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RESUMEN

El desarrollo de la voz como interfaz de comunicacién entre sistemas de
procesamiento natural y artificial ha generado la necesidad de tratar el problema de
ruido actstico en sefiales de voz. Esta tesis hace un andlisis &e las técnicas de mayor
relevancia para la reduccién de ruido aclstico ambiental de carficter aditivo,
especificamente dirigidas a sistemas donde el escucha final es un oido humano. La
cancelacién adaptable de interferencia y sustraccién espectral son estudiados como
modelos de reduccion de ruido, con énfasis en los requerimientos 'y calidad que cada
modelo ofrece. Para cada modelo se presentan dos implementaciones distintas, por el
menor valor cuadrético medio (LMS) y por LMS-Newton (LMS-N) como algoritmos de
adaptacién para un cancelador adaptable de intarferencia, y sobre-sustraccién con
suelo espectral, de banda completa y por sub-bandas, como extensiones del modelo de
sustraccion espectral. Se hace un andlisis comparativo de rendimiento basado ‘en
métricas subjetivas y ohjetivas de calidad de voz. Para ello se propusc un protocolo
modificado de la métrica de diagndstico de aceptabilidad (DAM), menos completo que el
protocolo original, pero que permite una evaluacion mas practica de la calidad subjetiva
de la voz. Las pruebas de calidad objetivas fueron evaluadas mediante la métrica de
distorsion modificade del espectro Bark (MBSD), la cual resutté ser de mayor
confiabilidad por su mayor grado de oorrespondencia con las pruebas subjetivas. Los
résultados obtenidos muestran que a pesar de qus la sustraccién sspectral tiene menor
rendimiento en la calidad percibida, tal calidad es comparable con la cancelacion
adaptable de interferencia. La sustraccion espectral cobra mérito por tal situacion
debido a su namero reducido de reguerimientos en informacion y complejidad
computacional.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1 Importancla del tratamlento del ruido en sefales de voz

Por naturaleza el ser humeno tiene la capacidad de comunicarse con su entomo a
través de diversas formas, cada una de las cuaies llega a ser de mayor relevancia
segln el grado de su uso. Tal es el caso de la voz, capacidad natural humana que en
arfios recientes ha sido adoptada en muchas aplicaciones de telecomunicaciones [29,37]
y de interaccién hombre-maquina [13] como método para transmitir informacidn.

Como generalmente ocurre, la aplicacibn de modelocs tetricos de laboratorio en -
situaciones reales implica el tratamiento de condiciones y efectos no previstos o dificiles
de controlar, ya sea por su desconocimiento o por el nivel de abstraccién del modelo
inicial. El ruide, cualquiera que sea su tipo, represanta un factor importante que limita
los niveles de rendimiento de muchos sistemas de ingenieria, sobre todo de aquéllos
basados en voz cuando de ruido acUstico ambiental se trata. En varias investigaciones
[33,23] se ha demostrade que alin con los mas novedosos avances en las técnicas para
la adquisicién, transmision o andlisis de sefiales de voz, este tipo de sistemas son
susceptibles a disminuir sus niveles de rendimiento cuando son probados en ambientes
ruidosos.

E! ruido acudstico ambiental se encuentra presente en la gran mayoria de las
aplicaciones front-end’ del mundo real, lo cual nos obliga a buscar medios a través de
los cuales los sistemas basados en voz puedan mantener un nivel de rendimiento
cercano al que logran en condiciones libres de ruido.

1.2 Contexto del problema

Un ambiente acUsticamente ruidoso puede producir una gran variedad de efectos
nocivos en la voz, reflejados principalmente durante el procesamiento de la misma. La
reduccion de tales efectos es una tarea que puede realizarse en varias etapas; durante
la etapa de adquisicidn suelen utilizarse micréfonos direccionales que responden
unicamente a ondas sonoras recibidas dentro de un rango aproximado de 180°, en
direccion del eje principal del micréfono, tal como se muestra en la Figura 1.1 [2]. Aon
en esta circunstancia, la voz se encuentra en compsetencia con otras sefiales
indeseables. Esta situacién es resuelta en muchas de las aplicaciones usando el
micréfono cerca de la bocg; solucidn impréactica que no siempre es posible. Una opcidn
es la modificacidn interna de los sistemas de procesamiento de voz ya existentes, de tal
manera que sean lo menos suscaptibles al ruido para que puedan mantenser un nivel
minimo de rendimiento. Sin embargo, esta opcidn involucra mayores costos y

1 Entiéndase front-end como sindnimo de interfaz de usuaric final, tdérmino cominmente utiizado para
referirse a la parte de un sistema gue se encuentra en contacte directo con al usuario.
1



complejidad en el disefio de los sistemas de procasamiento. Otra opcidn més aceptada
es la utilizacién de un sistema de pre-procesamiento que permita aislar el problema sin
alteracién alguna del sistema de procesamiento, dedicado Unicamente a reducir los
efectos producidos por el ruido. El trabajo elaborado en esta tesis esta dirigido al
andlisis de técnicas de procesamiento con tal objetivo.

06v=+£dB

Dirmscciin de la fome de onda
/ .

Eje principal hacin ol frande
0

Figura 1.1 Patrén direccional de un micréfono cancelador de ruido.

1.3 Alcance

El problema de cancelacion o reduccidn de ruido es un problema que dificilmente puede
ser generalizado. El disefio de un sistema de procesamiento de tal naturaleza debe
tomar en cuenta caracteristicas especificas det ruido a fratar; la forma en la que la
distorsion se lleva a cabo, el entomo de aplicacién y los recursos disponibles. El andlisis
realizado en esta investigacion se limita a los casos de reduccion de distorsion debida a
ruido ambiental de naturaleza acustica aditiva. Se consideraron las técnicas que
particularmente estén dirigidas a que un oldo humano evalde su rendimiento. Se hizo
un andlisis comparativo de la eficiencia de las técnicas seleccionadas, dingido
principalmente por la valoracién de la cantidad de recursos utilizados y los resultados
obtenidos de la evaluacion objetiva y subjetiva de la eficacia de la técnica. Tal
evaluacion se realizé a partir de los resultades obtenidos del procesamiento digital de
sefiales fuera de tiempo real, Debido a la falta de recursos, la implementacion fisica de
un sistema para la reduccion de ruido se encontré fuera de los alcances de esta tesis.



1.4 Objetivos

Los objetivos que se persiguen con e analisis presentado son los de proveer una vision
més amplia del desarrolic actual an el campo de la reduccién de ruido acustico
ambiental; identificar soluciones dptimas a problemas futuros, cuyas condicionas
especificas comespondan ¢ se aproximen a alguna de las técnicas analizadas; asi como
identificar limitaciones de las técnicas que sirvan como punto de partida de futuras
investigaciones.

1.5 Estructura de la tesis

El primer paso para abordar el problema de reduccién de ruido en sefiales de voz es
identificar las caracteristicas mas relevantes de las sefiales involucradas. En el Capitulo
2 se presenta un descripcién suficiente para el anélisis de los aspectos principales de la
voz y el ruido, ademas de una breve revisidn de los modelos existentes para reducir
ruido. Produccidn, adquisicion, representacién y percepcion son los elementos de
interés respecto de las sefiales de voz. Por su parte, el ruido acistico es tratedo como
un caso particular de la variedad de distorsiones debidas a ruido. La discusion se centra
an el caso especifico de ruido aditivo y cdmo éste distorsiona la sefial de voz. Se
identifica una clasificacion de las técnicas para reduccidn de ruido, basada en una
extensa revisidn de Ia literatura. De la variedad de técnicas presentadas se seleccionan
la cancelacién adaptable de interferencia y sustraccién espectral, siendo éstas las de
mayor relevancia por su extenso campo de aplicacion.

Una vez que se tiene la posible solucién al problema, es conveniente establecer la
forma en la que se evaluara el nivel de éxito alcanzado con los resultados obtenidos. Si
el proposito de la reduccidn de ruido es elevar la calidad de voz percibida, as evidente
que su medicidn proporcione el nivel de eficacia de la solucién. El Capitulo 3 resume las
técnicas empleadas en la medicidn subjetiva y objetiva de la calidad de voz,
considerando la inteligibilidad y la aceptabilidad como dimensiones de calidad. Se
propone un protocolo de evaluacién de calidad subjetiva para las sefiales de voz,
basado principalimente en la méirica de diagndstico de aceptabilidad. La relacién seflal
a ruido segmental (SNR.sg), SNR.y por sub-bandaes (SNRuesg), Y la disforsion
modificada del espectro Bark (MBSD) son seleccionadas como posibles métricas para
ol analisis posterior.

El anédlisis de las técnicas inicia en el Capitulo 4 con e modelo de cancelacion
adaptable de interferencia. Se analiza la estructura dal modelo como caso particular de
los sistamas adaptables de lazo cemado, distinguiendo las sefiales involucradas y los
modulos de procesamiento, un filtro transversal y un médulo de adaptacién. La solucién
del casc estacionario ya se encuentra definida, sin embargo, esta solucién prasenta
varias limitaciones para poder lograrse, por lo que se han tenido que generar varias
aproximaciones de la solucidn. Estas aproximacicnas toman forma da algoritmos de
adaptacién de los pardmetros de! filtro; el maenor valor cuadrético medio (LMS) y LMS-
Newton son los casos seleccionados para el andlisis. El andlisis de LMS y LMS-N parte
de la distincion del paradigma que cada uno sigue en el proceso de adaptacion. A este
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respecto, se hace un estudic de sus comportamientos en velocidad y precision de
adaptacion. De igual manera, se hace mencién de aspectos importantes de la
aproximacion causal y de longitud finita del filtro generado mediante esta técnica.

En el Capitulo 5 se estudian las bases del modelo de sustraccién espectral, con énfasis
an los supuestos de cualidad estacionaria, la deteccion de actividad de voz y una
sagmantacién no intrusiva. El incumplimiento de tales supuestos da lugar al andlisis del
ruida residual. En este sentido, se presentan algunas extensiones del modelo que
pretenden reducir al minimo los efectos perceptibles de tal ruido. Sobre-sustraccion y
suelo espectral, en banda completa y por sub-bandas son las principales extensiones
analizadas a este respecto. De igual manera, se describe el funcionamiento del detector
de actividad silencios / actividad de voz utilizado en las pruebas experimentales.

El andlisis de los resultados obtenidos con cada una de las configuraciones de
cancelacidn adaptable de interferancia y sustraccién espectral se realiza en al Capitulo
6. Primero se analiza el comportamiento de 1a SNR g, SNRwee5 ¥ MBSD como métricas
objetivas de calidad de voz. Tal andlisis se realiza para seleccionar la métrica que mejor
describe los resultados cobtenidos con e protocolo modificado de la métrica de
diagnéstico de aceptabilidad (PMDAM). En este sentido, ia MBSD es seleccionada
como referencia para el andlisis siguiente. Se hace una comparacion de la calidad
MBSD iograda por la cancelacidon adaptable de interferencia y sustraccion espectral
para distintas configuraciones de distorsion, tipo y magnitud. Los tipos de ruido
ambiental experimentados fueron: aproximadamente estacionario con distribucion
espectral uniforme, aproximadamente estacionaric con distribucién espectral no
uniforme, y no estacionario con distribucién espectral no uniforme. Los grados de
distorsiéon que se utilizan en el andlisis comesponden a —10, 0y 10 dB de SNR. Se hace
un andlisis cualitativo de la complejidad computaciongl de cada técnica, andlisis basado
en el retardo gque cada seflal experimenta al ser procesada por dichas técnicas.
Finalmente, se hace un estudio comparativo de sustraccidn espectral en sus variantes
de sobre-sustraccion y de andlisis en sub-bandas.



Capitulo 2

RuUIDO Y vOZ

21 Goneralidades de procesos estocasticos

A lo largo de este trabajo se hace uso de términos asociados con sefiales aleatorias, asi
que conviene establecer el concepto de aquélics que son utilizados en la terminclogia
del procesamiento de sefiales. Este capitulo no pretende hacer una extensa revision
acerca de la teoria de sefiales aleatorias, Unicamente homogenizar ia terminoclogia
utilizada. Una explicacion més extensa del contenido de este capltulo pueds
encontrarse en las referencias [8,18,26], o bien en cualquier libro dedicado al andlisis de
seftales o variables aleatorias.

2.1.1 Variables aleatorias

Una variable aleatoria X de un experimento se define como una funcién de mapeo X{s)
entre una muestra s del espacio de posibles resultados S del experimento y el conjunto
de los nameros reales R. Se parte del hecho que no es posible determinar con total
certidumbre el resultado de dicho experimento. Si la variable aleatoria tiene un nimero
infinito de posibles valores reales se puede habtar de una variable aleatoria continua,
pero, si unicamente puede tomar un nimero finito de nimeros reales se denomina
variabie alealoria discreta. )

La propiedad mas imporiante para una variable aleatoria es su funcién de probabilidad
Jx(x), la cual se supone que es una medida de la posibilidad de que la variable tome
cierto valor x, esto es: fi{x) = P[X = x]. La funcién de probabilidad puede definirse tanto
para variables aleatorias continuas como discretas, recibiendo el nombra de funcién de
densidad y funcién de masa, respectivamente. La funcidn de prebabilidad fy(x) cumple
coh las siguientes propiedades

Variable aleatoria discreta Variable aleatoria continua
0< f, (x)<1 (220 @)
> )=l fo (x)dx=1 2.2)
P[aSXSb]=:Zf,(x,) P[asXSb]=Ifx(x)dx (2.3)
NOSWAED Fea [ 1200z (2.4)



Donde Fx{x) es la funcién de probabilidad acumulada que determina la probabilidad gue
el valor tomado por la variable aleatoria sea menor ¢ igual a x, Fx(x) = P[X <x].

El n-8simo momento de |la variable aleatoria X se define como

E[X "]= > xify(x)  siXes variable aleatoria discreta (2.5)

vz,

£lxr]= _[ x"f,(x)}dx  siX es variable aleatoria continua (2.6)

Los momentos mas importantes para andlisis de sefiales aleatorias son los dos
primeros, cuando n = 1 y n = 2. El primero de ellos comasponde al valor esperado de la
variable aleatoria, conocido también como media, uy = E[X]. El segundo momento se
conoce como valor cuadrético medio, E[X?].

Otra clase de momentos basados en |la media de la variable aleatoria corresponde a tos
momentos centrales. El n-6sime momento central de la variable aleatoria X se define
como

E[(X ~Hy )"]= > (x, —4y)" fy(x)  siXesv. aleatoria discreta 2.7)

Y,

Ef(x -0 ]= T(x— #¢) fx(5)dxr  siXesv. aleatoria continua_ (2.8)

El primer momento central es cero. El segundo de ellos es el mas Util en muchas de las
aplicaciones, se conoce como varianza y se representa como oy’. La raiz cuadrada de
ia varianza se conoce como desviacidn estdndar de X, ay, que a su vez da una idea de
las variaciones de X alrededor de su media, segun su funcién de probabilidad. Puede
observarse que cuando la variable aleatoria tiens media igual a cero, la varianza
coincide con e! valor cuadratico medio.

En ocasiones es necesario considerar més de una variable aleatoria en la descripcion
del comportamiento de un experimento o fenémeno. El andlisis para tales situaciones
as muy similar al caso de una unica variabie, s6lo que ahora habré que considerar las
demas variables en todas las expresiones. Es entonces que por extension se puede
definir como funcién de probabilidad conjunta fxr(x,y) a la probabilidad de que las
variables aleatorias X y ¥ tomen los valores especificos x y y respactivamente, para el
¢aso de una funcién de dos variables aleatorias. Esto 8s: fyr(x,v) = P[X =x, Y =y]. De
igual forma, la funcién de probabilidad acumulada puede extenderse a un mayor
nimero de dimensiones, en el caso bidimensional queda Fyrix,y) = P(X <x, Y <yJ.

Sa define el concepto de covarianzea entre las variables aleatorias X y ¥ como



Covy, = EJX - e XY - py)]= ELXY |- piy gy (2.9)

En el que el primer término E[XY] cominmente sSe conoce como correlacién,
especialmente cuando se fratan multiples variables aleatorias organizadas en vectores,
generando matrices en lugar de escalares. El usc ds esta terminologia puede llegar a
causar confusidn, ya que el valor del término E[X¥] no es por si solo representativo del
nivel de comelacién o dependencia lineal dado por el cosficients de comelacion.

Dos variables aleatorias X'y Y son independientes si no existe alguna relacion funcional
entre ios valares tomados por dichas variables, en tal caso se cumple que fxy(x.y)=
Jx(x)fy(3). Una medida del grado de dependencia lineal entre dos variables aleatorias se
obtiene a iravés del coeficients de correlacitn, definido come

- Covy,

= (2.10)

P=Pxr

Limitado en el intervalo -1 < p <1 . Si [g| — 0, se dice que X y Y son variables
aleatorias no correlacionadas, por el contrario si [pf — 1, X vy Y se encuentran mas
correlacionadas mientras mas se acerque a la unidad. Debe notarse que el coeficiente
de correlacion proporciona informacion acerca de la dependencia lineal de las variables,
asl que p = 0 no implica la independancia entre las variables.

2.1.2 Procesos aleatorios

Se denomina proceso eslocdstico o aleatorio al conjunto de variables aleatorias
relacionadas con el mismo experimento, cada una asociada a un punto en el tiempo.
Nos referiremos (inicamente a procesos en tiempo discreto. Se denota como X(1), y
como X{t,) a la i-8sima variable aleatoria en la secuencia de tiempo. Dentro del andlisis
de sefales, un proceso estocastico se conoce también como seflal akeatoria. Como
posicién opuesta, puede hablarse de procaso deferministico cuando se habla de un
conjunto de variables cuyos valores pueden ser determinados para cualquier instante
de tiempo. Cada variable aleatoria de un proceso aleatorio poses su propia funcién de
probabilidad, es asi que un proceso aleatorio puede entenderse como una familia de
funciones de probabilidad y describirse a través de su funcién de probabilidad conjunta

fx(:,)_x(:,),.,x(:,,)(xl:—rzn---:xﬁ)':P[X(’l) =1, X(1;)=Xp,..., X(ty) = xh’] (2.11)

para N puntos seleccionados dei proceso aleatorio. Se entiende como realizacién al
resultado de una experimentacién de un proceso estocastico, formado por el conjunto
de rasultados cbtenidos por las variables aleatorias del proceso. De esta manera, la
forma de onda de una sefial aleatoria corresponde a una realizacion de la misma.

Sa dice que un proceso aleatorio es estrictamente estacionario de orden N si todas sus
propiedades estadisticas son invariantes a cualquier trastacién en el tiempo; estc es, el
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proceso aleatorio X{f) es estrictamente estacionario si y solo si, para cuatquier valor de
N, Tty cualquier conjunto de variables aleatorias tomadas en f, f2, ..., #y Separadas
arbitrariaments, se cumple que

fxu,)xuﬂ),..,;r(:”) (XX, X0 = fxa,«),xu,«),..,xu,n) (x5, %550 %) (2.12)

Debe observarse que el desplazamiento t es arbitrario y que por lo tanto un proceso o
sefial aleatoria no puede estar limitado en el tiempo. En muchas de las aplicaciones es
suficiente considerar dos puntos del proceso en el célculo de momentos de segundo
orden, asi que con una visién pragmética se define el concepto de proceso débilmente
estacionano, estacionario en senlido amplio o simplemente estacionanoc para los
efectos de esta tesis. El proceso X(2) es estacionario en sentido amplio si su funcion
media uyp(t) no depende de ¢, o bien, es constante, y su funcién de autocorrelacién !
rxmix1,x2) puede calcularse como ryy(4), donde A es la separacién en el tiempo entre x;,
y x3, esto es

Hy (D= ELX(5) | constante (2.13)
Feo ot )= ELX (0)X () E[X (DX (- A)] = 1y (A) (2.14)
A=t, -1,

Se observa que para que se cumplan las condiciones anteriores el proceso debe ser
estrictamente estacionario de segundo orden. Si lo anterior es cierto, es posible obtener
de rx(0) la potencia media (valor cuadratico medio) de la sefial aleatoria. En el caso de
que las variables aleatorias que componen la sefial estacionaria sean independientes,
es posible obtener uy,° ya que

Elx(nx (- a)]= Elx@E[x( - &)= EX @ {2.15)

Sobre todo cuando A—»ax La funcién de autocorrelacion puede utilizarse como una
prueba de !{a periodicidad de una seiial estacionaria ya que

H3, 8 X(2) o e8 periddica

#(A-T) 8i X(r) es peribdica con periodo T (2.16)

A._hﬂr.ru)(A) ={

Se deduce entonces que si X{f) es peritdica, la funcién de autocorrelacién puede
calcularse tomando unicamente un periodo completo de la sefial. Otra importante
funcion que describe el proceso aleatorio estacionario es la funcién de autocovananza?,
misma que se define a partir de la funcién de autocorrelaciéon como

! La funcién de autocorrelacion €3 un caso particular de ka funcién de correlacidn, misma que se define
?ara dos procesos aleatorios cualesquiera, EfX(t)¥(1+4)].

