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Resumo

Este trabalho aborda o tema supressao de ruido. O objetivo é reunir em
modulos didaticos as principais técnicas de processamento de sinais aplicados ao
problema. Cada mdédulo devera conter uma apresentacao para expor o tema, uma
apostila com o embasamento matematico e um toolbox desenvolvido no MATLAB
implementando a técnica. Neste trabalho foram resumidos e correlacionados diversos
métodos de processamento de sinais no escopo do tema do trabalho, realizando assim
a modelagem dos médulos. Além disso, foram criadas apresentagoes e exemplos
para cada método, foi desenvolvido um toolbox para o MATLAB implementando
filtros digitais, acrescentado um algoritmo de reducao de ruido musical ao toolbox de
Filtragem de Wiener j4 existente e gerado um exemplo utilizando todos os toolboxes
do conjunto.
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1 Introducao

1.1 Apresentacao

Em diversas areas da engenharia, estamos sempre nos deparando com um
tipo peculiar de sinal: o ruido. Na maior parte das aplicagoes desta area ha uma
interferéncia inerente a cada uma das partes do sistema, seja na deteccao, no proces-
samento, na transmissao ou na recepc¢ao. Portanto, lidar com um mundo digital onde
a quantidade de informacao cresce a cada dia, ¢é lidar com esse tipo caracteristico de

sinal cuja defini¢ao varia imensamente para cada modelo de interesse.

Nos sistemas de audio costumamos encarar o ruido como qualquer barulho
inconveniente que atrapalhe a compreensao do sinal de interesse. Seja o ruido de
fundo numa gravacao de musica, seja o rotor do helicoptero interferindo no discurso
do jornalista ao vivo. Numa transmissao de voz por telefone, temos o inconveniente
do chiado da linha, dos ecos de voz. Vendo televisao, muitas vezes nos deparamos
com fantasmas, com borroes, com interferéncia uniforme na imagem. E muitas vezes
o ruido estd em locais imperceptiveis aos sentidos humanos, como por exemplo,
nos dados enviados para o outro lado do mundo por satélite, mas que a influéncia
pode comprometer criticamente o funcionamento de diversos sistemas importantes
para o mundo globalizado, como telefonia, internet, etc. Portanto, para trabalhar
com sinais analdgicos e digitais, é preciso compreender e tratar o ruido inerente ao

sistema, reforcando o desempenho e a qualidade.



1.2 Objetivo

Este projeto é parte de um trabalho maior cujo principal objetivo é estudar e
apresentar as principais técnicas de supressao/reducao de ruido, de forma conjunta,
didatica e uniformizada. Isto é alcangado a partir da criagao de diversos moédulos,
tendo cada um a funcao de explicar, implementar e exemplificar uma determinada
técnica de processamento de sinais e sua aplicacao no problema. Cada um dos

modulos é composto por trés partes:

e Uma apresentacao em PowerPoint visando introduzir e cativar os espectadores

ao estudo de determinada técnica.

e Uma apostila contendo o embasamento matematico no qual sustenta-se o

método.

e Toolboxes desenvolvidos no MATLAB implementando as técnicas. Possuem
interface GUI tornando-se uma ferramenta para desenvolvimento dos exemplos
utilizados nas apresentacoes, e plataforma de aprendizado e implementacao das

técnicas.

Como cada técnica funciona melhor para casos diferentes, o objetivo é abran-
gir um escopo grande de problemas na area de processamento de sinais, sendo o
resultado final um compéndio de métodos e aplicacoes de supressao de ruido. Desta
forma, podera servir de referéncia para qualquer trabalho na drea de engenharia
onde houver a necessidade de lidar com interferéncias deste tipo. As técnicas que

serao vistas neste trabalho sao:

Analise espectral - Transformada de Fourier.

Filtragem digital - Média movel, FIR, IIR.

Subtracao espectral.

Filtragem de Wiener.



e Filtragem Adaptativa.

o Wavelets.

Estas técnicas estao ordenadas de forma a cadenciar o estudo: cada mdédulo
apresenta uma area de processamento de sinais que é enriquecida e complementada

no proximo modulo, e assim por diante.

Concluindo, o conjunto: apresentacao, apostila e exemplos para o pacote
define um modulo abordando uma técnica. O conjunto de médulos junto com o

pacote define o trabalho.

1.3 Resultados

Este projeto engloba o desenvolvimento dos toolboxes, das apresentacoes e
exemplos que foram criados para cada uma das técnicas acima listadas. Para todos
os médulos foram criadas apresentacoes, exceto Wavelets. Os exemplos foram esco-
lhidos e desenvolvidos em scripts e funcoes do MATLAB, para justificar os casos onde

tal modelo obtém melhor resultado, sendo eles amostras de dudio, voz e imagem.

O toolbox de filtragem digital foi completamente desenvolvido neste trabalho.
O toolbox de filtragem de Wiener foi aprimorado com um algoritmo de reducao de
ruido musical que foi implementado durante o desenvolvimento da apresentagao
deste método, para geracao dos exemplos. Para o toolbox de Wavelet nao foi desen-
volvido aprimoramento, mas ele foi utilizado no exemplo que demonstra a utilizacao
dos toolboxes no capitulo 4. Para o toolbox de filtragem adaptativa nao houve a-
primoramentos, embora os algoritmos tenham sido implementados para geragao dos
exemplos das apresentacoes. Um exemplo foi desenvolvido para demonstrar a uti-
lizacao conjunta dos pacotes no capitulo 4, de forma a ilustrar a capacidade do
conjunto de técnicas em resolver problemas que fugiriam do escopo de uma técnica

em particular.

O proximo capitulo descreve as técnicas de processamento de sinais que foram

descritas nas apresentagoes e implementadas nos scripts e toolbores. O capitulo 3



detalha as apresentacoes e os exemplos criados para cada uma. O capitulo 4 exibe
os toolboxes desenvolvidos para o MATLAB e o exemplo que mostra as técnicas uti-
lizadas em conjunto, e o capitulo 5 conclui o trabalho com um resumo dos resultados

e possiveis continuacoes e futuros caminhos.



2 Técnicas de processamento de sinais

Este capitulo expoe as técnicas que compoem os médulos. Como descrito no
capitulo anterior, o desenvolvimento das apresentacoes foi encadeado de forma ao

aprendizado fluir seqiiencialmente.

A primeira técnica vista é a transformada discreta de Fourier. Em seguida
média mével, filtros FIR e IIR. Utilizando uma abordagem estatistica, subtragao
espectral e filtragem de Wiener, seguido por filtragem adaptativa e concluindo com

Wavelets.

2.1 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier discreta no tempo leva um sinal do dominio do
tempo para o dominio da freqiiéncia, isto é, decompoe um sinal amostrado no tempo
como uma soma infinita de sendides complexas [5]. Neste dominio, os sinais sdo
representados no eixo das freqiiéncias pelo médulo e pela fase. Abaixo temos a
definicao da transformada.

o0

X = > a(n)e M (2.1)

n=—oo

Onde z(n) representa um sinal no tempo discreto, ) representa a freqiiéncia

analogica e T" o periodo de amostragem.

Para qualquer solu¢ao computacional para a transformada de Fourier, nao
contamos com sinais continuos, seja no dominio do tempo ou no dominio da fre-

qiiéncia. Portanto, neste trabalho utilizamos a transformada de Fourier discreta



(DFT) [5] definida:
X(FF) = > z(n)e I T (2.2)

O MATLAB utiliza um algoritmo réapido para o calculo da DFT, que é co-

nhecido como FFT (Fast Fourier Transform).

A DFT considera que o sinal de entrada é periddico, se repetindo a cada 2.
Logo, para uma sequéncia de tamanho N, geramos uma DFT de tamanho similar,
possuindo N componentes freqiienciais wy = %rk Portanto, o comprimento define

a resolucao espectral da transformada.

0.5

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
tempo (s)

Figura 1: Sinal de voz no dominio do tempo.

Uma propriedade importante da DFT é a convolugao circular:

X(k)H (k) = z(n) * h(n) «— l x(D)h(n —1) ZZ: xz(n—1)h (2.3)

=2

Il
=)

A convolugao de dois sinais no tempo ¢ igual ao produto de suas transfor-
madas. Esta propriedade é 1itil, porque da convolucao deriva o conceito de filtragem

visto na préxima secao.
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Figura 2: Espectro de poténcia do sinal de voz. Este grafico foi obtido utilizando a
fungao pwelch() do MATLAB, que calcula uma aproximagao do espectro de
poténcia de dado sinal. A freqiiéncia de amostragem utlizada foi de 8 kHz, e o
grafico ilustra como as componentes espectrais da voz humana concentra-se nas
baixas freqiiéncias.

2.2 Filtragem digital

Utilizando a andlise espectral descrita na parte anterior, temos uma visao das
componentes freqiienciais que compoem um sinal. Como cada sinal tem caracteristi-
cas espectrais diferentes podemos tentar separar dois sinais misturados baseando-se
nestas diferencas. Na figura 2 temos um exemplo de como se comportam as compo-

nentes de um sinal de voz no dominio da freqiiéncia.

Um processo simples que ilustra a filtragem é o célculo da média mével de
um sinal. Intuitivamente percebemos que calcular a média mével num trecho onde
o sinal varia rapidamente causa atenuacao neste pedago. Portanto, a média pode
ser considerada um processo que reduz oscilacoes bruscas na amplitude de um sinal.
O efeito da média mével (2.4) é similar a de um filtro passa-baixas. Este tipo de
filtro preserva as freqiiéncias abaixo de determinada freqiiéncia de corte, atenuando
o resto. Uma explanacgao sobre tipos de filtro sera dada adiante. A figura 3 apresenta
o efeito da média mével sobre um sinal senoidal contaminado com ruido.

M

i) = 3 2 #(n =) (24)



Senoide ruidosa

1
] 0s 1 15 2 25 3

Media movel utilizando 50 amostras anteriores

Figura 3: Efeito atenuante da média mdvel sobre o ruido, sobre um sinal senoidal.
O processamento atenua o ruido existente sobre a sendide.

