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1 Introduccion

1.1. Antecedentes

En la actualidad el estudio de las funciones wavelet, desde la perspectiva del
procesamiento digital de senales, ha disminuido considerablemente con res-
pecto a las investigaciones desarrolladas a finales de los anos noventa. Tal y
como se describe en Meyer (1993), el desarrollo de la teoria matemética que en
la actualidad se conoce sobre las funciones wavelet fue un estudio progresivo
y que conté con una gran serie de colaboradores exclusivos del area de las
matematicas, tal es el caso de los descubrimientos llevados a cabo por Alfred
Haar, J.E. Littlewood, Raymond Paley e Ingrid Daubechies. Fue cerca de 1985
cuando los estudios de Stephane Mallat (Meyer, 1993) sintetizaron la mayor
parte de las investigaciones previas y se forjo la base de la aplicacion de las
funciones wavelet en el procesamiento digital de senales.

En el campo de la ingenieria, la teoria matematica desarrollada funcioné
como base para llevar a cabo investigaciones principalmente en procesamien-
to de senales e imdagenes, codificacién de senales, mecanica cuantica, analisis
numérico y otros campos de estudio (Daubechies, 1992). En procesamiento
digital de senales, el principal motivo de investigacién consistia en encontrar
una herramienta superior a la transformada de Fourier para el tratamiento
de singularidades como el caso del ruido (Meyer, 1993). A partir de este pun-
to, diversos métodos y algoritmos fueron desarrollados para estandarizar los
procedimientos de supresién de ruido mediante transformadas con funciones
wavelet.

Uno de los primeros aportes en este campo fue el desarrollado por David
L. Donoho, donde se sintetizan los detalles méds importantes del método de
eliminacién de ruido mediante recorte de coeficientes en el dominio wavelet
(Donoho, 1995). En este estudio, Donoho hace uso del término de-noising que
en adelante serd clave para definir los algoritmos para eliminacién de ruido
mediante la transformada wavelet. Donoho (1995) presenta el método de re-
corte suave de coeficientes, que actualmente es uno de los procedimientos mas
reconocidos para eliminacién de ruido mediante esta transformada.

En adelante, se han desarrollado diversos estudios relacionados con el mé-
todo de eliminacién de ruido donde, para el caso de sefiales de voz, se puede
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citar el llevado a cabo por Nongpiur (2008), en el cual se presentan las ventajas
de la transformada wavelet para eliminacién de ruido gracias a su versatili-
dad para representar matematicamente los puntos transitorios de las senales,
puntos donde generalmente se encuentra el ruido y la transformada de Fourier
se queda corta para su representacién. Otro ejemplo similar es el desarrollado
por Xiaoli y Mao (2004), donde se presenta el tipico caso de supresién de ruido
mediante transformada wavelet y recorte suave de coeficientes. Por su parte,
Yong y Qiang (2010) explican claramente el algoritmo de la eliminacién del
ruido mediante la transformada wavelet. En su estudio, presentan diagramas
de flujo con el algoritmo y un pseudo-cédigo para implementacién en algin
lenguaje de programacion.

En otros aportes, se han desarrollado investigaciones relacionadas con la
seleccion del umbral para el recorte de coeficientes. Por ejemplo, Zhigang et al.
(2013) ofrecen un nuevo umbral para el recorte de los coeficientes de la senal
procesada con la transformada wavelet. Los métodos de recorte suave, medio
y fuerte tienen definido su umbral para el recorte de coeficientes. Zhigang et
al. (2013) presentan un nuevo valor de umbral que procura mejores resultados
experimentales. De igual forma, Lin y Cai (2010) proponen otro umbral para
el recorte de los coeficientes en el proceso de eliminacién de ruido mediante la
transformada wavelet. Estos estudios analizan el umbral propuesto y verifican
su desempeno mediante simulaciones y resultados experimentales. Cabe desta-
car que Lin y Cai (2010) comparan el rendimiento de los umbrales propuestos
mediante la medicién de la relacién senal a ruido (SNR).

Otras investigaciones se han delimitado con respecto a la seleccion de la
funcién wavelet adecuada. Como referencia, Long et al. (2004) hacen un es-
tudio sobre las siguientes wawvelets: Haar, Daubechies, Meyer, Biortogonal,
Coiflets y Symlets. En su estudio, la seleccién de la funcion wavelet se hace a
partir del error obtenido al reconstruir la senal después de haber aplicado la
transformada wavelet y la transformada wavelet inversa, considerando cinco
niveles de descomposicién. Similarmente, Deng y Jiang (2012) presentan al-
gunas bases para determinar el tipo de wavelet més indicado para el proceso
de eliminacién de ruido considerando el tipo de senial que se desea procesar.

Como bien se indicaba anteriormente, los desarrollos con funciones wavelet
en los anos recientes han sido menos comunes. Razones por las que se podria
deducir su motivo consisten en la dificultad de implementar la matemaética de
la transformada en plataformas actuales, comparado con otros métodos méas
flexibles como el filtro Wiener. A su vez influye también el descubrimiento
de nuevas metodologias como los algoritmos deep learning, los cudles son més
afines con la tecnologia computacional actual y gozan de mayor popularidad.
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Otra razon podria deberse a que el apogeo de la investigacién wavelet sucedié
a finales de los anos noventa y principios de los dos mil. Esto no quiere decir
que no exista valor en su investigacion, sino que las investigaciones pueden ser
mas especificas con el propdsito de afinar detalles. En el ambito nacional, con
respecto a estudios de esta indole, se cuenta con la tesis de maestria de Delgado
(2010) que utiliza el método de eliminacién de ruido mediante transformada
wavelet para restaurar obras musicales antiguas. Este estudio presenta un
ejemplo claro de una aplicacién del método de eliminacién de ruido mediante
funciones wavelet en la vida real.

1.2. Justificacién

Actualmente, la mayor parte de las sefiales en los sistemas de informacién
son digitalizadas mediante algiin método de conversién analégico a digital. Es
inevitable que durante el proceso de conversion la senial deseada se mezcle con
diversos tipos de ruido. Por esta razon, el profesional en ingenieria eléctrica
debe ser capaz de llevar a cabo métodos por los cuales se pueda reducir el
nivel de ruido, de forma tal, que la senal procesada sea lo mas similar a la
senial deseada, es decir, con el nivel de ruido suficientemente despreciable para
su respectivo funcionamiento.

El ruido estd presente de una u otra forma en las senales. En el proce-
samiento digital de senales influye desde el ruido blanco, y de otros colores
segun su espectro en frecuencia como el ruido rosa, hasta componentes inde-
seables que son recopiladas en la etapa de muestreo, como el ruido babble. El
nivel de ruido de una senal puede ser suficiente para degradar la misma y que
su posterior procesamiento o transmisién se vea considerablemente afectado.
Este escenario puede presentarse en cualquier sistema que tome senales co-
mo entradas, pero cuando se consideran senales de voz, se puede delimitar a
telecomunicaciones, grabaciones musicales y sistemas de procesamiento de voz.

Esta investigacién, en particular, permite determinar la funcion wavelet
que produce mejores resultados para el método de eliminaciéon de ruido en
seniales de voz. Delimita el tipo de senal a senales de voz y estudia las bases
tedricas y practicas para la seleccidn de las funciones wavelets que se analizan.
Asi mismo, considera diversos métodos de recorte de coeficientes, se aplican
para cada funcién wavelet y se analiza su rendimiento. Los resultados de esta
investigacién se pueden llevar a la préactica en aplicaciones como sistemas de
reconocimiento de voz, donde se desea que la senal de entrada esté idealmente
libre de ruido. De la misma forma en sistemas de comunicaciones donde se
emplean senales de voz.
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Las investigaciones que han sido desarrolladas en esta drea comunmente
consideran una tUnica funcién wavelet, estudian como optimizar el umbral de
recorte de coeficientes y ademas se enfocan en un solo tipo de ruido a suprimir.
Por su parte, esta investigacién considera cinco funciones wavelets distintas,
dado que la eficacia del método depende de la transformada wavelet aplicada,
para obtener la funcién adecuada segun el tipo de ruido a suprimir. Asi mismo,
se desea considerar los tres umbrales de recorte de coeficientes tradicionales
conocidos como suave, medio y fuerte. Se consideran los ruidos blanco, rosa y
babble. Los resultados obtenidos permiten determinar la combinacién de fun-
cion wavelet y el umbral de recorte que brinda mejores resultados al aplicar el
método segtn el ruido a suprimir seleccionado. Dado que se trabaja con sena-
les de voz, se pretende considerar la calidad de la senal procesada en términos
cualitativos y cuantitativos. Finalmente, se desea comparar los resultados del
método mediante transformada wavelet contra los filtros Wiener, siendo el
segundo mejor conocido en el estado del arte con senales de voz.

1.3. Planteamiento del problema

Desde la perspectiva de la ingenieria, el ruido es una cualidad inherente de las
senales. En el campo del procesamiento de senales, el ruido puede aparecer
tanto en el proceso de captacién, como en el de muestreo o de procesamiento.
Es imposible disenar algoritmos que supriman por completo el ruido de las
sefiales, sin embargo, existen métodos que permiten eliminar la mayor parte
de sus componentes adheridas a tales senales.

En esta investigacion se estudia el método de procesamiento digital de
senales conocido como eliminacién de ruido mediante recorte de coeficientes en
el dominio wawvelet. Principalmente, se hace un analisis de las funciones wavelet
que presentan mejor desempeno para la aplicacién del método considerando
senales de voz, diferentes umbrales de recorte y ruidos a suprimir. Se selecciona
la funcién wavelet que logra la mejor supresion de componentes de ruido segiin
cada caso de estudio.

1.4. Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Analizar el desempeno proporcionado por cinco funciones wavelets para elimi-
nacién de ruido en sefiales de voz mediante el método de recorte de coeficientes
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en el dominio wawelet, con el fin de seleccionar la funcién wavelet que ofrece
mejor desempeno para el algoritmo, las senales y los tipos de ruido delimitados.