Al igual que la funcidn de autocorrelacién, a funcidn de autocovarianza es un caso de la funcién de
covarianza Ef(X(t)-ueu)(T(t)-1re)), donde X{(1) y Y{#) son ol mismo proceso. 8
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Co"x(.r) (.1, EKX(tl) =t )XX(tz) ~—Hxi (fz))j‘ "X(:)(tn‘z) = Hrnt) iy (1) (2.17)

El caso Covyy(0) proporciona la potencia media de /a componente AC (varianza) de la
sefial aleatoria. Ademéas, con media constante igual a cero puede verificarse que la
funcion de autocovarianza equivale a la funcidén de autocorrelacion.

Se dice que un proceso aleatorio es ergddico si exhibe las mismas caracteristicas
estadisticas promedio sobre la dimensién temporal de una sola realizacién, asl como en
el espacio de diferentes realizaciones del proceso. Si lo anterior ocurre, dichas
estadisticas no pueden ser funcion del tiempo asi que el proceso debe ser estacionario,
aun cuando el caso opuesto no es siempre ciarto.

2.1.3 Autocorrelacion y espectro de potencia

La expresién (2.14) es la definicién estadistica de la funcién de autocorrelacion que
para ser utilizada se requiere del conocimiento de la funcién de probabilidad fx(x). Otra
forma de obtener la funcién de autocorrelacion a partir de la sefial X{r) es

P )=fim i 3 X)X (n-8) (2.18)

uti para sefiales de potencia, sin embargo, en procesamiento digital de voz
normalmente se trabaja con sefiales de energia o longitud finita. Una opcidn es utilizar
la sumatoria completa en lugar del promedio, quedando

ren(B)= S X(m)X(n-4) (2.19)

de tal forma que si X(r) es una sefial aleatoria estacionaria, X(e) = DFT { X(9) ). ¥
Ryw(w) = DFT { ryw(4) }, donde DFT es la Transformada Discreta de Fourier, entonces
puede demostrarse [31] que

Ryn(@)= X (@)X (@) =|X ()] (2.20)

lo que significa que la DFT de la funciéon de autocormelacién de una seial estacionaria,
cormesponde al espectro de potencia de la sefial. Dado que este espectro provee
informacién acerca de la distribucién de la potencia de la sefial sobre cada frecuencia,
se le conoca también como Densidad Espectral de Potencia (PSD).

La estrecha relacion que existe entre el espectro de una seflal y su funcién de
comrelacion sugiere una forma de identificar el caracter estacionario de la sefial. Para
que la ecuacién (2.20) pueda satisfacerse, debe cumplirse que la funcidn de
autocorrelacidn pueda ser expresada a través de un unico argumento, tal y como se
muestra en la ecuacidn (2.14). Si la sefial aleatoria es estacionaria deben cumplirse
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(2.13) y (2.14) para cualquier origen tempoeral. De aqul se puede deducir que, como la
funcién de correlacion de una sefal se encuentra totaimente retacionada con su
. espectro de potencia, se puede identificar que una sefial es estacionaria si su espectro
de potencia (y en general cualquier grado de magnitud) se mantiene constante a través
del tiempo. Esta forma de identificar la cualidad estacionaria de una sefial es mas
evidente cuando sa trabaja con el espectro de la sefial, asi que sera utilizada para los
andlisis de esta tesis. -

En lo que respecta a aplicaciones de ingenieria, los conceptos revisados hasta ahora
resultan ser muy dfiles pero poco practicos si se intentan aplicar directamente. Dichos
conceptos generaimente se definen para seiiales aleatorias de longitud infinita, siendo
que siempre se trabaja con sefiales limitadas de corta duracién. Es por eso que es
necesario utilizar estimadores que aproximen lo mejor posible las caracteristicas de la
sefial como si fuera de larga duracion. En la Tabia 2.1 se enumeran algunos
estimadores para propiedades estadisticas utilizadas en este trabajo.

Funcidén media 1 X
Hxin & ﬁZX (m
=l
Funcion de 1 &
comelacién cruzada  Troyre (A) E ¥ Y X(mY(n-4)
=]
Funcion de 1&
autocormelacién Fro(8) =5 2 X (WX (n=8)
H=|

Tabla 2.1 Estimadores estadisticos para procesos o sefiales aleatorias en tiempo cofto.

El interés de revisar conceptos relacionados con seflales aleatorias viene del hecho que
en la mayoria de los desarrollos de tratamiento de voz y ruido acistico éstas sefiales se
modelan como procesos o sefiales aleatorias.

2.2 Aspectos principales de la voz

La voz humana forma parte de un fenémanoc més general conocido como sonido, un
proceso fisico que implica ia propagacion de perturbaciones debidas a cambios de
presidon sobre un medio elastico, normaimente el aire. Estas perturbaciones son
generadas por cuerpos en vibracion, que en el caso especifico de la voz se realizan a
través de los musculos y 6rganos que componen el tracto pulmonar, la laringe y el
tracto vocal.

2.2.1 Digltalizacion

La voz en su papel de proceso de transmision de informacién sdlo puede ser observada
y procesada como formas de onda de sonido, captadas a través de un transductor que
proporcione una representacién eléctrica del fendmeno. Una vez que se cuenta con la
sefial analégica, normalmente conviene realizar un procaso de digitalizacion de la sefial
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que facilte su procesamiento. Muestreo, cuantizacién y codificacion son pasos
esenciales en el proceso de conversidn analdgico/digital (A/D), que deben ser
cuidadosamente realizados.

La voz humana de un adulto se encuentra ubicada en un ancho de banda con limite
méximo promedio de 10 kHz, mientras que el intervalo supussto de frecuencias
audibles estéd entre 20 Hz y 20 kHz, aungue por deterioro natural del oido sdlo se
aicanzan 15 kHz en promedio. Utilizar dispositivos de procesamiento y transmision que
funcionen a esas frecuencias resultaria muy costoso debido a la calidad de recursos
tecnolégicos requeridos. Afortunadamente la informacién contenida en ila voz no se
encuentra uniformemente distribuida en todo su ancho de banda, por el contrario, se
sabe que las componentes frecuenciales dominantes corresponden a los tres grupos de
frecuencias conocidas como formantes, denotadas como F1, F2 y F3, de la més baja a
la mas alta, siendo esta Ultima de valor mas particular para cada hablante [12,6]. El
ancho de banda ocupado por estas tres formantes va de 0.3 a 3.4 kHz en promedio,
que de acuerdo con el teorema de muestrea coincide con el ancho de banda efectivo
disefiado para una linea telefénica usando una tasa de muestreo de 8 kHz. El teorema
de muestreo supone también que la sefial se encuentra perfectamente limitada en
banda, asi que para evitar efectos de distorsién en las componentes de alta frecuencia
por el efecto de aliasing o traslape espectral, es necesario aplicar un filiro paso bajas
que restrinja el ancho de banda de la sefial antes de ser muestreada.

El rango dinamico de la voz supera los 50 dB, asi que para disminuir al minimo la
distorsion de la seflal por efecto de la cuantizacién son necesarios 10 bits para el caso
de cuantizacion lineal y 8 bits para una cuantizacion con comprasi¢n-expansién por Ley
L o Ley A [12,31,9]. En el caso especifico de seflales de voz, las componentes de alta
frecuencia normalmente se encuentran por debajo de los niveles de energia promedio,
por lo tanto, es posible incrementar la SNR de cuantizacién comprimiendo et rango
dinamico de la sefial a través del aplanamiento del espectro. Este procedimiento sa
realiza a través de la aplicacién de un filtro paso altas antes de la conversién A/D,
conocido como filtro de pre-énfasis.

Por Oltimo, se requiere de un proceso de codificacién a través del cual se asignan
identificadores numéricos a ks niveles de voltaje resultado de la cuantizacién. En este
procesc normaimente se hace uso de una codificacion binaria.

La importancia de los requerimientos de conversion A/D antes establecidos impulsé a
que ia Unidon Internacional de Telecomunicaciones {ITU), a través del Comité Consultivo
Internacional de Telegrafia y Telefonfa (CCITT), emitiera en 1972 la recomendacion
G.711 para la modulacién de cédigo de pulso (PCM) en sefiales de telefonia. En esta
racomendacion se especifica una tasa de muesireo de 8 kHz (64 Kkbits/s) y un
cuantizador de 8 bits con Ley p o Ley A como método de compresidn instantanea [9]. A
pesar de que en la actualidad existen varias recomendaciones que superan el
rendimiento de la G.711, su simplicidad ha ofrecido un rendimiento adecuado para
aplicaciones de voz por muchos afios. Las sefiales de voz utilizadas en las
demostraciones y pruebas experimentales de esta tesis siguen una tasa de muestreo
de 8 kHz, 16 bits de cuantizacién y una codificacién PCM. Esta codificacidn ofrece una
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SNR de cuantizacién aproximada de 89 dB', suficiente para cubrir los 35 dB minimos
para una buena percepcion [12,31,24].

2.2.2 Aspectos de produccién

En el drea de procesamiento de voz cominmente se hacen clasificaciones de los tipos
de sonidos que el sistema vocal humano puede producir. Una de las clasificaciones
més utilizadas hace la distincion entre sonidos sordos y sonidos sonoros. Esta
clasificacion se basa en la forma en que los sonidos son producidos; especificamente,
se habla de sonidos sonoros cuando su produccién implica la vibracién de las cuerdas
vocales, y de sonidos sordos cuando éstos son producidos s6lo a través del tracto
pulmonar y el tracto vocal, sin el movimiento de vibracion de las cuerdas vocales. La
participacidn de las cuerdas vocales en la generacion de sonido implica la interrupcién
aproximadamente periédica del paso de aire proveniente de fos pulmones. Esto da
iugar a que la forma de onda de los sonidos soncros producidos por el tracto vocal
tenga un comportamiento aproximadamente periédico. Lo anterior no ocurre para los
sonidos sordos, cuyo comportamiento es parecido a ruido de banda ancha. Gran parte
de los modelos de produccién de voz utilizados para reduccidn de ruido y sintesis de
voZ se basan en esta clasificacian.
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Figura 2.1 Forma de onda de sonidos sordos y sonidos scnoros de una sefial de voz. Alta energia para
sonidos sonoros, baja para sonidos sordos y mayor NUMero de cruces por cero para sonidos sordos,

! Caloulado a partir de |a ecuacion SNR =6.02 B - 7.27, donde B es el niimero de bits da cuantizacién.
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Otra clasificacion de origen lingilistico con importancia para analisis de sefiales es la
que distingue entre sonidos vocalicos y consonantes. Los sonidos vocélicos son todos
sonidos de caracter sonoro, caracterizados por tener muy poca restriccion al flujo de
aire cuando éste pasa por el tracto vocal. Los sonidos consonantes pueden ser sonoros
o sordos, producidos por distintas configuraciones organicas del tracto vocal para
restringir el paso del aire, generando que sus formas de onda sean menos previsibles.

La felta de restriccion en la circulacion de aire de ios sonidos vocalicos provoca que
normalmente posean mayor energfla que ks sonidos consonantes, por otro lado,
también hay evidencia que los sonidos sordos tienen componentes de mayor
frecuencia, la cantidad de veces que la sefial cruza por cero es mayor para los sonhidos
sordos que para los sonoros. La Figura 2.1 muestra la forma de onda de una sefial de
vozZ con sus respectivas graficas de energia y de cruces por cero evaluadas en tiempo
corio.

2.2.3 Aspectos acusticos

La nafuraleza acdstica del sistema humano de produccién de voz tiene como
consecuencia la presencia del efecto de resonancia. Este efecto se prasenta como un
conjunto de frecuencias resonantes para cada configuracién fisica del sistema de
produccion, asi que cada tipo de sonido tendrda su propio conjunto de frecuencias
resonantes. Una forma de ver la localizacidn de dichas fracuencias es a través de la
magnitud del espectro de frecuencia de la sefiai, donde puede distinguirse que las
componentes mas significativas de la sefial se encuentran formadas por las frecuencias
resonantes; es por eso que las frecuencias de resonancia se conocen también como
frecuancias formantes.

En la Figura 2.2 se muestran los espectros de magnitud de un segmento de los sonidos
fil y Icl. Como puede notarse, la periodicidad del sonido sonoro /il se caracteriza por una
estructura arménica con separacion de FO Hz, donde FO es la frecuencia de oscilacién
de las cuerdas vocales, conocida como frecuencia fundamental o pitch'. Esta
estructura no se presenia en el casc del sonido /c/. Otra caracteristica observable es la
meajor definicién de los grupes de frecuencias formantes F1, F2 y F3 para el caso dei
sonido sonero fif.

! Dantro de la terminologla de procesamiento de sefiales de vaz cominmente los téminos pitch vy
frecuencia fundamental se usan indistintamente, sin embargo, en términos de psicoaclstica el pitch
corrasponds a la frecuencia fundamental percibida por el ofdo humano.
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Figura 2.2 Magnitud del espectro de fraecuencia del sonido sonoro /i/, y del sonido sordo /¢/. En ol primer
caso se distingue una separacion aproximadamente constante entre las componentes del espectro,
también se distinguen los grupos de frecuencias formantes F1, F2 y F3. Esto no ocurre para los sonidos
sordos.

El espectro de frecuencia de la voz se define a partir de la posicién de cada uno de los
misculos y 6rganos que componen el sistema de produccion de voz. Dada la amplia
variedad de sonidos que pueds contener una sefial de voz, queda implicito que su
espectro de frecuencia no puede ser constante a lo largo del tiempo. Una
representacion (til de la voz como fendmeno variante en el tiempo es el espectrograma,
una gréfica tridimensional que muestra la variacién del espectra de magnitud a través
del tiempo. La Figura 2.3 presenta el espactrograma de la palabra /cinco/.
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Figura 2.3 Espectrogramas de las palabras /cinco/ y fnueve/, para sagmentos de 32 ms o 256 muestras,
tonalidades oscuras representan componentss de mayor enefgfa. a) Puade observarse clerto grado de
cualidad estacionaria en los intervalos correspondientes a sonldos sonoros /Y, /v, y fol. b) En este caso
permite ver con mayor cdaridad el comportamientc aproximadamente estacionario de las formantes del
espectro de los sonidos sonoros.

Evidentemente la voz no es estacionaria debido a los cambios en su especiro de
magnitud durante el tiempo, sin embargo, esta representacién pone en evidencia la
existoncia de cierto grado de cualidad estacionaria en algunos segmentos,
especificamente en los sonidos sonoros. Esta cualidad estacionaria aproximada
normalmente se presenta en intervalos cortos de tiempo de 10 a 40 ms, equivalentes a
80 y 320 muestras respectivamente, para una frecuencia de muestreo de 8 kHz
[31,1,42,21,11]. La cualidad aproximadamente estacionaria de la voz tiene mucha
importancia ya que es basa de un gran nimero de aplicaciones de procesamiento de
voz, enire las que destacan las de reduccién de ruido.
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2.2.4 Aspectos perceptivos de la voz

En la actualidad se conoce poco acerca del proceso humano de percepcion de la voz,
que ademas del proceso fisioldgico para percibir sonidos, consta de un complejo
anédlisis simultdneo de informacién contenida en la sefiati de voz, encaminado hacia el
entendimiento del mensaje recibido. Debe tomarse en cuenta que ademas de la
informacién de caracter fonético, sintactico y semantico del lenguaje hablado, también
se recibe informacidn ambiental que en este contexto se considera como ruido.
Convenientemente para ¢l problema de percepcion de voz distorsionada por ruido
aclstico, ni la sintaxis ni la semantica fonéticas se ven afectadas directamente. Sin
embargo, el contenido fonético de la voz es altamente susceptible a distorsiones
acusticas que en general degradan la calidad percibida de la voz, medida conjunta de
su grado de aceptabilidad e intaligibilidad. La aceptabilided es una medida subjetiva que
describe qué tan bien es percibida la sefal en términos de naturaiidad y esfuerzo del
escucha. Por otro lado, la inteligibilidad es una medida menos subjetiva que indica qué
tan fé&cil es extraer la informacion contenida en ia sefial de voz. El calificativo de tales
métricas, v en general de la calidad de una sefial de voz, depende de ciertos aspectos
perceptivos conocidos.

La calidad percibida de una seflal de voz depende fuertemente de una representacion
precisa del espectro de magnitud en tiempo corto, mientras que el espectro de fase
resulta poco relavante. La localizacion de los grupos formantes es perceptivamente mas
importante que cualquier otro detalle en la forma del espectro. Tal localizacion puede
variar entre personas, aunque generalmente F1 se encuentra entre 200 y 1200 Hz, y F2
entre 600 y 3500 Hz [12). Se sabe ademas que la SNR debe ser por lo menos de 35 a
40 dB para que las distorsiones no sean percibidas por el oido, valores mayores
reprasentan cambios poco significativos en la percepcion de la sefial [24,8]. Por otro
" fado, 1a voz pierde toda inteligibilidad con SNR menor ¢ igual a -10 dB [27,5,15].

En ko que a aceptabilidad se refiere, se sabe que las componentes de baja frecuencia
(primer grupo formante) resultan ser de mayor importancia, contrario a lo que ocurre
con la intetigibilidad, para la cual las altas frecuencias (segundo grupo formante) son
perceptivamente mas importantes. Tomando en cuenta lo que se ha mencionado hasta
ahora, puede decirse que la aceptabilidad percibida depende en mayor grado de la
definicidon de los sonidos sonoros que de los sonidos sordos, y que a su vez la
inteligibilidad recibe mayor aportacion de los sonidos sordos que de los sonidos
sonoros, aun cuando estos ultimos constituyan el mayor porcentaje de energia en la
sefial [20,23].

Otro aspecto perceptivo importante es la capacidad del sistema auditivo de enmascarar
una sefial con otra, fandmeno que ocurre cuando una seftal audible llega a ser inaudible
cuando otra sefial de mayor intensidad ocurre simultdneamente. Modelos que intentan
aprovechar esta caracteristica se basan en la naturaleza selectiva del oido humano con
respecto a las frecuencias percibidas, agrupadas en lo que se conoce como bandas
crificas. En la Tabla 2.2 se enlistan 25 bandas criticas para el rango de frecuencias
audibles, organizadas segln la escala conocida como escala Bark'; puede observarse

! En memoria de Barknausan, el cientifico qua introdujo ef phon.
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que el oido humano tiene mayor capacidad discriminatoria para bajas frecuencias que
para las altas.

Namero de  Limite inferior Centro Limite superior

banda [Bark] [Hz] Hz] [Ha]
9 0 50 100
1 100 180 200
2 200 250 300
3 300 350 400
4 400 450 510
5 510 570 830
8 630 ‘ 700 770
7 770 840 920
8 820 1000 1080
9 1080 1170 1270
10 1270 1370 1480
11 1480 1600 1720
12 1720 1850 2000
13 2000 2150 2320
14 2320 2500 2700
15 2700 2600 350
16 3160 3400 3700
17 3700 4000 4400
18 4400 4800 5300
12 5300 5800 8400
20 6400 7000 7700
21 7700 8500 9500
pr 9500 10500 12000
23 12000 13500 16500
24 15500 19500

Tabla 2.2 Tabla de bandas criticas para el rango audible de 20 Hz a 20 kHz, como en [43,16].

Existen varias aproximaciones analiticas para expresar la relacion entre frecuencias en
Mz y Bark, entre las que se destacan

0.76 f Y
b=13an 3.5a — 2.21
g a'{ 1000 ] g 7500] 221)
o)

b=7 .

angsznf{Gso (2.22)
_ 26s1f Comecciones

53 b =5+0.152- .

