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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo sobre processamento digital de sinais, analise de
Fourier e filtros digitais. O tema é de grande importancia pois esta presente no coti-
diano de grande parte da populagdo, sendo usado em TVs, smartphones, radios e redes
telefénicas. O objetivo central é reduzir o ruido presente na musica Ash Tray Blues,
gravada ao final da década de 1920. Para tanto, foram realizados estudos acerca do
processamento de sinais, com foco nas Transformadas de Fourier e seu uso na cons-
trucéo de filtros digitais, em especial, o método noise gate, utilizado como base para o
desenvolvimento do algoritmo noise reduce, de Tim Sainburg. Com o auxilio do soft-
ware Audacity®, obteve-se uma faixa contendo o ruido da musica de forma isolada. O
algoritmo foi implementado com a utilizacdo da linguagem de programacéo Python e
contou com pacotes como NumPy e Librosa. Da implementagio do algoritmo resultou
um arquivo contendo a musica com ruido reduzido e espectrogramas que ilustram o
processo de filtragem do sinal. Ao final da aplicacéo, obteve-se um resultado positivo
e observou-se uma melhora na qualidade do som em relacéo a faixa original. Péde-se
concluir que é possivel realizar a reducéo de ruido em gravagdes antigas, mesmo com

um curto intervalo de ruido isolado.

Palavras-chave: Processamento de sinais. Analise de Fourier. Filtros digitais. Noise

gate. Redugéo de ruido.



Abstract

This work presents a study about digital signal processing, Fourier analysis and digi-
tal filters. These subjects are extremely relevant, given their ubiquity in the daily life
of most of the population, being present on TVs, smartphones, radios and phone net-
works. The main objective is to reduce the noise present in the song Ash Tray Blues,
recorded at the end of the 1920s. Studies on signal processing were carried with focus
on Fourier Transforms and their use in the design of digital filters. Of particular inter-
est is the noise gate method, used as a basis for the development of Tim Sainburg’s noise
reduce algorithm. With the aid of Audacity® software, a track containing the isolated
music noise was obtained. The algorithm was implemented using the Python program-
ming language with the help of packages like NumPy and Librosa. The implementation
resulted in a file containing the noise-reduced music and spectrograms that illustrate
the signal filtering process. In the end a positive result was obtained and an improve-
ment in sound quality over the original music was observed. It can be concluded that
it is possible to perform noise reduction on older recordings even with a short sample

of the original noise.

Keywords: Signal processing. Fourier analysis. Digital filters. Noise gate. Noise re-

duction.
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1 Introducao

Define-se sinal como todo processo fisico que ocorre no mundo real em fung¢ao do tempo.
Um sinal pode ser analdgico, ou seja, continuo durante o tempo ou digital, ou seja, o sinal é
quantizado em instantes discretos de tempo (LYONS, 2011).

O processamento de sinais é a ciéncia que estuda, interpreta, analisa, modifica e apri-
mora esses processos através do tratamento analdgico ou digital de suas informagdes (da-
dos). Exemplos deste tema tornaram-se cada vez mais presentes no decorrer da historia,
tendo inicio ha aproximadamente quatro mil e quinhentos anos, no Egito. Os egipcios ti-
nham a necessidade de prever as cheias do Rio Nilo. Esta necessidade vinha do fato das
margens do Nilo serem férteis e ali terem se juntado muitos grupos em busca de boas con-
di¢oes para o plantio e a subsisténcia. Diante desta necessidade, o povo egipcio criou um
mecanismo de registro de dados para prever os periodos de cheia do Nilo e, consequente-
mente, a fertilidade do solo. Conhecido como Pedra de Palermo, o mecanismo funcionava
como uma tabela de dados, registrando o nivel de agua do Nilo e o nome do Faraé em cada
periodo anual. Toda logica ali empregada remete ao processamento de sinais, pois eles co-
lheram sinais analdgicos (nivel do Rio Nilo), os interpretaram e propuseram uma expectativa
futura, fundamentada nos dados analisados (VETTERLI; PRANDONI, 2008).

Hoje, a presenca do processamento digital — e analogico — de sinais pode ser notada, por
exemplo, logo ao ser despertado por um aplicativo de alarme instalado em um smartphone,
que reproduz um arquivo de audio que foi gravado digital ou analogicamente, codificado,
quantizado, analisado, filtrado, decodificado, normalizado e guardado em algum repositoério
digital do smartphone.

Dentro do processamento digital de sinais, a redu¢do de ruidos mostra-se como uma pre-
ocupacao recorrente em diferentes aplicacdes, em especial, a reducio de ruidos em arquivos
digitais de audio.

O estudo do tema aqui apresentado tem grande relevancia para a indudstria musical, bem
como na propria analise de sinais, como em reconhecimento de voz, utilizado em investiga-
¢oes policiais ou reducdo de ruidos causados por maquinarios na area médica, por exemplo.

Neste contexto, o objetivo central deste trabalho foi reduzir o ruido em uma musica
gravada na década de 1920 e dimensionar e avaliar a relacdo entre custo e beneficio deste
procedimento. Para atingir este objetivo central, os seguintes objetivos especificos devem

ser listados:

« Apresentar o histérico dos estudos sobre funcdes periddicas, séries de Fourier, trans-

14
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formadas de Fourier e filtros digitais;

Analisar métodos de reducdo de ruido em arquivos digitais de audio;

« Implementar um algoritmo que atenue a amplitude de frequéncias indesejaveis;

Obter diferentes testes com os parametros do algoritmo implementado;

Avaliar os resultados obtidos, observando a qualidade do som filtrado.

A pesquisa foi desenvolvida em um periodo de seis meses. As atividades aqui elencadas
buscaram atingir os objetivos desejados, compondo a metodologia deste trabalho. Foram
utilizados recursos bibliograficos e computacionais para a implementacao do algoritmo que
foi utilizado para a realizagdo da redugio de ruidos na cancio selecionada.

A primeira atividade foi a pesquisa bibliografica acerca dos assuntos que sdo abordados
neste texto e que fizeram parte da execucdo do projeto de reducao de ruidos. Essa atividade
foi realizada através de pesquisa em acervos digitais, disponibilizados pela Coordenacao
de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior — CAPES e por meio de buscas em sites
relacionados.

Em seguida, foram pesquisados métodos de filtragem de sinais ja existentes. Utilizou-
se os mesmos recursos da primeira atividade. Esta fase serviu como embasamento para
o produto final pretendido, que foi um algoritmo de reducgio de ruidos em audio digital,
utilizando as transformadas de Fourier e o método Noise Gate. Como consequéncia desta
atividade, foram gerados arquivos de audio com o som filtrado.

Como terceira atividade, foi analisado o software Audacity(l), em especial a ferramenta
noise reduction (reducao de ruido) e um algoritmo criado por (SAINBURG, 2018) — utili-
zando a linguagem de programacio Python'® —, utilizado neste trabalho. O algoritmo foi
escolhido com o intuito de receber um sinal de dudio ruidoso como entrada e, por meio do
método noise gating, atenuar os niveis de ganho de frequéncias indesejaveis, reduzindo as-
sim o ruido existente no sinal original. O software Audacity®, também serviu como uma
potente ferramenta de comparacéo e auxilio para cortes de faixas da musica analisada.

A musica analisada, chamada Ash Tray Blues, foi comprada através da loja virtual Docu-
ment Records® por US$ 0,99.

() O software Audacity®, copyright © 1999-2019 Audacity Team. Site: https://audacityteam.org/, é um
software livre, distribuido sob os termos da Licenca Publica Geral GNU. O nome Audacity® é uma marca
registrada de Dominic Mazzoni.

@ Python Software Foudation, Beaverton, Oregon, Estados Unidos.

&) https://thedocumentrecordsstore.com/product/DOCD-5088/.
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Em seguida, foram executados testes de desempenho no algoritmo, modificando nu-
mericamente os parametros de entrada e verificando seus efeitos. Com esta atividade, foi
possivel dimensionar a relacdo entre custo e beneficio da reducao de ruidos em arquivos
digitais de audio.

Por fim, avaliou-se a qualidade do audio gerado pela utilizacdo do algoritmo implemen-
tado. Esse procedimento foi realizado computacionalmente, através de testes em hardwares
reprodutores de audio.

Na Secéo 2 é apresentada a analise de Fourier, dando um olhar geral acerca do trabalho
deixado por Jean Baptiste Joseph Fourier e sua relacdo com a musica e o processamento de
sinais.

A Secdo 3 conta com um estudo acerca de alguns tipos de filtros digitais disponiveis
dentro do processamento de sinais e que utilizam as transformadas de Fourier em sua ar-
quitetura.

A aplicacdo que faz parte do objetivo geral do trabalho est4 na Secao 4, apresentando o
funcionamento do algoritmo utilizado, sua implementacéo e os espectrogramas produzidos.

Na Secdo 5 encontram-se os resultados obtidos através da aplicacdo realizada, apresen-
tando uma quantizacdo da reducao de ruido obtida.

Na Secdo 6 sdo apresentadas as consideracdes finais acerca do trabalho realizado e as

pesquisas futuras.

2 Analise de Fourier

Este trabalho tem sua fundamentacéo teérica baseada no trabalho do matematico e fi-
sico francés Jean Baptiste Joseph Fourier (1768-1830). Ele foi responsavel por um impor-
tante estudo sobre condugio de calor, tendo sua principal obra publicada em 1822, “Théorie
Analytique de la Chaleur” (FOURIER, 1822). Como exemplo dos resultados de suas pes-
quisas, credita-se a Fourier o descobrimento do efeito estufa. Ele deixou ndo somente um
legado nesta area, mas também contribuiu para o crescimento do processamento de sinais,
contando com a colaboragio de outros pesquisadores para a manutencao e difusao de suas
pesquisas.

Seus estudos sobre calor e funcdes periddicas resultaram no que hoje denominamos
séries de Fourier, cuja finalidade é descrever funcdes peridédicas por meio de aproximacdes,
utilizando somas de fun¢des trigonométricas (senos e cossenos) (SANTOS, 2004).

Para dar inicio ao estudo sobre séries de Fourier, é importante ter alguns conceitos apre-
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sentados previamente, como por exemplo os de funcdes trigonométricas, apresentados a

seguir.

2.1 Funcdes periddicas

As fungdes periddicas, como o proprio nome sugere, estdo relacionadas a um certo
periodo, que pode ser considerado comprimento (m) ou tempo (s), dependendo da aplica-

¢do (SANTOS, 2004). Tomando T € R como o periodo da funcéo periddica g: R — R, tem-se

gx)=gkx+T1). (1)

Da Equacdo (1), segue que a cada intervalo nT do dominio — com n sendo um nimero
inteiro — a imagem g(x+ nT) sera igual a imagem g(x).