1.4.2 Objetivos especificos

e Determinar cinco funciones wavelet adecuadas para procesamiento digi-
tal de senales de voz aplicando criterios de caracterizacién de senales.

e Generar las senales de voz de prueba con los ruidos seleccionados para
suprimir mediante el algoritmo de estudio.

e Aplicar el método de eliminacién de ruido mediante recorte de coeficien-
tes considerando las funciones wavelets determinadas, los tipos de ruido
de estudio y los criterios de recorte de coeficientes, realizando a su vez,
mediciones de la relacién senal a ruido y del error cuadratico medio a
las senales procesadas.

e Seleccionar la funcién wavelet que ofrece mejor desempenio para elimi-
nacién de ruido con el algoritmo empleado y segin el tipo de ruido
suprimido, considerando la calidad de la senal de voz y comparando los
resultados obtenidos contra los proporcionados por los filtros Wiener.

1.5. Alcances

El enfoque de este trabajo radica en eliminar ruido de senales mediante mé-
todos de procesamiento digital de senales. Bajo esta linea de investigacion,
otros autores han demostrado que la transformada wawvelet presenta mejores
resultados para la supresién de ruido a diferencia de la transformada de Fou-
rier (Meyer, 1993). Por esta razén, desde el punto de vista del procesamiento
digital de senales es importante conocer acerca de los métodos que se han
desarrollado para tal propoésito.

Dentro de los métodos desarrollados para eliminacién de ruido en senales
digitalizadas se dispone del que emplea la transformada wavelet para recor-
te de coeficientes. En este estudio se desea aplicar este método considerando
cinco funciones wavelet distintas pero adecuadas al tratamiento de senales de
voz. Se sabe que el método se puede aplicar a senales de otra naturaleza, como
imagenes o de descarga en lineas de transmisién, sin embargo se busca aplicar
el método considerando especificamente senales de voz.

El método de recorte de coeficientes usualmente considera con tres tipos
de recorte: suave, medio y fuerte (Delgado, 2010). En este estudio se pretende
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tomar en cuenta los tres métodos de recorte descritos en la literatura tradi-
cional. No se pretende considerar los umbrales de recorte definidos por otros
autores. Mientras que con respecto a los ruidos a suprimir, se desea conside-
rar naturales como por ejemplo el blanco y rosa. De la misma forma se desea
estudiar ruidos artificiales como el babble.

Se pretende realizar mediciones del error cuadratico medio y de la relacion
senial a ruido para verificar la eficacia del método, asi mismo se desea medir
la evaluacién porcentual de la calidad de habla (PESQ) para estudiar la ca-
lidad de la sefial de voz procesada. A modo de comparacién se desea aplicar
el método de eliminacion de ruido mediante filtros Wiener, algoritmo comun-
mente utilizado para suprimir ruido en senales de voz, y a la vez comparar su
desempeno con el método de estudio.

1.6. Hipdtesis

En este estudio se pretende determinar la funcién wavelet que proporciona los
mejores resultados con el método de eliminacién de ruido mediante recorte de
coeficientes. Para el procedimiento influyen diversas variables a considerar, co-
mo el ruido a suprimir, la funcién wavelet y el umbral de recorte. A partir del
desarrollo de esta investigacién se pretende demostrar que la eficacia del mé-
todo depende principalmente de la funcién wavelet fundamental seleccionada
para aplicar el algoritmo de supresiéon de ruido. De esta forma se comprueba
que la seleccion de la funciéon wavelet es un paso critico y que no todas las
funciones wavelet son aceptables para el algoritmo.

1.7. Metodologia

e Dentro de los primeros pasos a considerar se cuenta con el estudio de las
generalidades tedricas sobre las funciones wavelet. Estas funciones, desde
la perspectiva del DSP son una herramienta matemadtica para aplicar
el método de supresién de ruido. No obstante, se debe tener claro las
principales caracteristicas matematicas que influyen en el tratamiento
de senales mediante la transformada wavelet.

e Para la seleccién de las funciones wavelet que se aplicaran con el método
de eliminacién de ruido se debe conocer las caracteristicas deseables en
las mismas. Para esta seleccién se pueden considerar criterios como el
de la distorsion de la senal al ser procesada por la transformada de cada
funcién wavelet. Se debe considerar que la funcién wawvelet a seleccionar
se ve influenciada por el tipo de senial que se desea procesar.
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e Posteriormente, se debe estudiar las formas en que el ruido se puede
presentar en senales de voz particularmente. Este estudio pretende con-
siderar el ruido blanco, el ruido rosa como un caso mas practico del ruido
blanco y el ruido babble o de multiples hablantes.

e En este punto se deben preparar las senales de prueba para la aplicacién
del método de eliminacién de ruido. Para tal propdsito, se toma un
conjunto de senales de voz y una senial para cada tipo de ruido de estudio.
Para este propédsito se puede hacer uso del software Audacity.

e Las siguientes etapas se pueden considerar mas practicas, puesto que una
vez seleccionadas las funciones wavelet del estudio y los ruidos que se
desean eliminar, se procede a ejecutar el método tomando como entrada
las sefiales de prueba generadas. Se aplica el método considerando las
funciones wavelet seleccionadas y los criterios de recorte de coeficientes
suave, medio y fuerte para el andlisis. Para el procesamiento se pretende
utilizar como herramienta el software libre Scilab y su libreria sobre
wavelets.

e Se pretende realizar mediciones de la relacion senal a ruido y del error
cuadratico medio para cada procesamiento. Asi mismo, se desea mostrar
curvas de las senales antes y después de ser procesadas. Ademds, se
pretende brindar las muestras de audio procesadas.

e Dado que se trata con senales de voz, se desea verificar la calidad de
las seniales de procesadas, donde se puede hacer uso de la medicion del
algoritmo de la evaluacién porcentual de la calidad de habla (PESQ).

e Se desea comparar el rendimiento del método que emplea wavelets con
los filtros Wiener, donde el segundo es uno de los algoritmos méas usados
para procesamiento de senales de voz.

e Finalmente se puede pasar al analisis de resultados, considerando las
mediciones realizadas hasta este punto.

1.8. Procedimiento de evaluacion

Para el procedimiento de evaluacion se decide estudiar el desempeno de la
investigacién de acuerdo a los archivos entregados al finalizar el estudio.

e Se deben generar archivos de audio .mp3 correspondientes a las senales
de voz de prueba, es decir, contando con la senal de voz mas los ruidos
de estudio: blanco, rosa y babble.
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e Se deben entregar las funciones desarrolladas en el entorno Scilab que
realizan el procesamiento de las senales de audio. Estas funciones de-
ben considerar las funciones wavelet delimitadas para el estudio y los
umbrales de recorte de coeficientes seleccionados.

e Las funciones de Scilab deben procesar las senales de audio ruidosas y
exportar las correspondientes sefiales de audio con los componentes de
ruido atenuados.

e Se deben generar las funciones en Scilab para el procesamiento mediante
filtros Wiener asi como las senales de audio procesados con este método.
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2.1. Generalidades teoricas sobre ruido

En el procesamiento digital de senales, como indica van Exter (2003), el ruido
se modela como un evento aleatorio que se caracteriza en términos de sus
propiedades probabilisticas. En términos de notacién, se define una sefial con
ruido S(t) como

S(t) = V() + N(t), (2.1)

donde la senal de interés se representa con V(¢) y el ruido con N (t).

Generalmente, para la mayoria de estudios se dice que el ruido cuenta con
dos caracteristicas especiales, presenta una distribucién probabilistica Gaus-
siana y sus propiedades estadisticas son estacionarias, es decir, que no depen-
den del tiempo (van Exter, 2003).

2.1.1 Ruido blanco

El ruido blanco, como indica Vaseghi (2008), se define como un proceso alea-
torio sin correlacién y que cuenta con magnitud de potencia constante en todo
su espectro de frecuencia. Si bien es cierto, la definiciéon del ruido blanco es
principalmente un concepto tedrico, en la practica se presenta cuando aparece
ruido con magnitud de potencia aproximadamente constante en una banda
limitada de frecuencias. En la figura 2.1 se muestra una senal de ruido blanco,
su autocorrelacion y su densidad de potencia espectral.

ran (0 Prn(k)

0 50 100 150 200 250 300 k f
m

(a) (b) (c)

Figura 2.1: (a) Senal de ruido blanco. (b) Funcién de autocorrelacién del ruido
blanco. (c¢) Densidad de potencia espectral del ruido blanco. Disponible en
(Vaseghi, 2008)
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La funcion de autocorrelacion del ruido blanco se define como

rvw = EIN(@ON(t +7)] = 0%5(r), (2:2)

donde ryy representa la autocorrelacién, N (t) la senal de ruido blanco y o la
varianza. Mientras que la densidad espectral de potencia se define como

o
Pyy = / TNNB_Qﬂft]dt = o2, (2.3)

—00
donde Py representa la densidad de potencia espectral y se obtuvo al calcular
la transformada de Fourier de la funcién de autocorrelacion.

2.1.2 Ruido rosa

Como se explico en la seccién anterior, el ruido blanco representa una idea
sobre todo tedrica, en la practica se asocian ciertos tipos de ruido con colores
de acuerdo con su espectro de frecuencia, en una idea similar a los colores
presentes en el espectro visible (Vaseghi, 2008). El ruido rosa presenta la forma
espectral presentada en la figura 2.2(b), donde se aprecia como la magnitud
decrece conforma aumenta la frecuencia, a diferencia del ruido blanco que
tedricamente presenta magnitud constante. Es apreciable de la figura 2.2(b)
como la mayor parte de la potencia del ruido se encuentra en las frecuencias
bajas, por lo que se deduce que este ruido afecta usualmente a senales de audio
y voz (Vaseghi, 2008).

x(m)

Magnitude (dB)

m

Frequency

(a) (b)

Figura 2.2: (a) Senal de ruido rosa. (b) Densidad espectral del ruido rosa.
Disponible en (Vaseghi, 2008)

2.1.3 Ruido babble

El ruido babble como describen Krishnamurthy y Hansen (2008), consiste en
un tipo de ruido que por sus caracteristicas presenta gran dificultad para
supresion en las senales de voz. Este tipo de ruido generalmente es de interés
cuando se trabaja con sistemas de procesamiento de voz, donde se modelan las
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sefiales en condiciones adversas para validar la efectividad del sistema. El ruido
babble consiste en multiples hablantes en un tiempo y lugar especifico. Como
explican Krishnamurthy y Hansen (2008), dentro de sus dificultades se cuenta
con su estructura no estacionaria y su similitud con la senal deseada, dado
que son de la misma naturaleza. Finalmente, el ruido babble esta directamente
relacionado con la cantidad de hablantes presentes en el ambiente, es decir,
entre mas hablantes se cuenta con mayor variabilidad acustica.