Se compararmos a equagao da média mével (2.4) com a equacao (2.3), para

1

37> vemos que y(n) é o resultado de uma

um h(n) com todos coeficientes iguais a
convolugdo, ou seja, o produto da DFT de z(n) pela DFT de h(n) = |37 57 75)-
Sabendo que a convolucao é o produto das transformadas, podemos avaliar a trans-

formada de h(n) para diferentes valores de M, que é nimero de amostras do sinal

utilizado na média movel.

Dorninio da Fregquencia

— 10 amostras
— 25 amostras |
50 amostras

0.9H

0.8

07

0&6

s

Ganho Linear

0.4

03

0z

0.1

0.4 0Aa 06 0.7 0.a 09 1

Freguencia normalizada

It b
] 0.1 02 03

Figura 4: DFT de h(n) para diferentes comprimentos. O aumento no nimero de
amostras torna cada vez mais estreita a faixa de ganho.

Analisando o resultado (fig. 4), vemos que para freqiiéncias baixas, o produto



pela transformada do filtro conserva as componentes (multiplicando por um ganho

1), atenuando as outras e isto é o que define o processo de filtragem.

Os filtros usualmente sao caracterizados pelo intervalo de freqiiéncias que
preservam. Passa-baixas para conservar as baixas freqiiéncias, passa-altas para con-
servar as altas freqiiéncias, analogamente. O Filtro Passa-faixas preserva um inter-
valo especifico dentro do espectro, enquanto o Rejeita-faixas faz o contrario: conserva
todas as freqiiéncias fora do intervalo determinado dentro do espectro. A figura 5

ilustra os quatro tipos.

a0 50
0 ]
A0 -50
-100 -100
0 05 1 0 s 1
{a) (b)
a0 a0
0 ]
-50 -50
-100 -100
0 05 1 0 0s 1

{c) (d)

Figura 5: Filtros (a) passa-baixas, (b) passa-altas, (c) rejeita-faixa, (d) passa-faixa.

Existem duas arquiteturas diferentes utilizadas no projeto de filtros: FIR
(Finite Impulse Response) e IIR (Infinite Impulse Response). Um filtro IIR apresenta
uma fungao de transferéncia com polos e zeros, enquanto o FIR apresenta uma fungao

de transferéncia sem pélos (todos estao em zero).

H(z)= ZO bz ™ (2.5)

(2.6)



Os coeficientes b, e a,, sao projetados de acordo com especificagoes do filtro
utilizando diferentes métodos. Um filtro passa-baixas ideal, comportaria-se formal-
mente como a figura (6). Atenuaria todas as frequéncias acima de uma frequéncia
de corte definida, e conservaria as restantes. O problema é que para aproximar a
discontinuidade em w,. deste filtro, precisariamos convoluir o sinal de entrada por
um sinal de comprimento infinito, a funcdo sinc(n), gerando infinitos coeficientes

b, no caso de um filtro FIR por exemplo.

Filtro passa-baixas ideal
15 T T T T T T T T T

Ganho

D 1 1 1 1 1 1 1 1
a 01 0z 03 04 0s 08 07 s 09 1

Frequencia normalizada: x™pi radfamostra

Figura 6: Filtros passa-baixas ideal: Preserva completamente as componentes
menores que determinada freqiiéncia de corte, atenuando todas as outras.

O truncamento da funcdo sinc(n) para criacao de filtros, definindo os coefi-
cientes b,,, gera um efeito indesejado na banda de passagem, conhecido como efeito

de Gibbs (fig. 8).

Para atenuar o efeito Gibbs, é utilizado Janelamento sobre o truncamento
da funcado sinc(n). Os filtros FIR projetados pelo método de janelamento tem seus
coeficientes b, calculados pela multiplicagao dos coeficientes da sinc(n) por uma
janela, sendo as mais conhecidas, Hanning, Hamming, Blackman. Cada um das
janelas gera efeitos sobre a faixa de rejeicao e de passagem que podem ser vistos na

figura 9. Maiores detalhes podem ser encontrados em [5].

Para os filtros IIR, existem métodos que trazem implementagoes do dominio

10



_D‘q | 1 1 | 1 | | | 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Figura 7: A fungao sinc(n) ¢é a transformada de Fourier inversa do filtro
passa-baixas ideal da figura 6, de comprimento infinito.

1 T T T T T T T T T
\ — 7 coef
09F 14 coef
/\' —— 34 coef.
08k B7 coef |

—— BB7 coef
07k B

06 B

0sf B

04F B

03F B

02F B

o1b LL ]
I e

] 0.1 nZ 03 04 05 0B 07 08 09 1

Figura 8: O efeito de Gibbs ¢ a oscilagao préxima a descontinuidade entre as faixas
de passagem e rejeicao, ilustrada nesta figura. O aumento do nimero de
coeficientes aproxima o resultado do filtro ideal, juntamente com o efeito

indesejado do Efeito de Gibbs.
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Figura 9: Nesta figura podemos ver o efeito da utilizagao de diferentes janelas no
dominio da freqiiéncia. A janela retangular apresenta o menor efeito atenuador,
enquanto a janela de Blackman, o maior.

continuo para o dominio discreto. Entre eles estao os métodos de Chebyshev, Elip-
tico, Butterworth. Em geral, o método aborda o posicionamento de pélos e zeros no
plano complexo, para obter os resultados de posicionamento da(s) freqiiéncia(s) de

corte e a atenuagao na banda de rejeicao.

O MATLAB contém fungoes para geracao de janelas, e para a geracao dos
coeficientes dos filtros, baseado nas condigoes desejadas de corte e atenuagao. Os

algoritmos sao completos facilitando a implementacao.

2.3 Subtracao Espectral

A subtracao espectral acrescenta a andlise do dominio da freqiiéncia a analise
estatistica dos sinais, adicionando ao conjunto nocoes de processos estocasticos. Ela
funciona melhor para um tipo caracteristico de ruido, conhecido como ruido de
fundo. A modelagem mais simples de sinal adicionado de ruido pode ser vista em
(2.7):

y(n) =z(n) +r(n) (2.7)

Considerando os dois sinais estacionarios, nao-correlacionados e com média
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zero, podemos aproximar a fun¢ao densidade de poténcia da saida y(n) por [1]:

Syy(w) = Spz(w) + Spp(w) (2.8)

A subtracao espectral entao é definida como:

Sza(w) = Syy(w) = Sy (w) (2.9)

Como o sinal contaminado por ruido y(n) é o sinal analisado, e podemos
obter o ruido r(n) de trechos de siléncio no primeiro sinal, temos como estimar os
dois espectros de densidade de poténcia. Uma estimativa satisfatéria é Sy, (w) =
Y (w)]? sendo o segundo termo o médulo do quadrado da DFT do sinal (energia
instantanea). Para o sinal S,,.(w) utilizamos a mesma forma de aproximagao com

|R(w)|?. Conseguimos entao obter uma aproximagao para S, (w) fazendo:

A ~

(X ()P =Y ()] = [R(w)]” (2.10)

Tirando a raiz, e calculando a fase de X (w) a partir da fase de Y (w), voltando

para o dominio do tempo com a DFT inversa conseguimos obter o sinal limpo.

Para a subtracao espectral funcionar, é ideal que o ruido seja branco, ou seja,
tenha suas componentes espalhadas igualmente pelo espectro (suas componentes fre-
qiienciais tém o mesmo mdédulo). Desta forma, o espectro de densidade de poténcia
do sinal contaminado é igual ao do sinal de entrada mais uma constante, que é a
densidade espectral de poténcia do ruido branco. E claro que na pratica R(w) nao
equivale a uma constante, e o impacto da subtragao espectral é a geracao de alguns

picos senoidais indesejados, conhecidos como “ruido musical”.

Esta subtragao abrupta no espectro é atenuada pela técnica vista na proxima
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2.4 Filtro de Wiener

Enquanto a subtracao espectral retira abruptamente parte das componentes
espectrais de um sinal a partir de uma estimacao da DFT do ruido, a solucao de
Wiener considera um filtro que minimiza o erro médio quadratico (Mean-Squared
Error - MSE) da relagao entre o sinal de entrada e o ruido, de acordo com a equagao

(2.11)[6], considerando que o ruido e sinal de entrada sdo independentes:

_ Sx(w)
SX(W) + SN(W)

H(w) (2.11)

Sx(w) é a densidade espectral de poténcia do sinal e Sy(w) é a densidade
espectral de poténcia do ruido. Esta férmula se aplica a sinais continuos. Para tra-
balhar com sinais digitais, podemos calcular o ganho do filtro para cada componente
(bin da DFT) fazendo a consideragao abaixo [6], dentro de uma janela do sinal de

entrada:
_ SX (m)
SX (m) + SN (m)

f(Y (m)) Y (m), (2.12)

ou seja, para cada componente senoidal correspondente ao indice m, obte-

mos f(Y(m)), que é o sinal corrompido Y (m) multiplicado por um ganho definido

Sx(m)

Sl 18 ) Este ganho variavel para cada componente define a filtragem de

por
Wiener: quando a razao sinal ruido é alta para uma determinada componente m, o
ganho é alto, e a componente é preservada. Conforme a razao sinal ruido diminui,

o ganho diminui, eliminando as componentes ruidosas.

A equagao 2.10 mostrou uma aproximagao pro sinal Sx(w) a partir de Y (w)
(w aqui representado pelo bin da DFT m). Substituindo na equagao 2.12 leva a

equacao abaixo:

OV (m)) = S Y (m) (2.13)

[6] define p(m) como razao-sinal-ruido de poténcia em cada bin frequencial.

Esta definicao encontra-se na equagao abaixo:

Y (m)[* — | R(m)|*
|R(m)|?

plm) = (2.14)
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Combinando as equacgoes 2.14 e 2.13 temos a definicao do filtro de Wiener.
p(m) > 0 indica que a densidade espectral de poténcia do ruido é maior do que a do
sinal de interesse para determinada componente m. Portanto, a filtragem de Wiener

¢é definida abaixo:

p(m) m m
f(Y(m)) = T () olm) >0, (2.15)

0, caso contrario.

A equagao (2.15) deixa claro o explicado anteriormente: quanto maior a SNR
para uma componente senoidal em m, mais preservada serd aquela freqiiéncia (isto
é, o ganho do filtro tende a 1). Nos casos onde o ruido supera o sinal, a componente

é zerada.

