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“Se um dia tiver que escolher entre o mundo 

e o amor lembre-se: se escolher o mundo 

ficará sem o amor, mas se escolher o amor 

com ele você conquistará o mundo.” 

 

(Albert Einstein) 



 

RESUMO 

O ruído está cada vez mais presente na transmissão de sinais de voz, assim, 

novas pesquisas estão sendo desenvolvidas para reduzi-lo. Este trabalho apresenta 

uma técnica de redução de ruído em sinais de voz contaminados por ruído branco 

que utiliza o filtro de Kalman aplicado aos coeficientes de aproximação da 

decomposição wavelet e o soft thresholding aos coeficientes de detalhe. Para 

avaliar o desempenho desse método foram utilizadas as medidas de relação sinal 

ruído segmentada e a distância de Itakura-Saito. Após os testes realizados, foi 

verificado que a técnica proposta, quando comparada com o algoritmo 

desenvolvido por Dhivya e Justin (2014), apresenta uma distorção espectral 

menor e para as relações sinal ruído segmentada de entrada acima de 3dB, as 

relações sinal ruído segmentada de saída foram maiores. 

 

Palavras Chaves: transformada wavelet; filtro de Kalman; subtração 

espectral; distância de Itakura-Saito; relação sinal/ruído. 



 

ABSTRACT 

Noise is increasingly present in the transmission of speech signals, so new 

research is being developed to reduce it. This work presents a noise reduction 

technique that applies Kalman filtering to the approximation coefficients and soft 

thresholding to the detail coefficients of the wavelet decomposition speech signals 

contaminated by white noise. In order to evaluate the performance of this method, 

we measured the signal-to-noise ratio and the Itakura-Saito distance. We verified 

that the proposed technique showed higher output signal-to-noise ratios for input 

signal-to-noise ratios above 3dB and a lower spectral distortion when compared 

to the algorithm of Dhivya and Justin (2014). 

 

Key Words: Itakura-Saito distance; Kalman filters; signal-to-noise ratio; 

spectral subtraction; wavelet transforms. 
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1 INTRODUÇÃO 

1.1 Introdução  

A fala é um dos principais meios de comunicação, portanto, ela é 

frequentemente utilizada em processos de transmissão. Ao usar a fala nesses 

processos ocorrem interferências nela. Segundo Silva (2007), essas interferências 

podem ser devido ao canal de transmissão, a contaminação por ruído ambiente, 

perdas devido à codificação de enlaces digitais ou até mesmo devido a outras 

conversações ou outras fontes de sinais que podem comprometer a qualidade da 

fala. 

Nos últimos anos algumas técnicas de processamento digital de sinais de 

voz vêm se destacando. Essas técnicas são: subtração espectral, filtros de Kalman, 

transformada wavelet, filtros de Wiener, filtros adaptativos, psicoacústica, dentre 

outras. No entanto, novas pesquisas com a finalidade de evidenciar a redução de 

ruído em sinais de voz estão sendo cada vez mais desenvolvidas. Como exemplo, 

pode-se citar a subtração espectral. 

Novas pesquisas em subtração espectral estão trabalhando com o objetivo 

de eliminar o ruído musical gerado pelo resultado da subtração. (MIYAZAKI et 

al., 2012; LU et al., 2012) 

Todavia, as pesquisas em transformada wavelet estão sendo conduzidas 

para encontrar novos limiares a serem aplicados aos coeficientes de aproximação 

e detalhe obtidos na decomposição wavelet. (LI et al., 2012; AGGARWAL et al, 

2011)  

Um trabalho relevante nesse segmento que merece destaque é o trabalho 

proposto por Dhivya e Justin (2014). Elas aplicaram a técnica de subtração 

espectral nos coeficientes de aproximação da decomposição wavelet e soft 

thresholding nos coeficientes de detalhe. Nos testes foram utilizados cinco filtros 

wavelet e para encontrar o melhor filtro foi usada a relação sinal/ruído. Para 
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verificar o desempenho da técnica proposta por elas, foram utilizadas a relação 

sinal ruído, o coeficiente de correlação e a evolução perceptual da qualidade da 

fala (PESQ). 

Diferente do método proposto por Dhivya e Justin (2014), após a 

decomposição wavelet este trabalho aplica nos coeficientes de aproximação o 

filtro de Kalman e nos coeficientes de detalhe o soft thresholding. A finalidade 

dessa substituição é comparar essas duas técnicas e mostrar que o método 

proposto nesta dissertação apresenta melhores resultados em relação à distorção 

espectral. 

Esse capítulo apresenta a motivação, os trabalhos correlatos, os objetivos 

e a estrutura desse trabalho. Finalmente, são realizadas as considerações finais 

desse capítulo. 

1.2 Motivação 

Todos os avanços em algoritmos de redução de ruído em sinais de voz 

mostram como a remoção de ruído é satisfatória, mas não mostram o quanto em 

relação a distorção espectral esses algoritmos são capazes de minimizá-la. Assim, 

a motivação deste trabalho é aplicar o filtro de Kalman no coeficiente de 

aproximação e o soft thresholding no coeficiente de detalhe com o objetivo de 

mostrar a eficiência dessa técnica na remoção do ruído e sobretudo na distorção 

espectral. 

1.3  Trabalhos Correlatos 

Silva (2007) utilizou a subtração espectral de potência como uma pré-

filtragem do sinal ruidoso. Em seguida, esse sinal filtrado foi utilizado como 

estimativa inicial para o filtro de Kalman. Os resultados obtidos nesse trabalho 

foram bons em relação a distorção espectral e a relação sinal ruído. 
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Em 2006, Shao e Chang (2006) adaptaram o filtro de Kalman a um banco 

de filtros wavelet para o enriquecimento do sinal de fala corrompido por ruído. A 

adaptação desse filtro no domínio wavelet reduziu efetivamente o ruído não 

estacionário. O resultado do sinal após passar pelo filtro de Kalman, foi então 

submetido a um filtro de ponderação perceptual. A finalidade de utilizar esse 

último filtro, foi usar as propriedades do modelo psicoacústico para melhorar a 

inteligibilidade da fala.  

Chen et al. (2015) propuseram a decomposição do sinal ruidoso usando a 

transformada wavelet e o cálculo da entropia do sinal decomposto em cada 

subintervalo. Assim, foi possível combinar a entropia wavelet com um limiar 

adaptativo para determinar o limiar de alta frequência. Assim, esse limar foi 

utilizado para minimizar o ruído.  

Em 2011, Hassani e Mollaei (2011) usaram a subtração espectral aplicada 

aos coeficientes de aproximação e detalhe da transformada wavelet.  

Bouzid (2015) combinou a wavelet packet (WPD) com a análise de 

componentes principais (PCA). O objetivo é encontrar uma relação linear entre 

os coeficientes encontrados pela WPD e PCA com a finalidade de obter um vetor 

característico para melhorar o sinal de voz. 

Em 2016, Joshi e Hainalkar (2016) utilizaram a transformada wavelet na 

redução de ruído e realizaram uma comparação entre o soft e o hard thresholding. 

França et al. (2016) usaram o filtro de Kalman para pré-filtrar o sinal 

ruidoso. Esse sinal após ser filtrado é decomposto por uma wavelet até o nível 3 

e foi aplicado o hard thresholding nos coeficientes da wavelet. A finalidade desse 

trabalho foi melhorar a relação sinal ruído e verificar que a distorção espectral é 

menor quando comparada com a aplicação somente do filtro de Kalman. 
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1.4 Objetivos Deste Trabalho 

O objetivo deste trabalho é desenvolver um algoritmo de redução de ruído 

para sinais de voz e obter o sinal estimado com a mínima distorção espectral 

quando comparado com o sinal original. Além disso, comparar os resultados 

obtidos nos algoritmos desenvolvidos neste trabalho e por Dhivya e Justin (2014). 

1.5 Estrutura Deste Trabalho 

Este trabalho está estruturado em 5 capítulos. 

Este capítulo apresenta a motivação, os trabalhos correlatos, os objetivos 

e a estrutura deste trabalho.  

O Capítulo 2 apresenta as técnicas de subtração espectral, filtro de Kalman 

e transformada wavelet. 

O Capítulo 3 descreve o método proposto neste trabalho.  

O Capítulo 4 mostra o banco de dados utilizado neste trabalho, as medidas 

utilizadas e os resultados obtidos nos testes realizados.  

O Capítulo 5 apresenta as conclusões e as contribuições deste trabalho e 

os trabalhos futuros que poderão ser desenvolvidos a partir desta dissertação.  

1.6 Considerações Finais Deste Capítulo 

Neste capítulo foi mostrado a motivação deste trabalho, posteriormente, 

foram apresentados os objetivos propostos, em seguida foram mostrados os 

trabalhos correlatos e, por fim, foi proporcionado a estrutura deste trabalho, o 

próximo capítulo apresenta os métodos utilizados neste trabalho para a redução 

de ruído em sinais de voz. 
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2 MÉTODOS DE REDUÇÃO DE RUÍDO EM SINAIS DE VOZ 

2.1 Introdução 

No processo de transmissão de sinais de voz a qualidade e a 

inteligibilidade desses sinais podem ser comprometidas pelos ruídos ambiente e 

do próprio canal de transmissão, por codificação de enlaces ou até mesmo por 

outras fontes de sinais que podem degradar a qualidade do sinal transmitido. 

Nesse sentido, diversas técnicas com a finalidade de eliminar ou até 

mesmo reduzir o ruído aditivo vêm surgindo (DHIVYA e JUSTIN, 2014). Dentre 

essas técnicas é importante ressaltar: a subtração espectral (BOLL, 1979) e 

(BEROUTI, SCHWARTZ e MAKHOUL, 1979), o filtro de Kalman (HAYES, 

1996), a transformada wavelet, entre outras. 

Este capítulo apresenta a fundamentação teórica da subtração espectral, 

do filtro de Kalman e da transformada wavelet baseada em limiares. Finalmente, 

são realizadas as considerações finais deste capítulo. 

2.2 Subtração Espectral 

A subtração espectral é um método de redução de ruído em sinais de voz 

com a finalidade de subtrair do espectro do sinal contaminado o ruído aditivo e o 

espectro médio do ruído. Essa subtração pode ser realizada em magnitude e 

potência (BOLL, 1979) (BEROUTI, SCHWARTZ e MAKHOUL, 1979). 

Considere a Equação (2.1) para o desenvolvimento da subtração espectral 

em magnitude. 

 

𝑦(𝑛) = 𝑥(𝑛) + 𝑣(𝑛) (2.1) 

em que: 𝑦(𝑛) é o sinal contaminado por ruído; 𝑥(𝑛) é o sinal sem ruído e 𝑣(𝑛) é 

o ruído aditivo. 
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Aplicando-se a transformada discreta de Fourier (Discrete Fourier 

Transform - DFT) na Equação (2.1), obtém-se a Equação (2.2) (VASEGHI, 

2000). 