Sendo o periodo T o intervalo de tempo ou distancia entre cada ciclo completo da funcao,
seu conceito inverso, ou seja, a quantidade de ciclos completos da fun¢ido por unidade de

tempo ou comprimento denomina-se frequéncia e define-se como

f==. ®)

A frequéncia pode ser medida em ciclos por metro ou ciclos por segundo, dependendo
da aplicacao. Em especial, se a frequéncia for medida em ciclos por segundo, normalmente
utiliza-se a unidade Hertz (Hz).

As funcoes trigonométricas valem-se da frequéncia angular, sendo empregadas nos es-

tudos sobre séries de Fourier. A frequéncia angular é dada por

2m
woy=—".
07

(3)

A Figura 1 traz um exemplo de funcéo periddica, o que permite voltar a atencdo a soma de
fungdes trigonométricas, conhecidas como séries trigonométricas, em particular, as séries
de Fourier. Os graficos elaborados pelo autor foram construidos com o auxilio do pacote
Matplotlib (HUNTER, 2007), implementado em Python.

2.2 Séries de Fourier

Seja a série trigonométrica

o0
2§

n=1

(Znnx) (Znnx)
a, cos + b, sen .
T T

(4)
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Figura 1 — Funcao trigonométrica f(x) = senx, de periodo T = 27.

Amplitude
o

Fonte: o autor.

Pela Equacéo (4) pode-se perceber que as infinitas funcdes trigonométricas sio periodi-
cas de periodo T. Respeitadas algumas condigdes, essa série define uma funcéo periodica f,

também de periodo T, sendo garantida pelo Teorema (1).

Teorema 1 (Teorema da Convergéncia de Fourier) Seja f uma funcgao periodica, de periodo

T e seccionalmente continua em [—%, %], entdo a série de Fourier converge para todo x real,

tal que
a , & (Znnx)+b (Znnx) f(x), se [ é continua em x -
— a, cos nSen )+ flx.
n=1 Joe+jx-) ), se f € descontinua em x

2

sendo f(xy) e f(x_) os limites laterais de f em x.

A demonstragdo do teorema foge do escopo do projeto, mas pode ser encontrada em (FI-
GUEIREDO, 2000).

A Equacdo (5) abre uma outra discussio que é exatamente a principal caracteristica das
séries de Fourier: a aproximacio de funcdes periddicas e seccionalmente continuas quais-
quer por infinitas somas de fung¢des trigonométricas de mesmo periodo (SANTOS, 2004, p.
17). Para tanto, deve-se determinar os coeficientes ay, a, e b, da série de Fourier a partir

da funcio estudada.
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2.2.1 Determinacao dos coeficientes da série de Fourier

A determinacédo dos coeficientes da série de Fourier é aplicavel para qualquer funcdo
periddica que respeite as condi¢des impostas pelo Teorema da Convergéncia de Fourier.
Tomando a frequéncia angular fundamental wgy = 27” pode-se reescrever a série de Fourier,

de modo que

fx) = ? + Z [an cos(nwox) + by sen(nwyx)]. (6)
n=1

Integrando ambos os lados no intervalo [0, T'], obtém-se

T T 00
f f(x) dx:f {%+ > [ancos(nwox)+bnsen(nw0x)]}dx
0 0

n=1

T ao 00 T T
:f —dx+ Z f a; cos(nwyx) dx+f bysen(nwyx) dx
0o 2 = LJo 0
a T & a T b T
:—Ox‘ + Z —nsen(nwox) ——ncos(nwox)
2 o ;S lnwy 0 nwy 0
ap X ( ay by, }
=—T+ —sen(nwyT) —sen0| — ——|cos(nwyT) — cosO
. n;{no[(o) | 22 [costnw ) - cos0]
a X[ a b
Sl A > {—nsen(Znn) ——n[cos(27m) — 1]}
2 =1l Wy nwy
Mas,
sen(nn)=0 e cos@nn)=1, VneZ.
Entao:

fOTf(x)dx——T+Z[
T Z[

(e ]

a
=27+ 0
2 n=1
.
2
o que implica em
T a
f)dx=—T
0 2
e portanto
2 T
ap=—| f(x)dx (7)
T Jo
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Para a determinacio do coeficiente a,, multiplica-se ambos os lados da Equacéo (6) por

cos (mwyx), com m € Z; e apos, integra-se ambos os lados no intervalo [0, T']. Assim,

T
f f(x)cos(mwyx) dx =
0

T 00
—f {%cos(mwox) + Z [an cos(nwyx) cos(mwyx) + by, sen(nwgx) cos(mwox)]} dx
0 n=1

T ao 00 T
:f ?cos(mwox) dx+ Z {anf cos(nwyx) cos(mwyx) dx+
0 0

n=1

T
+bnf sen(nwyx) cos(mwgx) dx}.
0

Pelas relacoes de ortogonalidade (FIGUEIREDO, 2000, p. 16-18), tem-se que a segunda
integral dentro do somatorio é nula e para a primeira integral, se n # m, ela também sera

nula, entdo recupera-se o resultado da Equacao (7). Assim, faz-se n = m e a primeira integral

sera igual a % Segue que

T d 0 T T
x)cos(muwyx)dx = sen(nwyx)| +a;—
fof() (mwyx) T ( 0)‘0 n
ap T
= sen(nwyT) —sen0|+a,;—
27’le[ ( 0 ) ] n2
T
= sen(2nn) + a, —.
nwy 2
Como sen(nn) =0,VneZ,
r ap T
x)cos(nwox)dx = 0)+a,—
fof() (nwox) 2nwo() n>
T
Zdng.
Portanto
2 T
an:?f f(x)cos(nwyx) dx. (8)
0

Resta a determinagao do coeficiente b, e para tanto, multiplica-se ambos os lados da

Equacdo (6) por sen(muwyx), com m € Z; e apés, integra-se ambos os lados no intervalo
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[0, T]. Assim,

T
f f(x)sen(mwyx)dx =
0

T 00
:f {%sen(mwox) + Z [an cos(nwyx) sen(muwyx) + b, sen(nwgx) sen(mwox)] } dx
0 n=1

T ay (o) T
:f ?sen(mwox) dx+ Z{anf cos(nwpx)sen(muwox) dx+
0 n=1 0

T
+ bnf sen(nwpx) sen(muwyx) dx}.
0

Pelas relacoes de ortogonalidade (SANTOS, 2004), tem-se que a primeira integral den-
tro do somatorio é nula e para a segunda integral, se n # m, ela também sera nula, entdo

recupera-se o resultado da Equacéo (7). Assim, faz-se n = m e a primeira integral sera igual
a % Vem que

T a
fo f(x)sen(nwyx)dx = Y

T T
cos(nwox)) + by, —
wo 0

2

ap T
= cosO—cos(nwyT)| + b;,—
271LU0[ ( 0 )] n2
ap T
=——[1-cos2nm)| +b,—.
2nwy 2
Como, cos(2nn)=1,VneZ,
r ao T
x)sen(nwyx)dx = 1-1)+b,—
j(;f() (nwox) 2nw0( ) n>
ao T
= 0)+b,—
2nw0( ) "2
T
:bng.
Portanto o o7
bn:?f f(x)sen(nwyx) dx. 9)
0

2.2.2 Representacao em série de Fourier: exemplo

Como dito anteriormente, a determinacdo dos coeficientes das séries de Fourier é a
mesma para qualquer funcao periddica estudada. Seja, por exemplo, uma fungio periddica

f, com periodo T =2 dada pela expressao:

1, se —n1<x<0
fx) = (10)

0, se0<x<m,
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com f(x+2m) = f(x).
A frequéncia angular wy = ZT” para este caso, com T =2, é igual a 1 (wp =27/2m =1).
Entao, calculando os coeficientes de Fourier, tem-se:

2 T 2 2n
ao:?.[o f(x)dx:gO fx)dx

1t

1 b4
:—(0+7‘[):—:]_ .'_Cl():]..
T T

0
+0

=7

0 b4
:l[ f(x)dx+f fx)dx
T\J-n 0

Para a,:

2 T
a, = —f f(x)cos(nwyx) dx
T Jo

2n

=5 | f(x)cos(nx)dx

0 T
= l{ f(x)cos(nx) dx+f f(x)cos(nx) dx}
T \J-xn 0

A

1
= —[sen0-sen(-nn)].
nn

0
+0
-

1(1
=— {— sen(nx)
nin

Como, sen(-nn) =sen0=0,Vn e Z, vem que
1 1
— [sen(0) —sen(-7wn)| = —(0) =0
n n
c.an=0.
Para b,;:

2 T
b, = —f f(x)sen(nwyx) dx
T Jo

21

=5 ; f(x)sen(nx)dx

0 4
= l{ f(x)sen(nx) dx+f f(x)sen(nx) dx}
T \J-n 0

A

1
= —{cos(-mn) —cos0+0}.
nn

0
+0

=7

1 1
=— {—— cos(nx)
b4 n

Como cos(x) é uma funcédo par (SANTOS, 2004, p. 18), entdo

cos(—mnn) = cos(nn), VneZ.
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Vem que, se n for um ntimero par
1 1
— [cos(—=mn) —cos(0) +0] =—(1-1)
nn nn
1
Sobp=—(0)=0
mn

e se n for impar,

1 1
— [cos(—mn) —cos(0) +0] = —(-1-1)
nn nn
1 2
=—(-2)=-—
nn nn
2

Soby=——.
n

Logo, a aproximacao em série de Fourier de f é dada por

N |~

fxX)= =+ ) bpsen(nx).
n=1

Ignorando as parcelas nulas do somatério — em que n é par —, supde-se n impar, ou seja,
n:2k+1, Vk€Z+,

temos

1 & 2
X)=—-+) —————sen|2k+1)x]|.
f=5 kzzo Qk+r [ )x]
Na Figura 2 verifica-se graficamente o resultado da série de Fourier para este exemplo,

truncada em 1, 5, 10 e 30 termos.

2.2.3 Série de Fourier complexa

A partir da Identidade de Euler, dada por
e**V = ¢*(cosy + iseny), (11)

se desenvolve a forma complexa da série de Fourier. O desenvolvimento da férmula foge do
escopo do projeto, mas pode ser visto em (SANTOS, 2004, p. 33-35).
A forma complexa da série de Fourier como aproximacio de uma funcio periddica f de
periodo T é dada por
f) =Y et (12)

nez
com

I :
Cp= —f fx)e " dx. (13)
T Jo
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Figura 2 — Aproximacdes de f dada pela Equacéo (10) em série de Fourier truncada em 1, 5,
10 e 30 termos.

k=0 k=4

0.5 0.5 1

0.0 0.0+

-0.2 T T T -0.2

0.51 0.5 1

0.0 0.0 1

-0.2 T T T -0.2 T T
-n 0 n -n 0 n

Fonte: o autor.

