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RESUMEN

A la par de los avances tecnologicos se han desarrollado herramientas
matematicas que responden mejor a las necesidades cotidianas de la
humanidad, tal es el caso de los procesos de comunicacién (Transmision/
Recepcidn de senales) quienes con el paso del tiempo han evolucionado
iniciando en las técnicas de la Transformada de Fourier con sus consabidas
limitaciones, hasta las estrategias de calculo que ofrecen mayores ventajas como
la Transformada de Wavelet que ha cobrado gran importancia en los ultimos
ahos en aplicaciones de todo tipo de senales. El filtrado de sehales de voz con el
objeto de eliminar en lo posible los ruidos producidos por el sistema de grabacién

utilizado constituye una etapa previa en todo sistema de analisis del habla.

En esta Tesis se describen las experiencias realizadas en el filtrado de senales
de voz utilizando transformadas wavelet. Se ha desarrollado un modelo sencillo
gue representa las caracteristicas basicas de las wavelets, su funcionamiento y
su analisis de eleccidon de umbral para realizar el filtrado de una senal afectada
por el ruido o ruido blanco, se debe tomar en cuenta que para eliminar el ruido de
una senal tenemos que tener en cuenta dos aspectos: el nivel de ruido y el
tamano de la senal. El nivel de ruido va a determinar que establezcamos un
umbral que nos permita seleccionar la parte coherente de la sehal y la parte

“ruidosa’.

El tamano de la senal es importante pues senales de larga duracién son
necesariamente tratadas con métodos de truncacion de la senal. Al trabajar con
trozos de la sefal, suelen aparecer discontinuidades en el dominio temporal que
producen nolestos “clicks”, dicho modelo es implementado en Matlab 7.0 y

utiliza algunas herramientas de la misma.




ABSTRACT

The mathematical tools that respond to better humanity's quotidian needs have
developed to the equal of the technological advances, the case of the processes
of communication ( Transmission Recepcidn of sighs ) that they have in the
course of time evolved is such initiating into the technicians of the Fourier
Transform with his well-known limitations, to the strategies of calculation that offer
bigger advantages like Wavelet's Transformada that has collected great
importance of late years in applications of all type of sighs. The masking of sighs
of voice for the purpose of eliminating the noises produced by the system of
utilized recording as much as possible constitutes a previous stage in all system

of analysis of the faculty of speech.

They describe the experiences accomplished in the masking of signhs of voice
utilizing transformed wavelet in this Thesis. You have developed a simple model
that represents the wavelets's basic characteristics, his functioning and his
analysis of election of doorstep to accomplish the masking of a sign affected by
the noise or white noise, it must be drunk in account that to for to eliminate the
noise of a sigh we have to take two aspects into account: The noise level and the
size of the sign. The noise level is going to determine that we establish a
doorstep that you allow selecting the coherent part of the sigh and the noisy part.

The size of the sign is important because the long-playing signs are necessarily
processed with methods of truncation of the sigh. When working with pieces of
the sign, discontinuities in the temporary command that upset clicks, the
aforementioned model produce use to appear it is implemented in Matlab 7,0 and
utilize the same some tools.




INDICE ESPECIFICO

CAPITULO 1
MARCO INTRODUCTORIO
1.1, IntroducCiOn................v . R . .. .1\ e eeeee e e eecneennananennn 2
1. 2. Antecedentes.............. 45 o N N S 3
1.3. Problema de Investigacion. .. .............o.ooiiii i 4
1.3.1. Planteamiento del Problema...................coocoiiiii 4
1.3.2. Formulacién del Problema. ..o 5
1.3.3. Sistematizacion del Problema......................ccoo 5
1.4 Hipotesis.......... JE @1 © 1 o e WS, 6
1.5. Variables......... B0 L R R e 6
1.5.1. Variables Independientes..................ooiiii i 6
1.5.2. Varniables Dependientes...............ooooiiiiiie i 7
1.6. Objetivo de 1a Investigacion. .............ooi i 7
1.6.1.Objetivo General...............oo i i 7
1.6.2. Objetivos ESpecificos. ... ..o 7
1.7. Método de demostracion de Ja hipotesis.............cooooiiii i, 7
1.8. Justificacion de la Investigacion. ... 8
1.8.1. Justificacion TeOriea. .. ..ot 8
1.8.2. Justificacion Metodologica. ..............ooii i 8
1.9. Metodologia de 1a InVestigacion. .. ..........cooeviee i 9
1.10. Aportes, limites yalcances. ............ooooniiiii 10
1101, APOTTES. ..o i i T et e i 10
1.10.2. Limites ¥ AICANCES. ... ..ottt e e e 10




CAPITULO 11

MARCO TEORICO

2.1 INTOdUCCION. .. ..o 12
2., WAV, 12
2.2 1 DEfINICION ...t e e e e, 12
2.2.2. Concepto Tedrico de la Transformada Wavelet.................................. 14
2.2.3. Propiedades de las Wavelets...................ooi i 16
2.2.3.1. Escalamiento o Cambiode Escala..........................ooin, 16
2.2.3.2. Traslacion . o i o 0 0. e o i, 16

2.2.4. Tipos o Familias de Wavelets. ..., 16
2.2.5. Funcion de la Waavelet. .. ....... oot e it e e ve e eee e iee e 17
2.2.6. Transformada Continua Wavelet.................o.o 17
2.2.6.1. Definiciof{ £ p. M oisn o . o, 0. el TR el ... 17

2.2.7. Transformada Wavelet Discreta. ... 19
2.2.7.1 Definicion $ s, e e, sy Sl . . ... 19

2.3 UMbraliZacion. ... ... ..ottt e e e e e 20
2.3.1. Definicion........ S N NEEIE ey W . .. 20
2.3.2. Reduccidn de Perturbaciones Mediante Umbralizacion........................ 21
2.3.3. Umbralizacionrigida yflexible................. .. ... .. ... 22
2.3.3.1. UmbralizaciOn rigida. ..ot 23
2.3.3.2. Umbralizacion flexible.............ooo 23
2.3.3.3. Umbralizacion flexible yumbral global.................................. 23
2.3.3.4. Umbralizacion Flexible y Umbral para cadamvel........................ 23
2.3.3.5. Umbralizacion Flexible y Estimador de Riesgo Imparcial SURE....... 24
2.3.3.6. Umbral Umiversal.............coooii i, 24
2.3.3.7. Umbralizacion EXtrema. ..o 24

2.3.4. Hard thresholding................. .., 24
2.3.5. Soft thresholding................ 24

2.4, Filtros de sonido ... 25
2. 4.1, DefiNICION. ... 25







2.0.1. Media estadiStiCa. .. ..o vo e 38

2.9.1.1. Media Muestral. .. ......ooie i e e 38
2.9.2. Varianza Muestral..................o 38
2.9.3. Desviacion estandar................cooo i 39

2931 FOrmulacion. .. ......oii i 40

CAPITULO 111
ANALISIS Y DISENO

3.1. Introduccion............ S LR B 43
32.Analisis................ B B Ll e T e 43
3.2.1. Analisis de Fourier por Ventanas, en Tiempo Corto o localizado.......... 44
3.2.2. Analisis por wavelets. ... .. ... 46
3.2.3. Analisis de aplicaciones de la Transformada Wavelet Continua y 48
Wavelet DiSEReae ool i\ oo it i i Tl .o e eeenenennnn,

3.2.4 Propiedades de las wavelets. ... 49
3.2.4.1. Escalamigrie S8 ot R Sltat S B S8 49
3.2.4.2. TraslaciOnrr i SR - Gt i Al . ....................... 49

3.3. Implementacién de modelo de filtrado de una sefial de voz afectada por el 50

3.3.1. Implementacion del Algoritmo para el Desarrollo del Modelo de 51
Filtrado de una Senal de Voz Afectada por el Ruido con Fixed form threshold
3.3.2. Algoritmo para producir la Transformada Wavelet Discreta de primera 52

D115 1 310 ) o PP
3.3.3. Descomposicion de la Transformada Wavelet Discreta de primera 54
DIMENSION. .. ..vvvenvinin s S o AN SR . .. ... eeeeeeeenieneienennns
3.3.4. Aplicacion de los pasos para la implementacion del algoritmo de 55
modelo de filtrado Fixed formthreshold............................
3.3.5. Desarrollo del médulo de filtrado................oooo 57
3.3.6. Eleccion del umbral de thresholding...........................o. 59
3.3.6.1. Eleccion del umbral a partir de la energia. ...l 61
3.3.6.2. Eleccidn del umbral adaptado a las componentes de la escala........ 61

3.3.7. Reconstruccion de la sefial a través de la transformada wavelet discreta 62



eN Primera dimMENSIOTL .. ... ...ttt e et et e e e e e e e,
R B e (0 Fo 1o o J P
3.4.1. Pantallas del Prototipo............oooii i

CAPITULO 1V

ANALISIS Y DISENO

A1 INTOdUCCION. ... e e 69
4.2. Evaluacion de la Calidad del Filtrado.................o.ooo, 69
4.3. Simulacidn preliminar para la eleccion del algoritmo a utilizar en el modelo de 70
Filtrado............oooo BB o 0 i e R,
4.3.1. Primera COmMpPRT@QUEIL = - vut e« i ios de s os arioesss SRR <« «vcovreereerenn 70
4.3.2. Segunda CompParaCion. ...............cooieiut e e e e eaeeananeanss 72
4.3.3. Tercera COMPATACION. .. ...oun ittt e e e e e 73
4.4. Eleccion del Filtro QMF a utilizar..............oooiiiiiiieie i 75
4.4.1. Analisis de DeSEmMPENO. .. ... .o.vniiiti it e e 75
4.5. Eleccion del Umbral de Tthresholding. ..., 77
4.5.1. Eleccidn del umbral a partir de la energia.....................ooo 77
4.5.2. Eleccidn del umbral adaptado a las componentes de la escala......... 78
4.6. Prueba y Validezdel Modelo ..., 79
4.7. Contrastacion de la Hipotesis planteada. ..o, 81
CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1 CONCIUSIONES . ...t e e e 83
5.2. RecomendacioneS. ..........oui it 84
BIBLIOGRAFIA.............................................. 8

-10 -




ANEXOS

Anexo A: Algoritmo que realiza el escalamiento, primera propiedad de las

Anexo B: Algoritmo que realiza la traslacion, segunda propiedad de las wavelets...

Anexo C: Algoritmo de la transformada discreta wavelet en sus dos propiedades
escalamiento y desplazamiento

Anexo D: Arbol de Objetivos

Anexo E: Arbol de Problemas

GLOSARIO

. Efectos en la capacidad de distincion de rudos o sonidos particulares

. Medici6n del ruido

. Vibracion Forzada y resonancia

I

. Ondas sonoras

. Interferencia y pulsaciones

. Efecto Doppler

LR ECONSITUCCION. .o

b

11

11

11

111
111
111
111
v
v
v
v
v
1v.

v

-11 -




21. Transformada. ... \4
22, FTECUCTICIA. .. o\t et et e e e e e e e e e \4
23, Amplitud. ... \4
24, DEeCIDEHOS. ... \4
25, EScalamiento. ... ... \4
26. TraslaCION. .. ... \4
27 ANALISIS. .. ..o \4
28. COIMIPONEIIEE. .. ..ttt e e et e e e e e e e e e e \
29. Sinusoide..........ooovv AR L T O ... \4
30. OSCUACION. .. ... oe e e e e e vi
31. Atenuacion.............. SO e ol LERAN R vi
32. Atenuacidn del Sonido........ooii i, vi
DOCUMENTOS
LISTA DE FIGURAS
CAPITULO II
MARCO TEORICO

2.1. Onda Senoidal Vs. Wavelet 13
2.2. Escala y funciones wavelet 13
2.3. Transformada de fourier 15
2.4. Transformada wavelet 15
2.5. Propiedad de escalamiento 16
2.6. Propiedad de traslacion 16
2.7. Familia de wavelets mas usadas 17
2.8. Diagrama de Bloques de un Automovil 36
2.9. Desviaciones estandar en una distribucion normal 41

-12 -




CAPITULO III

ANALISIS Y DISENO

3.1. Analisis de sefiales por Fourier 44
3.2 Analisis de Fourier por Ventanas (STFT) 45
3.3. Cuadro comparativo de diversas formas de analisis de sefales 46
3.4. Ploteo de los coeficientes Wavelet Vs. Fourier 47
3.5. Escalamiento Wavelet 49
3.6. Desplazamiento Wavelet 50
3.7. Diagrama de bloques del Modelo del Modelo de Filtrado 51
3.8. Estructura del Algoritmo de TWD 52
3.9. Diagrama de Bloques para producir Transformada Wavelet Discreta de Ira 53
Dimension

3.10. Iustracion Procedimental de de la Transformada discreta wavelet 54
3.11 Estructuracion de 1a Descomposicion de una TWD 54
3.12. Arbol de Nodos Terminales de Descomposicién de una TWD 55
3.13. Diagrama de Bloques del médulo de Filtrado 58
3.14. Detalle del modulo de Filtrado 59
3.15 Umbral suave y Umbral duro de una senal 60
3.16 Estructura de la Reconstruccion de una TWD 62

CAPITULO IV
RESULTADOS DEL. MODELO

4.1 Sefal Doppler con ruido 71
4.2. Método Fixed form threshold. 71
4.3 Método Minimax. 72
4.4. Método Rigurous SURE. 72
4.5. Método Fixed form Threshold. 72
4.6. Método Rigorous SURE. 72
4.7. Método Heuristic SURE (mimmax). 73
4.8. Método Fixed form Threshold. 74

-13 -




4.9. Método Rigorous SURE. 74

4.10. Método Heuristic SURE 74
4.11. Método Minimax 74
4.12. Fragmento de la sefial correspondiente a la palabra “six”. 79
4.13. Senal de la figura 3 una vez filtrada. 79
4.14. Espectrograma de la palabra “six” antes del filtrado. 80
4.15. Espectrograma de la palabra “six” después del filtrado. 80
LISTA DE TABLAS
2.1. Capacidad de comunicacion oral con nmiveles de nudo ambiental en dba 31
4.1. Comparativa de resultados de filtrado para los diez mejores filtros. Las 76

diferencias descritas son porcentuales

-14-




CAPITULO |
MARCO INTRODUCTORIO

- 15 -



CAPITULO |

MARCO INTRODUCTORIO

1.1. INTRODUCCION

La transformada de Wavelet es una técnica matematica que ha cobrado gran
importancia en los ultimos anos en aplicaciones de todo tipo relacionado con el
procesado de senales no estacionarias. Una de estas consiste en el procesado
de senales e imagenes biomédicas, realizando valiosos aportes en diferentes
campos donde ha alcanzado un desarrollo importante.

En la presente tesis se realizara el estudio de la transformada de Wavelet para
el fitrado de senales de voz, donde es necesario analizar los factores
temporales y de frecuencia al mismo tiempo, los cuales en condiciones reales se
haria muy dificultoso o incluso imposible de analizar utilizando otro tipo de
transformaciones conocidas.

Podria decirse que los Wavelet es un conjunto de méetodos o técnicas modernas
en el analisis de senales y con un futuro muy promisorio por el hecho de que
asegura una gran eficiencia en el analisis de sistemas reales. Estas técnicas
fueron implementadas con el paso del tiempo para encontrar soluciones
adecuadas a problemas practicos y puntuales de la realidad y ante la ausencia
de una herramienta capaz de encontrarla satisfactoriamente.

Una de ellas es la técnica conocida como “wavelet shrinkage” que hace
referencia a la reconstruccion de una senal afectada por ruido a través del

siguiente procedimiento:

1. Obtener la transformada wavelet de la senal.
2. Minimizar los coeficientes cercanos a cero de la transformada.

3. Obtener la transformada inversa de la sefal.

La ventaja de este procedimiento respecto de un filtrado por bandas de

frecuencia reside en que se obtiene una senal casi libre de ruido, sin modificar
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apenas las caracteristicas de la sefnal (presencia de picos de alta frecuencia,
etcétera). Este resultado es muy distinto al que se obtiene mediante los métodos
tradicionales de suavizado, que solo consiguen eliminar el ruido a costa de
suavizar también los componentes de la sefal. Entre estos métodos podemos
citar la utilizacién de splines con eleccion adaptativa del parametro de tension.
Se observa que no se atribuye su autoria a ningun personaje en especial, puesto
gue en realidad han sido muchos los que a lo largo de los anos han investigado
independientemente y contribuido a la implementacion de este nuevo método en
el analisis de senales.