 

𝑌(𝑒𝑗𝜔𝑘) = 𝑋(𝑒𝑗𝜔𝑘) + 𝑉(𝑒𝑗𝜔𝑘) (2.2) 

em que: 𝑌(𝑒𝑗𝜔𝑘) é o espectro de magnitude do sinal contaminado por ruído 𝑦(𝑛); 

𝑋(𝑒𝑗𝜔𝑘) é o espectro de magnitude do sinal sem ruído 𝑥(𝑛); e 𝑉(𝑒𝑗𝜔𝑘) é o 

espectro de magnitude do ruído aditivo 𝑣(𝑛). 

Como mostrado na Equação (2.3), o módulo da estimativa do espectro de 

magnitude do sinal estimado 𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘) é encontrado pela subtração do módulo do 

espectro de magnitude do sinal contaminado 𝑌(𝑒𝑗𝜔𝑘) pelo módulo da estimativa 

média do espectro de magnitude do ruído 𝜇(𝑒𝑗𝜔𝑘) obtido no período de silêncio. 

 

|𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)| = |𝑌(𝑒𝑗𝜔𝑘)| − |𝜇(𝑒𝑗𝜔𝑘)| (2.3) 

Uma vez encontrado o módulo do espectro de magnitude do sinal 

estimado 𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘), é necessário a combinação da fase do sinal contaminado 

𝜃𝑦(𝑒
𝑗𝜔𝑘) com o módulo dele |𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)|. Como apresentado na Equação (2.4), a 

finalidade desse módulo é obter o sinal 𝑥̂(𝑛) pela aplicação da transformada 

inversa discreta de Fourier. 

 

𝑥̂(𝑛) = ∑|𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)|𝑒𝑗𝜃𝑌(𝑒
𝑗𝜔𝑘)𝑒−𝑗𝜔𝑘𝑛

𝑁−1

𝑘=0

 (2.4) 

em que: 𝜔𝑘 =
2𝜋

𝑁
𝑘 é a frequência discreta da DFT. 
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Segundo Boll (1979), o erro espectral resultante do sinal pode ser definido 

utilizando a Equação (2.5). 

 

𝜀(𝑒𝑗𝜔𝑘) = 𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘) − 𝑋(𝑒𝑗𝜔𝑘) (2.5) 

Ainda foram consideradas no trabalho de Boll (1979) três modificações 

para melhorar a subtração espectral de magnitude: magnitude média, retificação 

de meia onda e redução do ruído residual. 

A Equação (2.6) apresenta a modificação da magnitude média, ou seja, o 

valor da magnitude do sinal ruidoso da Equação (2.3) foi substituído pela média 

do seu valor. 

 

𝑋𝜇(𝑒
𝑗𝜔𝑘) = [|𝑌(𝑒𝑗𝜔𝑘)|̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ − |𝜇(𝑒𝑗𝜔𝑘)|]𝑒𝑗𝜃𝑦(𝑒

𝑗𝜔𝑘) (2.6) 

em que: |𝑌(𝑒𝑗𝜔𝑘)|̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ =
1

𝑀
∑ |𝑌𝑖(𝑒

𝑗𝜔𝑘)|𝑀−1
𝑖=0  é valor médio da magnitude do sinal 

ruidoso; 𝑋𝜇(𝑒
𝑗𝜔𝑘) é o valor estimado do sinal de voz; |𝑌(𝑒𝑗𝜔𝑘)|̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  é o valor médio 

do espectro do sinal contaminado por ruído e |𝜇(𝑒𝑗𝜔𝑘)| é o valor médio do ruído. 

Para que o valor resultante da Equação (2.3) não seja negativo, o valor da 

magnitude média do ruído deve ser maior do que a magnitude do espectro do sinal 

contaminado pelo ruído. Assim, pode-se aplicar o método da modificação da 

retificação de meia onda como descrito na Equação (2.7). 

 

|𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)| = {
|𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)| ,   𝑠𝑒 |𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)| > 0

0                 ,   𝑠𝑒 |𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)| ≤ 0
 (2.7) 

A modificação da Equação (2.3) pela redução do ruído residual ocorre 

eliminando ou diminuindo o ruído ainda presente após a subtração espectral. 



  27 

 

Como mostrado na Equação (2.8), se o módulo da magnitude espectral da 

estimativa |𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)| for menor do que o valor máximo do módulo do ruído 

residual determinado durante os instantes de silêncio |𝑉𝑅(𝑒
𝑗𝜔𝑘)|, o módulo da 

magnitude espectral da estimativa assume o valor mínimo do módulo da 

estimativa do espectro de magnitude do sinal 𝑀𝑖𝑛|𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)|. Caso contrário, o 

resultado será o seu próprio valor. 

 

|𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)| = {
|𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)|         ,   𝑠𝑒 |𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)| ≥ MAX|𝑉𝑅(𝑒

𝑗𝜔𝑘)|

𝑀𝑖𝑛|𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)| ,   𝑠𝑒 |𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)| < MAX|𝑉𝑅(𝑒
𝑗𝜔𝑘)|

 (2.8) 

em que: 𝑉𝑅(𝑒
𝑗𝜔𝑘) = 𝑉(𝑒𝑗𝜔𝑘) − 𝜇(𝑒𝑗𝜔𝑘) é o ruído residual determinado nos 

instantes de silêncio. 

Após a aplicação desses métodos desenvolvidos por Boll (1979) para 

redução do erro espectral, verifica-se uma perda na qualidade do sinal, podendo 

até mesmo comprometer a nitidez do mesmo. Exemplos de problemas que podem 

ocorrer: sinais com fonemas e consoantes plosivas podem ser comprometidas com 

o método de modificação por magnitude média e as informações com baixas 

amplitudes podem ser perdidas com a retificação de meia onda. 

Para ilustrar o processo de subtração espectral de magnitude, a  Figura 2.1 

mostra o diagrama em blocos das operações utilizadas no algoritmo proposto por 

Boll (1979). 
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 Figura 2.1 – Diagrama em blocos da subtração espectral de magnitude. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Além da subtração espectral por magnitude, é importante destacar o 

método de subtração espectral de potência proposto por Berouti, Schwartz e 

Makhoul (1979). A Equação (2.9) descreve o método de subtração espectral de 

potência. 
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|𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)|
2
= |𝑌(𝑒𝑗𝜔𝑘)|

2
− |𝜇(𝑒𝑗𝜔𝑘)|

2
 (2.9) 

em que: |𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)|
2
 é o espectro de potência estimado do sinal sem ruído; 

|𝑌(𝑒𝑗𝜔𝑘)|
2
 é o espectro de potência do sinal contaminado pelo ruído e |𝜇(𝑒𝑗𝜔𝑘)|

2
 

é o valor médio do espectro de potência do ruído estimado nos trechos de silêncio. 

Um dos grandes problemas encontrados quando se realiza a subtração 

espectral de magnitude é o ruído musical. Para solucionar esse problema, Berouti, 

Schwartz e Makhoul (1979) realizaram uma modificação na Equação (2.9) 

adicionando o fator de subtração α como apresentado na Equação (2.10). 

 

|𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)|
2
= |𝑌(𝑒𝑗𝜔𝑘)|

2
− 𝛼|𝜇(𝑒𝑗𝜔𝑘)|

2
 (2.10) 

em que: 𝛼 = 𝛼0 −
3

20
𝑆𝑁𝑅 é o fator de subtração; 𝑆𝑁𝑅 é a relação sinal/ruído e 

𝛼0 é o fator de subtração encontrado no instante em que 𝑆𝑁𝑅 for 0 dB. 

O fator 𝛼 foi determinado de forma empírica. Este fator depende da 

relação sinal/ruído SNR que pode variar de -5 dB a 20 dB. 

Para mascarar o efeito do ruído musical, Berouti, Schwartz e Makhoul 

(1979) estabeleceram um limite espectral (𝛽) dependente da relação sinal/ruído 

(SNR). A finalidade de utilizar essa nova variável no processo de retificação ou 

retirada do ruído é considerar que as informações do sinal de baixa amplitude não 

se percam nesse processo. A Equação (2.11) define o processo de retificação do 

ruído. 
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|𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)|
2
= {

|𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)|
2
     , 𝑠𝑒 |𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)|

2
> 𝛽|𝜇(𝑒𝑗𝜔𝑘)|

2

𝛽|𝜇(𝑒𝑗𝜔𝑘)|
2
  , 𝑠𝑒 |𝑋̂(𝑒𝑗𝜔𝑘)|

2
≤ 𝛽|𝜇(𝑒𝑗𝜔𝑘)|

2  (2.11) 

em que: 𝛽 é o limite espectral. 

Segundo Berouti, Schwartz e Makhoul (1979), o limite espectral (𝛽) 

poderá assumir os seguintes valores, conforme a Equação (2.12). 

 

{
0,02 ≤ 𝛽 ≤ 0,06        ,   𝑠𝑒 𝑆𝑁𝑅 ≤ 0𝑑𝐵
0,0005 ≤ 𝛽 ≤ 0,02  ,   𝑠𝑒 𝑆𝑁𝑅 > 0𝑑𝐵

 (2.12) 

A Figura 2.2 mostra o diagrama em blocos da subtração espectral de 

potência com as suas operações. 

2.3 Filtro de Kalman 

O filtro de Kalman foi desenvolvido por Kalman em 1960 para solucionar 

o problema da filtragem linear de dados discretos. Devido aos grandes avanços da 

computação digital, o filtro de Kalman tem sido uma técnica muito importante em 

diversas áreas, como por exemplo: navegação, monitoramento de processos e 

economia e reconstrução de sinais contaminados por ruído. (KALMAN, 1960) 

O filtro de Kalman é um conjunto de equações que utiliza medidas 

linearmente relacionadas aos estados e calcula a estimativa de estados 

instantâneos de um sistema dinâmico linear perturbado por um ruído branco. 
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Figura 2.2 – Diagrama em blocos da subtração espectral de potência. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

De acordo com a Equação (2.13), o processo de modelagem do sinal de 

voz é iniciado por um processo autorregressivo 𝐴𝑅 de ordem 𝑃 (𝐴𝑅(𝑃)). 
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𝑥(𝑛) = ∑𝑎𝑝(𝑘)𝑥(𝑛 − 𝑘) + 𝑤(𝑛)

𝑃

𝑘=1

 (2.13) 

em que: 𝑎𝑝(𝑘) é o coeficiente de predição linear de ordem P; 𝑤(𝑛) é o erro de 

predição que está associado à excitação do modelo fonte-filtro de produção da 

fala e 𝑥(𝑛) é o sinal de voz. 

Seguindo a mesma heurística de Hayes (1996), como mostrado na 

Equação (2.14), a Equação (2.13) pode ser representada por um modelo de 

estados. 