WX p € 7 — compostas por senoides

Conhecidas como harmoénicos, fun¢des da forma e
e cossenoides — sdo importantes objetos de estudo para a representacdo complexa da série
de Fourier, em especial, no estudo de musica (ZANATO, 2017). E é exatamente o estudo

sobre musica a primeira e grande motivacao para o desenvolvimento desse trabalho.

2.3 Seéries de Fourier e musica

Muito antes de Fourier, na Grécia antiga, o matematico e filésofo Pitagoras descobrira
relacdes matematicas que descrevem a harmonia dos sons (BEZERRA, 2018).

Ao utilizar um instrumento chamado monocérdio (como mostrado no desenho esque-
matico da Figura 3), Pitagoras descobriu que quando cordas com comprimentos especifi-

cos eram tensionadas, os sons produzidos eram agradaveis e harmonizavam entre si. Por
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exemplo, se a corda tinha um comprimento ¢, quando ele a fazia vibrar tensionada em ¢ e
tensionada em %/, os sons produzidos eram praticamente os mesmos, porém mais agudos

1
em 5 /.
Figura 3 - O monocoérdio.

cavaletes fixos

—/\ /\ 4 A\ Y
1
I
cavalete movel corda

Fonte: (BESSADA, 2014, p. 106).

Voltando a Equacdo (2), vé-se que a frequéncia é inversamente proporcional ao periodo.
Se este periodo é compreendido como intervalos de comprimento, como no caso estudado,
entdo a frequéncia sera inversamente proporcional ao comprimento da corda.

Sendo assim, quando a corda esta tensionada em ¢, a frequéncia f; é igual a %. Quando
se tensiona a corda exatamente em g a frequéncia f é igual ao dobro da frequéncia fj, ou
seja, f = %. Assim, a frequéncia fj da nota musical alcangada é conhecida como primeiro
harmonico (ou harménico fundamental), a frequéncia f é o segundo harmoénico e assim por
diante. Este fato tem relacao direta com as séries de Fourier, em especial com a sua forma
complexa, Equacgéo (12).

Pitagoras continuou seus estudos e percebeu que quando tensionava a corda em %[,
deixando vibrar g—/ da corda, o som produzido nao era igual e nem parecido com os dois
primeiros. Contudo, era harménico em relacdo a eles, ou seja, formavam uma combinacdo
agradavel.

Ele repetiu esse processo, deixando soar % da corda restante, ou seja,

2 (5)4 =y
3\3 9
e percebeu que o som produzido também harmonizava com os anteriores.

Prosseguindo com a técnica, Pitagoras acabou por definir a chamada Escala Pitagorica.
Se com a corda tensionada em ¢ = 1u (unidade de medida, quando nao especificado), a nota
alcangada for Do, por exemplo, a escala sera como apresentado na Tabela 1.

E facil observar, na segunda coluna da Tabela 1, que o comprimento néo é exatamente

uma poténcia de % como o raciocinio de Pitagoras apontava. A multiplicacdo por poténcias
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Tabela 1 — Escala Pitagorica.

Nota musical

Fator de variacdo
no comprimento da
corda em relacdo a D6

Fator de aumento
na frequéncia
produzida pela

corda tensionada

em relacdo a D6

Do 1 1
Sol 20x (2)" = 0,667 1,500
Ré 2!'x (2)*~ 0,889 1,125
La 2!'x (2)° 0,593 1,688
Mi 22x (2)* = 0,790 1,266
Si 22x (2)° =~ 0,527 1,898
Fa# 23 x (2)° = 0,702 1,424
Do# 24x(2)"~0,936 1,068
Sol# 24 x (2)° ~ 0,624 1,602
Ré# 25x (2)?~ 0,832 1,201
La# 25x (2)" = 0,555 1,802
Fa 26 x (2)"! = 0,740 1,352
D6* 26 x (2)'? = 0,493 2,027

de 2 deriva da primeira observacao dele: os sons produzidos pela corda tensionada em ¢ e g
sdo tao parecidos, que soam praticamente da mesma forma, porém um mais agudo que outro
(dobro da frequéncia). Assim, eles sdo considerados sons equivalentes e levam o mesmo
nome. A nota Fa, por exemplo, pelo raciocinio de poténcias de % seria produzida com a
corda tensionada em 8&+98’ com ¢ = 1u. Como o som produzido pela corda tensionada
com o dobro desse comprimento é muito parecido com ele proprio, entdo o dobro do dobro
também o sera e assim por diante. Assim, o som produzido com a corda tensionada com
um comprimento de 0,74 u também sera uma nota F4, porém mais grave (menor frequéncia)
que a anterior.

Nota-se também que ao reposicionar as notas de modo que a frequéncia aumente gra-
dativamente, as notas seguirdo a ordem apresentada na Tabela 2.

A tltima nota da Tabela 2, D6*, tem frequéncia muito préxima ao dobro da frequéncia
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Tabela 2 — Escala Pitagorica ordenada.

Nota musical

Fator de variacdo
no comprimento da
corda em relacdo a D6

Fator de aumento
na frequéncia
produzida pela
corda tensionada

em relacdo a D6

Do 1 1
Do# 24x(2)"~0,936 1,068
Ré 2!'x (2)*~ 0,889 1,125
Ré# 25x (2)? =~ 0,832 1,201
Mi 22x (2)* = 0,790 1,266
Fa 26 x (2)" = 0,740 1,352
Fa# 23 x (2)° = 0,702 1,424
Sol 20x (2)! = 0,667 1,500
Sol# 24 x (2)° ~ 0,624 1,602
La 2!'x (2)* = 0,593 1,688
La# 25x (2)" = 0,555 1,802
Si 22 x (2)° = 0,527 1,898
D6* 26 x (2)'? = 0,493 2,027

de D9, mas ao contrario do agradavel som produzido pelo exato dobro da frequéncia de Do,
o som produzido por D6* ndo ¢ harmoénico com a nota D4. Assim, em um periodo posterior
ao de Pitagoras, criou-se a escala temperada, a partir da procura de um numero c € R tal que
c'?2=2c0

Assim,
2=2 = V2= ¥2 & c=~1,059.

Este nimero ¢ é chamado de semitom temperado (ou apenas semitom). Em musica, os
semitons sao vistos como uma medida linear, ou seja, ouve-se que “a nota Mi esta quatro se-
mitons acima de Do e trés semitons abaixo de Sol”, por exemplo. Porém, matematicamente,
as notas distam poténcias de semitom entre si. A Tabela 3 mostra a escala temperada, tendo
as doze notas musicais na escala, cada uma seguida pela razdo de intervalo (matematica) e

pela quantidade de semitons (musica).
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Tabela 3 — Escala Temperada.

Quantidade
Nota musical ~Razio de Intervalo de
semitons

D6 =1 0
Do# c! = 1,059 1
Ré c®=1,122 2
Ré# c3~1,189 3
Mi ct=1,260 4
Fa c®~1,335 5
Fa# c®~1,414 6
Sol ¢’ ~ 1,498 7
Sol# c® ~1,587 8
La c? =~ 1,682 9
La# c'%~1,782 10
Si c''~1,888 11
D62 cl?=2 12

Na Tabela 3 verifica-se que D42 tem exatamente o dobro da frequéncia de D6. Em mu-
sica, diz-se que D062 esta uma oitava acima de D6 — ou a doze semitons de distancia.
Voltando a harmonia dos sons, nota-se uma estreita relacdo com a série harmonica

00
2
x=1

&=

Se por um lado ¢, g e g (deixando soar %Z) produzem sons harmoénicos, de outro lado,

na Pagina 24 verifica-se que a aproximacdo de uma funcéo por série de Fourier apresenta
muita semelhanca com a série harmonica. Os trés primeiros termos daquela série sao, por

exemplo,

1 —ZSen(x). 1 N -2 sen(3x). 1 N —2sen(5x)
57

)

2 T 2 3

que sao iguais, respectivamente a

) )

1

2

2

M )

1 B [(E)ZSen(E%x)

5 5 T

( 1 ) 2sen(x)

/4

1 B [(1)25en(3x)

1 § T
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As fracoes %, % e % sa0 os trés primeiros termos da série harmonica
|
Y =, x=2k+1.
k=0 %

Dadas as relagdes entre séries de Fourier e a musica e a forte ligacdo entre periodo e
frequéncia, presente em todo o decorrer do texto até aqui, surge o questionamento de como
criar uma correspondéncia entre essas duas grandezas. E neste momento que a Transfor-

mada de Fourier mostra sua importancia.

2.4 Transformada discreta de Fourier

Um sinal digital de audio € interpretado pelo computador como sendo uma sequéncia nu-
mérica x(t) de amplitudes do sinal em fun¢ido do tempo (BLACK; EDSON, 1947; PETZOLD,
2000).

Com a Transformada de Fourier (BRACEWELL, 1989), tornou-se possivel descrever esse
mesmo sinal como uma sequéncia numérica de amplitudes X (f) em func¢ao da frequéncia.
Assim, os principais harmonicos dos instrumentos em uma musica, por exemplo, passaram
a ser percebidos e estudados com facilidade.

Conceitualmente, a principal caracteristica da Transformada de Fourier é permitir anali-
sar um sinal em funcao da frequéncia e essa é uma potente ferramenta para o processamento
de sinais, em particular, para a reducdo de ruidos, aplicacdo a que este trabalho se dedica.

A Transformada de Fourier permite que o sinal seja dividido em bandas de frequéncia e
cada uma dessas bandas pode ser analisada para identificar ruidos contidos no sinal.

Como o computador trabalha no mundo digital, é necessaria uma discretizacdo dos dados
analisados. Assim, tanto a sequéncia de dados de entrada, quanto a sequéncia de saida devem
ser discretas. Por isso computacionalmente faz-se uso da Transformada Discreta de Fourier
(ou DFT®) que ¢ definida por

N-l1 —i2nnm
X(m)=) x(me N (14)
n=0
onde:
« m = o indice de saida da DFT no dominio da frequéncia, m=0,1,2,3,..., N-1;

« X(m) = o m-ésimo componente de saida da DFT;

@ Discrete Fourier Transform, em inglés.
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« n = o indice das amostras de entrada no dominio do tempo, n=0,1,2,3,..., N-1;
« x(n) = sequéncia de amostras de entrada;

« N = nimero de amostras da sequéncia de entrada e o nimero de pontos de saida da
DFT (LYONS, 2011).

Utilizando a Identidade de Euler, é possivel reescrever a DFT em termos de senos e cos-

2nnm
cos

Senos
N-1

X(m)= ) x(n)

n=0

(15)

2.4.1 DFT: exemplo

Pode-se tomar como exemplo a realizacdo de uma DFT com oito pontos. A Tabela 4
mostra a sequéncia de entrada da DFT, x(n) = sen n, amostrada a uma taxa f; = 1 amostras

por segundo, tais que —1 < x(n) < 1.