O filtro de Wiener estd sujeito ao ruido musical da mesma forma que a
subtracao espectral, embora seja um método mais apurado, no que tange a andlise
da SNR para cada componente, ao invés de uma simples subtracao abrupta sobre o
espectro inteiro. Podemos ver nas figs. 10 e 11 o efeito dos dois métodos no espectro,

e os picos freqiienciais que sobram do processamento e geram o ruido indesejado.

Subtragéo Espectral
&0 : : T . T .

Corrompido
70 — Processado

=]

Amplitude (dB)

_20 1 1 1 1 L L 1 L L
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

freq. normalizada ("pi radfamostra)

Figura 10: Efeito atenuador da subtragao espectral no dominio da freqiiéncia.
Notar os diversos picos no sinal processado nas altas freqiiéncias, responsaveis pelo
ruido musical.

A forma mais simples de combater esta interferéncia de processamento é

utilizando mascaramento. A primeira forma é multiplicar a estimativa da densidade
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Filtragem de \Wiener

Corrompido
70 I | — Processado

Amplitude (dB)

_20 1 1 1 1 L 1 L L
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

freq. normalizada ("pi radfamostra)

Figura 11: Efeito da filtragem de Wiener no dominio da freqiiéncia. Percebe-se
maior efeito de atenuacao deste método em comparacao com a subtragao espectral,
embora ainda existam picos senoidais nas freqiiéncias mais altas.
espectral de poténcia em (2.11) por uma constante « positiva e maior que zero. Esta
nova estimativa aSy(m) elevaria o nivel geral de ruido, diminuindo a amplitude das

componentes processadas que ainda apresentassem SNR maior que zero.

A outra forma é deixar um chao de ruido, alterando a equagao (2.15). Com
f(Y(m)) = B +/Sn(m) para p(m) < 0, o processamento deixa um resquicio do ruido

original ponderado pela constante (3.

Das duas formas, o ruido musical é mascarado, sendo uma tarefa extra en-
contrar valores de « e 3 para que o mascaramento ocorra sem piorar o sinal que esta

sendo processado.

2.5 Filtragem adaptativa

Se pensarmos no filtro de Wiener da secao anterior com ganhos individuais
para as componentes senoidais variantes no tempo, temos um filtro capaz de se
adaptar a nao-estacionaridades do ruido. A filtragem adaptativa estuda o projeto

deste tipo de filtro.

Na figura (12) sdo identificadas as varidveis de um filtro adaptativo. A com-
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Figura 12: Diagrama de blocos do filtro adaptativo.

paracao da saida do filtro y(n) com um sinal desejado d(n) gera um sinal de erro,

que é minimizado em func¢ao dos coeficientes do filtro.

A modelagem de supressao de ruido pode ser vista na figura (13). O filtro
adaptativo encontra a fungao de transferéncia que transforma r’(n) no ruido aditivo
r(n) que estd contaminando o sinal de interesse x(n). O sinal limpo é encontrado
na diferenca entre a saida do filtro e o sinal desejado, ou seja, o préprio sinal de erro
e(n). Num carro de férmula 1, por exemplo, uma entrada do filtro (d(n)) seria a voz
do piloto adicionada ao ruido do motor, enquanto a outra entrada seria o ruido do

motor puro.

x[n] + r[n]

r'[n] - e[n]
— wn +

Figura 13: Diagrama de blocos do filtro adaptativo - Supressao de ruido.

Para os coeficientes do filtro, temos uma solugao étima chamada de solugao
de Wiener [4]:
wo = R~ 'p (2.16)
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Onde R é a matriz de auto-correlacao do sinal de entrada, e p a matriz de

correlagao cruzada entre a entrada do filtro e o sinal desejado.

Para calcular R~ é necessaria alta complexidade computacional, inviabi-
lizando a utilizacao de filtros adaptativos para problemas reais. Por isso, os algorit-
mos que viabilizam a utilizagao dos filtros tentam chegar ao valor 6timo utilizando
varias interagoes. O processo é feito a partir de uma funcao de custo relacionada ao

sinal de erro F'(e(n)) = £(n) sendo minimizada por um determinado algoritmo.

O LMS (Least-Mean Square) é provavelmente o algoritmo adaptativo mais
utilizado, pela sua simplicidade e pelo baixo custo computacional inerente ao método
implementado. Ele utiliza uma aproximagao simples para as matrizes R e p (eq. 2.18
e 2.19), o que o torna leve computacionalmente e utiliza como fungao-custo o erro
médio quadrético - MSE (Mean-square Error), e a fun¢ao de aproximagao conhecida
como Stepeest-Descent [4]. A equagao 2.17 mostra o algoritmo baseado no stepeest-
descent utilizado para buscar a solugao de Wiener wy. A equagao 2.18 mostra a

aproximacao utilizada para Z%(k) e a equagao 2.19 mostra a aproximacao para p(k).

A

wk+1) = w(k) — 2u(—pk) + R(k)w(k)) (2.17)
R(k) = z(k)z" (k) (2.18)
p(k) = d(k)z(k) (2.19)

Substituindo as equacgoes 2.18 e 2.19 em 2.17 chegamos a equacao final que

determina o LMS:

wlk+1) = w(k)+ p(=2d(k)z(k) + 22(k)x" (k)w(k)) (2.20)
= w(k) + p(e()[—d(k) + 27 (Ryw (k) (2.21)
= w(k)+2u e(k)x(k) (2.22)

a constante p é chamada de passo de convergéncia, e define quao brusca-
mente o algoritmo movimenta-se para o étimo. Um passo pequeno resulta numa

convergéncia lenta e precisa, e o oposto, uma convergéncia rapida e instavel. O
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algoritmo NLMS (Normalized LMS) torna o passo também adaptativo, com o ob-
jetivo de acelerar a aproximagao para o 6timo (u grande) e diminuindo a constante

de forma a aumentar a precisao.

Outro algoritmo popular é o RLS (Recursive least-squares), que utiliza como
funcao-custo os minimos quadrados. Ele parte de outra aproximacao para R e d,
gerando duas matrizes conhecidas como auto-correlacao e correlacao cruzada deter-

ministicas [4]. A partir delas, o vetor de pesos é calculado em cada interagao.

w(k+1) = Sp(k)pp (k) (2.23)

No calculo de Sp definimos uma constante A que é conhecida como fator de
esquecimento, e define quantas amostras passadas o modelo considera na hora de

atualizar os pesos em k.

Os dois algoritmos apresentados acima definem duas abordagens diferentes
para lidar com filtros adaptativos. o LMS é leve, mas de convergéncia lenta, e
pior estabilidade sobre o 6timo que o RLS, que por sua vez exige mais complexidade
computacional. Optar por um dos dois é relativo ao problema em questao, da mesma

forma que todos os métodos apresentados neste capitulo.

2.6 Transformada Wavelet

Como descrito na primeira secao deste capitulo, a transformada de Fourier
decompoe um sinal numa soma de sendides complexas. Para um sinal no dominio
do tempo, sao calculados os coeficientes que definem modulo e fase das componentes
senoidais que o compoem. Este processo é similar a uma troca de bases, na algebra
linear, quando um vetor é projetado sobre o outro a partir do produto escalar entre

os dois.

O moédulo do vetor ao ser projetado sobre as componentes de uma base re-
presenta quao bem aquele componente consegue concentrar a informacao do vetor

original. Sendo as infinitas sendides complexas de diferentes freqiiéncias as compo-
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nentes da base da transformada de Fourier, seus coeficientes seriam a projecao do
sinal processado em cada vetor desta base.

Fw)= | ™ pye (2.24)

—0o0

A transformada Wavelet pode ser vista como uma generalizagao do processo
acima. A func¢do-mae v (t), conhecida como Wavelet, define as bases da transformada
que serao utilizadas para decompor o sinal. Enquanto a funcao que define as bases
da transformada de Fourier permite variacoes na freqiiéncia, a transformada Wavelet
permite expansao/contragao no tempo e translagao.

Flo)= [ pouta (2.25)

+0o0

E possivel construir familias de Wavelets discretas através do conceito de
analise em multiresolucao. Esta andlise parte da existéncia de duas funcoes, a
Wavelet mae ¢(t) e a funcao de escala mae ¢(t), ortogonais entre si, que se rela-
cionam com as funcoes de escala em cada nivel de resolugao de acordo com as
equacoes:

Pma(t) = 2"2(27t — n) (2.26)
Vo (t) = 27 2p(2™t — 1) (2.27)

Isso mostra que as bases podem ser contraidas ou expandidas por um fator de 2 em
cada nivel de escala, e podem sofrer deslocamentos unitarios no tempo. Esse poder
de resolucao dé a Wavelet capacidade de lidar melhor com sinais finitos no tempo,

ao contrario da DFT.

A Wavelet pode ser implementada utilizando um banco de filtros, onde os
canais passa-baixa sao decompostos recursivamente. KEssa estrutura é conhecida
como decomposicao em oitavas. Nesta estrutura, a envoltéria da resposta ao impulso
dos filtros da equagao tem o mesmo formato para todos os estagios de decomposigao
do banco [5]. Portanto, esta envoltéria pode ser calculada a partir da wavelet mae e
a filtragem pode ser encarada como o calculo da correlagao cruzada entre o sinal e a

Wavelet, para cada nivel de detalhe, ou seja, para cada versao escalada e deslocada
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Figura 14: Wavelet Mae da familia Daubechies 2.
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Figura 15: Wavelet Mae da familia Coiflets 1.

2



da Wavelet mae, representado por cada nivel do banco de filtros. O valor de cada

correlagdo cruzada é um coeficiente da transformada Wavelet [3].

Portanto, escolher a Wavelet mae apropriadamente permite concentrar o sinal
em poucos coeficientes. Isto pode ser utilizado para supressao de ruido de duas
maneiras: caso o sinal ruidoso seja concentrado em poucos coeficientes, esses podem
ser descartados e assim descarta-se o ruido. Caso o sinal de interesse se concentre

em poucos coeficientes, todos os outros podem ser eliminados.