 

[
 
 
 
 

𝑥(𝑛)

𝑥(𝑛 − 1)

𝑥(𝑛 − 2)
⋮

𝑥(𝑛 − 𝑃 + 1)]
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
𝑎𝑃(1) 𝑎𝑃(2) ⋯ 𝑎𝑃(𝑃 − 1) 𝑎𝑃(𝑃)
1 0 ⋯ 0 0
0 1 ⋯ 0 0
⋮ ⋮ ⋯ ⋮ ⋮
0 0 ⋯ 1 0 ]

 
 
 
 

[
 
 
 
 
𝑥(𝑛 − 1)

𝑥(𝑛 − 2)

𝑥(𝑛 − 3)
⋮

𝑥(𝑛 − 𝑃)]
 
 
 
 

+ 𝑤(𝑛) (2.14) 

Como os ruídos são sempre adicionados no processo de aquisição dos 

sinais de áudio e voz, o sinal de entrada pode ser analisado de acordo com a 

Equação (2.15). 

 

𝑦(𝑛) = 𝑥(𝑛) + 𝑣(𝑛) (2.15) 

em que: 𝑦(𝑛) é o sinal de voz contaminado por um ruído e 𝑣(𝑛) é o ruído aditivo 

gaussiano. 

Considerando 𝑥(𝑛) como sendo um vetor de estado, a Equação (2.15) 

pode ser escrita de acordo com a Equação (2.16). 
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𝑦(𝑛) = [1 0 0 ⋯ 0]𝒙(𝑛) + 𝑣(𝑛) (2.16) 

Assim, as Equações (2.17) e (2.18) são as representações matriciais de 

estado e de observação das Equações (2.16) e (2.14), respectivamente 

(VASEGHI, 2000). 

 

𝒙(𝑛) = 𝑨𝒙(𝑛 − 1) + 𝒘(𝑛) (2.17) 

𝑦(𝑛) = 𝑯𝑇𝒙(𝑛) + 𝑣(𝑛) (2.18) 

em que: 𝑨 é a matriz de transição de estados com dimensão 𝑃 × 𝑃; 𝒘(𝑛) é o 

vetor de excitação de entrada com dimensão 𝑃 × 1 e 𝑯 é o vetor unitário de 

dimensão 𝑃 × 1. 

Como o sinal de voz contaminado por um ruído é um processo não 

estacionário, as Equações (2.17) e (2.18) devem ser reescritas de acordo com as 

Equações (2.19) e (2.20).  

 

𝒙(𝑛) = 𝑨(𝑛 − 1)𝒙(𝑛 − 1) + 𝒘(𝑛) (2.19) 

𝒚(𝑛) = 𝑯(𝑛)𝒙(𝑛) + 𝒗(𝑛) (2.20) 

em que: 𝒙(𝑛) é o vetor de estado de dimensão 𝑃 × 1 no instante 𝑛; 𝑨(𝑛 − 1) é a 

matriz de transição de estados com dimensão 𝑃 × 𝑃, que relaciona o instane 𝑛 

com o instante 𝑛 − 1; 𝒘(𝑛) é o vetor de excitação de entrada da equação de 

estado de ordem 𝑃 × 1 modelado por um ruído branco; 𝒚(𝑛) é o vetor de 

observação de ordem 𝑀 × 1; 𝑯(𝑛) é a matriz de distorção de canal de ordem 

𝑀 × 𝑃 e 𝒗(𝑛) é o vetor de ruído branco aditivo de dimensão 𝑀 × 1. 
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Considerando os vetores de excitação de entrada (𝒘(𝑛) na Equação 

(2.19)) e do ruído branco aditivo (𝒗(𝑛) na Equação (2.19)) como ruídos branco 

independentes, Vaseghi (2000) demonstrou que as equações de correlação podem 

ser escritas de acordo com as Equações (2.21) e (2.22). 

 

𝐸[𝒗(𝑛)𝒗𝑇(𝑘)] = {
𝑅(𝑛) ,   𝑠𝑒 𝑘 = 𝑛
0        ,   𝑠𝑒 𝑘 ≠ 𝑛

 (2.21) 

𝐸[𝑤(𝑛)𝑤𝑇(𝑘)] = {
𝑄(𝑛) ,   𝑠𝑒 𝑘 = 𝑛
0        ,   𝑠𝑒 𝑘 ≠ 𝑛

 (2.22) 

em que: 𝑅(𝑛) são os elementos da diagonal da matriz de covariância relacionados 

ao ruído aditivo e 𝑄(𝑛) são os elementos da diagonal da matriz de covariância 

relacionados ao erro de predição. 

Para o desenvolvimento das equações do filtro de Kalman, primeiro é 

necessário calcular a estimativa inicial do estado 𝒙 como mostrado na Equação 

(2.23): 

 

𝒙̂−(0) = 𝐸[𝒙(0)] (2.23) 

Na Equação (2.23), o sinal de menos sobrescrito indica uma estimativa 

inicial antes da assimilação de uma nova medida. 

No entanto, as Equações (2.24) e (2.25), encontram o erro de estimação 

entre a estimação inicial e a matriz de covariância do erro. 
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𝑒−(0) = 𝒙(0) − 𝒙̂− (2.24) 

𝑷−(0) = 𝐸[𝒆−(0)𝒆−𝑇(0)] = 𝐸 [(𝒙(0) − 𝒙̂−(0))(𝒙(0) − 𝒙̂−(0))
𝑇
] (2.25) 

Para determinar a estimativa 𝒙̂(𝑛), o processo é repetido a cada nova 

observação 𝑦(𝑛) disponível. São necessários dois passos para a determinação de 

𝒙̂(𝑛): primeiro é determinado a estimativa 𝒙̂−(𝑛) sem a utilização da nova medida 

𝒚(𝑛), posteriormente, é calculado 𝒙̂(𝑛) a partir do 𝒚(𝑛) (BROWN, 1983). 

A Equação (2.26) apresenta a equação da estimativa 𝒙̂−(𝑛). 

 

 𝒙̂−(𝑛) = 𝑨(𝑛 − 1)𝒙̂(𝑛 − 1) (2.26) 

em que: 𝒙̂−(𝑛) é a estimativa do estado inicial, ou seja, sem a utilização de uma 

nova medida 𝒚(𝑛). 

O cálculo do erro entre 𝒙̂(𝑛) e 𝒙̂−(𝑛) é mostrado na Equação (2.27). 

 

𝒆−(𝑛) = 𝒙(𝑛) − 𝒙̂−(𝑛) (2.27) 

Substituindo-se as Equações (2.19) e (2.26) na Equação (2.27) obtém-se  

a Equação (2.28). 

 

𝒆−(𝑛) = 𝑨(𝑛 − 1)𝒙(𝑛 − 1) + 𝒘(𝑛) − 𝑨(𝑛 − 1)𝒙̂(𝑛 − 1) (2.28) 

Em sequência, a Equação (2.29) é obtida substituindo novamente a 

Equação (2.27) na Equação (2.28): 
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𝒆−(𝑛) = 𝑨(𝑛 − 1)𝒆−(𝑛 − 1) + 𝒘(𝑛) (2.29) 

Considerando que a estimativa do erro 𝒆−(𝑛 − 1) é descorrelacionada 

com o ruído de excitação de entrada 𝒘(𝑛), a matriz de covariância associada com 

a estimativa 𝒙̂−(𝑛) é mostrada nas Equações (2.30) e (2.31). 

 

𝑷−(𝑛) = 𝐸[𝒆−(𝑛 − 1)𝒆−(𝑛 − 1)𝑇] (2.30) 

𝑷−(𝑛) = 𝐸[{𝑨(𝑛 − 1)𝒆(𝑛 − 1) + 𝒘(𝑛)}{𝑨(𝑛 − 1)𝒆(𝑛 − 1) + 𝒘(𝑛)}𝑇] (2.31) 

assim, 

 

𝑷−(𝑛) = 𝑨(𝑛 − 1)𝑷(𝑛 − 1)𝑨𝑇(𝑛 − 1) + 𝑸(𝑛) (2.32) 

em que: 𝑸(𝑛) é a matriz de covariância associada ao ruído de estado 𝒘(𝑛). 

Concluído o processo que determina as estimativas iniciais, como 

mostrado na Equação (2.33), é necessário determinar o vetor de estado 𝒙̂(𝑛), 

utilizando a medida 𝒚(𝑛). 

 

𝒙̂(𝑛) = 𝒙̂−(𝑛) + 𝑲(𝑛)[𝒚(𝑛) − 𝑯(𝑛)𝒙̂−(𝑛)] (2.33) 

em que: 𝒙̂(𝑛) é a estimativa do vetor de estado a posteriori; 𝒙̂−(𝑛) é a estimativa 

do vetor de estado a priori; 𝑲(𝑛) é o ganho de Kalman; 𝒚(𝑛) é o vetor de 

observação; e 𝑯(𝑛) é a matriz de distorção do canal, variante no tempo. 

O termo da diferença entre a medida atual 𝒚(𝑛) e a predição da medida 

𝑯(𝑛)𝒙̂−(𝑛) apresentado entre colchetes na Equação (2.33) é conhecido como 
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medida de inovação ou resíduo. Assim, pode-se entender que esse resíduo é um 

vetor que contém as observações passadas incluindo o ruído e a parte do sinal. 

Obtêm-se uma estimativa ótima linear do erro quadrático médio, quando 

o sinal de inovação é descorrelacionado e ortogonal aos vetores de observações 

passadas. 

Ainda nesse processo, o ganho de Kalman ótimo 𝑲(𝑛) deve ser 

encontrado para que se tenha uma estimativa ótima de 𝒙(𝑛) aplicando o método 

dos mínimos quadrados. Mas para que isto ocorra, primeiro é necessário calcular 

a matriz de covariância do erro associada com a estimativa atualizada, como 

mostrada na Equação (2.34). 

 

𝑷(𝑛) = 𝐸[𝒆(𝑛)𝒆(𝑛)𝑇] = 𝐸 [(𝒙(𝑛) − 𝒙̂(𝑛))(𝒙(𝑛) − 𝒙̂(𝑛))
𝑇
] (2.34) 

Substituindo a Equação (2.20) na Equação (2.33), obtém-se a Equação 

(2.35): 

 

𝑷(𝑛) = 𝐸 [
{(𝒙(𝑛) − 𝒙̂−(𝑛)) − 𝑲(𝑛)[𝑯(𝑛)𝒙(𝑛) + 𝒗(𝑛) −𝑯(𝑛)𝒙̂−(𝒏)]}

{(𝒙(𝑛) − 𝒙̂−(𝑛) − 𝑲(𝑛)[𝑯(𝑛)𝒙(𝑛) + 𝒗(𝑛) −𝑯(𝑛)𝒙̂−(𝑛)]}𝑇
] (2.35) 

em que: 𝐸[ ] é o valor esperado. 