2.2. Perspectiva histérica sobre wavelets

El estudio de las funciones wavelet data desde principios del siglo XX, cuando
el término wavelet o su propio concepto ni siquiera existia como se conoce
actualmente (Meyer, 1993). Dentro de los primeros descubrimientos se re-
salta el desarrollado por Alfred Haar alrededor de 1910. Haar, matematico
aleman, motivado por los descubrimientos previos de Fourier, en el que se
podia representar cualquier funcién como una suma de funciones ortogonales
trigonométicas, baséd su investigacién en la bisqueda de otros sistemas orto-
gonales (Meyer, 1993). De esta forma se definié la actual funcién de Haar y su
matriz asociada, la cual considera la traslacién y el desplazamiento sobre un
vector base. Debido a este vector base, los vectores de la matriz de Haar son
perpendiculares entre si y de esta forma fue posible el desarrollo de matrices
ortogonales tomando como referencia el vector base (Bomers, 2000).

Los estudios posteriores trataron de solventar las carencias que presentaba
la transformada de Fourier para el andlisis de senales. Por ejemplo, como se
indica en Meyer (1993), el sistema trigonométrico presenta limitaciones para
representar las singularidades de las senales y la distribucién de potencia de
la senal, ya sea si se encuentra concentrada en puntos especiales o a lo lar-
go de toda su distribuciéon. En este punto es donde se desarrolla el concepto
de separacion del fenémeno en partes mas simples o niveles, al cudl se le de-
nomina comuinmente separacion atomica gracias al concepto de una wavelet
madre (Bomers, 2000). En adelante el concepto de una wavelet madre (o wa-
velet base) serd utilizado por las investigaciones posteriores. En la literatura
usualmente se define la wavelet base como V¥. Estos aportes fueron liderados
principalmente por J.E. Littlewood y Raymond Paley alrededor de 1930 y
posteriormente por Alberto Calderén y Antoni Zygmund alrededor de 1960
(Meyer, 1993).

Posteriormente, cerca de 1980 los estudios de A. Grossmann and J. Mor-
let definieron el concepto de wavelets en el campo de la mecdnica cuantica
basados en los resultados de Calderén—Zygmund (Meyer, 1993). Por su parte
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Jan-Olov Stromberg, como se indica en Bomers (2000), descubre la primer
funcidon wavelet ortogonal, que a diferencia de la de Haar se caracteriza por
presentar suavidad en su curva. Cabe destacar que Grossmann y Morlet, fisico
e ingeniero respectivamente, con interés en procesamiento de senales e image-
nes, realizan la primer definicién de la palabra wavelet, una onda pequena, y
del concepto de transformada wavelet (Meyer, 1993).

Finalmente, como se indica en Bomers (2000), a finales de 1980 y 1990,
de las investigaciones destacables resaltan las de Stephane Mallat, especialista
en procesamiento de imagenes. De igual forma, los estudios de Yves Meyer,
desarrollando las primeras wavelet no triviales y el desarrollo de Ingrid Daube-
chies, mejorando los estudios de Haar en la definicion de wavelets ortogonales.
Estos aportes llevaron al desarrollo posterior de técnicas como los filtros de
espejo en cuadratura para procesamiento de senales o los algoritmos de pi-
ramide para el procesamiento de imégenes (Meyer, 1993). En este punto es
donde el desarrollo matemaético previo, desde Haar hasta Daubechies, pasé a
ser aplicado en el procesamiento digital de senales.

2.3. Transformada Wawvelet y su aplicacion en el
DSP

El significado de wavelet representa literalmente onda pequena. Como se ha
comentado anteriormente, las funciones wavelet en el procesamiento digital de
seniales permiten representar cierto grupo de senales de forma mas eficiente
que la transformada de Fourier. La transformacion wavelet, como se verd a
continuacién, permite generar una funcién dependiente de los pardmetros de
compresién y traslacion a partir de una wavelet base (Pathak, 2009).

Desde el punto de vista matemédtico, como define Pathak (2009), una fun-
cién 1 que satisface la condicion:

/ T ()t =0, (2.4)

representa una funcién wavelet e implica que cambia de signo en (—oo,00) y
desaparece en —oo y +00.

Lo anterior también se puede resumir en palabras, como indican Teolis y
Benedetto (1998), de la siguiente forma:

e Contiene su energia finita concentrada en el dominio del tiempo.

e Presenta cierta oscilacion en el tiempo.
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Por ejemplo, la funcién wavelet de Haar, mostrada en la figura 2.3, se
define como:

T(t)y =4 —1 si 3<t<1 (2.5)

0 cualquier otro caso

Al obtener la trasformada de Fourier de la wavelet de Haar (2.5), como
muestran Debnath y Shah (2017) y Pathak (2009), se deduce que una funcién
wavelet debe cumplir ademas:

Cy = /OO W(W)Pdw < 00, (2.6)

o]

donde 1) (w) corresponde a la transformada de Fourier de v (t). Esta condicién
(2.6) se conoce como admisibilidad. Para cualquier funcién ¢ que cumpla con
(2.6) se puede definir como una funcién wavelet base o madre (Pathak, 2009).

v (1) y(w)
1\

1

1 » | + + /\[\> w

0] 05 0 4n 8n 16x

Figura 2.3: Funcién wavelet de Haar y su transformada de Fourier. Disponible
en (Debnath y Shah, 2017)

2.3.1 Transformada wavelet continua (CWT)

Para la definicién de la transformada wavelet continua, se toma como referen-
cia la descripcién brindada por Shukla y Tiwari (2013):

Considérese una funcién real o compleja de tiempo continuo ¥ (t) que puede
describir un espacio de vectores para senales de energia finita que satisface la
condicion:



14 2 Marco Tedrico

/oo ()] 2dt < oo, (2.7)

—00
la funcién 1 (t) describe una wavelet por lo que su valor promedio debe ser igual
a cero y debe ser de corta duracién. Esta condicién, descrita anteriormente
como admisibilidad, implica que:

/mwump:o (2.8)

De esta forma, la transformada continua wavelet (CWT) se define como:

(MT@ﬂ:W@ﬂ:/mMW@@ﬁ<m, (2.9)

—0o0

donde:

Ve r(t) = [s| 720 (t_7>. (2.10)

S

En la relacién (2.10) la funcién ¢ (t) representa una wavelet base, conocida
como wavelet madre, el operador * describe el complejo conjugado, mientras
que los parametros s, 7 € R denotan los coeficientes de compresién y traslacion
respectivamente.

La CWT, de forma similar que la transformada de Fourier, asigna una fun-
cién de una dimensién a otra funcién dependiente de las variables s y 7. De
esta forma, mediante una funcién wavelet madre, que pueda representar ade-
cuadamente a la senal deseada, se obtiene una nueva representacién de la senal
en la que los parametros de compresion y traslacién influyen. Por ejemplo, to-
mando una funcién dependiente de 7 para un s constante, la transformada
wavelet Y|[f(t)](s, ) representa la informacién contenida en la senal f(t) a la
escala s. En la figura 2.4 se muestran algunos ejemplos de la influencia de los
parametros de compresién y traslacion sobre representaciones wawvelet.

o

OAVEAVE ‘ °VV-

Figura 2.4: (a) Funcién wavelet base. (b) Funcién wavelet comprimida y tras-
ladada con 0 < s << 1y 7> 0. (¢) Funcién wavelet comprimida y trasladada
con s >> 1y 7 > 0. Disponibles en (Debnath y Shah, 2017)
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Basado en la definicién propuesta mediante (2.9) y (2.10) se pueden ano-
tar las siguientes propiedades, tal y como sugieren (Debnath y Shah, 2017) y
(Debnath y Shah, 2015):

Sean f, g funciones reales y W([f](s,7) la transformada wavelet de f con
parametros s, T.

a. Linealidad: Sean a, b coeficientes reales:

Wlaf + bgl(s,7) = aW{[f](s, ) + bW |g](s, T) (2.11)

b. Traslacién: Sea T, el operador de traslacién tal que T.f(t) = f(t — ¢):

WITf(s,7) = W[fl(s, 7 —¢) (2.12)

c. Compresién: Sea D, el operador de compresion tal que D, f(t) = %f (%)

con ¢ > 0:

WD), 7) = WG D) (213)

d. Paridad: Sea P el operador de paridad tal que Pf(t) = f(—t):

WIPf(s,7) = WI[f](s, =) (2.14)

Es importante destacar que la transformada wavelet no representa por
completo a la senial. Por esta razén, se hace uso de una transformacién com-
plementaria que hace uso de la funciéon de escalamiento ¢ definida como

bert) = 1740 (7). (2.15)

S

donde se obtienen los componentes de baja frecuencia con la expresién

oo
Vis,T) = / ()6 (£)dt < oo (2.16)
—0o0
Se dice entonces que para una senal al aplicar la transformada (2.9) se
obtienen los componentes de alta frecuencia o detalles de la senal y comple-
mentariamente con la transformada (2.16) se obtienen los componentes de
baja frecuencia o aproximaciones (Delgado, 2010).
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2.3.2 Transformada wavelet discreta (DWT)

En la seccion anterior se describié la transformada wavelet continua, ahora
bien, en escenarios practicos es conveniente considerar que las aplicaciones de
procesamiento digital de sefiales se deben caracterizar mediante un nimero
finito de valores. De acuerdo con lo expuesto por Debnath y Shah (2015),
tomando los valores fijos sy y 79 y partiendo de la relacion:

2,
Y () = 59" (5™t = 7o) (2.17)
donde m y n corresponden a enteros. Si se discretizan los pardametros tal que
s =s3'y T =nTos(" se define la transformada wavelet discreta de f como:

DWT(m,n) =W(m,n) / F@O) Y, (t)dt = m/Z/ f(t)Y(sy "t—nT0).