En este sentido se plantea la presente Tesis que consiste en el analisis de una
nueva metodologia que nos ayuda a eliminar el ruido en una senal tratando de
nho modificar las caracteristicas de |la sehal, mostrandonos resultados eficientes

con respecto a la calidad

1.2. ANTECEDENTES

Puede afirmarse que la primera referencia al concepto de wavelet esta asociada
a Jean Baptiste Joseph Fourier puesto que sus trabajos en 1807 sobre la
transformada de Fourier a través de senos y cosenos permitieron representar
casi cualquier senal; esto significa que Fourier abrid la puerta hacia un nuevo
mundo. En 1909 fue la primera vez que se menciono una Wavelet, lo cual ocurrié
en el trabajo de tesis de A. Haar. Una propiedad de la Wavelet de Haar es su
soporte compacto. La principal desventaja de esta Wavelet resulta en el hecho
de que no puede ser continuamente diferenciable de manera continua y puede

limitar sus aplicaciones.

En 1930 Paul Levy noté en una de sus aplicaciones sobre el movimiento
Browniano que la Wavelet de Haar era mas apropiada para la descomposicion
de la senal que el tratamiento a través de senos y cosenos de Fourier. En
algunos trabajos realizados entre 1960 y 1980 Guido Weiss y Ronald R. Coifman
estudiaron lo que demoninaron “atomos”, elementos a partir de los que era
posible la reconstruccion de una senhal. En la década de los 80, Grossman y

Morlet definieron las Wavelet en el contexto de la fisica cuantica. En esta misma
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década Stephane Mallat dié un salto importante a través de su trabajo sobre el

procesamiento digital de senales.

Contribuyendo notablemente al avance de la teoria Goupillaud, Grosman vy
Morlet con su formulacién de lo que hoy conocemos como Transformada
Wavelet Continua, Jan Olov-Stréomberg con su temprano trabajo sobre Wavelets
Discretas (1983), Ingrid Daubechies, con su propuesta de Wavelets Ortogonales
conh soporte compacto (1988), Stephane Mallat y Yves Meyer, con su Marco
Multiresolucion (1989), Delrat con su interpretacion de la transformada wavelet
en tiempo-frecuencia (1991), Newland, con su transformada wavelet arménica, y
muchos otros desde entonces. Cada uno de ellos llegd a conclusiones similares
en el modo de analisis, con algunas diferencias en la forma de hacerlo, sin
embargo el motivo principal porque se buscaron nuevas formas de analisis e
interpretacion de datos fue las limitaciones encontradas en la aplicacién del
analisis de Fourier, si bien esta herramienta facilitaba de forma satisfactoria el
analisis de senales estacionarias, quedaba siendo insuficiente para el analisis de
otras mas complejas que involucraban mayor numero de variables, y, que a fin
de cuentas, son los que realmente existen en la realidad y se plantean como
problemas aun pendientes por resolver.

Por otro lado, Meyer construyd la primer Wavelet no trivial la cual era
continuamente diferenciable. Ingrid Daubechies se apoyo en el trabajo de Mallat
para construir un grupo de funciones basicas ortogonales de Wavelet, las que
resultan ser, la mas depurada version de las Wavelets y pilar de las Wavelets
actuales y sus aplicaciones.

1.3. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.3.1. Planteamiento del Problema
Muchas de las grabaciones, copias, compresiones de sonido y otros llegan a
tener ruido que distorsionan la informacion, de esta forma se busca un software

gue elimine el ruido.

Existen muchos métodos que buscan eliminar el ruido en una senal de voz

pero estos al tratar de eliminar, modifican las caracteristicas y los componentes
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de la senal, y otros que respetan las caracteristicas de la sefal pero no eliminan

realmente el ruido.

Esto se debe a la falta de un método que obtenga una senal de voz casi libre

de ruido, sin modificar las caracteristicas de la senal.

1.3.2. Formulacion del Problema

iSera posible eliminar el ruido de una senal de voz, aplicando el analisis de

umbral de filtrado a través de la transformada \Wavelet?

1.3.3. Sistematizacion del Problema

¢ A donde se quiere llegar con esta Tesis?
Se quiere llegar a demostrar que se puede realizar la eliminacion de ruido en una
sefal de voz, sin modificar las caracteristicas o componentes de una senal

mediante |la transformada de “wavelet shrinkage”

. Como se puede evaluar la calidad del filtrado realizado?
Utilizando una funcion de medida para evaluar la calidad del filtrado realizado y

ademas compararla con otras metodologias existentes.

. Como se hara la reconstruccion de una senal afectada por el ruido?

Se realizara la reconstruccion sin modificar las caracteristicas 0 componentes
de la senal de voz, se utilizara la transformada discreta de “wavelet shrinkage” a
traves del siguiente procedimiento:

1. Obtener la transformada wavelet de la senal. Para calcular la
transformada wavelet de dicha senal se hace necesario disponer de un
par de filtros

2. Minimizar los coeficientes cercanos a cero de la transformada.

3. Obtener la transformada inversa de la sefal.

;. Qué umbral de filtrado se elegira y por que?

Existen diferentes criterios, que podemos clasificar en dos tipos: los que utilizan
técnicas heuristicas (por ejemplo, que elimine la energia de los  silencios de la
grabacién), y otros que para su aplicacion necesitan conocer el nivel de ruido de

la sehal, que es precisamente un dato desconocido.
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Estamos trabajando en la cuestién de la eleccién automatica del umbral de
filtrado para cada escala en funcién de las caracteristicas de la senal, lo que
posibilitaria la obtencion de un filtro adaptativo, de gran utilidad como etapa de

preproceso de la senal de voz.
1.4. HIPOTESIS.

“‘Aplicando el método de la Transformada Wavelet y a través de un analisis de
umbral de filtrado para cada senal, se obtendra una senal de voz con menor

ruido, mejorando de esta forma la calidad”.
1.5. VARIABLES

1.5.1. Variables Independientes

La variable independiente para la hipdtesis planteada es “Aplicando el
método de la Transformada Wavelet y a través de un analisis de umbral de

filtrado para cada senal, se obtendra una senal de voz con menor ruido”.

Y = Transformada wavelet madre

Y’ = Transformada wavelet inversa

Zlog n);o +1

u = Umbral de filtrado, tal que = talque n= 2
escalas de resolucién / j>J (lo que equivale a eliminar el residuo después de
calcular la transformada wavelet para los escalas superiores)

s = Senal de voz

Z = Ruido
Tomamos uha senal de voz s, hallamos WY, realizamos el analisis de Y

mediante u, ponemos a cero todos los coeficientes, hallamos W’ y finamente se

obtendra s libre de z
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1.5.2. Variables Dependientes

La variable dependiente para la hipdtesis planteada es “sehal de voz, sin
ruido con una mejor calidad”.
¢ = calidad resultante de la senal transformada

s z, = sehal sin ruido

Finalizado el proceso se toma a s z, para posteriormente evaluar ¢, y compararla

con otros modelos.

1.6. OBJETIVO DE LA INVESTIGACION

1.6.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo para filtrar sehales de voz afectadas por el ruido

aplicando umbrales de filtrado a través de la transformada Wavelet.

1.6.2. Objetivos Especificos

¢ Analizar la reconstruccidon de una senal afectada por el ruido

¢ Emplear la metodologia para el calculo de la Transformada wavelets.

¢ Aplicar el umbral de filtrado mas eficiente para la reconstruccién de la
senal

¢ Realizar la eliminacion de ruido en una senal de voz, sin modificar las
caracteristicas o componentes de una senal mediante la transformada de
“wavelet shrinkage”

¢ Evaluar y comprobar la calidad del filtrado mediante funciones de calidad
y comparacion con otras metodologias o procedimientos (visual, a través

de graficas).

1.7. METODO DE DEMOSTRACION DE LA HIPOTESIS

Para demostrar la validez de la hipodtesis planteada se aplicara el método o
técnica de Wavelet Shrinkage, en una sehal de voz afectada por el ruido, la cual
podra representar a otras senales con iguales o distintas perturbaciones que

requieren de la eliminacion del ruido mediante el uso de umbrales de filtros de
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sefales de voz. Se realizara la demostracion visualmente a través de graficas

que representen y muestren claramente una senal de voz afectada por el ruido y

asi también la sefal libre de ruido.

1.8. JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

1.8.1. Justificacion Tedrica

La justificacion tedrica de la investigacion esta dada de manera intrinseca al
aportar evidencias empiricas de la teoria de los “wavelet shrinkage”, para poder
verificar y comprobar la eliminacion del ruido en una senal de voz, sin modificar
las caracteristicas o componentes de una sefial, mejorando metodologias

anteriores como ser la transformada de Fourier y otros.

Los “wavelet shrinkage”, es una nueva metodologia que permite usar largos
intervalos de tiempo donde sea preciso obtener mayor informacién acerca de
componentes de baja frecuencia, e intervalos mas cortos donde queramos mayor

informacion acerca de componentes de alta frecuencia.

1.8.2. Justificacion Metodoldgica

Como principal metodologia se utiliza a los Wavelets el cual es un conjunto
de métodos o técnicas modernas en el analisis de senales y con un futuro muy
promisorio por el hecho de que asegura una gran eficiencia en el analisis de
sistemas reales. Esta técnica fue implementada con el paso del tiempo para
encontrar soluciones adecuadas a problemas practicos y puntuales de la realidad

y ante la ausencia de una herramienta capaz de encontrarla satisfactoriamente.

Una de ellas es la técnica conocida como “wavelet shrinkage” o wavelet
inversa que hace referencia a la reconstruccion de una senal afectada por
ruido. Una de las mayores ventajas que nos ofrece el analisis Wavelet es la
capacidad de llevar a cabo un andlisis local, esto es, analizar un area especifica
de una senal extensa.Uno de sus objetivos es realizar una estimacion de la

componente ruidosa de la senal y separarla de la sefal sin ruido. Una vez
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identificado los coeficientes de la expansién que corresponden al ruido, pueden

eliminarse de la representacion para recuperar la sefal limpia de ruido.

El analisis Wavelet es capaz de mostrarnos aspectos importantes de una
sefal que otras técnicas no pueden hacerlo, aspectos como discontinuidades,
puntos de inflexién, y similares. Incluso, debido a que ofrece un distinto punto de
vista de los datos que los mostrados por otras técnicas tradicionales, el analisis
Wavelet puede muchas veces comprimir o eliminar el ruido de una senal con una
menor degradacion que otras técnicas.

También se utilizara un diagrama de bloques para representar el método de

filtrado en el dominio wavelet.

1.9 METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

Para el desarrollo de la presente Tesis se utilizara el Método Cientifico.

(Zorilla & Torres, 1992) afirma que el método cientifico es lo que distingue a la
ciencia, de otros tipos de conocimientos. El conocimiento cientifico no es

definitivo y el método cientifico se encarga de perfeccionarlo.

El método cientifico es la cadena ordenada de pasos o acciones basadas en un
aparato conceptual determinado y en reglas que permitan avanzar en el proceso
del conocimiento desde lo conocido hasta lo desconocido. (Urrutia, 1988).

Los elementos basicos del método cientifico a utilizar son los siguientes:

¢+ Los conceptos. Estos representan abstracciones o construcciones légicas
gue expliquen un hecho o un fenémeno. Un sistema conceptual es la base
de la ciencia y es el punto de partida para el método cientifico.

¢+ Las definiciones: Definir significa observar y alcanzar conclusiones sobre
hechos y fendmenos explicados a través de parametros o indicadores

¢ Hipdtesis: Es una suposicidn o conjetura verosimil, de relaciones entre
hechos y fendmenos cuya caracteristica es que esta sujeta a
comprobacion

¢ Variable: Se denomina variables a una caracteristica propiedad de un

hecho un fenémeno que puede variar entre unidades o conjuntos.
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¢

Indicadores. Los indicadores constituyen las subdimensiones de las

variables; se refiere a componentes o indicadores del hecho o fenémeno

que se estudia.

El método cientifico utilizara datos o conocimientos que se obtienen de

primera mano, de fuentes primarias; pone énfasis en el descubrimiento de los

principios generales; es un analisis experto, sistematico y exacto hasta donde

sea posible la investigacion cientifica; el método cientifico es diferente de la

investigacion, pero por regla general, la investigacion hace uso del método

cientifico para llegar a conclusiones validas. (Navia, 1997)

1.10. APORTES, LIMITES Y ALCANCES

1.10.1. Aportes

El aporte fundamental de esta Tesis, es la aplicacién de la metodologia

Wavelt Shrinkage, para el filtrado en una senal de voz afectada por el ruido, y de

esta forma realizando un analisis de umbral de filtrado, se podra comprimir o

eliminar el ruido de una senal con una menor degradacién que otras técnicas, la

cual hos ayudara a obtener una senal de voz casi libre de ruido o perturbaciones

y coh unha mejor calidad

1.10.2. Limites y Alcances

La presente Tesis proporciona:

¢

¢

La demostracion y analisis de la eliminacion del ruido en una senal de voz
La aplicacién de la Transformada wavelet, el empleo de umbrales de
filtrado necesarios para la reconstruccion de la senal.

Aplicacion de metodologias de evaluacion y comprobacion visual de
forma grafica

Se probara la consistencia del modelo de filtrado de voz o eliminacion de
ruido utilizando las herramientas de analisis que tiene Matlab en sus

versiones 7.0
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CAPITULO I

MARCO TEORICO

2.1. INTRODUCCION

El ruido es un problema propio de la naturaleza y esta asociado a cualquier toma
de datos de la realidad. El problema de su eliminacion es muy comun, tanto en la
adquisicion de sefales, como en el de imagenes. El ruido en las senhales
electrénicas es ocasionado por diversas causas, las cuales muchas veces no se

pueden evitar.

Una ‘“Wavelet’”, como su nombre indica, es una onda pequena. Muchos
fenébmenos estadisticos tienen estructura de ondas pequena. Es habitual
encontrar ondas pequenas seguidas de otras de baja frecuencia, o viceversa. La
Teoria de Wavelets permite localizar, e identificar, tal acumulacion de ondas
pequenas y ayuda a entender mejor las razones de esos fendmenos. A
diferencia del Analisis de Fourier y la Teoria Espectral, la Teoria de Wavelets se
basa en una representacion local de frecuencias. Cualitativamente, las
diferencias entre la funcion seno habitual y la wavelet se basa en las
propiedades que esta ultima tiene de localizacion: en seno esta localizada en el
dominio de frecuencias, pero no en el dominio temporal, mientras que la wavelet
esta localizada en ambos dominios (frecuencia y tiempo).

Ademas de las propiedades de localizado, las wavelets tienen unas excelentes
propiedades para suavizado, por tal razén la Transformada Wavelet tiene una

aplicacion muy valiosa para la eliminacion del ruido blanco o ruido.
2.2. WAVELET

2.2.1. Definicion

Una Wavelet, es traducida literalmente como "pequena onda", "ondita" u

‘ondeletas”, es una forma de onda de duracién efectiva limitada que tiene un
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valor promedio de cero, representa una senal en términos de versiones
trasladadas vy dilatadas de una onda finita (denominada wavelet madre).

Comparemos las Wavelets con las ondas senoidales comunes usadas como
base en el analisis de Fourier. Las sinusoides no tienen una duracion fija, se
extienden desde el menos hasta el mas infinito, ademas son senales suaves y
predecibles, en contraste las Wavelets tienden a ser irregulares y asimétricas. La

Figura 2.2., nos muestra la diferencia entre ambos tipos de onda, (Chauca,

2008).
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FIG. 2.1. ONDA SENOIDAL VS. WAVELET
FUENTE: (Chauca, 2008).

Las transformadas de wavelets son un caso particular de filtro de respuesta finita
al impulso. Las wavelets, continuas o discretas, como cualquier funcion,
responden al principio de incertidumbre de Hilbert, el cual establece que
producto de las dispersiones obtenidas en el espacio directo y en el de las
frecuencias no puede ser mas pequena que una cierta constante geométrica. En
el caso de las wavelets discretas, la dispersion de los coeficientes se ha de medir

de acuerdo a una norma (Hubbard, 1998).
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FIG. 2.2. ESCALA Y FUNCIONES WAVELET
FUENTE: (Hubbard, 1998)
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En los métodos basados en la Transformada Wavelet para reducir el ruido
presente en senales (considerando dicho ruido como blanco gaussiano), la
caracteristica comun es la utilizacion de un cambio en el dominio de la sefal. En
este dominio se lleva a cabo una serie de operaciones sobre los coeficientes,
realizando normalmente una umbralizacidon y posteriormente el calculo de la
transformada inversa para trasladar la senal al dominio del tiempo una vez ha
sido modificada, (Torres y Cruz, 2007).

Para la reduccion del ruido se utiliza un procedimiento no lineal, denominado

umbralizacion.

Sea V[n], la sefal adquiida, y[n] = x[n] + ie[n] donde
n=1,....N,xX[n] | es la sefial sin ruido, €[n], representa ruido blanco gaussiano,

debemos realizar:

1. El proceso genérico para reducir el ruido de una senal utilizando la
Transformada Wavelet.

2. El numero de veces que es filtrada la senal viene determinado por el nivel
de descomposicion.

3. Se deben eliminar los componentes obtenidos en la Transformada
Wavelet que estén por debajo de cierto umbral, antes de llevar a cabo la

transformada inversa.