Tabela 4 — Sequéncia de entrada da DFT.

x(0)=0 x(4) = —0,7568025
x(1)=0,84147098 x(5) =—0,95892427
x(2) =0,90929743 x(6) =—-0,2794155
x(3)=0,14112001 x(7) =0,6569866

A saida da DFT retornara valores em funcéo da frequéncia, de modo que cada harménico
X(m) contera a parte real acrescida de sua parte imaginaria. Os harmoénicos podem ser

determinados a partir da taxa de amostragem:

fn= m]\f (16)

A Tabela 5 mostra os bins® da frequéncia para o exemplo apresentado.

Assim, a sequéncia de saida da DFT sera dada como mostra a Tabela 6.

A Figura 4 traz os graficos de x(n) em funcdo do tempo e a parte real de X(m) em funcédo
da frequéncia. Este tltimo recebe o nome de espectro de frequéncias. Analisando-a nota-
se uma simetria nos valores de X(m), excluindo-se seu primeiro ponto, (f(0), X(0)). Esta
simetria ocorre quando a sequéncia de entrada apresenta valores reais, ainda que a saida da
DFT tenha sua parte imaginaria. Assim, é necessario calcular somente os g + 1 primeiros

termos da DFT. Os outros termos serdo os seus respectivos nimeros conjugados(é).

) pins é um termo utilizado para se referir s amostras no dominio da frequéncia (LYONS, 2011, p. 92-93).
© 0 conjugado de um numero complexo z = x + iy é igual a sua parte real mais o oposto de sua parte
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Tabela 5 — Valores do dominio (frequéncia), em Hz.

fO:O“:o h=%1=0125
l=025 f=2x1=0375
=05 fr=21=0625
fo=%1=075 f=21=0875

Tabela 6 — Sequéncia de saida da DFT.

X(0)=0,55373275+0i X(4) =-0,80757388 +0i
X(1)=2,39464696 —2,097011 861 X(5)=-0,88104197-0,28041399i
X(2)=-1,38668442+0,9155599i X (6) =-1,38668442—-0,9155599i
X(@3)=-0,88104197+0,28041399; X(7)=2,39464696+2,09701186i

Figura 4 - x(n) em funcéo do tempo e parte real de X (m) em fung¢io da frequéncia.
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Fonte: o autor.

2.4.2 Magnitude

Quando se fala em Transformada de Fourier, frequentemente procura-se analisar a res-

posta em frequéncia do objeto em estudo. Esta resposta em frequéncia é dada pela DFT,

imaginéria, ou seja, z* =x—1iy.
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mais especificamente pela magnitude de cada uma de suas saidas no dominio da frequéncia.
A magnitude para uma saida X (m) da DFT nada mais é do que o conjunto de valores

absolutos apresentados pela DFT e é dada pela Equacéo (17),

Xonag(m) = | X (m)| = \/szeal(m) +X2 (m), (17)

imag

sendo X, (m) a parte real da saida da DFT e Xjn,¢(m) a parte imaginaria da saida da DFT.

A Figura 5 apresenta o espectro de magnitudes da DFT da Figura 4.

Figura 5 — Espectro de magnitudes da DFT (em funcéo da frequéncia).

[X(m)]|

||

0.000 0.125 0.250 0.375 0.500 0.625 0.750 0.875
Frequéncia (Hz)

Fonte: o autor.

Em se tratando de audio, a magnitude dos sinais é manipulada em decibéis. O decibel é
uma unidade logaritmica que indica a proporcdo entre uma quantidade fisica (Energia) em
relacdo a um nivel de referéncia. Sua conversao é dada pela Equagao (18) (LYONS, 2011).

(18)

Xap(m) = 2010g10( | X(m)| )

1X(0)]
Esta representacdo garante que Xyg(0) = 0dB, pois

|X(0)]

XdB (0)=20 lOglo (m

) = 20log,,(1) =20 x 0 = 0dB.

A conversdo para decibéis ajuda na visualizacdo do comportamento da DFT e na com-

paracdo entre diferentes respostas em frequéncia de filtros digitais.
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2.4.3 Transformada inversa de Fourier

Em sua definicdo, a DFT essencialmente é usada para criar um espectro de frequéncias
a partir de uma sequéncia discreta de amostras no dominio do tempo, passando a tratar da
sequéncia no dominio da frequéncia (LYONS, 2011).

A partir disto, define-se a Transformada Discreta Inversa de Fourier (ou IDFT(")) como a
operacdo inversa da DFT. Tendo uma sequéncia no dominio da frequéncia X(m), a IDFT de
m pontos é calculada e retorna uma sequéncia x(m) no dominio do tempo.

A IDFT ¢é muito importante principalmente em reconstrucao de sinais, pois toda a ma-
nipulacdo do sinal ocorre — tradicionalmente — no dominio da frequéncia, porém o sinal
deve estar no dominio do tempo para poder passar para o mundo real — e analoégico — sem

perdas ou modificacdes.

2.4.4 Transformada rapida de Fourier

Computacionalmente, o calculo da DFT tem um custo muito alto, causado pela necessi-
dade de realizar varias multiplicacdes. Esse custo aumenta a medida em que o nimero de
pontos da DFT aumenta. Assim, apesar de seu poder matematico, sua eficiéncia computa-
cional era muito baixa. Porém, em 1965, James W. Cooley e John W. Tukey publicaram um
artigo intitulado An algorithm for the machine calculation of complex Fourier series, apresen-
tando a todos a Transformada Réapida de Fourier (ou FFT®)) (COOLEY; TUKEY, 1965).

A FFT nada mais é do que um algoritmo para a implementacdo computacional da DFT.
Seu unico requisito é que N seja uma poténcia de 2 (COOLEY; TUKEY, 1965).

Assim, se em uma sequéncia de entrada x(n) ndo houver um niimero em poténcia de 2
de amostras, a sequéncia é preenchida com zeros, até que se tenha o tamanho necessario
(em poténcia de 2). Por exemplo, um sinal com 188 amostras passara por uma FFT, porém
188 ndo é uma poténcia de 2. Entio, a esse sinal, sdo acrescidas 68 amostras com valor zero
e assim, uma FFT de 256 pontos é realizada.

E possivel controlar qual a resolugdo que a FFT retornar4, ou seja, o espagamento entre
cada um dos bins. Se deseja-se, por exemplo, uma resolucdo de 20Hz na FFT e tem-se uma
taxa de amostragem f; = 40000 amostras por segundo,

= fS
resolucdo desejada’

40000
= N =——=2000.
20

(19)

() Inverse Discrete Fourier Transform, em inglés
®) Fast Fourier Transform, em inglés.
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Como 2000 néao é poténcia de 2, devera ser feita uma FFT de 2048 pontos.

Neste trabalho, a FFT foi realizada utilizando o pacote NumPy (VAN DER WALT; COL-
BERT; VAROQUAUX, 2011) do software de cddigo aberto SciPy (JONES; OLIPHANT; PE-
TERSON et al., 2001) que foi implementado com linguagem de programacao Python (VAN
ROSSUM; DRAKE ]JR, 1995) em um ambiente chamado Jupyter Notebook (KLUYVER et al.,
2016).

E importante pontuar que a IDFT também pode ser obtida através da FFT, incrementando

sua velocidade, assim como no caso da DFT.

3 Filtros digitais

Filtros digitais sdo sistemas de processamento de sinais que recebem a entrada de um
sinal de tempo discreto e o manipulam no dominio da frequéncia, de modo que os niveis de
som de suas amostras podem ser amplificadas ou atenuadas, dependendo da aplicacdo e do
espectro de frequéncias desejado. A saida do filtro é um sinal também de tempo discreto. O
que diferencia os filtros de outros sistemas digitais é a utilizacdo de uma correspondéncia
entre entrada e saida do sinal. Um exemplo de processo de filtragem digital é a diferencia-
¢do (ANTONIOU, 2006, p. 8).

Em processamento de sinais, os filtros digitais sdo aplicados a sinais de audio e de ima-
gem, como pode ser verificado em cursos e aplicacdes de engenharia de telecomunicacdes.
A principal caracteristica desses filtros é sua capacidade de reduzir componentes indese-
javeis dos sinais de entrada. Em outras palavras, os filtros digitais permitem que algumas
frequéncias passem sem alteragao por eles enquanto outras frequéncias tém sua magnitude
atenuada.

A histéria dos filtros digitais comeca no século XVII, quando matematicos em seus es-
tudos sobre areas de formas geométricas e astronomos em suas tentativas de entender e ra-
cionalizar as formas das drbitas dos planetas perceberam a necessidade de interpolar dados
numéricos vindos de suas observagdes. Com essa necessidade, muitas propostas de formu-
las de interpolacdo numérica foram propostas, como por exemplo, por Newton (1642-1727)
e Lagrange (1736-1813). Nos anos cinquenta e sessenta foram desenvolvidos algoritmos
capazes de processar sinais representados por dados numéricos. Esse avanco foi possivel
gracas ao computador digital, responsavel desde entdo pela aplicacdo em massa de diferen-
tes ferramentas computacionais para o aprimoramento do processamento de sinais. Apds

um constante crescimento dos estudos em torno do assunto os algoritmos, os programas de
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computador e os sistemas que fossem usados para processamento digital de sinais em forma
de dados numeéricos passaram a ser denominados como filtros digitais (ANTONIOU, 2006).
De uma forma geral, os filtros procuram eliminar componentes indesejaveis de um sinal,

conhecidos como ruido.

3.1 Ruidos

Ruido é tudo aquilo que causa distirbios aleatdrios indesejaveis em um sinal. Eles sdo
produzidos de diversas formas e sdo praticamente inevitaveis no processamento de sinais.

No caso estudado, os ruidos apresentam-se como um conjunto de ondas aleatérias com
frequéncias que, ao serem ouvidas em conjunto com uma musica, produzem sons desarmo-
nicos, desagradaveis ao ouvido humano.

Neste trabalho, a proposta foi atenuar ruidos de fundo, que podem ser produzidos por
sussurros durante a gravacao, silvos ou zumbidos. Estes ruidos também podem ser produ-
zidos pelo equipamento de gravacdo utilizado.

A musica analisada é da década de 1920 e apresenta bastante ruido de fundo, devido aos
equipamentos e tecnologia disponiveis e utilizados a época da gravacdo. Alguns tipos de

ruidos tem caracteristicas Unicas e assim, recebem um nome especifico:

Ruido branco apresenta igual intensidade em todo seu espectro de frequéncias e tem média
de intensidade de suas amostras igual a zero (VETTERLI; PRANDONI, 2008, p. 227).

Ruido rosa a intensidade em cada bin de frequéncia f;, é igual a ﬁ, ou seja, é inversamente
proporcional a frequéncia (DUTTA; HORN, 1981).

Ruido marrom apresenta uma atenuacio mais acentuada que o ruido rosa, a intensidade

em cada bin de frequéncia f,, é igual a # (HALLEY, 1996).