= 19604 7 -0. <2 B=b+0.152-5) (2.23)

5>201  &=5+022(p-20.1)

donde findica frecuencias en Hz y & frecuencias Bark, siendo (2.23) la mas convenlente
para &l andlisis de voz, debido a que su aproximacién es la mas cercana a la definicién
empirica de la escala; para la cual, segun [14], el error cometido no supera 0.1 Bark.

Ademas de la existencia de bandas criticas, se debe considerar el hecho de que el oldo
humano presenta una variacién en la intensidad percibida con respecto a la frecuencia
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de la seﬁal Como puede chservarse en la Figura 2.4, la relacion que existe entre la
intensidad’ fisica del sonido (en dB) y la intensidad perublda (en phons) no es lineal [2].

130
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F Umbr dasudioldn o 4

L 1 i i 1 i A i : 3,

18 315 63 4126 260 500 1k 2k 4k B8k 18k
Frecuencla [HZ)

Figura 2.4 Curvas de equi-intensidad para tonos, segun Suzuki en [35].

Nival do prasiin de sonido |
2383852388

Las curvas de equi-intensidad?, nombre que reciben las curvas mostradas en la Figura
2.4, sugieren que es mas sencillo enmascarar componenies de alta frecuencia que de
baja frecuencia, refiriéndose al nivel de intensidad requerido para enmascarar la sefial.
En lo que respecta a la percepcién de la voz mezclada con ruido, el enmascaramiento
de tonos por ruido de banda ancha resulta ser el caso de mayor relevancia. En este
sentido, se sabe que el oido humano tiene mayor capacidad de percibir pequefias
variaciones en la amplitud de tonos (como es el caso del ruido de banda ancha) que
tonos de nivel medio situados en la parte media de dicha banda. Para que ko contrario
ocurriera se requeriria gue la intensidad det tono mencionado fuera tan aita como para
enmascarar la banda de ruido, 17 dB arriba de la intensidad def ruido si es blanco o 2
dB inferior si se trata de ruido de banda estrecha menor o igual a una banda critica
[24,43). Este fenédmeno es aprovechado para enmascarar tonos o ruido de banda
estrecha cuya percepcion es menos comoda al oido que el caso de banda ancha.

! Sagun la grafica mostrada, estrictamente deberia hablarse de nivel de presitn de sonido (SPL) y no de
nivel de intensidad (IL). Aunque para condiciones atmosféricas normales de temperatura de 22 °C y
presién de 0.751 mHg, puede considerarse gue SPL = IL. SLP sa dafine como SPL = 20 logio (p/ow) @ IL
oomo IL = 10 logho (V)

? Las curvas de equi-intensidad tarmbién son conocidas como curvas de Fletcher-Munson por sor ellos los
primeros en esfudiar el fanémeno; sin embargo, se han realizado otros estudios que arrojan curvas con
sutiles diferencias. ,
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2.3 El ruido y sus caracteristicas

Cuando se habla de ruido, tal término normalmente se asocia a algo negativo que
implica efectos no deseados. En algunas ocasiones el termino ruido se asocia a
procesos no deterministicos, y algunas otras simplemente a fendémenos no deseables
que de alguna manera interfieren ccn la comunicacién de una sefial de interés. Algunos
investigadores [32] sugieren que la mejor forma de definir al ruido es haciéndoio como
todos aquelios datos o sefiales que no desean ser explicadas o tomadas en cuenta
dentro del modslado de un sistema. El argumento para esta definicion es que la
asociacion del concepto de ruido con procesos no deterministicos puede ser engafiosa,
pues el concepto de ruidc es también usado pare denotar a fendmenos deterministicos
no explicados. Sin embargo, en lo que conciemne a ruido acustico no exste tal
determinacién, asl que las técnicas de reduccion de ruido tienden considerar a éste
como un proceso gleatoric que de alguna manera distorsiona la informacién contenida
en la sefial principal.

En ofro sentido, el ruido en su caracter de sefial y la diversidad de sus fuentes naturales
justifican la extensa variedad de ruidos potenciales. Vaseghi, por gjemplo, clasifica al
ruido en [36] segin se muestra en la Tabla 2.3. Hay que notar que la existencia de
varios tipos de ruido no imptica que todos ellos estén involucrados en igual medida en la
distorsion de alguna caracteristica de una sefial contaminada, dependerd de la
aplicacién y el tipo de caracterizacion que reciba la seilal.

Ruido acistico Praviene del movimianto, vibraciin o colisionas, siendo ol mis
familiar debldo ya que pusde ser percibido por el oico humano.
Generado por magquinaria en funcionamisnie, voces de ssgundo
plang, vierto, (luvia, sto.

Ruido electromagnético  Presente en todas las frecuencias, en particular en las de radio.
Todos los dispositives sléctrices generan este tipo de nuido.
Mientras mayor sea &l nivel de voltaje o comiente generado,
consumido o tranamitido, mayor serd sl ruido inducido.

Ruido térmico Genarado por los movimisntios asleatorios de particules
térmicaments  snargizadas. Mientras la temperatura de las
particulas se increments, su enargla cindtica eumentard y como
consecuencia, ia intensidad del ruido térmico también aumeniaci.
Presents sn circuitos eléctrico-siectrénicos.

Ruido etectrostitico Generado por la presencia de una diferencia de potencial
éMclrico con o sin flujo eléctrico. La luz fluorescente es una
fuente connin de este tipo de ruido.

Distorsién de canal Debida a las caractedsticas no ideales de los canales de
comunicacion. Las distorsiones producidas son en magnitud y
fase del aspectro de la sedial.

Ruido por procssamisnto  Ruido que resulta de los procesos de acondicionemiento de la
sefial para poder ser aimacenada, anallzada o transmitida. Este
tipo de ruido incluys distorsiones generacas por la ampiificaciin,
cuantizacion, codificacién o compresiin de la sefial,

Tabla 2.3 Clasificacion del ruido seguin su origen.

Como cualquier seflal, el ruido lleva consigo informacién acerca de la fuerte que lo
produce, misma que de alguna manera se ve reflejada en las caracteristicas de la sefal
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que lo representa tanto en tismpo como en frecusncia, tal como se muestra en la Tabla
2.4 [36]. .

Ruido blanco Ruido tedrico totalmente aleatorio que tisne un espectro de
potencia uniformemente distribuido en lodas las frecusncias.

Ruldo blanco limitado en  Similar al n#do blance puro, pere que usuaimente s& encuertra

banda limitado por el espectro del dispositivo ¢ asfial de interds.

Ruido coloreado Ruldo que ademés de encontrarse limitado en una banda de
fracuencla, su espectro de potencia nc s plano, posiblementa
ruido blanco modificado por el especiro del canal o dispositivo.

Ruido impulsiva Consiste en pulsos aisatorios pero corta duracién y amplitud
aleatoria. Por ejempio, en ol contexio de sefigles de audio, se
considara que jos pulsos do corta duracién de hasta 3
mifisegundos (240 muestras a 8 kHz) pusaden considerarse como
ruido impulsivo.

Ruido iransitorio Consiste de pulsos de larga duracién relativa, generaimente
soguidos de cscilaciones de baja frecusncla. El pulso inicial se
dabe a una interferencia impuisiva intema ¢ externa, misntras
que las oscllaciones siguienies se deben a la resonancia dei
canal de comunicacién excitedo por sl puiso inictal.

Tabla 2.4 Clasificacion dsi ruido segln sus caracteristicas en tiempo y frecusncia.

2.4 Modificacion del espectro de la voz en presencia de ruido

Ya se ha visto que una sefial, como la voz, se encuentra sujeta a distorsiones por ruido
de muy variade naturaleza. Considerando el caso de una sefial de voz dentro de un
ambiente de ruido acistico se pueden distinguir dos principales tipos de distorsion, atin
hablando de la misma fuente flsica de ruido. Uno de éstos corresponde a la distorsion
por ruido de caracter aditivo, generado por la adicién de ondas scnoras provenientes de
maquinaria en funcionamiento, fenémenos naturales o voces en segundo plano. El otro
tipo de distorsién se debe a un procesoc de filtrado no conocido, en ocasiones llamado
ruido convolutivo, el cual ocurre cuando existen fuentes de reverberacién o eco. En la
Figura 2.5 se presenta un modelo utilizado para el tratamiento de ruido aditivo y
convolutivo, en el cual sf¢] representa la voz limpia, #/t] el ruido aditivo, Af¢] la funcién
de transferencia del filtro desconocido y snft] la voz degradada, todas ellas tratadas
como sefiales en tiempo discreto [34). Cada uno de estos tipos de distorsién actstica
tiene caracteristicas especificas, por lo que se hace evidente que las técnicas
generadas para su tratamiento tengan enfoques distintos. Segin Lim y Oppenheim en
[20], existe la posibilidad de generalizar el asunto por medio de una transformacion
homomérfica, convirtiendo las distorsicnes por ruido convolutivo en distorsiones por
ruido aditivo.

sfyy SiphLY snft] = s{t]*h{t] + nft]
— W f—— ) ———>
Voz Impia Voz degradada

Fiitrado T
ﬂ[fJ Ruldo aditivo

Flgura 2.8 Modelo de distorsidn por ruido acistico. hft] representa la funcién de transferencia del canal
de tranamision desde la fuente de voz hasta el micréfono.
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En la Figura 2.6 ¢) y d) se muestran por separado los efectos causados por el ruido
aditivo y por el ruido convolutivo respectivamente, tanto en la forma de onda como en el
espectro de magnitud de la sefial de voz. En a) se presenta la sefial original sin
distorsién y en b) una sefial de ruido blance aditivo. Debe notarse que el espectro
resuitante en ¢} equivale a la superposicién de los espectros de voz y ruido. Ef efecto
audible de esta operacién resulta en el enmascaramiento de tonos de baja amplitud,
principaimente de alta frecuencia. La explicacion para el caso d) es mas complicada
debido a que la operacién realizada por una fuente de eco sobre la sefial es
desconocida.
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Figura 2.8 Efectos de distorsion acdstica sobre una sefial de voz en la forma de onda y en el espectro de

Como hasta ahora se ha observado, el ruido tiene una gran variedad de
representaciones que imposibilita un andlisis y tratamiento generalizado para su
reduccién, es por esto que el problema comunmente se divide en problemas menos
complejos y mas restringidos que se enfocan en la reduccién de cierta clase de ruido.
En esta tesis se analizan técnicas que se enfocan en la reduccion de las distorsiones
que sufre una sefial de voz cuando se encuentra en un ambiente de ruido continue no
impulsivo, acstico, aditivo no estacionario y por lo tanto no ergddico. De esta forma,
enfocédndonos en las distorsiones por ruido aditivo, el modelo de distorsién por ruido
acutstico de la Figura 2.5 con un filtrado idealizado [[H[k]] = 1, queda
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srft} = s{t] + 1] (2.24)

Modelo que en la mayoria de las ocasiones es suficiente para cobtener buenos
resultados si no existen fuentes importantes de reverberacion.

2.5 Modelos para la reduccion de ruido en voz

A lo largo de la historia del procesamiento de voz se han generado por o menos tres
enfoques en el tratamiento del ruido [23,19,20], esquematizados en la Figura 2.7; por un
lado, el que se inclina por la “restauracién” de la forma de onda de la sefial originai,
baséndose principalmente en criterios mateméticos; el que sigue un model de
produccion de voz' para ‘“reconstruir' la sefial limpia a partir de la estimacion de
parametros de! modelo utilizado; y finalmente, el més reciente que opta por “realzar” la
informacién contenida en la sefial que la propia reduccién del ruido, proceso realizado a
través del uso de informacion relacionada con las caracteristicas mas importantes de la
voz para la percepcién humana. Cada uno de ellos dirigido a aplicaciones con ciertas
condiciones.

Ruido
actistico A L -~
ambilental Estimacién ido Rusido
de ruido
Sefial de ‘,L v [ Sefial do
voz AL ™+ " ez
+ Sefial + Rulde restaurada
Ruido
acistico
ambientel Pardmelros
al + Em::“" \| Gistema de I de
Sefial de sk produccidn Sefla
Yoz Sefial + Rud do — b mu';:ukh
+ + o
produccitn sintitica
Ruido  Conocimiento previo
sctetco | Pardmetos
amblental Caracteriaticas L
| ol Pporooptives ﬂ
.
Sefial de Filtro de Sefial de
voz 7 > resics "  vaz
+  Sefal + Ruido realzada

Figura 2.7 Enfoquas para ef fratamienio de ruido. a) Restauracion a partir de la aplicacion del proceso
inverso de distorsion. b) Reconstruccién por medio de la extraccion de pardmetros caracteristicos de la
ssafial. ¢) Realce de los parametros mas importantes de la sefial.

! Dado que la voz es una sefial que depande directamente de la fuente que la produce, dichos modelos
de produccidn también son utilizados para modslar la propia sefial de voz en técnicas de realce.
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El enfoque de restauracion asume que la sefial contaminada puede ser de alguna
mansera limpiada invirtiendo el proceso de degradacién por medio del fitrado o
sustraccion de las componentes correspondientes al ruido. Por consiguiente, asume
también que se posee 0 que es posible obtener informacién acerca de las
caracteristicas de la componente de ruido y de cémo se lleva a cabo el proceso de
distorsion. Sin embargo, no siempre es posible lograr dichas condiciones, ya sea por el
incremento en la cantidad de recursos nacesarics o por la dificultad que representa la
extraccion de informacidén directamente relacionada al ruido, cuando una sefial
degradada es la (nica sefial disponible. A su vez, el anfoque de reconstruccion decide
asumir que la parte importante de la seflal degradada corresponde a la sefial de voz, y
que por lo tanto resulta mas sencillo extraer informacién retacionada con ella. Una vez
logrado esto, el objetivo es reproducir la sefial de voz tal y como se produjo en el tracto
vocal del emisor. Esto involucra la utilizacién de un modelo de produccién de voz como
el cominmente utilizado {30,20] modelo LPC (Linear Prediction Coding) mostrado en la
Figura 2.8. Este modelo aproxima el sistema generador de voz humano a través de un
sistema lineal variante en el tiempo. Seglin el modelo, la fuente de excitacion puede ser
un tren de pulsos aproximadamente periddicos para los sonidos sonoros o ruido
aleatorio para los sonidos sordos. La glotis, el tracto vocal y los efectos de los labics en
la radiacién del sonidc son representados por un filtro digital variante en el tiempo,
cuyos coeficientes corresponden a los coeficientas LPC de la voz. Estos coeficientes se
relacionan directamente con las frecuencias formantes de la sefial. Otros pardmetros
que deben ser estimados son la frecuencia fundamental de los sonidos sonoros, el
parametro de ganancia y la clasificacion de sonidos sordos y sonoros.

Frecuencla Coeficientes
fundamentai (LPC) del filtro
Intemy| de
Tren de - me. ’ |
putsos sordos/sonoros
Fitro digital
vuisnis en [ Vozsinbilica
ol fampo
Ruido
slgatorto

PR

Figura 2.8 Modelo de produccién de voz sintética basado en el modslo LPC,

El enfoque de realce intenta hacer usc eficiante del conocimiento de aspectos
relacionados con ia percepcion y produccién de la voz. Para este caso el objetivo es
realzar las componentes de voz que se encuentran mezcladas con ruido, por o que
resulta necesario hacer uso de un modelo de voz que permita identificar dichas
compenentes. Dado que las caracteristicas de una sefial como la voz dependen
directamente de la fuente que lo produce, dicho modelo de voz puede ser sustituido por
el medelo del sistema de produccion asociade. Como puedse observarse, existe una
estrecha relacién entre aste enfoque y el enfoque de reconstruccion; sin embargo, en el
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enfoque de realkce no se intenta de ningln modo sustituir la sefial original, sino
amplificar las componentes de voz con respecto al ruido. El enmascaramiento y filtrado
paso banda son dos formas de realzar las componentes importantes para la percepcion
mencionadas en e apartado 2.2.4,

El enfoque de cada técnica puede estar totalmente definido por alguno de los enfoques
mencionados, o bien, por alguna combinacién de ellos, sabre todo cuando se trata de
obtener provecho de los parametros de produccion o de los parametros perceptivos de
la vaz. De igual forma, cabe destacar que algunas de ias técnicas afiliadas al enfoque
de restauracién de la forma de onda pueden ser aplicables a problemas donde se
involucren sefiales de ofra naturaleza distinta a la voz, tal como se puede verificar en
[40].

Ademas de los enfoques mencionados, el tratamiento del ruido en seflales de voz
puede ser caracterizado de varias maneras [11,23}: por las caracteristicas del ruido; por
el punto donde el ruido aparece dentro del sistema, en el emisor o en el receptor; por la
forma en que éste interactia con la sefal da voz limpia, de forma aditiva o convolutiva;
por el niumero de canales disponibles, y por la naturaleza del sistema demandante de
una sefial de voz sin distorsiones. Esta variedad de caracterizaciones ha generado una
amplia variedad de modelos para reduccion de ruido acistico, misma que se resume en
la Tabla 2.5. Las técnicas que procesan la voz degradada para ser escuchada
primordialmente por un oido humanc son de interés especifico en esta tesis, por lo que
hay que notar que en la Tabla 2.5 no se enumeran técnicas especificas para cierto tipo
de aplicaciones como compresion en sistemas de telefonia y reconocimiento automaético
de voz [1]. De la amplia variedad de técnicas para tratar el problema se han
seleccionado para su andlisis s6lo las mas representativas: cancelacién adaptable de
interferencia y sustraccion espectral. .
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Basado en la periodicidad
de la vez' Y Y
Basado en la estimacion
de la amplitud espactral de 4 v v
las soflales
Basado an modslos de v
psrcepcion da la voz
Basado en modelos de v
produccion de la voz -
Basado sn modelos : v
estedisticos
E oy |3 > ] is
i) b L
Técnicas 35 E by h g
B
A}
Restauracién v
Reconstruccion v .
Realce v v o
Estacionario v
Estacionaric en tismpo 7 7 7 v v v
corto
Pravio conocimienta v v
Estaclcnaria v
Aditiva v v v
Convohitiva
1 v v v s v v v
v
Humana
Maquina v v v v 4

Tabla 2.5 Esquema general de técnicas para reduccion de ruido aciistico ambiental para voz.

' Basandose en la observacion de las formas de onda de los sonidos sonoros.
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Capitulo 3

METRICAS DE CALIDAD DE VOZ

3.1 Inteligibilidad y aceptabilidad como dimensiones de calidad de voz

Como ya ha sido establecido con anterioridad, en esta tesis se analizaron técnicas para
reduccién de ruido acUstico en sefiales de voz que serén escuchadas y evaluadas por
un cido humano. Se hace evidente gue las métricas que pretenden evaluar la calidad
de voz estén dirigidas a predecir y remplazar el juicio humano sobre cémo la sefial es
percibida. Esto no implica que dichas técnicas no sean aplicables a sistemas artificiales
de procesamiento que nomalmente son mencs tolerantes, esto dependera tanto de la
robustez del sistema con respecto al ruidc como de la calidad de los resultados
alcanzados por la técnica. Por ejemplo, aplicaciones de reconocimiento automético de
voz requieren de una sefial con una SNR superior a 20 dB, de otra forma el rendimiento
de! sistema se ve disminuido notablemente [22].

Como ya se menciond en el apartado 2.2.4, |la aceptabilidad e inteligibilidad son los dos
elementos perceptivos principales en la determinacién de la calidad de una sefiai de
voz. La relacién existente entre ambas dimensiones alin no se encuentra bien definida,
aunque se sabe de cierto grado de independencia entre ellas. Es decir, una seflal de
voz puede ser altamente inteligible pero de poca aceptabilidad, como regularmente
suena la voz sintética, o bien el caso menos comln, ser de alta aceptabilidad pero
poco inteligible. Este Gltimo caso representa la condicién minima para los sistemas
donde la sefial es evaluada por un oido humano, tal que la flexibilidad y eficacia del
sistema humano de reconocimiento de voz disminuya la probabilidad de errores debidos
al bajo nivel de inteligibilidad. Los sistemas de tal naturaleza, confiados en tal capacidad
humana, utilizan técnicas para reducir ruido que eleven la calidad de voz en funcién de
su grado de aceptabilidad mas gue de inteligibilidad.