Las condiciones exigibles a este proceso de reduccidon del ruido son la
maximizacion de la senal con ruido resultante y que la sefal obtenida sea suave.
(Torres y Cruz, 2007)

2.2.2. Concepto Tedrico de la Transformada Wavelet.

La Transformada Wavelet pertenece a una serie de técnicas de analisis de
sefal denominadas comunmente analisis multiresolucién. Significa que esta
transformada es capaz de variar la resolucion de los parametros que analiza

(escala, concepto relacionado con la frecuencia y tiempo) a lo largo del analisis.
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Su principal caracteristica es que permite conocer qué frecuencias componen

una sefal en cada instante con las siguientes resoluciones:

¢ Para las altas frecuencias consigue una buena resolucién en el tiempo
que permita su exacta localizacién temporal, aun a cambio de perder
resolucion frecuencial.

¢ Para las componentes de bajas frecuencias o mas relevante es conocer

su frecuencia aun a costa de perder resolucién temporal.

Ahora comparemos con el analisis mediante Transformada de Fourier, el cual
consiste en separar una senal en sus componentes de ondas senoidales de
distintas frecuencias. De forma similar, el analisis Wavelet es la separacién de
una sefnal en versiones escaladas y trasladadas de la Wavelet original o "madre".
Sélo con observar las imagenes de las Wavelets y de las ondas senoidales,
podemos intuir que las senales con cambios mas pronunciados serian mejor
analizados con una Wavelet irregular que si las analizamos con una suave
sinusoide. Esto hace que tenga sentido que eventos locales y puntuales sean
mejor descritos por Wavelets, quienes tienen una extension local. En la Figura
2.3 y 2.4 a continuacion apreciamos claramente las diferencias entre el Analisis

mediante Transformada De Fourier y Transformada Wavelet (Chauca, 2008).
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FIG. 2.3. TRANSFORMADA DE FOURIER
FUENTE: (Chauca, 2008)
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FIG. 2.4. TRANSFORMADA WAVELET
FUENTE: (Chauca, 2008)
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Hasta ahora hemos hablado acerca del analisis unidimensional, que abarca las
sefales mas comunes; sin embargo el analisis Wavelet puede ser aplicado a

datos bidimensionales y siguiendo el mismo principio a datos de varias

dimensiones.
2.2.3. Propiedades de las Wavelets.

2.2.3.1. Escalamiento o Cambio de Escala.

El escalamiento hace referencia al estiramiento o compresion de la
Wavelet, para ello introduciremos un factor de escala. La Figura 2.5 muestra

graficamente esta propiedad.” (Torres, 2004).

=y  a=1
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FIG. 2.5. PROPIEDAD DE ESCALAMIENTO
FUENTE: (J. Torres, 2004).

2.2.3.2. Traslacion.

La traslacion de una Wavelet simplemente significa el atraso o adelanto en
su salto. Matematicamente, un atraso de la funcion f(t) por k es representado

como f(t-k). La Figura 2.6 muestra graficamente esta propiedad (Torres, 2004)

vf\!‘!r . I J\fh .
I

Wavelet Ifunction Shifled wavelel function
Y () Y1 -k)

FIG. 2.6. PROPIEDAD DE TRASLACION
FUENTE: (Hubbard, 1998)

2.2.4. Tipos o Familias de Wavelets.

Son muchas las familias o tipos de funciones wavelet disponibles, por ejemplo

tenemos las familias Haar, Daubechies, Coiflets, Symlets, Dmeyer, Morlet,
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Biortogonal, etc., cada una le debe el nombre a la persona que se encargd de su

creacion y/o desarrollo. Veamos algunos ejemplos de estos tipos (Hubbard y
Barbara, 2004).
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FIG. 2.7. FAMILIA DE WAVELETS MAS USADAS
FUENTE: (Hubbard y Barbara, 2004)

2.2.5. Funcion de la Wavelet

Su funcidon es realizar analisis localizados en el tiempo de una gran senal,
brindando la posibilidad de encontrar discontinuidades o picos de corta duracion
gue de otra manera seria complicado detectar y tratar. El analisis FFT
(Transformada Rapida de Fourier), por si solo ho detecta estos eventos y debe
recurrir a la transformada corta quien a través de la escogencia de una ventana
de ancho adecuado permiten el estudio de manera aceptable. El analisis Wavelet
es capaz de mostrar aspectos de los datos que con otras técnicas del analisis de
sefhales ho pueden ser apreciadas y se dejan pasar por alto, como son: la
tendencia, puntos de ruptura y discontinuidades en las derivadas de orden

superior.
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2.2.6. Transformada Continua Wavelet
2.2.6.1. Definicion:

La transformada continua Wavelet permite expresar una sefal continua x(t)

en el dominio del tiempo, mediante una expansiéon de términos o coeficientes
proporcionales al producto interno entre la senal y diferentes versiones

escaladas y trasladadas de una funcién prototipo y(t), también conocida como
wavelet madre. Asumiremos ademas que la senal x(t) y la funcidn w(t), son de
energia finita (FAF, 2000).

Es adecuado recordar la forma general que determina la transformada continua

de Fourier, la cual esta dada por la ecuacion:

Fw)= [f(e™dr (1)

Esta es el resultad de la suma para todo t de la sefal, multiplicada por la funcidn
exponencial compleja que lleva componentes senoidales (segun la ecuacion de
Euler que puede ser facilmente verificada a través de las series de potencias).
De forma analoga, la transformada Wavelet continua (CWT) se puede definir
como la suma para todo t de la senal multiplicada por la escala de una version

desplazada de funcién madre (7).

C(a,b): C(escala, Posicion)

< 2
Cla.b)= [ f(O(abndt @
La CWT devuelve como resultado los coeficientes Wavelet C, los cuales son
funcién de la escala y la posicidon de la Wavelet madre. Si se multiplica cada
coeficiente por el apropiado coeficiente escalado y desplazado de la Wavelet
madre, se logra obtener la senal originalmente descompuesta. La transformada

continua wavelet intenta expresar una sefal x(t) continua en el tiempo, mediante

una expansion de términos o coeficientes proporcionales al producto interno
entre la senal y diferentes versiones escaladas y trasladadas de una funcién

prototipo y(r). Asumiendo que tanto la sefal como la hueva funcién y(r) son de

energia finita, (Cortéz, Cano y Chavez, 2007), entonces se puede definir:
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l//a,b(t)Z%w(t;bj abeRa#0 3)

La Transformada Continua Wavelet (Cotinuous Wavelet Transformer CWT) esta

dada por:
CWT(a.b) = %Z x(t)w[%jdt (4)

El teorema de Parseval (HAS, 1973) relaciona la CWT con la transformada de

Fourier por la siguiente expresion:

CWT(a,b) = ﬁ [xCwy (awy g ™t (5)

La continuidad de la CWT reside en que tanto la variable de escala como la
variable de traslacion varian en forma continua. Por lo mismo, si deseamos
discretizar la transformada, es razonable pensar que las variables de escala y
traslacion deben pasarse al dominio discreto. (GONZALEZ, 2004)

2.2.7. Transformada Wavelet Discreta.

La Transformada de Fourier, la de Gabor o la Wavelet Continuas, y muchas
otras, pertenecen a la clase de las llamadas Transformadas Integrales

Continuas. Las mismas, mapean la informaciéon de la senal dada s(r)en un

espacio definido por los correspondientes parametros variando en rangos
continuos, predisponiéndola al analisis y a la interpretacion. Mas aun, la com-
pletitud del mapeo y la bondad del despliegue de la informacion se expresan en
la eficiencia de la férmula integral de reconstruccién. En las aplicaciones, la
implementacion de este tipo de transformadas es costoso desde el punto de vista

numerico y computacional.

En lineas generales, los calculos integrales deben aproximarse con sumatorias
sobre redes discretas razonablemente finas. Se discretizan tanto los parametros,
como los puntos de reconstruccién. Eventualmente se recurren a técnicas de

interpolacion. Discretizar los parametros, equivale a discretizar la transformada.
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Esto es, a reemplazar el mapeo continuo de informacién por un espectro,

conjunto finito o numerable de valores (GONZALEZ, 2004).

2.2.7.1 Definicion:
El diseno de una version discreta de la Transformada Wavelet,
esencialmente consiste en definir una apropiada red discreta de parametros

{@ : bjk)}, de escalas y traslaciones, respectivamente de modo que la familia de
wavelets yuj.bjk sea admisible. En general, constituye un problema dificil

caracterizar en general, aquellas wavelets que definen una Transformada

Discreta.

Se cuenta con varias clases de wavelets admisibles en las cuales existen
diversas variantes, y particularmente las que generan bases ortonormales de

wavelets.

En general, esas clases se asocian a la red diadica:
=77, B ke Z 6
(lj - 2 > bjk = 2 J-K € ( )

Bajo esta eleccién de los parametros, tendremos entonces la usual expresion

para las Wavelets.
1
y (0=2w Q' 1=k jkez (7)

Asumiendo que la wavelet madre real y una senal s(t) de energia finita la

Transformada Discreta Asociada (DW) se define como:

DW sy =< sy >= [ sty ; (8

Para todos los valores enteros de j y k. Por otra parte, tenemos las formulas de

sintesis:

SORDDWNOLDIRELIES N0 ©

Para apropiados coeficientes en wavelets cjk.
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2.3 UMBRALIZACION

2.3.1. Definicion

Un umbral de audiciébn es la intensidad minima de sonido capaz de
impresionar el oido humano. Aunque nho siempre este umbral sea el mismo para
todas las frecuencias que es capaz de percibir el oido humano, es el nivel
minimo de un sonido para que logre ser percibido. El valor normal se situa entre
0 dB audiométrico 25 dB audiométricos, sin embargo, en frecuencias muy bajas,
como aproximados a los 20 Hz hasta los casi 80 Hz. Este Umbral tiende a subir
debido a que estas frecuencias poseen un sonido mucho mas bajo. Caso
contrario sucede en las frecuencias superiores a las 10.000 Hz; pues debido a la

agudez de estas ondas el umbral de O siempre es este.

De forma general podemos definir a un umbral como la cantidad minima de senal

gue ha de estar presente para ser registrada por un sistema.

2.3.2. Reduccion de Perturbaciones Mediante Umbralizacion

La caracteristica comun de los métodos incluidos es la utilizacion de la WT
para cambiar el dominio de la senal.
En este dominio se lleva a cabo una serie de operaciones sobre los coeficientes,
realizando normalmente una umbralizacion y posteriormente el calculo de la
transformada inversa para trasladar la senal al dominio del tiempo una vez ha
sido modificado. El efecto de la WT es filtrar la sefal mediante un banco de filtros
de dos tipos: pasa bajas 0 aproximacion y pasa altas o detalles. El numero de
veces que es filtrada la senal viene determinado por el nivel de la
descomposicion. Para reducir el ruido de la senal, se eliminan los componentes
obtenidos en la transformada Wavelet que estén por debajo de cierto umbral o
multiplicarlos por un factor de ponderacion, antes de llevar a cabo la
transformada inversa. En estos elementos, el umbral o la ponderacion, se
encuentran las diferencias mas significativas entre la mayoria de métodos

propuestos en trabajos relacionados con esta aplicacién (Cuesta, 2001).
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Para la reduccion del ruido se utiliza un procedimiento no lineal, denominado

umbralizacion, obtenido mediante calculos estadisticos (Cuesta, 2001).

Sea la sefal adquirida y(n) como y(n) = x(n) + pye(n) , donde n=1......N, x[n],
es la senal sin ruido, e[n] representa ruido blanco gaussiano con media nula y
varianza 1, mientras u representa su nivel. El proceso genérico para reducir el
ruido de una sefal utilizando la WT se muestra a continuacion:
1. Escoger una wavelet, un nivel y calcular la descomposicion Wavelet de |a
sefal s en el nivel J
2. Aplicar un umbral a los coeficientes de detalle, del nivel 1 al J . El calculo
de este umbral y la forma de aplicarlo, determinara el resultado del

proceso. El umbral sera de la forma: o =[G .G, oo O'J]

3. Reconstruir la senal, basandose en los coeficientes de aproximacion vy

los coeficientes modificados de detalle.

Las condiciones exigibles a este proceso de reduccion del ruido son la
minimizacién en el error cuadratico medio (o lo mismo, que maximice la SNR
resultante) y la senal obtenida sea al menos tan suave como la sefnal inicial para
evitar que, aunque se cumpla la primera condicion, aparezcan picos en la senal
resultante que se pueden confundir con informacién presente en la sefal o
puede dar lugar a que se eliminen puntos caracteristicos de la sefal (Donoho,
1995).

El método para reducir el ruido es el propuesto en en el cual se utiliza la

transformada Wavelet con el umbral (Donoho, 1995).

8 =  slog(n)o (10)

donde la umbralizacién es realizada con la expresion:

C5 (7, ) =4 o C iy <5 (1)
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Donde C(i,j) representa los coeficientes de los detalles obtenidos mediante la

transformada Wavelet. El valor de ¢~ utilizado para este umbral viene dado por la
expresion: ¢ = median| C(i, j)|)/ 0.6784

2.3.3. Umbralizacion rigida y flexible

El procedimiento por el cual los coeficientes pequenos son removidos mientras
los demas valores permanecen inalterables se denomina umbralizacioén rigida
(keep-orkill, 1998).

Una alternativa diferente es conocida como umbralizacion flexible: se resta el
valor del umbral a la magnitud de los coeficientes por encima de éste, para que
el campo entrada-salida sea continuo. Mientras a primera vista, la umbralizacién
rigida puede parecer un acercamiento mas natural, la continuidad de la
operacién de umbralizacion flexible posee importantes ventajas.

Algunos algoritmos aun iguales no trabajan en combinacién con umbralizacién

rigida (Jansen, Springer, 2001).

2.3.3.1. Umbralizacion rigida

Procesa la sehal por medio de un umbral universal constante. Los
coeficientes no son ponderados y aquellos que no alcanzan a estar por debajo
del umbral son llevados a cero. Para la eliminacién del ruido se aplica la

siguiente transformada no lineal para los coeficientes wavelet:

Fx)=x*I(x]>8) (12)

donde el umbral & es el valor a priori fijo de umbral e “f es /a funcidén indicadora.

2.3.3.2. Umbralizacion flexible

La umbralizacion flexible esta en la eleccion de la transformada no-lineal

sobre los coeficientes wavelet, usando:

S(x) = sgn(x)(| x [ -8)I(| x > &) (13)

donde o es el umbral.

2.3.3.3. Umbralizacion flexible y umbral global
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Los coeficientes son ponderados mediante el calculo de un umbral global
5, el cual es aplicado de igual forma a cada uno de los niveles de detalle en la

descomposicion.
2.3.3.4. Umbralizacién Flexible y Umbral para cada nivel

Este método es similar al anterior, pero los coeficientes de detalle son
tratados independientemente en cada nivel, y alli es aplicada la misma forma de

umbral universal
2.3.3.5. Umbralizacion Flexible y Estimador de Riesgo Imparcial SURE

Este tipo de estimacién de umbral es adaptativa, ademas es nivel por nivel.
2.3.3.6 Umbral Universal

El valor o(l), es conocido y usado como un valor de umbral, siendo
llamado el umbral universal. Este nombre refleja la idea que este umbral es
valido para todas las senales con longitud N, dado que estas senales son
suficientemente suaves, siendo un valor general de umbral (Donoho, 1995). El
umbral universal se concentra en el suavizado, donde se intenta minimizar el

error cuadratico medio (Jansen, 2001).
2.3.3.7. Umbralizacion Extrema

Por medio de esta forma de umbralizacidon se usan los coeficientes de
aproximacion en un nivel dado. Todos los coeficientes de detalle son llevados a
cero, y la Transformada Wavelet Inversa (IWT) es hecha solamente con los

coeficientes de aproximacion.
2.3.4. Hard thresholding

Mediante este enfoque se anulan (se hacen igual a cero) los coeficientes con

valores por debajo de A, codmo sigue:

d],k i< A

4= 0 .j>=4a (14)

- 38 -




2.3.5. Soft thresholding

Este enfoque es una extensidn del anterior. No solo se anulan los coeficientes
con valores por debajo de A, sino que también se hace una correcciéon a todos
los coeficientes que no se eliminan respecto a A, para intentar que la senal
resultante quede mas suavizada (Jansen, 2001). Donde S(x) es la senal que esta

siendo analizada y es el umbral (threshold) que se ha elegido previamente

5 (o) { S(x),|x|> A S 02 {ngn(x>3<|x|—ﬂ>3|x|>z
X = :‘|> X =
0,|x|<=2 0, |x|<=24 (15)

En principio, Hard es mejor para reproducir aiscontinuidades y picos que son
parte de la sehal mientras que Soft produce senales mas suavizadas y que
visualmente pueden lucir mejor (Addison, 2002). La seleccién se propone

comunmente como dependiente del patron de la sefal a analizar.

