RESTAURACAO DE SINAIS DE AUDIO DEGRADADOS POR RUIDO
IMPULSIVO

Paulo Antonio Andrade Esquef

TESE SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DA COORDENACAO DOS PRO-
GRAMAS DE POS-GRADUACAO DE ENGENHARIA DA UNIVERSIDADE FE-
DERAL DO RIO DE JANEIRO COMO PARTE DOS REQUISITOS NECESSA-
RIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE EM CIENCIAS EM EN-
GENHARIA ELETRICA.

Aprovada por:

Prof. Paulo Sérgio Ramirez Diniz, Ph.D.

Prof. Eduardo Antonio Barros da Silva, Ph.D.

Prof. Weiler Alves Finamore, Ph.D.

RIO DE JANEIRO, RJ - BRASIL
MARCO DE 1999



ESQUEF, PAULO ANTONIO ANDRADE

Restauragio de Sinais de Audio De-
gradados por Ruido Impulsivo [Rio de
Janeiro] 1999

IX,109pp.,29,7cm (COPPE/UFRJ,
M.Sc., Engenharia Elétrica, 1999)

Tese - Universidade Federal do Rio
de Janeiro, COPPE

1.Restauragdo de Audio 2.Pro-
cessamento Digital de Sinais

I.COPPE/UFRJ II.Titulo (série)

i



Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios

para a obtencao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

RESTAURACAO DE SINAIS DE AUDIO DEGRADADOS POR RUIDO
IMPULSIVO

Paulo Antonio Andrade Esquef

Margo/1999

Orientador: Paulo Sérgio Ramirez Diniz

Programa de Engenharia Elétrica

Esta dissertacao aborda técnicas de processamento digital de sinais voltadas
a restauracao de sinais de audio degradados, com énfase particular em técnicas para
detecao e supressao de distirbios localizados, como ruido impulsivo e pulsos longos
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This work features digital signal processing techniques applied to degraded
audio signals restoration. It emphasizes restoration techniques for detection and
suppression of localized defects, like impulsive noise and low frequency noise pul-
ses. Original contributions presented are: empirical modifications to the classical
threshold-based technique that increase performance in detection and location of
impulsive noise; threshold-based technique adaptation to a multirate system; and
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frequency content and wide dynamic range.
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Capitulo 1

Restauracao de Sinais de Audio
via Processamento Digital de

Sinais

1.1 Introducao

A utilizacao de Processamento Digital de Sinais (DSP) em problemas relacio-
nados a dudio tem crescido em importancia e abrangéncia desde os trabalhos iniciais
em DSP nos anos 60.

Talvez, a mais notéria aplicacao de DSP em &dudio seja o sistema Compact
Dise (CD), que, além de poder permitir uma qualidade sonora superior, também
proporciona um meio de armazenamento bem menos perecivel e mais pratico que o
dos sistemas anteriores. As vantagens dos sistemas digitais de audio em combinacao
com o interesse de preservacao de gravacoes histéricas levou aos estudos dos primei-
ros sistemas de restauracao de sinais de daudio provenientes de matrizes degradadas,
que englobam desde as primeiras gravacoes de dudio em cilindros de cera, feitas no
final do século dezenove, passando pelas gravacoes em discos (78 rpm e LP, etc.) e
as gravacoes em fita magnética, até as gravacoes em meio digital.

O objetivo ideal da restauracao de audio é a remocao de qualquer disturbio
ou modificacao, criteriosamente julgada indesejavel, que esteja corrompendo o sinal
original ou nao-ruidoso.

O processo de remocao de ruido é constituido, geralmente, de uma etapa



de detecao do disturbio e a outra de reconstrucao do sinal original, na qual sao
utilizadas técnicas de estimacao de sinais, que visam a recompor o sinal original. E
importante ressaltar que também se objetiva preservar, o mais fielmente possivel, o
conteudo original das gravacoes. Nesses termos, é desejavel remover, exclusivamente,
os ruidos gerados devido aos processos de gravacao/reproducao da matriz e manter
inalterados, por exemplo, eventos ou ocorréncias que fazem ou fizeram parte de uma
execuc¢ao ao vivo, como o “barulho” da platéia.

Além desta Introducao, este Capitulo aborda, na Secao 1.2, os tipos de de-
gradacao que mais comumente afetam os sinais de audio provenientes de gravacoes
historicas; na Secao 1.3, a modelagem estatistica para sinais de audio; na Secao 1.4,
aspectos ligados a percepcao auditiva humana; na Secao 1.5, aspectos ligados a ava-
liacao da qualidade dos sinais restaurados; e na Secao 1.6, o formato dos sinais de
audio utilizados neste trabalho.

Os demais Capitulos desta dissertacao sao resumidos a seguir.

No Capitulo 2, sao revisadas duas técnicas relevantes de processamento para
detecao/supressao de ruido impulsivo — a primeira, baseada em detecao por limiar,
e a segunda, mais sofisticada, baseada em detecao Bayesiana. No Capitulo 3, sao
propostas modificagoes de carater empirico na técnica de detecao por limiar que,
efetivamente, melhoram seu desempenho na detecao de disturbios impulsivos. No
Capitulo 4, é avaliada uma adaptacao da técnica de detecao por limiar a um sistema
em multitaxa. No Capitulo 5, sao propostas técnicas de detecao de pulsos longos,
produzidos por arranhoes, imersos em sinais de audio com conteudo espectral rico e
dinamica ampla. No Capitulo 6 sao tecidas as conclusoes finais acerca do trabalho e
os possiveis direcionamentos para trabalhos futuros. O Apéndice A aborda o algorit-
mo de interpolagao Least Squares Autorregressive (LSAR) e suas variantes, além de
outras alternativas de interpoladores para sinais de audio. O Apéndice B descreve
alguns conceitos basicos de sistemas em multitaxas, enfatizando os utilizados neste

trabalho.



1.2 Tipos de Degradacao

Ha varios tipos distintos de degradacao de ocorréncia comum em sinais de
audio provenientes de matrizes histéricas. Fssas degradacoes podem ser grosseira-
mente classificadas em dois grupos: o de degradacoes localizadas e o de degradacoes
globais [1].

As degradacoes localizadas, como o nome ja diz, afetam o conteudo do sinal

em trechos temporalmente restritos. Sao exemplos de degradacoes localizadas:

e Ruido Impulsivo — Sao descontinuidades de ocorréncia aleatéria no sinal
de audio, tanto em tempo como em amplitude. Sao, em geral, produzidos
pela rugosidade natural das paredes do sulco da matriz e por material nelas
agregado. Chegam a corromper algo em torno de 10% das amostras do sinal

digitalizado (ver Secao 1.6) e soam como pequenos estalos.

e Pulsos Longos — Sao grandes estalos produzidos por arranhodes, quebras ou
danos similares na superficie da matriz. Os pulsos longos exibem, em ge-
ral, uma descontinuidade de alta amplitude no seu inicio que é seguida de um
transitorio de baixas frequéncias, associado a resposta impulsiva do sistema de
reproducao. Dependendo da disposicao do arranhao na superficie da matriz,
radial, por exemplo, os pulsos longos podem ocorrer de modo aproximadamen-

te periddico no sinal de audio.

As degradacoes globais afetam todas as amostras do sinal de audio. Como exemplos

de degradacoes globais podem ser citados:

¢ Ruido de Fundo — Também denominado de ruido branco ou ruido de banda
larga, é, principalmente, associado a gravacoes em meios magnéticos, mas

ocorre em maior ou menor proporc¢ao nos demais meios de gravagao.

o Flutuagoes — Sao alteracoes na tonalidade ou afinacao do sinal de dudio, de-
correntes de excentricidades ou variacoes de velocidade nos motores do sistema

mecanico de reproducao.

e Distorgoes — Sao modificacoes, em geral de cardter nao-linear, que afetam
o sinal de audio. Como exemplo, podem-se citar os efeitos de saturacao em

amplitude produzidos por desgastes naturais ocorridos nas paredes do sulco.



Em geral, os diversos tipos de degradagoes ocorrem simultaneamente no sinal
de audio; entretanto, seus tratamentos sao realizados separadamente para cada tipo,

mantendo alguma ordem de precedéncia, dependendo do caso.

1.3 Modelo Estatistico para Sinais Musicais de
I d
Audio

Esta Secao apresenta algumas consideragoes acerca do modelo estatistico mais
comumente utilizado para representar sinais de audio. Definicoes e terminologias re-
ferentes a processos estocasticos nao serao explicitamente definidas aqui, mas podem
ser encontradas em [2].

A utilizacao de processamento estatistico voltado a sinais de audio requer
uma série de consideracoes e simplificacoes, muitas vezes sem justificativa formal,
mas que sao necessarias para viabilizar o processamento, em termos praticos.

A primeira barreira com que se se depara é a construcao de um processo
estocastico para sinais de audio. A rigor, sé se tem disponivel uma funcao-amostra do
processo estocastico e, por praticidade, é necessario supor que o processo é ergodico.
A ergodicidade do processo, por sua vez, pressupoe um processo estacionario e, no
caso de sinais musicais de audio, a hipotese de estacionaridade s6 pode ser aceita
para trechos de curta duragao (até 50 ms) [3, 4].

Considerando, entao, um trecho estacionario de sinal de audio ja digitalizado
(ver Secao 1.6), o modelo estatistico mais comumente utilizado para representa-lo
é o autorregressivo (AR) de ordem p. Conhecidos os coeficientes do modelo, a(7),
cada amostra do sinal nos instantes K =p, p+1, ..., N — 1 é dada por

x(k) = Z a(t)x(k —1) + e(k), (1.1)

=1

ou seja, uma parcela preditivel por uma combinacao linear das p amostras anteriores
ao instante k e uma parcela nao-preditivel e(k), que é chamada de erro de predicao
ou excitacao.

Matricialmente, pode-se escrever (1.1) como

e =x; — Xa, (1.2)



[ a(p—1) a(p—2) €(0) |
X - z(p) x(p‘— 1) (1)
(N —=2) z(N=3) -+ z(N-p—1) |

Uma das formas de calcular os coeficientes do modelo AR consiste em arbitrar uma
funcao custo, derivéa-la em relacao aos coeficientes e igualar a derivada da funcao
a zero. Na abordagem por minimos quadrados ou do inglés Least Squares (LS),
utiliza-se como funcdo custo /' = e’e. Nesse caso, a minimizaciao de F' por a
resulta em

a=(X'X) X" x, (1.3)
como estimativa dos coeficientes do modelo AR de ordem p de x;.

A escolha do tamanho N do bloco ¢é diretamente associada as consideragoes
de tempo de estacionaridade para trechos de sinal de dudio com curta duracao.
Intuitivamente, é plausivel que o tempo de estacionaridade possa variar bastante de
acordo com as caracteristicas intrinsecas de cada sinal de dudio; de qualquer modo,
na maioria dos casos, € apropriado utilizar blocos com 500 a 2000 amostras a 44100
Hz de taxa de amostragem [5, 3].

Tal como a escolha de N, a escolha da ordem p do modelo AR depende das
caracteristicas do sinal. A escolha de uma ordem p = 100 pode ser necessaria para
que o modelo represente adequadamente sinais de audio com diversidade instrumen-
tal e riqueza timbristica, enquanto p = 30 pode ser bastante razoavel para sinais
mais simples.

Além do modelo AR, existem outros modelos que podem ser admitidos para
sinais de audio. Dentre eles, podem ser citados sao o modelo Autorregresivo Média-
Mével ou Autorregressive Moving-Average (ARMA) [6] e 0 modelo senoidal [5], que,

entretanto, sao menos flexiveis, analiticamente, do que o modelo AR.

1.4 Nocoes de Psicoacustica

A Psicoacustica é uma area multidisciplinar de estudos que engloba aspec-

tos fisicos, bioldgicos, biofisicos, psicoldgicos e musicais relacionados a percepcao



auditiva e a geracao/propagacao do som.

Como a restauracao de audio esta intimamente associada a questao da qua-
lidade sonora e aos fatores ou caracteristicas que tornam o som agradavel ou nao, é
importante abordar, nesta Secao, conceitos relevantes da percepcao auditiva, como

Audibilidade e Mascaramento/Bandas Criticas.

1.4.1 Anudibilidade

Dentre os diversos fatores que influenciam a percepcao da intensidade sonora,
os mais evidentes sao a pressao sonora e a frequeéencia do som.

O Diagrama de Fletcher [7, 8] mostrado na Fig. 1.1 resume quantitativamente
as relagoes entre Intensidade ou Pressao Sonora, Frequiéncia e Nivel de Audibilida-
de. Por convencao, o diagrama é “calibrado” tomando-se como referéncia (0 dB) a
minima intensidade sonora necessaria para que se atinja o limiar da audi¢ao com
um tom puro de freqiiéncia 1 kHz, que nesse caso vale 107 W/m? (Watt por metro
quadrado). As curvas tracadas no diagrama sao de Nivel de Audibilidade constante
(desde o Limiar da Audigao de 0 dB ao Limiar da Dor de 120 dB) em relagao a
freqliéncia (aproximadamente de 20 Hz a 20 kHz). Assim, como exemplo de leitura
do diagrama, tem-se que, enquanto é necessaria uma Intensidade Sonora de 10712
W /m? para se atingir o Limiar de Audigao a 1 kHz (referéncia de 0 dB), a 90 Hz
é necessaria uma Intensidade Sonora de 107® W/m?, ou seja, com um Nivel Sonoro
40 dB acima da referéncia.

Do diagrama de Fletcher pode-se concluir, diretamente, que a sensibilida-
de auditiva humana é muito baixa em baixas frequéncias, cresce em direcao as
frequéncias médias, atingindo maxima sensibilidade entre 3 kHz e 4 kHz e diminui
novamente em direcao as altas frequéncias. Observa-se também que as variacoes na
sensibilidade sao menores para Niveis de Audibiliade maiores: enquanto a variacao
no Nivel Sonoro é da ordem de 80 dB para curva de Nivel de Audibilidade 0 dB,
para a curva de 120 dB a variacao é da ordem de 20 dB.

Uma das aplicacoes em audio diretamente decorrentes do diagrama de Flet-
cher é o sistema loudness, que age no espectro do sinal de dudio no sentido de com-
pensar as variacoes de sensibilidade auditiva em relacao a freqiiéncia e a intensidade

sonora.
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Figura 1.1: Diagrama de Audibilidade de Fletcher

1.4.2 Mascaramento e Bandas Criticas

O fenémeno de Mascaramento [8, 9] consiste no efeito de um sinal de dudio
inibir a percepcao auditiva de outro sinal de audio.

As experiéncias iniciais para a investigacao do fendémeno de mascaramento
lidavam com tom puro mascarando tom puro. Posteriormente, foram também reali-
zadas experiéncias, tanto de mascaramento de ruido por tom como de tom por ruido
— este com densidade espectral de poténcia plana na faixa de audio ou com banda
estreita, no intuito de simular o mascaramento entre tons puros sem a ocorréncia do
fenémeno de batimento entre tons puros com frequéncias proximas.

Na Fig. 1.2 é apresentada uma adaptacao das curvas de mascaramento obtidas
por Egan e Hake, em 1950, em que o sinal mascarador é um ruido de banda estreita
(90 Hz) centrado em 410 Hz e o sinal mascarado é um tom puro, com freqliéncia
variando entre 100 Hz e 5000 Hz, aproximadamente.

As curvas mostram como se altera a curva de Limiar de Audibilidade (0 dB)



para diversas Intensidades Sonoras em dB do ruido mascarador.
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Figura 1.2: Diagrama de Mascaramento

Como pode ser observado, os maiores niveis de mascaramento ocorrem quan-
do a freqiéncia do tom coincide com a frequéncia central da banda do ruido masca-
rador. E interessante notar que, para intensidades sonoras elevadas do ruido mas-
carador (acima de 70 dB), o nivel de mascaramento em freqiiéncias maiores que a
do ruido mascarador é mais elevado do que o nivel de mascaramento em frequéncias
menores.

Define-se como Banda Critica a largura de banda de um ruido mascarador
centrado na frequéncia do tom que efetivamente contribui para o mascaramento do
tom.

Os experimentos iniciais realizados por Fletcher em 1940 eram baseados na
hipotese da existéncia de uma banda critica estreita e de que o inicio do mascara-
mento se daria quando a poténcia do ruido branco na banda critica se igualasse a
poténcia do tom mascarado. Nesses termos, as medicoes eram realizadas tomando

como sinal a ser mascarado um tom de teste com frequéncia e poténcia conhecidas



e como sinal mascarador um ruido branco (banda larga) com variancia controldvel;
a variancia do ruido era, entao, elevada até se atingir o mascaramento do tom pelo
ruido. A Banda Critica era calculada como a banda do ruido mascarador, centrada
na frequéncia do tom, que correspondesse a mesma poténcia do tom mascarado.

As Bandas Criticas medidas por Fletcher eram consideradas com resposta em
frequéncia plana. Esse modelo de resposta plana para as bandas ¢ tido, atualmente,
como impreciso e leva a bandas mais estreitas do que as obtidas com respostas nao-
planas. Por esse motivo, as Bandas Criticas de Fletcher sao chamadas, hoje, de
Razoes Criticas.

B importante ressaltar que, a rigor, o numero de Bandas Criticas é ilimitado,
pois pode-se calcular uma Banda Critica para qualquer valor continuo de frequéncia
dentro do espectro de audio. Na pratica, as Bandas Criticas sao calculadas para
um numero limitado de frequéncias suficientemente proximas, o que permite, por
exemplo, usar modelos de analise espectral baseados em Bandas Criticas que podem
ser realizados através de Banco de Filtros (ver Apéndice B).

Os conceitos de Audibilidade, Mascaramento e Bandas Criticas sao muito
utilizados em codificacao e compressao de sinais de audio. Em restauracao de audio,
tails conceitos podem ser utilizados para elaboracao de técnicas de restauracao que

gerem resultados psicoacusticamente favoraveis.

1.5 Avaliacao dos Resultados

Esta Secao aborda questoes relacionadas a avaliacao qualitativa/quantitativa
dos sinais de dudio restaurados.

Em geral, os processos de avaliacao, seja qualitativa ou quantitativa, estao
associados a algum tipo comparacao entre as versoes original e processada de um
determinado sinal.

Na avaliacao quantitativa, a comparacao visa a medicao de algum tipo de
erro que possa ser traduzido em uma medida de similaridade entre as versoes sob
comparacao; se uma das versoes utilizadas for tomada como referéncia de qualidade
absoluta, a medida quantitativa obtida pode ser utilizada como medida qualitativa,

como ¢ feito para a medicao de perdas em codificacao e compressao de sinais.



Em situacgoes reais de restauracao de sinais, a versao do sinal que faz o pa-
pel de referéncia absoluta de qualidade nao esta disponivel, tornando inviavel me-
dir, quantitativamente, o ganho de qualidade resultante do processamento. Experi-
mentalmente, é usual simular sinais corrompidos adicionando ruido a versées nao-
corrompidas dos sinais. Nesses casos particulares, dispoe-se das referéncias absolutas
de qualidade que permitem avaliar quantitativamente a eficiéncia do processamento
realizado, pela comparacao entre os sinais nao-corrompidos e as respectivas versoes
processadas. Naturalmente, quando se utilizam sinais artificialmente corrompidos, a
avaliacao quantitativa realizada é polarizada pelas condicoes artificialmente criadas
para o sinal sob avaliacao, que nao necessariamente correspondem a condic¢oes reais
de um sinal de dudio naturalmente corrompido. Essas condic¢oes artificialmente cria-
das nao levam em consideracao aspectos como as limitacoes intrinsecas do meio de
armazenamento e a ocorréncia simultanea de diversos tipos de degradacao; ademais,
os sinais de ruido artificialmente gerados podem ser meras aproximacoes dos ruidos
realmente presentes nos sinais naturalmente corrompidos. Apesar de lidar com apro-
ximacgoes de sinais corrompidos, a avaliacao quantitativa de sinais restaurados pode
ser um bom indicativo da eficiéncia do processamento, mesmo quando realizado em
sinals naturalmente corrompidos.