(2.18)

Como definen Debnath y Shah (2015), esta transformada representa a una

funcién mediante una serie finita de coeficientes que corresponden a puntos

sobre un plano escala-tiempo indexados por los parametros m y n. Para lograr

mayor eficiencia en algoritmos de computaciéon usualmente se define so = 2 y
70 = 1, por lo que la relacién (2.17) se simplifica como

Umnn(t) = 27™2(27™ — n) (2.19)
que se conoce como la transformacién wavelet discreta tipo Dyadic (Debnath
y Shah, 2017) (Delgado, 2010).

De la relacién (2.19) el término 27"/ representa el escalamiento de la
funcién mientras que el término n representa el desplazamiento en el tiempo.
La méxima cantidad de detalles se denomina como M y corresponde a la
cantidad contenida por la senal original. De la misma forma, conforme el valor
de m aumenta, la senal se hace més angosta en el tiempo y por ende adquiere
mayor resolucién en frecuencia (Delgado, 2010).

Tomando una funcién f(¢) cuadrado integrable y aplicando la transforma-
cion de (2.19), se puede obtener su representaciéon como:

Zb W27 (27 — ), (2.20)

donde la matriz B = [by, ] representa los coeficientes de la transformacion
wavelet de la funcién f(¢). Dicho de otra forma, la DWT suma todas las
wavelets dilatadas, desplazadas y pesadas por los coeficientes B = [by,.], es
decir:

= bmn2 ™ Y(1). (2.21)

m,n
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2.3.3 Bancos de filtros

El concepto de bancos de filtros, como se describe en Bomers (2000), consiste
en un bloque que dada una senal de entrada es separada en dos o maés senales
con diferente rango de frecuencias. El caso mas simple corresponde a un filtro
pasa bajos con un filtro pasa altos que descomponen una senal en dos, una con
frecuencias bajas y la otra con frecuencias altas. En la figura 2.5 se muestra
un ejemplo de un banco de filtro simple. Generalmente, a la senal de baja
frecuencia se le conoce como las aproximaciones de la senal original mientras
que la senal de alta frecuencia se asocia con los detalles (Delgado, 2010). La
importancia del estudio de los bancos de filtros es que permiten implementar
la transformacién wavelet discreta como se verd a continuacion.

Hy:Filtro pasa bajos

X Ho [ Yo )
H :Filtro pasa altos

Hl /Y1

Figura 2.5: Banco de filtro simple. Disponible en (Bémers, 2000)

De la figura 2.5, si se considera la senial x como una senal digitalizada, las
senales yo v y1 al pasar por los filtros tendrian la misma cantidad de muestras
que la senal original y por ende se tendria el doble de datos. Por esta razén, a
la salida de los filtros, se aplica una operacién conocida como decimacion (del
anglicismo decimation), cuyo simbolo se representa como | 2. El proceso de
decimacion permite obtener una senal con la mitad de la cantidad de muestras
pero en el mismo rango de tiempo que la senal original (Bémers, 2000). Dicho
de otro modo, permite que el vector resultante de cada descomposicién tenga
la mitad de la longitud del vector original.

Para los efectos practicos, como se define en Delgado (2010), se implementa
una serie de bancos de filtros recursivos donde se obtiene una descomposicién
en multiples niveles de la senal original (Bomers, 2000). Si se definen c[k] y
d[k] los vectores de coeficientes asociados a la funcién de escalamiento ¢ y la
funcién wavelet 1 respectivamente. El filtro con los coeficientes c[k] se encarga
de transformar las bajas frecuencias mientras que el filtro con los coeficientes
d[k] realiza la transformacién de altas frecuencias. Es decir,

o(t) = 3 clklo(2t — k) (2.22)

k

B(t) =) dlkp(2t — k). (2.23)
k
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Estos bancos de filtros se consideran como el algoritmo de aplicar la trans-
formada wawvelet biortognal, que consiste en filtrado recursivo de la senal me-
diante filtros pasa bajo y pasa alto. Se obtiene entonces N coeficientes wavelet
y de baja frecuencia de tal forma que la representacion de la senial en el do-
minio wavelet de una senal discreta ocupa el mismo espacio en disco que la
senal original (Delgado, 2010).

2.3.4 Reconstruccion de la senal

La celda bésica de transformacién wavelet se muestra en la figura 2.5. Cuando
las funciones wavelet consideradas para aplicar la transformacién son finitas,
los filtros Hy y H; se pueden implementar mediante filtros de respuesta finita al
impulso (FIR del inglés Finite Impulse Response). De acuerdo con el algoritmo
mostrado en la figura 2.6, cada celda reduce el niimero de muestras a la mitad
debido a la operacion de decimacién, de esta forma se procede aplicando el
método recursivo hasta que se obtienen vectores con una unica muestra. Es
aqui donde se ha producido la descomposicion en niveles de la senal original
mediante el algoritmo de descomposicién en pirdmide de Mallat (Delgado,
2010).

@
e

CS

v -

Figura 2.6: Bancos de filtros recursivos. Disponible en (Shukla y Tiwari, 2013)

Como indican Delgado (2010) y Shukla y Tiwari (2013), el banco de filtros
de la figura 2.5 puede ser reversible, es decir, se puede volver a obtener la senial
original. Sin embargo, debido a la operacién de decimacion aparece el fenémeno
del aliasing que dificulta la reconstrucciéon perfecta de la senal. Entonces, se
dice que la reconstruccién de la senal dependera en gran medida de los filtros
que se utilicen para implementar la transformacién.

Para la reconstruccién de la senal se aplica el esquema mostrado en la
figura 2.7. Como se puede apreciar, considerando el caso mas simple, para
reconstruir la senal se utilizan dos filtros digitales y la operacién de expan-
sién (inversa de la decimacién). Con esta operacién se agregan ceros en los
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vectores después de cada muestra. Los filtros de reconstrucciéon permiten sua-
vizar los efectos producidos por la operacién de expansion sobre cada vector
de coeficientes. En la figura 2.7 se muestra el proceso completo de transfor-
macién wavelet de la senal x mediante el algoritmo de pirdmide de Mallat, se
agrega un bloque de procesamiento en el dominio wawvelet y posteriormente
los bloques de reconstruccién de la senal z* (Shukla y Tiwari, 2013).

En la figura 2.7 se ha utilizada una notacién distinta para la sefial recons-
truida ya que se sabe que la reconstruccion no necesariamente es perfecta.
Para recobrar la senal de forma perfecta, al menos tedricamente, segin expo-
nen Delgado (2010), Meyer (1993) y Shukla y Tiwari (2013), los filtros Hy,
Hy, Gg y Gy deben cumplir las siguientes condiciones en el dominio z:

Go(2)Ho(2) + G1(2)Hy(2) = 2271 (2.24)

Go(z)Ho(—2) + G1(—2)H1(z) = 0. (2.25)

Los filtros que cumplen las condiciones (2.24) y (2.25) se los conoce como
filtros de espejo en cuadratura (QMF: Quadrature Mirror Filter) y son por lo
tanto un banco de filtros ortogonales. Cuando se implementan QMF para el
algoritmo de la figura 2.7 se garantiza ademas que los efectos del aliasing son
cancelados (Delgado, 2010).

X Ho Go

Hy

Procesamiento
2 —(2_© g

Figura 2.7: Bancos de filtros para transformacion y reconstruccién. Disponible
en (Shukla y Tiwari, 2013)

2.4. Criterios para seleccion de la funcion wavelet

Para la seleccién de las funciones wavelet adecuadas para este estudio se consi-
deran algunos de los aspectos resaltados por Delgado (2010) y Bomers (2000).
En estos estudios previos se consideran las funciones wavelet para el andlisis
de senales musicales, sin embargo las senales de voz guardan relacién con las
mismas por lo que sus argumentos son validos igualmente. Tanto las senales
musicales como las de voz se asemejan en que su forma de onda se puede des-
cribir como ondas suaves y su espectro de frecuencia es similar.
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Como indica Bomers (2000) para aplicar la transformada wavelet es impor-
tante considerar la calidad de la descomposicién. Si se toma como referencia
una funcién wavelet que no puede representar las caracteristicas de la sefial a
descomponer, sus coeficientes no seran una representacion valida, es decir, la
mayoria de coeficientes serfan iguales a cero. Por lo tanto, en este caso la re-
presentacién de la sefial mediante la transformada wavelet podria considerarse
no valida y consecuentemente cualquier procesamiento que se le aplique. De
acuerdo con lo expuesto anteriormente, deben considerarse funciones wavelet
que muestren transiciones suaves en su onda.

Se desea que las funciones wavelet seleccionadas posean una fase lineal
(Delgado, 2010). Los filtros encargados de descomponer la senal mediante la
transformada wavelet deben tener una fase lineal, de lo contrario algunas de
las frecuencias podrian sufrir retrasos en el dominio wavelet. En este escenario
entra en consideracién la distorsiéon de la senal, dado que al aplicar poste-
riormente la transformada inversa algunos coeficientes podrian haber recibido
alguna modificacién debido a las frecuencias con retraso (Bomers, 2000).

2.5. Wawvelets comunes y sus propiedades

En esta seccion se describen algunas de las funciones wavelet méas comunes de
acuerdo con las propiedades que definen Delgado (2010) y Bomers (2000).