La determinacién del umbral es uno de los elementos claves en la aplicacion de
la metodologia anterior. Donoho (Donoho, 1992) planteé computar el A como

sigue (regla “Universal shrinkage’ o “visushrink’):
A= 2log ) (16)

Donde el umbral A es funcién de n que es la longitud de la senal a limpiar y es el
estimador de los niveles de ruido Esto ocasiona que el umbral varie de acuerdo
con la longitud de la senal. Para una senal de mayor tamano el umbral sera
mayor que para unha sehal de menor tamano. Existen una gran variedad de
métodos para elegir el valor del umbral A y pueden ser agrupados en dos
categorias que son los umbrales globales y los umbrales dependientes del nivel.
Los primeros son aquellos que eligen un valor fijo de para ser aplicado
globalmente a todos los coeficientes de wavelets S(a, b). Mientras que los
segundos son aquellos que tienen la posibilidad de un valor diferente de umbral

A, para cada nivel de resolucion (escala) dado, de esta manera Este estimador

de los niveles de ruido esta dado por:
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_ median({| S(J —Lb)|: b=0,L........... D7 1)
- 0.6745

donde J representa el numero de niveles de descomposicion o Decimado. Este

(17)

estimador se aplica en los diferentes métodos para reducir ruido.

2.4. FILTROS DE SONIDO

2.4.1. Definicion

Un filtro es un programa informatico para procesar una corriente de datos, se
caracteriza por su curva de respuesta de frecuencia, que indica la forma en que
las diferentes frecuencias en la entrada se atentian o amplifican.
Todos los componentes electronicos de sonido poseen una curva de respuesta
de frecuencia particular, aunque lo ideal seria que esta curva fuese plana (una
recta horizontal) entre los 20 y los 20.000 Hz, ya que toda desviacién con lleva

unha modificacion attificial del timbre del sonido

2.4.2. Tipos de filtros segln su frecuencia de corte

Los filtros mas usuales pueden clasificarse, de acuerdo con la forma de esta
curva de respuesta, en cuatro grandes familias. pasa-bajo, pasa-alto, pasa-

banda y rechazo de banda (Silva, El Sonido).

2.4.2.1. El filtro pasa-bajo, deja pasar las frecuencias por debajo de un

determinado valor, denominado frecuencia de corte, también conocido como

cut-off.

2.4.2.2. El filtro pasa-alto, hace lo contrario al anterior, ya que unicamente
deja pasar las frecuencias superiores a la frecuencia de corte; viene indicado en
los equipos como HPF (High Pass Filter)
El proposito del filtro pasa alto es eliminar las senales de interferencia, como los
potenciales de media celda y los potenciales de desbalance del preamplificador,
asi como reducir el ruido con la limitacién del ancho de banda. Para caracterizar

este filtro se construyé el sistema
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El sistema, para caracterizar el filtro pasa altas del amplificador de EEG, genera
una senal cuadrada de frecuencia lenta la cual se comporta como una funcidn

escaldn. Este esta constituido por seis etapas.

2.4.2.3. El filtro pasa-banda, deja pasar unha banda de frecuencias,

eliminando el resto. Se define a partir de la frecuencia central o de resonancia y

el ancho de banda.

2.4.2.4. El filtro de rechazo de banda, actua de forma inversa al de pasa-
banda. Al igual que éste, se caracteriza por la frecuencia de resonancia y el

ancho de banda.

2.4.3. Ecualizador

El ecualizador es el elemento que permite modificar la curva de respuesta en

frecuencia de un sistema de audio.

2.4.4. Filtros digitales

Un concepto erréneo es que los filtros analégicos si alteran la relacion de fase
mientras que los digitales no lo hacen.
Las posibilidades del filtrado digital son muchas, a continuacién van algunas de

ellas:

¢+ Simulacién de dispositivos analogicos

¢ Filtrado pasa-bajo al reducir la frecuencia de muestreo.
¢ El realzado sonoro

¢+ Analisis espectral.

+ Elfiltrado creativo mezcla ciencia y arte

2.4.5. Relacion de fase en los filtros

Sabemos que los filtros se clasifican por su pendiente, es decir, dependiendo
los decibelios por octava de estas; también hemos mencionado que el empleo de

filtros tiene consecuencia sobre la relacion de fase de una senal de audio.

- 4] -




2.4.6. Filtro de Gabor

El filtro de Gabor es un filtro lineal cuya respuesta de impulso es una funcidn
armonica multiplicada por una funcién gaussiana. Son funciones casi pasa

banda.

La principal ventaja que se obtiene al introducir la envolvente gaussiana es que
las funciones de Gabor estan localizadas tanto en el dominio espacial como en el
de la frecuencia, a diferencia de lo que ocurre con las funciones sinusoidales,
gue estan perfectamente localizadas en el dominio espacial (o temporal) y
completamente deslocalizadas en el de la frecuencia. Por tanto, son funciones
mas adecuadas para representar una senal conjuntamente en ambos dominios

Los filtros de Gabor estan directamente relacionados con los wavelets de Gabor,
dado que son funciones aproximadamente pasabanda que pueden diseharse
como un banco de filtros con diferentes dilataciones y rotaciones. No obstante,
uno de los requisitos de los wavelets, que los filtros sean ortogonales, presenta
complicaciones en este caso, requiriendo el uso de wavelets biortogonales. Una
opcidon alternativa consiste en trabajar con representaciones sobrecompletas y
considerar que son una buena aproximacion al caso ortogonal. Por ejemplo, se
pueden descomponer imagenes en bancos de Gabor sobrecompletos y volver a
reconstruir la imagen original simplemente sumando los diferentes canales. Esto
s6lo se podria hacer en modo estricto si los canales de Gabor fuesen
ortogonales, pero los errores que se introducen muchas veces no son

perceptibles bajo inspeccion visual (Cuevas, 1998)

2.5. SONIDO

2.51. Onda

Una onda es una perturbacién que avanza o que se propaga en un medio
material o incluso en el vacio. A pesar de la naturaleza diversa de las
perturbaciones que pueden originarlas, todas las ondas tienen un

comportamiento semejante.
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2.5.1.1. Produccion de una onda sonora.

Deben existir dos factores para que exista el sonido. Es necesaria una
fuente de vibracidon mecanica y también un medio elastico a través del cual se

propague la perturbacion. Los sonidos se producen por una materia que vibra

2.5.2. Definicion de Sonido

¢+ El sonido es un tipo de onda que se propaga unicamente en presencia de
un medio que haga de soporte de la perturbaciéon. Los conceptos
generales sobre ondas sirven para describir el sonido, pero, inversamente,
los fenédmenos sonoros permiten comprender mejor algunas de las

caracteristicas del comportamiento ondulatorio.

¢ En fisica, por otra parte, nos referimos a las perturbaciones por si mismas
y ho a las sensaciones que producen. Sonido es una onda mecanica

longitudinal que se propaga a través de un medio elastico.

¢ Es la sensacion que perciben nuestros oidos como resultado de la vibracion
de los cuerpos. El sonido se propaga por un medio material en forma de

ondas sonoras:

- Se produce por medio de los cuerpos gaseosos a una velocidad
aproximada de 340 metros por segundo

- Lo liquidos lo transmiten a una velocidad aproximada de 1.425
metros por segundo.

- Enlos sdlidos la velocidad del sonido varia: por ejemplo en el cobre
es de 3.500 metros por segundo y en el acero es de 5.000 metros

por segundo

2.5.2.1. El sonido y su propagacion

Las ondas sonoras se producen también como consecuencia de una
compresion del medio a lo largo de la direccidn de propagacion. Son, por tanto,

ondas longitudinales.
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2.5.3. Cualidades del sonido

El oido es capaz de distinguir unos sonidos de otros porque es sensible a las
diferencias que puedan. Aun cuando todas ellas se refieren al sonido fisioloégico,

estan relacionadas con diferentes propiedades de las ondas sonoras (Watkinson,
2003)

2.5.3.1. Intensidad

La intensidad del sonido percibido, o propiedad que hace que éste se capte
como fuerte o como débil, esta relacionada con la intensidad de la onda sonora
correspondiente, también llamada intensidad acustica. La intensidad acustica
es una magnitud que da idea de la cantidad de energia que esta fluyendo por el

medio como consecuencia de la propagacion de la onda.

2.5.3.2. Tono

El tono es la cualidad del sonido mediante la cual el oido le asigha un lugar
en la escala musical, permitiendo, por tanto, distinguir entre los graves y los
agudos. La magnitud fisica que esta asociada al tono es la frecuencia. Los
sonhidos percibidos como graves corresponden a frecuencias bajas, mientras que
los agudos son debidos a frecuencias altas. Asi el sonido mas grave de una

guitarra corresponde a una frecuencia de 82,4 Hz y el mas agudo a 698,5 herizs.
2.5.3.3. Timbre

El timbre es la cualidad del sonido que permite distinguir sonidos
procedentes de diferentes instrumentos, aun cuando posean igual tono e
intensidad. Debido a esta misma cualidad es posible reconocer a una persona

por su voz, que resulta caracteristica de cada individuo.
2.5.4. Decibeles

Unidad de mediada empleada para expresar la intensidad de los sonidos
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2.6. RUIDO

2.6.1. Definicion

Ruido es todo sonido no deseado. El ruido es un estimulo sonoro que puede
tener efectos traumaticos (lesiones en los érganos receptores), y probablemente
produzcan también efectos no traumaticos a nivel fisiologico (elevacion temporal
de los umbrales auditivos, disfunciones en los sistemas de regulacién

neurohormonal, etc.) (Watkinson, 2003).

Sin embargo, la mayor parte de estos estudios tienen un caracter meramente
exploratorio y no permiten establecer una relacion causal clara entre exposicion

al ruido y la hipertension, por varias razones :

- Falta de datos cuantitativos (dosis-efectos)

- Diferencias entre los niveles de ruido tomados en cada uno de los
estudios

- Defectos metodolégicos

- Limitaciones inherentes a los estudios transversales

Diferencias de calidad entre los estudios
2.6.2. Efectos en la comunicacion oral

La interferencia causada por el ruido en la comunicacién oral es basicamente
un proceso de enmascaramiento o interferencia, donde un sonido vuelve
inaudible o dificulta su comprensién a otro.

La conversacidon reposada al aire libre en una distancia de 1 m. entre dos
individuos tiene una intensidad de voz aproximada de 55 dBA, la voz normal 66
dBA, vy la voz elevada 72 dBA. La experiencia demuestra que con niveles de
ruido superiores a 80 dBA es preciso hablar muy alto y por encima de 85 dBA

hay que gritar.
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Nivel de
ruido < 50 dBA 50-70 dBA 70 - 90 dBA 90 - 100 dBA | 110 - 130 dBA
ambiental
en dBA
Caraa cara |Voz normal en |Vozeleva- Voz muy alta|Nivel de voz|Comunicacién dificil
distan -cias [ da en dis- tancias |en  distancias | maximo en | o impo- sible en dis
supe- superiores a 2m. | superiores a 50 | distancias -tancias supe- riores
Riores a 6m. cm. superiores alcm.
a25cm.
Via Buena Comunicacion Comunicacion |Usar modos|Necesario uso de
telefénica | comunicacion satisfactoria o | dificil e | telefénicos de | equipamiento
ligeramente dificil | insatisfactoria | escucha y | especial
cabinas

Tabla 2.1.. CAPACIDAD DE COMUNICACION ORAL CON NIVELES DE RUIDO AMBIENTAL EN DBA
FUENTE: (Watkinson, 2003)

Es bien sabido que el ruido que enmascara o dificulta la comunicacioén oral

puede entorpecer la seguridad.

2.6.3. Ruido blanco.

Ruido aleatorio que posee la misma densidad espectral de potencia a lo largo
de toda la banda de frecuencias. Dado que la luz blanca es aquella que contiene
todas las frecuencias del espectro visible, el ruido blanco deriva su hombre de
contener también todas las frecuencias.

El ruido blanco es una sehal no correlativa, es decir, en el eje del tiempo la sehal
toma valores sin ninguna relacion unos con otros. Cuando se dice que tiene una
densidad espectral de potencia plana, con un ancho de banda tedéricamente
infinito, es que en una grafica espectral de frecuencia tras haber realizado una
descomposicidn espectral de Fourier, en el dominio de la frecuencia veriamos
todas las componentes con la misma amplitud, haciendo el efecto de una linea

continua paralela al eje horizontal.
Normalmente se suele emplear como senal de pruebas, aunque en realidad se

prefiere el ruido rosa, dada que su densidad espectral se asemeja mucho mas a

la del audio real y como percibimos hosotros.
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El ruido blanco es una senal aleatoria (proceso estocastico) que se caracteriza
porque sus valores de sehal en dos instantes de tiempo diferentes no guardan
correlaciéon estadistica. Como consecuencia de ello, su densidad espectral de
potencia (PSD, Power Spectral Density) es una constante, i.e, su grafica es
plana. Esto significa que la sefnal contiene todas las frecuencias y todas ellas

tienen la misma potencia.

2.6.3.1. Caracteristicas

El ruido blanco esta caracterizado por seguir una distribucién normal N(0,1).

Denotamos entonces una muestra de ruido blanco como (Donoho, 1994):
z, = N(0,]) (18)

Al trabajar con ruido blanco, si aplicamos una transformacién ortogonal al vector
de N valores, el resultado es otro ruido blanco. La diferencia es una reescala de

la distribucién. Es decir ahora tendremos en general:
z, = AN (0,1) (19)

Otra caracteristica especial es que al realizar una transformada en frecuencias,
obtenemos que la amplitud media en todo el rango de frecuencias sea constante.
Este ultimo hecho, que realmente es consecuencia directa del primero, es el que
vamos a utilizar para caracterizar al ruido blanco (Donoho, 1994).

Dada una muestra de ruido blanco de tamano N, podemos estimar los

parametros estadisticos fundamentales: la media y su dispersion.

med(x) = %Z_xl (20)

dis() = (/NS (x, - med(x))) (21)

- 47 -




Nuestro interés es establecer un nivel minimo que nos permita decir que
cualquier valor que esté distribuido con una distribucién normal del tipo IN(0,1),
esté por debajo de este limite.

Vamos a considerar exclusivamente aquellos valores que resulten ser picos en la
muestra. Es decir dados tres elementos contiguos cualesquiera de la muestra

seleccionaremos solo aquellos que satisfagan:

At ea s (22)

La distribucion de los picos asi seleccionados la modelizamos con el siguiente

razonamiento. Podemos estimar la distribucién de los picos maximos como:

PR L) 10) (23)

En la (Ecuacién N° 20) mostramos la distribucion N(O,1) y la distribucion de los

picos (Ecuacion N° 23).
Las caracteristicas estadisticas de la distribucién de los picos son:

med(y) = 0.8522435
dis(y) = 0.7457826

En general trabajamos con muestras de una distribucién del tipo IN(0,1), donde
el parametro | es desconocido.

Esto indica que este factor de amplitud nos va a modificar la media y la
desviacién estandard. Para esquivar este problema introducimos un parametro x

independiente de la amplitud:
E =dis(y) / med(y) (24)

En tal caso el valor tedrico de este parametro para la distribucién de los picos es:

E =087 (25)
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2.7. DIAGRAMA DE BLOQUES

2.7.1. Definicion

Un diagrama de bloques representa la estructura de un sistema. Esto es, las
partes que lo forman y el modo en que se relacionan entre si. No representa la
forma ni el aspecto fisico ni su funcionamiento. Hace hincapié en la funcién que

cumplen los elementos.

Un diagrama de bloques debe incluir a cada una de las partes del sistema. Cada
parte puede ser en realidad un conjunto de partes que agrupamos porque

consideramos que juntas cumplen una funcion. (Escuela Técnica ORT, 2009)

Ejemplo.- Si queremos representar mediante un diagrama de bloques a un
automovil podemos individualizar las siguientes partes:

- Carroceria

- Motor

- Transmision

- Ruedas

- Conductor

- Direccidn

Todos sabemos que el motor esta compuesto por muchisimas partes pero
podemos agruparlas ya que en conjunto cumplen la funcién de mover el
automovil (de ahi su hombre).

La ventaja de identificar esas partes es que permite analizar al sistema en forma

muy simplificada.
En general no estamos acostumbrados a considerar al conductor como parte del

automovil pero si queremos analizar porqué un automdvil se comporta de

determinada manera es indispensable considerar al conductor.
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2.7.2. Elaboracion de un diagrama de bloques

2.7.21. Los bloques:

Una vez identificadas las diferentes partes se representa a cada parte (o
conhjunto de partes) mediante un bloque que dibujamos con un rectangulo en
cuyo interior ponemos el hombre que lo identifica (por ejemplo la funcién que
cumple ese grupo de partes). Todas las partes de interés deben estar solo una
vez.