3.2 Métricas subjetivas y objetivas de calidad de voz

La evaluacion del grado de inteligibilidad y de aceptabilidad puede realizarse a través
del juicio subjetivo emitido por un conjunto de oldos humanos, o bien, a través de!
célculo directo y objetivo, a partir de la sefial de voz, de una métrica fuertemente
correlacionada con fa percepcién humana.

Por un lado, las métricas de caracter subjetivo son mas representativas de la calidad de
voz para un conjunto dado de sujetos de prueba, debido a que las mediciones son
obtenidas directamente de ios sujetos destino; sin embargo, su naturaleza subjetiva
provoca que sean mas susceptibles a variaciones en el conjunto de sujetos de prueba
entre experimentos. La aplicacién de métricas subjetivas requiere espacio y tiempo para
calibrar el material de voz, como para entrenar a los sujetos de prueba, lo que
avidentemente involucra mayor inversion de recursos que las métricas ohjetivas.
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Por su parte, las métricas objetivas ofrecen una medida cuantitativa que puede ser
directamente calculada de la seflal (0 sefales) de voz, naturalmente el tiempo de
evaluacidn es incomparable con el requerido por cualquier métrica subjetiva. Esta
ventaja puede aprovecharse incluyendo un subsistema de medicidn automatica de
calidad en un sistema de procesamiento de voz, cuyos pardmetros se optimen de
acuerdo a la calidad de la sefial resultante. El éxito de una métrica objetiva depende de
su capacidad de predecir el resultado que arrojaria la experimentacién con una métrica
subjetiva. El problema con las métricas objetivas radica en la simplicidad de su manera
de abardar el problema, pues no toman en cuenta la complejidad del proceso de
percepcién humana que incluye procesos de informacion de muy alto nivel como
lenguaje, contexto y experiencia. Es por eso que no puede esperarse que las métricas
objetivas mantengan el mismo rendimiento en sus predicciones para todo tipo de
situaciones de prueba. Ademas, normalmente las métricas objetivas requieren de la
utilizacién de una sefal no distorsionada, como referencia en el calculo de la distorsién.

En la actualidad no se ha logrado distinguir con precision los elementos perceptivos de
la voz que definen tanto a la inteligibilidad como a la aceptabilidad, razén por la cual no
se puede asegurar independencia entre tales dimensiones. Una gran variedad de
elementos perceptivos han sido propuestos, con los cuales se han disefiado técnicas
para medir la calidad de voz. Tales técnicas se resumen en la Tabla 3.1 como métricas
0 pruebas, subjetivas y objetivas, para la estimacion del grado de inteligibilidad, de
aceptabilidad o calidad total de una sefial de voz.

Métrica Dimensién de calidad
Métncas subjetivas Aceptabilidad inteiigibilidad Calidad total
Prueba de articulacién v
Prueba modificada de rima (MRT) v
Prueba de diagnéstico de rima (DRT) v
Calificacién promadio de opinidn (MOS) v
Método de grado apareado de v
aceptabilidad (PARM)
Prueba de grado de aceptacion de v 7 v
v
'd

calidad (QUART)
Métrica de diagnéstico de aceptabilidad
(DAM)
Prueba de comunicabllided

Mdtricas objetivas
indice de articulacién (Al) '
Indice de transmisién de voz (STI) v
Relacién sefal a ruldo (SNR)
Relacién  sefal a ruido segmental
(SNRasg)
Relacién sefial a ruido segrnental por
sub-bandas (SNRuxssg)
Métricas de distancia espectral
Métricas de distancia paramétrica
basadas en LPC
Mélrica de distancia espectral por
ponderacidn de pendientes (WSSM)

Tabla 3.1 Métricas subjetivas y objetivas para evaluar la calidad de safiales de voz.

S RSN

~
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Las pruebas de inteligibilidad son normalmente utilizadas en condiciones de mediana a
alta distorsién, ya que para sefiales de baja distorsion la inteligibilidad se ve ligeramente
afectada y las pruebas dejan de tener sentido. Por su parte, las pruebas de
aceptabilidad tienen mejor resolucidn en sefales de alta inteligibilidad.

Ya se ha mencionado que los resultados de una métrica subjetiva son mas
representativos de la calidad percibida, razén por la cual son considerados como
patrones de comparacion para valorar el rendimiento de las métricas objetivas. Un
estudio realizado en [28] por Quackenbush, Bamwell y Clements muestra una
comparativa entre diversas métricas objetivas y el patrén de calidad tomado de la
métrica subjetiva conocida como métrnica de diagndstico de aceptabilidad (DAM). El
andlisis comparativo se realizé a partir de la regresidn lineal entre datos objetivos y
subjetivos. Para cada métrica objetiva se obtuvo un coeficiente de cormelacion, g, cON
los resultados de la DAM. Los resultados se resumen en la Tabla 3.2.

0

Métrica objstiva da cafidad ds voz

“Rslacién sefal a ruido (SNR) 0.24
*Relacién sefial a ruido segmental (SNRy.) 0.77
*Relacién sefal a ruido por sub-bandas (SNR-seg) 0.83
Métricas de distancia espsctral
Lineal 0.28
Logariimica 0.60
No lineat 0.81
Méiricas de distancia paraméirica basadas en LPC
Lineal con los coeficientes del predictor 0.06
Logaritmica con los coeficientes del predictor 0.11
Lineal con los coeficiantes PARCOR 0.48
Logaritmica con los coeficientes PARCCR 0.1
Razén lineal de &rsa * 0.24
Razdn logaritmica de &rea 0.62
Hakura 0.59 *

Métrica de disfantla espactral por ponderacion de psndianftes  0.74

Tabla 3.2 Comparativa del rendimiento de algunas métricas objetivas de calidad de voz, tomando como
referencia !a métrica de diagndstico de aceptabilidad (DAM). *Correlacicnes vélidas Unicamente para le
evaluacion de distorsiones de carécter aditivo en la forma de onda.

Las métricas listadas en la Tabla 3.2 pueden ser divididas en dos grupos, distinguibles
por el dominio que toman para caracterizar la calidad de la sefial. Por un lado, SNR y
SNRgg s0n métricas para el dominio del tiempo, e! resto corresponde a métricas para el
dominio de la frecuencia. Ain cuando estas (ltimas resultan ser més confiables por ser
menos sensibles a diferencias de fase entre las sefiales de comparacién, no estan
directaments ligadas a la percepcidéh humana. '

En los ultimos diez aflos se ha observado un esfuerzo por desarrollar nuevas métricas
objetivas basadas en modelos de percepcidn aclstica, mas que en modelos de
produccidn de voz. Estas métricas, det dominio perceptivo, intentan aprovechar el
conocimiento de los aspectos perceptivos de la vaz mencionados en el apartado 2.2.4.

En la Tabla 3.3 se enumeran algunas de las métricas objetivas desarrolladas para el
dominio perceptivo [42]. Hasta este momento, no existe un estudioc comparativo
complato del rendimiento de esta clase de métricas que sugiera la aplicacion de alguna
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de ellas, posiblemente por la diversidad de aplicaciones para las que fueron
desarrolladas. De ellas, la mas reconocida es la métrica de celidad perceptiva de voz
(PSQM), una métrica disefiada para evaluar distorsiones debidas al proceso de
cadificacion, cuyo desempefic ha sido reconocido por la ITU como recomendacion
P.861. A excepcion de la distorsion modificada del espectro Bark (MBSD), el
rendimiento del resto de las métricas que evallan un campo méas amplio de distorsiones
depende de un extenso proceso entrenamiento. La MBSD ha sido estudiada en varias
investigaciones en fas cuales ha demostrado una alta correlacion con la calidad de voz
percibida, comparable con PSQM y para un rangc mas amplic de distorsiones. La
extension a la distorsion modificada del espectro Bark (EMBSD) supera los resultados
de la MBSD, sin embargo, requiere de mayor capacidad de procesamiento. Por tales
razones, se considera conveniente que en esta investigacién se utilice la MBSD como
matrica objetiva de calidad.

Métrica obijetiva de dominko psrceptivo Afio de publicaclén
Distorsi6n det Espectro Bark (BSD) 1962
Métrica de Calidad Perceptiva de Voz (PSQM) 1994
PSQM+ 1997
Madicién por Bloques Normalizantes (MNB) 1997
Sistema de Medicién por Andlisis Perceptivo (PAMS) 1983
Qvoice 1993
Dalerminacion de Calidad Objetiva de Voz para Telacom. (TOSQA) 1997
Distorsion modificada de! especiro Bark (MBSD) 1997
Extensién a la distorsién modificada del especiro Bark (EMBSD) 1999

Tabla 3.3 Matricas objetivas del dominio perceptivo.

3.3 Protocolo modificado de la métrica de diagnéstico de aceptabilidad

La DAM, descrita por William Voiers en 1977, forma parte de un conjunto de pruebas
que realizan una evaluacién indirecta de calidad de voz. La evaluacién no se consigue a
partir del juicio directo sobre la calidad total percibida, sino del juicio independiente de
inteligibilidad y de aceptabilidad. La aceptabilidad, ademéas de ser evaluada por
preferencia directa del escucha, es evaluada a partir del juicio independiente de
distorsiones especificas. Cada una de estas mediciones se realiza con base en escalas
paramétricas y metamétricas de calidad, que finalmente generan una calificacion
representativa de la calidad total de voz. Esta métrica ha llegado a ser una de las més
imporiantes por su indice de confiabilidad 0.96 y la amplia variedad de distorsiones que
valora. Sin embargo, el andlisis de esta investigacion se interesé Unicamente en la
evaluacién de distorsiones por ruido aclstico aditivo, que interpretando los resultados
en [28], forman un subconjunto de las escalas de la DAM. Ademas, sl protocolo original
de aplicacién de la prueba esta diseflado para evaluer hasta veinticuatro sistemas de
codificacién o comunicacién de voz. Por tales razones, en este trabajo se opté por
diseflar un protocolo modificado de la DAM (PMDAM) para evaluar las técnicas
presentadas, siguiendo el concepto de parametrizacién y escalas de la DAM. Las
escalas utilizadas en este protocolo fueron disefiadas como en los métodos directos de
evaluacion (celificacidn promedio de opinidn, MOS).
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En la Tabla 3.4 se presenta el conjunto de escalas propuestas para el PMDAM; seis
escalas paramétricas, tres para distorsiones de los sonidcs de ambiente y tres para
distorsiones Unicamente de la sefial de voz; dos escalas que conjuntan las anteriores,
una para la calidad de la voz y ofra para la del ambiente (TSQ y TSB); tres escalas
metamétricas, una para el juicio directo de inteligibilidad (I), otra para el de aceptabilidad
(A) vy una de aceptabilidad compuesta por las calidades totales del ambiente y la voz
(AC), y finalmente una aescala isométrica total compuesta por las escalas metamétricas

(.

Descriptor dal sonido  Nombre Interpretacién
Escales ppramétricas
Sefial de voz
Tenue, distante SH Filtro paso aitas
Aspero, crujiente SD  Centro o picos recortados
Amortiguado, SL Fitiro paso bajas
suavizado
Calidad de voz TSQ #SH,8D,5L)
Amblente
Seseante BN Ruido blanco
Chimiante BF Erroras de banda estrecha, ruido musical
Retumbante BR Ruido de muy baja frecuencia
Calidad del amblente TBQ f(BN,BB,BF,BR)
Escalas metamétnicas
Aceplabilidad general A Naturalidad, escuchabilidad, fatiga
Acaptabflidad compuesta AC = f(TSQ,TBQ)
Inteligibilidad general | Entendimiento, identificacién de palabras
Escala isoméiricas
Calidad total CT A AC,I)

Tabla 3.4 Escalas de calidad del PMDAM,

La Tabla 3.5 especifica la puntuacion asignada a la calidad descrita por el sujeto en

distintas escalas.
Cailficaciones para escalas paramétricas

Descripcion
Imperceptible

Esfuerzo requerido para ser percibido

Perceplible sin llegar a sar molasto

Perceplivamsnie molesto paro aceptado si az necasario
Inaceptablemente motesto

Pu

ANU%O%

Calificaciones para la escala de aceptablliidad general
Puntos Descripcitn
Agradable
Naturalidad dudosa perc aceptable sin fatiga alguna
Ligaramente fatigante por falta de natumalidad poco acaptable
Nada natural, fatigante, y dificiiments acapiable
Totalments inacepiable

Calificaciones para la escaia de inteligibiiidad general

R Wao

Entendible con completa claridad

Muy poca dificultad para entender

Dificultad de entendimiento pero poco confundible
Cantenido dificiimente entandibie y attaments
Imposible kientificar fonemas del lenguaje

Tabla 3.5 Calificaciones para las escalas de calidad del PMDAM.

ANW#G%
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3.3.1 Procedimiento de evaluacién

El procedimiento de evaluacidn consiste en recolectar la opinién de un conjunto de
sujetos en relacion con las caracteristicas del matefial de prueba. El material de prueba
comresponde a las seflales de audio generadas por los sistemas de procesamiento
basados en las técnicas analizadas.

Suponiendo que la opinidn de los sujetos tiene una distribucién de probabilidad normal
(o de Gauss) y que el error méximo permitido es 0.5 del valor CT con unha probabilidad
da 0.9, entonces se requiere, en el peor de los casos, de un conjunto muestra de hasta
aproximadamente 10 evaluaciones por cada sefial. Este tamafio de muestra fue
calculado a partir de la méxima desviacion estdndar de CT, misma que fue registrada
para el caso de mayor distorsion. Como debe notarss, el nimero de pruebas necesarias
es alto, sobre todo si se desean evaluar varias técnicas con distintas configuraciones y
en niveles distintos de distorsidon. Para agilizar este proceso se propuso el uso de la
tecnologia Web en la recoleccién de datos de opinidn. En la Figura 3.1 se muestra el
aspacto que tiene e sitio Web construido para este efecto. En este sitio, el usuario
realiza la evaluacion de cuatro sistemas de reduccién de ruido con base en las ocho
escalas directas de la Tabla 3.4,

i w_mz?.nn ]

PMDAM

Pratocele Modificade de l Mutrics de Disgedsico da 0
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3.3.2 Calculo de calificaciones

Sea p;; el puntaje asignado por el sujeto j a la i-6sima escala paramétrica, y 7; el
coeficiente de correlacién entre ia calificacién del sujeto j y las calificacicnes promedio
para la escala i; entonces, la calificacion obtenida de N sujetos de prueba en la ascala
parameétrica i, se calculd como

N
Z’JPU
S =" (3.1)
Z’J
Sl

donds §,, con i desde 1 y hasta 6, representan SH, SD, SL, BN, BF y BR.

De las seis escalas paramétricas se obtienen dos escalas més generales que dascriben
la calidad de la voz y del ambiente. TSQ y TBQ fueron obtenidas como el promedio
ponderado de las calificaciones en cada escala j, tal que

TSQ = wSH + w, 5D+ w,SL {3.2)
TBQ = w,BN +w,BF + w,BR (3.3)

Los coeficientes de ponderacién w; fueron aproximados a partir de un anélisis
comparativo del nivel de percepcidn de cada escala, nivel de porcentaje que fue
detarminado por el juicio directo de un grupo reducido de sujetos de prueba. E! valor de
cada coeficiente fue ajustado de tal manera que la calidad total fuera lo més
representativa de la opinion de los sujetos. Los valores obtenidos para tales coeficientes
fueron: w; = 0.3, w; = 0.4, w3 = 0.3, w,= 045 w;=0.45, y ws= 0.1.

La aceptabilidad compuesta paramétricamente, AC, se obtuvo como el promedio
ponderado de TSQ y TBQ, tal que

AC = 04750 +0.67TBQ (3.4)

La calidad total estimada se obtuvo a partir de AC y de las escalas metamétricas de
aceptabilidad A y de inteligibilidad |; calificaciones obtenidas directamente del sujeto.
Promediando los términcs se obtuve

CT = L";“‘_!, (3.5)

Con valores en el intervalo de 1 a 5, segun {os valores establecidos en la Tabla 3.5. La
interpretacién practica do este dato se encuentra en la Tabla 3.6.
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Calificativo de calldad total de voz

Intervalo Dascripcion
45 Buena
34 Suficiente
2-3 Daficients
1-2 Mala

Tabla 3.6 Interpretacion préctica de la escala PMDAM

La importancia de la DAM y de esta variante es la independencia de la preferencia de
los sujetos hacia un tipo especifico de distorsion cuando éstos realizan su juicio sobre la
calidad total de la sefial {como en los métodos diractos). Ademds, la granularidad del
meétodo permite identificar con mayer claridad la dimensién en que la voz requiere de
mayor atencion.

3.4 Evaluacién objetiva

En esta investigacion, la evaluacién objetiva se realizd a partir de las métricas basadas
en ia refacion seflal a ruido (SNR), SNR segmental (SNR,sg) Y SNR segmental por sub-
bandas (SNRw.sep), ¥ de la distorsidn modificada del espectro Bark (MBSD). Puede
varse en la Tabla 3.2 que aunque las métricas basadas en la SNR poseen los més altos
niveles de correlacién con las métricas subjetivas, tal correlacion puede asegurarse
unicamente cuando se evaliian distorsiones de la forma de onda. En general las
métricas SNR realizan un analisis numérico en funcién de caracteristicas de !a forma de
onda, mas que de caracteristicas de importancia perceptiva de la sefal. Las técnicas de
reduccién de ruido de los capfitulos siguientes siguen principalmente el enfoque de
restauracién de la forma de onda, tal que las métricas SNR son completamente
aplicables. Sin embargo, algunas de las variantes presentadas hacen uso de elementos
perceptivos asociados con el enfoque de realce, esto obligé a hacer uso de métricas
con representatividad de ia calidad percibida y no de la forma de onda. Para estos
casos se propuso el uso de dos métricas, MBSD y una variante de la SNR,.; con
tendencias perceptivas conocida como SNRp.asg.

La SNR es una métrica basada en datos estadisticos de largo plazo, por lo tanto no
puede ser aplicada directamente en la evaluacion de seflales cuyas caracteristicas
importantes se encuentran definidas en tiempos cortos. SNRy.; €8 una variante que
proporciona una mejor estimacidn de calidad, debido a que el céiculo de la SNR se
realiza en segmentos de tiempo corto con estadisticas aproximadamente constantes.
SNRuvseg, variante de SNRe,; mejor correlacionada con la percepcion, realiza ef célculo
de la SNR fraccionando el espectro en bandas criticas de percepcion del oido humano.
Ambas métricas caracterizan muy bien la distorsion de la forma de onda, siempre y
cuando las sefiales de prusba y de referencia se encuentren sincronizadas, MBSD, por
su parte, hace una estimacién de la calidad perceptiva calkulando la distancia
euclidiana perceptible entre los espectros de las seiiales de prueba y de referencia.
Este cdlculo toma en cuenta tres importantes aspectos de ia percepcion: ia variabilidad
de la intensidad percibida con la frecuencia, el enmascaramiento entre sonidos y un
analisis de bandas criticas del oido humano.
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3.4.1 Relacién sefal a ruido segmental

La definicion de la SNR,., parte de la definicién de la SNR. Si se establece que para el
caso de ruido acustico aditivo la SNR es el cocisnte de la energia de la sefial limpia E, y
ia energla del ruido persistente en la sefial estimada E;.;, ambas con longitud T, tal que

., S
SNR =10log—*=10log—=—— (3.6)
pACORN)

=0

donde sft] es la sefial de voz limpia de referencia y §/t] es la estimacién de la sefial
limpia, entonces, se define la SNR..; como ef promedio de las SNR’s obtenidas en
cada uno de los M segmentos de la seiial, cada uno con longitud N de 15 a 30 ms,
obteniéndose

3t
" v s*n
SNR,,.,,:I—QZ:logf-Eﬂ)ﬁ=E ]103# 3.7)
Moz "Em) MZ Y (stn] - S{n])’ e
r=Now

El subindice m indica el nimero de segmento sobre el cual se caicula cada SNR.
Nétese que se realiza el promedic de valores en escala logaritmica y no en escala lineal
[15,28]. Realizar el promedio de esta manera se justifica con una SNR, que considera
igualmente importantes las SNR's de sonidos de baja y de alta amplitud.