O ato de preservar ou atenuar um coeficiente é relacionado a aplicacao de
um threshold, um limiar. No processamento utilizando Wavelets, hard threshold é o
termo dado quando todo sinal abaixo do limiar é descartado, enquanto soft threshold
é a atenuacao por uma constante. Estes detalhes sao relevantes para o entendimento

do funcionamento do toolbox de Wavelets no capitulo 4.

2.7 Conclusao

Este capitulo expos as técnicas que compoem os moédulos. A primeira técnica
vista foi a transformada discreta de Fourier, seguido da seguida média movel, filtros
FIR e IIR. Utilizando o dominio da estatistica, subtracao espectral e filtragem de

Wiener. Por fim, filtragem adaptativa e transformada Wavelet.

Os fundamentos descritos nesse capitulo foram aplicados no desenvolvimento
dos mddulos, assim como na criagao e aprimoramento dos pacotes GUIs que fazem
parte do projeto. Os exemplos escolhidos foram desenvolvidos utilizando as ferra-
mentas aqui vistas para justificar a utilizacao dos modelos no escopo da supressao

de ruido, e serao descritos no préximo capitulo.
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3 Descricao das apresentacoes

Este capitulo mostra o que foi abordado nas apresentacoes criadas para os
modulos, assim como os exemplos que foram utilizados. A regra de composicao,
como dito na primeira parte, visa encadear as ferramentas matematicas levando a
compreensao de uma técnica posterior a partir de uma técnica apresentada previa-

mente.

A primeira apresentagao ilustra a transformada de Fourier. A segunda inicia
o estudo de filtros digitais, com filtros FIR, encerrando na terceira apresentagao que
exibe os filtros IIR. A quarta apresentacao aborda subtracao espectral e filtro de

Wiener, e a quinta e tiltima trata de filtros adaptativos.

Em cada parte havera uma descricao dos exemplos e uma sinopse de cada
apresentacao, resumida em uma tabela. Os slides de titulo e indice serao ignorados

na sinopse por se repetirem em todas as apresentacoes.

3.1 Apresentacao 1 - Transformada de Fourier

A transformada de Fourier é a base da maior parte das técnicas de supressao

de ruido e portanto é o tema da primeira apresentacao.

Inicia-se com séries de Fourier, e como um sinal periédico pode ser decom-
posto numa soma de sendides. Para explicar tal tema de forma simples e didatica
na apresentacao, é feito uma analogia com a culindria: conhecendo os “ingredientes”
senoidais que compoem dado sinal, pode-se reconstrui-lo conhecendo-se a quantidade

de cada componente - lembrando que o objetivo principal dos mdédulos é a didatica.



Determinados sinais (por exemplo, ruido branco) apresentam componentes
freqiienciais espalhadas por todo o dominio, enquanto a maior parte dos sinais de
interesse concentram sua energia em alguns intervalos especificos. Portanto, uma
forma primordial de eliminacao de ruido, é zerar as componentes espectrais nas

quais o sinal de interesse nao apresenta energia signficativa.

Os exemplos envolvem aplicacoes da transformada de Fourier para elimi-
nacao de ruidos convenientes a esta analise simplista. Ruidos cujas componentes
concentram-se sobre determinada freqiiéncia sao eliminados eliminando apenas o
“ingrediente”, ou seja, zerando as mesmas. Caso o sinal concentrado seja o de inte-

resse, aplica-se processo analogo, eliminando todo o resto.
Exemplo 1

O primeiro exemplo aborda um radar simplificado: o sinal de interesse é uma
emissao numa determinada freqiiéncia conhecida, que refletida, é captada novamente
misturada ao ruido do ambiente ao redor. Portanto, preservando apenas esta com-
ponente, elimina-se todo o ruido ambiente. Para este exemplo foi criado um arquivo
de audio, a soma de um sinal senoidal em 2 kHz com ruido branco gerado utilizando
a funcao randn() do MATLAB. Calculando a FFT deste sinal, zerando todas as
componentes exceto a freqiiéncia da sendide e encontrando a IFF'T, gerou-se o sinal

limpo utilizado no exemplo, que é simplesmente o som da sendide de 2 kHz.
Exemplo 2

No segundo exemplo, o ruido é uma componente senoidal sobre um sinal
musical. O sinal contaminado foi gerado importando-se um trecho de musica no
MATLAB, e adicionando uma sendide de 500 Hz a esse. Neste exemplo a tnica
componente eliminada foi a componente do sinal senoidal, e o sinal obtido pela

IFFT foi a musica limpa.
Exemplo 3

O terceiro exemplo apresenta uma imagem corrompida por ruido senoidal.

Desta vez a transformada de Fourier é bidimensional, e o processo aplicado é o
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mesmo: zerando a componente, zera-se o ruido. A imagem corrompida foi gerada a
partir da soma dos valores dos pixels com um sinal senoidal, para cada linha. Como
no exemplo 2, a partir do calculo da FF'T, desta vez bidimensional, e da eliminagao
do ruido apenas zerando o valor da componente foi suficiente para atenuar o efeito

da interferéncia.

300 T T T

250+

200} | 1

Figura 16: Exemplo 1.1 - Sinal senoidal visivelmente destacado em meio ao ruido
branco no dominio da freqiiéncia, no caso do radar.

250 T T T T T T

Figura 17: Exemplo 1.2 - Espectro de um sinal musical corrompido por um sinal
senoidal.
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Figura 18: Exemplo 1.3 - Imagem corrompida por ruido senoidal.

Figura 19: Exemplo 1.3 - Apenas removendo os picos senoidais da FFT, obtemos o
resultado acima.
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Tabela 1: Sinopse da Apresentacao 1

Slides Descrigao
3ab Abordagem do tema - séries de Fourier
6 e7 | Abordagem do tema - transformada de Fourier
8 Exemplo 1.1
9 Exemplo 1.2
10 a 14 exemplo 1.3

3.2 Apresentacao 2 - Filtros FIR

A segunda apresentagao introduz o conceito de filtragem. Enquanto os e-
xemplos da primeira apresentacao utilizam sinais inteiros e o processamento é todo
offline, na segunda apresentagao o processamento em tempo real é exposto. O desen-
volvimento e solidificagao do conceito de filtragem toma caminho idéntico ao visto
no capitulo anterior: comeca por média moével e o efeito passa-baixas, depois visu-
aliza um filtro ideal na freqiiéncia que preserva todas as componentes de interesse,

e por fim discute maneiras de projetar estes filtros.

Os tipos de filtro sao apresentados: Passa-baixas, Passa-alta, etc. O trun-
camento da fungao sinc(n) e o efeito de Gibbs também sao ilustrados, e como o
janelamento ¢ utilizado para projeto de filtros, encerrando com exemplos. Todas as

figuras utilizadas no capitulo 2, sobre filtros FIR, foram retiradas desta apresentacao.
Exemplo 1

O primeiro exemplo apresenta comandos de MATLAB para projetar filtros
FIR, utilizando janelas de Blackman, em diferentes bandas, e aplica os filtros para

isolar trés sinais senoidais que encontram-se misturados.

As trés sendides misturadas tem freqiiéncia igual a 800, 4000 e 10.000 Hz. O
filtro passa-baixas foi projetado com freqiiéncia de corte igual a 2200 Hz. O passa-
faixa, com freqiiéncia de corte inferior igual a 2200 Hz e superior igual a 5500 Hz. O
passa-altas com corte em 7000 Hz. Os trés foram projetados utilizando ordem igual

a 30.
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Além da figura ilustrativa, foram gerados quatro sinais de audio, um sendo a
soma das sendides e trés sinais de saida do processamento de cada filtro. A freqiiéncia

de amostragem foi de 22050 Hz.
Exemplo 2

O segundo exemplo compara o desempenho da média moével com o de um
filtro projetado utilizando a janela de Hamming. Para este exemplo nao foram
gerados sinais de dudio. Foram comparados o filtro projetado usando a janela de

Hamming com 400 coeficientes, média mével de 500 e 750 coeficientes.

A primeira ilustracao do exemplo apresenta uma sendide contaminada por
ruido branco. A segunda e a terceira apresentam a resposta em freqiiéncia do filtro
e das médias moveis, em duas diferentes aproximacoes, para salientar a diferente
atenuacao na banda de rejeicao dos trés. A quarta apresenta o resultado do proces-

samento pelos trés modelos.
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Figura 20: Exemplo 2.1 - Filtros em diferentes bandas projetados utilizando a

janela de Blackman para processamento de sinal composto por trés componentes
senoidais.

3.3 Apresentacao 3 - Filtros IIR

A segunda apresentacao de filtros digitais - terceira do trabalho - aborda os

filtros IIR, discute os algoritmos para calcular os coeficientes de um filtro IIR, dado
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Figura 21: Exemplo 2.2 - Sendide ruidosa antes do processamento.
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Figura 22: Exemplo 2.2 - Comparagao de desempenho entre a média movel e um
filtro FIR projetado usando a janela de Hamming. A atenuacao na banda de
rejeicao do filtro projetado usando a janela é maior do que a da média movel,

utilizando menos coeficientes.
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Figura 23: Exemplo 2.2 - Resultado final do processamento. O ruido é pouco visivel
nos trés casos, mas nota-se atenuacao na sendide para os casos da média movel.

Tabela 2: Sinopse da Apresentacao 2

Slides Descrigao
3 Introducao ao processamento em tempo real e filtragem

4a10 Abordagem do tema - Média Mdvel

11e12 Introducao ao tema - Filtros digitais

13 a 16 Abordagem do tema - Projeto de filtros

17 a 19 Abordagem do tema - Janelamento

20 a 22 Exemplo 2.1

23 a 26 Exemplo 2.2

as condicoes de banda de passagem e rejeicao e compara os pros e contra deste tipo

de filtro versus filtros FIR.

