” é o vetor de coeficientes LPC do sinal

O diagrama em blocos da figura 4 mostra o original; “R” € a matriz de autocorrelagdo do sinal
processamento envolvendo FKF combinado comoriginal e “b” é o vetor de coeficientes LPC do sinal
wavelets Os parametros davavelet foram os  estimado.
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No primeiro teste, utilizou-se o diagrama em Apesar desse algoritmo apresentar uma redugao de
blocos da figura 1. Nesse teste o sinal de voz foiruido consideravel, ap6s o processamento, surge um
contaminado com ruido branco, obtendo uma relagdden6meno conhecido como ruido musical causado
sinal/ruido de entrada (SNRI) de 3 dB. O sinal sempela subtracdo espectral. Este, por sua vez,
ruido, o sinal contaminado e o sinal apdés o permanece no sinal reconstruido e sua eliminacao é
processamento sdo mostrados nas figuras 5, 6 e 7. quase impossivel.

_ O segundo teste utilizou o algoritmo de FKT
combinado conwaveletcujo diagrama em blocos é
W N mostrado na figura 2. Nesse processamento a palavra
elétrica também foi contaminada por ruido branco
obtendo uma SNRI de 3 dB. A figura 11 mostra a

Figura 5 - Sinal sem ruido da palavra elétrica forma de onda do sinal apc')s a filtragem
' ] Comparando a figura 11 com a figura 6, percebe-se
: nos instantes de siléncio uma redugdo de ruido
' consideravel. Para este teste a SNRO foi de 10 dB e a

distdncia de Itakura-Saito de 0,3289. A figura 12

Figura 6 - Sinal contaminado por ruido branco mostra o espectrograma d? sinal filtrado.

Figura 7 - Sinal apds a filtragem usando FKT corancom Figura 11 - Sinal estimado ap6s o processamenfidie
subtracdo espectral de poténcia. combinado comvavelet.

Analisando a figura 7 em relacdo a figura 6, Eaas i
percebe-se uma consideravel reducdo de ruido -
principalmente em instantes de siléncio. Esse
processamento resultou em uma relagdo sinal/ruido T . —
segmentada de saida (SNRO) de 8 dB e uma ) . . ]

. o . oA . Figura 12 - Espectrograma do sinal estimado apds o
distor¢do espectral medida pela distancia de Itakura- processamento usando FKT combinado eavelet
Saito de 0,3250.

out ametro utilizado també i Pela andlise do espectrograma da figura 12,
utro parametro utilizado tambem para avafiar os percebe-se que as frequéncias entre 2000 e 3000 Hz,

resultados oriundos do processamento é %o ressaltada quando comparado com o

e mesaas e, st ooy nbspectograna da_fgua 6. Nas anda. assim
P 9 ' permanece um ruido residual no sinal.

cogga:]r;g?rizo eailgﬁiees“(rjnoasdo.trés espectroaramas Ja no terceiro teste, utilizou-se o algoritmo de FKF
P 9 ‘combinado com subtragdo espectral. Nesse teste a

gg{)%Ebeég%onﬁ flgu_rat 10_dqude r(;as _freth?e_nmas I(:nér alavra elétrica foi contaminada com ruido branco
N z, aIntensidade do sinal foi ressaltata, o reqltou em uma SNRI de 3 dB. A figura 13,

pelo algoritmo de _flltragem se comparado com O Hostra o sinal filtrado.
espectrograma da figura 9. Pode-se perceber também
gue apesar de uma reducédo da intensidade do ruido,

um ruido residual permanece. ’m“

Figura 13 - Sinal filtrado pelo algoritmo de FKRwoinado com
subtragdo espectral de poténcia.
Figura 8 - Espectrograma do sinal sem ruido daspmkdétrica. Nesse teste, obteve-se uma SNRO de 8 dB como
no primeiro teste. Entretanto, a distancia de Itakura
Saito teve seu valor igual a 0,3782 mostrando ser
menos eficiente em relacdo a distor¢cdo do primeiro e
S do segundo teste.
enaai O espectrograma do sinal filtrado neste teste é