3.4.2 Relacién seial a ruido segmental por sub-bandas

De igual forma que SNR,., divide el célcule en regiones temporales, SNRu..ep calcula la
SNR de un segmento dividiéndolo en regiones especirales. Normalmente se busca que
las regiones espectrales coincidan con las bandas criticas mostradas en la Tabla 2.2.
Asi, la SNRy,.eeg pueds ser calculada promediando las SNR's de los M segmentos, las
que a su vez equivalen al valor SNR promedio de J sub-bandas espectrales, es decir



- ZwlOlog[E(mJ)]
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SNRy oeg™ 7 7
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Los términos £,(mj) vy E; «mj) representan la energia contenida en la sub-banda ; del
segmento m de la sefial limpia y el ruido persistente, respectivamente. Nétese que Sfk/
coresponde a ia representacion en frecuencia de sft/. El término w; representa el factor
de ponderacién asignado a una banda durante el céiculo, este refinamiento permite
ponderar la medida en cada sub-banda de acuerdo a su importancia perceptiva,
C-Message (Laboratorios Bell) y ponderacidn sofomeétrica (CCITT) ‘son funciones
utifizadas en telefonia para asignar el valor de tales parametros. En los experimentos
que se presentan en este trabajo, se consideraron bandas que contribuyen
equitativamente a la calidad percibida, asi que w, = I/J, y (3.8) queda

1%} E.(m, )
SNR 1010
o M Z[ > g{ E, ,(m ,;)D

7=l

E(m)) _ v%s i (3.9)

Eos(m)) Y (Stk1-STE)Y

Yk,

Para las evaluaciones realizadas con SNRyeg ¥ SNRw.eeq basandose en lo mencionado
en el apartado 2.2.4, se consideraron Unicamente valores SNR contenidos en el
intervalo de decibeles —10 < SNR < 35. De esta forma, la evaluacién total es menos
susceptible a sesgos por valores SNR muy altos o muy bajos poco representativos. La
longitud del segmento utiizado en ias pruebas realizadas es de 128 muestras
equivalentes a 16 ms, traslapados temporaimente al 50% y espectros promediados con
los factores w;.; = 0.25 w; = 0.5, w,,;= 0.25.

3.4.3 Distorslén modificada del espectro Bark

La distorsién modificada del especiro Bark (MBSD) es una versién modificada de la
métrica BSD propuesta en 1992 por Wang, Skey y Gersho. La caracteristica
sobresaliente de la MBSD sobre la distorsién del espectro Bark (BSD) es la
incorporacién del concepto de enmascaramiento entre sonidos y la utilizacién de la
distancia euclidiana entre espectros, que segun [42] es la mas apropiada.

35



MBSD calcula la distorsiéon de una seilat de prusba con respecto a ofra de referencia,
como la distancia euclidiana entre sus espectros de dominio en bandas criticas. Se
hace uso del umbral de enmascaramiento de ruido para excluir del cdiculo las
componentes del espectro que no rapresentan distorsiones perceptivas al oido. La
sefiales se dividen en segmentos de 256 muestras traslapadas temporalmente al 50% y
espectros promediados con los factores w,; = 0.25, w, = 0.5, w,,;= 0.25_ El célculo de
la distorsion se realiza en tres pasos:

1) Célculo del espectro perceptivo de la sefial de referencia y la seftal distorsionada
El procedimiento de calculo del espectro perceptivo inicia aplicando un filtro de énfasis

que aproxima el efecto de no linealidad de la sensitividad con Ja frecuencia, segin la
Figura 2.4. Este filtro se encuentra definido, como en [7], con la expresion

Efa] = (0 +56.8x10° o
(* +6.3x10°F (0 +0.38x10°) (3.10)
o=2r

Enseguida se realiza un analisis en bandas criticas del espactro de enargia de la sefial
de referencia. Con este analisis se obtiene un espectro con dominio en la escala Bark,
tal que

Bfb] = f:PﬁC] (3.11)

i

donde B{b] coresponde a la energia en la banda critica b, Pfk] el espectro de energia
en Hz y los términos f y fi a los limites inferior y superior de ia banda critica b. Los
limites de cada banda critica pueden ser calculados a partir de (2.23). Las sefiales
analizadas en este trabajo cubren un espectro de 18 bandas criticas, 0 <b <17.

Después del andlisis anterior, es necesario aplicar una funcién de dispersion que estima
ios efectos de enmascaramiento en cada banda critica del espectro. El espectro
disperso Cfb/ se obtiene convolucionando el espectro Bfb] con la funcién de dispersién
S[b], as decir,

C[b] = S{b]*Bfb] (3.12)

La funcién de dispersién S/b] definida en decibeles, se expresa como en [4], por

S p[b] =15.81+7.5(b +0.474) - 17.5,1+ (b + 0.474)* (3.13)



Esta funcidén se encuentra definida para el dominio de bandas criticas 25 <b <25. Las

tras operaciones anteriores pueden ser resumidas en la Figura 3.2, donde se muestran

las funciones de dispersién para cada banda eritica con énfasis de equi-intensidad.
a7,
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Figura 3.2 Banco de filtros aplicados al espectro de una sefial para obtener un especiro perceptivo con
dominio Bark, segun [7].

2) Célculo del umbral de enmascaramiento de ruido
El umbral de enmascaramiento, denotado como Thg/b}, se obtiens del espectro
perceptivo de la sefial de referencia. Este umbral es obtenido a partir de un
desplazamiento u offsef relativo al espectro de energla Ca/b/, offset cuya magnrtud-
depende de la naturaleza tipo tono o tipo ruido de la sefial de voz, tal que

Thg[b] =Cplb]-Oglb] (3.14)

donds la magnitud en decibeles del offset, O8], se determina a partir del coeficiente
de tonalidad & como

Oalb] =a(l4.5+b)+(1-a)k.5 (3.15)

Con o = I para voz totalmente de naturaleza tonal, y & = 0 para voz totalmente tipo
ruido. Este pardametro puede ser calculado pare cada segmento, segun [42], a partir de

IOlog——
@ = mi "’ —amn) (3.18)

37



Los términos Gm y Am corresponden a las medias geométrica y aritmética del espectro
de energia Pjk/. De (3.14) se obtiene la magnitud lineal del umbral de
enmascaramiento como

_Onit]
Thip) =10~ "o (3.17)

3) Céiculo de la métrica

Finalmente, el valor MBSD es obtenido comec el promedio de la suma de diferencias
perceptibles del espsectro C/b/, en todos los segmentos temporales de la sefial. Es
decir,

M

MBSD = ﬁZ[il[m,b]D[mb]:l (3.18)

mul| 3wl

donde el término 7/{/m,b] es un indicador binario de la perceptibilidad de la distorsién,
D{m,b], para el segmento m y la banda critica b. El término Dfm,b] se define como la
diferencia entre el espectro de la sefial de referencia, C:/b/, y el de la sefial degradada,
C..fb]. El indicador Ifm,b] se obtiene de la siguiente manera

1 si Dfmb] = Thlm,b]

0 si Dfm,bj < Thim,b] (3.19)

I[m.b]={
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Capitulo 4

CANCELACION ADAPTABLE DE INTERFERENCIA

4.1 Fiitros adaptables

Un logro importante de la ingenieria es la automatizacién de procesos a través del
disefio de sistemas capaces de ajustarse automdticamente a las condiciones
cambiantes del entorno. Un ejemplo importante de mucho éxito en el desarrollo de
sistemas de procesamiento de seflales son los filtros adaptables, cuyas primeras
aplicaciones en reduccion de ruido fueron realizadas por Howells y Applebaum en 1960
para la General Electric Company. Los sistemas con filtros adaptables son sistemas que
tienen una estructura no lineal variante en el tiempo, caracterizados por buscar
continuamente el nivel 6ptimo de rendimiento segun un criterio establecido. Una de las
razones de éxito de los filtros adaptables es el notable incremento en el rendimiento con
respecto a los sistemas no adaptables cuando las sefiales de entrada son variantes en
el tiempo y la estructura de! sisterna no es lineal. Los filtros adaptables ofrecen Ila
capacidad de ser utilizados en distintas configuraciones seglin la aplicacion, entre las
que destacan: prediccion de sefales, identificacion o modelado de sistemas, filtrado
inverso o deconvolucién y cancelacién de interferencia [40].

- Procesador -
o paramétrico
Entrada Salida

Apsste
Algoriimo de

adaptacién
[}

Randimiento

> da
Cilculo de rendimiento -~ Olros datos

Figura 4.1 Modelo conceptual de un sistema adaptable da lazo cerrado.

Concaptualmente, un sistema adaptable de lazo cerrado puede presentarse como en la
Figura 4.1, donde puede apreciarse un médulo principal de procesamiento dirigido por
parametros adaptables, un médulo encargado de adaptar dichos pardmetros en funcién
del rendimiento obtenido y un médulo destinado a calcular el rendimiento del sistema.

4.2 Cancelador adaptable de Interferencia

La configuracién utilizada en el tratamiento de ruido es la que se conoce como
cancelador edaplable de interferencia (ANC). Como puede observarse en la Figura 4.2,
la configuracién para la cancelacidon de interferencia aplicada a voz y ruido acustico
considera una fuente de voz, una fuente de ruido aclistico y de manera implicita el
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modelo de distorsion (2.24). El canal principal del ANC comesponde a sm, la sefial de
voz, s, contaminada aditivamente por una version n’ del ruido generado por la fuente de
ruido. El canal de referencia, que en el esquema de la Figura 4.1 puede corresponder a
“otros datos”, es otra version n de la sefial emitida por la fuente de ruido. Se asume que
las sefiales n° y n se encuentran corelacionadas de alguna forma, pero no
correlacionadas con s, todas ellas con media igual a cero tal que

Eln'ftinft - A]]=#,,;,,,/A] paratoda 4 @4.1)
E[sftin'ft- 47]=0 paratoda 4 (4.2)

La razén de hablar en términos de versiones para sefiales de ruido radica en la
necesidad de adquirir una sefial de referencia que describa Unicamente a ia fuente de
ruido. Este requerimiento imptica una colocacién fisica de los micréfonos tal que la
seflal de voz no interfiera en el canal de referencia, separados por una barrera aclstica
¢ simplamente alejados entre sf. Asi es muy probable que la componente de ruido »’ en
el canal principal sea una version convolucionada por % (normalmente el aire) de la
“sefial n o vicaversa, es decir

n'{t] = hftj*n{t] (4.3)

En la estructura intema del ANC se distinguen los médulos de procesamiento y
adaptacion de la Figura 4.2, como un solo mddufo de filirado adaptable.

Estimacién de la
Canal principal , ) safial impia
F— sm=s+n . s+m-y s
. B Salimade
de vaz — G '\';J
yhen
Maodulo de
L] fitrado
Fusnie | - - adeptable
de rukdo G o A
Canal de referencia f
Canoelador adaptable de
inisrierancia

Figura 4.2 Configuracién de un cancelador adaptable de interferencia.

Ei mddulo de filtrado adaptable contiene un filtro por medio del cual se intenta estimar
los efectos del canal b, para producir una salida y lo més parecida posible a ». Parte del
célculo de rendimiento del filtro se realiza sustrayendo y del canal principal para obtener
una sefial de error, g, tal que
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eft] = snft] - yli]
= sft] + 1 [t] - yft]
= sft] + (hftT*nfe])- (bfe] *nf1])
= st] +{pft] - hfe]Pnf]

(4.4)

Esta sefial es enviada al médulo de filirade adaptable como primer indicador de su
rendimiento. Este médulo, a través de un algoritmo de adaptacion, modifica los
parametros del filtro intemo de tal forma que la funcion criterio sea progresivamente
minimizada. La funcién criterio seleccionada para regular el comportamiento de los

filtros adaptables es el error cuadratico medio (MSE) £, que se define como
£ =Ep| (4.5)

Que equivale a la potencia de salida del sistema. Segin se ve en el desarrollo (4.4), el
mayor grado de minimizacion se logra cuando # = A, 1o que da lugar a qus s sea la
mejor estimacién de la sefial limpia.

4.3 Estructura interna del médulo de filtrado adaptable

El médulo de filtrado adaptable del cancelador de interferencia de la Figura 4.2 puede
descomponerse en dos principales elementos; un fillro adaptable o unidad de
procesamiento y un médulo de adaptacién encargado de modificar los parametros del
filtro.

4.3.1 Filtro Transversal Adaptabile

La estructura base de procesamiento del filiro adaptable se conoce como combinador
lineal adaptable [40]. De forma general, esta estructura se compone de un vecior de
entradas X de longitud L, un correspondiente vector de pardmetros ajustables W, un
sumador y una salida y. Como se observa en ia Figura 4.3, la estructura es un
combinador lineal porque asigna a su salida ia combinacion lineal de sus elementos de
entrada de acuerdo al valor instantdneo del vector de parametros. El adjetivo adaptable
proviene de la disponibilidad de ajuste de tales parametros.
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Figura 4.3 Estructura general de un combinador lineal adaptabie.

Un filtro digita! de una sola entrada que sigue el concepto del combinador lineal se
conoce como fiffro transversal. De esta manera, la estructura de! filiro transversal
adaptable tiene como Unica entrada un vector columna &, de L muestras secuenciales
de la sefial de ruido en el canal de referencia, tal que

N, =[nft] nft-1] nft-2] - nft-L+1Jf (4.6)

Se asume que la distancia temporal entre cada muestra es constante y que equivale al
periodo de muestreo de la sefial seglin el teorema de muestreo. Se define al vector
columna de la misma longitud

Wo=lw, w, n, - n,f 4.7)
come vector de pardmetros o de ponderacion del filtre lineal, nétese que tales

parametros son vanantes en el tiempo. Para tal situacion, la respuesta del filtro y es el
producto intermo de NT y W, tal que

L
y[t]=2w,,n[t—l+1]=W,rN, =NTW, (4.8)

i=]

Segun {4.4) la sefial de arror £ pueds escribirse en funcién de N,y W, como
&lt) = smlt]- N[ W, (4.9)
Calculando & se obtiene al valor cuadrético instant&neo de la sefial de error del sistema

eXft] = s [t] + W N,NTW, - 2snft]NTW, (4.10)
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4.3.2 Fiitro 6ptimo de Wiener y su funcién criterio

El madele del ANC parte directamente de un andlisis presentado alrededor de 1940 por
Norbert Wiener, cuyo problema era bésicamente el caso estacionario del problema de
filtrado que aqui se presenta. El problema de fitrado de Wiener consiste en disefiar un
fittro de paréametros fijos que a partir de la sefial estacionaria »/t}], genere una sefial y/t]
o mas parecida a una sefial estacionaria deseada snft/ tal que la diferencia entre ellas,
referida como sefial de error, observe su menor valer cuadratico medio posible. Para tai
situacion, la funcion criterio se obtiene como la esperanza de la version estacionaria de
{4.10), con ;" constante, tal que

& = Bs* ]| = Elm* i)+ w*RW - 2P™W (4.11)

Donde R es la matriz de autocorrelacion de » y P es el vector correlacion cruzada de sn
y 1, que se definen como

R=E[N,NT]
n*[f] nle]dt —1] atIn(t - 2] e et - L)
it —1]z] n’t-1] me-1me-2] - nft—1at-L+1] 412
=E At-2pfr]  Ar-20r-1] [t -2) o =2t~ L +1] (4.12)
Mt—L+1jaf) rit—L+Udt =11 nit—L+1pfr-2] - n’t-L+1]
P=E
[snie1n,] “13)

= Elsn[f)f] srltlnlz 1] snlrinlt-2] - snalfllt- L+1]f

Como puede observarse en la Figura 4.4, la funcién criterio £ es una funcién cuadratica
del vector de parametros ¥, que describe un hiperparaboloide en el hiperplano de
dimensién L (paraboloide para el caso de L = 2) concavo hacia valores positivos de £
El vector de parémetros F* que define el punte minimo de dicha superficie coresponde
a la solucidn Sptima de (4.11) y se obtiene igualando a cero el vector gradiente de &

V(g)=[_"’5_ o 8 P_i]r

ow,  ow, Ow, aw, (4.14)
=2RW -2P
si R es invertible,
2RW* 2P =0
RW*=p (4.15)
W*=R"'P



] waa23]T
wl w2

Fligura 4.4 Ejempio de la funcién criterio £ para el caso estacionario donde L = 2, W* = [2 3F.

Donde RIW* = P es la versidn realizable en forma matricial de la ecuacion de Wiener-
Hopf. El vector H* obtenido en (4.15) se. conoce como la solucién restringida de
Wiener, solucién que define el filtro éptimo en términos de valores cuadraticos minimos
[40,38]). Sin embargo, en el contexto de voz y ruido acustico, los pardmetros #* no
pueden ser directamente calculados por las razones siguientes:

a) Las sefigles de voz y de ruido no presentan un comportamiento estrictamente
estacionario, asl que Ry P son variantes en el tiempo.

b) Las estadisticas R y P generaimente no son conocidas y requieren de una
considerable cantidad de recursos y tiempo para ser estimadas.

c) La solucién (4.15) requiere que la matriz R sea invertible, operacién que requiere
de mas recursos.

Debido a tales circunstancias se ha optado por incluir un médulo de adaptacién al
modelo de filtradc Optimo de Wiener, con la finalidad de buscar continuamente 1a
solucion éptima para las circunstancias que se presenten. En la Figura 4.5 se muestra
la relacién que existe entre ol mbdulo de adaptacién y el filtro transversal adaptable
dentro de!l médulo de filtrado en el ANC. Nétese que el subindice ¢ sefiala la

dependencia del tiempo para los elementos de Ny W.
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Figura 4.5 Estructura dal mddulo de filtrado adaptable. Se distingue un médulo de adaptacién alimentado
por la sefial de eror, la sefial de referencia y posiblemente algin ofro dato de conocimiento previo. En ia
parte superior se observa un filtro transversal adaptable con parémetros w,, dependientes del méadulo de

adaptacion. :

Es importante notar que para un instante de tiempo ¢, el médulo de fitrade adaptable
tiene una estructura lineal guiada por la estructura lineal del filtro. Sin embargo, més
adelante se vera que los parametros del filtro también son moedificados constantemente
por el médulo de adaptacion en funcién no lineal de la entrada {vator cuadratico medio)
y otros datos. De esta forma, la salida del filtro y del sistema sera una funcién no lineal
de la entrada, alcanzando una condicién estable sdlo si la entrada n llega a ser
estacionaria y se alcance el filtro con parémetros 6ptimos.

4.3.3 Algoritmo de adaptacion

El médulo de adaptacion, ilustrado en la Figura 4.5, contiene la implementacion de un
algoritmo de aprendizaje o adaptecidn que, basado en informacién disponible y guiado
por la minimizacién de £ actualiza los pardmetros W, del filtro adaptable convergiendo
hacia la solucion Optima W* Podria asegurarse que la esencia del cancelador
adaptable de interferencia se concentra en este médulo, eficiencia de cuyo algoritmo
depende la calidad de los resultados obtenidos, razén por la cual la mayoria de las
propuestas para mejorar la técnica de cancelacion adaptable se centran en el disefio
del algoritmo de adaptacién. Las variantes de cancelacidn adaptable analizadas en lo
gue resta del capitulo serdn con respsecto a este mégulo.

Las soluciones propuestas hasta ahora consisten en algoritmos iterativos que, a través
de la informacién que continuamente se recibe de n, obtienen la version de W, méas
cercang al éptimo W* Minimizar la cantidad de datos y operaciones utilizadas, y
maximizar la calidad del resultado son objetivos perseguidos por tales técnicas. En esta
tesis se analizaron los casos de dos téchicas conocidas como técnicas de descenso,
reciban este nombre por utilizar estimaciones del gradiente de la funcién £ para indicar
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la direccion en la que se encuentra su valor minimo &un. Estas técnicas son meno velor
cuadrético medic (LMS) y LMS-Newton (LMS-N). Tales técnicas se relacionan
fuertemente en la manera de estimar el gradiente de £, sin embargo, cada una sigue un
paradigma distinto para liegar a W*. LMS por su parte se origina directamente de la
técnica de pasos de mayor descenso (Stespest Descent), que tiene como objetivo
cambiar el vector de parametros W; en direccién del gradiente negativo de £ Por otro
lado, LMS-N parte de la técnica de Newton que busca cambiar el vector de parametros
W, en direccién directa del punto minimo de la funcién £ Estas técnicas resultan ser
equivalentes Unicamente en el caso en el que las curvas de nive! de &) describen
circunferencias perfectas a cualquier nivel arbitrario de £ donde {a funcién se encuentre
definida [40]. ‘

Ambas técnicas, pascs de mayor descenso y Newion, han tenido importancia
fundamental para el desarrollo de tas técnicas que agui se analizan, sin embargo,
dependen fuertemente del conocimiento exacto tanto de W& como de K ! 1o cual no
permite su aplicacion directa en la practica.

