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Resumo

Este artigo tem como objetivo apresentar e comparar técnicas de reducdo de ruido na reconstrucdo de sinais de voz
contaminados por ruido colorido com o objetivo de verificar a distorcdo espectral gerada pelo sinal processado. Os
filtros de Kalman no tempo e na frequéncia discretos em conjunto com a técnica de subtracdo espectral de poténcia,
foram utilizados para a reducdo do ruido na reconstrucdo dos sinais e comparados. Os sinais utilizados foram
contaminados por ruido colorido e a avaliagdo do desempenho dos algoritmos foram feitas utilizando a relag&o sinal-
ruido segmentada e a distancia de Itakura-Saito que verifica a distorcdo espectral no sinal processado. O melhor
método encontrado através dos testes realizados foi o0 método do filtro de Kalman de tempo discreto em conjunto com
a subtracdo espectral de poténcia em relacdo a distor¢do espectral.

Palavras-chave: Filtro de Kalman; Subtracdo espectral; Enriquecimento da voz; Supressdo de ruido.

Abstract

In This article aims to present and compare noise reduction techniques in the reconstruction of speech signals
contaminated by colored noise in order to verify the spectral distortion generated by the processed signal. The discrete
time and frequency Kalman filters in conjunction with the power spectral subtraction technique were used for noise
reduction in signal reconstruction and compared. The signals used were contaminated by colored noise and the
performance evaluation of the algorithms was performed using the segmented signal-to-noise ratio and the Itakura-
Saito distance that verifies the spectral distortion in the processed signal. The best method found through the tests
performed was the discrete time Kalman filter method together with the spectral power subtraction in relation to
spectral distortion.

Keywords: Kalman filter; Spectral power subtraction; Speech enrichment; Noise suppression.

Resumen

Este articulo tiene como objetivo presentar y comparar técnicas de reduccion de ruido en la reconstruccion de sefiales
de voz contaminadas por ruido coloreado para verificar la distorsion espectral generada por la sefial procesada. Los
filtros de Kalman de tiempo discreto y frecuencia junto con la técnica de sustraccion espectral de potencia se
utilizaron para la reduccidn de ruido en la reconstruccion de la sefial y se compararon. Las sefiales utilizadas estaban
contaminadas por ruido coloreado y la evaluacion del desempefio de los algoritmos se realiz6 utilizando la relacion
sefial a ruido segmentada y la distancia Itakura-Saito que verifica la distorsion espectral en la sefial procesada. El
mejor método encontrado a través de las pruebas realizadas fue el método de filtro de Kalman de tiempo discreto en
conjunto con la sustraccién de potencia espectral en relacién con la distorsion espectral.

Palabras clave: Filtro de Kalman; Sustraccion espectral de potencia; Enriquecimiento de voz; Supresién de ruido.

1. Introducéo
Durante a transmissdo de sinais de voz por sistemas de telecomunicagdes, estes podem ser contaminados por ruido de

diferentes fatores como ruido ambiente, perdas devidas a codificacdo em enlaces digitais, através de outras conversacfes ou
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outras fontes de sinais. No entanto, varios estudos estdo sendo realizados sobre a aplicacdo de algoritmos na reducao de ruidos
em sinais de voz. As principais técnicas utilizadas para a reducdo do ruido em sinais de voz sdo os filtros de Wiener, a
subtracdo espectral, modificacdo de filtros adaptativos conforme relatam os trabalhos de Jakati e Kuntoji (2021) e Panda et al.,
(2022). Trabalhos com o uso de Wavelets vem sendo propostos também nos Gltimos anos conforme relata os autores (Silva et
al., 2018; Silva et al., 2021) (Mourad, 2022).

Os autores Shao e Chang (2006) concatenaram o filtro de Kalman a um banco de filtros wavelet com um filtro de
ponderacdo perceptual. Eles usaram uma técnica de mascaramento do modelo psicoacUstico para derivar o filtro de
ponderacdo. Segundo os autores, esse trabalho trouxe duas contribui¢des. O primeiro foi o modelo auditivo baseado em
wavelets com um banco de filtros wavelet perceptual que mapeia a resposta em frequéncia do sistema auditivo humano através
da decomposicdo em sub-bandas. O segundo foi o filtro de Kalman utilizando um modelo de espaco de estados de voz no
dominio wavelet, cujo custo computacional foi reduzido quando comparado ao filtro de Kalman de tempo discreto. Eles foram
capazes de reduzir o ruido em diferentes ambientes com baixa degradacéo do sinal.

