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Abstract—This paper discusses two methods for noise reduc-
tion in speech signals through Discrete Wavelet Transform using
the db6 Wavelet. The methods described were Hard-Thresholding
and Soft-Thresholding. These methods use statistical information
from the transformed signal to obtain a threshold for denoising.
In order to compare the methods, tests have been performed
using speech signals contaminated with white noise content. Dif-
ferent signal noise ratio were used. The methods were compared
using the output signal noise ratio and Itakura-Saito distance.
Results show Dbetter performance for the Hard-Thresholding
method.
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Thresholding, Soft-Thresholding.
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I. INTRODUCAO

Em muitas aplicacdes que envolvem a transmissao de sinais
de voz, a presenga de ruidos aditivos pode reduzir significativa-
mente a qualidade e a inteligibilidade dos sinais [1], [2]. Neste
contexto, varios pesquisadores tem despendido esforcos em
pesquisas voltadas a melhoria de técnicas de processamento
de sinais de dudio no intuito de reduzir ou eliminar o ruido
aditivo [3], [4], [5], [6]. Existem muitos métodos para remocao
e supressdo de ruidos, desde métodos simples a métodos
complexos, com menor ou maior custo computacional [2].
Entre as técnicas utilizadas em processamento de sinais de voz
destacam-se as baseadas no uso de artificios como a Transfor-
mada Wavelet (TW), filtros adaptativos [7], redes neurais [8],
subtragdo espectral [9], entre outras. Dentre esses métodos,
os que utilizam a TW destacam-se por serem relativamente
simples, rdpidos e eficientes [5].

A metodologia baseada na TW consiste em decompor jane-
las do sinal de entrada em coeficientes no dominio frequéncia
e calcular um limiar para corte dos ruidos baseado no desvio
padrdo. Esse limiar é entdo utilizado para separar quais coefi-
cientes representam o sinal e quais representam o ruido. Apds
separados o sinal € reconstruido por meio da Transformada
Wavelet Inversa (TWI) sem as componentes do ruido [1], [10],
[11].

Tendo em vista a simplicidade e eficiéncia da TW, neste
artigo sera realizada a andlise entre duas metodologias de
supressdo de ruidos baseados na Transformada Wavelet Dis-
creta (TWD) conhecidas como Soft-thresholding e Hard-
thresholding.
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Nas secdes seguintes sdo detalhados os processos de de-
senvolvimento e teste da proposta. Na se¢do II é retratada
a metodologia do trabalho. Na se¢@o III sdo descritos os
experimentos e resultados alcangcados. Por fim, a secdo IV
apresenta a conclusdo.

II. METODOLOGIA

A. O Principio da remogdo de ruido pela Transformada
Wavelet

Em casos préticos, os sinais dos ruidos geralmente apare-
cem associados a sinais de alta frequéncia e os sinais uteis
aparecem como sinais de baixa frequéncia [3]. Como os
ruidos estdo associados as altas frequéncias, quando o sinal
de voz com ruido aditivo é decomposto pela Transformada
Wavelet Discreta o ruido fica associado aos componentes de
alta frequéncia dos filtros Wavelet e, por consequéncia, o sinal
de interesse fica associado aos coeficientes de baixa frequéncia
[3].

No contexto descrito, o processo de remocao do ruido de
um sinal dimensional funciona da seguinte forma: primeiro o
sinal é decomposto pela TWD com o objetivo de selecionar
limiares adequados para remog¢do do ruido nos coeficientes
Wavelets do sinal transformado; e posteriormente o sinal
€ reconstruido por meio da Transformada Wavelet Discreta
Inversa (TWDI) reduzindo as componentes com ruido [11].
Embora esse processo consiga eliminar boa parte dos ruidos
que estdo associados as altas frequéncias, ruidos de baixa
frequéncia permanecem intrinsecos ao sinal filtrado [1], [10].

Nesse cendrio, um dos principais fatores que afetam a
qualidade na remocdo do ruido sdo a supressdo do ruido
proximo ao limiar entre as baixas e altas frequéncias e a
selecdo da funcdo do limiar para a associagdo dos coeficientes
a estas frequéncias [1], [5], [10].