Considerando a descorrelação entre (𝒙(𝑛) − 𝒙̂−(𝑛))  e 𝒗(𝑛), pode-se 

reescrever a Equação (2.35) como mostrado na Equação (2.36): 

 

𝑷(𝑛) = [𝑰 − 𝑲(𝑛)𝑯(𝑛)]𝑷−(𝑛)[𝑰 − 𝒌(𝑛)𝑯(𝑛)]𝑇 +𝑲(𝑛)𝑹(𝑛)𝑲𝑇(𝑛) (2.36) 

em que: 𝑷(𝑛) é a matriz do erro de covariância associada a estimativa posteriori; 

𝑰 é a matriz identidade; 𝑲(𝑛) é o ganho de Kalman; 𝑷−(𝑛) é a matriz do erro de 

covariância associada a estimativa a priori; 𝑷(𝑛) é a matriz de distorção do canal 
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ou matriz variante no tempo e 𝒗(𝑛) é a covariância associada ao ruído aditivo 

𝒗(𝑛). 

Após encontrar a equação de atualização da matriz de covariância do erro, 

é necessário obter o ganho de Kalman ótimo. Este ganho minimizará os termos 

que representam as variâncias dos erros que estão associados à estimação dos 

elementos do vetor de estado 𝑥̂, ao longo da diagonal principal da matriz do erro 

de covariância 𝑷(𝑛). 

Apesar de existir vários métodos de obtenção do processo de otimização 

para o ganho de Kalman, será utilizado apenas o método do cálculo diferencial, 

usando as fórmulas de diferenciação de matrizes. 

Para começar o cálculo da diferenciação de matrizes, considere primeiro 

as matrizes quadradas 𝑨, 𝑩 e 𝑪, em que a matriz 𝑪 é uma matriz simétrica. Feito 

isso, suponha as Equações (2.37) e (2.38): 

 

𝑑[𝑡𝑟𝑎𝑐𝑜(𝑨𝑩)]

𝑑𝑨
= 𝑩𝑇 (2.37) 

𝑑[𝑡𝑟𝑎𝑐𝑜(𝑨𝑪𝑨𝑇)]

𝑑𝑨
= 2𝑨𝑪 (2.38) 

Assim, a derivada escalar de uma matriz pode ser escrita como mostrado 

na Equação (2.39). 
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𝑑𝑠

𝑑𝑨
=

[
 
 
 
 
𝑑𝑠

𝑑𝑎11

𝑑𝑠

𝑑𝑎12
⋯

𝑑𝑠

𝑑𝑎21

𝑑𝑠

𝑑𝑎21
⋯

⋮ ⋮ ⋱]
 
 
 
 

 (2.39) 

Contudo, pode-se reescrever a Equação (2.36) e aplicar as fórmulas de 

diferenciação de matrizes, como apresentado nas Equações (2.40) e (2.41) 

respectivamente: 

 

𝑷(𝑛) = 𝑷−(𝑛) − 𝑲(𝑛)𝑯(𝑛)𝑷−(𝑛) − 𝑷−(𝑛)𝑯𝑻(𝑛)𝑲−𝑻(𝑛)
+ 𝑲(𝑛)[𝑯(𝑛)𝑷−(𝑛)𝑯𝑻(𝑛) + 𝑹(𝑛)]𝒌−𝑻(𝑛)  

(2.40) 

𝑑(𝑡𝑟𝑎𝑐𝑜𝑷(𝒏))

𝑑𝑲(𝑛)
= −2[𝑯(𝑛)𝑷−(𝑛)]𝑻 + 2𝑲(𝑛)[𝑯(𝑛)𝑷−(𝑛)𝑯(𝑛) + 𝑹(𝑛)]  (2.41) 

Dessa forma, minimizando a soma dos elementos da diagonal principal da 

matriz parcial do traço de 𝑷(𝑛) é determinado o valor de 𝑲(𝑛) que fornece um 

valor mínimo para o erro de estimação. 

O ganho de Kalman é responsável por minimizar o erro de estimação 

médio quadrático. Para obter a representação desse ganho é necessário igualar a 

Equação (2.41) a zero. Assim, obtém-se a Equação (2.42): 

 

𝑲(𝑛) = 𝑷−(𝑛)𝑯𝑻(𝑛)[𝑯(𝑛)𝑷−(𝑛)𝑯𝑻(𝑛) + 𝑹(𝑛)]−1  (2.42) 

Além do cálculo da expressão do ganho de Kalman, ainda é necessário 

calcular a matriz de covariância do erro de estimação associada ao ganho ótimo 

e, posteriormente, a estimativa do estado 𝒙̂(𝑛) da Equação (2.33). Portanto, a 

Equação (2.36) pode ser escrita como apresentado na Equação (2.43): 
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𝑷(𝑛) = [𝑰 − 𝒌(𝑛)𝑯(𝑛)]𝑷−(𝑛)[𝑰 − 𝑲(𝑛)𝑯(𝑛)]𝑻 +𝑲(𝑛)𝑹(𝑛)𝑲𝑻(𝑛) (2.43) 

 𝑷(𝑛) = 𝑷−(𝑛) − 𝒌(𝑛)𝑯(𝑛)𝑷−(𝑛) −
𝑷−(𝑛)𝑯𝑇(𝑛)𝑲𝑇(𝑛) + 𝑲(𝑛)[𝑯(𝑛)𝑷−(𝑛)𝑯𝑇(𝑛) + 𝑹(𝑛)]𝑲𝑇(𝑛) 

(2.44) 

Substituindo a Equação (2.42) nos respectivos termos da Equação (2.44), 

obtém-se as Equações (2.45), (2.46) e (2.47), respectivamente: 

 

𝑷(𝑛) = 𝑷−(𝑛) − 𝑷−(𝑛)𝑯𝑇(𝑛)[𝑯(𝑛)𝑷−(𝑛)𝑯𝑇(𝑛) + 𝑹(𝑛)]−1𝑯(𝑛)𝑷−(𝑛) (2.45) 

𝑷(𝑛) = 𝑷−(𝑛) − 𝒌(𝑛)[𝑯(𝑛)𝑷−(𝑛)𝑯𝑇(𝑛) + 𝑹(𝑛)]𝑲𝑇(𝑛) (2.46) 

𝑷(𝑛) = [𝑰 − 𝑲(𝑛)𝑯(𝑛)]𝑷−(𝑛) (2.47) 

Finalmente, a Equação (2.47) é a expressão simplificada da matriz do erro 

de covariância 𝑷(𝑛) para um ganho de Kalman ótimo. 

É importante observar na Equação (2.42) que se a covariância do erro 

𝑹(𝑛) se aproxima de zero, o ganho 𝑲(𝑛) influencia mais na medida de inovação, 

a medida atual 𝒚(𝑛) é mais confiável e a predição da média 𝑯(𝑛)𝒙̂−(𝑛) se torna 

menos confiável. 

Entretanto, quando a covariância do erro do estimado 𝑷−(𝑛) se aproxima 

de zero, o ganho 𝑲(𝑛) influencia menos na medida de inovação, a medida atual 

𝒚(𝑛) é cada vez menos confiável e a predição da média 𝑯(𝑛)𝒙̂−(𝑛) se torna mais 

confiável. 

O filtro de Kalman estima um processo usando uma realimentação de 

controle e os cálculos são divididos em dois grupos: 

• Equações de atualização de tempo: responsável pela projeção do estado 

atual e pela estimação da covariância do erro; e 

• Equações de atualização de medida: responsável pela realimentação, 

incorporando uma nova medida a priori para obter a estimativa a posteriori. 
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A Figura 2.3 ilustra o ciclo do filtro de Kalman no tempo discreto. 

Figura 2.3 – Ciclo do filtro de Kalman no tempo discreto. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Em suma, é necessário utilizar as equações na sequência mostrada na 

Figura 2.4 para realizar as atualizações de tempo e medida. 

Figura 2.4 – Diagrama da operação do filtro de Kalman. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  
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2.4 Transformada Wavelet 

A análise utilizando a transformada wavelet (TW) vem sendo amplamente 

utilizada em processamento e tratamento de sinais. Essas técnicas são aplicadas 

de forma eficiente em várias áreas importantes da engenharia como por exemplo: 

redução de ruído, compressão, codificação em sub-bandas, análise de 

multirresolução, modelagem de sistemas variantes no espaço-tempo, compressão 

de vídeo, reconhecimento de objetos, dentre outras (OLIVEIRA, 2007) e 

(BAHOURA e ROUAT, 2001). 

Figura 2.5 – Transformada Wavelet 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  
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A finalidade da transformada wavelet é transformar o sinal original em 

uma nova base representativa de funções. Essa transformação resulta em análises 

nos domínios do tempo e da frequência. Essas análises são baseadas em uma 

técnica de janelamento de regiões de tamanhos variados, que permite utilizar 

longos intervalos de tempo para as informações mais detalhadas de baixas 

frequências e curtos intervalos de tempo que originam as informações de alta 

frequência. 

Como mencionada acima, a saída do sinal após a transformada wavelet 

utiliza regiões de tamanhos variados. Como mostrado na Figura 2.5, isso origina 

um gráfico de escala (𝑠) pelo tempo (𝑡). 

A escala 𝑠 da wavelet é apenas a sua compressão ou o seu alongamento. 

A Figura 2.6 ilustra o gráfico para três valores de 𝑠. 

Figura 2.6 – Exemplo de variações da escala 𝑠 da wavelet. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  
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Pode-se verificar na Figura 2.6 que a escala 𝑠 está relacionada com a 

frequência do sinal. 

Além da escala 𝑠, também é importante ressaltar o parâmetro de posição 

𝑢. Como mostrado na Figura 2.7, a posição 𝑢 está relacionada com o atraso ou o 

adiantamento do sinal. 

Figura 2.7 – Exemplo de uma variação da posição 𝑢. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

A vantagem de utilizar a transformada wavelet é a capacidade de realizar 

análises locais, ou seja, analisar uma determinada área local em um sinal maior. 

Pode-se verificar na Figura 2.8 que um sinal senoidal sem duração 

limitada é suave e previsível, após passar pela transformada wavelet, esse sinal 

tende a ser irregular e assimétrico. 
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Figura 2.8 – (a) Forma de onda senoidal e (b) forma da onda wavelet da senoide. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

A integral da transformada wavelet é a convolução de uma função 𝑓(𝑡) 

em relação à uma função mãe 𝜓, conhecida como “R-Wavelet” (CHUI, 1992). As 

Equações (2.48) e (2.49) são utilizadas para encontrar a TW de um sinal contínuo 

e a sua transformada inversa, respectivamente (MALLAT, 2009). 

 

𝑊𝑥(𝑢, 𝑠) = 〈𝑥(𝑡), 𝜓𝑢,𝑠(𝑡)〉 = ∫ 𝑥(𝑡)
1

√𝑠
 𝜓∗ (

𝑡 − 𝑢

𝑠
) 𝑑𝑡

+∞

−∞

 

𝑊𝑥(𝑢, 𝑠) = 𝑥 ⋆ 𝜓̅𝑠(𝑢) 

(2.48) 

em que: 𝜓̅𝑠(𝑢) =
1

√𝑠
𝜓∗ (

−𝑡

𝑠
); 𝜓𝑢,𝑠 é a função mãe; 𝑠 é o parâmetro de escala; e 𝑢 

é o parâmetro de posição. 