Outro fato inconveniente no processamento de sinais decorre do processo de amostra-
gem do sinal analdgico, que depende basicamente da capacidade de memoria e processa-

mento do hardware utilizado.

3.2 O efeito aliasing

O fenémeno de aliasing ocorre quando a taxa de amostragem é menor que a ideal e

algumas informagdes do sinal ndo sdo amostradas corretamente. Seja, por exemplo, um
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sinal x(n) = sen(20n), amostrado a uma frequéncia de amostragem f; de

30 _1
— =4,775s .
27

A Figura 6 ilustra o exemplo apresentado. Fica claro que a onda formada pelos pontos
amostrados nao descreve satisfatoriamente o sinal de entrada. Pior que isso: supde um sinal

diferente, que passa pelos mesmos pontos que a sequéncia real de entrada.

Figura 6 — Exemplo do efeito de aliasing.

Fonte: o autor.

O aliasing esta ligado a periodicidade das ondas mais simples, como a senoide, por exem-

plo. Assim, para uma sequéncia de entrada x(n), tem-se:

sen(27 fonts), ne”z,, (20)

sendo fp a frequéncia fundamental do sinal e #; = % (periodo de amostragem e frequéncia

de amostragem, respectivamente).
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Pela periodicidade da funcéo seno, tem-se que

x(n) =sen(2x fonts) = sen(2x fonts +2nm), meZz

=sen(2n(fonts+m)) = sen(Zn(fonts + m)ﬁ)

= sen(Zn(fo + %)nts).

N

Supde-se m=kn, ke Z. Como t; = % vem que
m kn
sen(Zn(fo + —)nts) = sen(Zn(fo + —1) nts).
nts nT

Logo
x(n) =senr(fo + kfs)nt;). (21)

Igualando as Equacdes (20) e (21), conclui-se que
x(n) =sen(2x fonts) =senu(fo+ k fs)nt;).

Portanto
sen(2rx fonts) = sen(2n(fo + kfs)nts). (22)

Desta forma, o sinal deve ser amostrado a uma taxa com, no minimo, o dobro do valor da
maior frequéncia do sinal analégico.

Em palavras, “ao amostrar a uma taxa de f; amostras/segundo, se k é qualquer inteiro
positivo ou negativo, ndo podemos distinguir entre os valores amostrados de uma onda
senoidal de fyHz e uma onda senoidal de (fy + k f;) Hz” (LYONS, 2011, p. 54).

Outro efeito indesejavel ocorre com a maioria dos sinais do mundo real ao realizar a

Transformada de Fourier. Esse efeito chama-se leakage e sera apresentado a seguir.

3.3 O efeito leakage

E inegavel a contribuicdo que a Transformada de Fourier exerce no processamento de
sinais. Porém, com ela, podem surgir problemas que influenciam diretamente o sinal estu-
dado.

O leakage é um problema causado durante a Transformada de Fourier e faz com que o
espectro de frequéncias gerado seja apenas uma aproximacao do espectro do sinal original

(ainda que possa ser uma 6tima aproximacao).



Processamento de sinais e reducgdo de ruidos 38

Os bins de frequéncia — calculados pela Equacéao (16) — mostram os harménicos do sinal

estudado. Porém, se no sinal existe um componente em

2)5f8
N

)

por exemplo, este ndo tera sua energia exatamente em algum dos bins. Como este com-
ponente ndo pode ser ignorado pela DFT, sua energia sera mostrada em todas as saidas da
DFT, afetando assim o espectro de frequéncias (LYONS, 2011, p. 92-93).

A Figura 7 mostra duas senoides como sequéncias de entrada e a Figura 8 mostra as
saidas reais das DFTs de 64 pontos das duas sequéncias de entrada, respectivamente. A
primeira sequéncia de entrada apresenta 2 ciclos completos e assim, em seu espectro de
frequéncias, sua energia esta centrada em apenas um bin de frequéncia. Isto ja era esperado,
uma vez que somente uma senoide esta na composicao do sinal. Ja a segunda sequéncia ndo
apresenta ciclos completos e isso causa um leakage, tornando evidente o efeito causado por

essa distor¢do na Figura 8.

Figura 7 — x(t), com 2 ciclos completos e s(¢), com 2,5 ciclos.
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Fonte: o autor.
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Figura 8 — | X(m)| e |S(m)|, com leakage.
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Fonte: o autor.

Para minimizar as distor¢des ocasionadas pelo leakage, sdo usadas as janelas.

3.4 Janelas

As janelas sdo utilizadas na redugio do leakage e também podem ser combinadas com
filtros para aprimorar sua resposta em frequéncia. O leakage é reduzido através da reducdo
da magnitude dos lobos laterais da funcao

sen(x)

sinc(x) = Pat

que sera apresentada com mais detalhes na Subsecédo 3.5.2. Esse processo ocorre fazendo
com que as amplitudes da sequéncia de entrada (em funcdo do tempo) sejam suavizadas e
terminem em um Unico valor, comum ao inicio e ao final do intervalo de amostragem.

Como o proprio nome sugere, as janelas sdo fungdes que permitem que a magnitude de
certas frequéncias permanecam inalteradas enquanto outras sdo atenuadas.

As janelas mais comuns sdo:
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Janela retangular é dada por w(n) =1, para 0 < n < (N -1) (LYONS, 2011, p. 101).

Janela triangular ¢ dada por

n N
_— se0<n<—
w(n) = N/Zn 2
2———, se—+1<n=<N-1.
N/2 2

Janela de Hanning ¢ dada por

2nn
w(n)=0,5 —O,SCOS(T), 0Osn<s(N-1).
Janela de Hamming ¢é dada por

2nn
w(n) = 0,54—0,46003(7), 0O<n<(N-1.

Em todos os casos n é um numero inteiro nao negativo e N é o numero de pontos da DFT
a ser realizada.
A aplicacdo das janelas se da pela DFT da multiplicagio entre a sequéncia de entrada e

a janela (LYONS, 2011), como mostra a Equacéo (23)

N-1 —i2nnm

Xw(m) =) wmxne v . (23)

n=0

As janelas tem uma aplicacdo muito importante em filtros digitais. A seguir sdo apresenta-

dos os Filtros de Resposta ao Impulso Finita (FIR).

3.5 Filtros de resposta ao impulso finita

Os filtros FIR — Finite Impulse Response (do Inglés, Filtros de Resposta ao Impulso Finita),
que juntamente com os filtros IIR — Infinite Impulse Response (do Inglés, Filtros de Resposta
ao Impulso Infinita) sdo os dois tipos de filtros digitais lineares, tradicionalmente utilizados
em processamento de sinais.

Os filtros FIR recebem um numero limitado de valores de entrada nio nulos e apds seu
processamento, retorna um nimero finito de valores ndo nulos como saida. Se os valores de
entrada tornarem-se nulos em um dado momento, a saida desses valores também sera nula.
Um exemplo simples de utilizacdo de um filtro FIR é a média (LYONS, 2011).

Seja, por exemplo, a variacdo do valor das acdes da empresa VALE na bolsa de valores
da BOVESPA no ano de 2008 — alguns meses ap6s sua privatizacdo. O preco das acdes teve

grande taxa de variacao durante o ano.
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O filtro média é capaz de suavizar a curva formada por essa variacdo e ajuda a compre-
ender melhor o comportamento dos dados. A Figura 9 mostra o grafico dos dados de entrada
do filtro média com a variagdo dos valores das a¢des ao longo do ano de 2008. A Figura 10
mostra o grafico do sinal com a aplicacdo de um filtro média de 100 pontos e a Figura 11

mostra o grafico do sinal com a aplicacdo de um filtro média de 400 pontos.

Figura 9 — Variagdo das cotas da VALE em 2008.
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Fonte: http://www.bmfbovespa.com.br/pt br/servicos/market-data/historico/

mercado-a-vista/series-historicas/.

Figura 10 - Aplicacdo de um filtro média com 100 pontos.
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Fonte: O autor.

Pelas Figuras 9, 10 e 11, pode-se notar que o grafico fica mais suave a medida em que
o numero de pontos do filtro aumenta. Isso explica-se pelo fato das médias calculadas ne-
cessitarem de um nimero cada vez maior de dados, ou seja, um nimero menor de médias é
calculado e assim, ha uma variacdo menor de valores. A saida desse filtro tende a ficar cada

vez mais linear, aproximando-se da média de todos os valores de entrada.


http://www.bmfbovespa.com.br/pt_br/servicos/market-data/historico/mercado-a-vista/series-historicas/
http://www.bmfbovespa.com.br/pt_br/servicos/market-data/historico/mercado-a-vista/series-historicas/
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Figura 11 - Aplicacdo de um filtro média com 400 pontos.
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Fonte: O autor.

3.5.1 Convolucao

No exemplo anterior, dois filtros média foram utilizados, um com 100 pontos e outro
com 400 pontos. Supde-se agora o mesmo tipo de filtro, porém com 10 pontos. Observa-se
que os coeficientes do filtro sdo todos iguais a %, ou seja, a soma de todos os coeficientes
do filtro é igual a 1.

Para uma sequéncia de entrada x(n), a saida do filtro média vai ser igual a

1 1 1 1
y(n) = l—ox(n—9) + l—ox(n—8) +eet I—Ox(n— 1)+ l—ox(n), ne”z,. (24)

Tomando os coeficientes do filtro como h(k), k € Z, tem-se
yn)=hQx(n-9) +h@x(n—-8)+---+h(l)x(n—1)+ h(0)x(n).
Generalizando, a n-ésima saida de um filtro com M pontos sera dada pela Equacéo (25).
Esta Equacdo é chamada de convolucao (LYONS, 2011) e é aplicavel em filtros digitais FIR.
M-1
ym =Y h)x(n-k). (25)
k=0
A convolucdo é uma operacdo matematica e leva um simbolo especifico (). Entdo a
Equacio (25) pode ser reescrita pela Equagio (26),
y(n) = h(k) * x(n). (26)

Neste momento, é necessario voltar as atencdes novamente a DFT — Transformada Dis-

creta de Fourier. Isto porque existe uma estreita relacdo entre a DFT e convolugio, como
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mostra a Equacéo (27).
DFT
h(k) * x(n) — H(m)X(m). (27)
IDFT

Em palavras, a DFT da convolucio entre h(n) e x(n) é igual ao produto entre os espectros
de frequéncia H(m) e X(m) e a IDFT do produto entre os espectros de frequéncia H(m) e
X (m) é igual a convolucao entre h(n) e x(n) (LYONS, 2011).

Os coeficientes h(k) do filtro nio necessariamente precisam ser iguais. E possivel dar

ganhos especificos a diferentes amostras, dependendo da aplicacéo.

3.5.2 Filtro passa-baixas

O filtro passa-baixas é amplamente utilizado em processamento de sinais. Sua princi-
pal funcéo é atenuar altas frequéncias, enquanto mantém as baixas frequéncias com ganho
unitario.