B. Transformada Wavelet e Transformada Wavelet Inversa

Seja s(t) um sinal de tempo continuo e 1, ,(t) a fungdo
Wavelet, defini-se a TW (W s(a, b)) do sinal s(¢) como [1]:

Ws(a,b) = /+<><>

—00

s(t)abap(t) dt (1)

Em (1) a funcdio Wavelet v, 5, (¢) é definida por (2) que estd
associada a uma funcdo de escala representada por (3):



Paslt) = %w (t;b) @)

bas(t) = %mb (t;b) 3)

onde b representa o fator de deslocamento e a o fator de escala
da Wavelet.

Alguns autores como em [1], [10] sugerem filtros Wavelet
com largura de banda de uma oitava, o que implica na
discretizacdo de a = 2" e b = 2™.k, onde k e m sdo nimeros
inteiros. Assim, as fungdes Wavelet 1, 5(t) ¢ de escala ¢, (%)
podem ser reescritas por (4) e (5), respectivamente [12].

Pap(t) = 2% 9 (t;:nk> )
bustt) =2% 0 (5 ®

Desta maneira é possivel obter uma decomposicio diddica
do sinal, na qual a fungdo de escala é usada essencialmente
para definir os coeficientes das aproximagdes do sinal filtrado
e a funcdo Wavelet é utilizada para definir os coeficientes
dos detalhes do mesmo sinal [1], [10]. Neste contexto, a
decomposi¢cdo diddica permite uma andlise multirresolucao
com o uso de bancos de filtros associados as fungdes Wavelet
e de escala para a decomposi¢do do sinal em vdrios niveis,
definindo deste jeito a TWD [1], [13], [14], [15].

O processo de decomposi¢do Wavelet consiste na passagem
de um sinal discreto S[n] por um filtro passa-baixas Lp e por
um filtro passa-altas Hp, onde os coeficientes destes filtros
estdo associados respectivamente as fungdes g p(t) € ¢q (%)
[16]. Apbs a filtragem do sinal por cada um dos filtros é feita
a subamostragem do sinal resultante com um fator de 2. Apds
este processo sdo obtidos os coeficientes das aproximagdes c;
e os coeficientes dos detalhes d;, ambos relativos ao sinal. A
descri¢do do processo de decomposicao Wavelet estd ilustrado
na Figura 1.
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Figura 1. Decomposi¢do Wavelet de 1 nivel

O processo de decomposi¢do pode ser repetido diversas
vezes até que o niimero de amostras nos coeficientes c; e d;
seja de apenas uma amostra, compondo a chamada drvore de
decomposicdo Wavelet diddica, apresentada na Figura 2 [1],
[3].

Apbs sua decomposicdo o sinal S pode ser reconstruido
através de um processo inverso chamado de Transformada Wa-
velet Discreta Inversa. Esse processo consiste em realizar uma
sobre-amostragem com zeros nos coeficientes c; e dj;, apds
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Figura 2. Decomposi¢do Wavelet em miiltiplos niveis

isso esses coeficientes passam pelos filtros de reconstrucio
Lr e Hr para que entdo sejam obtidos os coeficientes de
aproximacdo de um nivel acima. Este processo deve ser feito
até se obter o sinal reconstruido e os filtros Lr e Hr devem
ser projetados de maneira que os mesmos removam os efeitos
de distor¢do que os filtros de decomposi¢do Lp e Hp possam
causar [1], [13], [14], [15], [17]. O processo da TWDI ¢é
ilustrado na Figura 3.
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Figura 3. Reconstrucdo Wavelet em 1 nivel
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C. Métodos de Redugdo de Ruido a Partir de Limiares

1) Limiar universal A: um dos trabalhos mais divulgados
sobre aplica¢des em supressdo de ruidos é descrito por [18]
e [19]. Em particular, [18] descreve algumas regras para a
selecdo do limiar. Entre estas regras estd a de selecao do limiar
universal A, o qual € utilizado nos métodos Hard-Thresholding
e Soft-Thresholding. O limiar universal A é defino por (6):

A = 0.4/2.logy(N) (6)

sendo N o numero de amostras (comprimento) do sinal
ruidoso e o o desvio padrdo do ruido, o qual foi estimado
por (7):