2.5.1 Wavelets de Daubechies

Estas funciones wavelet fueron descritas por Ingrid Daubechies alrededor de
1980. Su construccién involucra el uso de filtros ortogonales con respuestas
planas alrededor de cero y de la mitad de la frecuencia de muestreo. La ma-
yoria de estas funciones presentan asimetria. Para efectos précticos, se suelen
utilizar 6rdenes altos para mejorar la separacién de las bandas de frecuencia.
Se implementan mediante filtros FIR por lo que su respuesta en fase es lineal.

2.5.2 Wavelets de Coiflets

Las funciones wavelet de Coiflets fueron de igual forma desarrolladas por Ingrid
Daubechies para R. Coifman. En términos generales, presentan las mismas ca-
racteristicas que las de Daubechies, sin embargo con restricciones adicionales
en la funcion de escalamiento donde se cuenta con mas momentos de desva-
necimiento. Debido a esta propiedad los coeficientes de aproximacién pueden
obtenerse mediante las mismas muestras de la sefial pero con la limitante de
que los filtros requieren 6rdenes mayores y se pierde eficiencia.
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2.5.3 Wavelets de Symmlets

Las funciones de Symmlets fueron desarrolladas por Ingrid Daubechies y pre-
sentan propiedades muy similares a las funciones wavelet del mismo nombre.
Especificamente presentan mejoras en la simetria y la fase lineal.

2.5.4 Wavelets Bi-ortogonales

Estas funciones wavelet presentan caracteristicas como fase lineal asi como
funciones wavelet y de escalamiento distintas, tanto para descomposicién como
para reconstruccion. Permiten crear transformaciones simétricas. Para efectos
précticos, los filtros de descomposicion y reconstruccion pueden ser disefiados
bajo diferentes especificaciones.

2.6. Reduccidon de ruido en el dominio wavelet

2.6.1 Algoritmo para eliminacién de ruido

El algoritmo para la eliminaciéon de ruido, mediante el método de recorte de
coeficientes en el dominio wavelet, se puede representar en los siguientes pasos,
tal y como describen Donoho y Johnstone (1994), Delgado (2010), Lin y Cai
(2010). Asi mismo, se plantea en el esquema de la figura 2.8.

1. Aplicar la transformada wavelet, considerando alguna funcién wavelet
base, a la senal con ruido para obtener los coeficientes wy,.

2. Aplicar algiin método de recorte de coeficientes tal que suprima aquellos
correspondientes a las componentes del ruido.

3. Realizar la transformaciéon wavelet inversa a la senal y obtener la misma
sin las componentes de ruido iniciales.
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sefal de entrada

Calcular la transformada DWT

!

Realizar el recorte de coeficeintes

i

Calcular la transformada DWT inversa

l

sefal sin ruido

Figura 2.8: Esquema del algoritmo de recorte de coeficientes. Disponible en
(Hidayat et al., 2018)

2.6.2 Recorte fuerte de coeficientes

La técnica de recorte fuerte de coeficientes o conocida también como hard
thresholding se define de la siguiente forma (Donoho y Johnstone, 1994):

wr st |wg| >T
ng(wg, T) = (2.26)
0 si |wg|<T

donde en la ecuacién (2.26) el limite para recorte de coeficientes se representa
con T y los coeficientes k-ésimos de la senal con wy.
2.6.3 Recorte suave de coeficientes

La técnica de recorte suave de coeficientes o conocida también como soft th-
resholding se define de la siguiente forma (Donoho y Johnstone, 1994):

w—T st wp>T
ns(wg, T) =< 0 si |wg| <T (2.27)

wp+T st wp < =T
donde en la ecuacion (2.27) el limite para recorte de coeficientes se representa
con T y los coeficientes k-ésimos de la senal con wg.
2.6.4 Recorte medio de coeficientes

La técnica de recorte medio de coeficientes o conocida también como mid
thresholding se define de la siguiente forma (Walden et al., 1998):
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2(|wg| = T)s st |wg| < 2T

nM(wk, T) = (2.28)
|wg| otros casos

donde en la ecuacion (2.28) el limite para recorte de coeficientes se representa
con T, los coeficientes k-ésimos de la senal con wy, y la funcién (Jwg| — T).
como:

|lwg| =T si |wg| >T
(Jwg| = T)s = (2.29)
0 otros casos

2.6.5 Definicion del umbral de recorte

En las ecuaciones (2.26), (2.27), (2.28) se denominé el umbral de recorte como
T, este valor fue definido como el limite universal por Donoho y Johnstone
(1994) y se describe para una senal de longitud N como:

T = op4/2log(N), (2.30)

donde o, corresponde al nivel de ruido definido como una aproximaciéon de la
desviacion estandar de los coeficientes wavelet de la senal, expresado matema-
ticamente segin Delgado (2010) como:

~ MAD
00,6745’

y el factor MAD hace referencia a la mediana de la desviaciéon absoluta esti-
mada a la escala mas fina.

(2.31)

On

2.7. Filtros Wiener

Los filtros Wiener, como indica Vaseghi (2008), son una de las técnicas més
comunes para eliminacion de ruido en senales de voz. Para estudiar su teoria,
primero se considera la salida del filtro como

&(m) = Z w(d)y(m — 1) (2.32)

P
=0

donde w(k) representa los coeficientes del filtro, y(m) la senal de voz y x(m)

la senal de voz estimada sin ruido. Los coeficientes del filtro se obtienen como

w= R;ylrxy (2.33)
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donde R, indica la auto-correlacién de la senal con ruido y, mientras que 7,
determina la correlacion cruzada entre la senal sin ruido x y la senal ruidosa
Y.

Para el caso de senales de voz y ruido no correlacionados, los coeficientes
del filtro se aproximan con

W= [Rmc + Rnn]_l'rmc (2.34)

con R,, la correlacién de la senal de voz, R, la correlacién del ruido y R,
la autocorrelacion de la senal de voz.

Considerando el andlisis en el dominio de la frecuencia, la relacién (2.34)
se expresa COmMo

_ Pxx(k)
Pxx (k) + Pyn(k)

W (k) (2.35)

donde Pxx (k) y Pvn(k) indica la densidad de potencia espectral de la senal
y el ruido mientras que W (k) es la respuesta del filtro con la variable discreta
k.

La relacién (2.35) se puede expresar en términos del SN R si se divide por
Py (k), es decir,

SNR(k)

W) = S8R + 1

(2.36)

En la figura 2.9 se muestra el esquema en bloques del algoritmo de los
filtros Wiener para eliminacion de ruido en senales de voz.

o Sefial de voz
Sefal de voz

- Filtro Wiener p Mejorada
con ruido l L

4

Pxx(k)

A 4

Estimacién de la densidad de Coeficientes del filtro
potencia espectral de la sefal W(k)
de voz y el ruido
Prn(K)

Figura 2.9: Diagrama de bloques del algoritmo del filtro Wiener. Disponible
en (Vaseghi, 2008)
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2.8. Relacion senal a ruido, error cuadratico medio
y evaluacion porcentual de la calidad de voz

2.8.1 Error Cuadratico Medio

El error cuadratico medio o por sus siglas en inglés MSE, constituye un indice
de medicién del promedio de las diferencias entre el valor real y el valor esti-
mado. Matemédticamente, se puede definir segin la relacién (2.37) descrita en
(Zhang et al., 2018) como

1 n
MSE ==Y (§-5%? 2.37
PICEES (2:37)
de la cual n representa el nimero de muestras, S el valor real y S* el valor
estimado.
Para el MSE se desea encontrar el valor més cercano a cero, entre méas
cercano a cero sea el valor obtenido, mejor desempeno tiene el estimador.

2.8.2 Relacién Senal a Ruido

La relacién senal a ruido usualmente consiste en un medidor de la calidad de
una senal con respecto al ruido. Para su calculo usualmente basta con conocer
la potencia de la senal y la potencia del ruido asociada a ese senial. E1 SNR, por
sus siglas en inglés, es una medicién de suma importancia para la calidad de
los sistemas de comunicacion que se utiliza para disenar la potencia requerida
por los transmisores del sistema (Haykin y Moher, 2006). La relacién senal a
ruido se puede definir tedricamente como

E[s*(t)]
En?(t)]

en donde, en la relacién (2.38), la senal se representa con s(t), el ruido con
n(t) y el operador promedio con EI.].

De una forma mas practica, el SNR se puede calcular también en dB como
indica Zhang et al. (2018), descrito en la ecuacién (2.39)

SNR = (2.38)

>y, 52<k>>
SNR(dB) = 10lo 2.39
(1B) = 10log (zf% n2 (k) (239

donde se hace la relacién de la potencia de la senal s y la potencia del
ruido n.

Al contrario que el MSE, es deseable obtener valores altos de SNR, lo cual
indica que la potencia de la senal es mucho mayor que el ruido y por lo tanto
no se vera afectada por el mismo.
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2.8.3 Evaluacién Porcentual de la Calidad de Habla

Los parametros anteriores como el MSE y el SNR permiten medir objetiva-
mente la efectividad de algoritmos asi como de redes de comunicaciones. Para
el caso en que se cuenta con sefiales de voz es necesario aplicar otra medicion
centrada en la calidad de la senial, ya que el objetivo es contar con una senal
capaz de transmitir el mensaje correctamente. La medicién del PESQ (Percep-
tual Evaluation of Speech Quality), tal y como se describe en UIT-T (2001),
proviene en gran parte de experimentos subjetivos de la calidad de escucha.

PESQ es un estandar, recomendaciéon ITU P.862, para medicion objetiva
de la calidad de senales de voz de forma tal que predice los resultados con-
siderando pruebas de escucha subjetivas gracias a su modelo matemético de
predicciéon. Para la medicién de PESQ se utiliza un modelo sensitivo que com-
para la sefial original con la senial degrada a la salida del canal de comunicacion
(Praveen, 2012). De esta forma, al final del procesamiento del algoritmo de
medicién PESQ se obtiene una nota con rango -0,5 a 4,5, la cual expresa la
calidad de la senal de voz del canal de comunicaciones, o en el caso de esta
investigacion, del algoritmo de procesamiento de voz. Entre mas alto el valor
de la nota de PESQ mejor es la calidad de la senal de voz procesada.