A arquitetura do filtro passa-baixas pode ser feita pelo método 6timo e pelo método de
janelas (LYONS, 2011). Para este trabalho, sera utilizado o método de janelas. Para tanto, os
coeficientes do filtro que estardo na convolucdo com o sinal de entrada na Equacéo (26) nio
serdo todos iguais, como no exemplo apresentado anteriormente.

Primeiramente, pode-se dizer que um filtro ideal é aquele que mantém o ganho das
frequéncias interessantes inalterado e que da ganho zero as frequéncias indesejaveis, ou
seja, multiplica os valores por zero ou um.

Existe uma funcéo trigonométrica que é capaz de fazer justamente isso, a funcéo sinc,
dada pela Equagao (28).

senx

sincx = . (28)
X

Porém, isso acontece somente quando se tem um numero infinito de pontos amostrados
no dominio do tempo. Como o mundo digital ndo é capaz disso, a funcao sinc acaba apre-
sentando distor¢des em seu sinal, como mostra a Figura 12. Essas distor¢des sao chamadas
de lobos laterais e sdo causadas pelas descontinuidades apresentadas pela funcao sinc ao
transicionar entre um e zero, periodicamente.

Outro problema pode ser observado analisando seu espectro de frequéncias (DFT). A

sen(mx)

Figura 13 mostra uma funcéo sinc da forma =

e seu espectro de frequéncias.
As ondulagdes localizadas no espectro de frequéncias, onde seu ganho é maior, sdo ocasi-
onadas pelos lobos laterais sendo que ambos podem ser minimizados com o uso das janelas,

aprimorando os coeficientes do filtro (LYONS, 2011, p. 188-189).
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Figura 12 - A funcéo sinc.
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Fonte: o autor.

Figura 13 — Lobos laterais e ondulacdes no espectro de frequéncias.

1.00 A

0.75 A

sen(mn)
T

0.50 A

0.25 A

w(n)

0.00 A

—0.25+

-10 =5 0 5 10

o] !

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
m

Fonte: o autor.

Uma propriedade muito importante da convolucéo é utilizada para definir os coeficientes
do filtro a ser utilizado.
Na Equacdo (27) vemos que a convolu¢ao no dominio do tempo equivale a multiplicagao

no dominio da frequéncia. Contudo, agora sera usado o caminho inverso para os filtros, ou
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seja, a multiplicagdo no dominio do tempo equivale a convolugdo no dominio da frequén-

cia (LYONS, 2011, p. 185). A Equacdo (29) mostra essa nova relagéo,

m
h(k)x(n) — H(m) * X(m). (29)
IDFT

A janela tem como funcéo truncar os termos da fungéo sinc, fazendo com que a resposta
em frequéncia do filtro esteja proxima da ideal e com o minimo de ondulacdes possivel.
Desta forma, os coeficientes do filtro FIR nada mais sdo que a multiplicacio entre os termos
da funcdo sinc truncada e os termos da janela. Logo, pela Equagdo (29), a resposta em
frequéncia final do filtro sera a convolugio entre a janela e a fun¢édo sinc no dominio da

frequéncia, como mostra a Equagio (30),
H(m) = H® * W(m), (30)

com H® sendo a resposta em frequéncia de uma funcao sinc infinitamente longa e W(m) a

resposta em frequéncia de uma janela (LYONS, 2011).
Neste sentido, é importante saber que:

Podemos tornar a regido de transicéo do filtro mais estreita usando coefici-
entes adicionais de filtro h(k), mas nao podemos eliminar a ondulacdo da
banda passante. Essa ondulacio, conhecida como fenémeno de Gibbs, se
manifesta sempre que uma funcéo (w(k) neste caso) com uma descontinui-
dade instantinea é representada por uma série de Fourier (LYONS, 2011,
p- 188).

4 Aplicacao

A producao musical transformou-se em uma industria milionaria, trazendo grandes in-
vestimentos em pesquisas neste campo e visando a melhoria da qualidade do produto en-
tregue ao consumidor de musica.

Antigamente, por conta da limitagao técnica dos equipamentos utilizados na gravacao,
o resultado final das musicas continha ruidos provenientes desta restricdo. Com o passar do
tempo, o montante de ruido reduziu-se gradativamente, devido ao avango dos métodos de
redugio de ruido e filtragem de som (DE MARCHI, 2005).

O principal objetivo deste trabalho foi reduzir o ruido em uma musica gravada na década
de 1920, época esta em que as musicas eram gravadas em discos de sete polegadas e 78 rota-
cOes, feitos de um material chamado goma-laca. A duragéo (capacidade de armazenamento)
desses discos era de aproximadamente trés minutos e eram reproduzidos no gramofone,
patenteado em 1887 por Emile Berliner (GOMES, 2014).
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E verdade que a sofisticaciio trazida pelo Disco Compacto (CD) a industria musical é
notavel. “O fato, contudo, é que o gramofone revolucionou a musica popular a tal ponto
que podemos afirmar que a duragido consagrada das cancdes populares, até hoje — em torno
de trés minutos — é resultado de seu advento” (GOMES, 2014, p. 76).

A musica escolhida foi Ash Tray Blues, de Papa Charlie Jackson, gravada em 1928. A
musica fez parte do album “Vol. 2” e tem a duracdo de dois minutos e cinquenta e oito

segundos. A Figura 14 mostra a capa do disco de Papa Charlie Jackson.

Figura 14 — Capa do album “Vol. 2”, de Papa Charlie Jackson.

JACKSON

.'Complele Recorded Works
In Chronological Order

. February 1926 to September 1928

Fonte: https://thedocumentrecordsstore.com/product/DOCD-5088/.

A musica foi comprada através da loja virtual Document Records® por US$0,99. A re-
masterizacdo da musica buscou conservar as caracteristicas originais do som, gravado ori-

ginalmente em um disco goma-laca.

© https://thedocumentrecordsstore.com/product/DOCD-5088/.


https://thedocumentrecordsstore.com/product/DOCD-5088/
https://thedocumentrecordsstore.com/product/DOCD-5088/
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4.1 O método noise gate

Existem métodos de reducdo de ruido para cada tipo de aplicagdo. Por esse motivo, é
importante que haja uma investigagao acerca do objeto de estudo. Para o caso exposto neste
trabalho, o método noise gate foi escolhido devido a garantia de uma reducéo significativa
da quantidade de ruido contido em um sinal digital de audio.

O método noise gate consiste na analise e comparacdo dos niveis de som do ruido e do
sinal de entrada para que os componentes ruidosos desse sinal sejam atenuados. Através da
magnitude média e desvio padrdo (GOUVEIA, 2019) do ruido é criado um limiar de niveis
de som. Quando a magnitude do sinal esta acima desse limiar (conhecido como threshold)
ele se mantém inalterado e quando esta abaixo do threshold ele é atenuado.

Na pratica, o método funciona como um portdo, como o proprio nome sugere. O portdo
sera fechado quando o nivel de magnitude néo ultrapassar o threshold. A Figura 15 mostra

um desenho esquematico do método utilizado.

Figura 15 — Desenho esquematico do noise gate.
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Fonte: adaptado de (BORGES, 2019).

Apesar da manipulacdo do sinal ocorrer no dominio da frequéncia, a saida se da no
dominio do tempo. Por essa razdo, a Figura 15 mostra o nivel de som (magnitude) do sinal
em funcao do tempo (a linha pontilhada representa o sinal de entrada e a linha ponto-trago
representa o sinal de saida do filtro).

O parametro threshold — representado por uma linha tracejada na Figura 15 — é respon-
savel pela determinacdo do limiar de nivel de som utilizado no algoritmo implementado,
como ja foi comentado.

O parametro ataque é utilizado para que nio haja descontinuidade entre o fechar e abrir

do portao, fazendo com que o processo seja suavizado.
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Sustentagdo é o parametro que diz qual a tolerancia de tempo que o sinal tera se ficar
abaixo do threshold. Decorrido esse tempo de sustentacéo, o nivel de som do sinal é atenuado
sem que haja descontinuidade, sendo suavizado por um filtro controlado pelo parametro
liberacao (BORGES, 2019).

O principal ponto positivo do uso do noise gate é sua grande capacidade de eliminar sons
indesejaveis que estdo espalhados pelo sinal, ndo sendo possivel sua remocao utilizando os
filtros ja mencionados na Secao 3.

A ma noticia em relacdo ao noise gate é que seu uso causa danos ao sinal, pois existem
tons puros (ou harmonicos) que acabam sendo atenuados juntamente com os ruidos, cau-
sando uma leve distorcdo. Quanto melhor forem ajustados os parametros escolhidos, maior

sera a qualidade do som entregue.

4.2 Audacity®

O Audacity® é muito utilizado por editores de 4udio digital, tanto profissionais como
amadores. O software tem uma ferramenta chamada noise reduction, que utiliza o método
noise gate para reduzir os ruidos em um arquivo digital de dudio (AUDACITY, 2015). Esta
ferramenta ajudou no desenvolvimento do trabalho, inicialmente como inspiracdo e poste-
riormente como apoio para comparar a eficacia do algoritmo implementado.

O software Audacity® também foi utilizado para a obtenciio de um corte do arquivo de

audio contendo apenas ruido, requisito para que o método possa ser aplicado.

4.3 Noise reduce: o algoritmo de Tim Sainburg

Tim Sainburg é um estudante PhD do Programa de Psicologia e Antropogenia do labora-
torio de neurofisiologia auditiva Tim Gentner na University of California San Diego (SAIN-
BURG, 2018).

O algoritmo de Tim (SAINBURG, 2018) foi inspirado pela ferramenta de reducao de ruido
do software Audacity®. A linguagem de programacio utilizada foi Python, fazendo-se uso
de um pacote chamado Librosa (MCFEE et al., 2015) que apresenta muitas ferramentas de
processamento de sinais para implementacdo com Python. A Figura 16 traz um diagrama de
blocos do algoritmo de Tim, apresentando um resumo dos passos do algoritmo para executar
a reducdo de ruido em um arquivo digital de audio.

Para que o algoritmo possa ser aplicado, é necessario carregar um arquivo de audio

contendo o sinal com ruido (bloco 1 da Figura 16) e um segundo arquivo de audio contendo
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apenas um corte desse sinal ruidoso em que haja somente ruido (bloco 2 da Figura 16).



Figura 16 — Diagrama de blocos do algoritmo noise reduce.
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O algoritmo foi analisado passo a passo para que fosse garantida sua eficacia na aplicagao
pretendida.

O algoritmo inicia executando uma FFT na amostra do sinal que contém somente ruido
(a partir daqui sera utilizado somente o termo “ruido” para referir-se a esta amostra). A FFT

¢ executada por meio de uma ferramenta do Librosa chamada stft (bloco 3 da Figura 16).