Em processamento visando a reducao de ruido de fundo, o procedimento
usual para simular o sinal degradado é adicionar a um sinal nao-corrompido ruido
branco Gaussiano com variancia conhecida. A avaliacao quantitativa de eficiéncia
¢é realizada pela medida do erro médio quadratico entre as versoes processada e
nao-corrompida do sinal [10, 11].

Em processamento visando a supressao de ruido impulsivo, pode-se corrom-
per artificialmente um sinal nao-corrompido com disturbios impulsivos — gerados
artificialmente segundo um modelo estatistico ou resultantes da diferenca entre um
sinal naturalmente corrompido e uma versao sua processada. Seja como for, se o
sinal corrompido for simulado somando-se um sinal de ruido impulsivo conhecido
a um sinal nao-corrompido, pode-se avaliar quantitativamente o resultado do pro-
cessamento medindo-se os indices de nao-detecao e falsa detecao entre as versoes
processada e nao-corrompida do sinal. Quanto menores forem esses indices maior é

a eficiéncia do algoritmo utilizado em detectar disturbios impulsivos.
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A avaliacao qualitativa de um sinal de audio restaurado é influenciada por
critérios subjetivos, propriedades da psicoacustica e uma série de outros fatores.

A subjetividade da avaliacao guarda fortes lacos com os padroes particulares
de qualidade e percepcao sonora desenvolvidos por cada individuo. Além de poderem
variar drasticamente de um individuo para outro, devido a forma com que foram
desenvolvidos, os padroes de qualidade podem variar fortemente de acordo com as
condicoes biofisicas do sistema auditivo e com o estado emocional do individuo.

Um exemplo claro da influéncia de propriedades da psicoactustica na ava-
liagao qualitativa é a dependéncia da percepcao auditiva em relagao as caracteristicas
acusticas do ambiente. Além das caracteristicas acusticas, fatores como o ruido pre-
sente no ambiente também influenciam na percepcao auditiva e no julgamento da
qualidade sonora.

As consideragoes anteriores revelam as dificuldades de avaliar, comparativa-
mente, a eficiéncia de algoritmos de restauracao através de um julgamento qualita-
tivo dos sinais de audio restaurados. Apesar das possiveis divergéncias de avaliacao
que possam ocorrer no julgamento qualitativo, sua utilizacao é imprescindivel, mes-
mo quando se dispoe de medidas quantitativas, pois nem sempre boas medidas
quantitativas refletem bons resultados perceptivos, que, em tltima analise, sdao o
que se deseja.

A evidéncia de aumento na qualidade do sinal restaurado varia também de
acordo com o tipo de ruido ou distorcao em questao. Em sinais de audio degrada-
dos por variacoes ou flutuacoes na afinacao, por exemplo, a propria percepcao da
degradacao pode ser dificil para ouvidos pouco treinados, nao tornando evidente
o aumento de qualidade produzido pelo processamento de restauragao. Por outro
lado, a percepcao da presenca de ruido impulsivo em sinais de audio é trivial e o
aumento de qualidade produzido pela restauracao fica bastante evidenciado pelo

contraste entre as versoes ruidosa e restaurada do sinal de dudio.

1.6 Formatos de Audio e Plataformas Utilizadas

Os sinais de audio utilizados neste trabalho foram digitalizados a uma taxa

de 44100 Hz, com resolucao de 16 bits, utilizando apenas um canal (monoaural) e
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armazenados em arquivos no formato WAVE, através de placa de som de computador
pessoal. Os sinais provenientes de LP’s foram pré-amplificados, para compensacao
da curva de equalizacao R.I.LA.A. [12], antes de serem digitalizados; ja para os sinais
provenientes de gravacoes histéricas transferidas para CD’s, a obtencao do arquivo
no formato WAVE foi feita diretamente por comunicacao digital entre o drive de
CD-ROM e a placa de som.
Os algoritmos de restauracao foram implementados no MatLab, usando aritmética

de ponto flutuante, na precisao numérica da maquina. Os sinais processados foram

quantizados em 16 bits antes de serem reconvertidos para o formato WAVE.
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Capitulo 2

Algoritmos para Supressao de

Ruido Impulsivo

2.1 Introducao

Um dos maiores problemas associados a gravacoes musicais historicas é a
degradacao do sinal de audio por distirbios impulsivos decorrentes de imperfeicoes,
rugosidades ou material agregado nos sulcos das matrizes disponiveis.

Os distirbios impulsivos podem ser caracterizados como descontinuidades lo-
calizadas de curta duragao (tipicamente menores que 1ms) que corrompem o sinal de
audio em instantes de tempo aleatoriamente distribuidos ao longo do sinal. Apesar
da denominacao ruido impulsivo, os disturbios impulsivos que corrompem o sinal
de audio apresentam, em geral, duracoes e amplitudes bastante variadas, conforme a
extensao fisica do defeito na superficie da matriz. Enquanto a rugosidade intrinseca
das paredes do sulco pode produzir disturbios impulsivos de pequenas amplitude e
duracao, arranhoes superficiais e material agregado na superficie da matriz podem
produzir distirbios de maiores amplitude e duracao.

A presenca dos disturbios impulsivos nao afeta o tempo de duracao do sinal de
audio [13] e um modelo genérico para esse tipo de degradacao consiste em considerar

a corrupc¢ao por ruido impulsivo como aditiva, ou seja, o sinal corrompido como
y(k) = z(k) + d(k), (2.1)

onde z(k) é o sinal nao-corrompido e d(k) ruido impulsivo. O ruido impulsivo
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também admite um modelo genérico d(k) = i(k)n(k), onde i(k) é um processo de
chaveamento que assume valor 1 quando o disturbio esta presente e 0 caso contrario.
As amplitudes dos distirbios sao regidas pelo processo n(k).

O percentual de corrupcao do sinal de audio pelo ruido impulsivo pode variar
bastante de um sinal degradado para outro, de acordo com o tipo da matriz e com
seu estado de conservacao. Por exemplo, um sinal degradado ja digitalizado (ver
Secao 1.6) com 10% das amostras corrompidas por ruido impulsivo é considerado
severamente degradado, se todos os distirbios forem perceptiveis. O efeito percepti-
vo produzido pelo ruido impulsivo varia de acordo com diversos fatores. Dentre eles
podem ser citados o percentual de corrupcao, as amplitudes dos disturbios, o agru-
pamento das amostras dos disturbios impulsivos — em geral, um tunico disturbio
corrompe um certo nimero de amostras contiguas do sinal e distirbios de maior
amplitude apresentam maior duragao —, as caracteristicas espectrais e de dinamica
do sinal de audio nao-corrompido e as propriedades da Psicoacistica.

E importante ressaltar que disturbios localizados produzidos por arranhoes
profundos ou rachaduras na matriz nao estao incluidos na classificacao ruido im-
pulsivo por apresentarem, em geral, longa duracao (ver Secdo 5.2). Sinais de dudio
corrompidos tanto por ruido impulsivo como por ruido produzido por arranhoes
devem ser inicialmente processados no sentido de primeiro remover os artefatos
produzidos pelos arranhoes para, posteriormente, promover a supressao do ruido
impulsivo.

Técnicas de processamento digital visando a supressao de ruido impulsivo
em sinais de audio discretizado podem, em geral, ser divididas em duas etapas: De-
tecao e Reconstrucao. Na etapa de Detecao, os disturbios impulsivos sao localizados
temporalmente ao longo do sinal. A etapa de Reconstrucao recebe a informacao
sobre a localizacao dos disturbios e reconstréi o sinal de audio nessas regioes utili-
zando, por exemplo, um algoritmo de interpolacao apropriado para substituicao das
amostras corrompidas por outras que melhor aproximem o comportamento do sinal
de audio nao-corrompido. A qualidade final do sinal de audio restaurado depende,
obviamente, do bom desempenho de ambas as etapas.

Neste Capitulo, serdo revistas duas técnicas para detecao/supressao de ruido

impulsivo. A Secao 2.2 descreve a primeira técnica, originalmente apresentada
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em [4], que utiliza um procedimento de detecao baseado em limiar e filtragem inversa
do sinal de dudio pelo modelo AR. (ver Se¢ao 1.3). A Se¢ao 2.3 descreve resumida-
mente a técnica apresentada em [13], que adota uma abordagem Bayesiana para a

detecao e remocao dos distirbios impulsivos.

2.2 Detecao por Filtragem Inversa

Neste método, um trecho considerado estacionario do sinal nao-corrompido
x(k) é modelado com um processo AR de ordem p, tal como em (1.1). O coeficientes
do modelo a sao estimados utilizando o sinal corrompido y(k). Esse, por sua vez, é

filtrado pelo Filtro Inverso com func¢ao de transferéncia

H(z)=1- a(j)z™, (2.2)

J=1

de modo a se obter o sinal de excitacio correspondente
efh) = y(k) = 3yl — J)alj). 23)

Substituindo (2.1) em (2.3), com d(k) = i(k)n(k), tem-se
e{) = ea(k) + i(R)n(k) — 32 ik = j)nlk - j)a(j), (24)

J=1

onde e, (k) é a parcela da excitacao correspondente apenas ao sinal ndo-corrompido,

2

Z . seosinal (k)

que pode ser considerado ruido branco Gaussiano com variancia o
tiver média zero e se o modelo AR adotado for adequado. As outras duas parcelas
sao0, respectivamente, o ruido impulsivo propriamente dito e uma combinacao linear
das amostras do ruido, que produz um efeito de espalhamento por p amostras no
disturbio impulsivo original.

Para sinais de audio com amostras fortemente correlacionadas, a excitacao

o’ tipicamente exibe varidncia algo em torno de 100 vezes menor que a variancia

=
o2 do sinal nao-corrompido [5]. Isso diminui a relacao sinal-ruido no dominio da
excitacao, evidenciando os disturbios impulsivos e favorecendo a sua detecao, ao
custo do espalhamento de p amostras no disturbio.
A detecao dos distirbios impulsivos é realizada comparando-se o médulo de

e(k) com um limiar dado por

A=Ko,,, (2.5)
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onde 62 é uma estimativa da varidncia da parcela do sinal de excitacdo corres-
pondente ao sinal nao corrompido e K é um parametro que deve estabelecer um
compromisso entre nao-detecao (K de valor alto) e a falsa detegao (K de valor bai-
X0). I interessante observar que a dependéncia do limiar em relacao a &., deve,
a principio, dar conta de adaptar o valor do limiar para cada bloco, conforme as
variacoes de poténcia ao longo do sinal.

Os disturbios impulsivos num bloco podem ser detectados, basicamente, de
duas formas. Na primeira forma [4] os distirbios sao detectados um a um, co-

mecando pelo de maior amplitude na excitacao, através dos passos descritos a se-

guir:

e Detectar o disturbio de maior amplitude na excitacao pelo indice k tal que

le(k)| seja maximo, com |e(k)| > A;

e Arbitrar a duracao do disturbio considerando como corrompidas um dado
nimero (fixo para todos os distirbios) de amostras, adjacentes ao distirbio

detectado;

e Mapear os indices das amostras tidas como corrompidas na excitacao para os

indices correspondentes no sinal propriamente dito;
e Suprimir o distirbio (o que vai minimizar a excitagao no trecho corrigido);
e Repetir o procedimento para o préximo distirbio até que |e(k)| < A, V k.

A segunda forma de detecdo de distirbios [13] consiste em detectar conjuntamente
os disturbios num bloco da excita¢ao, tomando como corrompidas todas as amostras
de indice k tais que |e(k)| > A. Nessa abordagem, a detecao e a determinacao da
duracao dos distirbios sao realizadas em um tnico passo. Como na forma anterior,
os indices das amostras corrompidas na excitacao sao mapeados nos indices do bloco
de sinal de audio propriamente dito, onde a reconstrucao do sinal é realizada.

Com o intuito de aumentar o desempenho do método de detecao, é proposta
em [4] a inser¢ao de um filtro casado apés a filtragem inversa. A idéia parte do pres-
suposto que o distirbio impulsivo é composto de apenas 1 amostra e que a filtragem
inversa transforma o sinal de dudio nao-corrompido em ruido branco. Nesses termos,

a excitacao correspondente ao sinal ruidoso é composta de respostas impulsivas do
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filtro inverso imersas em ruido branco. O filtro casado é calculado no intuito de
detectar as respostas impulsivas do filtro inverso, que por extensao, correspondem a
disturbios impulsivos do sinal ruidoso. Conhecida uma estimativa dos coeficientes do
modelo AR do sinal nao ruidoso, & = [I —a(1) —a(2)--- —a(p)]*, que corresponde
a resposta impulsiva do filtro inverso, os coeficientes do filtro casado sao dados pela
reversio no tempo dessa resposta, ou seja, h, = [—a(p) —a(p —1)--- 1]T.

A filtragem casada é capaz de amplificar a presenca de disturbios impulsivos,
principalmente, os de curta duracao e pequena amplitude. Em contrapartida, a
insercao do filtro casado torna mais critico o efeito de espalhamento dos disturbios
impulsivos no sinal de excitacao filtrado, que passa a ser de 2p amostras. Para o
critério de selecao de amostras corrompidas adotado em [4], que arbitra uma duracao
fixa para todas os disturbios, a utilizacao da filtragem casada nao é tao problematica.
Entretanto, quando se desejar detectar e estimar a duracao dos distirbios em um
tnico passo, como descrito anteriormente, mas agora, examinando as amostras do
moédulo da excitacao filtrada que excedem o valor do limiar, o efeito de espalha-
mento acentuado produzido pela filtragem casada pode inviabilizar a consecucao de
boas estimativas para as duracoes dos disurbios, sendo preferivel utilizar, para este
proposito, a excitacao propriamente dita.

A Fig. 2.1 mostra o aumento na detectabilidade dos distirbios impulsivos
produzido pelas filtragens inversa e casada. Neste exemplo, adotou-se ordem igual
a 40 para o modelo AR que caracteriza o sinal de dudio.

Um diagrama esquemético da técnica de detecao/supressao de ruido impul-
sivo apresentada nesta Secao é mostrada na Fig. 2.2.

Algumas limitagoes inerentes ao método descrito nesta Secao serao abordadas
no Capitulo 3, onde sao propostas modificacoes de carater empirico no método, com
vistas ao aumento do desempenho na dete¢ao e localizacao de distiurbios impulsivos.

Embora existam diversos algoritmos voltados a intepolacao de amostras cor-
rompidas em sinais de dudio [14], interpoladores baseados em modelagem AR para
o sinal de dudio tém se mostrado bastante eficientes na reconstrucao de sinais de
audio corrompidos por ruido impulsivo. Neste trabalho, utilizou-se como algoritmo

de interpolacao, unicamente, o Least Squares Autorregressive-based (LSAR) [13] (ver

Apéndice A).
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Figura 2.1: (a) Sinal de audio corrompido por ruido impulsivo. (b) Médulo do sinal
de excitacdo. (c) Sinal de excitacao obtido por filtragem inversa. (d) Sinal obtido

apos a filtragem da excitacao pelo filtro casado.

Uma das vantagens do algoritmo LSAR ¢é a capacidade de interpolar conjunta
e simultaneamente todos os trechos considerados corrompidos em um dado bloco de
sinal. O algoritmo LSAR propriamente dito, suas caracteristicas, limitacoes, versoes

modificadas e algoritmos alternativos sao descritos no Apéndice A.

2.3 Abordagem Bayesiana

Na abordagem Bayesiana, a detecao dos distirbios impulsivos é formulada,
explicitamente, como a escolha do processo de chaveamento i(k) (ver Secao 2.1), que
maximiza sua probabilidade condicionada ao sinal ruidoso, y(k). A detecao assim

obtida é denominada de detecao de Maxima Probabilidade a Posteriori (MAP).

Considerando a detecao sendo realizada em um bloco sinal com N amostras e es-
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Figura 2.2: Diagrama de Blocos referente a uma iteracao do processamento realizado
em um bloco de sinal de audio: y, d, x, &, e, v e X sao, respectivamente, os vetores
correspondentes ao sinal ruidoso, sinal de ruido, sinal original, parametros estimados
do modelo AR, sinal de excitacao, sinal de excitacao apés filtragem casada e sinal

restaurado; A é o limiar calculado, m a posicao do inicio do disturbio e [ sua duragao.
crevendo (2.1) vetorialmente, como
y=x+i'n, (2.6)

a detecao MAP vai envolver a escolha do vetor 1 que maximiza a probabilidade «
posteriori P(ily). Pelo teorema de Bayes [2], essa probabilidade pode ser expressa

por
Sy ) P(i)
f(y) ‘

Analisando os termos do lado direito de (2.7), tem-se que a probabilidade de detecao

P(ily) = (2.7)

a priori P(1) deve refletir qualquer informacao previamente conhecida a respeito do
processo de chaveamento — no caso de ruido impulsivo em sinais de dudio, devem
ser incorporadas informacoes relacionadas a ocorréncia dos disturbios impulsivos em
salvas aleatoriamente distribuidas ao longo do tempo, bem como as relacionadas ao
percentual de corrupcdo. A funcdo densidade de probabilidade fy(y) assume valor

constante para qualquer bloco de sinal observado. O principal problema, portanto,
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consiste em calcular a funcao de verossimilhanca i fy;(yli). Esse célculo depende
de uma estimativa das amostras do sinal de audio que correspondem aos valores
nao-nulos de i.

Os elementos de y podem ser reorganizados em dois outros vetores:' y., que
contém os valores de y quando (k) = 0 e yq4, que contém os valores de y quando
i(k) = 1. O modelo aditivo para o ruido impulsivo permite escrever y; = x4 + ng,
onde x4 é o vetor que contém as amostras a serem estimadas do sinal de audio.
Modelando-se o sinal de audio nao-corrompido como um processo AR de ordem p,
tal como em (1.1), e assumindo-se para ng uma distribui¢ao Gaussiana com média
zero e matriz-correlagao genérica R,,,, pode-se escrever a fungao de verossimilhanca

como 1 1
6_ 23,2‘ [ycTAcTAcyc-I-crgng;d yd+(A§Acyc—gz R;! yd)Txlc\l/[AP]
(=2
V= 2\N —p—iTi T 5 ; (2.8)
—p—1-1
J2ro)N T (R, AT A, + 0?)

Syi(y

sendo

XY = (ATA 4+ R (—ATALy. + 0?R; ), (2.9)

A, e A, particoes em colunas da matriz A que armazena os coeficientes do modelo
AR (ver Apéndice A) e a2 a variancia do sinal de excitagéo.

Uma simplificacao possivel no calculo de fyi(y|i) consiste em supor que as

2

2.0 que leva a

amostras de ny(k) sao independentes com variancia o

1
-1
R =L (2.10)

0-7’L

Outra simplificacao consiste em adotar para 1 uma distribuicao uniforme, de modo
que P(i) = 5, para qualquer i.

O algoritmo de detecao de ruido impulsivo, em um bloco de N amostras,
consiste, portanto, em calcular P(iy) para as 2" possibilidades do vetor i e escolher

’

o que exibir maxima probabilidade a posteriori. E importante observar que para
realizar a detecio MAP, é necessario calcular, previamente, x¥4F' o que resolve
conjuntamente o problema da restauracao do sinal de dudio nos trechos corrompidos.