George et al. (2018) em seu trabalho, propuseram um filtro de Kalman que ajusta dinamicamente o seu ganho a fim de
minimizar os efeitos da estimagdo LPC na modelagem do sinal de voz. Este ajuste foi necessario para reduzir o nivel de ruido
residual, melhorando assim a capacidade de aprimoramento do filtro de Kalman. Eles concluiram que o desempenho de
aprimoramento do ganho do filtro de Kalman, produz uma melhora significativa no ruido. Além disso, eles relatam que os
resultados subjetivos dos testes, mostraram uma preferéncia significativa do método proposto sobre todos os outros tipos de
tratamento usados na redugdo de ruido de voz durante as atividades de fala segundo os autores.

Mourdo (2019) em seu trabalho aponta que as técnicas que usam tempo-frequéncia como a utilizacdo de méscaras de
Wiener e binaria vem demonstrando ser técnicas importantes no enriquecimento do sinal de voz degradado por ruido. Ainda
dentro dessa ética alguns trabalhos vém se destacando como os de Koning et al. (2018), Koning et al. (2014) e Madhu et al.
(2012), sendo que estes trabalhos se concentram na reducdo de ruido em implantes de cocleares. Mas sdo técnicas utilizadas na
redugdo de ruido aditivo em sinais de voz. Ainda em seu trabalho, Mourdo usa 0 método de minimo erro quadratico médio
(MMSE) que segundo ele é pouco explorado. Portanto ele conclui que o método de MMSE é mais eficiente quando comparado
a técnica de Wiener e mascara binaria para resultados de relagdo sinal ruido de entrada baixa.

Contudo na maioria dos estudos, o ruido aditivo utilizado nos testes é o branco. Neste contexto, é apresentado neste
trabalho um estudo de métodos de redugdo de ruido combinando subtracdo espectral de poténcia e filtros discretos de Kalman
no tempo e frequéncia com a finalidade de verificar a menor distor¢do espectral no sinal processado quando o ruido for
colorido.

Neste trabalho entdo sdo propostos dois métodos para a reconstrucdo de sinais de voz. Os métodos de filtragem de
Kalman no tempo e o de Kalman na frequéncia, tendo como condigdo inicial para ambos os filtros, o sinal estimado através da
subtracdo espectral de poténcia. Apos comparagdes entre as reconstrucdes obtidas pelos dois métodos observou-se que o filtro
de Kalman no tempo em conjunto com a subtracdo espectral de poténcia apresentou relagdes sinal/ruido segmentada préximas.
Ja em relacdo a distorcdo espectral, o filtro de Kalman no tempo apresenta resultados um pouco melhor.

Este trabalho foi dividido em quatro partes: a introducdo descrita acima; a metodologia e descri¢do dos algoritmos na
secdo 2, demonstrando o funcionamento de ambos os algoritmos na reducdo de ruido nos sinais de voz. Ja a se¢do 3, é
responsavel pela apresentagdo dos resultados que comprovaram a eficiéncia das técnicas propostas e por fim na secdo 4, tem-se

a conclusdo deste trabalho.
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2. Metodologia e descricdo dos algoritmos
2.1 Filtro de Kalman de Tempo Discreto (FKTD)

Segundo Brown e Hwang (1997), o filtro discreto de Kalman foi desenvolvido em 1960 por Rudolf Emil Kalman que
publicou o seu famoso artigo descrevendo uma solucdo recursiva para o problema da filtragem linear de dados discretos.
Assim, com o0s avang¢os da computacdo digital, o filtro de Kalman tem sido uma ferramenta muito importante em areas como:
navegacdo, monitoracdo de processos, instrumentacdo de usinas nucleares, controle e automacdo, astronomia, economia e
reconstrucdo de sinais degradados por ruido.

Sendo o0 objetivo deste artigo a reducdo de ruido em sinais de voz, inicia-se o desenvolvimento do filtro a partir da

modelagem do sinal de voz, o qual é modelado por um processo auto-regressivo de ordem P (AR(P)) da seguinte forma:
P
x(n)="% ap(kx(n—k)+w(n), (1)

em que: a, (k) so os coeficientes de predigéo LPC de ordem P, w{n) ruido de excitagao de entrada e x(n) o sinal de voz.