Figura 9 - Espectro do sinal contaminado com rbigaco. mostrado na figura 14.
o o it

gj‘ e Y e W

. . 3 Figura 14 - Espectrograma apés a filtragem por E&Rbinado
Figura 10 - Espectrograma do sinal apos o processanlo com subtragdo especiral.

algoritmo FKT combinado com subtragcéo espectragaiéncia.

e TUEE L
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Pela andlise do espectrograma da figura 14,resultado médio de 15 palavras de todas as técnicas,
percebe-se que as frequéncias entre 2000 e 3000 Hzlacionando distancia de Itakura-Saito com relacdo
foram ressaltada quando comparadas com osinal/ruido de entrada de 0, 3 e 6 dB.
espectrograma da figura 9. Mas ainda assim, e oo opecr e podnsa
permanece um ruido residual no sinal e o fenbmeno o Wauekr

0,66 FKF combinado com Subtragio Espectral de Poténcia

conhecido como ruido musical. o] " +Eiiiiﬁgiﬁigiiiﬁéﬁf%.i‘;oEspema. de Potenca
aye . ,62 —<— FKT combinado com Wavelet
No quarto teste utilizou-se o algoritmo de FKF ou ]

combinado conwavelet Aqui, a palavra elétrica foi ol
contaminada com ruido branco que resultou em uma 054
SNRI de 3 dB. A figura 15 mostra o sinal filtrado.

v.

'
/

0,52+
0,50

048 . A
0,46 .
+
0,44
, 042
‘ 040 <
0,38 T T T T T T T

0 1 2 3 4 5 6

Distancia de Itakura-Saito

P i Relagao sinal/ruido de entrada
Figura 15 - Sinal ap06s a filtragem por FKF combmadm Figura 18 - Distancia de Itakura-Saito em funcaoetiacao
wavelet sinal/ruido de entrada (SNRI), para 15 palavras.

Observando a forma de onda da figura 15 em A partir da figura 18, verifica-se que as técnicas
relacdo a figura 6, percebe-se a reducdo de ruid§le FKT combinada com SEP e Wavelets séo as
envolvida. Esse teste resultou em uma SNRO de 1d€cnicas que apresentam a menor distorcdo na
dB. Ja a distancia de ltakura-Saito foi de 0,3401. Qreconstrucéo do sinal. Com relagdo a SNRO, os
espectrograma do sinal filtrado pode ser visto nafesultados s&o proximos.
figura 16.

Analisando o espectrograma da figura 16, percebe- IV. Concluséo
se que o algoritmo de filtragem realgou bem as Este trabalho apresentou o estudo e a
freqiéncias entre 2000 e 3000 Hz, quandoimplementagdo dos algoritmos de Kalman no tempo
comparado com o espectrograma do sinale freqiiéncia discretos, 0s quais usaram como
contaminado da figura 9. Mas também, verifica-se acondicdes iniciais, as técnicas de subtracédo espectral
presenca de um ruido residual. de poténcia e/owavelet Para a comprovacdo da

Para verificar qual das técnicas apresentadas acimaficiéncia destas técnicas utilizou-se as medidas de
provoca menor distor¢céo na reconstrucdo do sinal, é@istancia de ltakura-Saito e a relacdo sinal/ruido
mostrado na figura 17, um grafico que relaciona asegmentada. Apds testes realizados, conclui-se que a
distancia de Itakura-Saito com relag@o & SNRI para aécnica FKT, quando combinada com subtracéo
palavra usada como teste (“elétrica”) neste artigo.  espectral ouvavelet,apresenta melhores resultados

: na reconstrucdo do sinal contaminado por ruido em
relacdio as outras técnicas descritas neste artigo.
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