Os trés métodos de projeto de filtros IIR apresentados sao: Butterworth,
Chebyshev e Eliptico. O projeto do filtro é ilustrado através dos comandos de
MATLAB utilizados de acordo com o método, bem como um gréfico da resposta em

freqiiéncia e da constelagao (diagrama de distribuicao de pdlos e zeros).
Exemplo 1

No primeiro exemplo desta apresentacao um trecho musical é decomposto
utilizando filtros passa-faixa em diferentes faixas, para ilustrar a distribuicao das

componentes harmonicas dos instrumentos de uma orquestra ao longo do espectro
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Figura 24: Resposta em freqiiéncia de um filtro IIR Eliptico. Um dos graficos da

Eliptico
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apresentacao, ilustrando o projeto de filtros IIR.
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Figura 25: Constelacao do filtro IIR Eliptico - Diagrama de pdlos e zeros.
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de freqiiéncia, e como isto pode ser utilizado para equalizacao, amplificando deter-

minadas bandas desejadas.

A freqiiéncia de amostragem deste exemplo foi 44100 Hz. A freqiiéncia de
corte do passa-baixas foi 1100 Hz. Dos quatro passa-faixas, as freqiiéncias de corte
inferior e superior foram, respectivamente, 1100 e 3307, 3307.5 e 5512,5, 55125 e
11025, 11025 e 16537,5 Hz. A freqiiéncia de corte do passa-altas foi 16537,5 Hz. Os

coeficientes do filtro foram gerados utilizando a funcao butterworth do MATLAB.

Para cada um dos filtros foi obtido um sinal processado. Este exemplo visa
mostrar como as componentes da maioria dos instrumentos ficam concentradas nas

baixas freqiiéncias. A importancia disto é vista no exemplo seguinte.
Exemplo 2

O segundo exemplo demonstra o efeito destrutivo de uma filtragem passa-
baixas abrupta sobre um sinal de voz, ilustrando o compromisso entre a reducao do
ruido de fundo e a queda drastica de qualidade no sinal. Isso é feito comparando
dois sinais de voz, no exemplo, a pronuncia das palavras “faca”’ e “saca”. Como as
primeiras silabas sao fricativas, apresentam componentes espalhadas no espectro.
Ao eliminar estas freqiiéncias utilizando um filtro passa-baixas, a diferenciacao das

duas palavras torna-se dificil.

Foram utilizados quatro filtros passa-baixas neste exemplo, todos projetados
usando a funcao butterworth do MATLAB. A freqiiéncia de corte foi: 300, 500,
700, 1100 Hz. Os sinais de audio da prontncia das palavras faca e saca foram pré-
processados para retirar a média, normalizar a energia, de forma a nao tornar um

dos dois sinais mais perceptivel pela intensidade.

O total de dez amostras de audio, as originais e as processadas, fazem parte

da apresentagao.
Exemplo 3

O terceiro exemplo procura validar o exemplificado pelo segundo, o com-

promisso entre reducao do ruido de fundo e a preservacao da inteligibilidade dos
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sinais de audio. O exemplo consiste em diversas filtragens sobre um sinal de voz
contaminado por ruido branco utilizando diferentes filtros passa-baixas. Dado que
as componentes da voz concentram-se nas baixas freqiiéncias, eliminando as altas,
remove-se boa parte do ruido. Isto vale também para sinais musicais, como visto no
primeiro exemplo desta apresentacao. Quanto mais baixa é a freqiiéncia de corte,
mais sinal de interesse é descartado, piorando o resultado final da filtragem. Para
um sinal de voz onde o importante é compreender a mensagem, este problema nao
é tao critico quando comparado com um sinal de audio, onde a riqueza espectral do

som dos instrumentos ¢ importante.

Para o sinal musical, a freqiiéncia de amostragem utilizada foi de 44100 Hz

e o corte dos trés passa-baixas foi em 1100, 3000 e 5000 Hz.

Para o sinal de voz, foi utlizada a freqiiéncia de amostragem de 8000 Hz, e

corte em 300, 500 e 700 Hz.

Tabela 3: Sinopse da Apresentagao 3

Slides Descrigao

3ab Introducao aos filtros IIR

7 a9 | Coeficientes, constelacao e resposta em freqiiéncia do filtro IIR de Butterworth

10 a 12 | Coeficientes, constelagao e resposta em freqiiéncia do filtro IIR de Chebyshev

13 a 15 Coeficientes, constelagao e resposta em freqiiéncia do filtro IIR Eliptico
16 e 17 Exemplo 3.1
18 e 19 Exemplo 3.2
20 e 21 Exemplo 3.3

3.4 Apresentacao 4 - Subtracao Espectral e Fil-
tragem de Wiener

A quarta apresentacao retne subtracao espectral e filtragem de Wiener. Ini-
ciando por subtracao espectral, sao expostas as férmulas de dedugao da aproximagao
das densidades espectrais de poténcia e como € feito o calculo para remover o ruido

do sinal.

29



10

|:| .
-10 \ -
20 1 1 1 1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

10

-10
-20
10

N
T

0.2
10

0.2

0.2

0.4 0B 0.8 1

4 0B 0.8 1

10

A0k
-20

0

10

0.
0. 0B 0.8 1
0.

4 .
1ok /—\ i
_2':' 1 1

a 4 .

0.2
10 .

10 F

0B 0.8
0.2 0.4 0B 0.8 1

Figura 26: Exemplo 3.1 - Divisao de um sinal de dudio em diferentes bandas.
Nesta figura ve-se a distribuicao dos filtros ao longo do espectro.



Para o filtro de Wiener é apresentada a formula do calculo dos coeficientes
do filtro para cada componente espectral do sinal. Ela é deduzida a partir da relagao

apresentada no capitulo 2, de minimizacao do MSE do sinal.

A terceira parte da apresentacao descreve os dois métodos utilizados para re-
duzir o ruido musical, que foram utilizados na geracao dos exemplos da apresentagao
e que foi um aprimoramento realizado no toolbox de supressao de ruido do projeto.
O método da superestimacao do ruido e o método do ”chao* de ruido deixado para

mascarar o sinal sao apresentados.
Exemplo 1

O tnico exemplo desta apresentacao compara o desempenho entre os dois
métodos, bem como compara um sinal de alta SNR e muito ruido musical, com um
de SNR menor, devido ao ruido de fundo deixado para mascarar o ruido musical. O
objetivo é mostrar que nem sempre o sinal com maior SNR vai apresentar melhor

2

qualidade. O “chao” de ruido deixado para mascarar o ruido musical, embora reduza

a SNR, soa melhor do que o efeito mascarado.

O sinal utilizado foi um sinal musical amostrado a 44100 Hz. Foi efetuada a
subtragao espectral, filtragem de Wiener e filtragem de Wiener utilizando o método
de supressao de ruido musical. Na tabela 4 vemos uma comparacao da SNR vista
na apresentagao: embora o sinal processado sem tratamento de ruido musical apre-
sente maior SNR, o outro soa mais agradavel. O exemplo serve justamente para
mostrar que nem sempre uma medida como a SNR pode ser considerado o principal
parametro de qualidade quando estamos tratando do que pode soar “melhor” para

a audicao humana.

Os graficos de comparacao entre os processos foram utilizados no capitulo
anterior para exemplificar os métodos, e fazem parte da apresentacao, sao as figuras

10 e 11.

Para o exemplo desta aplicagao, foi utilizado o toolbox desenvolvido em [2].

Para o tratamento do ruido musical foi desenvolvido algoritmo que foi acrescentado



Tabela 4: Comparagao entre a subtracao espectral e a filtragem de Wiener

Sinal SNR
Corrompido 09,5507
Subtracao Espectral 03,9903
Wiener 15,5591

Wiener s/ ruido musical | 13,7043

ao toolbox, como sera descrito melhor no préximo capitulo.

Tabela 5: Sinopse da Apresentacao 4

Slides Descrigao
3as Abordagem do tema - Subtragao espectral
9all Abordagem do tema - Filtro de Wiener
12 a 17 | Abordagem do tema - Redugao do ruido musical
18 Exemplo 4.1

3.5 Apresentacao 5 - Filtragem Adaptativa

A ultima apresentacao discute filtragem adaptativa e suas aplicagoes. A abor-
dagem do tema segue o mesmo caminho das outras apresentacoes: inicia discutindo
os casos onde os filtros adaptativos podem ser utilizados, devido a sua necessidade
de utilizar dois sinais distintos: o ruido puro r’'(n), e o sinal de interesse contaminado
x(n) +r(n), como exposto no capitulo 2. A partir dai, apresenta os algoritmos, dis-
cute fatores especificos de cada algoritmo como por exemplo, o passo de convergéncia
do LMS e constante de esquecimento no RLS, e encerra nos exemplos. Para esta
apresentacao foram implementados algoritmos referentes ao LMS, NLMS e RLS,

sendo os dois tltimos utilizados para gerar os exemplos. Todos foram desenvolvidos

utilizando a linguagem do MATLAB.

A apresentacao comeca incentivando com situacoes cotidianas onde a fil-
tragem adaptativa pode ser aplicada: Um repérter falando ao microfone num he-
licéptero, um operario trabalhando com a britadeira, sdao alguns exemplos. A partir

disso, discute o modelo do filtro e como, diferente de todos os outros casos vis-
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tos neste trabalho, para a supressao de ruido utilizando filtragem adaptativa sao

necessarios dois canais.

A partir dai a apresentagao toma o rumo das outras, exibindo o conteido
matematico do modelo assim como vantagens e desvantagens em relacao aos outros
métodos e por fim, os exemplos. Nesta apresentacao, todos os exemplos sao sinais de
audio contaminado por algum tipo caracteristico de ruido, e o objetivo é comparar
a convergencia dos algoritmos, bem como o efeito gerado pela variagao do niimero

de coeficientes do filtro.
Exemplo 1

O primeiro exemplo é dividido em dois conjuntos. Este exemplo visa com-
parar o desempenho dos algoritmos, quando a caracteristica do ruido é de esta-

cionaridade no dominio da estatistica.

No primeiro conjunto de amostras, o sinal alvo é um trecho musical con-
taminado por ruido branco, gerado pelo MATLAB. A freqiiéncia de amostragem
utilizada foi de 44100 Hz. Trés amostras processadas foram geradas, utilizando o
LMS com 100 coeficientes, 500 coeficientes, e o RLS com 10 coeficientes. Nos exem-
plos gerados pelo LMS, é perceptivel um breve intervalo de convergéncia no inicio
do sinal processado, refletindo um tempo de convergencia do algoritmo. No RLS, o

intervalo é imperceptivel.