Na abordagem Bayesiana, a incorporacao de modelagem estatistica para o

ruido impulsivo permite extrair informacao do sinal de dudio presente nos trechos

corrompidos. Nesse sentido, pode-se dizer é realizada uma espécie de separacao

1Os sub-indices d e ¢ se referem, respectivamente, a desconhecido e conhecido.
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entre os sinais de audio e de ruido, ao contrario da técnica descrita na Secao 2.2, em
que a reconstrucao so6 leva em consideracao o modelo adotado para o sinal de audio.
Considerar apenas o modelo para o sinal de audio é equivalente a fazer o, — oo
em (2.10), o que leva a xY4F — xI5 (ver (A.7) no Apéndice A).

A maior desvantagem da abordagem Bayesiana em blocos é o esforco compu-
tacional excessivo requerido para computar, para cada bloco de sinal de N amostras,
2N vezes a probabilidade a posteriori P(ily), o que torna praticamente infactivel o
processamento de sinais de dudio de longa duragao. Para contornar esse problema,
¢ desenvolvida em [13] uma abordagem seqiiencial sub-6tima, na qual fy;(yli) é
calculada, recursivamente, a cada vez que uma nova amostra de y é disponibilizada.
O algoritmo seqiiencial realiza uma busca numa arvore binaria que representa todas
as possibilidades para o vetor de detecao 1. Entretanto, o algoritmo elimina as rotas

em que a probabilidade a posteriori é baixa, promovendo, dessa forma, uma reducao

da carga computacional, em relacao a busca exaustiva.
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Capitulo 3

Modificacoes na Técnica de
Detecao por Filtragem Inversa e

Limiar

3.1 Introducao

Nesse Capitulo, é retomada a técnica de detecao/supressao de ruido impul-
sivo baseada em filtragem inversa e limiar, e sao propostas algumas modificacoes de
carater empirico na implementacao da etapa de detecao. Essas modificacoes se mos-
tram eficientes, tanto para aumentar a eficiéncia na dete¢ao, como para determinar
localizagoes mais apropriadas para os disturbios impulsivos.

Ao longo deste Capitulo, a utilizacdo do termo detegao estara associada a
determinacao da presenca de um distirbio impulsivo corrompendo o sinal de audio,
enquanto que o termo localizagao sera utilizado quando se estiver determinando
a duracao dos distirbios detectados, ou seja, os indices das amostras consideradas
corrompidas.

E importante ressaltar que as modificagoes nao visam a obtencao de uma
detecao 6tima, como na abordagem Bayesiana. De fato, elas tendem a produzir
localizacoes ligeiramente superestimadas para os disturbios impulsivos, com o in-
tuito de reduzir os resultados insatisfatérios produzidos pela etapa de reconstrucao,
quando os disturbios sao localizados com duragao subestimada.

Na Secao 3.2, sao descritas as modificacoes propostas. Na Secao 3.3, a efi-
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ciéncia das modificacoes propostas é avaliada pelo confronto entre versoées restaura-
das de sinals contaminados por ruido impulsivo, obtidas a partir de processamentos

contando e nao contando com as modificacoes propostas para a Etapa de Detecao.

3.2 Modificacoes no Método de Detecao via Fil-
tragem Inversa e Limiar

O desempenho do método de detecao baseado em filtragem inversa e limiar
pode ser aumentado através de modificacoes de carater empirico em alguns aspectos
de sua implementacao, visando, principalmente, a uma maior eficiéncia na locali-
zacao dos distiurbios impulsivos. Essas modificacoes englobam a forma de calculo do
valor do limiar, a utilizacao de um segundo limiar para auxiliar na localizacao dos
disturbios, critérios para uniao de disturbios adjacentes e critérios de reiteracao do

processamento num mesmo trecho de sinal.

3.2.1 Calculo do Limiar

Um dos maiores problemas relacionados a técnica de detecao por filtragem
inversa e limiar €, justamente, a obtencao de limiares que realizem um compromisso
satisfatorio entre os indices de falsa detecao e nao-detecao de distirbios impulsivos,
ao longo de todos os blocos do sinal de audio, dadas a caracteristica altamente
nao-estaciondria dos sinais de audio e a diversidade de amplitude e duracao dos
disturbios impulsivos corruptores, em situacoes reais.

Em [4], a adaptacao do valor do limiar as caracteristicas locais de um de-
terminado bloco é realizada fazendo o limiar proporcional a uma estimativa do
desvio-padrao do sinal de excitacdo do bloco, como na eq. (2.5). Adicionalmente,
em situacoes reais, a escolha do parametro K é feita, experimentalmente, de modo a
realizar um compromisso satisfatorio entre os indices de falsa dete¢ao e nao-detecao,
como mencionado anteriormente.

A forma mais direta de se obter uma estimativa da variancia da excitacao
correspondente ao sinal nao-ruidoso é calcula-la utilizando a excitacao do sinal rui-
doso. Entretanto, essa forma de estimativa estd muito sujeita a polarizagoes devido

a presenca da parcela associada ao ruido impulsivo.
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Nas investigacoes experimentais realizadas em [15], observou-se que a pre-
senca dos disturbios no sinal de excitacao tende a elevar, impropriamente, o valor
do limiar nos trechos de baixa poténcia, tendendo a elevar o indice de nao-detecao
nesses trechos. Se, no intuito de compensar os efeitos dessa elevacao do limiar, o
valor de K for reduzido, o problema é transferido para os trechos de alta poténcia
ou de transitérios bruscos, onde a influéncia dos distirbios impulsivos é menor, e
a reducao do limiar acaba produzindo altos indices de falsa detecao. Nesse mesmo
trabalho, é investigado o uso do cédlculo do limiar dependente da variancia do sinal
ruidoso propriamente dito. O limiar calculado dessa forma é mais sensivel as va-
riacoes dinamicas do sinal ao longo do tempo, o que é psicoacusticamente favoravel.
Entretanto, é dificil ajustar um valor de K que promova detec¢oes satisfatorias tanto
para trechos de baixa poténcia como de alta poténcia. Em geral, a escolha dessa
forma de cédlculo do limiar tende a elevar o indice de nao-detegoes nos trechos de
mais alta poténcia — o que, de certa forma, nao é tao critico devido ao efeito de
mascaramento (ver Secao 1.4). Entretanto, nos trechos de baixa poténcia, observa-
se uma elevacao do indice de falsas detecoes — o que resulta em distor¢oes audiveis
no sinal restaurado.

A consecucao de um melhor compromisso entre falsa detecao e nao-detecao,
nos diversos blocos do sinal a serem processados, passa por uma forma de cédlculo do
limiar que seja pouco dependente das variagoes de poténcia do sinal e praticamente
imune aos disturbios impulsivos na excitacdao. Nesses termos, uma alternativa que

se mostra bastante robusta na estimacao da variancia da excitacao consiste em:

e Armazenar em um vetor as amostras do modulo do sinal de excitacao, dispostas

em ordem crescente de valor;

e Desprezar um determinado numero de amostras de maior valor contidas no
final do vetor ordenado, que provavelmente correspondem a parcela do ruido

impulsivo presente na excitacao;

e Utilizar como estimativa da variancia da excitacao do sinal nao-ruidoso a média

aritmética do vetor reduzido.

Na realidade, o numero real de amostras corrompidas pode variar muito de bloco

para bloco. Na impossibilidade de conhecé-las de antemao, arbitra-se um numero
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médio de amostras corrompidas por bloco — algo em torno de 10% — e descarta-se
esse numero de amostras do final do vetor ordenado, como descrito anteriormente.

Uma opc¢ao mais enxuta, que dispensa a necessidade de se arbitrar o nimero
médio de amostras corrompidas por bloco, consiste em estimar a variancia da exci-
tacao pela mediana do vetor de amostras do médulo da excitagao do sinal corrom-

pido. Dessa forma, o valor do limiar fica determinado por
A = K Mediana[|e(k)]] . (3.1)

De fato, se se considerar o sinal de excitacao como um ruido branco Gaussia-
no estacionario, uma estimativa robusta de seu desvio-padrao é dada por o. =
Mediana [|e(k)|] /0,6745, como descrito em [16]. Apesar de a consideracao anterior
ser um tanto grosseira, a utilizagao de (3.1) se mostrou, efetivamente, menos sus-
cetivel, tanto as variacoes de poténcia do sinal de dudio, como a presenca de ruido

impulsivo.

3.2.2 Uso de 2 Limiares

A determinacao precisa da duracao dos distirbios é um pré-requisito muito
importante no processo de restauracao; entretanto, a grande variedade de ampli-
tudes e duracoes dos distirbios e o espalhamento produzido pela filtragem inversa
nos disturbios presentes no sinal de excitacao, onde serao detectados e localizados,
tornam essa tarefa bastante dificil de se realizar.

A atribuicdao de uma duracao fixa para todos os disturbios presentes em um
bloco é uma escolha que nao condiz com a variedade de duracao dos disturbios impul-
sivos observados na realidade. De fato, a escolha de uma duracao fixa que contemple
distiurbios de maior duracao leva, invariavelmente, a correcao de um grande nimero
de amostras nao corrompidas no entorno dos disturbios de menor duracao.

O critério de detecao e localizacao em um unico passo — dado pela esco-
lha dos k tais que |e(k)] > A [13] —, pode levar a duracées subestimadas para
alguns distirbios, principalmente, os de menores amplitudes, apesar do efeito de
espalhamento produzido pela filtragem inversa (ver Se¢ao 2.2). Essas determinagoes
subestimadas de duracao produzem, em geral, correcoes insatisfatorias na etapa de

Reconstrucao do sinal de audio.
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A reduc¢ao do valor do limiar contribuiria, certamente, para minimizar o
problema de determinacao de duracoes subestimadas, entretanto, pode acarretar
sérios prejuizos pelo aumento do indice de falsas detecoes. A proposta que se faz,
aqui, é utilizar a detecao e a localizacao em dois passos, mas agora estimando a

duracao dos disturbios com o auxilio de um segundo limiar A;, — que sera chamado

de Limiar de Localizacao —, menor que o limiar original Ap — agora chamado de
Limiar de Detecao —, por um fator b, ou seja,
AL = bAp. (3.2)

Nesses termos, os distirbios sao detectados um a um, comecando pelo de

maior amplitude na excitacao, através dos passos descritos a seguir:

e Detectar o distirbio de maior amplitude na excitacao pelo indice k para o qual

le(k)| seja maximo, com |e(k)| > Ap;

o Determinar a duracao do distirbio pelas amostras contiguas ao disturbio de-
tectado que exibirem mdédulo (na excitacdo) maior que o valor do Limiar de

Localizacao Ap;

e Emular a supressao do distirbio (“zerando” a excitacao no trecho considerado

corrompido);
e Repetir o procedimento para o préximo distirbio até que |e(k)| < Ap, YV k.

e Mapear os indices das amostras tidas como corrompidas na excitacao para os

indices correspondentes no sinal propriamente dito.

A Fig. 3.1 ilustra esse procedimento de detecao e localizacao para um disturbio im-
pulsivo. A detecao e a localizacao do disturbio sdao dois passos distintos, realizados
individualmente para cada distiurbio. A supressao de cada disturbio localizado po-
deria também ser feita individualmente, executando a etapa de Reconstrucao a cada
novo disturbio localizado. A supressao do disturbio se encarregaria de minimizar o
trecho do sinal de excitagao correspondente e permitiria a detecao dos distirbios de
menores amplitudes. Entretanto, é mais eficiente, computacionalmente, determinar
a localizacao de todos os disturbios detectaveis em um bloco e promover uma su-

pressao simultanea de todos eles. Uma forma simples de mapear as localizagoes de
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Figura 3.1: (a) Trecho de sinal de audio corrompido por distirbio impulsivo — deli-
mitado pelas linhas alternadas verticais. (b) Mdédulo do sinal de excitacao e limiares
de Detecao Ap e Localizacao Ap, — as linhas alternadas verticais delimitam o disturbio
localizado via Ap,, enquanto as linhas pontilhadas delimitam o distirbio, caso fosse

localizado via Ap.

todos os disturbios detectados num dado bloco, sem executar a etapa de Recons-
trucao para cada um deles, consiste em “zerar” o sinal de excitacao correspondente
a cada disturbio localizado, como forma de emular sua minimizacao pela etapa de
Reconstrucao. Localizados os disturbios num dado bloco, pode-se utilizar um pro-
cedimento de reconstrucao conjunta, como o LSAR (ver Apéndice A), para estimar

o sinal nao-corrompido nos trechos degradados.

3.2.3 Uniao de Disturbios Adjacentes

O espalhamento dos distirbios no sinal de excitacao, produzido pela filtragem

inversa, pode produzir interferéncia construtiva ou destrutiva entre amostras de
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um mesmo distiurbio ou de distirbios préximos [13, 5]. No caso de ocorréncia de
interferéncia destrutiva, a determinacao da duracao dos distirbios através da técnica
de limiar fica prejudicada, mesmo se dois limiares forem utilizados. Nao é raro o
sinal de excitagao correspondente a um disturbio relativamente duradouro exibir
amostras intermediarias com modulos menores que o valor do limiar de localizacgao,
como mostra a Fig.3.2 (b) — observar a magnitude do sinal de excitacao em torno
da posicao k = 300. Isso acaba por levar a uma determinacao incorreta da duracao
do distirbio ou, o que é pior, ao invés de apenas 1 disturbio, a detecao de dois ou
mais distirbios, separados por amostras consideradas nao-corrompidas, mas que, de
fato, sao corrompidas.

Um critério que se mostra bastante eficiente na solucao desses casos é promo-
ver uma uniao forcada de distirbios adjacentes separados por até n amostras. Uma
vez arbitrado n, um procedimento possivel consiste em incorporar, ao disturbio
detectado, amostras adjacentes a de maior modulo, até que haja, em ambos os sen-
tidos, pelo menos, n amostras consecutivas da excitacao com modulos menores que
o limiar de localizacao. Em outras palavras, todo distirbio localizado dessa forma
é ladeado, garantidamente, por, pelo menos, n amostras da excitacao com modulos
menores que o limiar.

Em geral, unir distirbios separados por 2 ou 3 amostras' parece bastante
razoavel; entretanto, para distirbios de maior duracao (mais de 30 amostras), esse
numero pode ser insuficiente. Uma opcao é fazé-lo dependente da duracao [ que se
determinaria para o disturbio, sem qualquer critério de uniao. O valor variavel de

n pode ser ditado, por exemplo, por

{
n=Npmin+ |—|, (3.3)
g

onde 1,,;;, ¢ o menor valor inteiro arbitrariamente admitido para n, ¢ é um fator
de controle do aumento de n em relagao ao aumento de [ e || é o operador “maior
inteiro menor que ou igual a”.

A utilizagao, na etapa de Detecao, do critério de uniao de disturbios adja-
centes, apresentada nessa Secao, é de fundamental importancia para a obtencao de

restauracoes qualitativamente superiores (ver Secao 3.3).

!Considerando uma taxa de amostragem de 44100 Hz
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Figura 3.2: (a) Sinal naturalmente corrompido — distirbio impulsivo delimitado, por
inspecao visual, pelas linhas mistas verticais. (b) Médulo do sinal de excitacao e
limiares de detecao e localizacao — o disturbio localizado usando uniao de disturbios
adjacentes (n = 2) é delimitado pelas linhas mistas verticais. Observe que, sem a

uniao de disturbios adjacentes, seriam localizados 4 disturbios distintos.

3.2.4 Reiteracao de Processamento num mesmo Bloco

Uma vez que as técnicas de detecao descritas nas secoes anteriores requerem
uma implementacao em blocos, é plausivel pensar em reiterar, num mesmo bloco,
as etapas de Detecao e Reconstrucao, visto que uma rodada apenas pode nao ser
suficiente para detectar todos os disturbios impulsivos presentes, principalmente os
de menor amplitude. Sabendo que a etapa de Reconstrucao tende a minimizar os
trechos do sinal de excitacao correspondentes aos disturbios impulsivos suprimidos,
¢é de se esperar que trechos do sinal ja recuperados nao sejam mais detectados numa
nova etapa de detecao (utilizando mesmos parametros de processamento). E, entao,

inteiramente justificavel adotar a nao-ocorréncia de amostras do modulo do sinal de
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excitacao acima do limiar de detecao como critério de interrupcao das iteracoes num
mesmo bloco. Entretanto, nao hd qualquer garantia de que tal critério (Critério 1)
serd sempre satisfeito para todos os blocos a serem processados.

De fato, quando alguns disturbios, em geral de pequena amplitude sao de-
tectados com duracdao muito subestimada, a etapa de reconstrucao nao produz a
desejada minimizacao do sinal de excitacao no trecho correspondente, e, por es-
sa razao, tais distirbios acabam sendo detetados indefinidamente. Uma forma de
contornar esse problema ¢é fazer com que as iteracoes sejam interrompidas quando
o Critério 1 for satisfeito ou quando o numero de iteracoes atingir uma contagem
arbitraria 1,,4,. Esse critério misto sera chamado de Critério 2.

Observagoes experimentais mostraram que, nas primeiras iteragoes realizadas
em um bloco, os disturbios de maiores duracao e amplitude presentes sao suprimi-
dos satisfatoriamente, restando por serem suprimidos os de menores amplitudes.
Esses disturbios tém maiores chances de serem localizados com duracoes subesti-
madas e de produzirem rodadas inécuas do processamento. Isso pode ser evitado
promovendo uma localizacao mais apurada desses disturbios, que passa, necessa-
riamente, pela reducao do valor do limiar de localizacao. Essa reducao pode ser
realizada diminuindo-se a razao b entre os limiares de localizacao e detecao confor-
me o numero de iteracoes ¢ cresce. Uma forma de implementar essa reducao consiste

em fazer

i) =rl7) b= 1), i =24 ip, (3.4)

onde r ¢é o fator de reducao e f um parametro que controla a freqiiéncia com que b
¢é alterado. A escolha dos parametros ¢,,q., f € r é arbitraria e estd relacionada a
observacoes experimentais.

A utilizacao de b dependente da iteracao realizada, além de proporcionar a
supressao de disturbios de menor amplitude, também evita repeticoes inécuas de
processamento, contribuindo, dessa forma, para a menores tempos de processamen-

to.

30



3.3 Comparacao dos Resultados

A avaliacao comparativa dos desempenhos dos métodos de Detecao de dis-
tiurbios impulsivos baseados em limiar, com e sem as modificagoes propostas, foi
realizada em um conjunto de sinais de audio contaminados artificialmente por ruido
impulsivo. Duas classes de ruido impulsivo foram obtidas da diferenca entre dois
sinals de daudio naturalmente corrompidos por ruido impulsivo e suas versoes ja res-
tauradas. O ruido Classe 1 contém disturbios impulsivos com amplitudes e duragoes
muito variadas e, quando somado a um sinal de audio, chega a corromper aproxi-
madamente 0.6% de suas amostras. O ruido Classe 2 contém distirbios de menores
duracao e amplitude, entretanto, quando somado a um sinal de audio, é capaz de
corromper aproximadamente 5% de suas amostras. As amplitudes dos sinais de
ruido também foram ajustadas de acordo com as dos sinais de audio, de modo a
tornar o ruido claramente audivel. O método de Reconstrucao utilizado em todos
os casos foi o LSAR (ver Apéndice A).