4.4 Observaciones sobre el cancelador adaptable de Interferencia

441 Garantia de maxima distorsién

La aparente sencillez de la estructura de la Figura 4.2 puede llegar a sugerir una idea
engafiosa. ¢ Cudl es la necesidad de un filtro adaptable si se dispone de una sefal de
ruido r gue puede ser restada directamente de la sefial de voz contaminada sn™? A
‘pesar de que tal procedimiento puede resultar exitoso en el caso especial de |H/k]| = 1,
es mas probable que sea fuente de mayores distorsiones en la sefial de voz ya que no
se asegura la correspondencia entre el nivel de ruido prasente en el canal principal y el
que se resta con el canal de referencia. Por otro lade, el filtro adaptable tiene la ventaja
de garantizar un nivel maximo de distorsidn si por ko menos se satisface (4.2), este nivel
de distorsién commesponde al que se presenta en la sefial sin procesar cuando (4.1) no
se cumple. Como ya se ha dicho, el objetivo es minimizar la potencia o el valor
cuadratico medio de la sefial de error resuitante, tal que de (4.4) se obtiene

E[6‘2]= Eks+n‘—y)2]

- sl el ey 2ef]- 250025005

Partiendo de que s no se correlaciona con el ruido, si #’ y n se correlacionan se cumple
que Efsn’] = 0y Efsy] = 0. Minimizando (4.16) para tales condiciones

Epgl?]= E[s? 1+ E -7 4.17)

(4.16)



Asi que minimizar la potencia total de salida equivale a generar la mejor estimacién de
5, an términos de valores cuadraticos minimes. En cambio, si n’ y n no se comelacionan,
Efsn’] =0, Efsy] = 0y Efnn’y] = 0. Para este caso, al minimizar (4. 16) se abtiena

E.ol5*]= Els* +n2 |+ B[] (4.18)

Minimizar (4.18) significa minimizar la potencia de selida del filtro, lo cual se logra a
partir de una respuesta nula del filtro, Ef#] = 0. La potencia obtenida para tal caso
equivale a la potencia de la sefial mas la potencia del ruido inicial.

El peor caso gcurre cuando no puede lograrse que se cumpla (4.2}, es decir, que en el
canal de referencia exista cierto nivel de informacién relacionada con la sefial de voz.
Estas componentes causaran cierlo grado de cancelacion de la sefial de voz
dependiendo de su grado de intervencion en el canal de referencia. Esto es

Epn [52]= Els? |+ Epa k-3 ]- 2E[s] (4.19)

Donde el término 2E[sy] corresponde a las componentes s filiradas en el canal de
referencia.

4.4.2 Aproximacién causal y de longltud finita del fittro de Wienaer

La solucidn obtenida en (4.15) es una aproximacién de la solucién de Wiener en su
forma no restringida, que idealmente asume la capacidad de construccidn de un filtro no
causal' y de longitud infinita, donde la solucién Gptima se obtiene de la versién no
restringida de la ecuacién de Wiener-Hopf definida como

’Z W, Togimigl =11 = Tugyuigl B (4.20)

En general, en aplicaciones de tieampo real no es posible conocer valores futuros de una
sefial, mucho menos si se trata de voz. De igual manera es imposible construir
fisicamente un filtro con un nimero infinitc de pardmetros. En este sentido, al utllizar la
aproximacién causal y de iongitud finita (4.15) es necesario tomar ciertas
consideraciones para alcanzar un rendimiento que tienda al ideal.

La lengitud del fitro debe ser io suficientemente grande para cubrir la respuesta al
impulso del canal desconocido A. Evidentemente, mientras mayor sea la longitud del
filtro su respuesta en frecuencia sera mas cercana al filtro ideal, pero al mismo tiempo el
costo computacional es mayor. En este sentido, cualquier filtro con un gran nimero de
parametros pusde resolver el problema, sin embargo, es necesario considerar que a
mayor resolucién en frecuencia corresponde menor resolucién en el tiempo. Para el

' No causal en el sentido que el conjunto de elementos muestra do la sefial de entrada al filtro
transversal, contiene elementos arteriores y alementos futuros al tiempo presents.
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andlisis de voz ambas caracteristicas son importantes, por lo que ia longitud del filtro
debe diseflarse tal que ambas resolucionas sean manos afectadas. En las pruebas gue
se realizaron para esta investigacion se observé una longitud apropiada de 64
parametros, que ademas de la resolucién tiempo-frecuencia, considera un tiempo
razonable de procesamiento.

Suponiendo que la sefial de ruido llega al mismo tiempo al canal principal y al de
referencia, es necesario insertar un bloque de atraso de la sefial del canal principal, de
tal manera que la respuesta al impulso se encuentre centrada en la linea de atraso del
fittro [38]. Esto se logra con un atraso igual a la mitad de la longitud total de la fnea de
atraso, es decir, la mitad de unidades de atraso que conforman la longitud del filiro. Por
ejemplo, un filtro de longitud L = 64 (64 parametros) requiere de una unidad de atraso
de 32 muestras en e canal principal.

4.4.3 Solucién sin canal de referencia

Caracteristica esencial en la configuracion que hasta ahora se ha presentado es la
dependencia de un canal auxiliar que provea informacién de referencia. Una opcién
para disminuir el costo incurrido por esta dependencia fue propuesta por Marvin R.
Sambur en 1977. Sambur propuso un sistema para cancelacién de ruido en voz basado
conceptualmente en el filtrado adaptable, en el que la sefial de referencia se genera con
base en la periodicidad de los sonidos sonoros. Sin embargo, resultados abtenidos en
[20] revelan niveles bajos de rendimiento para sste tipo de técnica, sobre todo en la que
respecta a la inteligibilidad de la sefial resultante. Este resultado se debe principaimente
a que el método esta fuertemente basado en la supuesta periodicidad de la voz,
supasicion que no siempre se satisface.

4.5 Adaptacién LMS

El algoritmo de adaptacién por medio del menor valor cuadridtico medio (LMS) se
origina directamente de la técnica de pasos de mayor descenso (Steepast Descant).
Este método es aplicado al problema de filtrado de Wiener cuando las cordiciones del
sistema varian lentamente, tal que sea posible rastrear la solucién 6ptima W* a partir
del conocimianto aproximado de la funcién criterio. La mejor aproximacion del algoritmo
de pasos de mayor descenso se logra llevando el vector de parametros W, en direccion
del gradiente negativo de la superficie cuadrdtica ¢ direccion que eventualments
apuntara al minimo &, si la superficie se mantiene estacionaria. Este procedimiento se
puede ser expresadc como

W =W, + p- V(£ 1) (4.21)
El algoritmo de pasos de mayor descenso requiere del conocimiento exacto del
gradiente de la superficie de efror para cada punto ¢, sin embargo, como se puede
observar en (4.14), el célculo del gradiente depende de las estadisticas no conocidas R
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y P. Para solventar esta situacién, LMS hace una estimacion del gradiente a partir de!
valor instantaneo de & (y no de su valor medio), derivando el valor cuadréﬁco de {4.9)
respacto de W, el estimador queda

V(&t)=~2e[1]N, (4.22)

Notese que ahora el estimador del gradiente depende explicitamente de ia sefial de
error. Al considerar el estimador (4.22) se consigue reducir ef costo computacional de
calcular el gradiente exacto en cada paso, sin embargo, es claro que ahora el proceso
de adaptacion puede resultar en una trayectoria no dptima hacia #* debido a la
estimacién imperfecta del gradiente. La adaptacion del vector de parametros ¥, hacia el
Sptimo W* se lleva acabo por medio del proceso iterativo descrito con las expresiones
{Wm W, +2udt]N, (4.23)

elf] = srde] - NTW,

El término 4, conocido como factor de convergencia, controla la magnitud de cambio del
vector de parémetros, de su valor depends la convergencia def algoritmo y de la
velocidad con la que ésta se lleve a cabo. El intervalo de & que asegura la convergencia
de (4.23) depende directamente de! valor propio méximo de R, denotado como A, Un
intervalo més restringido, pero mas sencillo de calcular, es el que depende de Ia
potencia de r v de la longifud del filtro. Ambos intervalos se especifican en (4.24).

!
[0} _
(4.24)

1
<”<L-.E|_;’[.f]|

4.8 Adaptacion LMS-Newton

Asi como LMS se deriva de pasos de mayor descenso, LMS-Newton {LMS-N) se deriva
de la técnica de Newton. Este método busca cambiar el vector de pardmetros W,

siempre en direccién del punto minimo de la funcidn £y no en direccidn negativa de su
gradiente. Para ello, la técnica de Newion deriva la solucién 6ptima combinando (4.14) y
(4.15), de donde se obtiene
W*=R'P
—af w1 ‘
W*=R [RW Ev(;)) (4.25)
We =W -%R"V(«,‘)
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Si encontrar el vector de parametros 6ptimo es el abjetivo, evidentemente adaptar en
direccion del éptimo implica obtener el mejor rendimiento en exactitud y velocidad de
convergencia que pueda alcanzarse; en un solo paso seg(n la solucién (4.25), si se
satisface completamente la cualidad estacionaria de & Sin embargo, este
procedimiento se vuelve ideal desde que asume e conocimiento de dos cantidades que
normalmente son desconocidas y estan en cambio constante, R y V(£). LMS-N reduce
el nivel de idealizacién convirtiendo la solucién (4.25) en una solucién iterativa como en
LMS, donde se usa el estimador (4.22) y se introduce un factor de convergencia u con
un intervalo de convergencia 0 < u< 1. Debe mencionarse que se sigue asumiendo la
cualldad estacionaria de n de tal manera que R sea representativa del punto de anélisis
y que R pueda ser calculada. La solucién LMS-N se éxpresa como

{WM =W, + 2uR” &[N, (4.28)

lf] = slf]- NTW,

Con el fin de establecer condiciones de comparacién entre LMS y LMS-N, se introduce

un escalamiento del intervalo de x tal que para ambos algoritmos se tenga el mismo
intervalo de convergencia. Este escalamiento introduce un factor méas a (4.26) tal que

{WH-I PV: + 2:uj'avR_l g[t]Nr (4 27)

slf] = sn{t]- NTW,

Donde A,, es el promedio de los valores propios de R. Como puede intuirse, LMS-N
sera superior a LMS en el grado que n saa estacionaria. Ambos algoritmos tendrén el
mismo comportamiente mientras la dispersién de los valores propios de R sea minima’';
en este caso R tiende a ser una matriz diagonal y el producto AR’ se aproxima a la
matriz identidad, tal que (4.27) llega a ser idéntica a (4.23). Partiendo de una primera
estimacién de R a partir de un entrenamiento previo, la matriz puede ser actualizada a
partir del lerna de inversidn de matrices, como se desarrolia en [10], con la expresién

1| .. RINNTR]

R, {4.28)
+NJ RN,

R' =

l-a 1-a

El término a se conoce como pardmetro de convergencia de R, con valores positivos
cercanos pero distintos a 0. Con base en lo que se propone en [40] y segun las pruebas

! El factor de dispersion se calcula como el cocients del maxima valor propio entre el minimo, slendo la
unidad el factor de dispersion minimo. El factor de dispersién indica ol grado de excentricidad de las
curvas de nivel de £ el cual describe la distribucién del especiro de la sefial, faciores pequefios de
dispersion indican una distribucion uniforme de las componentss en todo el especiro.
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realizadas, se considerd conveniente que a sea calculada con base en la longitud det
filtro, tal que

<) (4.29)

Siendo a = 0.0036, cuando L = 64,
4.7 Observaciones sobre ol rendimiento de LMS y LMS-N

4.7.1 Condiciones Iniciales de adaptacion

El factor de convergencia utilizado en ios algoritmos LMS y LMS-N es determinante
para el comportamiento de los mismos. Valores cercanos ai limite superior del intervalo
(4.24) proveen rapida convergencia hacia la solucién 6ptima, sin embargo, esta
condicién provoca que el MSE se mantenga oscilando sobre el minimo sin alcanzarlo,
debido a que la magnitud de los cambios realizados a W; no permite mayor resolucidn
en la solucion. Por otro lado, valores pequefios en u permiten mayor resolucion y
calidad de la solucién, aunque generan una respuesta lenta, posiblemente insuficiente a
las condiciones del sistema. L.a importancia del factor z ha generado varias propuestas
de algoritmos para establecer dindmicamente su valor en funcién de las condiciones del
sistema, como ejemplos estan [10,25) En los experimentos de este trabajo se
considend la recomendacién de Widrow en [40] scbre un factor de convergencia fijo, tal
que

1

De esta forma se pretende aicanzar la méxima rapidez de convergencia posible,
considerando que el ermor cometido en la estimacién de las estadisticas de »n puede
ocasionar que el algoritmo no converja si se eligen valores cercanos al limite superior
da (4.24).

Segun (4.29), la determinacion de u requiere de una estimacion de la patencia media
de la sefial de ruido. De igual forma, el aigortmo LMS-N requiere de una estimacién
inicial de la matriz R. Tales estimadores son calculades por medio de un entrenamiento
previo. En [39] se sugiere un entrenamiento con un conjunto de muestras de tamafio
igual a diez veces la longitud del filtro. Considerando L. = 84, el entrenamiento realizado
para las pruebas de esta técnica consta del andlisis de 6840 muestras de la sefial de
ruido.

A menos que se tenga idea de los valores aproximados del vector de parémetros
optimo, ambos algoritmos de adaptacion inician con W, = 4. Se utilizé el valor fijo de
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0.0036 para el pardmetrc de convergencia &, con el cual se obtuvieron los mejores
resultados.

4.7.2 Velocidad y precisidn en la adaptacidén

Ya se ha mencionado anteriormente que la funcidn criterio & expresion (4.11),
corresponde a una funcion cuadratica de W, enfonces, es posible representaria con ia
- ecuacion del hiperparaboloide

E=E  +(W-W*Y RW-Ww*) (4.30)

El tdrmino &ni» cormesponde al menor MSE alcanzado cuando W = W*. Aplicando la
transformacion geométrica de traslacion V¥ = W — W* de tal forma que ¢ quede
expresada en un sistema de coordenadas con centro en W*, (4.30) llega a ser

E=¢., +VTRYV (4.31)

Y si ademas se aplica la rotacion ¥’ = QTV, para expresar & en el sistema de
coordenadas principal {ejes principales de &), (4.31) queda

E=E  +VT AV (4.32)

Donde () ¥y A corresponden a las matrices de vectores de valores propios y de valores
propios de R, respectivamente. Como se vera enseguida, expresar en términos de las
coordenadas F'y ¥’ permite analizar el comportamiento de W sin importar la posicién de
£ con respecto al origen del sistema de coordenadas naturales.

Una manera de describir el comportamiento de los algoritmos LMS y LMS-N es
observando el recorrido gue sigue W, hacia el vector 6ptimo W™ Para ello, los
algoritmos pueden ser expresados con las progresiones geométricas

mMs: Fr=(-2ufry (4.33)
LMS-N: Vi =(T-212, )7, (4.34)

Las cuales proporcionan explicitamente el valor del vector de parémetros para la
iteracion ¢ partiendo del valor inicial ¥y = W, — B"™*. Estas progresiones son obtenidas en
[40] por induccién matematica partiendo de (4.23) y (4.27). En (4.33) y (4.34) pueden
observerse dos situaciones distintas: el algoritmo LMS proporciona una razén
geométrica para cada componente del vector de parémetros V,’, en cambio, LMS-N
musestra una unica razén geométrica para todas las componentes V;; es decir,

“LMS: r=1-242, 1z2nzL : (4.35)
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LMS-N: "=1-244, (4.36)

El efacto transitorio producido en el MSE obtenido puede observarse graficando £a lo
largo de . Sustituyendo (4.33) y (4.34) en (4.32) y (4.31), respectivamente, se obtienen
las expresiones para lo que se conoce como curvas de aprendizaje del proceso
adaptable, esto es,

LMS: & =G + V0T (=20 AV (4.37)
LMS-N: & =&mn + (7 =24, V'V RY, (4.38)

El proceso de adaptacidn normaimente inicia en un punto #, no 6ptimo y con un MSE
excesivo. Este proceso esta guiado peor dos objetives principales: reducir o mas pronto
posible el MSE hacia el minimo y mantener el MSE final &, cerca del minimo &y, con la
mayor precision posible. Una manera de ver como LMS y LMS-N desarrollan el primer
objetivo es calculando la constante de tiempo 7, de las aproximaciones exponenciales
para las progresiones geométricas (4.37) y {4.38). La constante de tiempo puede
interpretarse como el tiempo o nimero de iteraciones necesarias para alcanzar el
63.2% de! valor final. La aproximaciones expenenciales de las progresiones de los
vectores de pardmetros y ds la curva de aprendizaje pueden escribirse como

1 1
T ="F{‘ ;]"1'; para valores 7> 6 (4.39)

ro =t = ex;{- 3) - exp[- L) (4.40)
7 T

Con las razones geométricas (4.35) y (4.36) sustituidas en las expresiongs antericres,
se obtiene una aproximacion de 1., como

1
tms: )= 122l (4.41)

1
LMS-N: o = 3 1 (4.42)

La curva de aprendizaje LMS corresponde a la suma de n progresiones axponenciales,
cada una con su propia constante de tiempo segun (4.41). Las L constantes de tiempo
sorédn tan diferentes como tan alta sea la dispersion de los valores propios A4,
dependiendo directamente de la distribucién en frecuencia del ruido. Por otro lado,
LMS-N posee una curva de aprendizaje aproximada a una exponsncial con la constante
de tiempo (4.42), la cual puede ser mayor o menor que la del modo més veioz o del
més lento de la curva comrespondiente a LMS. Donde modo se refiere & la curva de
aprendizaje asociada a un parametro w; Considerando que la convergencia del
algoritmo se alcanza a cuatro veces la constante de tiempo, la curva de aprendizaje
LMS resuitante puede ser més veloz 0 mas lenta que la correspondiente LMS-N, lo cual
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depende de la dispersidn de los vakres propios y de las condiciones iniciales tomadas.
En la Figura 4.6 a) y b) se muestran tres curvas de aprendizaje para LMS y LMS-N,
respectivamente. Estas curvas fueron generadas partiendo de tres condicionas iniciales
distintas, sobre el caso general en el que los valores propios de R se encuentran
dispersos. Las condiciones iniciales comesponden a dos puntos localizados en ejes
principales y otro en un punto intermedio, todos sobre la misma curva de nivel de &
Como puede observarse en las figuras, la velocidad de adaptacion de LMS pusede llegar
a ser mayor o menor que la de LMS-N. Este compartamiento puede ser mejor entendido
con la Figura 4.7 a) y b), donde se muestra el recorrido que sigue W, sobre el plano
ww; para los casos presentados en la Figura 4.6. El hecho de que LMS-N adapte el
vector de parametros en direccién del minimo hace que su trayectoria sea mas
congistente que con LMS, cuya trayectoria siempre en direccién del gradiente negativo,
ortogonal a la curva da nivel, no siempre apunta directamente al minimo.
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Figura 4.8 Curvas de aprendizaje para procesos de adaptacion LMS (a) y LMS-N (b), con x=0.01, L =
20, Snaw = 50, para una sefial de voz contaminada con ruido ambiental.

a) b)

Figura 4.7 Comportamiento de los procesos de adaptacion LMS(a) y LMS-N(b) para el caso general de
A, dispersos, con g =0.01, L = 20, Guew = 35

Una manera com(n de analizar la precision alcanzada con LMS y LMS-N es a través de
lo que se conoce como desajuste. Esta es una medida adimensional que describe la
diferencia entre la aproximacion adaptable y el filtro dptimo. El desajuste se encuentra
definido como el cocients del excedente MSE entre el minimo MSE cuando el proceso
de adaptacién ha llegado a un estado estable, tal que

MSE,,, (4.43)
= p-tr[R]

Siendo esta Gltima una expresion valida para ambos algoritmos, su derivacion puede -
encontrarse en [40]. La forma de esta expresidn justifica lo que se menciona en el
apartado 4.7.1, se alcanzara mayor precision, desajuste menor, mientras mas pequefio
sea el tamafio de cada paso en el procesc de adaptacion, tamafio que se encuentra
determinado por el factor de convergencia s
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Capitulo 5

SUSTRACCION ESPECTRAL

51 Conceptos basicos de sustracclén espectral

El andlisis en frecuencia ha sido una herramienta matematica fundamental en el
desarrollo histérico del procesamiento de sefiales. Sustraccidon espectral es una técnica
que pretende hacer uso efectivo de las ventajas que ofrece una andlisis de ésta
naturaleza. En 1975, Weiss, Aschkenasy y Parsons publicaron el desarrollo de un
sistema conocido como INTEL (INTelligibility Enhancement by Liftering), cuyo objetivo
era proveer de mayor inteligibilidad a una sefial de voz distorsionada por ruido
ambiental. QOriginalmente, este sistema tuvo una visidén en el dominio del tiempo basada
en la estimacién de la funcién de comrelacién en tiempo corto, que finalmente representa
la versidn generalizada de sustraccion espectral. Sin embargo, fue en 1979 cuando Boll
explicd el concepto base de esta técnica de manera comprensiva en el dominio de la
frecuencia, resultando ser una de las técnicas mas sencilas de entender y de
implementar.