Para esta investigacion se sale del enfoque de estudio dar una descripcion
detallada del algoritmo PESQ dado la complejidad del mismo, para mayor
detalle se pueden consultar (UIT-T, 2001) y (Praveen, 2012).

2.9. Sistemas de procesamiento de senales de voz

En los sistemas de procesamiento de la voz humana generalmente las senales
son representadas de forma digital, por esta razon, estos sistemas pasan a ser
objeto de estudio del procesamiento digital de senales como un caso especial
de la disciplina. Para el procesamiento, se utilizan diversas representaciones y
algoritmos matematicos que permiten modelar los comportamientos deseados.
El procesamiento de senales de voz se puede clasificar en etapas como recono-
cimiento, sintesis, mejoramiento y codificacién (Farouk, 2014).

Algunas aplicaciones de los sistemas de procesamiento de voz, como des-
cribe Farouk (2014), suelen ser sistemas de comunicaciones basados en voz,
sistemas de traducciéon automaticos y sistemas de lectura y compresién. Para
llevar a cabo este tipo de procesamiento usualmente se aplica alguna transfor-
mada a la senal de voz, de esta forma se cambia su naturaleza y se exploran
otras de sus cualidades. Tal es el caso de realizar el procesamiento de la senal
en el dominio de la frecuencia o el dominio wawvelet.
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Los sistemas de reconocimiento de voz tratan sobre la identificacién de
palabras u oraciones mediante alguna méaquina desarrollando algoritmos es-
pecificos (Hidayat et al., 2018). En estos sistemas, antes de llevar a cabo el
proceso de reconocimiento de voz, se requiere que la senal esté libre de pertur-
baciones de ruido que afecten la identificaciéon de su contenido. Los estudios
en este campo han propuesto aplicar algiin método de eliminacién de ruido
para garantizar precision en el sistema de reconocimiento de voz (Daubechies,
1992) (Hidayat et al., 2018) (Farouk, 2014). Uno de los métodos empleados
consiste en la eliminacién de ruido mediante recorte de coeficientes en el do-
minio wavelet.






3 Funciones Wawvelet para
procesamiento de senales de voz

3.1. Caracteristicas deseables en wavelets para
procesamiento de senales de voz

Es importante destacar que no todas las funciones wavelet permiten obtener
una transformacién vélida para el analisis de senales (Meyer, 1993). A conti-
nuacién se describen las caracteristicas deseables en una funcién wavelet para
el caso de andlisis de senales de voz. Estas propiedades se basan, especifica-
mente, en los estudios desarrollados por (Delgado, 2010), (Deng y Jiang, 2012)
y (Long et al., 2004).

e En primer lugar se desea que la funcién wavelet cuente con forma simi-
lar a una senal de voz. En este punto se habla de transiciones curvas
suaves recordando que las sefiales de voz son similares a las funciones
sinusoidales con una fundamental y arménicos. Por ejemplo en la figu-
ra 3.1(a) se muestra la funcién wavelet de Haar como una funcién con
transicion brusca y poco apta para tratamiento de senales de voz. De
la misma forma, en la figura 3.1(b), con la funcién db5 se presenta una
forma aconsejable para procesamiento de sefiales de voz.

e Es deseable que cuenten con respuesta de fase lineal, de lo contrario
algunas frecuencias pueden sufrir atrasos en el dominio wavelet durante
el procesamiento.

e Se recomienda que cuente con mayor concentracion de energia en los
primeros niveles de descomposicién o bien en algunos pocos, por lo que
se tiene menos coeficientes significativos, lo que implica que a escalas
mayores los coeficientes son muy cercanos a cero. Ademas, al contar
con menores niveles se hace mas eficiente el procesamiento. Por ejem-
plo, la figura 3.2 muestra la relacién entre la potencia y los niveles de
descomposicién de una senal de audio mediante la transformada wavelet
considerando las funciones db2, db5 y db10, como se observa, la mayoria
de la potencia se presenta en pocas escalas.

e La cantidad de coeficientes de cada wawvelet por cada nivel es otro ele-
mento que puede influir si el tiempo de procesamiento es un factor de

29
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peso. A menores coeficientes menor tiempo de procesamiento. Esta pro-
piedad también se observa en la figura 3.2, donde de acuerdo al estudio
de Delgado (2010), la funcién db2 cuenta con 4 coeficientes, db5 cuenta
con 10 coeficientes y db10 cuenta con 20 coeficientes.

o Wawvelets con grados mayores usualmente dan mejores resultados contra

el ruido.
(a) Wavelet Haar
1
0.5 -
04
-0.54
—14
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
(b) Wavelet db5
1<
0.5 -
0
-0.5
—14
T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 3.1: (a) Funcién wavelet de Haar (b) Funcién wavelet de Daubechies
orden 5
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Wavelets de Daubechies
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Figura 3.2: Potencia en términos de la escala para las funciones wavelets: db2,
db5 y db10. Disponible en (Delgado, 2010)

3.2. Wawvelets recomendadas en otros estudios

Estudios previos han implementado la transformada en el dominio wavelet
para aplicar el método de eliminacién de ruido en seniales de audio y/o voz.
Por ejemplo, se puede mencionar el caso de la investigacion llevada a cabo
por Delgado (2010) denominada Restauracion de grabaciones de audio anti-
guas mediante el método de recorte de coeficientes en el dominio wavelet, el
cual considera como posibles funciones wavelet para tratamiento de senales
de audio: db10, coif5, sym8 y bior3.3. En este estudio, coif5 termina siendo la
funcién seleccionada para su algoritmo.

Por su parte, Deng y Jiang (2012) en su estudio Selection of optimal wa-
velet basis for signal denoising (Seleccién de la funcién wavelet éptima para
eliminacién de ruido en senales) recomiendan el uso de las siguientes funcio-
nes: sym4, sym8, db5, db10, bior3.7, bior6.8. Se resalta que sym8 y bior6.8
son siempre recomendadas para seniales de baja frecuencia.

En el estudio de Long et al. (2004) Selection of the best wavelet base for
speech signal (Seleccién de la mejor wavelet base para senales de voz) se con-
sideran las funciones: haar, db2, dmey, bior2.4, coif3, sym4. Su principal con-
clusién indica que la funcién wavelet dmey otorga los mejores resultados.

Es importante destacar que cada uno de estos autores han considerado
ciertos parametros en su investigacion, por lo que sus resultados no necesa-
riamente implican que son aplicables en cualquier escenario. En el caso de
(Delgado, 2010) se trabaja con senales de audio correspondientes a misica de
orquesta, con un comportamiento similar a las senales de voz pero con anchos
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de banda mayores y gran presencia de tonalidades. En el caso de (Deng y
Jiang, 2012) se analiza la curva de umbral y energia de las wavelet de estu-
dio, en donde la curva expone la relacion entra la energia de la transformada
wavelet de la senal y la cantidad de coeficientes para su representacion, don-
de es deseable la mayor parte de la energia en las primeras escalas y menos
coeficientes significativos. A su vez, (Long et al., 2004), determinan la mejor
wavelet midiendo el error maximo y el error promedio de cada nivel de des-
composicion cuando se aplica la transformada wavelet a una senial de voz que
se descompone en cinco niveles.

3.3. Descripcién del algoritmo para determinar las
wavelets a considerar

3.3.1 Determinacién de los niveles de descomposicion

Un factor importante, al igual que la funcién wavelet, corresponde a los niveles
en que se descompone la senal mediante la transformada wavelet. La cantidad
de niveles esta directamente relacionado con el ancho de banda de la senal
que se procesa. Como se indica en Rémy y Letamendia (2014), el ancho de
banda de una senal de voz en alta definicién (voz HD en LTE) corresponde a
7 kHz, para este estudio se toma ese valor como referencia y se define el ancho
de banda aproximado de la senal de voz como 8 kHz. Considerando la tabla
3.1 se observa que al hacer una descomposicién de cuatro niveles, mediante
la transformada wavelet, se obtiene los coeficientes de aproximacion cA4 y
los coeficientes de detalle cD4, cD3, cD2, cD1 referenciados con respecto al
ancho de banda que encierra cada uno.

Cuadro 3.1: Separacion en frecuencia para cuatro niveles de descomposicion

Coeficientes cA4 cD4 cD3 cD2 cD1

Frecuencia (kHz) | 0 0,5 1 2 4 8

Como se observa del cuadro 3.1, los coeficientes cA4 contienen la aproxi-
macién de baja frecuencia de la sefial comprendida entre 0 y 500 Hz. Mientras
que los detalles cD4, cD3, cD2, cD1 contienen la informacién comprendida
entre 500 Hz y 8 kHz. Si se aplica otra descomposicion maés, alcanzando cinco
niveles, la aproximacién de baja frecuencia se encontraria entre 0 y 250 Hz,
intervalo que probablemente no representa fielmente una senal de voz, como
se mostrara en el capitulo siguiente.
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3.3.2 Experimento para seleccion de las funciones wavelet

Para determinar las cinco funciones wavelet que se implementan en el méto-
do de eliminacién de ruido de este estudio, se lleva a cabo previamente un
experimento de seleccién. Las funciones wavelet que se consideran para este
experimento, tomando las recomendaciones de los estudios de Delgado (2010),
Deng y Jiang (2012) y Long et al. (2004), son:

e db2

e dbb

e dbl0
e coif3
e coifb

e sym4
e sym§
e bior2.4
e bior3.3
e bior3.7
e bior6.8

e dmey

El experimento consiste en tomar un conjunto de cincuenta senales de
voz, aplicar la transformada wavelet considerando cada una de estas funcio-
nes, aplicar la transforma inversa y reconstruir la senal. Como se cuenta con
la senal original y la senal reconstruida se puede determinar pardmetros de
medicién del error como el MSE. Se realiza las mediciones para las funciones
wavelet listadas anteriormente y se selecciona la funcién wavelet que cuente
con menor medicién en promedio de MSE por cada familia, de esta forma se
cuenta con variabilidad con lo que respecta a las familias de funciones wave-
let. En la tabla 3.2 se muestra la lista de funciones wavelet y sus mediciones
ordenadas de forma ascendente por familia. Se muestra el valor promedio, la
desviacion estandar, el valor maximo y el valor minimo medidos considerando
las cincuenta senales de voz.
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3 Funciones Wauvelet para procesamiento de senales de voz