𝑥𝑎(𝑡) =
1

𝐶𝜓
∫ ∫ 𝑊𝑓𝑎(𝑢, 𝑠) 𝜓𝑠(𝑡 − 𝑢)

𝑑𝑠

𝑠2
 

+∞

−∞

𝑑𝑢
+∞

0

 (2.49) 

em que: 𝐶𝜓 = ∫
|𝜓̂(𝜔)|

2

𝜔
𝑑𝜔 < +∞

∞

0
 é a condição de admissibilidade. 

Segundo Mallat (2009), a transformada wavelet discreta (TWD) pode ser 

obtida utilizando a Equação (2.50). 
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𝑊𝑓(𝑛, 𝑎𝑗) = ∑ 𝑥(𝑚)𝜓𝑗
∗[𝑚 − 𝑛] = 𝑥⍟

𝑁−1

𝑚=0

𝜓̅𝑠[𝑛] (2.50) 

em que: 𝜓𝑗[𝑛] =
1

√𝑎𝑗
𝜓(

𝑛

𝑎𝑗
); e 𝜓̅𝑗[𝑛] = 𝜓𝑗

∗[−𝑛]. 

A TWD pode ser aplicada usando a transformada rápida wavelet (Fast 

Wavelet Transform - FWT) do inglês Fast Wavelet Transform, conhecida como 

codificador de subfaixa de dois canais (MALLAT, 1989). 

O algoritmo FWT utiliza dois filtros de estado no sinal de entrada com 

base na função wavelet que pode ser: Daubechies, symlet, coiflet, entre outras 

(OLIVEIRA, 2007) e estes filtros são: 

• Filtro passa-baixa (𝐹𝑃𝐵), responsável pelo coeficiente de 

aproximação (𝑐𝐴), cuja finalidade é obter as componentes de baixa 

frequência presentes no sinal; e 

• Filtro passa-alta (𝐹𝑃𝐴), origina o coeficiente de detalhe (𝑐𝐷). O 

𝐹𝑃𝐴 seleciona as componentes de alta frequência do sinal 

analisado. 

A Figura 2.9 mostra o sinal passando pelos filtros passa-alta e passa-baixa. 

Nessa figura, a quantidade de amostras é reduzida utilizando um processo 

conhecido como subamostragem, do inglês downsampling. 
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Figura 2.9 – Estágio unitário da FWT. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

em que: 𝑐𝐷 é o coeficiente de detalhe; e 𝑐𝐴 é o coeficiente de aproximação. 

Os passos para entender o processo de sobreamostragem (do inglês 

upsampling) e reconstrução do sinal, são necessários os seguintes passos:  

1. Aumentar o número de amostras pela sobreamostragem; 

2. Aplicar os filtros de reconstrução 𝐿′ e 𝐻′ nos coeficientes 𝑐𝐴1 e 

𝑐𝐷1, respectivamente; 

3. Combinar os coeficientes de aproximação e detalhes filtrados com 

um vetor de zeros para encontrar as reconstruções de aproximação 

𝐴1 e de detalhe 𝐷1; e 

4. Encontrar o sinal recuperado 𝑆 combinando os vetores 𝐴1 e 𝐷1. 

 

Da mesma forma que a inversa da transformada rápida wavelet (Fast 

Transform Wavelet Inverse – FTWI) reconstrói o sinal original de um estágio 
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único. Conforme mostrado a Figura 2.10, o procedimento pode ser repetido para 

os outros estágios da análise de multinível wavelet. 

Figura 2.10 – Componentes do sinal reconstruídos. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

A Figura 2.11 ilustra o processo de decomposição e composição de 

multipasso de um determinado sinal de entrada. 

Figura 2.11 – Processo de análise e síntese de multipasso da TWD. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Nos últimos anos foram criadas várias famílias da função wavelet 𝜓. As 

que mais se destacam, estão: 
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a. Haar: função descontínua representada por uma função degrau. A Figura 2.12 

mostra essa família. A Equação (2.51) descreve a função degrau de Haar. Essa 

função tem a mesma representação da função Daubechies 1. 

 

𝜓𝐻𝑎𝑎𝑟(𝑡) =

{
 
 

 
 −

1

√2 
  , −1 < 𝑡 ≤ 0

1

√2 
  , 0 < 𝑡 ≤ 1

       0      ,    𝑐𝑎𝑠𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟á𝑟𝑖𝑜

 (2.51) 

 

Figura 2.12 – Família wavelet Haar. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

b. Daubechies: as funções da família Daubechies são representadas por db N, em 

que N é a ordem. A família Daubechies possui 9 funções que são mostradas na 

Figura 2.13. 
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Figura 2.13 – Família wavelet Daubechies. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

c. Biorthogonal: Essa família utiliza duas funções wavelets: uma para a 

decomposição do sinal e a outra para a sua reconstrução. A Figura 2.14 ilustra 

estas duas fases para cada uma das 14 funções da wavelet biorthogonials. 

Figura 2.14 – Família wavelet biorthogonal. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  
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d. Coiflets: A Figura 2.15 mostra as cinco funções da família coiflets. 

Figura 2.15 – Família wavelet coiflets. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

e. Symlets: As funções symlets, ilustradas na Figura 2.16, possuem propriedades 

muito similares às funções da família Daubechies. 

Figura 2.16 – Família wavelet symlets. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

f. Morlet: Essa família não possui a função escala. A Figura 2.17 mostra a função 

Morlet. 
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Figura 2.17 – Família wavelet Morlet. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

g. Mexican Hat: A família Mexican Hat propõe uma função que é proporcional à 

segunda derivada da função densidade da probabilidade Gaussiana mostrada na 

Figura 2.18. 

Figura 2.18 – Família wavelet Mexican Hat. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

h. Meyer: A wavelet Meyer e a função de escala são definidas no domínio da 

frequência. A Figura 2.19 mostra o gráfico da família wavelet Meyer. 
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Figura 2.19 – Família wavelet Meyer. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

2.5 Thresholding 

O método de limiarização (thresholding) é um método eficiente de 

redução de ruído aplicado aos coeficientes de detalhe 𝑐𝐷. Algumas funções deste 

método (DONOHO e JOHNSTONE, 1994) são destacadas neste trabalho: hard 

threshold (𝑡ℎ𝑟𝜆
ℎ(∙) - limiarização brusca), soft threshold (𝑡ℎ𝑟𝜆

𝑠(∙) - limiarização 

suave), firm shrinkage (𝑡ℎ𝑟𝜆
𝑓𝑠(∙)),  

A função hard threshold é mostrada na Equação (2.52). 

 

𝑡ℎ𝑟𝜆
ℎ(𝑐𝐷) = {

   0   , 𝑠𝑒 |𝑐𝐷| ≤ 𝜆 
𝑐𝐷  , 𝑠𝑒 |𝑐𝐷| > 𝜆

  (2.52) 

em que: 𝜆 é o limiar do método thresholding. 

Como ilustrado na Figura 2.20a, a equação da função hard threshold 

considera como ruído, todo valor de 𝑐𝐷 abaixo do limiar 𝜆. 
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Figura 2.20 – Gráfico da função hard threshold. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

A Figura 2.20 mostra uma função descontínua. Nessa figura, se o módulo 

da amplitude do componente de 𝑐𝐷 for menor do que o limiar 𝜆, seu valor é 

zerado. Por outro lado, se o módulo da componente do coeficiente de detalhe for 

maior que 𝜆 o valor de sua amplitude não será alterado. 

A função soft threshold (𝑡ℎ𝑟𝜆
𝑠(∙)), representada na Equação (2.53), 

considera que o ruído está distribuído igualmente em todos os componentes de 

𝑐𝐷. Assim, a filtragem do ruído ocorre em todo o sinal do coeficiente wavelet, 

reduzindo a possibilidade de ocorrer descontinuidade do sinal recuperado. 

 

𝑡ℎ𝑟𝜆
𝑠(𝑐𝐷) = {

                 0                   , 𝑠𝑒 |𝑐𝐷| ≤ 𝜆 
sign(𝑐𝐷) (|𝑐𝐷| − 𝜆) , 𝑠𝑒|𝑐𝐷| > 𝜆

  (2.53) 

 

em que: sign(∙) é a função sinal. 

A função sinal é apresentada na Equação (2.54). 
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sign(𝑐𝐷) = {
   1 ,   𝑠𝑒 𝑐𝐷 > 1
   0 ,   𝑠𝑒 𝑐𝐷 = 0
−1 ,   𝑠𝑒 𝑐𝐷 < 1

  (2.54) 

 

A Figura 2.21 ilustra o gráfico da função soft threshold. 

Figura 2.21 – Gráfico da função soft threshold. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Para encontrar o limiar 𝜆 automaticamente, pode-se utilizar o método 

limiar universal, do inglês global thresholding, (DONOHO e JOHNSTONE, 

1994) mostrado na Equação (2.55).  

 

𝜆 = 𝜎√2 log 𝑛  (2.55) 

em que: 𝜎 é o desvio padrão associado ao ruído e 𝑛 é o tamanho do sinal 

analisado. 

A Equação (2.56) é uma medida eficiente, robusta e simples para se 

calcular o desvio padrão associado ao ruído. 
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𝜎 = mediana
|𝑐𝐷|

0,6745
  (2.56) 

A Equação (2.57) apresenta um outro método de limiar chamado Firm 

Shrinkage. A dificuldade desse método está em obter os valores ideais de 𝜆1 e 𝜆2. 

 

𝑡ℎ𝑟𝜆1𝜆2
𝑓𝑠 (𝑐𝐷) =

{
 

 
             0                      , 𝑠𝑒 |𝑐𝐷| ≤ 𝜆1

sign(𝑐𝐷)
𝜆2(|𝑐𝐷| − 𝜆1)

𝜆2 − 𝜆1
   , 𝑠𝑒 𝜆1 < |𝑐𝐷| ≤ 𝜆2

         𝑐𝐷                     , 𝑠𝑒 |𝑐𝐷| > 𝜆

  (2.57) 

Outro método de limiar é o Garrote thresholding apresentado na Equação 

(2.58). Este método não apresenta descontinuidade e precisa apenas de um valor 

de limiar 𝜆. 

 

𝑡ℎ𝑟𝜆
𝑔(𝑐𝐷) = {𝑐𝐷 −

𝜆2

𝑐𝐷
    , 𝑠𝑒 |𝑐𝐷| > 𝜆

        0          , 𝑠𝑒 |𝑐𝐷| ≤ 𝜆

  
(2.58) 

A função limiar custom thresholding é mostrada na Equação (2.59). Essa 

função é considerada como uma combinação linear das funções Hard e Soft. 