El orden en que se distribuyan los bloques en la hoja ho tiene importancia; se los

distribuye tratando de que queden prolijos para facilitar su analisis.

Ejemplo 2.1.:

Direccion

|
Conductor Fuedss Corrocarls

Hater Trangmigion

2.7.2.2. Los flujos:

Luego de identificar los bloques debemos vincularlos. Para ello debemos
pensar en qué flujos se transfieren las distintas partes entre si y los
representaremos mediante flechas.Los flujos son aquellas “cosas” que
intervienen en el sistema pero que no forman parte del mismo.

Por ejemplo podemos considerar las 6rdenes que imparte el conductor o la
fuerza que ejerce el motor.
Los flujos pueden ser de tres tipos y cada uno se representa con un tipo de

flecha diferente:

———))- Materia

> Ererdi

TIETRTTRTY = Informacion
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De esta manera podemos completar el Diagrama del Automadvil de la siguiente

manera:

Cormcha

Callofi]

: -Dérea:mn *
Conducor __tn_.zruo?_ . Ruedas :D Caccovorla
Acokecacion P hhlor — Transmiglon

Fig. 2.8. Diagrama de Bloques de un Automovil
Fuente: (Escuela Técnica ORT, 2009)

El diagrama podria completarse, por ejemplo, incorporando ademas los

elementos que entregan la energia al motor, y los flujos correspondientes.

2.7.3. ;Qué se debe incluir y que no?

No podemos encontrar un método que sirva de receta. Cuando elaboremos un
diagrama de bloques debemos tener en cuenta qué es lo que se desea analizar.
Para el ejemplo puede observarse que no se han incluido los frenos. Si lo que se
deseaba era usar el diagrama para explicarle a una persona cémo y por qué se
deben realizar los cambios en un automoévil puede ser suficiente (incluso se

podria prescindir de la direccion). Los criterios que se usen son discutibles.

2.7.4. ; Cuanto detalle debe tener un diagrama de bloques?
Cuando incluimos varias partes en un mismo bloque estamos haciendo el
diagrama menos detallado. Cuando dividimos un bloque en varias partes

estamos agregando detalle.

El nivel de detalle debe ser el adecuado para el analisis que se desea realizar. Al

contrario de lo que uno pensaria en primera instancia, cuanto menos detallado
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tenga mejor (siempre que incluya los suficientes). Un diagrama con mas

informacion de la nhecesaria resulta confuso.

En el caso del ejemplo se incluydé un bloque que es el motor porque, para
aprender a manejar. Se necesita saber qué hace el motor y cémo debemos
operar para lograrlo; no es imprescindible conocer el funcionamiento interno.

Requisitos que deben cumplir los diagramas de bloques.

¢ Cada parte del sistema que interviene en lo que se desea analizar debe
estar representada (puede estar incluida dentro de algun bloque)

¢ Como cada bloque representa una parte o conjunto de partes o funciones,
debe llevar por nombre un sustantivo (si fuera un verbo seria una accion).

¢ Cada parte debe aparecer solo una vez.

¢ Los elementos que forman el sistema se representan en bloques, lo que

esta en transito se representa mediante flujos.

2.8. MATLAB

Matlab en sus versiones 7.0 puesto que posee herramientas para realizar
directamente un analisis usando Transformada Wavelet especialmente en su
version discreta poniendo énfasis en el desarrollo del analisis unidimensional y
bidimensional unicamente, estas herramientas estan agrupadas en lo que se
cohoce como Wavelet Toolbox, sin embargo también nos es grato encontrar en
la Red diversas alternativas que facilitan otras herramientas adicionales vy

complementarias para el analisis mediante Wavelet y Transformada Wavelet.

2.9. OTROS CONCEPTOS
2.9.1. Media estadistica

La media estadistica se usa en estadistica para dos conceptos diferentes

aunque numéricamente similares:

e La media muestral, que es un estadistico que se calcula a partir de la

media aritmética de un conjunto de valores de una variable aleatoria.
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e La media poblacional, valor esperado o esperanza matematica de una

variable aleatoria.

En la practica dada una muestra estadistica suficientemente grande el valor de la
media muestral de la misma es numéricamente muy cercano a la esperanza
matematica de la variable aleatoria medida en esa muestra. Dicho valor
esperado, solo es calculable si se conoce con toda exactitud la distribucion de
probabilidad, cosa que raramente sucede en la realidad, por esa razén, a efectos

practicos la llamada media se refiere nhormalmente a la media muestral.

2.9.1.1. Media muestral

La media resume en un valor las caracteristicas de una variable teniendo
en cuenta a todos los casos. Solamente puede utilizarse con variables
cuantitativas Media muestral: Si se tiene una muestra estadistica de valores
(X1,Xs,...,Xn) para una variable aleatoria X con distribucién de probabilidad ~(x,0)
[donde 6 es un conjunto de parametros de la distribucion] se define la media

muestral n-ésima como:

g ._X1+X2+ ........ +Xn (26)

2.9.2. Varianza muestral

Dentro de la estadistica descriptiva, la varianza muestral se utiliza como
medida de dispersion, cuya definicion es:

1 n

2 —\2

S (:E) = TIZ(Q:‘; _'.'.E)

n i=1 (27)

Operando la ecuacion la varianza muestral se puede expresar como:

1 n
sr)y=(—=>al) -7
n—1 ; (28)

También se expresa como la diferencia entre el momento de orden 2 y el

cuadrado del valor esperado:
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V(X) = E[X* - E[X]’ (29)

Otra medida de dispersion similar, pero con la propiedad de insesgadez, es la
cuasivarianza muestral:

1 & ,
so_y(z) = Y (zi—7) (30)

n—1=

Operando la ecuacion la cuasivarianza muestral se puede expresar como:

2_4(2) = ——[3"(22) - n#]

n _1 1=1

31

Mientras que la desviacion estandar se puede interpretar como el promedio de la
distancia de cada punto respecto del promedio y esta medida en las mismas

unidades que la variable, la varianza esta medida en "unidades al cuadrado".

2.9.3. Desviacion estandar

La desviacidon estandar o desviacion tipica (o) es una medida de
centralizacidon o dispersion para variables de razén (ratio o cociente) y de
intervalo, de gran utilidad en la estadistica descriptiva. Junto a la varianza -con la
que esta estrechamente relacionada-, es una medida (cuadratica) que informa de
la media de distancias que tienen los datos respecto de su media aritmética,

expresada en las mismas unidades que la variable.

Para conocer con detalle un conjunto de datos, no basta con conocer las
medidas de tendencia central, sino que nhecesitamos conhocer también la
desviacién que representan los datos en su distribucién respecto de la media
aritmética de dicha distribucion, con objeto de tener una visién de los mismos
mas acorde con la realidad a la hora de describirlos e interpretarlos para la toma

de decisiones (Pearson, 1894).
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2.9.3.1. Formulacion

La varianza representa la media aritmética de las desviaciones con
respecto a la media que son elevadas al cuadrado.
Si atendemos a la coleccién completa de datos (la poblacion en su totalidad)
obtenemos la varianza poblacional; y si por el contrario prestamos atencidn sélo
a una muestra de la poblacién, obtenemos en su lugar la varianza muestral. Las
expresiones de estas medidas son las que aparecen a continuacion.

Expresién de la varianza muestral:

n —=\ 2
5x-%)

52 — (32)
X 7 — 1
Expresion de la varianza poblacional:
N
2 33
.Z (Xi = ,U) (33)
0_2 i 1=1
N
Expresién de |la desviacion estandar poblacional:
(34)

N 2
- gl(Xf—u)
Vor= N

El término desviacion estandar fue incorporado a la estadistica por Karl Pearson
en 1894.

Por la formulacién de la varianza podemos pasar a obtener la desviacion
estandar, tomando la raiz cuadrada positiva de la varianza. Asi, si efectuamos la
raiz de la varianza muestral, obtenemos la desviacion tipica muestral; y si por el
contrario, efectuamos la raiz sobre la varianza poblacional, obtendremos la

desviacion tipica poblacional.
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FIG. 2.9. DESVIACIONES ESTANDAR EN UNA DISTRIBUCION NORMAL
FUENTE: (Wikipedia, 2008)

Expresion de la desviacion estandar muestral:

2 (2~ 7’
V2 =4[ = (35)

n—1

También puede ser tomada como

2
Sa/ﬂ (36)
n—1
n T

> x? T;
1

con a como i=1 y § COMO i=

-56 -




CAPITULO Il
ANALISIS Y DISENO

-57-



CAPITULO Il

ANALISIS Y DISENO

3.1. INTRODUCCION

Para realizar el analisis de filtrado de una senal de voz afectada por el ruido es
necesario, partir por el analisis de Fourier el cual es un paso basico para
entender lo que se quiere hacer mediante la transformada wavelet , una vez
entendamos como funciona la transformada wavelet, cada una de sus
caracteristicas, componentes y los pasos que son necesarios para poder aplicar
esta transformada, se realizara el filtrado de una senal de voz afectada por el

ruido, implementando el proceso de filtrado en Mathlab.

3.2. ANALISIS

Los procedimientos de descomposicion y recomposicion, estan basados en
modificaciones del método propuesto por wavelet, varian unicamente en la
cantidad de niveles de acuerdo a la necesidad y procedimientos, difiriendo al
momento de llevar a cabo la filtracidon, mediante parametros estadisticos y la

manera de aplicarlos a los coeficientes de detalle.

Partimos del analisis de Fourier, el cual descompone una sefal mediante sus
coeficientes de senos y cosenos de diferentes frecuencias y amplitudes; de
forma similar el analisis Wavelet descompone una senal en una version

desplazada y escalada de otfra sefal madre denominada Wavelet.

Escogiendo adecuadamente la Wavelet madre, se puede descomponer la seial
a tratar de manera mas apropiada, sin limitarse exclusivamente a las funciones
seho 0 coseno que ho siempre se ajustan rapidamente a la forma irregular de la

sefial tratada.
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Wavelet con las ondas Seno se puede notar que la Wavelet tiene duracion
definida; ademas, las Wavelets tienden a ser irregulares y asimétricas, lo que
permite mayor adaptabilidad y mejor convergencia a la senal a tratar, de alli la
importancia de seleccionar adecuadamente la Wavelet madre, y ho permitir

dejar al azar la seleccién de la misma.

Los coeficientes indican en que forma la senal que apoya el analisis (seno,
coseno, Wavelet) se debe modificar para reconstruir la senal original.
Practicamente se puede reconstruir una senal agregando Wavelets de diferentes
tamanos, en diferentes posiciones, de forma analoga a como el analisis de
Fourier reconstruye la sehal agregando senos o cosenos de diferentes
frecuencias y amplitudes. El proceso de alargar y comprimir la Wavelet para
cambiar su frecuencia modifica todo. Las Wavelet automaticamente se adaptan

para diferentes componentes de una senal.

3.2.1. Anadlisis de Fourier por Ventanas, en Tiempo Corto o localizado.

La transformada de Fourier es una de las primeras herramientas que se
proponen inicialmente en el tratamiento de cualquier senal. Es ampliamente
cohocida su funcionalidad y permite en este caso realizar una primera
aproximacion a la caracterizacion de diversos tipos de sehales. Sin embargo,
esta transformada presenta una fuerte debilidad en el tratamiento de sehales no
estacionarias, es decir en el tratamiento de aquellas sefales cuyas componentes
espectrales varian en el transcurso del tiempo. La transformada de Fourier
realiza una descomposicion de las senales en sus componentes frecuenciales
pero sin facilitar informacion temporal de éstas. La Figura 3.1., muestra la forma

usada por Fourier para el andlisis de senales (Torres, 2004)

Founer |
o M Transrom |’

Time

Frequency

Fig. 3.1. Analisis de senales por Fourier
Fuente: (Torrez, 2004)

En términos sencillos de entender, al realizar el analisis usando Transformada de

Fourier, simplemente realizamos una transformacion del dominio del tiempo al de
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la frecuencia, por lo que perdemos en este ultimo dominio toda informacion
acerca del tiempo, es decir se nos hace imposible saber cuando ocurre un
evento especial. Esto no tendria mayor importancia si es que la senal tiene un
comportamiento estacionario o constante en el tiempo. Sin embargo, las senales
mas abundantes en problemas reales contienen numerosas caracteristicas ho
estacionarias o transitorias, como fluctuaciones, cambios abruptos, comienzos y
finales de eventos arbitrarios. Estas caracteristicas son muchas veces la parte
mas importante de una senal, y lamentablemente, el analisis de Fourier no esta
en condiciones de detectarlos. Viendo esta limitacion se buscé una forma de

adecuar el analisis de Fourier para poder tratar este tipo de senales.

En un esfuerzo por corregir esta deficiencia en el analisis de Fourier, Dennis
Gabor (1946) adaptd la Transformada de Fourier para analizar sélo una pequefna
parte de la senhal en un lapso de tiempo, técnica conocida como "windowing" o
por definicion de ventanas de tiempo. La adaptacion de Gabor, llamada también
Transformada de Fourier en tiempo corto o localizado (STFT - Short Time Fourier
Transform), establece una funcién bidimensional entre el tiempo y la frecuencia.
La Figura 3.2 muestra la forma usada en el Analisis de Fourier por Ventanas, en

tiempo corto o localizado (Torrez, 2004)

g J I— Snort
o Time

5 Fourtter
rangiom

Time
Fig. 3.2 Analisis de Fourier por Ventanas (STFT)
Fuente: (Torrez, 2004)

Si bien la STFT provee informacion acerca del tiempo y la frecuencia de forma
simultanea, esta informacion sélo puede ser obtenida con una precision limitada,
precision que es definida por el tamano elegido de la ventana. Aunque la STFT
sea de gran utilidad al relacionar informacion del tiempo y frecuencia a la vez, la
desventaja es que una vez elegida el tamanho de la ventana, esa misma se
mantiene para todas las frecuencias. Muchas senales requieren unha

aproximacion mas flexible, una donde se pueda variar el tamano de la ventana
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para determinar con mayor exactitud tanto el tiempo como la frecuencia. Pese a

ello resulta ser un gran avance en el analisis de sefales no estacionarias.
3.2.2. Analisis por wavelets.

El analisis Wavelet representa el siguiente paso logico luego de la STFT, una
técnica por ventanas, con regiones de tamano variable. El analisis Wavelet
permite usar largos intervalos de tiempo donde sea preciso obtener mayor
informacion acerca de componentes de baja frecuencia, e intervalos mas cortos
donde queramos mayor informaciéon acerca de componentes de alta frecuencia.
La Figura 3.3 muestra un cuadro comparativo entre las diversas formas de
analisis de senales, aquellas basadas en solo tiempo (Time Domain), en solo

frecuencia (Fourier) y de ambas a la vez (STFT y Wavelet) (Hubbard, 1998)..

Amplitude
Frequency

| o

_ Time Ampiitude
Time Domain (Shannon) Frequency Domain (Fourler)

i
g °
3 3
g h
E .
Time Time -
STFT (Gabor) Wavelet Analysis

Fig. 3.3. Cuadro comparativo de diversas formas de analisis de sefales
Fuente: (Hubbard, 1998).

Una de las mayores ventajas que nos ofrece el analisis Wavelet es |la capacidad
de llevar a cabo un analisis local, esto es, analizar un area especifica de una
sefal extensa.

Consideremos una senal senoidal con una pequena discontinuidad, una tan
pequefa que apenas pueda ser visible. Una sefial asi puede ser facilmente
generada en el mundo real, quiza por una fluctuacién de potencia o un interruptor
defectuoso. Si ploteamos los coeficientes de Fourier (mediante el comando de la

FFT - Transformada Rapida de Fourier) observaremos una senal sin ningun tipo
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de particularidad interesante, un espectro plano con dos picos representando
una unica frecuencia. Sin embargo, si ploteamos los coeficientes de Wavelet,
observaremos claramente la localizacion exacta del tiempo en el que ocurre la
discontinuidad. La Figura 3.4 nos muestra detalladamente la ventaja de un ploteo
de los coeficientes Wavelet versus los de Fourier en la identificacién de esta
pequena discontinuidad (Hubbard, 1998).

@
e ——
? i 2k | p
roh [ A

¥

¢ap x‘ A 1 SERAL SENOIDAL CON UNA PEQUERA

of \ O --— DISCONTINUIDAD *
: \ J \ ) i
ol 5 \ \ ‘. N S —

LY —— » > @ ]

COEFICIENTES DE FOURIER

Fig. 3.4. Ploteo de los coeficientes Wavelet Vs. Fourier
Fuente: (Hubbard, 1998).

El analisis Wavelet es capaz de mostrarnos aspectos importantes de una senal
gue otras técnicas no pueden hacerlo, aspectos como discontinuidades, puntos
de inflexion, y similares. Incluso, debido a que ofrece un distinto punto de vista
de los datos que los mostrados por otras técnicas tradicionales, el analisis
Wavelet puede muchas veces comprimir o eliminar el ruido de una senal con una

menor degradacion que otras técnicas.