Cuadro 3.2: Medicién del MSE con cuatro niveles de descomposicién

Wavelet | Promedio MSE | Desv Est MSE | Max MSE | Min MSE
bior3.3 4,81x10734 1,34210734 8,4521073% | 2,1721034
bior3.7 6,42210734 1,89210734 1,19210733 | 3,16210734
bior2.4 1,11210733 3,18210734 2,00210733 | 5,222,103
bior6.8 1,25210727 3,52210~28 2,31210~%7 | 6,42210~%8
coiff 1,72210733 4,93210734 3,07210733 | 7,91210734
coif3 1,73210733 5,1121034 3,3821073% | 7,912103
db5 7,99210 34 2,3521034 1,49210733 | 3,64210734
db2 1,16210733 3,51210734 2,22210733 | 5,30210734
db10 1,42210733 4,26x10734 2,85210733 | 6,4321034
symsS 1,13210727 3,14210~%8 1,9121072%7 | 4,81210~ 28
sym4 6, 50210727 1,97x10%7 1,31210726 | 2,99210727
dmey 5,63210797 1,56x1097 9,51210797 | 2,502107°7

3.4. Funciones wavelets seleccionadas

De acuerdo con lo expuesto en la seccién anterior, especificamente en la tabla
3.2, las cinco funciones seleccionadas para aplicar en el método de eliminacion
de ruido mediante recorte de coeficientes en el dominio wavelet son:

bior3.3

coifh

e dbd
e syms

e dmey

En la figura 3.3 se muestran las curvas de las funciones wavelet selecciona-
das. Se destaca que para las funciones wavelet biortogonales, por definicién,
se cuenta con una funciéon para descomposicién y otra funcién para recons-
truccion, por lo que esta wavelet se separa en dos como en el caso con bior3.3.
Para las funciones, se puede observar como su forma con suave curvatura es
recomendable para procesamiento de las senales de voz.
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(a) Wavelet db5 b) Wavelet coif5
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Figura 3.3: (a) Wavelet db5. (b) Wavelet coif5. (¢) Wavelet sym8. (d) Wavelet
dmey. (e) Wavelet bior3.3 descomposicion. (f) Wavelet bior3.3 reconstruccién







4 Desarrollo de senales de voz de
prueba

4.1. Descripcién de las muestras de senal de voz

Para esta investigacién se hizo uso de una biblioteca de cincuenta senales de
voz disponibles en (Festvox, 2003). Esta biblioteca es un fragmento de una
serie de bases de datos de senales de voz desarrollados por el Instituto de
Tecnologias de Lenguaje de la Universidad Carnegie Mellon.

Como describen Kominek y Black (2003), estas bibliotecas fueron dise-
nadas con el objetivo de que puedan ser un estdndar en investigaciones con-
cernientes a senales de voz. Las senales de un unico hablante, masculino o
femenino, fueron grabadas bajo condiciones de estudio por lo que cuentan con
excelente calidad. Las senales contemplan el balance fonético adecuado de las
frases comunes en el idioma inglés. Ademas, su distribucién es software libre.

Para esta investigacion se utilizaron cincuenta de estas sefiales de voz de un
hablante masculino en inglés. Se consider6 una base satisfactoria para cumplir
los objetivos de la investigacion de acuerdo con la recomendacién del comité
asesor.

4.2. Consideraciones para la senal de voz

Existen algunas consideraciones tedrico-practicas que se toman en cuenta para
el desarrollo de las sefiales de voz de prueba, las cudles se describen a conti-
nuacién:

(a) Se ha tomado una base de cincuenta senales de voz con frases comunes
en inglés. Estas senales se pueden encontrar en (Festvox, 2003) y forman
parte de una biblioteca de senales dedicadas para investigaciones en el
campo de procesamiento de senales de voz.

(b) La base de cincuenta sefiales de voz se encuentra en formato .wav ( Wa-
veform Audio Format) lo cual facilita el procesamiento con los software
Audacity y Scilab.

(c) La duracién de las senales es variada, sin embargo ninguna sobre pasa
los 10 segundos. La frecuencia de muestreo de las senales es de 16 kHz
y la velocidad de bits 256 kbit /s.

37
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(d) El espectro en frecuencia de una de las senales de voz se muestra en la
figura 4.1.

(a) Muestra de fragmento de sefal de voz
0.01
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(b) Muestra de fragmento de sefial de voz agregando ruido blanco
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Figura 4.1: (a) Espectro de frecuencia de un fragmento de muestra de senal
de voz sin ruido. (b) Espectro de frecuencia de un fragmento de muestra de
senial de voz con ruido blanco agregado

4.3. Ruidos de estudio seleccionados

Como se establecié anteriormente se ha decidido considerar tres tipos de ruido
particulares: blanco, rosa y babble. Sobre los mismos se puede dar la siguiente
descripcion:

(a) Elruido babble se toma del sitio web (Koenig, 2017) y se procesa median-
te Audacity para cumplir con el criterio de formato .wav. Su respuesta
en frecuencia se muestra en la figura 4.2(a).

(b) El ruido blanco en formato .wav se toma del software Audacity, el cual
cuenta con sonidos muestra donde se encuentra disponible el ruido blan-
co. Su espectro de frecuencia se muestra en la figura 4.2(b).
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(c¢) Elruido rosa en formato .wav se toma igualmente del software Audacity.
Su espectro de frecuencia se muestra en la figura 4.2(c).

(a) Ruido babble
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Figura 4.2: Espectro de frecuencia de las senales de ruido en formato .wav. (a)
Ruido babble (b) Ruido blanco (c¢) Ruido rosa

4.4. Implementacién practica

Se parte los archivos .wav correspondientes a las senales de voz y a las senales
de los ruidos blanco, rosa y babble y se desea obtener la mezcla de cada senal
de voz con cada tipo de ruido.

4.4.1 Mediante software Audacity

El software Audacity se implementé en esta investigacion principalmente para
manipular los ruidos de estudio. De tal forma que las senales .wav de los
ruidos blanco, rosa y babble fueron generadas en este entorno. En la figura 4.3
se muestra como ejemplo las senales de los ruidos en el software Audacity.
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Figura 4.3: Captura de pantalla del proceso de manipulacién de seniales de
ruido en Audacity

Entonces, en resumen, el software Audacity permite manipular facilmente
los archivos de audio y generar los .wav para su posterior procesamiento con
el algoritmo de estudio mediante el software Scilab.

4.4.2 Mediante software Scilab

Dado que se desea contar con la senal de voz inicial y cada senal de ruido por
separado, se decidié realizar la mezcla mediante el software Scilab. Para este
proceso se debe considerar el siguiente cédigo:

// sefiales y rTuidos .wav

my_voz_wav = senal;

my_blanco_wav = "C:\Users\Admin\Documents\Tesis\Audio_signals\50_frases_ingles\blanco.wav";
my_rosa_wav = "C:\Users\Admin\Documents\Tesis\Audio_signals\50_frases_ingles\rosa.wav";

my_babble_wav = "C:\Users\Admin\Documents\Tesis\Audio_signals\50_frases_ingles\babble.wav";
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e e e e =
[ IE CE )

// numero de muestras que depende de la sefial de voz

n = length(s_voz)

// mezcla de rTuido y senal de voz
[s_blanco,Fs,bits] = wavread(my_blanco_wav,n);
gain_voz = get_gain_voz(s_voz, s_blanco, snr_in);
S_voz = gain_voz .* s_voz;

s_n = s_blanco + s_voz;

Como se observa, mediante el entorno Scilab se hace la lectura de las
seniales de audio .wav con la funcién wavread. De esta forma se tiene una
variable para la senal de voz y los tres ruidos de estudio. Se determinan las
muestras mediante la senal de voz seleccionada. Finalmente, la mezcla de cada
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senal de voz se realiza una vez que se determina la ganancia que se debe aplicar
a la senal para obtener el SNR deseado para la aplicacién del algoritmo. En
este caso, el cédigo mostrado es un ejemplo del procesamiento llevado a cabo
mediante las funciones disenadas para la ejecucién del algoritmo. En el capitulo
siguiente se brindan més detalles sobre cada funcién.
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5 Descripcion y resultados
experimentales del método
propuesto

5.1. Descripcion de la implementacion practica del
algoritmo

En esta seccién se detallan los componentes esenciales sobre la légica de pro-
cesamiento, considerada el eje central de este estudio. Como se ha indicado, se
hace uso del entorno Scilab debido a que cuenta con su propia libreria sobre
funciones wavelets, ademas es un entorno software libre. Vale la pena destacar
que se buscé desarrollar una funcién suficientemente flexible y automética tal
que sbélo bastara cambiar los parametros y senales iniciales para obtener los
resultados deseados segiin cada caso de estudio.

En el siguiente extracto se muestra la funcion desarrollada en Scilab para
llevar a cabo el algoritmo de eliminacién de ruido en el dominio wawvelet.

function [ss, s_n, Fs, bits] = wavelet_denoising(senal, ruido, wavelet,

< recorte, snr_in, graph_enable, output_wav_enable)

De la funcién anterior se describen sus argumentos y resultados como:

ss: senal de salida procesada

s_n: senal de entrada

e Fs: frecuencia de muestreo de las senales
e bits: resolucién en bits de las senales

e senal: senal de entrada

e ruido: tipo de ruido a procesar

e wavelet: funcién wavelet

e recorte: tipo de recorte

43
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e snr_in: SNR entre la senal de entrada y el ruido seleccionado
e graph_enable: activar gréficos de las senales de entrada/salida

e output_wav_enable: generar audios de las senales de entrada/salida

A partir de la funcién wavelet_denoising() es posible aplicar el algorit-
mo segun las sefiales de entrada y los parametros deseados. Otra ventaja de
desarrollar esta funcién es la facilidad para correr el algoritmo de forma ciclica
alternando las senales de entrada y parametros. A continuacién se muestran
los detalles mas relevantes de esta funcién.