La técnica de sustraccién espectral también hace uso del modelo de distorsién por ruido
aditivo (2.24), s6lo que esta vez llevando el modelo al espacio de la frecusncia a traves
de la transformada discreta de Fourier,

SN(@) = S(w)+ N(®) (5.1)

donde SN(w), S(w) y N(w) corresponden a las transformadas discretas de Fourier de las
sefales discretas estacionarias snfy], sft] v nft], respectivamente. Sin embargo, este
modelo no es completamente Util en casos practicos de andlisis por dos razones
principales: 1) La transformada discreta de Fourier de una secuencia x[i] se define como
una sumatoria infinita de productos de xf¢J por una funcién exponencial compleja, sin
embargo, en casos précticos Gnicamente se cuenta con una secuencia finita de
muestras de una seiial digital. Ademés, la representacion espectral de la voz tiene
santido GOnicamente en intervalos de comportamiento estacionario los cuales son
refativamente cortos. 2) La variable argumenio @ s una variable continua, por lo que
no es posible calcular dicha funcién a través de un sistema de procesamiento digital.

Por las razones anteriores, lo conveniente es seleccionar una porcién de la sefal con
dindmica lo mas estacionaria posible, cuya descripcién en el dominio de la frecuencia
sea lo més representativa posible. Este procedimiento, conocido como segmentacion o
ventaneo, se realiza a partir de la multiplicacién de una ventana wfzJ de longitud N por la
sefial de analisis, sea

J_r,[t] = x{t]w(t] (5.2)
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donde wii] se encuentra valuada en cero para todos los puntos fuera de la ventana. Ver
referancias [8,12] para una mayor profundizacién en este procesc. Para este caso, el
andlisis en frecuencia se realiza a partir de la transformade discreta de Fourier de N
puntos (DFTN), la cual permite tener una represemtacion digital del espectro en
frecusncia de una sefial de longitud N, que comesponde efectivamente al fragmento de
sefial seleccionado. Luego entonces, el modelo de distorsién a utilizar queda

SNy [k} = Sg [i] + Ny (K] (5.3)

Conociendo las propiedades lineales de la DFTN, puede deducirse que el espectro de
ia sofial de voz puede obtenerse a partir del modelo de sustraccién espectral

Sy [k] = SNy [k] — Ny [R] (5.4)

Sin embargo, en el caso de sustraccidn espectral se parte del hecho que Gnicamente
contamos con un canal de informacion, mismo que corresponde a la sefial de voz
contaminada por ruido. Esta limitante sugiere el calculo de un estimador del espectro
dal ruide Nyfk]. En el caso especifico de la voz, se considera que perceptivaments el
espectro de fase en tiempo corfo tiene muy poca relevancia en comparacién con el
espectro de magnitud [20), lo cual brinda cierta flexibilidad en el modelo de sustraccion
espectral. Asl, 8! modelo de sustraccién espectral se reduce a

|8 (17 = SN 1]~ |R [ (5.5)

Segun Boll [5], el estimador del espectro de magnitud del ruido requerido por este
modelo, puede ser calculado como la esperanza o media aritmética del espectro de
SNgik] durante intervalos donde la voz no se encuentre presente, esto es

R (k] = BN, (] = 1y, (5] = gy, £1] (5.6)

eepacios oin pressncia de vor
Una vez que se logra tener una estimacion del espectro de magnitud de la seflal de voz,
finalmente puede procederse a dar una estimacion de la sefal de voz en el espacio del
tiempo. Siguiendo con ia nocién de la poca importancia que representa la precisidn en
la estimacién de la fase del espectro de Ia sefial de voz, en el dominio del tiempo la
astimacién de la sefial de voz limpia queda

$.0] = DFTN " {S K] - 25N, ]} (5.7)

Una medida de rendimiento del modelo (5.5) se representa por el error espectral |Ew{k]|,
que a partir de la magnitud de (5.4) queda como

|E (k1] = | S (51|~ | Sy (k]| = |N 5 [RT — piy, (] (5.8)
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Naturalmente, el objetivo es reducir lo més posible a cero el error comsetido durante la
sustraccion espectral. En la Figura 5.1 se ilustra esquematicamente el funcionamiento
del modelo de sustraccion espectral.

Seflal da voz
contaminada

saft] Detector de _| Estimadion

| voz/slencio T de Wit
[
SN s . Recéficacitn de
— DFTN | SN ~ | lSN[k]l +— 8s media onda
ZSNIK)
Y

81} | S7K]1 1 807 |*

+———| DFTN' [w e e
Estimacion da la

sefial de voz impia

Figura 5.1 Modeto de sustraccion especiral.

5.2 Observaciones sobre el rendimiento de sustraccién espectral

5.2.1 Supuestos

El modelo de sustraccidn espectral {5.5) asume cierlas condiciones para alcanzar el
mejor rendimiento. Primero, se considera que la voz y el ruido son sefiales no
correlacionadas entre si, ambas con comportamiento estacionaric. Se espera entonces
que los mejores resultados sean evaluados durante el cumplimiento de dichas
condiciones, siendo la cualidad estacionaria la més dificil de aicanzar. Por lo pronto se
sabe que la voz es aproximadamente estacionaria en intervalos de sonido sohoro. A
paesar de que el ruido ambiental generalmente no mantiene un comportamiento
estacionario esta técnica asume cierto grado de cualidad estacionaria, por lo menos lo
suficiente para considerar que su espectro de magnitud se mantiene constante dasde
unos instantes prevics a la presencia de voz y durante ef tiempo que ésta se mantanga.

Se asume la capacidad de determinar un estimador del espectro de magnitud del ruido
con un afto nivel de fidelidad con cada segmento pracesado. Cualquier incompatibilidad
entre ol modek y las condiciones reales puede verse reflejada en el aumento del error
espectral (5.8), por ejempio, si el cardcter aleatorio del ruido aumenta el espectro real
del ruido se ve mas alejado de su sstimador.

Ademas, se asume que el proceso de segmentacion previo a la aplicacién de
sustraccion espectral no representa fuente de distorsiones para la sefial. Para que esto
se logré es necesario considerar el traslape temporal de los segmentos de anélisis.



5.2.2 Ruldo residual

El error espectral puede presentarse como una inconsistencia en el modelo, o bien
como ruido residual. Si |Ewlk]] < 0, el espectro real de magnitud del ruido es menor que
su estimador, por lo que se genera una inconsistencia en (5.5) al resuitar un espectro
de magnitud negativa como estimador de la sefial limpia. Por otra parte, [Exfk]} > O
indica que el espectro real de magnitud del ruido es mayor que su estimador, asi que la
estimacion de la sefial limpia mantendra componentes de ruido que se encuentren
sobre su media, ¢ cualquiera que sea su estimador. Componentes que desde el punto
de vista perceptivo se conocen como ruido rasidual, percibido principalmente durante la
ausencia de actividad de voz o en regiones donde la voz no puede enmascarario. Esto
se debe a que el ruido, por su naturaleza aleatoria, puede presentar picos espectrales
que no son aliminados cuando son restados por una versién suavizada (5.6) de tal
espectro. En la Figura 5.2 b) se ilustra el espectro obtenide a! aplicar el modelo (5.5)
sabre una sefial contaminada a). De escs picos espectrales residuales, los mas
estrechos y de mayor amplitud pueden distinguirse auditivaments como tonos
musicales variantes, conocido como ruido musical,

Espaciragrama ds |3 eelial da vez conia minsds con palde Espaciagrams du [ sefisl de vaz reaizada

12 14 18 18 2
Tiempa o]

b)

Figura 8.2 Ruido residual después de la sustraccién aspectral. a) Seflal contaminada con ruido blanco a
5 dB, b) Sefial estimada con el modelo de sustraccion espectral.

5.2.3 Detector de voz

Dado que el ruido generalmente no es estacionario, se aspera que su espectro en
tiempo corto no sea fielmente aplicable a intervalos de tiempo siguientes. Es por eso
que se requiere un detector de voz que permita identificar espacios de silencio (en lo
que a voz se refiere) y poder actualizar cualquier cambio en el estimador del espectro
de magnitud del ruido, previo a la siguiente actividad de voz. El problema de deteccion
de voz en una seflal ruidosa no es trivial, ademés de las complicaciones generadas por
las caracteristicas variantes de la voz se debsn resolver aquellas relacionadas con el
ruido. Primaro, e! detector de voz debe tomar en cuenta las caracteristicas de !a voz
revisadas en e! Capitulo 2: niveles de amplitud variantes en el tiempo, alta energia en
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sonidos sonoros y baja en sonidos sordos, comportamiento estacionario Unicamente en
sonidos sonoras y en tiempos muy cortos, asl como la existencia de caracterfsticas
espectrales especificas de la voz de cada persona. Segundo, cuando se trabaja en
ambientes reales, el detector de voz debe considerar que el ruido puede tener cambios
en su espactro de magnitud, tanto en los niveles de amplitud coma en la ubicacién de
sus componentes en frecuencia.

§.2.4 Segmentacion

El proceso de segmentacion tiene mucha importancia en la calidad de los resultados
que se obtienen, resultados que estan sujetos a la magnitud y forma en que el proceso
distorsiona la informacion. A pesar de que la segmentacién distorsiona la sefial, éste es
un proceso necesario para poder llevar a cabo el andlisis en frecuencia de sefiales de
longitud finita, que estrictamente hablando es imposible tratar [8,31]. Para que una
técnica de procesamiento en el dominio de la frecuencia como sustraccién espectral
produzca los resultados esperados, el proceso da segmentacién debe ser tal que si una
sefial definida en tiempo es segmentada, llevada a la frecuencia a través de una
transformacidon y procesada por un sistema de funcién identidad, su correspondiente
temporal sea lo mas idéntica posible a la original, tal y como se presenta en la Figura
5.3.

{1 x[k] x[f ¥ oxfy]

™ F > 1 » F1p——

Figura §.3 Proceso idsal de segmentacion o ventaneo.

El tipo de ventana, su longitud y forma de aplicacién son aspectos que influyen en gran
madida en los resultados del proceso de segmentacion. Cuando la forma de onda de
una sefial se multiplica por una ventana no rectangular, la longitud del intervalo de
andlisis efectivo es aproximadamente 40% menor que la longitud de la ventana, debido
a que ambos extremos de la ventana son atenuados. Esta reduccién en la longitud
efectiva de andlisis temporal resulta en una reduccién del mismo grado en la resolucién
en frecuencia [12]. De esta forma, el proceso de segmentacién de la Figura 5.4 a)
provoca que la informacién contenida entre segmentos no ienga la mejor
rapresentacién espectral posible, siendo mas susceptible a perderse durante el
procesamiento. Por otro lado, si el analisis se llava a cabo con base en segmentos
temporalmente traslapados es posible aumentar la longitud efectiva de andlisis reducida
por la aplicacion de ventanas no rectangulares. Daspués de procesar cada uno de los
segmentos, la sefial sintética resultante se obtiene de la concatenacién de cada uno de
los segmentos y la suma de las componentes temporales traslapadas, Figura 5.4 b). La
cantidad de traslape entre segmentos de analisis depende de la longitud efectiva del
tipo de ventana utilizada, tomando en cuenta que la segmentacidon resultante del
traslape y suma de ventanas debe aproximarse a una ventana rectangular unitaria para
evitar mayores distorsiones en la forma de onda. Para ef caso de ventanas Hanning y
Hamming es comun utilizar segmentos traslapados al 50%.
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Figura 5.4 Proceso de segmentacion de la sefial de voz previa y posterior al procesamiento unitario. a)
Segmentacién de la sefial por medio de la aplicacion de ventanas adyacentes. b) Segmentacidn por
medio de |a aplicacidon de ventanas traslapadas temporalmente. Se observan mejores resultados para el
segundo ceso, cuya representacion especiral se encuentra mejor definida por los cambios espectrales
menos abruptos y mas naturales.

Resultados obtenidos en [5] indican que para lograr una resolucion espectral aceptable
se requiere de una ventana lo suficientemente corta para ajustar en el intervalo
temporal estacionario de la voz (hasta 40 ms) y lo suficientemente larga para cubrir dos
veces el periodo fundamental mas largo esperado (alrededor de 8 ms, periodo
fundamental correspondiente a la voz masculina) [31,12]. Ademés, puede lograrse un
menor tiempo en el célculo del espectro si se utiliza el algoritmo de la frensformada
répida de Fourier (FFT), en el cual se espera que la longitud de la ventana sea potencia
de 2. Esto sugiere la eleccion de ventanas de 128 o 256 muestras, equivalentes a 16 y
32 ms respectivamente.

5.3_ Extensiones del modelo de sustraccién espectral
Una vez planteado el modselo y las condiciones requeridas para un buen desempefio, el
objetivo es reducir al minimo el nivel de ruido residual sobre la sefial resultante, por ko

que en la literatura se sugieren ciertos cambics al modelo inicial.
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5.3.1 Rectificacidon de media onda

Una manera de eliminar la posibilidad de un espectro de magnitud negativo en (5.5) es
aplicar una rectificacién de media onda al espectro de magnitud estimado, lo que indica
que cualquier components que resulte negativa serd sustituida por valor nulo. De esta
forma el recorrido del error espectral (5.8) se raduce a cantidades positivas, tal que la
version rectificada del estimador de la sefial limpia en (5.5) queda

(SN (6 — 1, (6] i |SNyp [ > py, (K]
(S 121 = . (5.9)
0 St |SNW[I‘]| < Ky, L7}

La desventaja de rectificar el espectro de esta forma es la incomrecta eliminacién de
componentes espectrales de voz de baja amplitud, que ocurme cuando la magnitud del
espectro de |a sefial de voz contaminada es mencr que el espectro promedio del ruido.
Por otro lado, aste modelo no intenta por ningtn modo reducir los efectos audibles del
ruido residual y el ruido musical.

5.3.2 Sobre-sustracclén y suelo espectral

Berouti, Schwartz y Makhoul presentan en [3] una opcién para disminuir la percepcién
auditiva de! ruido musical basandose en el enmascaramientc de seflales. En este
modelo se pretende disminuir el rango dindmico de ios picos espectrales asociados al
ruido musical, de tal forma que sean menos perceptibles al oido humano. El costo es el
incremento del nivel de ruido residual de banda ancha, que se sabe es menos
incémodo al ofdo que el de banda estrecha. El modelo consiste en realizer la
sustraccion de una sobre-estimacion del espectro de magnitud del ruido y restringir los
nivales de magnitud espectral resuitantes a un minimo configurable conocido como
suelo espectral. La rectificacién de media onda realizada en (5.9), utilizando el modelo
propuesto queda

\SNa (%]~ auy (K] st SNy [k]|—opy, [K] > Buy, (K]
|8, (k]| = _ (5.10)
ﬂv"N, 1L s JSN w[kﬂ =Gy [kl < ﬁﬂy, [&]

donde « es el factor de scbre-sustraccion y f es el paramefro que define el suelo
especiral. Valores de o> 1 reducen la magnitud de los picos espectrales residuales y
en general el ruido de banda ancha. Es claro que al utilizar una sobre-estimacién del
ruido ademés de disminuir el ruido residual también se distorsionan componentes
propias de la voz, con un mayor impacto negativo cuando la SNR es baja. Cuando
seguir incrementando « implica un alto grado de distorsién en la voz, lo mejor es
negociar cierto nivel aceptable de ruido residual de banda ancha a cambio de la
disminucién perceptiva de los picos espectreles. Este procedimiento se realiza con
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valores de 0 < #<< 1, lo que permite enmascarar los picos espectrales remanentes con
un ligero nivel de ruido de banda ancha.

Si la SNR de entrada es suficientemente atta para que la voz enmascare al ruido, la
necesidad de la sobre-sustraccién disminuye, siendo méas necesaria conforme et nivel
de ruido residual reste la SNR. Este comportamiento deja la posibilidad de definir el
factor de sobre-sustraccién en funcién de la SNR, coma en [3,17] donde se obtiene

5 1 si SNR, <-5

~1 si ~5<SNR, <20
L L Ny (5.11)

a(SNR; ) ={a, = SNR,

1 si SNR, >20

siendo SNRy la relacién sefial a ruido de entrada para el segmento w y « el factor de
sobre-sustraccion para SNRg =0 dB, con un rango adecuado de 3 a 6 unidades.

A su vez, el parametro £ ofrece mejores resultados cuando se mantiene constants
debido a que establece cierto nivet de ruido natural al oido. Se establece de 0.02 a 0.06
para SNRy < 0 dB y de 0.005 a 0.02 para SNRy >0 dB.

El témino SNRy se puede obtener a partir del espectro estimado de la sefial limpia y de
la estimacion de la magnitud del ruido de entrada como

P o
SNR, =10lo %#Tﬁ? (5.12)

vk

donde cada punto & corresponde a cada punto sobre todo el ancho de banda espectral.

5.3.3 Sub-bandas espectrales

El espectro en frecuencia de una sefial de ruido generalmente no se encuentra definido
con la misma intensidad para todo el ancho de banda, razon por la cual las sefiales de
voz normalmente no se encuentran contaminadas unifermemente en todo su espectro,
Figura 5.5. Entonces, es conveniente adaptar el modelo de sobre-sustraccion de tal
manera que durante el procesamiento se considere |a cantidad de ruido involucrado en
cada regién espectral. Para tal efecto, el espectro de la voz es dividido en cierto nimero
de regiones o sub-bandas espectrales. En esta investigacién se considerd apropiado
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realizar la distribucién en sub-bandas segn la distribucion de bandas criticas tratadas
en el apartado 2.2.4. El modelo en sub-bandas queda representado de la siguiente
manera 2

SNy (k- a,py, TK] ST SNy [R]| = auy, ,fk] > Buy, (%]

Sy 4| = (5.13)
Buw, (K st |SNy k]| - auy, (K] < Buy, (%]

Donde e s/ﬁbindice J indica el nimero de las ./ sub-bandas sobre la cual se esta
operando. Como se abserva, se realizan J sustraccionss por bandas independientes
cuyo factor de sobre-sustraccién a; debe ser acorde al monto de ruido en dicha sub-
banda. El valor de ¢; puede ser calculado de igual forma que en (5.11), anicamente que
ahora debe considerarse el clcuk de ld relacién sefial a ruido por segmentos w y por
sub-banda 7, SNRy;, tal que

.
“

itk
o SNR, , =10lo ZJTHIJ— : (5.14)

vk, /

El modelo de sub-bandas antes presentado s una version modificada de la que se
presenta en [17], en el cual se considera un factor de sobre-sustraccién adicional por
sub-banda que aqui no se considera necesario,
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Filgura 5.6 Espectrograma de una seiial de voz cortaminada con ruido ambiental de espectro con
distribucién no uniforme.
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5.3.4 Promediado espectral

Un artificio util para disminuir adn més el ruido residual corresponde al promediado
espectral. Usar el promediado espectral para obtener una versién suavizada de SNg/k]
permite disminuir la varianza de las companentes espectrales del ruido, esto a su vez
propicia que las astimaciones realizadas con (5.6) sean mas precisas y que el monto de
ruide residual sea menor. Sin embargo, esta operacion también puede cancelar
componentes tipo ruide asociadas a la voz, ko cual se veria reflejado directamente en la
percepcion de los sonidos sordos. En [5] se sugiere que el promediado espectral no
cubra més de tres segmentos traslapados al 50%, cada uno con 256 puntos.