Una vez revisadas las capacidades y ventajas de las wavelets podemos definirla
como unh conhjunto de funciones base ortonormales con humerosas propiedades,
y que se generan a partir de dilataciones y traslaciones de una funcidén de
escalado o wavelet padre, @, y de una wavelet madre, ¥, asociadas a un
Analisis de Multiresolucion r-regular de L2(R), (Mallat ,1989).

La wavelet padre, @, se construye como la solucién de la ecuacion de dilatacion
o(x) =23y (2% = 1) (37)
I

para un conjunto de coeficientes filtro adecuados, h, (Vanucci, 1998). La wavelet

madre, ¥, se define a partir de la wavelete padre, @ , como:
ex) =2 g $(2x 1) (38)
)
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con coeficientes filtro g/ que verifican g, - (—])[ h,, Las wavelets se

obtienen mediante traslaciones y dilataciones de las dos anteriores:

$,.=2" o2 x—k) (39)

®,=2" e 25— k) (40)

3.2.3. Analisis de aplicaciones de la Transformada Wavelet Continua y

Wavelet Discreta

La transformada wavelet discreta se utiliza para la codificacién de senales,
mientras la wavelet continua se utiliza en el analisis de senales. Como
consecuencia, la version discreta de este tipo de transformada se utiliza
fundamentalmente en ingenieria e informatica, mientras que la continua se utiliza
sobre todo en la fisica. Este tipo de transformadas estan siendo cada vez mas
empleadas en un amplio campo de especialidades, a menudo sustituyendo a la

transformada de Fourier.

Podemos observar que las Wavelets pueden ser aplicadas a diferentes tipos de
estudio, en la presente tesis se realizara el uso de la Transformada Wavelet
Discreta en su primera dimension, la cual es la mas adecuada en el analisis de
sehales de voz, entonces empecemos a analizar las propiedades de
Escalamiento y Desplazamiento para la reconstruccién de una senal afectada
por el ruido, con la transformada wavelet discreta de primera dimension.

3.2.4 Propiedades de las wavelets

3.2.4.1. Escalamiento

El escalamiento de la Wavelet es el alargamiento o la compresién de la
Wavelet madre. El actor de escalamiento se denota con la letra a. El factor de
escala funciona de igual forma para las Wavelets. Cuanto mas pequeno es el
factor escala, mayor es la compresion de la Wavelet. El escalamiento se puede

ilustrar facilmente a través del siguiente ejemplo (aplicado a la Wavelet
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Gaussiana de segundo orden, y el concepto definido en el Capitulo || de Marco
Tedrico punto 2.2.3.1.). Implementado en Matlab 7.0 la Wavelet Escalada se
genera el siguiente resultado (ver codigo fuente en Anexo A):

{@=1)fk = i ms)
15 ! T T i T T

=
”
ol o e
|
X)) SN S

Treanpo [ms)

Fig. 3.5. Escalamiento Wavelet
Fuente: (Elaboracion en Matlab 7.0.)

3.2.4.2. Traslacion

El desplazamiento simplemente consiste el retrazo o el adelanto en la
aparicion de la senal. Esto se logra matematicamente en el tiempo con una
funcion de la forma f(t-k) donde k es el desplazamiento (Concepto definido en el
Capitulo Il de Marco Tedrico punto 2.2.3.2). Aplicado en Matlab 7.0 la Wavelet

Desplazada se genera el siguiente resultado (ver cédigo fuente en el Anexo B):

(a=1) (0 =0 m)
$—————————————
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@=1)@=2ms)
(] I S S S B S S

Tempo o)

Fig. 3.6. Desplazamiento Wavelet
Fuente: (Elaboracion en Matlab 7.0.)

Una wavelet es una funcién del tiempo W= Y (i) de energia finita, oscilante y bien
concentrada. Esta funcion es luego dilatada y trasladada en el tiempo. Estos son
los atomos mencionados anteriormente. Por ejemplo, W(2t) duraria la mitad del

tiempo, mientras que W (t/2) duraria el doble.

3.3. IMPLEMENTACION DE MODELO DE FILTRADO DE UNA SENAL DE
VOZ AFECTADA POR EL RUIDO.

Pasos para la implementacion del algoritmo de modelo de filtrado

1. Obtener la Transformada Wavelet Discreta de la Senal

2. Minimizar los coeficientes cercanos a cero de la Transformada

3. Obtener la Transformada discreta inversa de |la sefal.

3.3.1. Implementaciéon del Algoritmo para el Desarrollo del Modelo de
Filtrado de una Senal de Voz Afectada por el Ruido con Fixed form
threshold

La implementacién del algoritmo de filtrado de sehal de voz ha sido
desarrollado utilizando como estructura basica el diagrama de bloques que
aparece en la figura 3.7. Como puede verse en dicha figura, la sefal obtenida de
la grabacion (sefal en bruto) pasa por una etapa previa de adecuacion (1). En
esta etapa solo se efectua un cambio de formato para su tratamiento con Matlab,
no realizandose ninguna modificacion en sus componentes frecuenciales ni
temporales. A continuacion la senal de trabajo se introduce en el mddulo de
filtrado (2).
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El filtrado se realiza sobre la transformada wavelet de la senal, obteniéndose
luego, mediante la transformada inversa, una sefal libre de ruido. Esta sefal se
compara con la original en un médulo de evaluacién del filtrado (3). Veremos en
detalle cada uno de estas tres etapas, analizando en las secciones siguientes los
problemas asociados con la eleccion del criterio de filtrado y del filtro de espejo

en cuadratura (QMF) utilizados.

() [Kl]
Seffal de Trabajo

Senal en Bruto
— | Adecuacion o | Evaluacién

7] delFilrado | Resultadns
—»

]

Fitrado

Senal de Trabajo Criterio de Filrada Senal Fitrada

121 23 23

Trasformada
> Fittrado > Warelet
Inversa

Transfarmada
Waneelet

h

Librernia de Filtros

Fig. 3.7. Diagrama de bloques del Modelo de filtrado

3.3.2. Algoritmo para producir la Transformada Wavelet Discreta de
primera Dimension.

Dado una senal S, de longitud N, la transformada Wavelet discreta consiste
en el log2N. Apartir de S se produce dos coeficientes de aproximacion: cA1 y
cD1, los cuales son coeficientes de detalle. Estos vectores son obtenidos enrollar
S con el filtro de paso bajo Lo _D, para la aproximacion, y con el filtro de paso
alto Hi_D para el detalle, seguido por la pérdida de gran parte diadica. Mas

precisamente, el primer paso es:
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Filtro pasa Bajo Aproximacién de

Prueba hacia Abajo Coeficiontes

e lo_D < + 5 L CAf

s - Filtro pasa Alto

FRlglEEC g el Detalle de Coeficientes

- Hi D » + 2 ————p» cD1
donde Encontrando Resultados
X para los Filtros X
K
Elementos indizados

Fig. 3.8. Estructura del Algoritmo de TWD
Fuente: (Matlab)

La longitud de cada filtro es igual para 2N. If n = length (s), la sefal F y G son de

longitud n + 2N — 1 y los coeficientes cA1 y cD1 tienen una longitud

n—1
foor ( 5 )+ N
(1 Caleulo de la
Transformada Discreta
Comparacion
Wavelet —— | Sefial |12 ?) @)
0 > Normahzagon DeSpIazamI@nto Riusle de
de Energia 0 Traslacion B
13| Integracién para el ——y
caleulo
A

Fig. 3.9. Diagrama de Bloques para producir Transformada Wavelet Discreta de 1ra
Dimension

Fuente: (Elaboracion Propia)
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Todos y cada uno de los pasos podemos revisarlo en el Capitulo Il de Marco

Teodrico seccion 2.2.7

El codigo que ilustra el Anexo C muestra la forma en que se puede desplazar y
escalar la DWT aplicada en Matlab 7.0. Para este caso, se implementé a partir
de la Gausiana de orden 2, pero no resulta complejo migrarlo a otras Wavelet de

interés especifico.

Una vez ejecutados todos los pasos anteriores, se generan los coeficientes a
diferentes escalas en diferentes secciones de la sehal. Se puede efectuar una
grafica donde x represente la posicion en el tiempo y el eje y represente la escala
a la cual se calcularon los coeficientes dando a la intensidad del punto graficado

el valor del coeficiente calculado en dicha escala para un punto t.

Una vez obtenidos los coeficientes, estos se ilustran en una grafica de
escalamiento b contra tiempo a, localizando puntos de intensidad proporcional al
valor del coeficiente C. Los coeficientes contienen la informacion que permite la

reconstruccion de la senal.

ta=1){b=0ms}

a=1)e=1me)

Yirrgo [ms] " Tiaego [ms)
{@s1){b =2 m} (a1 )0 7 Y mw)

Twerpo [mz)

Fig.3.10. llustraciéon Procedimental de de la Transformada discreta wavelet
Fuente: (Elaboracion en Matlab 7.0.)
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3.3.3. Descomposicion de la Transformada Wavelet Discreta de primera
Dimension.

El siguiente paso divide el coeficiente cA1 (de la figura 3.7) en dos partes
usando el mismo esquema, reemplazando s por cA1 y produciendo cA2 y cD2, y

asi sucesivamente.

> Lo D < + 2 F————»  cA 1

cAl ——

> Hi_D e~ + 2 P D+

Nivel |

Nivel J +1

X Para Filtros X

donde

2
+ Muestra hacia abajo

Inicializacior cAs=0

Fig.3.11 Estructuracion de la Descomposicion de una TWD
Fuente: (Elaboracion en Matlab 7.0.)

Asi es que la descomposicion de la wavelet de la senal de s analizado en el nivel

j tiene la siguiente estructura: [cAj, cDj, ..., cD1].

Veamos la siguiente estructura para J = 3. Los nodos terminales del siguiente

arbol, se muestran a continuacion:

C‘A] CDl
cAy cDy
CA3 CD3

Fig. 3.12. Arbol de Nodos Terminales de Descomposicion de una TWD
Fuente: (Elaboracion en Matlab 7.0.)
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3.3.4. Aplicacion de los pasos para la implementacion del algoritmo de
modelo de filtrado Fixed form threshold

Propuesto por Donoho y Johnstone en 1994 y ha recibido varios hombres
como: Universal threshold, Visushrink y Fixed form threshold , dependiendo de
cada autor. En esta ocasion sus creadores utilizan una forma fija de umbral, la
cual esta determinada por la ecuacién (42).

Donde el umbral A es funcién de n que es la longitud de la sehal a limpiar y o
es el estimador de los niveles de ruido descrito en la ecuaciéon (43). Esto
ocasiona que el umbral varie de acuerdo con la longitud de la senal. Para una
sefal de mayor tamano el umbral sera mayor que para una sehal de menor

tamano.

Supongamos que deseamos filtrar una funcién s(t) compuesta de n = 2 /*'
muestras de la forma y = s(t) + &z, con i= 1, ......... n, con los valores de ti
equidistantes y con z, ruido blanco (Donoho y Johnstone 1992) han propuesto un
método que consta de tres partes para recuperar s(t):

1. Aplicar el filtrado wavelet piramidal propuesto por Cohen, Daubechies,
Jawerth y Vial (Cohen, Daubechies, Jawerth ,1992.) al conjunto de datos,
con lo que se obtiene un conjunto de coeficientes wavelet wj, k, con j= jo,
.............. J, las diferentes escalas de resolucion y k= 0 | ......2-1 el
numero de muestras en cada escala.

2. Aplicar una contraccion no lineal a los coeficientes wavelet obtenidos
v(w) = sign(w)(|w |- 1) (41)

Utilizando para ello un umbral u igual (representacion simple de la ecuacién 16

del Capitulo 1I):
r=g 2log (42)
 median({| S(J —1,6)|:b=0,1,........... D71
- 0.6745 (43)

Lo que lleva a unos nuevos coeficientes w; i

-70 -




3. Poner a cero todos los coeficientes W, « para j>J (lo que equivale a
eliminar el residuo después de calcular la transformada wavelet para los
escalas superiores), y realizar la transformacion inversa, lo que permite

obtener un conjunto de muestras s(t)

Este método contrae los coeficientes wavelet cercanos a cero de forma empirica.
Lo que se consigue con la contraccion no lineal descrita en el paso 2 es lo

siguiente:

+ Si el valor absoluto del coeficiente w es mayor que el umbral u se resta
ese umbral del coeficiente.
¢ Si el valor absoluto del coeficiente es menor o igual al umbral, ese

coeficiente se pone a cero.

Esta contraccién es denominada por Donoho y Johnstone como “contraccion
suave’ (soft thresholding) Alternativamente, también se propone una “contraccién
firme” (hard thresholding) consistente en poner a cero todos los coeficientes por
debajo del umbral, dejando el resto inalterados (Estos conceptos son definidos

en el Capitulo Il, del Marco Tedrico, seccidon 2.3 y sus subsecciones)

Otra caracteristica importante es que este umbral tiene una alta probabilidad que
garantiza que todas las muestras de la TW en las cuales la funcidén analizada es
exactamente cero, seran estimadas como cero. Por supuesto que este algoritmo

también es catalogado dentro de los métodos de umbral global.

Una cuestion importante que hay que aclarar es por qué el umbral depende de la
longitud de la senal. La explicacion radica en que si agregamos mas muestras
aumenta la redundancia de la senal, esto es, hay menos informacion nueva en
las muestras nuevas de las que ya hay en las primeras muestras. En el dominio
de las wavelets, escala y traslacién, esto significa que el numero de los
coeficientes importantes esta creciendo escasamente y toda la informacién esta
concentrada en un numero limitado de coeficientes. De este modo, el humero
total de coeficientes de ruido es proporcional a n al igual que el numero de
coeficientes que tienen la informacién, sélo que se guarda una relacién que esta
determinada, precisamente, por el umbral universal. Para el caso practico se

observd que en Matlab la formula que utilizan es exactamente la misma, pero
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toman la estimacion de niveles de ruido o =1, es la desviacion estandar del

ruido, lo que se simplifica aun mas esta regla y por lo tanto el trabajo.

3.3.5. Desarrollo del moédulo de filtrado

Al realizarse el filtrado en el dominio wavelet, se hace necesario disponer de

un conjunto de funciones que calculen la transformada wavelet directa e inversa.
Para ello se utilizara las funciones presentes en un toolbox de Mathlab.
Una sefal v con 2 componentes. Para calcular la transformada wavelet de dicha
sefal se hace necesario disponer de un par de filtros QMF de analisis wavelet
h(paso bajo) y g(paso alto). Con dicho par de filtros puede obtenerse un numero
k de escalas (k<J); de la transformada wavelet de |la senal. El vector obtenido
tras calcular dicha transformada wavelet -haciendo uso del diagrama de bloque
de la figura 3.10 consta de las siguientes partes:

¢ Los 2 primeros componentes del vector son el residuo obtenido tras

aplicar el filtro wavelet iterativamente k veces.

¢+ A continuacion aparecen los e componentes de la k-ésima escala, los
de la escala k -1, k — 2, etcétera, hasta llegar a los 2j-1 componentes de

la escala 1 (los obtenidos en la primera iteracion del algoritmo).

Como puede verse, el modulo WT no separa el resultado del calculo de cada
escala, sino que devuelve un vector con todas las escalas juntas y el residuo
correspondiente. Esto ha hecho necesaria la creacién de funciones que permitan
el tratamiento de la senal en el dominio wavelet. La figura 3.14 es una ampliacién
de la zona enmarcada en linea de puntos de la figura 3.12. El filtrado se realiza a
través de un modulo que implementa el criterio hard thresholding propuesto por

Donoho.

Dicho criterio consiste en tratar cada escala por separado, colocando a cero los
coeficientes de dicha escala menores que un umbral determinado y dejando el

resto inalterados (Dohono, 1992).
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Como puede verse en la figura, se hace necesario disponer de un vector con los

umbrales de filtrado para cada escala. En las siguientes secciones se veran los

posibles criterios de eleccion de dicho umbral.

(

Sefal Original Caleulo Criterio de Filtrado
I Transtormada
WiaUSEEEeTLR (3 ) Eleccién del Fillio
" (4) Se frata Cada
(2 SeﬂallI Transformada Fitro QMF escala por separado (5) Un Umbral
HiEE e q——l para cada escala
Calculo
Transformada — P Escalaki  |of F?E::;':il
Wavelet Inversa J
Filtro QMF
" G (pasaalto) il
(6) Escala menor
! zumbral
Coeficlentes Sefial Filtrada =
pliestos en Cero .
Fig. 3.13. Diagrama de Blogues del médulo de Filtrado
Fuente: (Elaboracion Propia)
Criterio de Filtrado
/ \ Escala 1’
Escala 1 / \
Umbral Eocala 0
Escala 2
Umbral Escala 3
Escala 3
Umbral -
ATV Criterio Escala 4
— Umbral de Escala 5
scala ;
Umbral Filtrado
Fecan & Escala k
P Umbral Residuo Borrado
NG )/
TW Senal Original ™ Senal
Filtrada > Filtrado

Fig. 3.14. Detalle del modulo de Filtrado

Fuente: (Dohono, 1992).