4.3.1 STFT

A Transformada de Fourier de Tempo Curto (ou STFT(19) é uma variacio da DFT que
tem como entrada um sinal em fun¢do do tempo e transforma-o em um sinal em funcao do
tempo e da frequéncia, ou seja, da-se ao sinal um tratamento bidimensional (SMITH, 2011).

O sinal pode estar ou nio com um nimero 2%, k € Z, de amostras. Caso nio esteja, o
usuario pode executar o padding que corresponde a completar o sinal com amostras nulas
ou pode permanecer como esta, ja que o algoritmo faz uma espécie de arredondamento para
que todas as amostras estejam em alguma banda de tempo e frequéncia.

A ferramenta STFT executa entdo uma FFT com um nimero N de pontos determinado
pelo usuério. Como pretendeu-se uma resoluciao de aproximadamente 20 Hz e a taxa de

amostragem utilizada foi de 44100 amostras por segundo, pela Equacéao (19), tem-se:

44100
N =———=2205.
20

Sendo assim, a poténcia de 2 mais proxima é 2048 e, portanto, sera executada uma FFT
de 2048 pontos, resultando em 1025 bandas de frequéncia (f = % + 1), como mostrado na
Pagina 31.

O numero de bandas de tempo é determinado pela Equagéo (31)

n
f=— 41, (31)
N/4

sendo n o numero de amostras no sinal. % ¢é o nimero de amostras que cada banda de tempo

armazenara. O numero ¢ sera impar, quando for executado o padding no sinal, ou seja,

n =2k, keN (garantido pelo padding);

N=2 leN (nimero de pontos da DFT que é determinado pelo usuario);

n 2](3 2k+2
1=

N/4+1:21/4+ == +1=2K0H2 1 9 xpk-l+l g

(19) Short-Time Fourier Transform, em inglés.
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Tomando 2%~ 141 = i,

r=2m+1,

logo, t é impar.

Assim, pode-se também afirmar que f é impar, pois

l

N 2
f:3+1:E+1:21_1+1:2X2l_2+1'

Tomando 2/=2 = s,
f=2s+1,

logo, f é impar.
O numero de quadros de tempo ¢ podera ser par caso nio seja executado o padding no

sinal e se tenha ¢ na forma
_ p ¥
l'—2k+5, k,peq€Z+.

Se esse for o caso, o algoritmo tomara g =0 e assim

t=2k,

e portanto, nesse caso, [ sera par.

E executada ainda uma janela de Hanning sobre cada banda de tempo para a curva ser
suavizada.

O processo de passar um sinal pela STFT resulta em uma matriz A, como mostra a Equa-

¢do (32), sendo a(y,y € C cada uma das amostras,

aa,n anz A, g+
ae,) a2 o 4R+
A= . . , e : (32)
[ A4y G042 T G |

Para as manipulagdes do sinal através do noise reduce, sdo utilizadas as magnitudes do
sinal. As magnitudes sdo obtidas com a ferramenta abs do pacote NumPy (VAN DER WALT;
COLBERT; VAROQUAUX, 2011). Desta forma, numpy.abs (alf,t]) é a magnitude do bin de
frequéncia f no quadro de tempo t.

Para visualizacdo da magnitude em decibéis, utilizou-se uma ferramenta do pacote Li-

brosa chamada core.amplitude to_dB (bloco 4 da Figura 16).
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Como resultado visual da STFT, é obtido um espectrograma (SMITH, 2011) do sinal car-

regado.
A Figura 17 mostra o espectrograma do ruido da musica Ash Tray Blues e a Figura 18

mostra o espectrograma da musica Ash Tray Blues contendo ruido.

Figura 17 — Espectrograma obtido pela STFT do ruido.

Ruido

Fonte: O autor.

Figura 18 — Espectrograma obtido pela STFT do sinal com ruido.
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Fonte: O autor.

Esses espectrogramas mostram as bandas de frequéncia nas linhas e as bandas de tempo
nas colunas. A magnitude do sinal é representada por diferentes cores e os nimeros na
barra a direita do espectrograma sdo as magnitudes do sinal em decibéis.

Apbs a execugdo da STFT sobre o ruido, alguns parametros foram analisados.

4.3.2 Magnitude média

O objetivo é estabelecer um padrdo para a reducdo do ruido em todas as bandas de
frequéncia, durante todos os quadros de tempo da musica. Para isso, se a magnitude das
frequéncias que estdo presentes no ruido fossem atenuadas sem que houvesse um padrio,
provavelmente a musica sofreria sérios danos, pois partes importantes do sinal podem estar

emaranhadas com o ruido.
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Para que haja o minimo de dano, combinado com o méaximo de redugio de ruido possivel,
é preciso estudar os parametros do ruido. Um deles é a magnitude média. Para seu calculo,
basta utilizar a ferramenta mean do pacote NumPy sobre as magnitudes (em decibéis) da
matriz obtida (bloco 5 da Figura 16).

Assim, é calculada a média das magnitudes de cada uma das bandas de frequéncia ao

longo dos quadros de tempo, resultando em uma matriz coluna de ordem 1025.

4.3.3 Desvio padrao

Calcular o desvio padrao da magnitude do sinal em cada banda de frequéncia ao longo
dos quadros de tempo (bloco 6 da Figura 16) permite tragar melhor o comportamento do
ruido, uma vez que se o desvio padrao for muito alto, o dano causado a musica pela reducéo
do ruido sera maior do que o desejado.

A ferramenta std do pacote NumPy é responsavel por calcular o desvio padrao sobre o

ruido, produzindo uma matriz coluna de ordem 1025.

4.3.4 Threshold

Threshold é um dos pontos mais importantes para a eficacia da implementacdo. Ele é o
limiar do ruido, ou seja, é o que separa o que é considerado ruido do que é considerado sinal
limpo.

Para calcular o threshold (bloco 7 da Figura 16), o vetor magnitude média é somado
ao produto entre o vetor desvio padrdo e um escalar que é determinado pelo usuario na
entrada do algoritmo (o n_std thresh). Este nimero determina o excedente do threshold,
ou seja, aumenta o nivel de intensidade (em dB) que sera considerado ruido. O padréo para
on_std_thresh é 1,5, ou seja, 150% do desvio padrdo é somado a magnitude média.

Quanto mais proximo de 1 o n_std_thresh for, maior sera o nimero de amostras con-
sideradas ruido. A partir de 2, o dano causado ao sinal é muito grande, pois boa parte dele
sera considerado ruido e consequentemente tera seus niveis atenuados.

Se n_std thresh < 1 algumas amostras que ja foram consideradas ruido néo serao ate-
nuadas, ou seja, ainda fardo parte do sinal, contaminando-o.

A Figura 19 mostra o espectro de frequéncias da magnitude média, desvio padrao e th-
reshold para o ruido. O eixo horizontal apresenta as bandas de frequéncia e o eixo vertical

apresenta os niveis do ruido em decibéis.
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Figura 19 - Espectro de frequéncias da magnitude média, desvio padrao e threshold do ruido.
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Fonte: O autor.

Apos esse calculo, o vetor gerado é transposto e repetido nas linhas abaixo até que se
tenha ﬁ + 1 linhas. Logo em seguida, a matriz resultante é transposta, tendo a mesma
forma da matriz A da Equagéao (32).

Esse processo é feito para que se tenha o mesmo threshold em todos os quadros de tempo,
mantendo o controle sobre o ruido durante toda a duracao da musica (blocos 8, 9 e 10 da
Figura 16).

A partir da matriz que contém as magnitudes do sinal em decibéis (blocos 11 e 12 da

Figura 16) e do threshold que acaba de ser obtido, é criada uma mascara para o sinal.

4.3.5 Mascara

Em processamento de sinais, mascara é uma matriz booleana!) que pode ser manipu-
lada e filtrada para atender ao que se necessita. Para o noise reduce a condicao aplicada

a mascara é “quais amostras do espectrograma do sinal tem magnitude menor que o th-
reshold?”

(1) A matriz booleana é aquela cujos elementos pertencem ao conjunto {0, 1}, sendo que — obedecendo a algum
critério determinado — O representa Falso e 1 representa Verdadeiro.
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As amostras cuja resposta a condi¢do for Verdadeiro, sera designado o valor 1. Caso
contrario, sera designado o valor 0 (bloco 13 da Figura 16).
Para que ndo haja descontinuidade no sinal quando for executado analogicamente, a

mascara ¢é filtrada por um filtro de suavizacao.

4.3.6 Filtro de suavizacao

Filtro de suavizacdo (ou smoothing filter, em inglés, como aparece no bloco 14 da Fi-
gura 16) ja foi mencionado nesse trabalho, quando discutiu-se sobre os filtros digitais. Em
especial, o filtro média aritmética, apresentado na Pagina 42. Naquele exemplo, os dez coe-

ficientes do filtro tinham pesos iguais, como mostra a Equagao (24), ou seja,

1-xn-9+1-x(n-8)+:---+1-x(n—-1)+1-x(n)
10

y(n) = , neZz..

Mas, como mostra a Equacio (25), os coeficientes do filtro podem ter pesos diferentes,
desde que sua soma seja igual a 1 para que o resultado final tenha ganho unitario sobre o
sinal filtrado, ou seja, para que o sinal nao seja distorcido (O’HAVER, 1997).

Desta forma, pode-se chegar a um filtro média (ponderada), por exemplo, como mostra

a Equacio (33),

l-xn—4)+2-x(n-3)+3-x(n-2)+2-x(n—-1)+1-x(n)

€Z,. 33
. . (33)

y(n) =

E facil observar que a soma dos coeficientes do filtro sera

1 2 3 2 1
9 9% 9a Tt

Para o noise reduce (bloco 14 da Figura 16), o filtro de suavizacdo segue parametros
determinados pelo usuario. As entradas n_grad freq e n_grad_time determinam quantas
bandas de frequéncia e quantas bandas de tempo, respectivamente, o filtro suavizara em
torno da amostra em que o filtro esta agindo. O padrao do algoritmo é n_grad freq=2e
n grad time =4.

E conveniente que se tenha um niimero impar de coeficientes para que a amostra em que
o filtro esta agindo fique centralizada. Desta forma, o filtro de suavizagao tera 3 coeficientes

na frequéncia e 5 coeficientes no tempo.
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O noise reduce constroéi o filtro de suavizagdo em duas dimensoes (frequéncia e tempo)

a partir do calculo do produto externo entre dois vetores. Esses vetores sdo

- 1 2 2 1
| )

) M )
n grad freg+l n grad freg+l n grad freg+l n grad freg+l

. ( 1 2 2 1 )
r= R .