 

𝑡ℎ𝑟𝜆
𝑐(𝑐𝐷) =

{
 
 

 
 

                         0                                             , 𝑠𝑒 |𝑐𝐷| ≤ 𝜆

𝛼𝜆2 (
|𝑐𝐷| − 𝜆1
𝜆2 − 𝜆1

)

2

[(𝛼 − 3)
|𝑐𝐷|

𝜆2 − 𝜆1
+ 4 − 𝛼] , 𝑠𝑒 𝜆1 < |𝑐𝐷| < 𝜆2

        cD − sign(𝑐𝐷) (1 − 𝛼)𝑡2                   , 𝑠𝑒 |𝑐𝐷| ≥ 𝜆2

  (2.59) 

Como último exemplo das funções threshold apresentadas neste trabalho, 

pode-se citar a função descontínua Step-Garrote, mostrada na Equação (2.60). 
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𝑡ℎ𝑟𝜆
𝑠𝑔(𝑐𝐷) = [∑

𝑐𝐷

2𝑙+2
× {

𝑡

2𝑙+1
< |𝑐𝐷| ≤

𝑡

2𝑙
}

𝜅

𝑙=−1

] + [𝑐𝐷 −
2𝑡2

𝑐𝐷
] × {|𝑐𝐷| − 2𝑡}   (2.60) 

em que: 𝜅 = 4 ou 𝜅 = 5. 

2.6 Considerações Finais Deste Capítulo 

Este capítulo mostrou o método de redução de ruído que usa a Subtração 

Espectral, apresentou o processo e da filtragem de Kalman e as técnicas da 

transformada wavelet. Finalmente, foi apresentado o método de redução de ruído 

thresholding e suas variações aplicadas no coeficiente de detalhamento cD. 

O próximo capítulo apresenta o método proposto para o tratamento de 

sinal de voz. 
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3 MÉTODO PROPOSTO 

3.1 Introdução 

Um dos principais meios de comunicação nos dias de hoje é a fala. Assim, 

quando é necessário transmitir essa informação de um ponto ao outro, essa fala 

pode ser contaminada por ruído e a informação muitas vezes se torna ininteligível. 

Assim, o principal objetivo deste trabalho é desenvolver um algoritmo com a 

finalidade de reduzir o ruído do sinal de fala. 

Este capítulo apresenta o método proposto neste trabalho. Finalmente, são 

realizadas as considerações finais desse capítulo. 

3.2 Etapas do Método Proposto 

A Figura 3.1 mostra o diagrama em blocos do método proposto neste 

trabalho. Para um melhor entendimento esse método foi dividido em 10 etapas.  
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Figura 3.1 – Diagrama em blocos da aplicação do filtro wavelet. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Para a utilização desses sinais no método proposto, foi necessário realizar 

a conversão para o formato Waveform Audio File Format (extensão “.wav”), 

utilizando a modulação Pulse-Code Modulation (PCM) com uma taxa de 



  60 

 

amostragem de 22.050𝐻𝑧, 16 bits por amostra. A Figura 3.2 ilustra um exemplo 

de um sinal após a gravação. 

Figura 3.2 – Exemplo de um sinal de voz da palavra “elefante”. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Como os sinais gravados por diferentes pessoas possuem amplitudes 

diversas, tem-se a necessidade de normalizá-los para que suas amplitudes possam 

variar no intervalo de -1 a 1, como ilustra a Figura 3.3. 

Figura 3.3 – Exemplo de um sinal de voz normatizado da palavra “elefante”. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Após a normalização do sinal de voz na etapa 2, é adicionado a esse sinal 

um ruído gaussiano. As Figuras 3.4 e 3.5 mostram o ruído e o sinal com ruído 

adicionado, respectivamente. Assim, aplica-se no sinal uma janela de Hamming 
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de 512 amostras com sobreposição de 50% para melhorar o processamento do 

algoritmo pelo método proposto. 

Figura 3.4 – Gráfico de um ruído Gaussiano gerado no Matlab. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Figura 3.5 – Exemplo do sinal de voz normatizado da palavra “elefante” com o 

ruído gaussiano. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Em seguida, foram selecionados os filtros nas etapas 3 e 4 e então 

realizada a decomposição do sinal ruidoso usando a transformada wavelet até o 

nível 3 (KUMARI e DEVARAKONDA, 2013). Nessa decomposição foram 

utilizados os seguintes filtros: Daubechies de ordens 1 a 10, coiflets de ordens 1 a 

5 e symlets com as ordens variando de 1 a 10. 
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As Figuras 3.6 e 3.7 ilustram a decomposição wavelet até o nível 3 e um 

exemplo de um sinal decomposto até o nível 3, usando a transformada wavelet de 

Daubechies de ordem 2 e seus coeficientes de aproximação e detalhe, 

respectivamente. 

Figura 3.6 – Decomposição da transformada wavelet em 3 níveis. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Figura 3.7 – Exemplo do coeficiente de aproximação de um sinal decomposto 

em 3 níveis da transformada wavelet de Daubechies de ordem 2. 

(a) coeficiente de aproximação 1; (b) coeficiente de aproximação 

2; (c) coeficiente de aproximação 3; (d) coeficiente de detalhe 1; 

(e) coeficiente de detalhe 2 e (f) coeficiente de detalhe 3. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  
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Nas etapas 5 e 6, uma vez obtidos os coeficientes de aproximação e detalhe 

como mostrado na Figura 3.7, esses coeficientes são submetidos ao filtro de 

Kalman (etapa 7) e ao soft thresholding (etapa 8), respectivamente. A Figura 3.8 

ilustra esse processamento. 

Figura 3.8 – Exemplo da aplicação do filtro de Kalman nos coeficientes de 

aproximação e Threshold nos coeficientes de detalhe: (a) 

coeficiente de aproximação 1; (b) coeficiente de aproximação 2; 

(c) Coeficiente de Aproximação 3; (d) coeficiente de detalhe 1; (e) 

coeficiente de detalhe 2 e (f) coeficiente de detalhe 3. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Ao comparar a Figura 3.7 com a Figura 3.9, pode-se verificar que os 

coeficientes de detalhe representam uma pequena parte da potência de voz. Com 

isso, pode-se justificar a ausência de sinal nesses coeficientes da Figura 3.8, ao 

aplicar o método soft thresholding. 
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Figura 3.9 – Exemplo da TWD aplicada no sinal de voz da palavra “elefante”, 

sem ruído aditivo. (a) coeficiente de aproximação 1; (b) coeficiente 

de aproximação 2; (c) coeficiente de aproximação 3; (d) 

coeficiente de detalhe 1; (e) coeficiente de detalhe 2 e (f) 

coeficiente de detalhe 3. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Figura 3.10 – Exemplo do sinal de voz ruidoso da palavra “elefante” após a 

aplicação da TWD, Kalman e threshold. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Finalmente, na etapa 9 aplica-se a transformada inversa de wavelet e na 

etapa 10 com o sinal no domínio do tempo, aplica-se novamente a normalização 

do sinal estimado. A Figura 3.10 ilustra esse sinal. 
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3.3 Considerações Finais Deste Capítulo 

Este capítulo apresentou o método proposto neste trabalho para a redução 

de ruído nos sinais de voz. 

O próximo capítulo apresenta os resultados obtidos nos testes realizados. 

E finalmente, são apresentadas as conclusões desses resultados. 
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4 RESULTADOS OBTIDOS 

4.1 Introdução 

Este capítulo apresenta os resultados obtidos utilizando o algoritmo de 

redução de ruído proposto neste trabalho e a comparação desse algoritmo com o 

método proposto por Dhivya e Justin (2014). Finalmente, são realizadas as 

conclusões desses resultados.  

Como parâmetros de medida para avaliar o método proposto são utilizadas 

a relação sinal/ruído segmentada (SNRseg) e a distância de Itakura-Saito 𝑑(𝑎, 𝑏). 

. 

4.2 Banco de dados 

Para avaliar o desempenho do método proposto, os testes foram realizados 

utilizando um banco de dados de 100 palavras. As gravações foram realizadas 

com 10 pessoas: 5 do sexo masculino e 5 do sexo feminino. Cada pessoa gravou 

10 sinais de voz com palavras diferentes. A configuração digital utilizada na 

gravação é de 44100 Hz (amostras por segundo), com 32 bits por amostra em um 

canal monofônico (gravado por meio de um único canal). Nessa captação de áudio 

foram utilizados os seguintes equipamentos e programa: 

 

• Microfone M-Audio Sputnik Class A com função phantom; 

• Pop Filter para microfone; 

• Placa M-Audio FastTrack USB Pro conexão em um canal de entrada; 

• Notebook; e 

• Software Sony Sound Forge 9.0a. 
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Para a utilização desses sinais, foi necessário realizar a conversão para o 

formato Waveform Audio File Format (extensão “.wav”), utilizando a modulação 

Pulse-Code Modulation (PCM) com uma taxa de amostragem de 22050 Hz, 16 

bits por amostra. 

4.3 Relação Sinal/Ruído Segmentada (SNRseg) 

Considerando que o sinal de voz 𝑥(𝑛) e o ruído 𝑣(𝑛) são conhecidos pode-

se determinar a potência desses sinais. Assim, segundo Deller, Proakis e Hansen 

(1993), a relação sinal/ruído SNR é determinada utilizando a Equação (4.1).  

𝑆𝑁𝑅 = 10 log10
∑ 𝑥2𝑛 (𝑛)

∑ 𝑣2(𝑛)𝑛
  (4.1) 

em que: 𝑥(𝑛)  é o sinal original e 𝑣(𝑛) é o ruído branco adicionado. 

No entanto, a SNR é considerada pobre, pois ela é afetada por trechos de 

maior e menor intensidade sonora. Para solucionar esse problema foi usado neste 

trabalho a relação sinal/ruído segmentada (SNRseg). O objetivo dessa relação é 

calcular a relação sinal/ruído em segmentos curtos desse sinal de forma a 

equilibrar os trechos de sinal com maior ou menor intensidade. Como mostrado 

por Deller, Proakis e Hansen (1993), a Equação (4.2) define a relação sinal/ruído 

segmentada. 

𝑆𝑁𝑅𝑠𝑒𝑔 =
1

𝑀
∑ 10 log10 [ ∑

𝑥2(𝑛)

[𝑥(𝑛) − 𝑥̂(𝑛)]2

𝑚𝑗

𝑛=𝑚𝑗−𝑁+1

]

𝑀−1

𝑗=0

 (4.2) 

em que: 𝑚𝑗 representa o limites de cada um dos 𝑀 quadros, cada um de tamanho 

𝑁.  
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4.4 Distância de Itakua-Saito 

A distância de Itakura-Saito (𝑑(𝑎, 𝑏)) é usada quando dois sinais possuem 

espectros diferentes, pois a SNRseg não fornece uma medida significativa para 

mostrar essa diferença. Conforme Rabiner e Schafer (1978), essa distância pode 

ser calculada utilizando os parâmetros de predição linear (LPC) como mostrado 

na Equação (4.3). 