Sendo a maior parte dos sinais de voz medidos na presenga de ruido aditivo tem-se:
y(n)=x(n)+v(n), @

em que: y(n) € o sinal de voz contaminado por ruido e v(n) o ruido aditivo.

Observando-se a equagéo (1), percebe-se que esta pode ser representada por um modelo de espaco de estado. Sendo
assim, as equacdes (1) e (2) podem ser reescritas da seguinte forma:

x(n)=Aln-2)x(n—-1)+w(n). ®)
y(n)=H(n)x(n)+v(n), )

nas quais:

x(n) é um vetor de estado com dimensdo PxL no instante N ;

A(n—l) € a matriz transicdo de estados com dimensdo PxP, que relaciona os instantes atuais N com os instantes passados
Nn—1, variante no tempo;

w(n) é um vetor de excitagdo de entrada da equagdo de estado de ordem PxL modelado por um ruido branco;

y(n) € o vetor de observagdo de dimensdo Mx1;

H(n) é uma matriz variante no tempo de ordem MxP ;

v(n) é um vetor de ruido branco aditivo de dimensdo Mxl;

Admitindo os processos W(n) e v(n) como sendo ruidos independentes, as equacBes de correlagdo podem ser

escritas como:
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e (k)]={R(”); <" )

0; k=n'

Ew(n)wT (k)]={Q(”); - (6)

0; k#n

em que: R(n) e Q(n) séo elementos da diagonal das matrizes de covariancias, respectivamente relacionadas ao ruido aditivo

e ruido do processo de entrada.

O filtro de Kalman de tempo discreto faz as estimativas de um processo usando uma forma de controle de
realimentacdo: o filtro estima o estado do processo em um dado momento e entdo obtém a realimentacdo na forma de uma
nova medida. Como tal, as equacOes para o filtro de Kalman se dividem em dois grupos: equagdes de atualizacdo de tempo
(predigdo) e equacdes de atualizagdo da medida (correcdo). As equacBes de atualizacdo de tempo (predicdo) sdo dadas por
(Brown & Hwang, 1997) (Abreu, Oliveira & Fonseca Neto, 2020):

%7 (n)= A(h-1)x(n-1). )

P (n)= A(n-1)P(n-2)AT (n-1)+Q(n). ®)

E as equacOes de atualizacdo de medida (corre¢do) sdo dadas por:

K()=P~()HT (1) ()P~ ()T (0)+ )| . ©)
K(n) =% () + K(n) y(0)- HA(0)] (10)

P(n)=[1 -Kn)HM)P"(n). (11)

em que: P(n) € a matriz erro de covariancia, K(n) é 0 ganho de Kalman, responsavel pela minimizagéo dos elementos da

diagonal de P(n) que contém os erros médio quadréaticos e X(n) a estimativa do sinal da fala no instante n.

O sinal de menos (“-“) nas equacdes de 7 a 11 indica uma estimativa inicial antes da assimilacdo de uma nova medida.
2.2 Filtro de Kalman de Frequéncia Discreta (FKF)

Seja uma janela de comprimento | aplicada ao sinal disponivel. Sendo assim, o sinal disponivel pode ser reescrito
desta forma:

y(n,1)=x(n,1)+v(n,1), (12)
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em que: X(n, I) é o sinal de voz sem ruido e v(n, I) é o ruido aditivo, ambos com uma janela de comprimento I.

Determinando a transformada discreta de Fourier do sinal sem ruido X(co,l), pode-se entdo reescrever y(n, I), em

funcéo da transforma inversa da seguinte maneira (Fujimoto & Ariki, 2000):

=0

y(n,l)szX(a), I)exp[jZ;r%njw(n, ), (13)

A equacdo (11) na forma matricial torna-se:

1
wiet) | i
y(n1)= 5(N i) ; +v(nl), (14)
eXp(jzﬂT) X(N-11)
y(n,l)=HnX|+v(n,I), (15)

em que: n representa o tempo dentro do quadro | e N o nimero de amostras no quadro.