Para avaliar a eficacia da utilizacao de dois limiares e do critério de uniao de
disturbios adjacentes, duas versdes da etapa de Detecao foram implementadas. A

primeira, denominada de ED1, utiliza os parametros e critérios descritos a seguir:
e Processamento realizado em blocos de 1024 amostras;
e Ordem do modelo AR igual a 40 e parametros calculados por minimizac¢ao LS;
e Limiar de detecao calculado por (3.1) com K = 5;

e Uniao de distirbios adjacentes separados por n amostras segundo (3.3), com

Nonin = 2 € g = 6

o Utilizacao do Critério 2 para a interrupcao das iteragoes num dado bloco de

sinal com 4, = T7;

o Utilizacao de reducao progressiva do valor do limiar de localizagao, segun-

do (3.4), com b[l] =r=05e f =3;

A segunda, denominada de ED2, s6 difere de ED1 pela utilizacao de limiar unico e

pela nao-utilizacao do critério de uniao de distirbios adjacentes. O limiar tnico foi
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obtido estabelecendo b = 1 em (3.2) e r = 1 em (3.4), o que é equivalente a fazer
AL = Ap.

A avaliacao qualitativa dos sinais de dudio restaurados é, em ultima analise,
uma questao subjetiva associada aos resultados perceptivos produzidos pelo proces-
samento. Neste trabalho, os sinais originalmente nao-corrompidos estao disponiveis
para permitir o uso de medidas quantitativas que possam corroborar os resultados
perceptivos obtidos. Medidas como as taxas de nao-detecao e de falsa detecao sao
simples e efetivas para esse propédsito.

Sejam n,(k) e n,(k), respectivamente, o ruido que corrompe os sinais de
audio e o ruido residual apos o processamento — obtido pela diferenca entre as
versoes processada e nao-ruidosa do sinal de dudio. As percentagens de nao-detecao
sao calculadas como a razdo entre o nimero de amostras nao-nulas em n,(k) que
assim permanecem em n,(k) e o numero total de amostras nado-nulas em n,(k).
As percentagens de falsa detecao sao calculadas como a razao entre o nimero de
amostras nulas em n,(k) que se tornam nao-nulas em n,(k) e o nimero total de
amostras nulas em n,(k).

Definindo a funcao t; tal que

0, sea=0
ti(a) =
1, em caso contrario
e a funcao t, tal que
0, sea<0
tQ(Oé) = 5
1, em caso contrario

Y

o percentual de nao-detecao (PND) é dado por

B (k) — (g (k) = ma(k)
PAD = SARTNENTE) (3:5)

e o percentual de falsa detecao (PFD) é dado por

Saly ta(ta(ny (k) — no(k)) = ti(no(k)))
N =33 ti(no(k)) ’

onde N em (3.5) e (3.6) é o numero total de amostras do sinal de audio.

PFD =

(3.6)

A Tabela 3.1 mostra os percentuais de falsas detecoes e nao-detecoes obtidos

utilizando-se as versoes ED1 e ED2 da etapa de Detecao. Os Sinais 1 a 4 foram
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corrompidos pelo sinal de ruido da Classe 1, enquanto que os Sinais 5 e 6 foram
corrompidos pelo sinal de ruido da Classe 2. E importante enfatizar que tanto os
parametros usados em ED1 como os usados em ED2 foram mantidos fixos para

processar os seis sinais.

Tabela 3.1: Medidas Comparativas dos percentuais de falsa detecao e nao-detecao

relativos as versoes restauradas usando ED1 e ED2.

Nao-Detecao (%) | Falsa Detecao (%)
ED1 ED2 ED1 ED2

Sinal 1 | 1.5595 | 16.4133 | 3.2641 1.1650
Sinal 2 | 2.0952 | 20.3880 | 1.5609 0.6784
Sinal 3 | 1.5638 | 10.7057 | 1.8313 0.8733
Sinal 4 | 4.2105 | 21.5205 | 2.4005 0.9307
Sinal 5 | 1.6270 | 14.8647 | 6.6537 | 3.5418
Sinal 6 | 1.8487 | 12.1126 | 8.0029 | 4.4480

Todos os sinais restaurados usando ED1 apresentaram resultados percepti-
vamente superiores em relacao aos restaurados usando ED2. Os resultados de ED1
ainda apresentaram uma qualidade perceptiva mais homogénea, a despeito da diver-
sidade dos sinais de audio avaliados, das duas classes distintas de ruidos corruptores
e da manutencao dos mesmos parametros para processar todos os sinais. Isso indica
que as modificagcoes propostas aumentam a robustez da etapa de Detecao quanto a
variacoes nas caracteristicas dos sinais de audio e de ruido.

As medidas de PND associadas a ED1 indicam uma reducao por um fator en-
tre 5 e 10 no indice de nao-detecao em relacao as mesmas medidas associadas a ED2.
Ja as medidas de PFD associadas a ED1 indicam um aumento por um fator entre 2
e 3 no indice de falsa detecao em relacao as mesmas medidas associadas a ED2. A
desejavel reducao no indice de nao-detecao é, de fato, responsavel pelos resultados
percetivamente superiores dos sinais restaurados por ED1. O aumento do indice
de falsa detecao, idealmente indesejavel, era esperado, visto que as modificacoes
propostas tendem a superestimar, ligeiramente, a duracao de alguns disturbios. Os

resultados perceptivos, entretanto, mostram que tais duracoes superestimadas nao
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afetam de modo significativo a qualidade do sinal de audio; ao contrario, sao capazes

de evitar restauracoes insatisfatorias, como a mostrada na Fig. 3.3 (¢).
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Figura 3.3: (a) Detalhe do distirbio impulsivo corrompendo o sinal de audio. (b)

Excitagao do sinal mostrado em (a) e limiares de dete¢ao, Ap, e localizagao, Ar,. (c)

Sinal restaurado usando ED2. (d) Sinal restaurado usando EDI1.

Apesar de os resultados apresentados nesta secao serem relativos a sinais

de audio artificialmente corrompidos, as modificacoes propostas para a etapa de

Detecao produzem resultados igualmente satisfatorios na restauracao de sinais na-

turalmente corrompidos por ruido impulsivo.
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Capitulo 4

Supressao de Ruido Impulsivo em

Multitaxas

4.1 Introducao

Sistemas multitaxas tém sido largamente utilizados em processamento de si-
nais de audio com os objetivos de compressao e reducao de ruido de fundo [17, 18,
10, 19, 11, 20]. A divisao do sinal de dudio em faixas de freqliéncia e seu subseqiien-
te processamento pode exibir vantagens, em relacao ao processamento realizado em
banda completa, devido as propriedades psicoactsticas do sistema auditivo humano
(ver Secao 1.4) e as propriedades intrinsecas dos sinais musicais de dudio, prin-
cipalmente no que tange a concentracao de energia em baixas frequéncias. Essas
propriedades justificam, de certa forma, a analise multirresolucao ou em sub-bandas
do sinal de audio e até o uso de processamentos diferenciados em cada sub-banda.

A finalidade deste Capitulo é investigar as possibilidades de adaptacao da
técnica de detecao via limiar e filtragem inversa para um sistema multitaxas. A
Secao 4.2 aborda questoes relacionadas a adaptacao desejada, como a estacionari-
dade dos sinais em sub-bandas e a possibilidade de utilizacao de modelo AR para
esses sinais. Na Secao 4.3, sao descritos aspectos da implementacao do sistema, da
utilizacao de diferentes tipos de algoritmos de reconstrucao conforme o conteiido
espectral do sinal de dudio e do tempo de processamento. Alguns conceitos basicos

de sistemas multitaxas utilizados neste Capitulo sao descritos no Apéndice B.
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4.2 Sinais de Audio em Multitaxas

A adaptacao da técnica baseada em limiar apresentada no Capitulo 3 nos
sinals em sub-bandas é, idealmente, direta, se se dispuser de um caracterizacao es-
tatistica adequada para esses sinais. Considerando, isoladamente, cada sinal em
sub-banda, resultantes da decomposicao multiresolucao de um sinal de audio, o pro-
cessamento de detecao/supressao de ruido impulsivo seria idéntico ao realizado em
banda completa, ou seja: obter um modelo estatistico adequado para um bloco do
sinal em questao; realizar, se possivel, uma filtragem inversa de modo a obter o sinal
de excitagao correspondente ao bloco; promover a detecao dos disturbios impulsivos
pela comparagao do moédulo do sinal de excitacao com um limiar adequadamen-
te calculado; e reconstruir os trechos do sinal de audio considerados corrompidos
por um algoritmo de interpolacao apropriado. A sintese dos sinais em sub-bandas
processados resultaria no sinal de dudio restaurado em banda completa.

Na realidade, os sinais em sub-bandas, obtidos pela passagem do sinal de
audio por um banco de analise, sofrem alteracoes relacionadas ao tempo de esta-
cionaridade e a modelagem estatistica, que estao diretamente associadas as carac-
teristicas do banco de filtros de andlise utilizado [21].

A configuracao de um sistema para processamento em sub-bandas envolve
a escolha, nem sempre evidente, do numero de sub-bandas do banco de filtros, da
largura de banda de cada sub-banda, do tipo de banco de filtros (Ortogonal, Bior-
togonal, QMF, ...) e das ordens dos filtros que compoem o banco. Essas escolhas
devem estabelecer, na realidade, um compromisso entre as premissas estabelecidas
pela Psicoacistica, envisando melhores resultados perceptivos, e aspectos computa-
cionais, envisando maior rapidez de processamento. As subsecoes seguintes tecem

algumas consideracgoes sobre essas questoes.

4.2.1 Ntumero de Sub-bandas e sua Largura de Banda

A determinacao do nimero de sub-bandas e de sua largura de banda para um
banco de filtros que seja mais apropriado ao sistema auditivo humano deveria levar
em consideracao propriedades da Psicoacustica, como a Audibilidade e as Bandas

Criticas [8, 9], a finalidade do processamento a ser realizado, caracteristicas dos sinais
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envolvidos, dentre outros fatores. 56 as propriedades de Audibilidade ja impoem
limites, por exemplo, a adocao de uma taxa de amostragem para sinais de audio que
garanta fidelidade na regiao considerada audivel de seu espectro. Por outro lado, é
importante ressaltar que os conceitos e formulagoes associadas as Bandas Criticas
sao restritos a sinais bastante simples, podendo nao ser muito adequados a sinais
reais de audio.

O modelamento do sistema auditivo humano nao faz parte do escopo deste
trabalho, entretanto, é intuitivamente plausivel que haja uma forte correlacao entre a
construcao das escalas musicais e as caracteristicas de percepcao do sistema auditivo
humano.

Na maioria das escalas musicais, dois tons de frequéncias cuja razao é 2 sao
ditos separados por uma oitava e classificados como a mesma nota musical. Esse tipo
de estrutura é bastante indicativa de que a resolucao do sistema auditivo humano,
no que tange a percepcao de variagoes frequenciais, nao ¢é igual em toda a faixa
audivel do espectro de freqiéncias. Isso significa, por exemplo, que uma variacao
de 110 Hz numa dada frequéncia F' é percebida de formas diferentes, conforme a
localizacao de F' no espectro audivel de freqiéncias. De fato, considerando a escala
temperada — em que uma oitava é sub-dividida regurlarmente! em 12 semi-tons
— os tons puros com freqiiéncias 110 Hz e 220 Hz sao percebidos como separados
por uma oitava ou 12 semi-tons; ja dois tons puros com freqiiéncias entre 1760 Hz
e 1870 Hz por exemplo, sao percebidos como separados por apenas um semi-tom,
a despeito da mesma variacao de 110 Hz entre as frequéncias. Pelo o exposto, é
intuitivo que a resolucao frequencial do ouvido humano seja gradativamente menor
em direcao as altas freqiiéncias e, nesses termos, parece interessante promover uma
divisao no espectro condizente com esse comportamento.

Uma forma possivel de promover uma divisao espectral com resolucao freqiien-
cial crescente em direcao as baixas frequéncias é conseguida dividindo, idealmente,
ao meio o espectro de frequéncias e iterativamente, dividindo ao meio as metades
inferiores resultantes da divisao anterior. Por razoes praticas, nao se pode iterar
indefinidamente; a adocao de um nimero finito de iteracoes implica mesma largu-

ra para as duas bandas inferiores. A multiresolucao tempo-freqiéncia é conseguida

1A razao entre as freqiiéncias de dois semi-tons adjacentes é /2.
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reduzindo a taxa de amostragem proporcionalmente & largura de cada banda (amos-
tragem critica). Bancos de CQF ou QMF (em oitavas) ou analise freqliencial usando
Wavelets sao apropriados para esse fim. Mesmo nao entrando no mérito das carac-
teristicas dos filtros que compoem o banco de andlise, a divisao em 11 sub-bandas
ja seria suficiente para contemplar a faixa de frequéncias percebida pelo sistema
auditivo humano, situada entre 20 Hz e 20000 Hz.

Em se tratando de um sistema visando a supressao de ruido impulsivo, que
objetiva, primordialmente, evidenciar a ocorréncia de distiurbios impulsivos, tal-
vez nao seja necessaria a utilizacao de 11 sub-bandas, como citado anteriormente.
Apesar de a caracteristica impulsiva do ruido lhe conferir um espectro largo, as pro-
priedades de Audibilidade e Mascaramento fazem com que sua percepc¢ao seja mais
evidente em médias e altas frequéncias. De fato, a concentracao de informacao em
baixas e médias freqiiéncias associada a sinais naturais de audio mascara as compo-
nentes espectrais do ruido nessas frequéncias, o que nao ocorre, em geral, nas altas
frequéncias. Desta forma, parece desnecessario estender a subdivisao em oitavas na
direcao das baixas frequéncias até a obtencao de 11 sub-bandas, bastando, talvez,
subdividir o sinal em até 5 ou 6 sub-bandas.

As Figs. 4.1 e 4.2 mostram exemplos de sinais em sub-bandas correspondentes
a decomposicao, em oitavas, por um banco de andlise de QMF’s, de um trecho de
sinal de audio contaminado por ruido impulsivo, respectivamente, em 4 e 8 sub-
bandas.

E interessante notar que os disturbios impulsivos ficam bastante evidencia-
dos nas sub-bandas agudas?, favorecendo, por essa razao, sua detecio nessas sub-
bandas, talvez simplificadamente, sem necessidade de realizar filtragem inversa para
detecta-los no dominio da excitacao. Ja nas sub-bandas graves, os disturbios impul-
sivos parecem estar bem menos evidenciados, como também devem ser seus efeitos
perceptivos, podendo até ser desnecessario realizar qualquer processamento nessas
sub-bandas.

Os coeficientes do filtro prototipo, utilizado para construir os bancos de

QMF’s, foram obtidos em [22] (pp. 402, tabela 7.2, conj. 16A). A magnitude

?As denominagdes sub-banda aguda e sub-banda grave numa divisao em oitavas se referem,

respectivamente, a sub-banda de menor fator de decimacao e 4 de maior fator de decimagao.
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Figura 4.1: Analise em 4 sub-bandas de sinal de dudio contaminado por ruido im-

pulsivo: (a), (b), (¢) e (d) mostram, respectivamente, os sinais nas sub-bandas, da

mais aguda para a mais grave.
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Figura 4.2: Analise em 8 sub-bandas de sinal corrompido por ruido impulsivo: de

(a) a (h) sao mostrados, respectivamente, os sinais nas sub-bandas, da mais aguda

para a mais grave.
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da resposta em frequéncia do protétipo e a primeira metade de seus coeficientes sao

mostradas na Fig. 4.3.

20 x T : :
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Figura 4.3: Magnitude (em dB) da resposta em freqiiéncia e primeira metade dos

coeficientes do filtro protétipo do banco de QME’s.

A superposicao das magnitudes das respostas em frequéncia dos filtros resul-
tantes de um banco de analise de 4 sub-bandas é mostrada na Fig. 4.4. Na Fig. 4.5,

tem-se o mesmo para 8 sub-bandas.

4.2.2 Tempo de Estacionaridade dos Sinais em Sub -bandas

A Secao 1.3 abordou questoes e consideracoes acerca da estacionaridade dos
sinais de audio em banda completa. Nesta Secao, é considerada a estacionaridade
dos sinais em sub-bandas, resultantes de analise em multirresolucao de sinal de
audio.

Inicialmente, a primeira hipotese que pode ser assumida como viélida é a
de que o tempo de estacionaridade independe da banda do sinal e de sua locali-
zacao dentro do espectro de audio. Nesses termos, se um sinal estacionario fosse
decomposto em sub-bandas, os sinais em sub-bandas manteriam o mesmo tempo de

estacionaridade do sinal em banda completa e, desta forma, o nimero de amostras
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Figura 4.4: Superposicao das magnitudes das respostas em frequéncia dos filtros
equivalentes para uma decomposicao em 4 sub-bandas em oitavas, utilizando banco

de analise QMF com o protétipo da Fig. 4.3.
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Figura 4.5: Superposicao das magnitudes das respostas em frequéncia dos filtros
equivalentes para uma decomposicao em 8 sub-bandas em oitavas, utilizando banco

de analise QMF com o protétipo da Fig. 4.3.
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de um bloco estacionario em sub-bandas sofreria reducao diretamente proporcional
a reducao da taxa de amostragem utilizada.

A aceitacao da hipdtese anterior tem implicagoes interessantes. Suponha
um bloco de sinal de dudio de 2048 amostras, considerado estacionario em banda
completa; uma decomposi¢ao em oitavas por um banco de filtros de analise com 11
sub-bandas faria com que o sinal correspondente a sub-banda de frequéncias mais
baixas tivesse apenas uma amostra. O numero reduzido de amostras dos sinais,
supostamente estacionarios, presentes nas sub-bandas de baixas frequéncias, pode
tornar proibitiva, por insuficiéncia de dados, a realizacao de algum processamento
que necessite de modelagem estatistica e, de certa forma, acaba impondo limites a
decomposicao frequencial do sinal em um numero grande de sub-bandas — o que,
a principio, nao constituiria problema para o processamento visando a supressao de
ruido impulsivo, como visto na secao 4.2.1.

A consideracao de um tempo de estacionaridade para sinais de dudio esta for-
temente associada a possibilidade de representar o sinal por um modelo estatistico,
como, por exemplo, o AR, de tal modo que seus coeficientes permanecam inalte-
rados, por um determinado periodo de tempo. Seguindo essa linha de raciocinio e
adicionando o fato de os registros mais graves, em um sinal de audio, possuirem, em
geral, uma tendéncia de variacao bem menor que a dos registros agudos, é plausivel
supor que um modelo estatistico que represente registros graves possa ser valido,
sem necessidade de alteracao, por um periodo de tempo maior do que o periodo no
qual se possa considerar a invariabilidade de um modelo que represente registros
agudos.

A utilizacdao do violino e do contrabaixo numa composicao musical é um
exemplo que corrobora as diferentes tendéncias de variacao dos registros grave e
agudo. O contrabaixo é, em geral, utilizado como base harmoénica ou ritmica na
estrutura musical, devido a seu registro grave. O violino, por sua vez, é geralmente
escalado para enunciar linhas melédicas ou executar ornamentacoes de andamento
ligeiro, fun¢oes adequadamente talhadas a seu registro agudo. Os maiores tempos de
ataque e de decaimento associados a execucao das notas graves no contrabaixo, em
relacao aos do violino nas notas agudas, sao um dos principais motivos da ineficacia

de uma inversao de papéis entre os dois instrumentos — a menos que se deseje obter

43



algum efeito sonoro especifico —, fato que, provavelmente, causaria grande perda
de clareza das linhas melédicas e das ornamentagoes.

Das consideracoes anteriores, é intuitivo supor que o tempo de estacionari-
dade varie de acordo com a faixa de frequéncias efetivamente presente nos sinais em
sub-bandas, sendo grande para sinais com conteido espectral limitado a uma faixa
de baixas frequiéncias e pequeno para sinais com conteiudo espectral limitado a altas

frequéncias.