No segundo conjunto de amostras, o sinal alvo é um trecho de voz amostrado
a 8000 Hz. O ruido é inerente ao préprio sistema de gravacao, uma espécie de chiado
do microfone. Este sinal foi processado utilizando o LMS com 10 e 100 coeficientes,

e o RLS com 10. Nao é perceptivel nenhum intervalo de convergéncia neste exemplo.

Este exemplo visa ilustrar que para sinais de caracteristica estacionaria, o
LMS consegue suprimir o ruido com mesmo desempenho que o RLS, sendo um

algoritmo mais leve computacionalmente.
Exemplo 2

O segundo exemplo apresenta sinais contaminados com ruido nao-estacionario.
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No primeiro conjunto de amostras, ¢ utilizado um sinal musical contaminado por
uma série de sinais artificiais gerados no MATLAB (utilizando a funcao, square(),
chirp(),randn(n)). No segundo conjunto é utilizado um sinal de voz, contaminado

com um sinal musical. Ambos os exemplos foram amostrados a 44100 Hz.

No primeiro conjunto foi utilizado o LMS com 100 e 500 coeficientes, e o
RLS com 10 e 50 coeficientes. Mesmo com o aumento no numero de coeficientes,
a convergéncia lenta do LMS impossibilitou completa eliminagao do sinal ruidoso
nos dois casos. O ruido é atenuado, mas continua perceptivel. No RLS com 50

coeficientes, o ruido é eliminado.

No segundo conjunto foram utilizadas as mesmas combinagoes do primeiro

conjunto. Novamente o LMS nao conseguiu eliminar o ruido e o RLS conseguiu.

Neste exemplo, o tempo de processamento do LMS e do RLS passou a ser re-
levante. Um sinal de 10 segundos amostrado a 44100 Hz apresenta 441000 amostras,
e o tempo necessario para o RLS processar o arquivo passava de 1 minuto. O LMS
demorava cerca de 20 segundos para realizar o mesmo processamento, embora nao

eliminasse completamente o ruido.
Exemplo 3

O terceiro exemplo apresenta cancelamento de eco. A modelagem do sistema
¢ diferente do utilizado nos exemplos acima, mas como o eco pode ser considerado
ruido para diversas aplicagoes, o exemplo foi incluido. O desafio neste caso é o tempo
de eco, que faz com que o filtro necessite de muitos coeficientes (um segundo de eco

equivale a 8000 amostras, utilizando amostragem a 8000 Hz).

Para o exemplo foi utilizado um arquivos de voz amostrado a 8000 Hz, como
um eco de aproximadamente 0.1 segundos de delay sobre outro arquivo de voz. Isto
equivale a aproximadamente 800 amostras do sinal. Neste exemplo, a utilizagao
do RLS foi inviavel, ja que o tempo de processamento para 200 coeficientes era da
ordem de alguns minutos. O LMS com 2000 e 3000 coeficientes conseguiu atenuar

parte do eco, como no exemplo 2, demorando menos tempo.
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Este exemplo encerrou a apresentacao e a comparacao entre os dois algo-
ritmos, ponderando o efeito atenuante, o tempo de processamento, o nimero de
coeficientes e discutindo a viabilidade de utilizacao de cada um deles para cada

problema.
Exemplo 4

O ultimo slide mostra um exemplo comercial de aplicagao da supressao de
ruido com dois canais. Fones de ouvidos que sao capazes de eliminar a interferéncia
do ambiente, utilizando uma tecnologia que é chamada de ANR, (Active Noise Re-
duction), implementada comercialmente utilizando varios métodos diferentes. Este

exemplo encerra a ltima apresentacao, bem como o capitulo.

Tabela 6: Sinopse da Apresentagao 5

Slides Descrigao

3ed Exemplos cotidianos de ruido

5a8 Abordagem do tema - Filtro Adaptativo
9 a 12 | Apresentacao dos Algoritmos - LMS e RLS

13 Exemplo 5.1
14 Exemplo 5.2
15 Exemplo 5.3
16 Exemplo 5.4

3.6 Conclusao

O objetivo desta parte foi exibir todo o material gerado para acompanhar as
apresentacoes - os exemplos - que sao peca chave para a didatica de cada moddulo
e para exemplificacdo de cada técnica. As apresentacoes tem papel fundamental
na introducao do tema, e os exemplos trazem aplicacoes de engenharia para as
ferramentas, ou seja, dao embasamento pratico a teoria. O estudo de cada técnica,
o desenvolvimento dos algoritmos e aprendizado das fungoes do MATLAB para
aplicagao dos método, a modelagem dos exemplos, torna este capitulo o centro do

trabalho desenvolvido neste projeto.

O préximo capitulo descreve a ferramenta que foi desenvolvida para acres-
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centar mais um pacote GUI de MATLAB ao conjunto ja existente.
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4 Toolboxes de supressao de ruido

Este capitulo descreve os toolboxes desenvolvidos no MATLAB para acom-
panhar as apresentagoes vistas no capitulo 3. Cada um dos toolboxes aborda uma
das técnicas vistas, e sao a principal ferramenta de andlise e tratamento de sinais
ruidosos para o projeto. Revisando o objetivo: para cada técnica de supressao de
ruido héd uma apresentacao com exemplos ilustrativos, de forma a exemplificar a
aplicabilidade de cada uma para determinado tipo de problema. Junto das apresen-
tagoes, os pacotes servem de interface para o desenvolvimento de novos exemplos,
bem como ferramenta para andlise e processamento. Os toolbores sao o centro do

trabalho e principal plataforma de execucao das técnicas.

O primeiro toolbor abrange a transformada Wavelet, o segundo, subtracao
espectral e filtragem de Wiener, o terceiro implementa filtros adaptativos, e o quarto,

filtragem digital e projeto de filtros.

Sera visto a seguir a funcionalidade de cada toolboz, a aplicabilidade de cada
um para determinado tipo de supressao de ruido e as implementacoes feitas em
cada um neste trabalho. Em seguida, sera descrito o exemplo que foi desenvolvido
combinando a utilizacao das ferramentas de forma a exemplificar a capacidade de

processamento do conjunto de técnicas abrangidas pelo projeto.

4.1 Toolbox de Transformada Wavelet

O primeiro toolbox implementa a transformada Wavelet. Este toolbox nao foi
desenvolvido e nem aprimorado neste trabalho, mas foi utilizado na composicao do

exemplo visto neste capitulo, para a eliminacao de ruido impulsivo. Como explicado



no capitulo de técnicas, a Transformada Wavelet tem como base a Wavelet-mae.
Caso esta seja escolhida apropriadamente de modo a concentrar em alguns coefi-

cientes a energia do ruido, estes podem ser descartados de forma a "limpar® o sinal.

Graphic Wavelet Denoising {designed by Filipe Diniz 2004) =)
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Figura 27: Toolbox desenvolvido para MATLAB - Transformada Wavelet.

As funcionalidades do toolbox sao as seguintes:

1. Campos para a insercao do sinal corrompido, para o processamento, e do sinal
original, para construcao das métricas de avaliagao do processamento: SNR e

correlagao cruzada.

2. Campo para escolha do tipo de Treshold que serd aplicado: Hard Threshold

elimina completamente as bandas escolhidas, enquanto Soft Treshold atenua.

3. Shrikage Method: Selecao do método que calcula quais coeficientes da trans-

formada serao zerados ou atenuados: Visu Shrink, Sure Shrink e Hibrido.

4. Caixa de Texto Bands: Serve para selecionar quais bandas do banco de filtros

que implementa a transformada que serao consideradas.
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5. Number of Levels: Numero de niveis de detalhe utilizado.

6. Wavelet Size e Wavelet Family: Define a Familia de Wavelets que sera uti-

lizada.

7. Slider Lateral: Selecionando a banda desejada no menu abaixo, determina o
valor do threshold aplicado. Quando acionado o botao Shrink Plot, atualiza o

grafico com o valor do threshold.

8. Campos de Fwvaluation: SNR e correlacao antes, apds, o ganho e reducao de
amplitude. Medidas utilizadas para avaliar o desempenho do método: neces-

sitam que o botao Fwvaluation seja marcado antes do processamento.

O toolbox possui duas saidas graficas: a primeira traca a transformada corres-
pondente a decomposicao do sinal para cada nivel de detalhe, e permite a utilizacao
do Slider para definir o limiar aplicado em cada uma das bandas. A segunda apre-
senta o sinal processado, e o compara com sinal desejado caso o botao Fuvaluation

tenha sido marcado.

O ganho da SNR, a diferenca entre a SNR antes e depois do processamento,
¢é utilizada como método de validacao em todos os toolbores e posteriormente nos
exemplos. Ela é calculada a partir do sinal limpo, para fins de validacao dos algorit-
mos. Em problemas reais este ganho nao poderia ser medido, ja que o sinal limpo

nao existiria.

4.2 Toolbox - Subtracao espectral e Filtro de Wiener

O segundo toolbox implementa a subtragao espectral e a filtragem de Wiener.
A ferramenta é capaz de processar um sinal corrompido utilizando filtragem de
Wiener ou subtracao espectral, calculando a aproximacao da densidade espectral
de potencia do ruido no préprio arquivo do sinal corrompido, num trecho onde nao

esteja sendo reproduzido o sinal de interesse. As funcionalidades sao as seguintes:

1. Campos para a insercao do sinal corrompido, para o processamento, e do sinal
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B Graphic Wiener Filtering (designed by Filipe Diniz 2004] =)
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Figura 28: Toolbox desenvolvido para MATLAB - Subtracao Espectral e Filtragem
de Wiener.
original, para construcao das métricas de avaliagao do processamento: SNR e

correlagao cruzada.

2. Campos Window Size, Overlapping e Number of Windows: Controlam o tamanho
das janelas nas quais o sinal é dividido para realizar o processamento. Quver-

lapping controla a porcentagem de superposicao entre as janelas.

3. Sliders para o ajuste do intervalo de ruido: Visualizando o sinal no grafico, é
possivel determinar o intervalo onde ha apenas ruido. Este intervalo é utilizado

no calculo da estimativa da PSD do ruido que sera utilizada no processamento.