Na equagdo (15), X| € um vetor que possui um espectro complexo para cada elemento no quadro. Como o tempo n,

dentro do vetor X| ndo tem significado, X(n,l), pode ser reescrito da seguinte maneira (Fujimoto & Ariki, 2000):

X;=X(n-11)=X(n1). (16)
Observando a equacdo (16), pode-se notar que a matriz transi¢ao de estados tem valor unitario, uma vez que o tempo

ndo tem significado no vetor X, . Desta forma, o filtro de Kalman na frequéncia discreta € representado pelas seguintes

equagdes (Fujimoto & Ariki, 2000):

K(n,l)= P(n—Ll)Hn*T[HnP(n—Ll)Hn*T " R(n,l)}_l. (17)
X(n,1)= X(1-L11)+ Koy, 1)~ H X(n-11)]. (18)
P(n,1)=P(n—-11)-K(n,DHHP(n-11). (19)
X(0,1)=F(0)¥@)....¥ (N -1). (20)
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ROI) 0 - 0
PO1)=| ° R(%’l) AR (21)
0 0 R(N-11)

O algoritmo do filtro de Kalman na frequéncia é representado pelas equagdes (17 a 21). Na equacdo (17) aparece o
termo =T, este termo representa o complexo conjugado da matriz transposta. O vetor complexo do filtro de Kalman na

frequéncia é dado por:
X(n1)=[X©O.1). X @) X(N -1 | (22)

em que: X(n,l) € o vetor complexo do espectro estimado de X((o,l). O mesmo pode ser reconstruido pela aplicacdo da

transformada inversa discreta de Fourier. Os valores iniciais para o filtro sdo dados pela subtracdo espectral de poténcia.

2.3 Subtracao espectral

A subtracdo espectral € um método para restauracdo do espectro de poténcia ou do espectro de magnitude de um sinal
observado na presenca de ruido aditivo (Vaseghi, 2000) (Boll, 1979). O método é realizado por meio da subtracdo no dominio
da frequéncia entre o sinal contaminado por ruido e a estimativa da média do ruido avaliado em trechos de siléncio. Na
restauracéo do sinal no dominio do tempo, a estimativa instantanea do espectro de magnitude é combinada com a fase do sinal
contaminado por ruido. Em seguida aplica-se a transformada discreta de Fourier inversa.

Para o desenvolvimento, considere que o sinal contaminado por ruido aditivo seja representado da seguinte forma:
y(n)=x(n)+v(n). (23)

em que: y(n), x(n) e v(n) sdo respectivamente sinal contaminado por ruido, sinal sem ruido e ruido aditivo.

Aplicando transformada discreta de Fourier da equagdo (23) resulta na seguinte expressdo:

oo (e)

em que: Y(e ’W), X (e ‘W) e V(e ’W) sdo respectivamente as transformadas discretas de Fourier do sinal contaminado, sinal sem

ruido e ruido aditivo.
Generalizando, a subtracdo espectral pode ser escrita da seguinte forma conforme demonstra Berouti, Schwartz e
Makhoul (1979):

‘Y(ejW]b =‘Y(e jW]b —a‘ﬂ(ej‘”]b, (25)
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em que: |Y(elwl é uma estimativa do espectro do sinal sem ruido e |;1(eJW] é a média do espectro do ruido avaliada em trechos

de siléncio.
Para que se tenha a subtracdo espectral de magnitudes o expoente b deve ser igual a 1 e para o espectro de poténcia o
expoente b deve ser igual a 2. Ja o pardmetro o controla o quanto de ruido é subtraido do sinal contaminado.
Devido a natureza aleatéria do ruido, a subtragdo espectral pode gerar valores negativos, que vao decrementar a
relagdo sinal/ruido segmentada (SNRseg). Para suplantar este problema € usada uma retificagdo que consiste em mapear 0s

valores negativos obtidos da subtracdo em valores positivos. O processo de retificacdo é representado por:

Lol Lol ol
‘f(ei“]b: ]’ s fbi i) | (26)

i \b
ﬂ‘ﬂ(ejw] , Caso Contrério

em que: 0<B<<1 é o limite espectral minimo, a>1¢é o fator de sobre-estimacéo.
No caso da subtracéo de espectral de poténcia o pardmetro « depende da SNRseg e pode ser calculado como relata

Berouti, Schwartz e Makhoul (1979):

a:ao—%SNR —5dB < SNR< 20dB, @27)

em que: ¢, € o valor de « para 0dB. Neste trabalho foi utilizado ¢, igual a 4.