4.2.3 Modelos Estatisticos para Sinais de Audio em Sub-

bandas

A aplicacao direta da técnica de supressao de ruido impulsivo descrita no
Capitulo 3 nos sinais em sub-bandas requer a adocao de modelos estatisticos que
representem de modo satisfatério o comportamento estatistico desses sinais. Para
os sinais de audio em banda completa, a ado¢ao do modelo AR é, em geral, muito
adequada, como mostra a Fig. 4.6, sendo a eficiéencia da modelagem AR medida,
em parte, pela capacidade do modelo de descorrelacionar o sinal de excitagao cor-
respondente ao sinal de audio.

A atribuicao de um modelo estatistico a sinals em sub-bandas provenientes
de decomposicao de um sinal audio por um banco de filtros nao ¢ trivial. Uma inves-
tigacao dos efeitos estatisticos da filtragem FIR seguida da operacao de decimacao,
que consiste em um modulo béasico da estrutura do banco de filtros de analise, se faz
necessaria.

Inicialmente, convém supor filtros passa-baixas e passa-altas ideais no banco
de filtros de andlise para tecer algumas consideracgoes sobre os efeitos da filtragem
FIR seguida de decimacao na localizacao dos poélos e zeros de um possivel modelo
estatistico para os sinais em sub-bandas.

Os pdlos de um processo AR associados a um trecho de sinal de audio em ban-
da completa se encontram, em geral, bastante proximos da circunferéncia unitaria,
como mostra a Fig. 4.7. A densidade espectral de poténcia desse sinal deve exibir
picos correspondentes aos polos presentes na proximidade da circunferéncia unitaria
e uma filtragem passa-baixas ideal teria o efeito de sé preservar a faixa da densidade

espectral de poténcia correspondente a banda de passagem do filtro e, portanto,
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Figura 4.6: (a) Trecho de 2048 amostras de um sinal de audio. (b) Funcdo de
autocorrelagao do sinal de dudio. (c¢) Excitagao obtida por filtragem inversa (AR,

ordem 40) do sinal de dudio. (d) Funcao de autocorrelacao da excitacao.
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exibindo um nimero menor de picos. A densidade espectral de poténcia da versao
passa-baixas do sinal, decimada criticamente, vai corresponder exatamente a faixa
da densidade anterior preservada pela banda de passagem do filtro.

Por esta primeira aproximacao, pode-se intuir que a filtragem passa-baixas
anula os efeitos dos pdlos situados fora da banda de passagem do filtro e que o
numero de pélos do sinal em sub-banda resultante da filtragem e da decimacao
critica é menor que o numero de poélos do sinal em banda completa. Esse raciocinio
é igualmente valido para o caso de filtros passa-banda, sendo a reducao no nimero
de pdlos do sinal em sub-bandas dependente da banda de passagem do filtro.

Uma possibilidade a ser investigada € a utilizacao de modelagem AR de baixa
ordem para os sinais em sub-bandas. Nesse caso, a ordem do modelo a ser atribuido
aos sinais de cada sub-banda estaria diretamente ligada aos pdlos do modelo em
banda completa que permanecessem na sub-banda apos a filtragem. FEntretanto,
devido ao carater altamente nao-estacionario dos sinais de audio, é praticamente
impossivel garantir a existéncia de um determinado nimero pélos por sub-banda;
por essa razao, se torna necessario considerar, para cada bloco estacionario, uma dis-

tribuicao de pélos aproximadamente constante ao longo da circunferéncia unitaria.

0.5+ x x ]

Parte Imaginéria

0 0.5 1
Parte Real

Figura 4.7: Diagrama de pélos e zeros do modelo AR de ordem 40 estimado para

2048 amostras de sinal de dudio em banda completa.

A distribuicao de pdlos observada na Fig. 4.7 estd razoavelmente de acordo
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com a consideracao anteriormente feita. Neste caso, para uma divisao em oitavas
com 6 sub-bandas, considerando o sinal de entrada como AR de ordem 40, uma
possivel escolha para as ordens dos modelos AR para os sinais em sub-bandas seria
20, 10, 5, 3, 2 e 2, respectivamente, do de maior para o de menor banda. E inte-
ressante notar que uma divisao em 11 sub-bandas poderia ser inécua, visto que as
sub-bandas mais graves poderiam nao conter, na maior parte do tempo, nenhum
polo.

Na realidade, nao se pode contar com filtros ideais nos bancos de filtros e
torna-se necessaria uma analise mais cuidadosa sobre os efeitos estatisticos produzi-
dos nos sinais em sub-bandas pelo procedimento de filtragem seguida de decimacao,
antes de se concluir pela utilizacao de modelos AR de baixa ordem para os sinais
em sub-bandas. Inicialmente, serd analisada a funcao de transferéncia entre um
sinal de uma sub-banda genérica e a entrada em banda completa, através de suas
componentes polifasicas. Em seguida, o uso de modelos AR de baixa ordem para os
sinals em sub-bandas sera avaliado pelas fun¢oes de autocorrelacao desses sinais.

A funcao de transferéncia entre o sinal em banda completa (k) e o sinal em
qualquer sub-banda i, x;(k), pode ser modelada, genericamente, pela célula basica
da estrutura de um banco de filtros de andlise: um filtro FIR H;(z) seguido por uma
operacao de decimacao por M, como mostra a Fig. 4.8. O fator de decimacao pode
ser diferente para cada sub-banda e, a rigor, sua notacao deveria ser M;, mas, para

nao carregar desnecessariamente a notacao, utilizar-se-a simplesmente M.

XK} ——= H(2 @ X (K)

Figura 4.8: Transferéncia geral entre o sinal em banda completa e o sinal em uma

sub-banda, relativa ao banco de analise.

Considerando a entrada x(k) um bloco de sinal modeldvel por um processo
AR de ordem p, como em (1.1), seu espectro é dado por (4.2), onde F(z) é o espectro
do sinal de excitacdo. O espectro do sinal de saida X;(z), resultante do processo
de filtragem e decimagao, ¢ dado por (4.3), onde W}, = =%, A interpretacao
de (4.3) é dificil; entretanto, sua forma especial de somatério suscita uma analise

utilizando componentes polifasicas, que é descrita a seguir.
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X(z) = 58 (4.2)
Z (2 WE)H (W) (4.3)

Como se deseja saber sobre possiveis modelos para os sinals em sub-bandas,
uma possibilidade interessante consiste em incorporar o modelo AR de um trecho do
sinal de entrada a funcao de transferéncia entre sinal em sub-banda e sinal em banda
completa, como mostra a Fig. 4.9, para, entao, proceder ao célculo das componentes

polifasicas de cada sub-banda.

A

(k) 2 @ X (K)

Figura 4.9: Transferéncia geral entre o sinal em uma sub-banda e o sinal de excitacao

na entrada do banco de analise.

Qualquer funcao de transferéncia FIR, (/(z), admite a representacao po-
lifasica [23, 24]
M-1

P Gz (4.4)

=0

onde

Gi(z) = i gMl+5)2"1 j=0aM-—1 (4.5)

I=—co
sao as componentes polifasicas de G(z).

Como na equivaléncia de (4.4) as componentes polifasicas sao escritas em
termos de poténcias de z multiplas de M, pode-se aplicar a identidade nobre de co-
mutacao entre filtragem e decimagao (ver Apéndice B) e obter a estrutura polifésica
mostrada na Fig. 4.10.

Quando G(z) é IIR, como no caso G(z) = %5)1, o procedimento de obtencao

das componentes polifasicas é idéntico, bastando, inicialmente, decompor Gi(z) como
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uma razao de polinémios, cujo polinémio em z do denominador exiba coeficientes
nulos em poténcias de z nao-multiplas de M e coeficientes eventualmente nao-nulos

em poténcias de z miltiplas de M, ou seja,

G(z) = . (4.6)

(M)

As componentes polifasicas de G/(z) IR sao, entao, obtidas por

o

X (M)
N Yoo d(M1)z~1

No caso particular em que se procede a uma decomposicao em oitavas, o valor

Gi(2)

(4.7)

de M para cada sub-banda 7 assume a forma

M; = 2minGL=1) 1 4 [, (4.8)

onde L é o numero de sub-bandas e ¢ o indice da sub-banda (¢ = 0 corresponde a
sub-banda mais aguda). Como, nesse caso, M sé assume valores pares, a obtencao
de G(z) como em (4.6) pode ser conseguida pelo procedimento mostrado a seguir.
Sejam a(k) e h;(k) seqiiéncias contendo, respectivamente, os coeficientes dos
polinémios em z do denominador e do numerador da funcao de transferéncia }ii(—(zz)).

. H. () A(— .

Examinando o caso com M = 2, por exemplo HiAACS) o o denominador um
’ T A(2)A(=2)

polinéomio com coeficientes nulos em poténcias de z nao-multiplas de 2, ou seja,

’ N ~ . . . .
esta na forma ﬁz%. A trnasformacao consistiu em multiplicar o numerador e o

denominador de ﬁi((zz)) por A(—z). No dominio do tempo, o produto A(z)A(—z)
consiste em realizar a convolugao linear discreta entre a(k) e (—1)Fa(k).

No caso geral com M par, a obtencao dos coeficientes de A(z) na forma D(2M)
pode ser realizada, no dominio do tempo, computando n = log,(M) sucessivas
convolugdes sobre a seqiiéncia a(k). Essas convolucoes estdo expressas em (4.9),
com * denotando “convolucao linear discreta”, e devem ser computadas comec¢ando
com ! =1eag(k)=a(k). Aofinal da n-ésima convoluc¢ao, a seqiiéncia a,,(k) contém

os coeficientes na forma desejada.

ak) = ar_i (k) * (~1)TTau_i(k), [=1lan (4.9)

Hi(=)
A(2)

convolucoes realizadas no denominador tém que ser realizadas igualmente no nu-

N(z)
D(M)>»

Para manter a equivaléncia entre as razoes de polinémios e as
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Figura 4.10: Estrutura polifasica equivalente a funcao de transferéncia mostrada na

Fig. 4.9.
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merador. Para obter os coeficientes do numerador N(z) é necessario computar as
convolugoes regidas por (4.10), desde [ = 1 a [ = n, comecando com no(k) = h;(k) e
ag(k) = a(k). Ao final da n-ésima convolugao, 1, (k) contém os coeficientes deseja-

dos.

m(k) = my (k) % (=) T Tai_(k), (=1lan (4.10)

As expressoes anteriores permitem calcular as componentes polifasicas de
cada sub-banda, com o modelo AR do sinal de entrada incorporado as funcgoes de
transferéncia dos filtros do banco de andlise.

Dado os coeficientes do modelo AR da entrada, uma analise dos diagramas
de podlos e zeros das componentes polifasicas de uma determinada sub-banda pode
ser util para inferir sobre um possivel modelo para o sinal nessa sub-banda.

Dois exemplos de analise em 4 sub-bandas em oitava sao apresentados a
seguir: um utilizando um banco de analise tipo CQF e com protétipo Haar (Caso
Haar) e outro utilizando banco do tipo QMF com o filtro protétipo da Fig. 4.3 (Caso
QMF). Em ambos os casos, foram estimados 40 coeficientes AR de um trecho de
sinal de dudio em banda completa e, usando esse conjunto de coeficientes, foram
calculados os coeficientes de componentes polifasicas de cada sub-banda, através
das eqgs. (4.7), (4.9) e (4.10).

Os diagramas de polos e zeros das componentes polifasicas da sub-banda mais
grave sao mostrados nas Figs. 4.11 e 4.12, respectivamente, para o Caso Haar e o

Caso QMF, supracitados. E interessante observar alguns aspectos:

e Os denominadores das componentes polifasicas de uma dada sub-banda sao
idénticos e nao dependem do banco de andlise utilizado, mas sim dos coefi-

cientes AR do sinal de entrada e do valor de M;

e Em uma mesma sub-banda, a localizacao dos zeros é muito similar de uma

componente polifasica para outra;

e Nos dois casos, a maioria dos polos parece ser “cancelada” por zeros, e os pélos
[15ad 2 ~
nao-cancelados” sao os mesmos em todas as componentes — neste exemplo

particular, podem ser observados seis polos.
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Figura 4.11: Caso Haar: (a) a (h) Detalhe dos diagramas de pdlos e zeros das com-

ponentes polifasicas da sub-banda mais grave, respectivamente, de Go(z) a Gar—1(2).
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Entretanto, é interessante notar que os pdlos “nao-cancelados” nas compo-
nentes polifasicas da sub-banda mais grave tém localizagoes muito proximas das dos
pélos estimados de um modelo AR de baixa ordem para o sinal naquela sub-banda,

como mostram as Figs. 4.13(d) e 4.14(d).

(@) (b)
1 o 1 _ .
< C k= 07
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Figura 4.13: Caso Haar: (a) a (d) Diagramas de pélos e zeros correspondentes aos
polos estimados dos modelos AR de ordens 22, 14, 6 e 6 atribuidos aos os sinais em

sub-bandas, respectivamente, da sub-banda mais aguda para a mais grave.

Os resultados exibidos pela comparacao entre os diagramas de polos e zeros
das Figs. 4.11 e 4.13 e das Figs. 4.12 e 4.14 sao muito interessantes, mas nao sao sufi-
cientes para garantir que a escolha de um modelo AR de baixa ordem sera adequada
para representar o sinal na sub-banda mais grave. Uma boa medida da adequacao
de um determinado modelo estatistico a um sinal é a capacidade de uma filtragem
inversa, baseada nesse modelo, descorrelacionar o sinal de excitacao correspondente
ao sinal. Essa verificacao é realizada a seguir.

As Figs. 4.15 e 4.16 mostram, respectivamente, as funcoes de autocorrelagao

relativas aos sinais em sub-bandas e seus respectivos sinais de excitacao referentes

ao Caso QMF.
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sub-bandas, respectivamente, da sub-banda mais aguda para a mais grave.
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I interessante notar que, examinando as funcoes de autocorrelacao dos sinais
das sub-bandas, a correlacao entre as amostras dos sinais diminui em direcao as
sub-bandas mais agudas. A modelagem estatistica dos sinais das sub-bandas mais
agudas exigiria processos AR de altas ordens. A modelagem do sinal da sub-banda
mais aguda como processo AR de ordem 20 é capaz diminuir a correlacao das amos-
tras da excitacdo correspondente, como mostra a Fig. 4.16(a). A correlagao entre
as amostras do sinal na sub-banda mais grave é mais forte; entretanto, seu mode-
lamento por processo AR de baixa ordem nao contribui, significativamente, para
descorrelacionar as amostras do sinal de excitacao correspondente, como mostra a
Fig. 4.16(d). A adogao de ordens maiores para os sinais nas sub-bandas mais graves,
sem duvida, contribuiria para diminuir a correlacao entre as amostras das excitacoes
correspondentes; entretanto, o aumento das ordens dos modelos AR é um dos fatores
que mais contribuem para o aumento do tempo computacional de processamento,
nao sendo, portanto, desejavel, ainda mais se se levar em conta que os efeitos dos
disturbios impulsivos em baixas freqiéncias é reduzido.

A ado¢ao de modelos estatisticos adequados para o sinais em sub-bandas
assume papel importante tanto no processo de detecao dos distirbios impulsivos
como na reconstrucao do sinal, principalmente quando os interpoladores levam em
consideracao a estatistica do sinal. A escolha do modelamento AR para os sinais das
sub-bandas, apesar de nao ser a escolha étima, traz todas as vantagens provenientes
da adaptacao direta das etapas do sistema em banda completa para supressao de
ruido impulsivo, como a obtencao do sinal de excitacao por filtragem FIR e pos-
sibilidade de promover interpolacao conjunta das amostras corrompidas através do

algoritmo LSAR (ver Apéndice A).

4.3 Implementacao do Sistema e Resultados

Nesta secao, sao apresentados e analisados os resultados dos processamentos
obtidos por um sistema em multitaxa para supressao de ruido impulsivo. O sistema
inicialmente implementado decompde o sinal em 4 sub-bandas com largura de banda
abrangendo 1 oitava. A escolha de 4 sub-bandas foi arbitraria, mas sustentada

pelas consideracoes feitas na subsecao 4.2.1, quando se discutiu a desnecessidade de
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decompor o sinal em um numero muito grande de sub-bandas, face a nao-percepcao
dos efeitos auditivos do ruido impulsivo nas sub-bandas de baixas frequéncias. A
decomposicao foi realizada por banco de anélise com o prototipo QMF de ordem 15
mostrado na Fig.4.3.

O sinal de cada sub-banda é processado isoladamente dos sinais das demais
sub-bandas; dessa forma, parametros de processamento (ver Se¢ao 3.3) sdo estabe-
lecidos separadamente para cada sub-banda.

Como o processamento em cada sub-banda é independente do processamento
realizado nas demais sub-bandas, nao ha necessidade de segmentar o sinal de entrada
em blocos estacionarios para realizar a decomposicao em sub-bandas; a principio,
decompoe-se todo o sinal de entrada em sub-bandas e realiza-se a segmentacao em
blocos nos sinais de cada sub-banda.

A escolha dos tamanhos dos blocos de sinal em cada sub-banda levou em
consideracao a discussao sobre a estacionaridade dos sinais em sub-bandas, apresen-
tada na subsecao 4.2.2. Nesta implementacao, apostou-se na validade da hipotese
de maiores tempos de estacionaridade para sinais mais graves. Dessa forma, os si-
nais em sub-bandas foram processados em blocos de 1024 amostras. E importante
lembrar que 1024 amostras na sub-banda mais grave correspondem a 8192 amos-
tras em banda completa, enquanto que 1024 amostras na sub-banda mais aguda
correspondem a apenas 2048 amostras em banda completa.

Os parametros e critérios utilizados no processamento em sub-bandas sao se-
melhantes aos utilizados no caso do processamento em banda completa. Em geral,
a maioria dos parametros e critérios nao é alterada conforme a sub-banda sob pro-
cessamento; fogem a essa regra as ordens dos modelos AR adotados para os sinais
em sub-bandas e a escolha do valor da constante de proporcionalidade K, associada
ao calculo do Limiar de Detecao dado por (3.1).

Denominando de x1(k), x2(k), x5(k) e x4(k) os sinais em sub-bandas, respec-
tivamente, da sub-banda mais aguda para a mais grave, os parametros e critérios

comuns e que permanecem invariantes a todas elas sao descritos a seguir:
e Processamento realizado em blocos de 1024 amostras;

e Uniao de disturbios adjacentes separados por n amostras segundo (3.3) com

Nonin = 2 € g = 6
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e Utilizacao do Critério 2 (ver Segao 3.2.4) para a interrupgao das iteracoes num
dado bloco de sinal com i,,,, = 4 e reducao progressiva do valor do limiar de

localizacdo segundo (3.4), com b[l] =r =0.5¢e f = 3;

As ordens do modelo AR escolhidas para os sinais em sub-bandas foram 20,
10, 5 e 5, respectivamente, para blocos supostamente estacionarios de x1(k), x2(k),
x3(k) e x4(k); A escolha do valor de K para cada sub-banda é empirica. Como
numa divisao em 4 sub-bandas a sub-banda mais grave concentra parte significativa
da informacao do sinal de audio, o valor de A nessa sub-banda é, em geral, feito
maior para, justamente, evitar a ocorréncia de falsos alarmes.

O processamento foi realizado em trés sinais de audio naturalmente contami-
nados por ruido impulsivo. Os sinais também estao naturalmente contaminados por
ruido de fundo com caracteristica perceptiva similar ao de ruido branco. Os ruidos
impulsivos presentes nos sinais variam tanto na duracao dos disturbios quanto no
percentual de amostras corrompidas.

A Tabela 4.1 mostra os valores do parametro K utilizados em cada sub-banda,

no processamento dos trés sinais de dudio corrompidos utilizados, aqui denominados

de Sinal A, Sinal B e Sinal C.