3.3.6. Eleccion del umbral de thresholding

Lo primero que hay que saber es que los algoritmos se pueden clasificar en

métodos de reducciones de ruido lineales y no lineales. Los

lineales son

-73 -



aquellos que son independientes del tamano empirico de los coeficientes de la
sefnal, por lo que no son tomados en cuenta. Basan su realizacion en que el
ruido se encuentra principalmente en los coeficientes finos de escala, de este
modo elimina todos los coeficientes con una escala mas fina que cierto umbral

de escala. Si los coeficientes de wavelets son {djk}, entonces la relacion

llegaria a ser tal cual se muestra en la ecuacidén (14) del capitulo II.

Mientras tanto en los métodos no lineales se basan en la idea de que el ruido se
encuentra en cada coeficiente y esta distribuido sobre todas las escalas. Estos
ultimos se pueden aplicar en dos versiones, la del umbral suave y la del umbral
duro, es decir, hard threshold, soft threshold ElI umbral duro elimina los
coeficientes que se encuentren debajo de cierto umbral que se eligié. Esto se

muestra en la ecuacién (15) del Capitulo Il.

Como podemos ver en la figura 3.15 se muestra un ejemplo en el que una
funcién es tratada con ambos métodos. Se aprecia como el umbral duro crea

discontinuidades en s(x) =+ A, mientras que el umbral suave no lo hace.

Orgginal sikynal Hacdthrashdded signal  Solt threah ol derl 2 real
i T 3 1 T
0§ / a5 - 05
b
a 0 a]

-05 / -as / -5 /

-1 -1 : -1
-1 Q9 1 -1 o 1 -1 0 1

Fig. 3.15 Umbral suave y Umbral duro de una senal
Fuente: (Matlab 7.0)

Como ya se habia mencionado anteriormente (2.3.4. Hard thresholding vy
2.3.5 Soft thresholding, Capitulo Il)), el funcionamiento del proceso de filtrado
depende de la eleccion del umbral de filtrado. Dicho umbral es diferente para
cada escala, y en su eleccion debe tenerse en cuenta las caracteristicas de las

componentes de la senal en esa escala.
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Sin embargo, hemos podido apreciar el problema siguiente con soft-thresholding:
todas las componentes de la senal sufren una atenuacidon muy fuerte pese a
pertenecer a fragmentos de voz. Sin duda, este resultado puede mejorarse
utilizando umbrales menores, pero de todos modos la atenuacién de todas las
componentes persistira, por la misma naturaleza del criterio de filtrado. Por lo
tanto, este criterio parece menos util en este caso que el de hard-thresholding, el

cual sera utilizado para el filtrado de senales.

Como ya se habia mencionado anteriormente el funcionamiento del proceso de
filtrado depende de la eleccion del umbral de filtrado. Dicho umbral sera diferente
para cada escala, y en su eleccidon debe tenerse en cuenta las caracteristicas de

las componentes de la sefal en esa escala.

3.3.6.1. Eleccidn del umbral a partir de la energia

El primer criterio utilizado para la eleccion de los valores de umbral de
filtrado en cada escala es el siguiente: elegir los valores sucesivamente para
cada escala a partir de la primera de forma que se maximizara el efecto de
reduccién del ruido en las zonas de silencio de la senal, y se minimizara en las
zonas de la senal correspondientes a las vocales (en donde su energia es
maxima). Para ello, utilizamos las funciones desarrolladas para la evaluacion de

la calidad del filtrado.
El procedimiento de eleccién de umbrales fue el siguiente:

1. Para la primera banda se ensayo con diferentes valores de umbral. El
valor elegido finalmente fue el valor mas pequeno que permitia una
reduccién maxima del ruido de fondo en las zonas de silencio. Para
valores mas altos que él, el ruido en las zonas de silencio no disminuia, y
en cambio comenzaba a verse afectada la energia de la sehal de voz en

mas de un cinco por ciento.

2. Una vez establecido el umbral de filtrado para la primera banda, se
calculd la transformada de la senal para las dos primeras bandas v,

filtrando la senal en la primera con el umbral antedicho, se buscé el
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umbral de filtrado mas adecuado para la segunda, siguiendo el mismo

criterio, este proceso podra repetirse hasta la décima escala.

3.3.6.2. Eleccién del umbral adaptado a las componentes de la escala

El porcentaje de coeficientes a desechar guarda relacion con las
caracteristicas de la grabacion, ya que si dicha grabacién presenta una diferente
proporcion de silencios respecto de la duracion total, el porcentaje de
coeficientes a desechar cambia. Ademas, dicha proporcién también cambia si la
grabacion presenta un alto nivel de ruido, ya que la eliminacién del mismo
porcentaje de coeficientes lleva a una pérdida de matices apreciable en la senal.
Por lo tanto, este criterio de eliminar exactamente la mitad de los coeficientes no
puede extrapolarse directamente a grabaciones realizadas en otras
circunstancias. Sin embargo, a la vista de los resultados parece razonable
suponer que para obtener un filtrado adecuado debe eliminarse el mismo

porcentaje de coeficientes a todas las escalas analizadas.

3.3.7. Reconstruccion de la senal a través de la transformada wavelet
discreta en primera dimension

Inversamente a partir de cAj y ¢Dj, (de la figura 3.10 y 3.11) la Transformada
Wavelet Discreta de primera Dimension reconstruye cAj-1, invirtiendo los pasos
de descomposicion intercalando ceros y recogiendo los resultados con la

reconstitucion de filtros.
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Prueba hacia arriba Pasa Bajo

cAj — g ﬁ 2 - Lo R
Wkeep (funcidn
guardar)
Prueba hacia arriba Pasa Alto
Nivel j-1
cDj Jems ? 2 g H_R
Nivel j
donde
Se insertan los ceros en el
% 2 obstaculo de los
elementos indexadaos

Encontrado resultados

X para los filtros de X
Wkeep Tome la parte centra de U
(funcién onn la langitud
guardar) conveniente

Fig. 3.16 Estructura de la Reconstruccion de una TWD
Fuente: (Matlab 7.0)

3.4. PROTOTIPO

Una vez realizado el analisis de filtros, umbrales y aplicacién de algoritmos

en base a la Transformada Wavelets, se procede a crear el prototipo.

3.4.1. Pantallas del Prototipo
¢ Escribimos el comando Wavemenu, el cual nos lleva a la ventana grafica

como se muestra a continuacion:
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+ Elegimos la opcién wavelet 1-D

U wavelet 1-0
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‘Wavelet for CWT ‘

Signal Extension

Image Extension

+ Cargamos nuestra sefial afectada por el ruido, que pueden tener las

siguientes extensiones; .mat, .wav, . au, para cargar la sefial nos vamos

file, luego Load, luego signal, el cual nos desplegara una ventana en la

que podremos abrir nuestro archivo con cualquiera de las extensiones ya

senaladas, para nuestro ejemplo cargamos un archivo de muestra

denominado leleccum.mat
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+ Hacemos un click en analizar y nos despliega la siguiente ventana:
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¢ Hacemos un acercamiento al lugar donde se encuentra el ruido enla

seflal, luego hacemos un zoom a la parte identificada con ruido para poder

filtrar:
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¢ Luego analizamos en el nivel que mejor resultado en nuestro caso

tomamos el level = 3, con db 1
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¢ Después de realizar el analisis para poder identificar el lugar donde se
encuentra el ruido en una sefial de voz, procedemos a realizar la
eliminacién o filtrado del ruido de la siguiente forma: Utilizamos la
herramienta grafica de la interfaz la cual presentan una opcién de-noise
con una estrategia predefinida del thresholding: Utilizamos un umbral fijo y

automatizado.
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¢+ Realizamos la compresién de la sefial y podemos ver que el proceso de

compresion quita la mayor parte del ruido, conservado 99.97 % de la
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energia de la sefial. El thresholding automatico fue muy eficiente, el ajuste
let.

cero apagado, menos 3.2 % de los coeficientes de la wave
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CAPITULO IV
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CAPITULO IV

RESULTADOS DEL MODELO

4.1. INTRODUCCION

En este capitulo se realizaran las pruebas y demostraciones con respecto al
filtrado de senales de voz con el objeto de eliminar en lo posible los ruidos
producidos por el sistema de grabacion utilizado, el cual constituye una etapa
previa en todo sistema de analisis del habla. Se desarrolla un conjunto de
modulos que es implementado en Matlab los cuales permitiran filtrar una senal
de voz, apoyandose en las funciones de calculo en el dominio wavelet. Asi
también se ven varios criterios de filtrado, evaluando sus ventajas e
inconvenientes. Se propone ademas unha funcion de medida para evaluar la
calidad del filtrado realizado. Finalmente, se evaluan diez filtros wavelet con los
criterios indicados, estableciéndose una comparativa utilizando la funcién de

calidad.

4.2. EVALUACION DE LA CALIDAD DEL FILTRADO

Para comparar los resultados obtenidos con diferentes criterios de filtrado
es necesario disponer de un método de evaluacion que permita determinar la
calidad del filtrado realizado. Se utilizé en un principio un criterio estrictamente
visual, para ello se desarrollaron un conjunto de funciones que muestran
superpuestas ambas senales, asi como su diferencia en valor absoluto y sus

correspondientes espectrogramas.

Otro criterio que se ha utilizado en la evaluacion del filtrado ha sido comparar la
energia de la senal original con la de la senal filtrada. Dado que el filtrado elimina
componentes wavelet antes de realizar la transformacion inversa, la energia de

la sefal reconstruida sera menor o igual que la de la sefal original.
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Para la eliminacion del ruido en grabaciones lo que se pretende es que la
energia de la senal debida al ruido sea cero, mientras que la energia de /a
senal de voz debera ser modificada lo menos posible. Por lo tanto, una forma
de verificar el filtrado de la senal es calcular la energia de la senal reconstruida, y
su diferencia porcentual respecto de la energia de la senal original. Esta
diferencia debera ser despreciable en los segmentos de voz de la senal (ya que
la energia de la senal de voz es mucho mayor que |la debida al ruido) y maxima
en los periodos de silencio de la misma. Este criterio sera el utilizado en el
siguiente punto (3), de evaluacion del filtrado (Fig. 3.7. Diagrama de bloques del

método de filtrado en el dominio wavelet, del Capitulo Il1).

43. SIMULACION PRELIMINAR PARA LA ELECCION DEL ALGORITMO A
UTILIZAR EN EL MODELO DE FILTRADO.

Ahora simularemos los algoritmos que existen para reduccion de ruido en
sefales usando Teoria de Wavelels, para tener una referencia del poder que
tienen para reducir el ruido en senales. Esta simulacion es previa a la eleccién
del algoritmo que se utiliza en el Capitulo IIl, con el cual se desarrolla todo el

modelo.

4.3.1. Primera Comparacion

La simulacién se hara sobre una senal a la cual se le ha agregado un poco de
Ruido Blanco Gaussiano a una S=3dB. Los parametros de la simulacién seran:
la sefal tendra una longitud de 1024 muestras, |la wavelet utilizada sera un Haar,
el nivel de descomposicion J que se calculara sera 3 y todos los casos tendran
un umbral suave para evitar eliminar coeficientes.

El primer método en simularse es Fixed form threshold, los resultados se
muestran en las figuras 4.1 y 4.2. Tenemos la sefial que se quiere "limpiar" y la
sefal recuperada mediante el algoritmo Podemos ver que la senal Fixed form
threshold tiene una excelente aproximacion a lo que es una Doppler normal. A la
altura de la muestra 800 se aprecia como es que se perdid informacién para la
reconstruccion, es decir, los coeficientes calculados no son suficientes para

sintetizar esa parte de la sefal. Basicamente los resultados de los métodos Fixed
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form threshold, Heuristic SURE, Penalize High, Penalize Medium y Penalize Low
fueron los mismos, es decir, la grafica de la reconstruccién de la sehal es
idéntica. Siendo estos los algoritmos que mejor trabajan bajos esas

especificaciones de analisis y sintesis.

(Sefal con ruido) (Sefal recuperada)

Figura 4.1 Sefal Doppler con ruido Figura 4.2. Método Fixed form
threshold.

Las figuras 4.3 y 4.4 muestran los resultados utilizando los algoritmos Minimax y
Rigurous SURE, que son los que presentan ciertos problemas para recuperar la
sefal. Rigurous SURE no hace buena pareja con la ondita Haar pues parece que
a eso se debe el ruido que aun esta presente en la senal. Pero, imaginando que
la senal se propaga por Radio Frecuencia, sin duda la relacién senal a ruido de
la senal sintetizada es mucho mejor que la de la sefal Doppler con ruido. Hay
gue recordar que ésta relacion es un parametro importante para verificar la
calidad de la comunicacién entre un transmisor y un receptor. De este modo los
resultados siguen siendo buenos. Los métodos con menor calidad son Rigorous

SURE y por ultimo tenemos al método Minimax
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(Sefal recuperada) (Sefial recuperada)
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Figura 4.3 Método Minimax. Figura 4.4. Método Rigurous SURE.

Es necesario aclarar que estos resultados son validos para las especificaciones
dadas anteriormente, es decir, si se utiliza otra y una mayor cantidad de wavelet
coeficientes WT los métodos podrian comportarse de otro modo y por logica los

resultados cambiarian.

4.3.2. Segunda Comparacioén

Ahora vamos a realizar otras simulaciones pero con diferentes parametros, es
decir: tomaremos la de orden S= 10dB y se calcularan los mismos 3 wavelet
Daubechies niveles de descomposicion. Los resultados se muestran en las

figuras 4.5, 4.6,y 4.7.

(Sefal recuperada) (Sefal recuperada)
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Figura 4.5. Método Fixed form Threshold. Figura 4.6. Método Rigorous SURE.
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Podemos apreciar como el método es el menos acercado a la reconstruccion de
la sefal original, mientras que para el método Fixed form threshold esta labor fue
muy sencilla, al igual que para los métodos y Minimax Penalize low, medium high
Heuristic Sure y . Quedd en termino medio el trabajo del método , lo que lo
coloca en la mira de los métodos interesantes para analizar, al menos bajo estos

parametros.

(Sefal recuperada)
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1 I 1 1 1 1 ) 1 1 1
100 =0 111 400 (=11 CTiE] Too A 00 1000

Figura 4.7. Método Heuristic SURE (minimax).

4.3.3. Tercera Comparacion

Los siguientes resultados que tendremos seran de un analisis bajo las siguientes
condiciones: se tomara la de orden S=5dB y se calcularan, una vez mas, los 3
wavelet Symmlet coeficientes DWT. En las figuras 4.8 a 4.11 podemos ver las
sefales recuperadas a partir de los diferentes métodos de reduccion de ruido a
sefales. Es necesario dejar en claro que los métodos que no se muestran es
porque sus resultados son similares a algun otro método. Por ejemplo, tenemos
la figura 4.7. que presenta los resultados del método Fixed form threshold

Penalize high, lowy medium. y que es el mismo que los métodos
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(Sefial recuperada)
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Figura 4.8. Método Fixed form Threshold.
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Figura 4.10. Método Heuristic SURE.

Los métodos mostrados anteriorme

reconstruccion que pueden existir. Los métodos mas efectivos en cuanto a la
estimacion de la sefal original fueron y los Fixed form threshold, Penalize high,
low y medium seguidos por el que tiene una mejor resolucién que el y por
Minimax Heuristic SURE ultimo, con ciertos problemas para reconstruir la senal
original, se encuentra el Rigorous SURE. En base a estas 3 simulaciones
preliminares podemos ver que los métodos Minimax y Heuristic SURE son los
gue se alternaron la mayoria de las veces, en cuanto a la reconstruccion de la

senal Doppler y la posicién media por lo que tomaremos al método Fixed form
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threshold pues tienes la mejor capacidad de sintesis independientemente de la

con que se trabaje.