- ?
_\2
UZ(I\M;(Si_S)> 7

sendo N o nimero de amostras utilizadas para calcular o o,
s; a amostra do sinal e S a média do sinal.
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Figura 4: Diagrama de blocos do processo de remog¢ado de ruido

2) Hard-Thresholding: o método Hard-Thresholding con-
siste em zerar os coeficientes que possuem valores em moédulo
menores que o valor do limiar e manter os coeficientes com
valores em moédulo maiores ou iguais ao do limiar [18], [19].
Esse método nao altera as propriedades locais do sinal, mas
devido a descontinuidade ao zerar os coeficientes do sinal, o
mesmo causa uma certa deturpag¢do no sinal reconstruido. A
descricdo matematica deste método € dada por (8).

S¢,|Si| 2 )\
5= (®)
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onde 35; é o coeficiente obtido, s; € a amostra do sinal
analisada e A € o limiar de comparacio.

3) Soft-Thresholding: o método Soft-Thresholding busca
diminuir as descontinuidades que podem ser geradas quando se
utiliza o Hard-Thresholding. Este método consiste também em
zerar os coeficientes que possuem valores em médulo menores
que o valor do limiar [5], [19]. No entanto, diferentemente do
método anterior, os coeficientes que possuem valores maiores
que o do limiar terdo o médulo de seus valores reduzidos
com o valor de A, o que implica na modificacdo do sinal
reconstruido inclusive nos trechos em que ocorre a fala. O
calculo dos coeficientes é dado por (9):

_ sgn(si)([sil = A), [si = A,
5 = ©)
0, |S,| <A
onde 5; é o coeficiente obtido, s; é a amostra do sinal
analisada, A é o limiar de comparacgdo e sgn é a funcio que
retorna se o sinal da amostra é positivo ou negativo.

D. Descrigcdo dos Algoritmos utilizados

Nesta subse¢do s@o descritos os passos realizados para
execucdo dos métodos. Primeiro o sinal de voz é carregado
junto com a informagdo da frequéncia de amostragem dele.
A frequéncia de amostragem € necessdria para saber quantas
amostras (/N;) compdem um intervalo de 300 ms, pois neste
intervalo, considera-se que hd somente o ruido aditivo para
estimar o desvio padrio do mesmo. Apds, decompdem-se
o sinal em cinco niveis com a TWD usando a wavelet
Daubeachies de sexta ordem - db6 [20]. Entdo, para determinar

o desvio padrdo, em cada nivel, utiliza-se janelas de 23 ms
com sobreposi¢do de 50% até os 300 ms de sinal para estimar
a média do desvio padrdo. Desta forma a média do desvio
padrdo em um determinado nivel (o;) € gerado, sendo [ o
nivel da decomposicio da TWD. Apés, utiliza-se a férmula
do limiar universal, para obter-se um limiar para cada nivel da
TWD denominado );. Depois, os métodos de redugio de ruido
por limiares sdo aplicados em cada nivel de decomposi¢do
da TWD com seus respectivos limiares e médias de desvios
padroes. Por fim, utilizando a TWDI, realiza-se a reconstrucao
do sinal com o ruido reduzido. A Figura 4 mostra o diagrama
de blocos do processo realizado.

III. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A. Descri¢do do Experimento

Para os experimentos foram utilizados sinais limpos grava-
dos a uma frequéncia de amostragem de 44,1 kHz, aos quais
foram adicionados ruido branco gaussiano aditivo. Para testar
e comparar os métodos, diversos valores de relacdo sinal ruido
de entrada para o ruido branco adicionado foram utilizados,
sendo estes de: 1 dB, 2 dB, 3 dB, 4 dB, 5 dB, 6 dB, 8 dB, 10
dB, 12 dB, 15 dB, 18 dB, 22 dB, 28 dB, 30 dB, 35 dB e 45 dB.
Foram realizados ao total 32 testes, 16 para o método Hard-
Thresholding e outros 16 para o método Soft-Thresholding.

A implementacdo dos algoritmos e as simula¢des foram
todas realizadas no software Matlab (MathWorks Inc.) versao
R2013a, o qual possui uma grande colecdo de funcdes para a
analise Wavelet [3], [4], [6], [17].