Como se observa en las siguientes lineas de cédigo, inicialmente se hace el
llamado a las demds funciones necesarias para aplicar el algoritmo. A conti-
nuacion se definen las rutas de acceso a los ruidos de estudio. Se definen los
niveles de descomposicién y el limite de recorte a implementar. Posteriormen-
te, se efectia la lectura de la sefial de voz asi como su cantidad de muestras.
Las lecturas de las senales en formato .wav se realizan mediante la funcién
wavread ().

//funciones sct
exec('C:\Users\Admin\Documents\Tesis\Scripts\limit_escala.sci');
exec('C:\Users\Admin\Documents\Tesis\Scripts\limit_universal.sci');
exec('C:\Users\Admin\Documents\Tesis\Scripts\recorte_fuerte.sci');
exec('C:\Users\Admin\Documents\Tesis\Scripts\recorte_suave.sci');
exec('C:\Users\Admin\Documents\Tesis\Scripts\recorte_medio.sci');

exec('C:\Users\Admin\Documents\Tesis\Scripts\get_gain_voz.sci');

// sefiales y ruidos .wav

my_voz_wav = senal;

my_blanco_wav =

— "C:\Users\Admin\Documents\Tesis\Audio_signals\50_frases_ingles\blanco.wav";
my_rosa_wav =

— "C:\Users\Admin\Documents\Tesis\Audio_signals\b0_frases_ingles\rosa.wav";
my_babble_wav =

« "C:\Users\Admin\Documents\Tesis\Audio_signals\50_frases_ingles\babble.wav";

// wvalores soportados: [1 2 3 4]
decomp_levels = [1 2 3 4];
//valores soportados: 'universal', 'escala'

my_limit = 'universal';

// informacion en consola

printf ('[INFO] Sefial de voz seleccionada: %s\n', senal);
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printf ('[INFO] Wavelet seleccionada: %s\n', wavelet);
printf ('[INFO] Procesando con ruido: %s\n', ruido);

printf ('[INFO] Procesando con umbral de recorte: %s\n',recorte);

// Voz

[s_voz,Fs,bits] = wavread(my_voz_wav);

// numero de muestras depende de la sefial de voz

n = length(s_voz)

Posteriormente se toman decisiones de acuerdo con el tipo de ruido que
se desea suprimir. En este punto, como se observa en las lineas de cddigo
siguientes, se suman la sefial de voz y la senal del ruido. No obstante, antes
de la mezcla se determina la ganancia que se debe aplicar a la sefial de voz
para cumplir con el requisito de SNR inicial especificado por el usuario. Para
tal propédsito se hace uso de la funcién get_gain_voz(). Esta funcién, al no
ser parte tedrica del algoritmo, se describe en el anexo B.

//seleccion del ruido a eliminar

// s_n es la senal a procesar

if ruido == 'blanco' then
[s_blanco,Fs,bits] = wavread(my_blanco_wav,n);
gain_voz = get_gain_voz(s_voz, s_blanco, snr_in);
S_voz = gain_voz .* sS_voz;
voz_rms = sqrt(mean(s_voz."2));
blanco_rms = sqrt(mean(s_blanco."2));
SNR_med = 20%*logl0(voz_rms/blanco_rms)

s_n = s_blanco + s_voz;

elseif ruido == 'rosa' then
[s_rosa,Fs,bits] = wavread(my_rosa_wav,n);
gain_voz = get_gain_voz(s_voz, s_rosa, snr_in);
S_vVoz = gain_voz .* sS_voz;
voz_rms = sqrt(mean(s_voz."2));
rosa_rms = sqrt(mean(s_rosa."2));
SNR_med = 20*loglO(voz_rms/rosa_rms) ;

sS_n = s_rosa + sS_voz;

elseif ruido == 'babble' then
[s_babble,Fs,bits] = wavread(my_babble_wav,n);

gain_voz = get_gain_voz(s_voz, s_babble, snr_in);
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S_voz = gain_voz .* s_voz;

voz_rms = sqrt(mean(s_voz."2));
babble_rms = sqrt(mean(s_babble."2));
SNR_med = 20*logl0O(voz_rms/babble_rms) ;

s_n = s_babble + s_voz;

elseif ruido == 'ninguno' then
s_n = s_voz;
else
disp(" [ERROR] Indique el tipo de ruido")

end

La funcién wavedec se encarga de realizar la transformada wavelet de la
senal deseada s_n de acuerdo con los niveles de descomposicion seleccionados
y la funcién wavelet determinada. Dicha funcién genera dos vectores, el vector
C que almacena los coeficientes de aproximaciéon y de detalles y el vector
L sobre la longitud asociada a estos coeficientes. Mediante estos vectores y
las funciones appcoef () y detcoef () se pueden obtener los coeficientes de
aproximacion cA y detalle cD a los niveles de descomposicién seleccionados,
tal y como sucede en el extracto de cédigo siguiente.

// descomposicion en niveles

[C,L] = wavedec(s_n,length(decomp_levels),wavelet);

// coeficientes de aprozimacion

cA_1 = appcoef(C,L,wavelet,1);

cA_2 = appcoef(C,L,wavelet,2);
cA_3 = appcoef(C,L,wavelet,3);
cA_4 = appcoef(C,L,wavelet,4);

// coeficientes de detalle

cD_1 = detcoef(C,L,1);
cD_2 = detcoef(C,L,2);
cD_3 = detcoef(C,L,3);
cD_4 = detcoef(C,L,4);
end

Continuando con el andlisis del procesamiento, se muestra el siguiente ex-
tracto, en el que se hace la seleccién entre los diversos modos de recorte de
coeficientes. Es importante destacar que el recorte se aplica para cada nivel
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de descomposicion de los coeficientes de detalle y el limite de recorte estable-
cido por la funcién limit_escala() o bien limit_universal(). Adema4s, se
define el factor de realce de sonido c_amp, factor que amplifica los coeficientes
correspondientes a la senal y que no seran recortados por el método.

if my_limit == 'escala' then
T_jl1 = limit_escala(length(s_n), cD_1)
T_j2 = limit_escala(length(s_n), cD_2)
T_j3 = limit_escala(length(s_n), cD_3)
T_j4 = limit_escala(length(s_n), cD_4)
else

T_u = limit_universal(length(s_n), cD_1);

T_j1 = T_u;
T_j2 = T_u;
T_j3 = T_u;
T_j4 = T_u;

end

//realce de sonido en cA

c_amp = 1.15;

// aplicar recorte fuerte de coeficientes
if recorte == 'fuerte' then
cD_1 = recorte_fuerte(cD_1,T_jl,c_amp);
cD_2 = recorte_fuerte(cD_2,T_j2,c_amp);
cD_3 = recorte_fuerte(cD_3,T_j3,c_amp);
cD_4 = recorte_fuerte(cD_4,T_j4,c_amp);

elseif recorte == 'medio' then
cD_1 = recorte_medio(cD_1,T_jl1,c_amp);
cD_2 = recorte_medio(cD_2,T_j2,c_amp);
cD_3 = recorte_medio(cD_3,T_j3,c_amp);
cD_4 = recorte_medio(cD_4,T_j4,c_amp);

elseif recorte == 'suave' then
cD_1 = recorte_suave(cD_1,T_j1,c_amp);
cD_2 = recorte_suave(cD_2,T_j2,c_amp);
cD_3 = recorte_suave(cD_3,T_j3,c_amp);

cD_4 = recorte_suave(cD_4,T_j4,c_amp);

elseif recorte == 'ninguno' then

disp(" [INFO] Sin recorte de coeficientes")
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else
disp("[ERROR] Indique el tipo de recorte")

end

A continuacién se muestra en detalle la funciéon limit_universal() en-
cargada de calcular el limite del umbral de recorte de coeficientes para las
escalas de descomposicién. En las lineas siguientes se muestra su cédlculo, que
como se puede observar, consiste en la aplicacién de la ecuaciones (2.30) y
(2.31).

function [T_ul=limit_universal(N, coef)

// nivel de ruido universal
sigma_u = mad(coef) / 0.6745

// limite universal

T_u = sigma_u * sqrt(2 * loglO(N))

endfunction

De la misma forma seguidamente se muestra en detalle las funciones de
recorte de coeficientes fuerte, suave y medio. La funciéon de recorte de coefi-
cientes recorte_fuerte(), descrita por las siguientes lineas de cédigo, toma
una serie de coeficientes y los convierte a cero si su valor es menor que el
umbral T, tal y como se describié en la ecuacién (2.26).

function [cD]=recorte_fuerte(coef, T)

// contador para recorrer el array
for i = 1:length(coef)
if abs(coef(i)) >= T then

coef (i)

c_amp * coef(i);

else

coef (i) 0;

end
end

cD = coef;

endfunction
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La funcién de recorte de coeficientes recorte_suave (), implementada por
la siguiente logica, toma un vector de coeficientes y aplica las relaciones expre-
sadas en la ecuacién (2.27). Tal y como se puede observar, los valores de los
coeficientes después de aplicado el recorte pueden ser cero, su valor original
mas o menos el umbral o bien permanece sin alteracién.

function [cD]=recorte_suave(coef, T)

// contador para recorrer el array
for i = 1:length(coef)
if coef(i) >= T then
coef(i) = coef(i) - T;
elseif abs(coef(i)) < T then
coef(i) = 0,
elseif coef(i) <= -T then
coef(i) = coef(i) + T;
else
coef(i) = c_amp * coef(i);
end

end

cD = coef;

endfunction

La funcién de recorte de coeficientes recorte_m