4.4. ELECCION DEL FILTRO QMF A UTILIZAR

4.4.1. Analisis de Desempefo

El desempeno se compara calculando el error absoluto entre la sehal original

y la senal filtrada.
e = | Serial Filtrada — Sefial Original | (44)

Asi, el andlisis de desempefo se obtiene calculando en cada método la media
del error, su varianza, error maximo y minimo, también se hace uso de la

ecuacion (42) y (43) del capitulo Il

media del ervor = 1 = L 2 e, (45)
n
varianza del error =ji1 = o 2 (e,— 1) (46)
n ;.
maximo del ervor =max | g | 47
minimo del error =min| g | (48)
Nombre Diferencia | Diferencia Diferencia | Puntuacion
de Vocales | Fricativas Silencio
1 Daubechies 16 0.100124 3.900061 100.000000 | 20
2 | Daubechies 4 0.092005 4.345299 100.000000 | 19
3 |Filt3 0.089798 4.404413 99.864239 17
4 | Daubechies 18 0.094582 4. 534459 100.000000 |13
S5 | Symmlet 5 0.094685 3.955151 96.668563 10
6 | Symmlet 4 0.094761 4.453808 100.000000 |10
7 | Daubechies 14 0.007866 4.348625 100.000000 |10
8 | Coiflet 1 0.095324 4. 562462 100.000000 |10
9 | Symmlet 7 0.095380 4.379250 99.872295 9
10 | Symmelet 6 0.006476 4.479102 99.870660 8

Tabla 4.1. Comparativa de resultados de filtrado para los diez mejores filtros. Las

diferencias descritas son porcentuales
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Para comparar los efectos del uso de diferentes filtros QMF sobre de la senal, se

efectuaron pruebas de filtrado con diferentes filtros.

Se examinaron un total de diez filtros: el filtro Haar, el filtro Beylkin, la familia de 5
filtros Coiflet, la familia de 9 filtros Daubechies, la familia de 7 filtros Symmlet y el

filtro Vaidyanathan, ademas de un filtro biortogonal (“Filt3” de Uviwave).

Como criterio de evaluacion se ha utilizado el descrito mas arriba, esto es, una
reduccion maxima del ruido y una modificacion minima de la sehal hablada. Para
este segundo caso se distinguid entre la modificacion de Ila senal
correspondiente a vocales y la modificacién de la sehal correspondiente a

sonidos fricativos. La comparativa se realizé como sigue:

1. Se realizé el filtrado de una senal utilizando cada uno de los filtros
mencionados anteriormente.

2. Se utilizé el médulo de evaluacion de filtrado para obtener los porcentajes
de modificacion de la senal filtrada respecto de la senal original, en las
tres categorias indicadas (silencio, fricativas y vocales).

3. Se ordenaron los filtros segun la reduccion de la energia en las zonas de
silencios en orden decreciente, otorgandose diez puntos al que
presentaba una reduccién mayor, nueve al siguiente, etcétera.

4. Se ordenaron nuevamente los filtros segun la reduccion de energia en las
fricativas, en orden creciente.

5. Se otorgd diez puntos al que menor reduccion de la sehal presentaba,
nueve al siguiente, etcétera.

6. Se ordenaron los filtros en funcién de la reduccion de la energia en las
vocales, en orden creciente, volviéndose a asighar diez puntos al de
menor reduccién, y asi sucesivamente.

7. Finalmente, se sumaron las puntuaciones obtenidas para cada filtro.

Una vez realizado los calculos con el vector de cotas propuesto en 4.5.2., el
resultado final es el que aparece en la tabla 4.1. En ella puede verse que dos

filtros de la familia de Daubechies son los que permiten unos mejores resultados.
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En concreto, consideramos que el filtro “Daubechies 16” es el mejor de los filtros
analizados, al eliminar al completo el ruido modificando la energia de la senal

para los sonidos fricativos en menos de un cuatro por ciento.

4.5. ELECCION DEL UMBRAL DE THRESHOLDING

Ahora se aplicara los dos criterios de umbrales analizados en el capitulo Il

3.3.6 de eleccion del umbral de Thresholding.

4.5.1. Eleccion del umbral a partir de la energia

La senal elegida para el ensayo es una senhal muestreada a 8 kHz, de unos
siete segundos de duracién, en la cual una voz de hombre pronuncia la frase en
inglés “seven two six eight zero nine’. Los resultados mejoraban eliminando el
residuo en lugar de seguir calculando escalas por debajo (en este caso, las
escalas 11 y siguiente se corresponde con la banda de frecuencias por debajo
de los 8 Hz).

Enlafigura 4.1., puede observarse el fragmento de la senal correspondiente a la
palabra “six”. Una vez realizado el proceso descrito sobre esta sefal, el resultado

obtenido fue el siguiente:

¢ Reduccion de la energia de la senal en las zonas de silencio: 99,864 por
ciento.

¢ Reduccion de la energia de la senal en las zonas correspondiente a
consonantes fricativas: 4,404 por ciento.

¢ Reduccion de la energia de la senal en las zonas de vocales: 0,089 por

ciento.

4.5.2. Eleccion del umbral adaptado a las componentes de la escala

Tras examinar los valores utilizados como umbrales de filtrado de |la sefal a
las diferentes escalas, hemos podido comprobar que en todos los casos el
umbral filtraba aproximadamente el 50 por ciento de todos los coeficientes de la

escala. Utilizando este criterio de forma estricta -es decir, eligiendo los umbrales
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de modo que el 50 por ciento de los coeficientes fueran eliminados los resultados

descritos anteriormente mejoraron ligeramente.

4.6. PRUEBA Y VALIDEZ DEL MODELO
Senal original con ruido fricativo

8 T T T T I
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Fig. 4.12. Fragmento de la sehal correspondiente a la palabra “six”.
Fuente: (Elaboracion en Matlab 7.0.)
Senal Filtrada a través de wavelet
8 1 1 I I )
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Fig. 4.13. Senal de la figura 3 una vez filtrada.
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Fuente: (Elaboracion en Matlab 7.0.)
Senal Original con ruido fricativo

RUIDD FRICATIVC
RUIDO FRICATIVOD

Fig. 4.14. Espectrograma de la palabra “six”’ antes del filtrado.
Fuente: (Elaboracion en Matlab 7.0.)

L \RU|m FRICATIVO
INA 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 FILTRACO

RUICO FRICATHVO
FILTRADO

Fig. 4.15. Espectrograma de la palabra “six” después del filtrado.
Fuente: (Elaboracion en Matlab 7.0.)
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4.7. CONTRASTACION DE LA HIPOTESIS PLANTEADA

La Hipdétesis planteada dice:

W = Transformada wavelet madre

W’ = Transformada wavelet inversa

u = Umbral de filtrado, tal que 'u:@ talque n= 2 "'y j =jo.......... J
escalas de resolucién / j>J (lo que equivale a eliminar el residuo después de
calcular la transformada wavelet para los escalas superiores)

s = Senal de voz

Z = Ruido

Tomamos uha senal de voz s, hallamos WY, realizamos el analisis de W
mediante u, ponemos a cero todos los coeficientes, hallamos W’ y finamente se

obtendra s libre de z

Entonces:

¢ = calidad resultante de la senal transformada

s z, = sehal sin ruido

Finalizado el proceso se toma a s z, para posteriormente evaluar c.

Por lo cual concluimos que el modelo analizado y desarrollado cumple con la
hipdtesis “Aplicando el método de la Transformada Wavelet y a través de un
analisis de umbral de filtrado para cada sehal, se obtendra una senal de voz con

menor ruido, mejorando de esta forma la calidad”.

Con lo que la hipétesis planteada queda demostrada
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES
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CAPITULO YV

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. CONCLUSIONES

El modelo de Filtrado de senal de voz a través de wavelets muestra resultados

de alta calidad y con niveles de desempeno comparables.

La aplicacion de las técnicas vistas al filtrado de senales de voz presenta
notables ventajas respecto al filtrado paso bajo convencional, ya que permite
eliminar componentes de alta frecuencia de la senal debidos al ruido sin suavizar

el resto de detalles de la senal.

La calidad del filtrado realizado depende, como hemos visto, de una correcta
eleccion del filtro QMF, umbrales que realiza el paso al dominio wavelet de la
senal a filtrar. Hemos establecido una comparativa utilizando criterios facilmente
reproducibles y visuales, lo que nos ha permitido seleccionar el filtro mejor
adaptado a los criterios establecidos de calidad de filtrado, ademas se realizaron
comparaciones entre algoritmo implementado en el modelo y los diferentes
algoritmos existentes aprueba en las herramientas de Matlab, demostrando a
traves de graficas la calidad del algoritmo, posteriormente se aplica el algoritmo
Fixed form threshold, con el umbral hard-thresholding a la transformada

Wavelet elegida.

Dentro de sus aplicaciones esta poderosa transformada wavelet, ademas del
realizar el analisis local de sehales no estacionarias, también es utilizada para el
analisis de senales electrocardiograficas, sismicas, de sonido, de radar,

compresidn y procesamiento de imagenes y el reconocimiento de patrones.
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5.2. RECOMENDACIONES

Es necesario saber que los algoritmos se pueden clasificar en métodos de
reduccion de ruidos lineales y no lineales. Los lineales son aquellos que son
independientes del tamano empirico de los coeficientes de la senal, por lo que ho
soh tomados en cuenta. Basan su realizacidon en que el ruido se encuentra
principalmente en los coeficientes finos de escala, de este modo elimina todos

los coeficientes con una escala mas fina que cierto umbral de escala

Mientras tanto en los métodos no lineales se basan en la idea de que el ruido se
encuentra en cada coeficiente y esta distribuido sobre todas las escalas. Estos
ultimos se pueden aplicar en dos versiones, la del umbral suave y la del umbral
duro, es decir, hard threshold, soft threshold. El umbral duro elimina los

coeficientes que se encuentren debajo de cierto umbral que se eligid.

Para tal aspecto es importante la eleccion de los umbrales de filtrado. Como se
ha visto, existen diferentes criterios, que podemos clasificar en dos tipos: los que
utilizan técnicas heuristicas (por ejemplo, que elimine la energia de los silencios
de la grabacion), y otros que para su aplicacion necesitan conocer el nivel de

ruido de la senal, que es precisamente un dato desconocido.

Estamos trabajando en la cuestion de la eleccién automatica del umbral de
filtrado para cada escala en funcidén de las caracteristicas de la senal, lo que
posibilitaria la obtencion de un filtro adaptativo, de gran utilidad como etapa de

preproceso de la senal de voz.

En la presencia de ruidos mas complicados se requerira el diseno de nuevos
filtros, que basados en la molificacion se adapten mejor a situaciones mas
complicadas como lo son la captura de discontinuidades y ruidos con

componentes fuertes en la region espectral que el filtro no afecta.
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ANEXO A

ALGORITMO QUE REALIZA EL ESCALAMIENTO, PRIMERA
PROPIEDAD DE LAS WAVELETS

% Parametros de la Gausiana.
npuntos - 1000:;

t=-3:1/npuntos:3,

%oGausiana de Orden 2

26X2 = (t-10).72:

%F0 = (2/pny(1/4) ¥ exp(-s* X2);
Yopsi = -2/437(120 * (-1 12*X2).*FO;
subplot{2.1.1);

b=0; %ok actor de desplazamiento
a=] : %Factor de Escala

X2 =(t-b} 2

FO = (2/p1)y (1) exp(-a*X2);

psi = 2/37{1/2)) # (-1 2*X2).*F0;

plot{t,pst,'r');

fill(t,psi'b'y;

xlabel{"T1ermpo [ms]');

ntle(|'(a = ,num?2stn(a),’ ) (b ="', num2str(b)." msj'}});
end,

subploy2.1.2);

b=0; %Factor de desplazamiento

a=35 . %lactor de Escala

X2 = (t-b)."2;

FO = (2/p1)"{ I''H)¥exp(-a* X2,

pst = 203120 % (-112¥X2)1.¥F0;

plot(t,ps1,T');

fill(t,psi,'h');

xlabel("Tiempo [ms]');

title(|'(a =",num32str(a),’ ) (b =", num2str(b),' msj]i;
gnd;
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ANEXO B

ALGORITMO QUE REALIZA LA TRASLACION, SEGUNDA
PROPIEDAD DE LAS WAVELETS

subplot{2,1,2);

b=2; %Factor de desplazamiento

a=1 ; %lactor de Escala

X2 =(t-b)."2;

FO = (2/p1)(1/4)*exp(-a*X2),

psl =-2/37(1/2)) * (-1+2*X2).*F0;
plott.psi'r'):

tl{t.psi.'b'y;

xlabel("Tiempo [ms]):

title(['(a =", num2str(a),' ) (b =", num2str(b),' ms)]i;
grid;

% Parametros de la Gausiana.
npuntos = 000,

t=-5:1 ‘npuntos:3;

“sGausiana de Orden 2

TeX2 = (t-10).72;

Yl = (2/p1)y"(1/4 ¥exp(-s* X2 ),

Yepst = -2/(3°(1/2)) * (-1 12¥ X2 *F{:
subplot{2,1.1);

b=0: %sFactor de desplazanmento

a=1 ; %sFactor de Escala

X2 ={t-b)."2;

FO = (2/p1){1/4)*exp(-a*X2).

psi = =237 12)) * (- 1+ 2¥X2) *F0;
plot{t.ps1.'t');

fill(t,psib'):

xlabel{"Tiempo [ms]');

title(['(a =".num2str(a),' ) (b =", num2str(h),’ ms)'| )
gnd;
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ANEXO C

ALGORITMO DE LA TRANSFORMADA DISCRETA WAVELET EN SUS DOS
PROPIEDADES ESCALAMIENTO Y DESPLAZAMIENTO

% Parametros de la Gaustana.
n=1000;

t=-10:1/npuntos:10;

w=2%*pi,

f=0.5;

phi=0;

%sGausiana de Orden 2

%X2 = (t-10).72;

%0 = (2/p)™(1/4)*exp(-s* X2);
Yapsi = -2/(3 (1.2)) * (-1 12*X2).*FQ;
subplot(2.2,1):

b=0; %Factor de desplazamiento
a=1 ; %Factor de Escals

X2 = (t-b)."2;

FO = (2/pi)(1/4)*exp(-a®* X27;

pst = -2/3"(1/2)) * (-1+2%X2).* KO,
plot(t,psi,r'),

ful(e,psi,T):

hold

x=cos(w*f*t+phi);

plot(t,x):

xlabel("Tiempo [ms]').

titte(["(a =" num?2str(a),' ) (b =", num2str(b), ms)']);
grid;

b=1; %el-actor de desplazamiento
a=1 ; %l actor de L'scala

X2 = (t-b)."2;

[FO = (2/pn)™(1/d)Fexp(-a* X2},

psi =-2/(37(1/2)) * (- 1+2* X2} %10,
plot(t,ps1,'T');

fill(t,psi, Ty

hold
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x=cos(w*f*i+phi);

plot(t.x):

xlabel{'Tiempo [ms]);

ftle([(a ="num2str{a),’ ) (b =", num2str(b), ms)']):
orid;

subplot(2.2 3);

b=2; %l actor de desplazamiento

a=1 ; %l acior de Cscala

X2 = (t-b)."2;

FO = (2/p)"(1/d)*exp(-a*X2);,

psi = -2/(3NI20N * (-142*¥X2) *T0;
plot(t,psi,1’);

fill(t,psi,T'):

hold

x=cos(w*{*t+phi);

plot{t,x);

xlabel("Tiempo [ms]'):

fthe([fa =" ,num2str{a),’ (b =", num2str(h), ms)]});
and;

subploti2.2.4):

b=3; %el'actor de desplazamiento
a=1 ; %l actor de [:scala

X2 = (t-b)."2;

FO={2/pty lid)*expi-a*X2});

pst = -2/3N 120 * (-1+2%X2) %[0,
plot(t,psi,t’);

it ps,r'y;

hold

x=cos{ w* P*t+phi);

plot{t.X);

xlabel('Tiempa [ms]);

titted[(a =" nunmi2str{a),’ 3 (b =", num2stirh),' msy]);
grd,
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ANEXOD

ARBOL DE OBJETIVOS

Perdidas de Calidad en
una sefal devoz

Perdidas de Informacién
en una senal de voz

Eliminaadén del ruido o
filtrado de una Senal de
Voz

Probar la consistencia del
modelo de Filtrado

Comprobar la Calidad de
Filtrado mediante
funciones de calidad y

mediante Matlab

Desarrollo de un modelo
de Filtrado de Senral de
Voz utiizando Wavelets

comparacion utilizando
Wavelets

Realizar un analisis local analizando
un éarea especifica de una serial
extensa

Analizar largos o cortos Intervalos de
tiempo donde sea preciso obtener
mayor Informacién de los componentes

Aplicando umbrales de
filtrado eficientes para la
reconstruccion

Aplicando una libreria de
Filtros QMF
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ANEXO E

ARBOL DE PROBLEMAS

Perdida de Calidad en una Perdidas de Informacién
sefial de voz en una sefal de voz

Eliminacién del ruido o
filtrado de una Sefial de

Voz
Métodas que eliminan el Métados que respetan las
ruido a costa de suavizar caracteristicas pero no
los componentes de la Eliminan reaimente el ruido
sefial en una Sefal
Grandes modificaciones en Grandes modificaciones en
las Caracteristicas de la los Componentes de una
Sefial Sefial
Ruido en una Sefial de
Voz
~ 2 Malas Grabaciones Cifras
Mala Compresian de Mala sefial en la -
it de Voz Fricativas
Sonido cornunicacion
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