Para avaliar e comparar os resultados dos algoritmos des-
critos na subsec¢@o II.c foram utilizadas as medidas de relacio
sinal ruido apds a filtragem (SNR,) e a distancia de Itakura-
Saito (drs). A SNR, fornece uma medida da qualidade do
sinal em relagdo ao ruido, entretanto durante o processo de
filtragem podem ocorrer certas distor¢des do sinal original.
Neste caso em que hé distor¢des, a distdncia de Itakura-Saito
drs fornece melhores resultados como medida de distor¢do do
sinal e pode ser calculada conforme (10) [21]:

P, P,
dis =Y == —In | == (10)
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onde P;,, € a poténcia espectral do sinal real (original sem
ruido) em um determinado instante ¢ na frequéncia w e ]-C’i’w
¢ a poténcia espectral estimada apds a filtragem.

A relagao sinal ruido SNR,, ap6ds o processo de filtragem do

sinal é expressa por (11) [4]:
Psinal
Pruz’do

onde Pg;nq € a poténcia do sinal e P40 € a poténcia do
ruido remanescente.

Além das métricas numéricas foram feitas algumas analises
qualitativas sobre os graficos dos sinais no dominio do tempo
(sinal original e reconstruido) e de seus respectivos espectro-
gramas.

SNR, = 10.log ( (11)

B. Resultados

Para melhor entender o uso dos dois métodos de
limiarizacdo (Hard-Thresholding e Soft-Thresholding) foram
realizadas andlises qualitativas sobre as imagens do sinal de
voz contaminado com ruido branco e relagc@o sinal ruido de
entrada SNR; de 1 dB e 15 dB, pois estes sinais ressaltam de
maneira clara as caracteristicas apontadas pelos métodos.

Na primeira andlise, o sinal de voz foi contaminado com
ruido branco, obtendo uma relagdo sinal ruido de entrada
(SNR;) de 1 dB. Os resultados obtidos no dominio do tempo
para o método Hard-Thresholding estdo ilustrados na Figura
5, na qual é feita uma comparagdo realizada entre o sinal
contaminado, o sinal filtrado e o sinal original.
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Figura 5. Sinais de fala no dominio tempo sendo o azul o sinal com
SNRi(dB)=1, em verde o original e vermelho o recontruido

Analisando a Figura 5 percebe-se no sinal em vermelho
(filtrado) uma consideravel reducao de ruido, principalmente
em instantes de siléncio. Entretanto, além da reducdo do ruido
ocorrem distor¢des na fala proximo aos periodos de siléncio.
Essas constatacdes qualitativas corroboram com a relagdo sinal
ruido de saida (SNRp) de 11,1 dB e uma distor¢do espectral
medida pela distancia de Itakura-Saito (d;g) de 0,1839.

Além das andlises realizadas no dominio do tempo, outro
parametro bastante utilizado para avaliar os resultados oriun-
dos do processamento € o espectrograma. As Figuras 6(a), 6(b)

e 6(c) correspondem aos espectrogramas do sinal de voz sem
ruido, sinal contaminado e sinal estimado (filtrado).
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Figura 6. (a) Espectrograma do sinal original; (b) espectrograma do
sinal com ruido aditivo e SNRi(dB) = 1; (c¢) espectrograma do sinal

(SNRi=1dB) apés a filtragem com o método limiar
Hard-Thresholding

Conforme a andlise dos trés espectrogramas, percebe-se na
Figura 6(c) que entre as frequéncias de 2000 a 4000 Hz a
intensidade do sinal é ressaltada pelo algoritmo baseado na
limiarizacdo Hard-Thresholding. Embora o algoritmo tenha



acentuado as faixas mais importantes da palavra elétrica pre-
sentes no espectrograma do sinal reconstruido (filtrado) ele
também distorceu o sinal, como € possivel verificar entre os
instantes de 3 a 3,5 segundos.