4. Campos de Fvaluation: SNR e correlagao antes, apds, e o ganho e reducao de
amplitude. Medidas utilizadas para avaliar o desempenho do método: neces-

sitam que o botao Fwvaluation seja marcado antes do processamento.

5. Botao White Noise: Quando marcado, o Toolbox utiliza uma PSD constante

para processamento, de valor definido pelo campo Step Size.
6. Adjust Factor: Serve como ajuste para a PSD estimada do trecho de ruido. E

A4



a constante multiplicadora « descrita no capitulo de técnicas, quando descrito

tratamento de ruido musical, e pode ser utilizada para a superestimacao da

PSD.

7. Noise Floor: Define a constante (3 utilizada para deixar um residuo ruidoso,

para mascarar o ruido musical gerado no processamento.

O toolbox possui duas saidas graficas. A primeira apresenta o sinal cor-
rompido antes do processamento, e sua visualizacao é utilizada para ajuste dos
sliders que determinam inicio e fim do intervalo de onde o ruido sera estimado.
A segunda compara o sinal original com o sinal processado. As dois graficos sao

atualizados instantaneamente apds cada processamento realizado.

A contribuicao para este pacote foi a adigao de um método de tratamento
de ruido musical descrito no capitulo de técnicas e um exemplo para ilustrar o
efeito deste método no desempenho do toolbox. O pacote ja continha a constante
de ajuste «, portanto, foi acrescentado apenas o fator 3. O valor dessa constante é

customizavel no campo Noise Floor, e os efeitos sao vistos no exemplo deste capitulo.

4.3 Toolbox de Filtragem Adaptativa

O terceiro toolbox implementa os filtros adaptativos discutidos no capitulo
de técnicas. Para este toolbor nao foram realizados aprimoramentos, mas todos
os algoritmos disponiveis neste toolboxr foram implementados para a geragao dos

exemplos do capitulo de apresentagoes. Abaixo, a descri¢ao de suas funcionalidades.

1. Campos para a insercao do sinal corrompido, para o processamento, e do sinal
original, para construcao das métricas de avaliagao do processamento: SNR e

correlacao cruzada.

2. Campo [teractions: definicao do niimero de iteragoes.
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Figura 29: Toolbox desenvolvido para MATLAB - Filtragem Adaptativa.

3. Caracteristicas do filtro: Algoritmo, campo Coefficients para definicao do
nimero de coeficientes e Delay para definicao do atraso do sinal desejado em

relacao ao sinal de entrada.

4. Campo para definicao de variaveis particulares de cada algoritmo.

O toolbox possui trés graficos: o primeiro, controlado pelo botao Activate
Error Plot, exibe o grafico do erro médio quadratico ao longo do tempo, em dB.
O segundo, controlado pelo botao Activate Coefficients Plot, exibe grafico com os
valores dos coeficientes. Ambos quando ativados, sao atualizados em tempo real de
processamento, permitindo acompanhar a convergéncia do erro e a estabilizagao no
valor dos coeficientes. O terceiro grafico compara o sinal obtido no processamento

com o sinal ideal, utilizado para validagao.

Entre os algoritmos implementados estao os discutidos no capitulo de téc-
nicas: LMS, NLMS e RLS. Para cada um deles é possivel selecionar o valor das
constantes relevantes: o passo de convergéencia p do LMS, o passo inicial u, e o

coeficiente 7 que controla o valor méaximo do passo no NLMS, e a constante de
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esquecimento A do RLS.

4.4 Toolbox - Filtros Digitais

O MATLAB contém dois toolbozes na area de filtros e processamento de
sinais, que apresentam excessivas funcionalidades, contrarias a proposta de didatica
deste projeto. Portanto, este pacote foi desenvolvido completamente para o projeto,
de forma a reunir e resumir os principais métodos de projeto de filtro numa s6

ferramenta. A seguir, descrigao dos componentes e funcionalidades do pacote.

)] filtragemg g |}
0 T T T T T T T T T ]
- N
A0k J
=g p
_BD 1 1 1 1 I 1 1 1 1
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Figura 30: Toolbox desenvolvido para MATLAB - Projeto de filtros e
processamento de sinais de audio.

1. Input Data - Dados de entrada.

e Caixa de texto para inser¢ao do sinal de entrada (Input Signal): Carrega

um sinal que esteja armazenado numa varidvel na area de trabalho do

MATLAB.
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e Caixa de texto para inser¢ao da freqiiéncia de amostragem (Sample Fre-

quency): Determina a freqiiéncia de amostragem do sinal de entrada.

2. Filter Type - Tipo de Filtro. Determina o tipo de filtro a ser utilizado no

processamento, que pode ser um passa-baixas, faixas, altas ou rejeita-faixas.
3. Filter Design - Caracteristicas do filtro.

e Caixa de texto para inser¢ao da(s) freqiiéncia(s) de corte (Cutoff Fre-
quency): Determina a freqiiéncia de corte no caso dos filtros passa-baixas
e passa-altas, as freqiiéncias relativas ao intervalo de passagem no fil-
tro passa-faixas e ao intervalo de rejeicao no filtro rejeita-faixas. Para os
rejeita-faixa e passa-faixas, sé é possivel uma banda de rejei¢ao/passagem

respectivamente.

e (Caixa de texto para insercao da ordem desejada para o filtro. O padrao

é¢ N = 200 para filtros FIR e N = 10 para filtros IIR.

e Menu para a escolha do método de geragao do filtro (Method): Determina

o método a ser utilizado para o projeto do filtro.
4. Action - Opgoes de processamento.

e Botao FILTER: Realiza o processamento do sinal de entrada, utilizando
o filtro projetado. Plota trés gréficos na janela principal do toolbox: o
sinal antes e depois do processamento, no dominio do tempo; a resposta
em freqiiéncia do filtro, plotada de 0 a 1 (freqiiéncia normalizada em 7
rad/amostras); por tltimo, o espectro do sinal antes e depois do proces-

samento.
e Botao CORRUPTED: Reproduz o sinal antes do processamento.

e Botao PLAY: Reproduz o sinal apds o processamento.

Abaixo, a descricao das caracteristicas de cada um dos métodos de geracao

dos coeficientes utilizado no toolbox:
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1. FIR - Hanning: firl(ordem,Wn, tipo’,hanning(ordem+1)) - Gera um filtro FIR

utilizando a janela de Hanning.

2. FIR - Hamming: firl(ordem,Wn, tipo’ hamming(ordem+1)) - Gera um filtro

FIR utilizando a janela de Hamming.

3. FIR - Blackmann: firl(ordem,Wn,’tipo’,blackman(ordem+1) - Gera um filtro

FIR utilizando a janela de Blackmann.

4. IIR - Butterworth: butter(ordem,Wn,tipo’) - Gera um filtro IIR utilizando o

método de Butterworth.

5. IIR - Eliptico: ellip(ordem,Rp,Rs,Wn,’tipo’) - Gera um filtro IIR utilizando o
método Eliptico, com ripple na banda de passagem R, = 0.5 e ripple na banda

de rejeicao R, = 20.

6. IIR - Chebyshev: chebyl(ordem,Rp,Wn,’tipo’) - Gera um filtro IIR utilizando

o método de Chebyshev, com ripple na banda de passagem R, = 0.5.

7. IIR - Notch: iirnotch(Wn,BW) - Gera um filtro Notch de ordem 2.

O funcionamento do Toolbox é simples: a partir do sinal importado da area
de trabalho do MATLAB e da freqiiéncia de amostragem digitada na caixa de texto
correspondente, o usudrio seleciona o tipo de filtro desejado. Apds isso, ele deve
inserir no campo Cutoff Frequency a(s) freqiiéncia(s) de corte do filtro a ser proje-
tado. O método entao é escolhido no menu Method e o processamento é realizado
com um clique no botao FILTER. Este comando preenche os trés graficos com os
sinais no dominio do tempo, a resposta em magnitude do filtro e a transformada de
Fourier dos dois sinais. Apds isso, o usudrio pode utilizar o botao CORRUPTED
ou PLAY para escutar o sinal antes e depois do processamento, para comparacao

do resultado.

Este toolbox encerra o conjunto de ferramentas para o projeto. A préxima
secao descreve o exemplo que foi desenvolvido para ilustrar a utilizacao conjunta dos

toolbores num problema de supressao de ruido.
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4.5 Exemplo

Ao contrario dos exemplos que acompanham as apresentacoes, que visavam
justificar a utilizacdo de determinada técnica, o objetivo deste exemplo é mostrar
como as ferramentas do projeto podem ser utilizadas em conjunto de forma a extrair
multiplos tipos de ruidos do sinal corrompido. O objetivo é justificar a capacidade
do conjunto de dar ao usudrio suporte necessario para lidar com situagoes onde a

aplicagao de apenas uma técnica nao ¢é suficiente para a melhor performance.

Neste exemplo apenas nao foi utilizado o pacote de filtragem adaptativa. Por
utilizar dois sinais no processamento, o seu escopo ¢ diferente dos outros pacotes e

por isto entendemos que nao foi conveniente forgar sua utilizagao aqui.
O Sinal

O sinal utilizado neste exemplo foi extraido do trecho de encerramento da
musica “Rhapsody in Blue”. Por ser tocada por uma orquestra, o espectro é rico,
contendo componentes harmonicas em quase todo o dominio da freqiiéncia. Por-
tanto, cada método utilizado para remover ruido acaba removendo parte do sinal,
e o teste comparativo ao final do processamento serve para validar subjetivamente
a qualidade dos métodos combinados. A freqiiéncia de amostragem foi utilizada de

44100 Hz.
O ruido

O ruido é composto de trés sinais distintos, sendo cada um alvo de um toolbox
particular. O primeiro é um sinal senoidal de 3 kHz. O segundo ¢é ruido branco,
criado com a funcao randn() do MATLAB. O terceiro sao diversos “clicks”; ruido
impulsivo, espalhados pelo sinal. O objetivo é utilizar o toolbox de filtragem para
remover o sinal senoidal, o toolbox de Wavelets para remover os clicks e o toolbox

de filtragem de Wiener para remover o ruido branco.
Primeira Parte - Removendo o sinal senoidal

A adicao do sinal senoidal no exemplo serve para justificar o uso de filtragem
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Figura 31: Detalhe do “Click” utilizado como ruido impulsivo no exemplo. O sinal
corresponde a duas amostras no dominio do tempo.

para remocao de sinal “sintonizado”, que ocupe apenas uma freqiiéncia, ou uma
banda estreita centrada em uma. Poderia ter sido utilizado um filtro rejeita-faixa
para remover o ruido neste exemplo, mas como sua freqiiéncia era conhecida, foi
utilizado um filtro Notch em 3 kHz. Este filtro foi suficiente para remover totalmente

o sinal senoidal do dudio. O ganho da SNR foi de 16.4771 dB.
Segunda Parte - Removendo os Clicks

O click é um tipo de ruido de curta duragao no tempo, cuja energia se espalha
pelo espectro na transformada de Fourier. Escolhendo uma Wavelet que seja capaz
de concentrar esta energia em alguns coeficientes, ficando o resto do sinal espalhado
por todos, basta eliminar aqueles onde o ruido é relevante para eliminar os clicks.