Uma vez processado, o sinal estimado no dominio do tempo é obtido utilizando a transformada inversa discreta de

Fourier juntamente com a fase do sinal contaminado por ruido conforme abaixo.
A . w 7j2—”wn
I(n)= 3| x (e |eor b N, (28)

em que: @, (w) € a fase do sinal contaminado por ruido no dominio da frequéncia.

Este sinal estimado na equagdo (28) é utilizado como condic&o inicial para os filtros de Kalman apresentados nas

secBes acima.

2.4 Meétodo Proposto
Para um melhor entendimento da combinacéo das técnicas apresentadas nas secdes 2.1, 2.2 e 2.3, apresenta-se 0

diagrama em blocos da combinacdo destes algoritmos na figura 1.
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Figura 1: Diagrama em blocos da combinacéo dos algoritmos: (a) Subtracéo espectral de poténcia combinada com filtro de Kalman de tempo discreto e (b)

Subtracéo espectral de poténcia combinada com filtro de Kalman de frequéncia discreta.

y( ) y(nl)

4

‘ Janela de Hamming

‘ A 4

‘ Janela de Hamming

| DFT | [ DFT
. ¥ ¥ 4 . ¥
Subtragdo Esgectral de |, | . Subtragdo Espectral de |, F
Poténcia Poténcia e
?6(0/0,1) | L P(0/0,D) X(0,0), , PO,D
Filtro de K_alman de tempo Filtro de Kalman de
discreto frequéncia discreta
x(n) 5; (n)

(@) (b)

Fonte: Autor.

No diagrama apresentado na Figura 1, é aplicado ao sinal ruidoso y(n, 1) uma janela de Hamming de 256 amostras
com sobreposicao de 50%. Apds, neste sinal é aplicado a transformada discreta de Fourier (DFT) separando o modulo e a fase.
Em seguida aplica-se a equacao (25), obtendo estimativa do espectro do sinal sem ruido com o uso da subtragdo espectral de
poténcia. Contudo este sinal é retificado conforme a equag&o (26) e para se ter o sinal em magnitude no dominio da frequéncia,
retira-se a raiz quadrada dele. Finalmente, aplica-se a transformada discreta inversa de Fourier (IDFT) combinando a fase,
dando origem ao sinal que sera utilizado como condic&o inicial a um dos filtros de Kalman.

Depois da obtencdo do sinal de condig&o inicial oriundo da subtracdo espectral de poténcia, utiliza-se o algoritmo de
filtro de Kalman de tempo discreto apresentado na se¢do 2.1 e/ou de Kalman de frequéncia mostrado na se¢éo 2.2. Lembrando
que no filtro de Kalman no dominio da frequéncia, usa-se o espectro de magnitude do sinal oriundo da subtracdo espectral
como condigdo inicial. Vale ressaltar que essa combinacdo deu origem a um sinal sem ruido mais robusto em relacdo a técnica

de subtracdo espectral no que se diz respeito a minimizacéo do ruido residual conhecido como ruido musical.

3. Resultados e Discusséo
Para avaliar os algoritmos apresentados nas se¢@es anteriores, foram utilizados diferentes sinais de voz, amostrados
numa taxa de 11025 Hz com 16 bits. A palavra usada nos testes foi “casa”. A janela aplicada nos algoritmos, foi uma janela de
Hamming com 256 amostras com sobreposicdo espectral de 50%. No procedimento de filtragem, o sinal é primeiramente
filtrado pelo algoritmo de subtracéo espectral de poténcia e em seguida aplicado a um dos filtros de Kalman (FKTD ou FKF).
Para o filtro de Kalman no tempo discreto utilizou-se um modelo auto-regressivo de ordem 10 que apresentou
resultados melhores apos testes.

Na subtracéo espectral utilizou-se um valor fixo para =0,02 e o valor de « foi determinado pela equagdo (27).