 

𝑑(𝑎, 𝑏) = log [
𝑎𝑅𝑎𝑇

𝑏𝑅𝑏𝑇
] (4.3) 

 

em que: a é o vetor dos coeficiente LPC do sinal original, b é o vetor de coeficiente 

LPC do sinal estimado e R é a matriz autocorrelação do sinal original. 

4.5 Resultados Obtidos 

A Tabela 4.1 mostra os recursos computacionais usados neste trabalho. 

Tabela 4.1 – Recursos computacionais usados nesse trabalho. 

Processador IntelCorei7 

Memória RAM 8 GB 

Disco rígido 1 TB 

Ferramenta de programação MatlabR2013b 

Fonte: Próprio autor (2016).  

No primeiro teste, foi utilizado o método proposto ilustrado na Figura 4.1. 

Neste método o sinal de voz é contaminado por ruído branco com relações 

sinal/ruído segmentada de entrada (SNRIseg) de 0, 3 e 6 dB, respectivamente. Em 

seguida é realizada a decomposição wavelet até o nível 3 do sinal ruidoso, após 
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aplica-se o filtro de Kalman nos coeficientes de aproximação e o soft threshold 

nos coeficientes de detalhe.  

Com a finalidade de verificar a wavelet mais apropriada na redução do 

ruído e na distorção espectral, foram realizados testes com as wavelets de 

Daubechies de ordens 1 a 10, coiflet de ordens 1 a 5 e symlets de ordens de 1 a 

10. Os resultados desses testes são mostrados nas Tabelas 4.2 a 4.7, 

respectivamente.  

Figura 4.1 – Diagrama em blocos do método proposto. 

  
Fonte: Próprio autor (2016).  
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Tabela 4.2 – Resultado da relação sinal/ruído segmentada de saída (SNROseg) 

para uma relação sinal/ruído segmentada de entrada (SNRIseg) de 

0 dB usando o método proposto neste trabalho para diferentes 

famílias de wavelets.  
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Fonte: Próprio autor (2016).  

Ao analisar a variação das ordens dos filtros de Daubechies, symlet e 

coiflet na Tabela 4.2, pode-se verificar que o melhor resultado usando a relação 

sinal/ruído segmentada de entrada (SNRIseg) de 0 dB foi a wavelet symlet de 

ordem 2. Esse tipo de filtro obteve uma relação sinal/ruído segmentada de saída 
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(SNROseg) média de 3,29 dB. No entanto, os demais tipos de wavelets usadas 

nesse teste obtiveram uma SNROseg média que variou de 3,05 dB a 3,23 dB. 

Tabela 4.3 – Resultado da distância de Itakura-Saito para SNRIseg de 0 dB 

usando o método proposto neste trabalho para diferentes famílias 

de wavelets. 
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Fonte: Próprio autor (2016).  
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Pode-se observar na  

Tabela 4.3 que o melhor resultado médio em relação a distorção espectral 

foi a utilização da transformada wavelet coiflet de ordem 1. Esse tipo de wavelet 

obteve um valor médio de distorção espectral igual a 0,51. Os demais resultados 

médios de distorção variaram entre 0,52 a 1,71. É importante ressaltar que quanto 

menor é essa medida, mais próximo o sinal estimado está do sinal original livre 

de ruído. 

Como já mencionado neste trabalho, também foram realizados testes para 

a relação sinal/ruído segmentada de entrada de 3dB utilizando o método proposto. 

As Tabelas 4.4 e 4.5 apresentam os resultados para a relação sinal/ruído 

segmentada de saída (SNROseg) e para a distância de Itakura-Saito, 

respectivamente. 

Tabela 4.4 – Resultado da relação sinal/ruído segmentada de saída (SNROseg) 

para a relação sinal/ruído segmentada de entrada (SNRIseg) de 3 

dB usando o método proposto neste trabalho para diferentes 

famílias de wavelets. 
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Fonte: Próprio autor (2016).  

Entre as médias apresentadas na Tabela 4.4, pode-se verificar que a 

família symlet de ordem 2 apresentou a maior SNROseg. Este resultado foi igual 

a 6,54 dB. No entanto, ao usar as outras famílias wavelets os valores médios das 

SNROseg variaram entre 6,10 dB e 6,43dB. 

Tabela 4.5 – Resultado da distância de Itakura-Saito para SNRIseg de 3 dB 

usando o método proposto neste trabalho para diferentes famílias 

de wavelets. 
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Fonte: Próprio autor (2016).  

Pode-se observar na Tabela 4.5 que para a SNRIseg de 3 dB, o melhor 

resultado para a distância de Itakura-Saito foi obtido utilizando a wavelet coiflet 

de ordem 1. Na média esse resultado foi 0,38 e os demais resultados para as outras 

famílias foram entre 0,40 e 1,73. 

O último teste realizado utilizando o método proposto neste trabalho foi 

para a SNRIseg de 6 dB. A Tabela 4.6 ilustra os resultados obtidos da relação 

sinal/ruído segmentado de saída desse teste. 
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Tabela 4.6 – Resultado da relação sinal/ruído segmentada de saída (SNROseg) 

para a relação sinal/ruído segmentada de entrada (SNRIseg) de 6 

dB usando o método proposto neste trabalho para diferentes 

famílias de wavelets. 
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Fonte: Próprio autor (2016).  

Pode-se verificar na Tabela 4.6 que o valor médio da melhor SNROseg 

obtida utilizando a Daubechies de ordem 2 foi de 7,46 dB. E os demais valores 

médios para a SNROseg das outras famílias wavelets variaram de 6,98 dB a 7,40 

dB.  
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A Tabela 4.7 ilustra os resultados obtidos das distâncias de Itakura-Saito 

para a SNRIseg de 6 dB. 

Tabela 4.7 – Resultado da distância de Itakura-Saito para a SNRIseg de 6 dB 

usando o método proposto neste trabalho para diferentes famílias 

de wavelets. 
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Fonte: Próprio autor (2016).  
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Pode-se observar na Tabela 4.7 que o melhor valor médio da distorção 

espectral calculada para a coiflet de ordem 1 foi de 0,34.  

Pode-se verificar nas Tabelas 4.2 a 4.7 que o resultado médio das 100 

palavras utilizadas foi melhor para a symlet de ordem 2 e para as SNRIseg de 0 e 

3 dB, respectivamente. No entanto, para a SNRIseg de 6 dB, o melhor resultado 

foi utilizar as wavelets de Daubechies de ordem 2 e coiflet de ordem 1 que 

apresentaram os mesmos resultados. 

Para comparar o método de redução de ruído proposto neste trabalho 

foram realizados testes usando o método de redução de ruído proposto por Dhivya 

e Justin (2014). A Figura 4.2 ilustra o diagrama em blocos do método de Dhivya 

e Justin. 

Figura 4.2 – Diagrama em blocos do método de redução de ruído proposto por 

Dhivya e Justin (2014). 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  
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No método de redução de ruído em sinais de voz desenvolvido por Dhivya 

e Justin (2014) o sinal de voz é contaminado por ruído aditivo. Após esse sinal ser 

contaminado ele é decomposto em três níveis pela decomposição wavelet. E os 

coeficientes de aproximação e detalhe são submetidos a subtração espectral e 

limiar soft thresholding, respectivamente. Finalmente, o sinal melhorado é 

reconstruído aplicando a transformada wavelet inversa. 

As Tabelas 4.8 a 4.13 mostram os resultados obtidos utilizando o método 

proposto por Dhivya e Justin (2014), o mesmo banco de dados e as mesmas 

SNRIseg de 0, 3 e 6 dB, respectivamente nos testes realizados anteriormente neste 

capítulo.  

A Tabela 4.8 ilustra os resultados obtidos do método proposto por Dhivya 

e Justin (2014) para a SNRIseg de 0 dB. 

Tabela 4.8 – Resultado da relação sinal/ruído segmentada de saída (SNROseg) 

para a relação sinal/ruído segmentada de entrada (SNRIseg) de 0 

dB usando o método proposto por Dhivya e Justin (2014) para 

diferentes famílias de wavelets. 
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Fonte: Próprio autor (2016).  

Pode-se observar na Tabela 4.8 que 3,85 dB foi o melhor resultado médio 

para a SNROseg usando a família coiflet de ordem 3. No entanto, para as outras 

famílias esses resultados foram de 3,59 dB a 3,84 dB.  

A Tabela 4.9 mostra os resultados obtidos para a distância de Itakura-Saito 

usando o mesmo procedimento da Figura 4.2 para a SNRIseg de 0 dB. 
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Tabela 4.9 – Resultado da distância de Itakura-Saito para a SNRIseg de 0 dB 

usando o método proposto por Dhivya e Justin (2014) para 

diferentes famílias de wavelets. 
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Fonte: Próprio autor (2016).  

Nos resultados apresentados na Tabela 4.9, 0,52 foi o melhor resultado 

médio obtido usando a coiflet de ordem 1. 

A Tabela 4.10 mostra os resultados obtidos da SNROseg usando o método 

proposto por Dhivya e Justin (2014) para a SNRIseg de 3 dB.  
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Tabela 4.10 –  Resultado da relação sinal/ruído segmentada de saída (SNROseg) 

para a relação sinal/ruído segmentada de entrada (SNRIseg) de 3 

dB usando o método proposto por Dhivya e Justin (2014) para 

diferentes famílias de wavelets. 
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Fonte: Próprio autor (2016).  
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A melhor média apresentada na Tabela 4.10 foi de 5,76 dB usando a 

symlet de ordem 6. No entanto, para as outras famílias de wavelets esses 

resultados variaram de 5,37 dB a 5,75 dB. 

A Tabela 4.11 mostra os resultados obtidos da distância de Itakura-Sato 

para a SNRIseg de 3 dB usando o método proposto por Dhivya e Justin (2014). 

Tabela 4.11 – Resultado da distância de Itakura-Saito para SNRIseg de 3 dB 

usando o método proposto por Dhivya e Justin (2014) para 

diferentes famílias de wavelets. 
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Fonte: Próprio autor (2016).  

Pode-se verificar na Tabela 4.11 que 0,40 foi o melhor resultado para a 

distância de Itakura-Saito para a SNRIseg de 3 dB usando a família wavelet coiflet 

de ordem 1. Os demais valores para essa medida estão entre 0,43 e 2,11, utilizando 

as outras famílias de wavelets. 

A Tabela 4.12 ilustra os resultados obtidos da SNROseg para a SNRIseg 

de 6 dB usando o método proposto de Dhivya e Justin (2014). 

Tabela 4.12 – Resultado da relação sinal/ruído segmentada de saída (SNROseg) 

para uma relação sinal/ruído segmentada de entrada (SNRIseg) de 

6 dB usando o método proposto por Dhivya e Justin (2014) para 

diferentes famílias de wavelets. 
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Fonte: Próprio autor (2016).  

Pode-se observar na Tabela 4.12 que 6,59 dB foi o melhor resultado da 

symlet de ordem 1. Os resultados das outras famílias wavelet variaram entre 6,62 

dB e 7,06 dB.  