Tabela 4.1: Comparacao entre os valores do parametro K utilizados no processa-
mento. Os nomes x1(k), x2(k), x3(k) e x4(k) se referem aos sinais das sub-bandas,

respectivamente, da mais aguda para a mais grave.

Valor de K
wr(k) | aa(k) | as(k) | 2a(k)
Sinal A | 4.25 | 4.25 | 4.47 | 5.60
Sinal B | 4.25 | 4.25 | 5.00 | 5.00
Sinal C | 4.00 | 4.00 | 6 | 10

As Fig. 4.17 mostra uma comparacao entre os sinais em sub-bandas corres-
pondentes a decomposicao de um trecho do Sinal A, antes e depois do processamento.

A Fig. 4.18 mostra a mesma comparacao, referente ao do Sinal B. Para se ter nocao
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das poténcias dos sinais em cada sub-banda, as escalas dos graficos sao mantidas
iguais.

I interessante notar que a maior parte dos distirbios impulsivos presentes
nos sinais em sub-bandas é removido.

As Figs. 4.19 e 4.20 mostram trechos dos Sinais A e B em banda completa,

nas versoes original e processada, indicando que o sistema é capaz de suprimir os

disturbios impulsivos.

4.3.1 Tempos de Processamento e Simplificacoes

O tempo necessario ao processamento dos sinais corrompidos por ruido im-
pulsivo varia, em geral, de modo bastante nao linear, em relacao a diversos fatores,
dentre os quais podem-se citar o percentual de amostras corrompidas, as ordens
dos modelos AR adotadas e a escolha dos parametros de processamento. A compa-
racao entre os tempos de processamento necessarios para processar um mesmo sinal
usando o processamento em banda completa descrito no Capitulo 3 e o processa-
mento em multitaxa descrito neste Capitulo indica que, para resultados perceptivos
equivalentes e utilizando os parametros de processamento descritos em cada caso, o
processamento em multitaxa pode ser até 2 vezes mais rapido.

A razao entre os tempos de processamento gastos para processar o sinal na
sub-banda mais grave e o sinal na sub-banda mais aguda pode chegar a 1/150. Se,
por um lado, os distirbios impulsivos estao bastante evidenciados na sub-banda mais
aguda, por outro, os sinais dessas sub-bandas contém, em geral, pouca informacao
do sinal de audio e, entretanto é nela que se gasta mais tempo de processamento.
Uma forma de reduzir drasticamente o tempo de processamento nas sub-bandas
mais agudas consiste em simplificar a forma de processamento a ser utilizada nos
sinais dessas sub-bandas. Sabendo que as amostras dos sinais das sub-bandas mais
agudas sao pouco correlacionadas, pode-se realizar a detecao diretamente no dominio
do sinal, ao invés de no dominio da excitacao, e usar amostras de ruido branco
Gaussiano com variancia proporcional a estimada para o sinal do bloco em questao,
para substituir as amostras tidas como corrompidas.

B importante observar que os procedimentos de detecao e interpolacao simpli-

ficados, citados anteriomente, s6 devem ser utilizados em sinais com pouco conteudo
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Figura 4.17: (a) a (d) Decomposi¢ao de um trecho do Sinal A em 4 sub-bandas,

respectivamente, da sub-banda mais aguda para a sub-banda mais grave. (e) a (h)

Respectivas versoes processadas.
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Figura 4.18: (a) a (d) Decomposi¢dao de um trecho do Sinal B em 4 sub-bandas,

respectivamente, da sub-banda mais aguda para a sub-banda mais grave. (e) a (h)

Respectivas versoes processadas.
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espectral em altas frequéncias. Sua utizacao, entretanto, pode tornar o processa-
mento até 20 vezes mais rapido, sem perda significativa da qualidade do sinal re-

construido.
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Capitulo 5

Detecao de Pulsos Longos em

Sinais de Audio

5.1 Introducao

Danos sérios no sulco de uma matriz em disco ou cilindro — originados, por
exemplo, por fendas ou arranhdes profundos acidentalmente criados na superficie
ou até mesmo por quebra — excitam o sistema reprodutor de um toca-discos com
estimulos de alta amplitude (comparada com as amplitudes originalmente cortadas
nas paredes do sulco), semelhantes a impulsos. A resposta do sistema reprodutor a
esses estimulos produz disturbios, em geral de longa duracao e alta amplitude, que
constituem um dos tipos mais desagradaveis de degradacao em gravacoes analogicas
de dudio. Esses disturbios serao, doravante, denominados de Pulsos Longos.

O processamento visando a supressao de pulsos longos deve ser o primeiro a
ser realizado em um sinal também corrompido por ruido branco ou impulsivo. A
presenca dos pulsos longos pode polarizar erroneamente a estimativa da variancia do
ruido branco, devido a seu espectro largo (ver Se¢ao 5.2), como também a estimativa
dos coeficientes do modelo AR adotado para um dado trecho do sinal (ver Secao 1.3).

Semelhantemente ao processamento para supressao de ruido impulsivo, o
processamento visando a supressao de pulsos longos pode ser dividido nas etapas
de Detecao e Reconstrucao (ver Capitulo 2). Neste Capitulo, entretanto, serao
enfatizadas técnicas para a detecao dos pulsos longos.

Técnicas de processamento visando a supressao de pulsos longos ja foram
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abordadas em [4] — cujo algoritmo de supressdao contempla etapas de Detegao e
Reconstrucao, ambas baseadas em verificacao da correlacao temporal cruzada entre
os pulsos longos e um pulso-padrao — e em [13] — cujo algoritmo se restringe a
etapa de Reconstrucao, que se baseia em separacao de processos AR, sendo as loca-
lizacoes dos pulsos longos no sinal de audio tomadas como informacoes previamente
conhecidas.

Na Secao 5.2, sao abordadas algumas caracteristicas associadas aos pulsos
longos, como suas amplitudes relativas ao sinal de audio nao-corrompido e seu con-
teido espectral. Na Secdo 5.3, sdo revistos os algoritmos abordados em [4] e [13] e,
finalmente, na Secao 5.4, sao abordadas 4 algoritmos para detecao de pulsos longos
em blocos, e proposta uma abordagem baseada em analise de conteudo espectral,
que apresenta desempenho de detecao superior em sinais com conteudo espectral

rico e dinamica ampla, quando comparado aos outros 3 algoritmos.

5.2 Caracterizacao dos Pulsos Longos

Em geral, os pulsos longos podem ser divididos, temporalmente, em duas
partes. A parte inicial consiste de uma descontinuidade semelhante a um disturbio
impulsivo de alta amplitude. A segunda parte, que sucede a primeira, é formada
por oscilagcoes amortecidas de baixas frequéncias, de longa duracao, associadas a
resposta impulsiva, em geral nao-linear, do sistema de reproducao da matriz.

A Fig. 5.1 mostra um exemplo de pulso longo e ilustra sua divisao nas partes
anteriormente mencionadas.

Os pulsos longos parecem contaminar aditivamente [4, 13] o sinal de dudio e
podem atingir duracdes da ordem de grandeza do tempo de estacionaridade maximo
suposto para o sinal. Por essa razao, tais disturbios nao podem ser tratados pelas
mesmas técnicas empregadas para ruido impulsivo.

A anélise do conteido espectral dos pulsos longos revela que as desconti-
nuidades iniciais de alta amplitude exibem componentes de altas freqiéncias com
consideravel energia. A Fig. 5.2 mostra o espectrograma de um sinal de audio
originalmente contaminado por pulsos longos. A ocorréncia de faixas espectrais

temporalmente localizadas e com conteudo espectral largo é bastante indicativa da
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Figura 5.1: Exemplo de pulso longo: as linhas verticais delimitam aproximadamente

as regioes de descontinuidade inicial e de transitério de baixa frequéncia.

presenca de pulsos longos e pode ser bastante 1til na sua detecao, como sera visto

na Secao H.4.

5.3 Supressao por Similaridade e por Separacao

de Processos AR

5.3.1 Supressao por Similaridade

O método de detecao/supressao de pulsos longos por similaridade ou por
pulso-padrao apresentado em [4] se baseia na hipdtese de que os pulsos longos sé
variam em amplitude, mantendo praticamente inalterados seus formatos e duracoes,
ditados pela resposta impulsiva do aparato de reproducao da matriz. Nesses termos,
a etapa inicial do método consiste em obter um pulso-padrao, representativo dos
demais pulsos presentes no sinal; deslocar, amostra a amostra, esse pulso-padrao
ao longo do sinal e calcular o coeficiente de correlacao cruzada entre as amostras

do pulso padrao e as do sinal correspondentes a posicao atual do pulso-padrao em
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Figura 5.2: Espectrograma de um sinal de audio originalmente contaminado por
pulsos longos: blocos de 1024 amostras, FFT de 1024 pontos e superposicao de
50%.
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relacao ao sinal. A seqiiéncia de valores dos coeficientes de correlacao cruzada deve
exibir picos com valores proximos a 1, indicando a forte correlacao entre o pulso-
padrao e o sinal corrompido e, consequentemente, a presenca de um pulso similar. A
detecao dos pulsos longos similares é realizada comparando-se a sequéncia de valores
dos coeficientes de correlacao cruzada com um limiar de valor proximo a 1.

A etapa de supressao é subdividida em duas partes: a primeira consiste em
sincronizar no tempo o pulso-padrao e o pulso a ser suprimido e subtrair do sinal
corrompido uma versao escalada em amplitude do pulso-padrao; espera-se remover
com essa operacao o transitorio de baixas freqiiéncias do pulso. A segunda parte
consiste em reconstruir o trecho correspondente a descontinuidade inicial que ainda
restou da operacao de subtracao do pulso-padrao, e que pode ser tratada como um
disturbio impulsivo.

Como dito anteriormente, os pulsos longos contaminam aditivamente o sinal
de audio e, considerarando apenas o trecho corrompido, o sinal ruidoso pode ser

modelado como

y(k) = (k) + n(k), (5.1)
sendo x(k) o sinal original e n(k) o pulso longo, supostos nao-correlacionados.

Por hipétese, o pulso-padrao n(k), representativo da familia de n(k), difere

essencialmente em amplitude dos demais pulsos, isto é,
n(k) ~ pn(k); (5.2)
e uma estimativa para o sinal ndo-ruidoso x(k)
#(k) = y(k) — pn(k), (5-3)

é diretamente obtida, desde que se conheca p.
O valor de i pode ser obtido correlacionando no tempo o trecho ruidoso com

o pulso-padrao:

z y(kyin(k) = Z 2y (k) + g Z (k)] (5.4)

Da nao-correlacao entre x(k) e n(k), resulta

. Zico y(k)n(k)
w0 (k)

(5.5)
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que, levado a equacao (5.3), soluciona o problema.

A obtencao do pulso-padrao segue um procedimento bastante semelhante
ao de detecao de pulsos longos: um pulso representativo dos que corrompem os
sinals é escolhido, inicialmente, como padrao e usado para promover a detecao de
pulsos similares; assim, comecando no inicio do sinal, cada novo pulso detectado é
incorporado ao pulso-padrao — por soma dos dois pulsos sincronizados no tempo
—, procede-se, com esse novo pulso-padrao, a detecao do proximo pulso similar, que
também ¢ incorporado ao pulso-padrao, e assim por diante. Ao final do processo,
espera-se ter um pulso-padrao “limpo”, ou seja, com pouca informacao do sinal de
audio nao-corrompido.

Quando o arranhao ocorre radialmente na superficie de um disco, os pul-
sos longos aparecem de modo aproximadamente periddico no sinal de audio, e suas
posicoes podem ser estimadas levando-se em consideracao a taxa de amostragem uti-
lizada na digitalizacao e a velocidade angular de reproducao da matriz. Desse modo,
a busca de pulsos similares, seja no procedimento de obtencao do pulso-padrao ou no
de detegao/supressao, nao precisa ser por deslocamento do pulso padrao amostra-a-
amostra por todo o sinal, mas apenas nas regioes no entorno das posicoes estimadas
de ocorréncia dos pulsos longos. Se, por um lado, a utilizacao desse recurso acelera
o processamento, por outro, reduz a generalidade do método em relacao a detecao
de pulsos em quaisquer posicoes.

A principal limitac¢ao desse método esta na hipotese de invariabilidade dos
pulsos longos, que, em geral, nao é sempre satisteita. Os pulsos-longos variam tanto
em duracao quanto no formato e, no caso de dois arranhoes bem proximos, os pulsos
longos resultantes podem aparecer superpostos, dificultando a detecao/supressao

através de pulso-padrao [13].

5.3.2 Supressao por Separacao de Processos AR

A supressao de pulsos longos através de separacao de processos AR proposta
em [13] é mais geral que o método de detegao/supressao por pulso-padrao [4], entre-
tanto, s6 aborda a supressao dos pulsos longos, ou seja, suas localizacoes devem ser
conhecidas a priori. A idéia do método é modelar o pulso longo como um processo

AR de baixa ordem (2 ou 3) e promover sua separagao do sinal de audio — mode-
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lado como um processo AR de ordem entre 40 e 80 — através de um algoritmo de
separacao de processos AR.
Descrevendo de modo geral a separacao de processos AR, considera-se, ini-

cialmente, o vetor de N amostras

Yy=Yit+Yy2, (5.6)

sendo y; e y, originados por processos AR Gaussianos independentes analogos ao

2

da equacao (1.1), com coeficientes AR a; e a, e variancias de excitacao Uzl e o,

respectivamente.
Se, por hipotese, sao conhecidas as p; primeiras amostras de y; e as py pri-

meiras amostras de y,, é possivel expressar suas densidades de probabilidade como

1 _ 1 TATA
fy1 (}’1) - - . 2021 Y1 A A1Y1 (57)
(2mo2 YN—m
€1
(&
1 _ 1 TATA
[ —— (5.8)

(2ma? )N-pe
sendo A; e Ay definidas de forma andloga a equacao (A.3) (ver Apéndice A).
A obtencio de y}YAT (ver Secio 2.3) decorre da maximizacio de fy, 1y (v1]y),

que, pelo Teorema de Bayes pode ser escrita como

fy1|y(y1|}’) — fY|Y1 ();1:’(1})’{}'1 (yl) (59)

A densidade fy(y) é constante para um dado y conhecido e funciona como um fator

de escalamento; adicionalmente, seria interessante expressar fy,,(y1|y) em funcao
das densidades fy, (y1) e fy,(¥2). Isso pode ser feito realizando a transformagao de

variaveis yo = g(y) =y — y1, que permite escrever

1
Tyalys (V2ly1) = mfylyl (Yly)ly=g-1(y2)- (5.10)

Como o Jacobiano J = %yﬂ =Teg ' (y2) =y1+y2 =Y, tem-se que fy,, (y|y1) =

Tyalys (¥2]y1). Da independéncia entre y; e y, decorre Tyaly (v2ly1) = fy,(y2) e a

maximizac¢ao de

Founly) = L B0 (5.11)

resulta em

) : = : (5.12)

0-51 €2 €2

g

-1
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Passando ao problema de restauragao, pode-se associar (k) com coeficientes
AR a, a y; e n(k) com coeficientes AR a,, a y3. Contudo, a caracteristica temporal
dos pulsos a processar — inicio rapido de alta amplitude e curta duracao seguido
de transitorio lento de longa duracao — sugere um modelo composto, em que sua

. ~ k 1 - A . 1 d 2 .~ . . . . d
excitagao e,(k) alterna entre uma varidncia elevada o? nas regides iniciais dos
1

pulsos e uma variancia reduzida Uzno durante todo o resto do tempo. Recorrendo
a um vetor 1 de N componentes binarias que indiquem por 1 as amostras de alta
amplitude da descontinuidade inicial do pulso e por zero as demais amostras, pode-se

obter a matriz-correlacdo A de e,(k), que é diagonal e com elementos

A\pp = o2 Lt i(k)(e2 —of ). (5.13)

en, €nq Eng

A densidade de probabilidade de n se torna
1 _1 TATA—IA
n — S R n "n7 5.14
fu(n) T Al e (5.14)

levando a nova solucao

-1

ATA,
MAP T L ATATIA, ] ATAT'ALy. (5.15)

X = | =
o2

=

Os coeficientes do modelo AR associado ao sinal nao-ruidoso podem ser obti-
dos por estimativa LS usando um trecho nao-corrompido imediatamente anterior ao
pulso longo a ser suprimido; ja para os coeficientes do modelo AR do pulso deve-se
utilizar o trecho posterior a ocorréncia da descontinuidade inicial de alta amplitude
de uma versao “limpa” do pulso. O vetor 1 pode ser obtido usando uma abordagem
baseada em detecao por filtragem inversa, tal como no processamento de detecao
de ruido impulsivo, associando aos indices das amostras da excitacao cujos médulos
excedem um limiar de valor alto, elementos de 1 com valor 1.

As maiores desvantagens do método de supressao de pulsos longos por se-
paracao de processos AR sao seu custo computacional elevado e a dificuldade de

estimar certos parametros, como a variancia da excita¢ao correspondente ao inicio

do pulso o , e de obter uma versao “limpa” do pulso longo de modo a estimar sem
1

2

€nq

polarizacao seus coeficientes AR a,,. Em [13], o autor adota o caso limite 62 — oo,
que leva a zero os elementos de A~ associados a elementos de 1 iguais a 1. J& para
obtencao dos coeficientes AR dos pulso longo, o autor diz ser suficiente usar, inicial-

mente, um pulso de um trecho sem informacao do sinal de audio, como nos intervalos
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ou no final do disco; posteriormente, os pulsos suprimidos podem ser utilizados para
refinar o modelo.

Em contrapartida, a supressao de pulsos longos por separacao de processos
AR tem as vantagens de ser menos dependente da hipdtese de invariabilidade dos
pulsos longos, o que permite suprimir tanto pulsos com transitérios diferentes como

pulsos superpostos, e de realizar a supressao dos pulsos em uma unica etapa.

5.4 Detecao de Pulsos Longos

A detecao de pulsos longos consiste em localizar temporalmente as regioes
do sinal de audio corrompidas por pulsos longos. Quando se deseja realizar pro-
cessamento em blocos, a detecao de pulsos longos tem como objetivo identificar em
quais blocos do sinal existem ocorréncias de pulsos longos. Nesse sentido, a idéia
basica de um sistema de detecao em blocos consiste em extrair informacoes dos blo-
cos do sinal que permitam distinguir, por algum procedimento seletivo, quais blocos
estao corrompidos por pulsos longos. Desta forma, o sistema de detecao sera tanto
melhor quanto maior for o contraste exibido pelas informacoes extraidas dos blocos
corrompidos em relacao aos nao-corrompidos.

A seguir, sao abordados 4 métodos para detecao de pulsos longos, utilizando
processamento em blocos. Os Métodos A e B tém apelo quase trivial; os Métodos

C e D sao apresentados originalmente neste trabalho.

5.4.1 Método A

A idéia do Método A é realizar a detecao dos blocos contaminados por pulsos
longos comparando-se o médulo do sinal dos blocos com um limiar de valor arbitra-
riamente adotado. Os blocos em que pelo menos uma amostra do sinal exibir médulo
de valor maior que o valor do limiar sao, entao, selecionados como corrompidos por
pulsos longos.

A justificativa para esse método reside nas amplitudes elevadas apresentadas
pelos pulsos longos, logo no inicio de suas ocorréncias, em relacao as amplitudes
do resto do sinal. Nesses termos, a escolha de um limiar de valor bastante alto é

conveniente. Essa forma de detecao pode ser problemadtica quando o sinal de audio
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tem faixa dinamica muito ampla, e suas amplitudes podem ser comparaveis ao valor
alto adotado para o limiar. Nesse caso, a ocorréncia de falsos alarmes seria muito
elevada; em contrapartida, a elevacao do valor do limiar pode levar a altos indices
de nao-detecao.