Além da andlise do método de limiarizacio Hard-
Thresholding ter sido realizado no sinal de voz com SNR;
igual a 1 dB, também foram feitas andlises do método com
o sinal apresentando SNR; igual a 15 dB. Neste caso, os
resultados obtidos foram razoavelmente melhores. Conforme a
Figura 7 percebe-se que o algoritmo baseado no método Hard-
Thresholding distorceu menos o sinal reconstruido em rela¢do
ao original. Isso pode ser visto entre as faixas de tempo de 3
a 5 segundos.
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Figura 7. Sinais de fala no dominio tempo sendo o azul o sinal com
SNRi(dB)=15, em verde o original e vermelho o reconstruido

Na andlise do espectrograma do sinal reconstruido para
este caso percebe-se (ver Figura 8(b)) que o sinal foi menos
distorcido. Isso pode ser visto nos trechos temporais entre 3 e
3,5 segundos onde as frequéncias na faixa de 2000 a 6000 Hz
também foram ressaltadas muito similarmente ao espectro do
sinal original. Os parametro SNR, e d;g ratificam as andlises
qualitativas com os respectivos valores, 21,3045 dB e 0,0748.

Os valores citados mostram que houve um acréscimo na
relacdo sinal ruido de aproximadamente 4 dB apds a filtragem
e que ocorreu menor distor¢do do sinal, visto que quanto mais
proxima de zero for a distancia de Itakura-Saito menor sera
a distor¢do. Neste contexto, o método Hard-Thresholding se
mostrou melhor para a filtragem em sinais de voz com um
nivel de ruido mais brando.

Além das andlises feitas sobre o método de limiarizagdo
Hard-Thresholding essas mesmas andlises foram realizas sobre
o método Soft-Thresholding.

Na primeira andlise para método Soft-Thresholding, o sinal
foi contaminado com ruido branco, obtendo uma relacio
sinal ruido de entrada (SNR;) de 1 dB como no método
anterior. Neste caso, os resultados obtidos no dominio do
tempo estdo ilustrados na Figura 9, na qual € possivel observar
algumas especificidades deste método. E possivel observar
na figura que houve uma significativa redugdo da amplitude
do sinal filtrado incluindo os trechos em que ocorre a fala
(palavra elétrica). Esta redug@o ocorre devido a supressdo dos
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Figura 8. (a) Espectrograma do sinal com ruido aditivo e SNRi(dB)
= 15; (b) espectrograma do sinal (SNRi=15dB) reconstruido

coeficientes que possuem valores em médulo maiores que o
limiar A neste método.
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Figura 9. Sinais de fala no dominio tempo sendo o azul o sinal com
SNRi(dB)=1, em verde o original e vermelho o filtrado com o
método limiar Soft-Thresholding

Nesse contexto, uma das especificidades deste método é que



sua aplica¢do resulta em maior distor¢do do sinal, visto que
ocorrem alteracdes inclusive onde hd a palavra elétrica.

Na andlise do espectrograma do sinal reconstruido para este
caso € possivel observar (ver Figura 10) estas distorcdes na
palavra elétrica entre os trechos temporais de 2 a 2,5 segundos.
Neste trecho ocorre uma significativa reducdo da poténcia do
sinal entre as frequéncias de 2000 a 4000 Hz. Para este caso
os valores de SNR,, e d;s foram respectivamente, 7,3712 dB
e 0,2477.
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Figura 10. Espectrograma do sinal (SNRi=1dB) apés a filtragem
com o método limiar Soft-Thresholding

Na segunda anélise para o método Soft-Thresholding, o sinal
foi contaminado com ruido branco, obtendo uma relagio sinal
ruido de entrada (SNR;) de 15 dB. Mesmo neste caso ocorreu
a distor¢do do sinal onde hd a palavra elétrica como ji era
previsto. A redugdo da amplitude do sinal provida por este
método pode ocasionar problemas de supressdo demasiada da
fala em trechos onde a intensidade da palavra elétrica € muito
branda como, por exemplo, no trecho préximo a 3 segundos
ilustrado na Figura 11. Excluindo esse problema o sinal foi
reconstruido com bastante similaridade ao original.
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Figura 11. Sinais de fala no dominio tempo sendo o azul o sinal
com SNRi(dB)=15, em verde o original e vermelho o filtrado com
o método limiar Soft-Thresholding