O sinal foi decomposto utilizando a Wavelet Daubechies de tamanho 2, que é a
melhor para este tipo de click [3]. Foram utilizados cinco bandas, e na figura 33 é
possivel ver como o ruido ficou concentrado na primeira banda. Portanto, apenas

descartando a informacao da mesma, foi possivel remover o ruido impulsivo. O

ganho da SNR foi de 2.6312 dB.

Terceira Parte - Removendo o ruido branco
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Figura 32: Utilizacao do Toolbox de Filtragem para remogao do ruido senoidal. Os
graficos comparam os sinais antes e depois do processamento: o primeiro mostra o
dominio do tempo, o segundo mostra a resposta em freqiiéncia do filtro, e o
terceiro as transformadas de Fourier.
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Figura 33: Utilizacao do Toolbox de Wavelets para remocao dos clicks:
Decompondo o sinal utilizando a Wavelet Daubechies, é possivel ver os clicks
concentrados no maior nivel de detalhe.
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Figura 34: Utilizacao do Toolbox de Wavelets para remocao dos clicks: Zerando a
banda onde o ruido impulsivo estava concentrado, foi possivel remove-lo do sinal.



O 1ltimo processamento corresponde a separacgao do ruido branco da musica.
Para isto, foi utilizado o filtro de Wiener. Nesta parte podemos ver a contribuicao
das constantes « e [ utilizadas para tratar o ruido musical. Para isso, o sinal foi
processado de formas distintas, variando essas duas constantes e observando os re-
sultados. Para todas as combinacoes das variaveis, foram utilizadas janelas de 20

ms (882 amostras) com overlapping de 50%. A superestimacao do ruido (aumen-

Tabela 7: Combinagoes das constantes de tratamento de ruido musical

Nome al| B
WienerA1BO | 1| O
WienerA3B1 | 3 | 0.1
WienerA5B0O | 5| 0
WienerA5B1 | 5 | 0.1
WienerA5B3 | 5 | 0.3

WienerWN | 1] 0

tando «) acarreta numa maior remog¢ao, porém aumenta o ruido musical residual
do processamento. A variacao do ( visou contrabalancear este efeito, mascarando
o ruido musical com um chao de ruido de fundo. O valor 5 para « foi encontrado
realizando testes para uma gama de valores, sendo este suficiente para suprimir o
ruido branco sem distorcer demais a musica. O valor de # também foi variado de

forma a encontrar um ponto satisfatorio.

Tabela 8: Ganho para cada Combinacao

Filtro Ganho SNR (dB)
WienerA1B0 -2.5579
WienerA3B1 -4.8313
WienerA5B0 -6.6686
WienerA5B1 -6.2364
WienerA5B3 -5.7297

WienerWN -0.35553

A combinacao chamada de WienerWN ( Wiener White Noise)utilizou ruido
branco para estimar o espectro, sem retirar a amostra do trecho de sinal. Portanto,

esta foi a combinagao que obteve o melhor resultado subjetivo. Em seguida a com-
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binagao WienerA3B1 conseguiu remover um pouco mais do que a WienerA1B0, que
era o padrao de comparacao, e o chao de ruido deixado conseguiu mascarar o efeito
do ruido musical. As combinagoes usando a = 0.5 resultaram em muito ruido mu-
sical de fundo, e mesmo fazendo 3 = 0.3 nao foi suficiente para eliminar o efeito

desagradével.

Este exemplo serviu para demonstrar a capacidade do conjunto de toolbozxes
para resolver problemas mais complexos de supressao de ruido, onde apenas a apli-
cacao de uma técnica nao seria suficiente. Serve para ilustrar as funcionalidades das
ferramentas e seu poder de processamento e por fim, para justificar o objetivo do tra-
balho, que ¢é apresentar, explicar e implementar diversos métodos de processamento

de sinais, e suas aplicacoes no escopo do tratamento de ruido.

4.6 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os toolbores que acompanham os moédu-
los e exemplificam as técnicas descritas em cada apresentacao. Para o toolbox de
filtragem de Wiener, foi explicada a alteracao feita, a inclusao do tratamento de
ruido musical. para o toolbox de filtros, apresentada a proposta do pacote e como

foi desenvolvido o projeto.

O exemplo serviu para demonstrar a utilizagao dos toolbozes e para exibir
como as técnicas podem ser combinadas de forma a tratar combinagoes complexas de
sinais ruidosos. Mostrou o funcionamento individual de cada um aplicado a um tipo
particular de ruido, e o resultado do processamento apods cada trecho. O capitulo
a seguir apresenta a conclusao do trabalho quais sao os futuros caminhos para o

projeto.
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5 Conclusao

Este capitulo conclui este trabalho, resumindo o que foi feito ao longo do
mesmo, os resultados obtidos e quais as possiveis extensoes e trabalhos futuros para
o projeto. Relembrando, o primeiro capitulo expos o objetivo do trabalho, vista
a necessidade crescente do mundo moderno em tratar ruido. O segundo capitulo
mostra quais técnicas foram alvo deste trabalho que figuraram nas apresentacoes e
nos algoritmos. O terceiro capitulo descreveu as técnicas e seus exemplos, e o quarto

os toolboxes do MATLAB.

5.1 Resultados Alcancados

A proposta deste trabalho foi acrescentar material ao projeto que visava
apresentar, explicar e implementar diversas técnicas de supressao de ruido. Dentro

do escopo do projeto, foram alcangados por este trabalho os seguintes resultados:

e No segundo capitulo foram resumidas algumas técnicas de processamento de
sinais vistas em diversas disciplinas do curso de engenharia eletronica. Estas
técnicas, que normalmente sao vistas em diversas areas da engenharia, descor-
relacionadas, foram reunidas e exemplificadas no escopo da supressao de ruido.
O trabalho neste capitulo consistiu no estudo de cada uma e na uniformizacao
das mesmas no ambito do projeto. O resultado alcancado foi uma seqiiéncia
encadeada de métodos, de forma a tornar dinamicos e intuitivos a explanacao

e o ensino da supressao de ruido.

e No terceiro capitulo foram exibidas as apresentacoes, que tém a funcao de



introduzir e exemplificar cada uma das técnicas. Para o primeiro método,
transformada de Fourier, foram desenvolvidos trés exemplos. Para o segundo,
Filtragem Digital, foram geradas duas apresentacoes, uma para filtros FIR e
uma para filtros 1IR, e foram desenvolvidos cinco exemplos conjuntamente.
Para filtragem de Wiener e subtracao espectral foi criada uma apresentacao
e um exemplo comparando os dois métodos e o método de reducao de ruido
musical. Para a tltima apresentagao desenvolvida, filtragem adaptativa, foram
gerados quatro exemplos. Todos os exemplos serviram para demonstrar a apli-
cacao da técnica sobre um tipo determinado de problema de supressao de ruido.
Para cada exemplo foram desenvolvidos scripts no MATLAB, implementando

as técnicas e todos os algoritmos de pré-processamento.

No quarto capitulo foram descritos os toolboxes, as alteracoes efetuadas e a
descricao do toolbox que foi desenvolvido completamente para o trabalho. Para
o toolbox de Filtragem de Wiener, a adi¢ao do algoritmo de redugao de ruido
musical visto no terceiro capitulo. Foi descrito também o toolbox de Filtragem
Digital, que foi completamente desenvolvido neste trabalho. Além destas im-
plementacoes, foi gerado um exemplo para justificar a capacidade de utilizagao
conjunta de técnicas para a resolugao de problemas na qual um método ape-
nas nao obteria resultados satisfatérios. Este exemplo completa os exemplos
desenvolvidos no terceiro capitulo que visaram demonstrar individualmente as

técnicas.

Trabalhos futuros e possiveis extensoes

O tema supressao de ruido é vasto, e os resultados alcancados neste trabalho,

embora tenham abrangido algumas parcelas de tudo que ¢ visto na engenharia nesta

area, pode ser expandido. Para o projeto proposto por este trabalho, podemos citar

dois pontos em que tal expansao possa ser realizada:

e A tnica parte do projeto que nao fez parte do escopo deste trabalho foram as

apostilas com o conteudo matematico das técnicas. Embora elas tenham sido
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resumidas e apresentadas ao longo do segundo capitulo e em cada apresentacao,
as formulas e teorias que determinam cada técnica nao foram completamente
apresentadas. Portanto, o préximo passo dentro do projeto desenvolveria as
apostilas explicando a fundo a matemaética por tras de cada método de pro-

cessamento de sinais visto.

e Outra extensao interessante seria o acréscimo de exemplos de supressao de
ruido em outras areas da engenharia. Neste trabalho foram desenvolvidos
exemplos dentro do ramo de processamento de sinais digitais. Para justificar a
universalidade do problema e da aplicagao das técnicas vistas neste trabalho,
exemplos desenvolvidos utilizando os toolbores em outras areas seria de muito

valor.

Este trabalho reuniu um conjunto de técnicas que também pode ser ex-
pandido. O objetivo foi abrangir os principais métodos utilizados. Junto com o
crescente desenvolvimento e evolucao da ciéncia da supressao de ruido podem ser

acrescentadas novas técnicas, novos exemplos e implementados novos toolboxes.
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