Finalmente, a Tabela 4.13 mostra os resultados obtidos da distância de 

Itakura-Saito para a SNRIseg de 6 dB usando o método proposto por Dhivya e 

Justin (2014). 
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Tabela 4.13 – Resultado da distância de Itakura-Saito para a SNRIseg de 6 dB 

usando o método proposto por Dhivya e Justin (2014) para 

diferentes famílias de wavelets. 
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Fonte: Próprio autor (2016).  

Pode-se verificar na Tabela 4.13 que 0,33 foi o melhor resultado usando a 

família coiflet de ordem 1. As outras famílias wavelet obtiveram resultados que 

variaram entre 0,35 e 1,90. 
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As Figuras 4.3 a 4.8 ilustram os resultados médios obtidos de 100 palavras 

para as medidas de relação sinal ruído segmentada de saída e distância de Itakura-

Saito usando os métodos propostos neste trabalho e de Dhivya e Justin (2014) 

para todas as famílias wavelets testadas nesta dissertação utilizando como 

parâmetro de entrada a SNRIseg de 0, 3 e 6 dB, respectivamente. 

Figura 4.3 – Comparação entre os métodos propostos neste trabalho e de 

Dhivya e Justin (2014) usando como parâmetro de medida a 

SNROseg para uma SNRIseg de 0 dB. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Figura 4.4 – Comparação entre os métodos propostos neste trabalho e de 

Dhivya e Justin (2014) usando como parâmetro de medida a 

SNROseg para uma SNRIseg de 3 dB. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  
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Figura 4.5 – Comparação entre os métodos propostos neste trabalho e de 

Dhivya e Justin (2014) usando como parâmetro de medida a 

SNROseg para uma SNRIseg de 6 dB. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Pode-se observar nas Figuras 4.3 a 4.5 que para uma SNRIseg de 0 dB o 

método proposto por Dhivya e Justin (2014) apresentou maiores SNROseg do que 

o método proposto neste trabalho. Porém, para SNRIseg de 3 dB e 6 dB, o método 

proposto nesta dissertação apresentou SNROseg maiores do que o método 

proposto por Dhivya e Justin (2014).  

As Figuras 4.6 a 4.8 mostram a comparação da distorção espectral entre 

os métodos propostos neste trabalho e por Dhivya e Justin (2014). 

Figura 4.6 – Comparação da distância de Itakura-Saito entre os métodos 

propostos neste trabalho e por Dhivya e Justin (2014) para a 

SNRIseg de 0 dB. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  
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Figura 4.7 – Comparação da distância de Itakura-Saito entre os métodos 

propostos neste trabalho e por Dhivya e Justin (2014) para a 

SNRIseg de 3 dB. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Figura 4.8 – Comparação da distância de Itakura-Saito entre os métodos 

propostos neste trabalho e por Dhivya e Justin (2014) para a 

SNRIseg de 6 dB. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

Pode-se verificar nas Figuras 4.6 a 4.8 que em todos os testes das SNRIseg 

de 0, 3 e 6 dB, o método proposto neste trabalho apresentou a menor distância 

espectral em relação ao método proposto de Dhivya e Justin (2014). 

Finalmente, a Tabela 4.14 mostra a média de todos os resultados 

apresentados neste capítulo. Nesta tabela, foram destacadas as famílias coiflet de 
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ordem 1, symlet de ordem 2 e symlet de ordem 8, pois apresentaram os melhores 

resultados médios com relação aos três valores de SNRIseg. 

Tabela 4.14 – Média dos resultados da SNR e da distância de Itakura-Saito para 

a SNRIseg igual a 0, 3, e 6 dB usando o método proposto neste 

trabalho e o método de Dhivya e Justin (2014) para diferentes 

famílias de wavelets. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

4.6 Conclusões 

Este capítulo apresentou os resultados obtidos utilizando o algoritmo de 

redução de ruído desenvolvido neste trabalho e a comparação desse algoritmo 

com o método proposto por Dhivya e Justin (2014). 

Nos primeiros testes realizados verificou-se que para a SNRIseg de 0 dB 

a SNROseg média de 100 palavras do método proposto por Dhivya e Justin (2014) 

foi maior do que o método proposto neste trabalho. Porém, para as SNRIseg de 3 

e 6 dB, respectivamente, as SNROseg médias obtidas usando o método proposto 

nesta dissertação foram maiores do que a do método proposto por Dhivya e Justin. 

Em todos os testes realizados ao comparar os métodos propostos neste 

trabalho com o de Dhivya e Justin (2014) em relação a distância espectral o 

método proposto nesta dissertação apresentou valores menores de distância 
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espectral. Isso mostra que o método proposto neste trabalho reconstrói o sinal 

corrompido por ruído com maior fidelidade. 

O próximo capítulo apresenta as conclusões e as contribuições deste 

trabalho e os trabalhos futuros que poderão ser desenvolvidos a partir desta 

dissertação. 
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5 CONCLUSÕES E CONTRIBUIÇÕES DESTE TRABALHO E 

TRABALHOS FUTUROS 

5.1 Introdução 

Este capítulo apresenta as conclusões e as contribuições deste trabalho e 

os trabalhos futuros que poderão ser desenvolvidos a partir desta dissertação. 

Finalmente, são realizadas as considerações finais desse capítulo. 

5.2 Conclusões 

Este trabalho estudou as técnicas de redução de ruído em sinais de voz 

adicionando ruído branco a esses sinais. No método proposto o sinal de voz 

contaminado por esse ruído foi passado em uma janela de Hamming de 512 

amostras com sobreposição de 50%. Após esse sinal ter sido passado por essa 

janela, ele foi decomposto por uma determinada família de wavelet em três níveis. 

Em seguida, os coeficientes de aproximação e detalhe resultantes dessa 

decomposição foram aplicados ao filtro de Kalman e ao soft thresholding, 

respectivamente.  

No banco de dados construído nesta dissertação foram gravadas 50 vozes 

masculinas e 50 femininas em um total de 100 palavras. Nos testes realizados 

utilizando essas palavras o método proposto neste trabalho apresentou uma 

SNROseg maior do que o método proposto por Dhivya e Justin (2014) para as 

SNRIseg de 3 e 6 dB.  

Em todos os testes realizados ao comparar os métodos propostos neste 

trabalho com o de Dhivya e Justin (2014) em relação a distância espectral o 

método proposto nesta dissertação apresentou valores menores de distância 

espectral. Isso mostra que o método proposto neste trabalho reconstrói o sinal 

corrompido por ruído com maior fidelidade. 
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5.3 Contribuições Deste Trabalho 

Considerando os resultados obtidos nos testes realizados nesta dissertação, 

pode-se concluir que apesar dos resultados utilizando o método proposto por 

Dhivya e Justin (2014) serem satisfatórios, em termos da distorção espectral o 

método proposto neste trabalho reconstrói o sinal de voz contaminado por ruído 

branco com maior fidelidade.  

5.4 Trabalhos Futuros 

Os trabalhos futuros que poderão ser realizados após o desenvolvimento 

deste trabalho são: 

 

• Comparar o método proposto nesta dissertação com outros métodos 

existentes de redução de ruído, tais como: psicoacústica, subtração 

espectral, filtros de Wiener, filtros de Kalman estendido, transformada 

wavelet Packet, dentre outras; 

• Realizar testes utilizando outros tipos de ruídos, como por exemplo: ruído 

colorido, ruído de carro, ruído de helicóptero, ruído de trem, dentre outros; 

e 

• Realizar testes utilizando outros tipos de limiares nos coeficientes de 

aproximação e detalhe, tais como: hard thresholding, Semisoft 

thresholding, estimador híbrido SURE, dentre outros descritos na 

literatura. 

5.5 Considerações Finais deste Capítulo 

Este capítulo apresentou as conclusões e as contribuições deste trabalho e 

os trabalhos futuros que poderão ser desenvolvidos a partir desta dissertação. 
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APÊNDICE A - CARACTERÍSTICAS DOS EQUIPAMENTOS DE 

GRAVAÇÃO UTILIZADOS 

A Tabela A1. 1 apresenta as características da placa de interface 

informadas pelo fabricante. 

Tabela A1. 1 – Características da placa de interface Fast Track Pro 

Two front-panel balanced/unbalanced mic/instrument/line inputs on 
combo XLR/TRS jacks, with individual instrument/line level switches 
and –20dB pad switches 

Two balanced/unbalanced outputs on TRS jacks 

Two inserts on TRS jacks 

Four unbalanced outputs on RCA jacks 

S/PDIF digital I/O on coaxial jacks 

Signal and clip indicators for inputs 1&2 

Two mic pre input level controls 

Supports sample rates up to 96kHz with full 24-bit resolution 

Functions as a stand-alone 24-bit/44.1kHz A/D converter 

MIDI Input and Output with front-panel MIDI I/O indicators 

Power LED 

Phantom Power switch with indicator LED 

Mono switch for input monitoring 

Variable Input/Playback control for input monitoring 

Output level control 

A/B switch for headphone source selection 

Headphone level knob 

Front-panel headphone output 

Output Level control 

Rear-panel Kensington lock port 
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A Figura A1. 1 mostra a placa utilizada como interface de mídia. 

Figura A1. 1 –  Placa de interface Fast Track Pro 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  

As especificações técnicas e características do microfone M-Audio 

Sputnik Class A fornecidas pelo fabricante estão listadas na Tabela A1. 2. 
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Tabela A1. 2 –Especificações técnicas do microfone utilizado. 
Type Large-Diaphragm Multi-Pattern Vacuum Tube 

Condenser 

Capsule 3-micron thick Mylar diaphragm with evaporated 
gold, double sided; 1-inch diameter 

Transconductance 
amplifier 

6205M pentode vacuum tube, wired as a triode, 
military grade selected 

Frequency 
Response 

20Hz – 20kHz ±1.5dB 

Sensitivity 30mV/Pa (-30.5dBV) 

Max. SPL for 0.5% 
THD 

132dB (or 142dB with 10dB pad) 

Equivalent noise 
level 

18dB (A-weighted) 

Output impedance 200 Ω, transformer isolated 

Recommended 
load impedance 

> 1 kΩ 

Connectors 7-pin male XLR for mic output to power supply; 
3-pin male XLR for power supply output 

Attenuation and 
rolloff 

switchable 10dB pad; switchable 80-Hz 2nd order 
(12dB/octave) rolloff 

Polar patterns cardioid, omni 

Size/weight 8-1/4" (h) x 3" (w) x 2" (d); 1.6 lbs. 

Fonte: Próprio autor (2016).  

A Figura A1. 2 ilustra o microfone M-Audio Sputnik Class A utilizado, 

juntamente com o pedestal e o Pop Filter. 

Figura A1. 2 –  Microfone M-Audio, pedestal e Pop Filter utilizados. 

 
Fonte: Próprio autor (2016).  