Os resultados foram analisados e comparados tendo como base as seguintes medidas: relacdo sinal/ruido segmentada
(SNRsgg) € distancia de Itakura.
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A SNRgg é uma medida de qualidade 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. Esta medida é calculada utilizando a
equacdo (29) a sequir (Deller, Proakis & Hansen, 1993).

Zx
SNRseg = — ZlOIoglO LU= (29)

sz(n)

n=mj—N+1
em que: mj representa o limites de cada um dos M quadros de tamanho N.

A SNRseg ndo fornece uma medida significante de desempenho quando dois sinais se diferem em seus espectros.
Entretanto, as medidas de distancia sdo sensiveis as variagcdes de espectro. Neste caso, a distancia de ltakura-Saito fornece
melhores resultados e pode ser calculada em relagdo aos parametros de predicéo linear (LPC) conforme a equagéo (30) (Deller,
Proakis & Hansen, 1993).

a-b)R(@a-b
d(a,b)= % , (30)
em que: “a” é o vetor de coeficientes LPC do sinal original, “R” é a matriz de autocorrelagdo do sinal original e “b” é o vetor
de coeficientes LPC do sinal estimado. Neste trabalho utilizou-se 16 coeficientes para o preditor por ter também apresentado
resultados melhores apds os testes realizados.
Para gerar o ruido colorido, foi utilizado um filtro AR de ordem 8, tomando como base o trabalho de Ning, Bouchard
& Goubran (2004).

v(n)=-0.0851v(n —1)+0.019126v(n —2)
+0.0458v(n —3)+0.0229v(n - 4)
+0.1057v(n—5)+0.1553v(n - 6)
~0.132v(n—7)-0.76v(n—8)+w(n)

(1)

Para a execucdo dos testes foi utilizado o software MatlabR2013, sendo que no primeiro teste executado, o sinal de
voz foi contaminado com ruido colorido uma vez que os fendmenos encontrados na natureza nem sempre possuem
caracteristicas estacionarias como os encontrados em ruido branco. Neste teste a relacdo sinal ruido de entrada segmentada
(SNRsegE) foi de 3 dB. Para este teste, utilizou-se o algoritmo referente ao Filtro de Kalman de tempo discreto (FKTD),
usando como condicdo inicial a subtracdo espectral de poténcia. As figuras 2, 3 e 4 mostram respectivamente, a forma de onda

do sinal sem ruido, sinal contaminado por ruido colorido e sinal estimado.
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Figura 2: Sinal de voz sem ruido.
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Fonte: Autor.

Figura 3: Sinal de voz contaminado por ruido colorido.

Sinal contaminado por ruido colorido
T T T T

15
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Amostras

Fonte: Autor.

A distor¢do calculada utilizando a distancia de Itakura resultou num valor igual a 0,21 e a rela¢do sinal-ruido

segmentada de saida (SNRsegS) obteve um aumento de 2 dB, ou seja, a SNRseg$S foi de 5dB.

Figura 4: Sinal de voz estimado ap6s 0 processamento por ruido colorido por FKTD.

Sinal estimado ap6s o processamento da filtragem de Kalman no tempo em conjunto com a subtrago
T T T T T T T T 7

Amplitude
o

0.5 ki

: : c : : : : : d
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 900¢
Amostras

Fonte: Autor.

Além disso, uma analise do espectrograma da figura 6 (sinal estimado), permite a observacdo de um ruido residual

conhecido como ruido musical (Loizou, 2013). Sendo assim, 0s espectrogramas do sinal sem ruido, com ruido colorido e sinal
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estimado sdo mostrados nas Figuras 5, 6 e 7, respectivamente. Por estes, percebe-se que as frequéncias entre 2000 e 3000Hz
foram realgadas no espectrograma da Figura 7 em comparagéo com o espectrograma do sinal sem ruido da Figura 6.

Figura 5: Espectrograma do sinal sem ruido.

ia

Frequénci

0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8
Tempo

Fonte: Autor.

Figura 6: Espectrograma do sinal contaminado com ruido colorido.

Frequéncia

Fonte: Autor.

Figura 7: Espectrograma do sinal estimado apds o processamento.

%

N
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S
S
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Tempo

Fonte: Autor.