No espectrograma do sinal reconstruido para este caso é
possivel observar (ver Figura 12) a reducdo da intensidade da
palavra elétrica justamente no trecho préximo aos 3 segundos.
Neste trecho ocorre uma significativa redu¢do da poténcia do
sinal entre as frequéncias de 2000 a 4000 Hz. Para este caso
os valores de SNR, e d;s foram respectivamente, 16,7 dB e
0,1738.
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Figura 12. Espectrograma do sinal (SNRi=15dB) apés a filtragem
com o método limiar Soft-Thresholding

Ap6s as andlises qualitativas dos sinais de voz no dominio
do tempo e no espectrograma foram realizadas andlises sobre
as métricas descritas na subse¢do anterior para vdrias relacdes
de SNR; também descritas anteriormente. Os resultados estdo
descritos nas Tabelas I e II, e ilustrados pelos grificos das
Figuras 13(a) e 13(b), onde as métricas SNR, e d;s foram
ilustradas em fungdo da SNR;.

Tabela 1
Resultados do método Hard-Thresholding para diferentes relacdes
de SNR;
Método SNR;(dB) d;s SNR,(dB)
1 0,1839 11,0984
2 0,1775 11,9748
3 0,1768 12,9563
4 0,1751 13,4596
5 0,1762 14,3962
6 0,1733 14,9325
8 0,1434 16,2670
Hard-Thresholding 10 0,1691 17,7188
12 0,1047 19,1444
15 0,06548 21,3045
18 0,0396 23,1232
22 0,0213 25,6839
28 0,0076 29,5643
30 0,0065 30,9783
35 0,0037 34,2066
45 0,0003 39,5480




Tabela II
Resultados do método Soft-Thresholding para diferentes relacdes de

SNR;
Método SNR;(dB) dys SNR,(dB)
1 0,2477 7,3712
2 0,2345 7,9786
3 0,2286 8,6373
4 0,2219 9,0972
5 0,2120 9,9042
6 0,2115 10,7501
8 0,2019 11,8563
Soft-Thresholding 10 0,1948 13,2419
12 0,1851 14,5349
15 0,1738 16,6979
18 0,1470 18,6278
22 0,1084 21,2626
28 0,0572 25,0408
30 0,0434 26,5046
35 0,0250 29,3680
45 0,0052 34,0335
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Figura 13. (a) Relacgdo sinal ruido apds filtragem SNRo x relagdo
sinal ruido do sinal com ruido aditivo SNRi; (b) distincia de
Itakura-Saito x relacdo sinal ruido do sinal com ruido aditivo SNRi

De modo geral, os resultados mostram que o método de
limiarizacdo Hard-Thresholding gera menos distor¢do no sinal
que o método Soft-Thresholding para diferentes relacdes de
SNRi. Isto ocorre visto que no método Soft-Thresholding os
coeficientes que sdo iguais ou estdo acima do limiar \ descrito
em (9) também sdo modificados, ou seja, mesmo onde ha
a palavra elétrica o sinal € filtrado. Tal fato faz com que a
amplitude do sinal seja suprimida como visto nas Figuras 9
e 11. Além disso, o método Hard-Thresholding mostrou-se
superior em relagdo a sua capacidade de filtrar ruido aditivo
produzindo SNR, maiores que o outro método. Os resultados
obtidos concordam com resultados adquiridos em [6].

IV. CONCLUSAO

Este artigo mostrou o estudo sobre dois métodos para a
reducdo de ruido em sinais de voz baseados na transformada
Wavelet Discreta: Hard-Thresholding e Soft-Thresholding.
Para a comprovacdo da eficiéncia destas técnicas utilizou-
se as métricas de relag@o sinal ruido apds a filtragem SNR,
e distancia de Itakura-Saito d;g. Apds os testes realizados,
concluiu-se através das métricas que a metodologia Hard-
Thresholding apresentou melhor desempenho tanto em relagao
a reducdo do ruido quanto em relacdo a distor¢@o. Entretanto
é importante salientar que a escolha da Wavelet utilizada para
o desenvolvimento do filtro pode influenciar o desempenho
de ambos os métodos. Neste contexto, em trabalhos futuros,
distintas fun¢des Wavelet como a db5, a symlet e outras devem
ser utilizadas na concepgdo dos filtros para que se realize testes
mais conclusivos sobre o desempenho geral destes métodos.
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