A Fig. 5.3 mostra, respectivamente, 2 sinais reais de audio contaminados por
pulsos longos, denominados daqui para a frente de Sinal A e Sinal B. O Sinal A é
naturalmente corrompido por pulsos longos: ja o Sinal B é corrompido artificialmente
por pulsos longos reais.

O Sinal A tem dinamica restrita, e nele os pulsos longos estao bastante evi-
denciados, enquanto que, no Sinal B, com dinamica ampla, sao mascarados pelas
amplitudes altas das amostras no inicio da segunda metade do trecho. O Método A
é mais adequado a detectar pulsos longos em sinais com caracteristica de dinamica
similar a do Sinal A; para sinais do tipo do Sinal B, é dificil escolher um limiar tinico
que realize adequadamente um compromisso entre falsa detecao e nao-detecao dos

blocos corrompidos em todo o sinal.

5.4.2 Método B

O Método B consiste em selecionar os blocos contaminados por pulsos longos
comparando a poténcia média dos sinais nos blocos, definida em (5.16), com um
limiar de valor arbitrariamente adotado. £ uma abordagem semelhante a utilizada
em selecao de trechos de fala vozeada em processamento de voz.

A poténcia média do sinal de um dado bloco b é definida como:

()= 5 X vilh), (5.16)

onde y,(k) é o sinal num bloco de indice b, contendo N amostras do sinal de dudio
sob processamento.

Os tamanhos adotados para os blocos e para a superposicao entre eles influen-
ciam bastante na detecao dos blocos corrompidos por pulsos longos, como mostra
a Fig. 5.4. A utilizacao de blocos pequenos tende a aumentar a resolucao temporal
do calculo da poténcia média, enfatizando os blocos corrompidos por pulsos longos.
Naturalmente, o tamanho dos blocos deve ser feito maior que o tamanho tipico dos

pulsos longos.
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Figura 5.3: (a) Amplitude do Sinal A (dinamica restrita). (b) Amplitude do Sinal

B (dinamica ampla).
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amostras. (c) Bloco de 512 amostras com superposicao de 51 amostras. (d) Bloco

de 256 amostras com superposicao de 25 amostras.
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A Fig. 5.5 mostra o sinal de poténcia média associada ao Sinal B, particionado
em blocos de 256 amostras, com superposicao de 25 amostras.

Como observado no Método A, a dinamica ampla do Sinal B também dificulta
a selecao dos blocos com pulsos longos através da comparacao da sequéncia de
poténcias médias dos blocos (b) com um limiar. O Método C apresenta desempenho
isatisfatorio na detecao via limiar de blocos corrompidos por pulsos longos, mesmo

em sinais com dinamica restrita, como pode ser observado na Fig. 5.4.

x 10’
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0 200 400 600 800 b 1000 1200 1400 1600 1800

Figura 5.5: Poténcia média dos blocos do Sinal B: blocos de 256 amostras com

superposicao de 25 amostras.

5.4.3 Método C

O Método C se baseia nas carateristicas espectrais apresentadas pelos pulsos
longos, principalmente, o fato de apresentarem energia significativa em uma faixa
ampla do espectro, como pode ser observado no espectrograma mostrado na Fig. 5.2.

O método ora proposto consiste em calcular a Transformada Discreta de Fou-
rier (DFT) [25] de cada bloco, selecionar uma faixa de freqiiéncias onde a informagao

dos pulsos longos esteja mais evidente; computar, nessa faixa, a média aritmética
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do modulo dos coeficientes; comparar os valores dessas médias, obtidas para cada
bloco, com um limiar arbitrariamente adotado; e selecionar, como corrompidos por
pulsos longos os blocos cujos valores das médias freqienciais estiverem acima do
valor do limiar.

O Método C requer, além da escolha de um limiar — que pode ser feita
diretamente por inspecao visual na sequéncia de médias frequienciais —, a escolha de
uma faixa de frequéncias na qual serd calculada a média dos modulos dos coeficientes
da DFT dos blocos.

A média aritmética do moédulo dos coeficientes da DFT em uma determinada

faixa ¢é entao calculada, em um dado bloco b, por

1 B
b) = —— Y, 1
) = 5 3 i) (.17
onde Yj(n) é a DFT do sinal discreto y,(k) de N amostras, dada por
N1 -2mkn
Yi(n)= > w(k)e? >, n=0aN—1 (5.18)
k=0

el < ap> % sao os indices (em n) dos coeficientes correspondentes a faixa de
frequéncias desejada.

Por inspecao visual em espectrogramas de sinais de audio pode-se constatar
que existe uma concentracao alta de informacao espectral e energia na regiao de
baixas e médias frequéncias, até 3 kHz aproximadamente. Essa informacao contrasta
com a faixa espectral ampla exibida pelos pulsos longos. Deste modo, é conveniente
destacar apenas uma faixa de frequéncias em que a informacao dos pulsos longos
esteja mais presente. Testes experimentais mostraram que a ado¢ao de uma faixa
com frequéncia inferior em torno de 3 kHz é bastante eficaz para acentuar o contraste
entre os blocos com e sem contaminac¢ao por pulsos longos.

A Fig. 5.6 mostra u(b) para o Sinal A em 4 faixas especificas do espectro,
comparados com um limiar de valor 0,5. Como pode ser observado, em (c) e (d)
os blocos corrompidos por pulsos longos ficam bastante destacados em relacao aos
demais, facilitando a selecao daqueles por comparacao com limiar.

A utilizacao do Método C para selecao dos blocos corrompidos por pulsos
longos no Sinal B é tao problematica quanto a experimentada com a utilizacao dos

Métodos A e B. O problema reside no fato de o trecho forte do Sinal B ser composto
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Figura 5.6: Sinal A: Comparagao entre um limiar de valor 0,5 e u(b) (normalizado)
nas seguintes faixas de freqiiéncias: (a) 0 Hz a 22,05 kHz; (b) 0 Hz a 10 kHz; (c)
3 kHz a 22,05 kHz e (d) 3 kHz a 10 kHz. Foram utilizados, nesses casos, blocos e

DFT’s de 2048 amostras e superposicao de 480 amostras entre os blocos.
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de sons fortes de um naipe de metais que exibem harmonicos em altas frequéncias
com energia significativa. Essa informacao em altas frequéncias produz valores altos
de i nos blocos desses trechos, tornando dificil a selecao dos blocos corrompidos por
pulsos longos via comparacao com limiar.

A Fig. 5.7 mostra u(b) para o Sinal B em 4 faixas especificas do espectro,
comparados com um limiar de valor 0,5. Como pode ser observado, em todos os ca-
sos, é impossivel selecionar os blocos corrompidos por pulsos longos por comparacao

com limiar, sem incorrer em um alto indice de falsos alarmes.
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Figura 5.7: Sinal B: Comparagao entre um limiar de valor 0,5 e x(b) (normalizado)
nas seguintes faixas de freqiiéncias: (a) 0 Hz a 22,05 kHz; (b) 0 Hz a 10 kHz; (¢) 3
kHz a 22,05 kHz e (d) 3 kHz a 10 kHz. Foram utilizados, nesse caso, blocos e DFT’s

de 2048 amostras e superposicao de 480 amostras entre os blocos.

Para contornar o problema de selecao de blocos com pulsos longos em sinais

com dinaminca ampla e conteiido espectral significativo em altas frequiéncias, propoe-
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se acrescentar ao Método C o seguinte procedimento:

e Obter u(b) como descrito anteriormente;

e Obter um outro sinal y,,, (), resultante da filtragem de p(b) por um filtro por

mediana com janela de tamanho impar igual a ¢ amostras;
A
o Obter qif(b) = p(b) — pim(b);

e Comparar pg;7(b) com um limiar A arbitrariamente adotado e selecionar como

corrompidos os blocos de indice b tais que g;r(b) > A.

A filtragem por mediana exibe a capacidade de eliminar ocorréncias localiza-
das de valores atipicos em uma sequéncia. Essa propriedade é util, neste caso, pois a
elevacao dos valores de p(b) devido as componentes significativas de alta freqiiéncia
do sinal é um fenémeno muito “menos localizado” do que a elevagao de p(b) devido
aos pulsos longos.

Experimentalmente, verificou-se que a filtragem por mediana com ¢ = 5
amostras produz resultdos bastante satisfatorios, no que diz respeito ao aumento de
contraste entre os blocos corrompidos e os blocos nao-corrompidos, como pode ser

observado na Fig. 5.8.

5.4.4 Método D

A idéia do Método D é realizar a selecao de blocos contaminados por pulsos
longos comparando as poténcias médias dos sinais de excitacao correspondentes a
cada bloco com um limiar de valor arbitrado. A expectativa é que a ocorréncia de
valores elevados do sinal de excitacao correspondentes aos pulsos longos seja capaz de
elevar significativamente a poténcia do sinal de excitacao dos blocos contaminados,
destacando-os dos demais.

Para a obtencao do sinal de excitacao de cada bloco é necessdrio estimar
os coeficientes do modelo AR associado ao sinal do bloco e realizar uma filtragem
inversa (ver Secao 2.2).

Obtido o sinal de excitacao e,(k) de um dado bloco b de N amostras, sua

poténcia pode ser calculada por

1 V=

o?(b) = ~ > e (i) (5.19)

=0

—_
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Figura 5.8: Comparacao entre pg;¢(b) (normalizado) com limiar A: (a) pq(b) do
Sinal A e A =0,3 e (b) paif(b) do Sinal B e A = 0,13. Em ambos os casos a faixa
de frequéncias utilizada foi de 3 kHz a 10 kHz; o tamanho dos blocos e das DFT’s

foi de 2048 amostras e o da superposicao entre os blocos, de 480 amostras.
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Na Fig. 5.9, sdo confrontadas as seqiiéncias o?(b) obtidas, respectivamente,
para o Sinal A e o Sinal B com limiares arbitrariamente adotados. Como pode ser
observado na Fig. 5.9(b), a selecao dos blocos corrompidos por pulsos longos no
Sinal B é impossivel de ser realizada pela comparagiao de o%(b) com um limiar sem
incorrer em altos indices de falsos alarmes. A elevagio do valor de a*(b) no trecho
forte do Sinal B se deve, em parte, pela ocorréncia do fenémeno de subpredicao
periddica associado a trechos fortemente tonais [13] (ver Apéndice A).

Naturalmente, o procedimento de filtragem por mediana do Método C pode
ser aplicado a seqiiéncia o*(b) para resolver o problema de selecao via limiar de
blocos corrompidos por pulsos longos no Sinal B. A Fig. 5.10 mostra a versao de
o?(b), obtida pela diferenca entre a versio original e a filtrada por mediana, e a

seqiiéncia pq;7(b), ambas comparadas com um limiar de valor 0,13.

5.4.5 Desempenho dos Métodos de Detecao de Pulsos Lon-
gos

A avaliacao da eficiéncia dos 4 métodos, de acordo com o exposto anterior-
mente, aponta os Métodos C e D como os mais eficientes.

Como visto anteriormente, o desempenho do Método B na localizacao dos
blocos corrompidos por pulsos longos em sinais com pouca dinamica aumenta com
o uso de blocos pequenos (em torno de 250 amostras). Esse tamanho pequeno
de blocos acaba sendo um inconveniente, no sentido de que o tamanho dos blocos
tipicamente usados nos processamentos de supressao de pulsos longos é da ordem
de 2000 amostras e, desta forma, ha necessidade de recalcular os indices dos blocos
corrompidos de acordo com o tamanho de bloco adotado no processamento posterior.
Ja nos Métodos C e D, a utilizacao de blocos da ordem de 2000 amostras nao é
problematica.

Nos Métodos C e D, o fator determinante do sucesso na localizacao de blocos
corrompidos em sinais com dinamica ampla e conteido espectral rico é a utilizacao
do procedimento auxiliar de filtragem por mediana. Nos testes comparativos entre
os dois métodos, o tamanho dos blocos, a superposicao entre eles e o tamanho da

janela do filtro de mediana utilizados foram os mesmos, isto é, respectivamente,

2048, 480 e 5 amostras.
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Figura 5.9: Comparagao entre a%(b) (normalizado) com limiar A. (a) a*(b) do Sinal
Ae ) =0,3e (b) a*b) do Sinal Be A = 0,13. Em ambos os casos, os blocos
foram modelados como processos AR de ordem 40; o tamanho dos blocos foi de
2048 amostras e o da superposicao entre os blocos, de 480 amostras.
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Figura 5.10: Comparagao entre: (a) seqiiéncia o7;;(b) (obtida pelo procedimento
de filtragem por mediana do Método C aplicado a seqiiéncia a*(b)) e (b) seqliéncia
tair(b) do Método C, ambas calculadas para o Sinal B. O limiar de referéncia, nos

dois casos, vale 0,13.
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No Método C, o espectro do bloco foi calculado através de DFT de 2048
pontos e a faixa do espectro selecionada foi entre 3 kHz e 10 kHz. Ja no Método D, o
sinal de cada bloco foi modelado como um processo AR de ordem 40 cujos coeficientes
foram calculados por estimativa LS (Least Squares). Para essa configuragao de
processamento e lidando com sinais com dinamica reduzida e conteudo espectral
pobre, os desempenhos dos Métodos C e D podem ser considerados equivalentes.
J& para sinais com dinamica ampla e conteudo espectral rico em altas frequéncias,
como o Sinal B, o Método C mostrou desempenho superior, como pode ser verificado
pela Fig. 5.10.

O Método C ainda tem desempenho muito superior em relacao ao tempo
de processamento, quando comparado ao Método D. Enquanto no Método D é ne-
cessario calcular os coeficientes AR do bloco e realizar a filtragem inversa, no Método
C basta computar a DFT do bloco. A computagao de u(b) e a?(b) é igualmente cus-
tosa nos dois métodos, bem como a filtragem por mediana. Entretanto, a complexi-
dade computacional para estimar os coeficientes AR de um bloco de N amostras é
muito maior que a necessaria para computar uma DFT. Para resolver (1.3) tém-se

que computar, inicialmente, X7 X e X7 x;:

o XX ésimétrica de ordem p, portanto, s6 ha necessidade de calcular (p*+p)/2
de seus elementos; sé para calcular a sua primeira linha sao necessérias p(N —p)

multiplicacgoes;
e Para computar X7 x; sdo necessarias N — p multiplicacoes;

e Para a solucao do sistema propriamente dito sao necessarias p®/4 multipli-

cagoes [26].

O total subestimado de multiplicagoes no Método D, até imediatamente antes de se
computar a filtragem inversa, é de p?/4 — p* + p(N — p) + N, ou seja, para p = 40 e
N = 2048 sao necessarias 98328 multiplicagoes. A computacao da DFT no Método
C, por sua vez, pode ser realizada por um algoritmo rapido do tipo Split-Radiz—FFT
para sinais reais, que necessita de N/2(log2(N) — 3) + 2 multiplicagoes [27], ou seja,
8194 multiplicacoes, no caso de N = 2048. Isso significa que, para esse exemplo, o

Método C é, muito subestimadamente, 12 vezes rapido que o Método D.
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E interessante observar que, para nenhum dos métodos apresentados, foram
feitas quaisquer consideracoes sobre a periodicidade de ocorréncia dos pulsos longos,
de modo que a ocorréncia nao periédica dos pulsos, como no Sinal B, nao é limitante
ao processamento. A similaridade dos pulsos também nao é levada em consideracao
no processo de detecao dos blocos corrompidos, tornando os métodos aqui apresen-
tados (principalmente os Métodos C e D) mais robustos que o método de detegao
apresentado em [4], no que se refere a detecao de pulsos que apresentem diversidade

na duracao e no formato de transitorio.

5.4.6 Pulso Longo na Intersecao entre Blocos

A Secao 5.4 apresentou métodos de processamento em blocos para detecao de
pulsos longos em sinais de audio. Essa Secao lida com a occorréncia de pulsos longos
nas extremidades dos blocos e descreve como a superposicao entre blocos pode ser
utilizada para evitar que tais ocorréncias dificultem o processamento posterior de
supressao dos pulsos.

Supondo, inicialmente, que nao exista superposicao entre os blocos, se um
pulso longo se iniciar em um bloco e terminar no bloco subseqiiente, os métodos de
detecao podem selecionar os dois blocos como corrompidos, o que de fato é verdade.
Entretanto, o processamento de pulsos longos nas extremidades dos blocos pode ser
bastante problematica. Por exemplo, na supressao de pulsos longos por separacao
de processos AR, a garantia de continuidade entre o trecho restaurado e o resto do
sinal s é conseguida se um determinado nimero de amostras nao-corrompidas antes
e depois do distirbio for levado em consideragao nos calculos [13].

Para evitar que pulsos longos localizados nas extremidades de um bloco con-
tribuam para a selecao do bloco como corrompido, é suficiente adotar uma super-
posicao de 2F amostras entre os blocos e “zerar” as F' amostras do inicio e do final
de cada bloco. Dessa forma, pulsos longos que se localizarem nas extremidades de
um dado bloco serao mascarados pelo procedimento de zerar F' amostras do inicio
e do fim do bloco e passardao a ser considerados na regiao vélida (nao zerada) de
um bloco adjacente. O valor de F' esta relacionado a uma estimativa do numero de
amostras do pulso longo de maior duracao hipoteticamente presente no sinal e pode

ser pensado como um limite maximo para a duracao dos pulsos.
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Naturalmente, nao é descartada a hipotese de um pulso se iniciar na regiao
valida do bloco e terminar na sua regiao zerada, ou vice-versa. Nesse caso, hd
possibilidade de dois blocos adjacentes serem selecionados como corrompidos por
pulso longo; entretanto, a localizacao do pulso nao vai ser na extremidade de nenhum
dos dois blocos, a menos que F' nao seja uma boa estimativa da duracao méaxima

dos pulsos.
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Capitulo 6

Conclusoes

Esta dissertacao abordou algoritmos de processamento digital de sinais para
a detecao e supressao de distirbios localizados em sinais de audio degradados. Os
algoritmos apresentados realizam processamento em blocos de sinais de audio, su-
ficientemente curtos de modo que possam ser considerados estacionarios. Aspectos
da caracterizacao estatistica dos sinais de audio, como sua modelagem por proces-
so autorregressivo foram abordadas no Capitulo 1. Nesse mesmo Capitulo, foram
descritas as principais degradagoes que afetam os sinais de dudio provenientes de
gravacoes histéricas e aspectos associados a Psicoactstica.

Duas técnicas de detecao/supressao de ruido impulsivo apresentadas em [4,
13] foram revisadas no Capitulo 2. A técnica de detecao via filtragem inversa e li-
miar, tal como apresentada na literatura, apresenta limitagoes quanto a localizacao
dos disturbios, fato que pode resultar em restauracoes qualitativamente nao satis-
fatorias. Com o intuito de promover uma localizacao mais adequada dos disturbios,
sao propostas modificacoes de carater empirico na técnica de detecao por filtragem
inversa e limiar. As modificacoes englobam: a forma de célculo do limiar de de-
tecao; a introducao de um segundo limiar, destinado exclusivamente a obtencao de
uma estimativa mais apropriada da duracao dos disturbios; a ado¢ao de critérios
para a uniao de disturbios adjacentes, destinados a atenuar os efeitos desastrosos da
interferéncia destrutiva entre as amostras dos disturbios na excitacao; e a utilizacao
de limiar de localizacao dependente da iteracao do processamento de restauracao
realizada num mesmo bloco de sinal. As modificacbes propostas se mostram, efeti-

vamente, capazes de aumentar o desempenho da etapa de detecao. Em comparacao
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com a etapa de detecao implementada de modo convencional, a etapa de detecao
implementada com as modificagoes propostas apresenta uma significativa reducao
dos indices de nao-detecao, o que é desejavel, ao custo de uma esperada elevacao
do indice de falsa detecao, devido a tendéncia de localizacao dos disturbios com
duracoes ligeiramente superestimadas, em razao das modificacoes propostas. Fssa
tendéncia, entretanto, é pouco danosa a reconstrucao do sinal, ao contrario do que
ocorre quando as duracoes dos distirbios sao subestimadas. A comparacao entre
versoes restauradas de sinais de audio corrompidos por ruido impulsivo, utilizando
detecao convencional e modificada corrobora as medidas quantitativas realizadas.
Os sinais restaurados com a utilizacao da detecao modificada apresentam, percepti-
vamente, qualidade bastante superior aos restaurados com detecao convencional, a
despeito das caracteristicas variadas, tanto dos sinais de audio avaliados, como dos
ruidos impulsivos que os corrompiam.