No segundo teste, o algoritmo usado é o filtro de Kalman na frequéncia (FKF), usando como condi¢&o inicial a
subtragdo espectral de poténcia. Assim como no primeiro teste, foi adicionado ao sinal sem ruido o ruido colorido com uma
relagdo sinal ruido de entrada segmentada (SNRsegE) de 3dB. Apos a simulagdo foram obtidos resultados com uma distancia
de Itakura com valor de 0,24. J4 este algoritmo como no primeiro teste, resultou em um aumento também na SNRseg de saida
(SNRsegS) de 2 dB. Os resultados em relacdo aos sinais contaminados, estimados e 0s espectrogramas sdo apresentados nas
Figuras 8, 9 e 10.

Analisando o espectrograma da Figura 10 em relacdo ao da Figura 5, percebe-se também que o algoritmo foi capaz de
recuperar as frequéncias de 2000 e 3000Hz como o realizado pelo processamento de FKT, porém verifica-se também um ruido
residual.
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Figura 8: Sinal contaminado com ruido colorido.
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Figura 9: Sinal estimado ap6s o processamento usando FKF.

Sinal estimado apés o processamento da filtragem de Kalman na freqiiéncia em conjunto com a subtrag&o
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Figura 10: Espectrograma do sinal estimado usando FKF.
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Fonte: Autor.

Em suma verifica-se que a relacdo sinal ruido de saida segmentada é a mesma para ambos 0s algoritmos, porém a
distorcdo espectral de FKF é maior em relacdo a técnica que usou o algoritmo FKTD. A Tabela 1, apresenta estes
comparativos.

Vale ressaltar que uma distancia ltakura-Saito igual a zero indica que os espectros sdo iguais, ou seja, quanto menor

for o valor, menor é a distorcéo espectral.

Tabela 1: Comparativo entre FKTD e FKF para sinais contaminados com ruido colorido.

Medidas FKTD FKF
SNRsegE 3dB 3dB
SNRsegS 5dB 5dB

d(a,b) 0,21 0,24

Fonte: Autor.
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Contudo é importante relatar aqui que outros testes foram realizados para outras relagdes sinal ruido de entrada e
todos apresentaram o0 mesmo entendimento da distorcdo espectral, ou seja, a técnica de FKTD é melhor em relagdo a FKF. No
entanto, com relag@es sinal ruido de entrada mais altas, acima de 3dB, percebe-se uma pequena melhora da técnica FKF em
relacdo ao parametro de relacdo sinal ruido de saida, mas a distorcdo espectral quando comparada a técnica de FKTD se torna

melhor frente a FKF como mostrado na Tabela 2.

Tabela 2: Resultados dos testes para a palavra “casa” com SNRsegE de 0 dB, 3 dB, 6 dB, 9 dB e 12 dB, para o ruido

ser colorido.
SNRsegE 0dB 3dB 6dB 9dB 12dB
FKTD — SNRsegS 1dB 5dB 7dB 10 dB 12dB
d(ab) 0,62 0,21 0,17 0,13 0,11
FKF — SNRsegS 1dB 5dB 8dB 11dB 13dB
d(a.b) 0,83 0,24 0,22 0,15 0,12

Fonte: Autor.

Para comprovar os resultados, foram realizados também testes subjetivos. Em ambos os sinais filtrados houve uma
reducdo consideravel da intensidade do ruido aditivo, mas percebe-se a presenga de um ruido residual conhecido como ruido

musical.

4. Concluséo

Neste trabalho foi apresentado o estudo e implementacdo de dois algoritmos. Os algoritmos foram o filtro de Kalman
no tempo discreto (FKTD), usando como condigdo inicial a subtracdo espectral de poténcia, o filtro de Kalman na frequéncia
(FKF) que também utilizou o espectro de magnitude da subtracdo como condigdo inicial. A comprovacdo da eficiéncia na
reducdo de ruido dos dois algoritmos foram avaliadas pelas relagdes sinal ruido de saida SNRsegS, que mostraram que para
relagdes sinal ruido de entrada de 0 e 3dB, as SNRsegS se mantiveram iguais e, para valores acima de 3dB, a SNRsegS para a
técnica de FKF se mostrou um pouco melhor em relacdo aos seus resultados. Porém, a técnica que se utilizou do filtro de
Kalman no tempo (FKTD) apresentou resultados melhores em relagdo a distor¢do espectral quando comparada com o filtro de
Kalman na frequéncia (FKF).
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