5.3.5 Detector de actividad de voz

Cuando se trabaja en condiciones libres o de bajo ruido es comin que el detectar de
voz esté basado en la energia y el nimero de cruces par cerc en tiempo corto de la
safial de voz. Para tales condiciones, este tipo de detectores resultan ser muy eficientes
ya que el inicio y fin de palabre pueden ser determinados con un alto grado de
confiabilidad y con un costo de cémputo muy bajo. Sin embargo, la condicidn libre de
ruido pocas veces se logra fuera del laboratoric de disefio y cuando este tipo de
detectores son trasladados a entomos con ruido su rendimiento se ve disminuido
notablemente. La disminucién del rendimientc se debe principalmente a que la energia
y el niimero de cruces por cero son modificados por la adicion de la sefial de ruido, lo
cusl genera que los umbrales de deteccion se vuelvan inestables.

En esta tesis ol problema de deteccién de voz se resolvid con una versién simplificada
del método propuesto por Wu y Li en [41]. Este método se basa en dos métricas, la
similitud de las funciones de correlacion de los polos positivo y negativo de la sefial y la
energla en tiempo corto. Para obtener las funciones de correlacién de polaridad positiva
y negativa, la sefial en tiempo corto’ sn,ft] puede ser expresada como la suma de sus
sefiales positiva y negativa, esto es

smft] = sn; (1] + sn [1] (5.15)

Como puede observarse en la Figura 5.8, sus funciones de comelacion en sl polo
positivo ;" son muy parecidas a las comespondientes del polo negativo r; tanto en
sonidos sonorecs como sordos. En el caso de sefiales de ruido esta situacion
regularmente no ocurre, lo cual sugiere utilizar tal caracteristica en la deteccién de la
presencia de voz.

! Notese que se utiliza el sublndice / en vez de w para indicar que la segmentacién se realiza con
vantanas rectangulares.
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La deteccidn de actividad de voz se realiza calculando el grado de similitud entre " y r/”
por cada segmento /. Esta métrica se obtiene a partir del coeficiente de correlacion
(2.10), considerando cada funcidn de comrelacién como una variable aleatoria, esto es

Covn.,r
P = (5.16)

g0

non

Donde el término de covarianza se obtiens a partir del estimador
L&, +Yo- s -
Cov,.,. =2 2" il = i N i - w7 ) 5.17)
J=0

De igual forma se requiere el célculo de la energia E; por cada segmento /, tal que para
cada segmento de 16 0 32 ms se tiene el parametro

SE, = p, -logE, (5.18)
La version adaptéda para esta investigacion considera que si el parametro SE,; es
superior que el umbral TH, entonces el segmento I corresponde a un segmento de voz,
de lo contrario, el segmento corresponde a una seflal de ruide. EI umbral TH utilizado
en las pruebas es

TH = ptg, +05z (5.19)

En la Figura 5.7 se ilustra un ejemplo del funcichamiento de la deteccidén de silencios o
actividad de voz con este método.
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Capitulo 6

EVALUACION EXPERIMENTAL

6.1 Maétricas de calidad

Como ya se ha visto, medir el rendimiento de las tecnicas para reduccion de ruido a
partir de la evaluacion subjetiva es un procedimiento muy costoso, asi que normalmente
se recurre a alguna de las métricas objetivas revisadas en el Capltulo 3. Sin embargo,
es necesario reconocer que no todas las métricas objetivas descritas en dicho capitulo
son lo suficienteamente representativas de la calidad subjetiva. Asi que con el objetivo de
asegurar la utilizacién de la métrica més adecuada se realizé el siguiente analisis.

Se generd un conjunto de 48 sefiales de prueba, resuliado del procesamiento de una
sefial con tres niveles de distorsién, —10, 0 y 10 dB de SNR, por tres fuentes de ruide
ambientales y una sintética (ruido blanco). Las técnicas utilizadas en la generacion de
esta muestra fueron la cancelacién adaptable de interferencia con LMS y LMS-N, y
sustraccién espectral coh sobre-sustraccion y suelo espectral, por anélisis de banda
completa y en sub-bandas. De las 280 evaluaciones recolectadas se generd la
estadistica ilustrada en la Figura 6.1.

Comparativa de métricas de calidad de voz

1004 91
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8.0

7.0

Ganancia en calidad 80
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o SNRinicial =-10dB @ 8NRinicial = 0dB 0 SNRinicial = 10dB

Figura 8.1 Comportamiento estadistico de las méiricas de calidad objetiva respecto de la svaluacion
subjeliva con PMDAM.

Puede intuirse que el oido humanc percibe mayor incremento en la calidad de voz
cuando el monto de ruido reducido es mayor e incremento casi nulo cuando la
reduccién es minima. Tal efecto puede verificarsa en la métrica PMDAM, segun la cual
la calidad resultante no va mas alla de tres o cuatro veces la calidad inicial. Como se
observa, Gnicamente MBSD y SNR siguieron tal comportamianto aunque esta Gitima se
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observa mas susceptible a distorsionses de baja amplitud. Tal susceptibilidad provoca
que se reporten incrementos relativamente altos en la calidad. Como también puede
apreciarse, ninguna de las variantes SNReg ¥ SNRyy.ssg d@emostraron correlacién con las
pruebas objetivas realizadas. De esta forma se justificd ia utilizacion de MBSD como
métrica de evaluacion da calidad y rendimiento en los experimentos que siguen.

6.2 Técnicas de reduccion de ruido

Para el andlisis comparativo del rendimiento de las técnicas se generd un conjunto de
12 casos de distorsién para 4 sefigles de voz distintas. Los niveles de distorsion
utilizados fueron -10, 0 y 10 dB de SNR. Para analizar el comportamiento de las
técnicas se seleccionaron tres tipos de distorsion (distribuidos en cuatro sefiales de
ruido): ruido aproximadamente estacionario con distribucién espectral uniforme (factor
de dispersion igual a 1), ruido aproximadamente estacionario con distribucion espectral
no uniforme (factor de dispersion mayor a 1) y ruido no estacionario con distribucion
espectral no uniforme (factor de dispersion mayor a 1), todos ellos tomados de fuentes
ambientales reales. La reduccién de ruido por medio de cancelacion adaptable de
interferencia se experimenté con los algoritmos LMS y LMS-N. El canal entre la fuente
de ruido y el punto de contaminacién de la sefial de voz se madelé coma n’ = 0.9 n £
0.1 n| wn, donde n’ es ruido, n es su sefial de referencia y wn es ruido blanco de
potencia unitaria. Con sustraccién espectral la experimentacion fué méas variada dada la
cantidad de pardmetros ajustables: se realizaron pruebas con sustraccion de espectros
de magnitud y de potencia, con y sin sobre-sustraccién, para el caso de sobre-
sustraccion se experimentéd con tres valores distintos para ap (2,3 y 4), con andlisis en
banda completa y por sub-bandas. Se evaluaron 16 cenfiguraciones distintas para
reduccién de ruido, por lo que en total se generaron 768 estimaciones de sefiales
limpias, cuyas métricas MBSD sirvieron de base para los anélisis siguientes.

6.2.1 Cancelacién adaptable de Interferencla vs. sustraccion espectral

En las Figuras 6.2, 6.3 y 6.4 se muestra comparativamente el rendimiento de LMS,
LMS-N, sustraccién espectral de magnitud (SS-Mag) y sustraccién espectral de
potencia (SS-Pat) para diferentes tipos de distorsion. Dado que la MBSD es una métrica
de distancia, debe interpretarse que valores menores representan menor grado de
distorsién residual. La Figura 6.2 comresponde al caso contaminacidn por ruido de
estadisticas aproximadamente estacionarias v espectro con distribucidn uniforme. El
espectro de este tipo de ruido puede distinguirse por mantener un espectro de
distribucion casi plana en todo el ancho de banda a lo large del tiempo. El ruido blanco
se incluye en esta categoria. En la Figura 6.3 se ilustra el comportamiento de las
técnicas para el caso en el que el espectro del ruide tiens estadisticas
aproximadamente estacionarias perc no tiene una distribucién uniforme, es decir, el
factor de dispersion de los valores propios de su matriz de correlacién es mayor que la
unidad. Y finalmente, la Figura 6.4 presenta el caso del ruido no estacionaric y con
aspectro de distribucion no uniforme, distinguible por el cambio constante de la
ubicacion y magnitud de las componentes principales.
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Espectregrama de la sedkal de niide
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MBSD resultante para ruldo aproximadamente estaclonario y uniforme
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Figura 8.2 Comportamientc MBSD promedio de la cancslecién adaptable de interferencia y de

sustraccion espectral para ruido aproximadamente estacionario con distribucion espectral uniforme.
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Espactregrama de |s sedial de ruide
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Flgura 6.3 Comportamiento MBSD promedio de la cancelacién adaptable de interferencia y de
susiraccion espectral para ruido aproximadamente estacionario con distribucion espectral no uniforme.
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Espactngrama de e safial de ruide
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Figura 6.4 Comportamiento MBSD promedio de la cancelacién adaptable de interferencia y de
sustraccion espectral para ruido no estacionario y con distribucién espectral no uniforme.
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En general, se observé que LMS y LMS-N tienen un comportamiento muy parecido
(LMS-N ligeramente mejor) cuando el espectro es estacionario y se encuentra
uniformemente distribuido. Sin embargo, cuando el ruido no fue uniforme LMS
disminuyS notablemente su rendimiento, contraric a lo que ocurrid con LMS-N, cuyo
comportamiento fue casi el mismo. Este fenémeno ya se esparaba a partir de lo que se
observa en la Figura 4.7. Para tial situacion, LMS ofrecié constantes de tiempo de
adaptacién muy grandes en algunc o algunos de los parametros del filtro, provocando
que la salida del filtro no consiguiera seguir fielmente las condiciones de las sefiales de
entrada. Por otro lado, cuando ta cualidad estacionaria no se cumplié, LMS-N perdi6
ventaja sobre LMS debido a que las estimaciones de R se volvieron mas imprecisas,
caso en el que LMS y LMS-N reflejé su menor rendimiento.

En lo respacta a sustraccién espectral, evaluaciones subjetivas y con MBSD reportaron
mayor rendimiento con 85-Mag que con SS-Pot. Distinto a lo que ocurmrié con LMS, SS-
Mag tendi6 a elevar su rendimiento cuando se aplicd a ambientes con ruido de espectro
na uniforme. La razén es que en tal situacion la sustraccién se realizé entre espectros
mejor definidos, afectando asi en menor grado a las componentes de voz que
originalmente no fueron distorsionadas. Se observo que cuando el ruide tuvo un
espectro uniforme, $8-Mag no pudo ofrecer menor distancia MBSD promedic que 3.3
dB aun cuando la distorsion origina! fue apenas de 10 dB de SNR. En este sentido
parece ser que el contraste del espectro del ruido importé més que su cualidad
estacionaria.

A grandes rasgos, la cancelacién adaptable de interferencia con LMS-N proveyé
estimaciones de mayor calidad que con sustraccidn espectral. Las excepciones
observables en las figuras, como en SNRyy. = -10 dB de la Figura 6.4, se debisron
principalmente a la falta de correlacién entre la seflal de ruido contaminante y la
refarancia del modelo de cancelacién adaptable de interferencia de la Figura 4.2,

Comparativa del tempo promedio de procesamlento

80.00

5000 _

40.00
Retardo [s] L—25.80

30.00

20,00 1.4 11.19

0.00 T .
ANC-LMS ANC-LMSN SS-8obreS SS-SobfoS—SubB

Flgura 8.6 Comparativa del tiempo de procesamiento requerido por las técnicas de reduccién de ruido,
expresado como retardo de la sefial procesada.
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Otro aspecto comparable entre las técnicas es la complejidad computacional del
procesamiento. Esta complejidad se encuentra asociada al nimero de operaciones
requeridas del procesador digital, cantidad que puede reflsjarse en el retardo que una
seilal experimenta al ser procesada por el sistama. En la Figura 6.5 se ilustra el tiempo
promedio que cada técnica consumid en el procesamiento de 1 segundo de la sefial
procesada. Debe notarse que la intencién de la Figura 6.5 es mostrar de manera
cualitativa |la complejidad computacional de cada técnica, ya que el tiempo de
procesamientc ademas de depender del nimero de operaciones, depende de la
capacidad de computo del procesador. De !a figura antes mencionada, puede deducirse
que sustraccién espectral, en su forma més simple, fue mas eficients en lo que respecta
a respuesta de tiempo real. En este sentido, el caso de menor eficiencia correspondié a
LMS-N, debido a fa cantidad de operaciones realizadas continuaments en al calculo de
los L parémetros del filtro, asi como las requeridas para la estimacion de K.

6.2.2 Varlantes de sustraccién espectral

Segun lo que se observa que la Figura 6.6, el grado de sobre-sustraccion requerido fue
directamente proporcional al grado de distorsién de la sefial. Por ejemplo, el caso de
sefiales de —10 dB de SNRjuq4a tuvo mejor respuesta con sobre-sustraccion de ¢y = 3,
oo = 2 para 0 dB, y sobre-sustraccién nula para 10 dB. Pudo verse que aplicar sobre-
sustraccién scbre sefiales de voz con baja distorsidén podria ocasionar el deterioro de la
misma. Tal deterioro se debe a la cancelacion de componentes asociadas a la propia
voz, de las cuales las mas susceptibles caorresponden a sonidos sordos.

MBSD resuttante para sustracclén espectral y sus varlantes con sobre-
sustraccién

1552
—

16.00+

MBSD [d8]

88 55-BobreS-2 S$S-SobreS-3 85-8obres-4
B SNRYyticial = -10 dB B SNRinicial = 0 dB 0O SNAiniclal = 10 dB

Figura 8.6 Comportamiento MBSD promedio de sustraccién espectral y sus variantes con sobre-
sustraccion y suelo espectral para o =2, 3y 4.
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Por ctro lado, la experimentacion con el modelo de sustraccién espectral por sub-
bandas ha dejado ver gque la métrica MBSD aln requiere de refinamiento y que no
puede sustituir compleiamente al juicio humano. En varias pruebas, la aplicacién del
modelo de sub-bandas no representd grandes mejoras en la calidad de la voz percibida,
sin embargo, se percibié que ias sefales obtenidas por este medio fueron de mayor
naturalidad que las obtenidas por andlisis de banda completa. Este efecto se debe
principalmente a que las componentes de baja amplitud (sonidos sordos) son muy
susceptibles a ser canceladas cuando se opera con estimaciones del espectro
completo. Cuando la sustraccién se realiza por sub-bandas, estas componentes
cbtienen mayor representatividad en la banda de pertenencia, lo que hace que sea
menos probable que sean canceladas. La desventaja es que tales componentes de
baja amplitud pueden corresponder a sonidos sordos de voz, o bien, a ruido. Esto hace
que, sobre todo en altos niveles de distorsion, existan componentes residuales de ruido
confundidas con voz. La Figura 6.7 muestra los resultados obtenidos con los modelos
de andlisis de banda completa y por sub-bandas, aunque tales resuitados no reflejan la
preferencia del oido por mayor definicién de sonidos sordos pese al aumento de ruido
residual.

MBSD resultante para sustracclén espectral y sus variantss con sobre-
sustraccién

11.63 11.70 1137 ez
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0.00

§S-Sobres-2 S5-SobreS-2-SubB 85-SobreS-3 I 5S-SobreS-3-SubB I
M SNRinicial = -10 dB # SNRinkclal = 0 dB 0 ShRinicial = 10 dB

Figura 8.7 Comportamisnto MBSD promedio de sustraccién especirel por banda completa y por sub-
bandas.

Un ejempio del comportamiento de las técnicas analizadas puade observarse en las
figures 6.8 y 6.9. Esta figura comesponde a las estimaciones de la forma de onda y el
espectro de megnitud de la sefial /cinco/ contaminada a 0 dB de SNR con ruido
ambiental generado por aplausos dentro de un auditorio.
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Forma de onda de la sefiml eriginal

1
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Sefial contaminada - MBSD = 12,5780
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Figura 8.8 Forma de onda y espectrograma de la safial de voz /cinco/ contaminada con ruido ambiental a
0 dB de SNR, con estimaciones de sefial iimpia par LMS y LMS-N.
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$8 en magnitud - MBSD = 8.8208

Feorma da ands de Ia ssfinl ds vox resizads
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Flgura 6.9 Forma de onda y espectrograma da la sefial de voz /cinco/ contaminada con ruido ambiental a
0 dB de SNR, con estimaciones do sefial limpia por SS en magnitud, SS en magnitud con sobre-
sustraccion y SS en magnitud con sobre-sustraccion por sub-bandas.
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Capitulo 7

CONCLUSIONES

Se han analizado dos técnicas para reduccién de ruido acustico ambiental en sefales
de voz, cancelacién adaptable de interferencia y sustraccion espectral. El rendimiento
de talgs técnicas fue evaluado a partir del juicio directo de oidos humanos y por medio
de métricas abjetivas de calidad. Se encontré que de las métricas objetivas utilizadas,
MBSD es la més representativa y por lo tanto la mas adecuada en la determinacion
automética de la calidad de sefiales de voz. En ganeral, ambas técnicas de reduccion
de ruido proporcicnaron mejoras notables en la calidad de voz en comparacién con la
seflal en estado de distorsién, aunque el grado de calidad alcanzada depende de la
técnica y la variante utilizada.

La técnica de cancelacion adaptable de interferencia basada en el algoritmo LMS-N
proporcioné el nivel mas alto de calidad en la mayorfa de los casos, aunque tal
superioridad fue mas notable unicamente en los casos de ruido estacionario. Por otro
tado, en lo que respecta a complejidad computacional (tiempo de procesamiento) fa
cancelacion adaptable de interferencia resultd ser menos eficiente, siendo en este
sentido LMS el algoritmo de maycr aceptacién. Ademés, la cancelacion adaptable de
interferencia tiene como desventaja el requerimiento de un canal de referencia, i cual
puede ser limitante para su aplicacién en sisteamas reales. A pesar de la efectividad del
error cuadratico medic como medida de distorsion en el procesamiento de sefiales, en
lo que corresponde a voz no es particularmente efectivo debido a su naturaleza
estadistica mas que perceptiva. Un ejemplo de lo anterior se observé en la sensibilidad
que el cancelador edaptable de interferencia presenté cuando ocurre una diferencia en
la fase de la sefial de ruido de referencia y 1a sefial de voz distorsionada.

En lo que respecta a la cantidad de recursos requeridos, la técnica de sustraccion
espectral representS la mejor opcidn. Esta técnica prescinde de un canal de referencia
para poder conocer la sefial contaminante, en su lugar necesita del apoyo de algin
método para detectar silencic o actividad de voz scbre la unica sefial disponible.
Evidentemente este requerimientc representa una desventaja en la aplicacion de la
técnica, sin embargo, un método mas o menos eficiente en la deteccidén de silencio no
representa una gran carga computacional para la técnica, tanto que sustraccion
espectral presentd el menor tiempo de procesamiento durante las pruebas realizadas.
Con relacién a la calidad de voz lograda con esta técnica, puede decirse que en el caso
general de ruido no estacionaric y no uniforme ios resultados fueron inferiores pero
comparables a los obtenidos con la cancelacién adaptable de interferencia. Una ventaja
de sustraccién espectral sobre la cancelacién adaptable de interferencia es la
integracién de informacidn de caracter perceptivo (enmascaramiento de sonidos) en el
modeio de reduccion.

Se observé que ambes técnicas dependen fuertemente en la naturaleza estacionaria
del ruido contaminante, asi que puede esperarse que tengan mejor comportamiento en
este tipo de ambientes y no asi en su aplicacién a sefiates contaminadas con ruido de
carécter impulsivo.
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Recientemente se han propuesto extensiones a las técnicas basicas aqui presentadas,
extensiones que se fundamentan principalmente en los aspectos percaptivos de la voz.
Pueden mencionarse como ejemplos, el andfisis perceptivo lineal predictivo (PLP) y
sustraccidn espectral con ponderacidn perceptive, técnicas que ademéas de otros
aspectos perceptivos toman en cuenta la variacién de la sensitividad del ofdo con la
frecuencia del sonido, tal y como en MBSD. Se espera que el desarrallo de este tipo de
técnicas mejore aun més la calidad percibida de seflales de voz contaminadas con ruido
ambiantal.
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