A utilizag¢ao de processamento em multitaxa visando a restauracao de sinais
de audio corrompidos por ruido impulsivo foi abordada no Capitulo 4. No intui-
to de se adaptar o processamento utilizado em banda completa aos sinais de cada
sub-banda, foram tecidas consideracoes sobre a estacionaridade e a modelagem es-
tatistica dos sinais em sub-bandas. A utilizacao de modelo AR para os sinais em
sub-bandas foi avaliada através da analise das componentes polifasicas dos filtros
equivalentes do banco de analise, tendo sido a eles incorporado o modelo AR do si-
nal de entrada, e pela analise das funcoes de autocorrelacao das excitacoes dos sinais
em sub-bandas, obtidas por filtragem inversa dos modelos AR para eles adotados.
Apesar de a modelagem AR para os sinais em sub-bandas nao poder ser conside-
rada a mais adequada, sua utilizacao no sistema em multitaxa para restauracao de
sinals corrompidos por ruido impulsivo ndao se mostrou insatisfatéria. A qualida-
de dos sinais restaurados em sub-bandas é similar a qualidade apresentada pelos
restaurados em banda completa. Para sinais com conteido espectral reduzido em
altas frequéncias, como é o caso de gravacoes histéricas do inicio do século, pode-se,
simplificar o processamento a ser realizado na sub-banda mais aguda, prescindindo
da filtragem inversa para realizar a detecao dos distirbios e interpolando de modo
bem mais simplificado o sinal nessa sub-banda. Essa simplificacoes nao afetam de

modo significativo a qualidade final do sinal restaurado e ainda contribuem para
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uma grande reducao do tempo de processamento necessario para restaurar os sinais.

Retornando a linha de processamentos em blocos para detecao de distur-
bios localizados, foram apresentadas, no Capitulo 5, técnicas visando a detecao e
supressao de pulsos longos, que corrompem o sinal de audio e que sdao decorrentes
da resposta impulsiva do sistema reprodutor a arranhées ou quebras na superficie da
matriz. Inicialmente, foram abordadas caracteristicas de um pulso longo, no tempo
e na frequéncia, e revisadas as técnicas de supressao por similaridade e por separacao
de processos AR. Em seguida, foram apresentados 4 métodos com processamento
em blocos para detecao de pulsos longos: por amplitude (A), por poténcia média
do sinal (B), por contetido espectral (C) e por poténcia média de excitacao (D). O
desempenho dos 4 métodos com relacao a capacidade de detecao de pulsos longos
em sinais com dinamica restrita pode ser considerado equivalente, com excecao do
Método B, cujo desempenho nao se mostrou satisfatério. Ja na detecao pulsos em
sinals com dinamica ampla e conteudo espectral rico, o Método C, proposto neste
trabalho, mostrou ser o mais eficaz, tanto pelo maior desempenho na detecao de
pulsos longos quanto pela maior rapidez de processamento. A detecao em blocos
de pulsos longos ainda pode ser vantajosa quando utilizada em conjunto com os
métodos de supressao ou por similaridade ou por separacao de processos AR. No
primeiro caso, a etapa de detecao em blocos pode ser utilizada para a selecionar
previamente os trechos a serem investigados, sem a restricao de ocorréncia periodica
dos pulsos, contribuindo, assim, para a reducao do custo computacional do método.
No segundo caso, a associacao de um método de detecao em blocos, antecedendo a
etapa de separacao, vem ao encontro da obtencao de um sistema de tratamento de
pulsos longos mais automatizado.

A utilizagdo de processamento de sinais em multirresolucao e de técnicas
estatisticas no dominio dos sinais ou coeficientes das sub-bandas tem sido bastante
investigada. Como exemplo, pode-se citar a utilizacao de Hidden Markov Models
no dominio da transformada Wavelet, que tem se mostrado util para uma série
de aplicacoes — incluindo estimacao, detecao, classificacao, predicao e até mesmo
sintese de sinais — que sao de fundamental importancia para a elaboracao de novas

técnicas visando a restauracao de sinais de audio.
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Apendice A

Interpolacao LSAR

A.1 Descricao do Algoritmo

O algoritmo Least Squares Autorregressive (LSAR) é voltado & interpolagao

de sinais discretos que possam ser modelados por um processo autorregressivo (AR).

Seja um sinal de N amostras, z(k), modelavel por um processo AR de ordem

p. Cada amostra do sinal nos instantes k = p, p+ 1, ..., N — 1 é dada, tal como

em (1.1), por

x(k) = Z a(t)x(k — 1) + e(k).

=1

Vetorialmente, pode-se escrever

e = Ax,
onde
[ a(p) —a(l) 10
| 0 —a(l) 1
0 0 )

(A1)

(A.2)

e X e e sao vetores coluna contendo blocos de N amostras, respectivamente de x(k)

e e(k).

Suponha, agora, que um disturbio impulsivo corrompa [ amostras de x e

seu inicio se dé na amostra m, (p+1 < m < N —1[). O vetor x pode, entao, ser
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subdividido em se¢oes de amostras nao-corrompidas ou conhecidas, x., e amostras
degradadas ou desconhecidas, x;; chamando de x., e X, os vetores contendo as
amostras de x., respectivamente, antes e depois do disturbio, x pode ser reescrito

COImo

x=|xI xI xI T7 (A1)
e (A.2) se torna
Xy
e:[Aca A, Acb] x) |, (A.5)
X

onde A foi particionada em colunas mantendo correspondéncia com a particao de x
em (A.4).

Efetuando a multiplicagao vetorial de (A.5) e agrupando as sec¢oes conhecidas

de x de modo que XCT = Xz:l Xch e A, = [ A, A ], tem-se
e = A x. + Agxy (A.6)

separado em componentes conhecidas e desconhecidas.

T

A solucao LS é obtida pela minimizacao da funcao custo £ = e* e com relagao

ao vetor de amostras desconhecidas x4, que leva a

xP = —(ATA)TTATA x.. (A7)

A extensao do procedimento LSAR quando houver mais de um disturbio
impulsivo num bloco é direta e, na maioria dos casos, a interpolacao LSAR mostra
bom desempenho, pois a minimizacao da energia de excitacao, leva a escolha de

amostras desconhecidas com a maior probabilidade segundo o modelo adotado.

A.2 Limitacoes do Interpolador LSAR

A interpolacao LSAR apresenta limitagoes evidentes em duas situagoes: na

interpolacao de falhas de longa duracao em sinais que apresentam, naturalmente,
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uma parcela com caracteristicas tipicas de ruido branco (amostras pouco correlacio-
nadas), como, por exemplo, trechos fala nao-vozeada ou alguns sons de bateria, e na
interpolacao de sinais com conteido fortemente tonal. No primeiro caso, a estima-
tiva LS pode produzir um sinal interpolado muito suave, com amostras fortemente
correlacionadas, diferindo da caracteristica original do sinal, principalmente, no meio
de uma falha longa, onde, em geral, o erro de predicao assume valores pequenos,
como mostra a Fig. A.1. Neste exemplo particular, é mostrado um sinal de dudio
real, extraido de uma aria de 6pera, exatamente em um trecho em que a soprano
emite um som nao-vozeado, sendo acompanhada por um som suave produzido pelo

naipe de cordas.

(@ (b)
500 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 500 ; ‘
= <
=4 0 N 0f
-500 : : : : : -500 : : : : :
200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000
k, amostras k, amostras
(© (d)
150 150
100 | : 100 |
50 | : 50 |
< 2
T 0 s 0]
-50 1 -50
-100 -100
-150 : : : : : -150 : : : : :
200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000
k, amostras k, amostras

Figura A.1: (a) Trecho de sinal de dudio composto por um som suave de cordas e
por um som de fala nado-vozeada. (b) Versao reconstruida do sinal por interpolagao
LSAR de ordem 40 — falha simulada entre as amostras 600 e 800. (c) Excitacao

correspondente ao sinal original. (d) Excitacao correspondente ao sinal interpolado.

No segundo caso, o sinal de excitacao tipico dos sinais com conteudo for-
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temente tonal, obtido por filtragem inversa do processo AR, exibe subpredicoes
(valores altos de e(k)) periddicas, que sao associadas a freqiiéncia fundamental do

sinal ou pitch, como mostra a Fig. A.2.

1500 T T T T T T T T T T
1000} ]
=
ok
500
0—"200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
k amostras

Figura A.2: Fenomeno de subpredicao na excitacao correspondente a um bloco de
sinal com conteudo fortemente tonal. A ordem do modelo AR utilizada na filtragem

inversa foi 40.

No procedimento de detecao por filtragem inversa, essas subpredicoes tendem
a ser detectadas indevidamente como ruido impulsivo. Na reconstru¢ao, a minimi-
zacao da energia da excitacao produzida pelo interpolador LSAR vai de encontro a

caracteristica original da excitacao, produzindo reconstrucoes inadequadas.

A.3 Interpoladores Alternativos

Métodos alternativos foram propostos no intuito de resolver os problemas
mencionados anteriormente. No problema da minimizacao da energia da excitacao,
a solucao consiste construir intepoladores que mantenham a energia da excitacao

coerente com a existente no entorno dos trechos a serem interpolados. Em [5] é apre-
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sentado um interpolador que mantém a energia da excitacao constante nos trechos in-
terpolados. Outra alternativa é o interpolador baseado em G'ibbs Sampling (GS) [28,
29], que estima as amostras desconhecidas do sinal tomando amostras de uma apro-
ximacao da funcdo densidade de probabilidade a posteriori fx, as.|x. (X4, @, 0c[Xc).
O método consiste em estimar tal distribuicao por um procedimento iterativo que
envolve a amostragem das funcoes densidades de probabilidade condicionais de xg,
ae 0-2 7 fxd|a,ae,xc(xd|a7 Uevxc)v fa|xd,ae,xc(a|xd7 Uevxc) € faed|a,xd,xc(ae|xd7 a, Xc) T
uma por vez, com as outras varidveis fixadas em seus mais recentes valores esti-
mados. Apo6s a convergéncia, a distribuicao dessas amostras tende a distribuicao
conjunta fx, ae.|x.(Xd, @, 0c|X.), que descreve integralmente o relacionamento entre
as variaveis do problema.

Em [30] é proposto um modelo AR estendido para o sinal de dudio, como
forma de minimizar o problema de subpredicao em trechos fortemente tonais. Esse
modelo introduz parametros adicionais de predicao no entorno do periodo de pitch,
T', do sinal em questao. Desse modo, o sinal de audio nao-corrompido, antes descrito

por (1.1), fica agora descrito como

Q

a(k)=> a(k—d)a(t)+ > x(k—T —5)b(j) + e(k), (A.8)

i=1 i=—Q
onde () é tipicamente menor que p. Naturalmente, o modelo exige uma estimativa
de T e a estimacao dos parametros adicionais b(j), que pode ser obtida estendendo

o método descrito na Se¢ao 1.3 para o modelo estendido de (A.8) [1].
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Apeéendice B

Fundamentos de Processamento

em Multitaxa

B.1 Introducao

Nesta secao sao abordados conceitos basicos referentes ao processamento em
multitaxa, bem como alguns principios bésicos sobre os bancos de Quadrature Mir-
ror Filters (QMF’s) e Conjugate Quadrature Filters (CQF’s). As operacoes de deci-
macao e expansao sao descritas na secao B.2 e as identidades nobres, na secao B.3.

Na secao B.4 sao descritos os fundamentos de projeto dos bancos de QMF’s e CQF’s.

B.2 Decimacao e Expansao

O Critério de Nyquist de Amostragem afirma que a menor taxa com que
um sinal analégico com espectro de largura W pode ser amostrado sem perda de
informacao é

Supondo que um sinal discreto foi dividido em sub-bandas, para cada uma
se poderia pensar numa reducao proporcional da taxa de amostragem. Os proces-
samentos subseqiientes seriam feitos em taxas mais baixas, com evidente economia
de processamento, e ao seu final, se regeneraria a taxa de amostragem original. A
reducao e o aumento da taxa de amostragem sao realizados, respectivamente, pelas

operacoes de decimacao e de expansao.
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Figura B.1: (a) Decimador por M. (b) Expansor por M

O Decimador por M mostrado na Fig. B.1 (a) opera no tempo conforme

va(k) = 2(ME), (B.2)
o que corresponde, em z, a
1 M1 1 2mm
Xy(z)=— > X(zMe™00). (B.3)
M m=0

O Expansor por M mostrado na Fig. B.1 (b) opera no tempo conforme

(L) k multiplo de M
iy = { 77 plodedt B4
0 , demais k
o que corresponde, em z, a
X.(2) = X(M). (B.5)

Como se pode observar das expressoes em z, se um sinal passa por um Banco
de Filtros de Analise e é decimado, sua simples expansao nao reconstitui diretamente
as componentes aditivas que o regenerariam; é necessario, apos a expansao, um

Banco de Filtros de Sintese adequado.

Ho (2 @ @ Fo(2

X(K) o] O——> YK

Figura B.2: Estrutura basica de bancos de filtros com 2 sub-bandas.

Examinando a subdivisao em 2 sub-bandas, como mostrado na Fig. B.2,

pode-se expressar, em z, a salda do sistema em funcao da entrada como

Y()=T(2)X(2) + A(—2)X(—2), (B.6)
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sendo T'(z) a funcdo de Distorcao e A(z) a fungao de Aliasing (ligada a repeticao

do espectro), dadas por

T(2) = 5[Fo(=)Hol=) + Fy(=)H (2)] (B.7)

A(=) = SFo(=) Ho(~2) + Fy(=)Hy(~2)] (B.3)

Para eliminacao do aliasing, deve-se ter

e, para eliminacao da distorcao, deve-se ter
T(z) =27, (B.10)

sendo kg o nimero de amostras de atraso. Os bancos de filtros que atendem as 2
condic¢oes sao ditos com Reconstrucao Perfeita.

Os bancos para divisao em 2 sub-bandas, quando utilizados numa imple-
mentacao modular em arvore binaria, na qual as taxas de amostragem vao sendo
reduzidas & metade, permitem separar o espectro em 2P sub-bandas iguais, sendo
D o numero de niveis de decimacgao. Dessa forma, uma divisao em 4 sub-bandas
iguais, por exemplo, como mostra a Fig. B.3 requer 2 niveis simétricos de deci-
macao/expansao por 2. J4 em 4 sub-bandas em oitavas, como mostra a Fig. B.4, a
divisao é realizada de modo assimétrico: inicialmente, divide-se o espectro em duas
partes e, depois, promovem-se mais duas subdivisoes na primeira metade do espec-
tro anteriormente dividido; assim, as 2 sub-bandas de frequéncias inferiores passam

por 3 niveis de decimacao/expansao, a seguinte por 2, niveis e a iltima, por 1 nivel.

B.3 Identidades Nobres

As identidades nobres, mostradas graficamente na Fig. B.5, realizam papel
importante na manipulacao dos principais elementos que compoem uma estrutura
em multitaxa (atrasos, filtros, decimadores e expansores). Sao elas:

Comutagao entre Expansor e Decimador: Expansao por M e Deci-
macao por N podem ser comutadas se e somente se M e N forem primos entre

sl.
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Figura B.3: (a) Banco de analise com estrutura em arvore bindria para 4 sub-bandas
iguais. (b) Banco de sintese com estrutura em arvore binaria para 4 sub-bandas

iguais.
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Figura B.4: (a) Banco de analise com estrutura em arvore bindria para 4 sub-bandas
em oitavas. (b) Banco de sintese com estrutura em arvore bindria para 4 sub-bandas

em oitavas.

Por (B.3) e (B.5) tem-se que uma expansao por M seguida por uma decimacao

por N resulta em
Youls) = X0 X(z¥eF), (B.11)
enquanto que revertendo a ordem entre expansor e decimador obtém-se

2nkM

Vi) = kz__j X (¥R, (B.12)

A igualdade entre (B.11) e (B.12) ocorre se e somente se M e N forem primos entre
si.

Comutagao entre Filtro e Decimador: Decimacao por M seguida de
filtragem por um filtro H(z) é equivalente a realizar uma filtragem por um filtro
H(zM) seguida de decimagao por M.

Por (B.3) tem-se que a decimagao de um sinal X (z) previamente filtrado por

H(ZM) resulta em

M-1 M-1
S X(eWel YV H (2 F)M) = H(z) Y X(23ei%0), (B.13)
k=0 k=0

que é igual a filtrar por H(z) uma versao de X(z) decimada por M.
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Comutacao entre Filtro e Expansor: Filtragem por H(z) seguida por
expansao por M é equivalente a realizar uma expansao por M seguida de uma
filtragem por H (™).

Por (B.5) conclui-se diretamente que ambos os sistemas com entrada X(z)

levam a uma saida X(ZM)H(ZM).

MeN primos
@  x® (My——(IN) Wk = x® (IN—(w) Yoo(K)
0 XK (IM—re W = M ] (M YR
© x® oM}y = 0 =M} lH) 0

Figura B.5: Identidades nobres: (a) Comutacdo entre Expansor e Decimador. (b)

Comutacao entre Filtro e Decimador. (¢) Comutagao entre Filtro e Expansor.

B.4 Bancos de QMF’s e CQF’s

Dois projetos bastante populares de bancos de filtros para 2 sub-bandas (Ver
Fig. B.2) sao os Quadrature Mirror Filters (QMF) e os Conjugate Quadrature Filters
(CQF).

Os bancos de QMF’s se caracterizam por possuir fase linear (o que pode ser
requerido ou vantajoso, conforme o tipo de processamento que se deseja fazer) e
eliminar aliasing; entretanto, quando realizados em uma estrutura de divisao em
duas sub-bandas, nao possuem a propriedade de Reconstrucao Perfeita. Para esse
tipo de estrutura, os QMF’s sdao obtidos partindo-se de um filtro prototipo FIR

Hy(z) simétrico de comprimento L par e for¢cando-se

Hi(2) = Ho(—2), (B.14)
Fo(z) = Ho(2), (B.15)
Fi(z) = — Ho(—2). (B.16)
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Para aproximar reconstrucao perfeita Hy(z) deve ser escolhido de forma que
H2(2) — Hi(—2) ~ 22750, (B.17)

Os CQF se caracterizam por permitirem Reconstrucao Perfeita, mas sem
possuir fase linear. Sao obtidos partindo-se de um filtro protétipo Ho(z) de compri-

mento L tal que

Ho(2)Ho(z™Y) 4+ Ho(—2)Ho(—27") = 2 (B.18)
e forcando-se
Hi(z) = Z_(L_l)Ho(—z_l), (B.19)
Fo(z) = —2_(L_1)H0(2_1), (B.20)
Fi(z) = Ho(—2). (B.21)
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