) ) )
n_grad_time+l n_grad_time+1 n_grad_time+l n_grad_time+1

Como o ganho do filtro deve ser unitario, os coeficientes da matriz gerada devem ser
divididos pela soma de todos os coeficientes da matriz.
Com isso, esta pronto o filtro de suavizag¢do. A Figura 20 mostra o filtro de suavizagao

obtido para aplicacdo na musica Ash Tray Blues. Para que o filtro de suavizagao seja aplicado

Figura 20 — Espectro de intensidade do filtro de suavizacado obtido para a reducéo do ruido.
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Fonte: O autor.
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na mascara que foi criada, faz-se uma convolucao bidimensional entre a mascara e o filtro.

4.3.7 Convolucao bidimensional

Se a convolucdo em uma dimensao faz com que um sinal passe pelo filtro, suavizando
o sinal no dominio do tempo ou da frequéncia, a convolucio bidimensional faz os dois ao
mesmo tempo (O’HAVER, 1997). O filtro agira sobre cada amostra do sinal — elementos
da matriz da Equacdo (32) — suavizando as amostras ao seu redor e mantendo um ganho

unitario para a amostra central.
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Partindo da Equacdo (25) e da Equacdo (26), a convolu¢do bidimensional sera dada pela
Equacdo (34), sendo y(f, t) a mascara apo6s a convolugao, h(u, v) a sequéncia que contém os
coeficientes do filtro de suavizacdo e x(f, t) a mascara antes da suavizacio,

M-1N-1

y(f, ) =hw,v)xx(f,=>y(f,0=) Y huv)x(f-ut-v), (34)

v=0 u=0

e é sobre o processo de convolucdo bidimensional que o bloco 15 da Figura 16 trata.

Como as dimensdes do filtro sdo menores que as dimensdes da mascara, a matriz resul-
tante, ou seja, a mascara suavizada tera as mesmas dimensdes da mascara antes da convo-
lugdo bidimensional.

A mascara ainda é multiplicada por um fator (determinado pelo usuéario) entre 0 e 1 que
determina sua sensibilidade (bloco 16 da Figura 16). Para mascarar o sinal por completo (o
que é mais indicado), deve-se multiplicar por 1, mantendo o ganho da mascara em 100%. Se
multiplicar por 0, a mascara nao surtira efeito algum.

A Figura 21 mostra o resultado final da mascara desenvolvida para a reducdo do ruido na

musica Ash Tray Blues. Resta aplicar a mascara sobre a STFT do sinal para que as frequéncias

Figura 21 — Espectrograma da mascara que aplicou-se ao sinal.
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Fonte: O autor.

ruidosas sejam atenuadas ao longo dos quadros de tempo.

4.3.8 Aplicacao da mascara

A aplicagdo da méascara sobre o sinal (bloco 17 da Figura 16) é um dos ultimos passos do
algoritmo noise reduce. Para tanto, a STFT do sinal — que carrega as magnitudes em decibéis
em funcdo do tempo e da frequéncia — é multiplicada por 1 - y(f, t).

Essa diferenca é muito importante pois carrega a informagdo do ganho exato que se

atribuira a cada amostra do sinal. A mascara que foi criada (Pagina 55) atribuiu valor 0
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para as amostras que tivessem magnitude maior que o threshold. Essas amostras devem ser
consideradas sinal e devem permanecer inalteradas.

Como neste passo faz-se a diferenca 1 - y(f, 1),
1-yi(f,)=1-0=1, Vy;(f, 1) =0.

Em contra partida, para as amostras cuja magnitude for menor que o threshold, sera dado
um ganho menor que 1 e maior que 0, ou seja, a magnitude sera reduzida em até 100%.

Como o noise reduce trabalha com as magnitudes do sinal, a reducdo do ruido sera oti-
mizada somando o sinal a mascara y(f, t) multiplicada pela menor magnitude encontrada
no sinal (bloco 18 da Figura 16).

Mais uma vez as amostras que tiverem magnitude maior que o threshold nao sofrerao al-
teragdo, pois nesse caso, y(f, t) = 0. Caso contrario, a amostra sofrera uma drastica redugéo
em sua magnitude (em decibéis).

Apos a aplicacdo da méascara, o espectrograma do sinal tornou-se mais “limpo”, como

mostra a Figura 22.

Figura 22 - Espectrograma do sinal ap6s a aplicacao da mascara.
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Fonte: O autor.

4.3.9 Saida do algoritmo

Apos a aplicacdo da mascara na parte real do sinal, faz-se o0 mesmo para a parte imagi-
naria, aplicando a ferramenta imag do pacote NumPy sobre as amplitudes do sinal (nio sua
magnitude, como feito até agora) e multiplicando-a por 1— y(f, t).

As partes real e imaginaria sdo somadas para a reconstrugiao do sinal em amplitude.
Para que isso possa acontecer, a parte real é convertida para amplitude pela ferramenta

core.db_to_amplitude do Librosa e multiplicada por uma matriz de sinais'?), fazendo com

(12) Dada uma STFT x(n, m), a ferramenta sign do pacote NumPy permite atribuir valor 1 quando x;(n, m) >0,
0 quando x;(n,m) =0 e —1 quando x;(n, m) <O0.
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que as amostras que antes de passarem pela ferramenta abs eram negativas voltem a sé-
lo. A parte imaginaria é multiplicada por 1; (sintaxe em Python para que um ndmero seja
considerado imaginario) e somada a parte real.

Como o sinal ainda estd em fun¢do do tempo e da frequéncia gracas a STFT, ele deve
passar pela ferramenta istft do Librosa que executa a Transformada de Fourier de Tempo-
Curto Inversa e assim, o sinal volta a estar em funcao do tempo.

O noise reduce ainda produz mais um espectrograma do sinal apds ser recuperado (bloco

19 da Figura 16). A Figura 23 mostra o resultado final obtido.

Figura 23 - Espectrograma do sinal recuperado.
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Fonte: O autor.

Para que o sinal obtido possa ser salvo e reproduzido sem distor¢des, sua amplitude deve
ser normalizada, de modo que cada amostra do sinal fique entre —1 e 1, fazendo com que
quando ela for convertida de digital para analogica, ndo afete a audicdo humana. Para tanto,
basta dividir o sinal pela amostra de maior valor somada ao nimero 1 (bloco 20 da Figura 16).

A Figura 24 mostra o espectrograma do sinal normalizado.

Figura 24 — Espectrograma do sinal normalizado.
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Fonte: O autor.

Esta foi a aplicacdo do algoritmo de Tim Sainburg para reducdo de ruido na musica Ash

Tray Blues, de Papa Charlie Jackson. Tanto o método, como o algoritmo utilizado nesta
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aplicacdo sdo aplicaveis a uma série de outros sinais digitais de audio, como em discursos,
por exemplo. No Apéndice A é apresentada a implementagdo Python completa do algoritmo,

contendo comentarios sobre seu desenvolvimento.

4.4 Testes de desempenho

O algoritmo noise reduce solicita ao usuario 10 entradas para que o algoritmo seja exe-
cutado, sendo apenas duas delas obrigatorias. Oito entradas apresentam um valor padréo,
caso o usuario nao deseje fazer alteracdes nesses parametros. A importancia desses parame-
tros de entrada esta no desempenho do algoritmo, que pode pode sofrer alteragdes devido
as entradas recebidas.

Para os testes de desempenho do algoritmo, utilizou-se um sinal contendo 5 segundos de
uma nota L4 (440Hz)3). Optou-se por realizar os testes em um sinal mais simples para que
as mudancas fossem apuradas com maior clareza e controle, uma vez que o sinal original nao
possuia ruido. O ruido foi adicionado através da ferramenta generate noise.band limi-
ted_noise, do mesmo pacote que contém o noise reduce, ambos produzidos por Tim Sain-
burg.

O ruido adicionado ao sinal tem uma banda de frequéncia entre 2kHz e 12kHz.

O principal ponto observado foi o tempo gasto para que o algoritmo fosse rodado em um
computador comum. Para que o tempo fosse marcado, utilizou-se o pacote time, do Python.

Foram executados trés tipos de testes: analise em relagdo ao tamanho das janelas e da
FFT — ou seja, as entradas n_fft, hop length e win length; analise em relacdo as bandas
afetadas pelo filtro de suavizacdo — ou seja, as entradas n_grad freq e n_grad time — e
anéalise em relacdo a suavidade do threshold (n_std thresh).

Para cada um dos testes, o algoritmo foi aplicado 5 vezes para que fosse possivel calcular
a média dos tempos de execugdo com os parametros selecionados.

Como referéncia, executou-se o algoritmo com todas as entradas padrao. O tempo médio
de execucdo foi de 0,368570s e observou-se que o ruido foi quase que totalmente retirado.

Houve um dano pequeno no sinal, mas que nao prejudicou sua clareza.

4.4.1 Teste 1: tamanho das janelas e FFT

No primeiro teste, foram analisadas as entradas n_fft, hop_length e win length. As

entradas padrao sdo 2048, 512 e 2048, respectivamente.

(13) Retirado de https://www.mediacollege.com/audio/tone/files/440Hz 44100Hz 16bit 05sec.wav.


https://www.mediacollege.com/audio/tone/files/440Hz_44100Hz_16bit_05sec.wav
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Primeiramente optou-se por numeros pequenos:
n_fft=4; hop_length=1;win _length =4.

Essa escolha foi bem ruim, uma vez que a resolucao da FFT precisa ser estreita e uma FFT
com apenas 4 pontos resulta em bandas de frequéncia muito largas, deixando o algoritmo
sem precisao.

A média de tempo para execucdo do algoritmo foi de 6,700489s. O som ficou bastante
ruidoso, tendo um péssimo resultado.

Apbs, realizou-se o teste com niimeros grandes, bem maiores do que o padréo:
n fft= 215, hop length = 213, win length = 215,

A média de tempo para execucao do algoritmo foi de 0,457351s. O som ficou mais
ruidoso que o padrio, apesar de estar menos ruidoso que na primeira tentativa.

Na terceira tentativa, optou-se por
n_fft=1024; hop_length =256; win length =1024.

A média de tempo para execucao do algoritmo foi de 0,362969s. O som ficou mais

ruidoso que o padrio, apesar de ser menos ruidoso que na primeira e segunda tentativas.

4.4.2 Teste 2: Bandas de frequéncia e tempo

No segundo teste, analisou-se as duas entradas que determinam como se da a constru-
cdo do filtro de suavizacdo, que interfere diretamente na mascara que ¢é aplicada ao sinal.
Consequentemente, as entradas n_grad_freq e n_grad_time sdo determinantes para a ate-
nuacdo dos niveis de ruido no sinal. Os valores padrdes para n_grad freqe n_grad time
sao 2 e 4, respectivamente.

Na primeira tentativa, optou-se por zerar ambas as entradas, ou seja, fazer com que néo
haja suavizacdo nas bandas de frequéncia, nem nos quadros de tempo.

A média de tempo para execucio do algoritmo foi de 0,372231s. O som ficou mais
ruidoso que o padrao.

Na segunda tentativa, aplicou-se o valor 10 para ambas as entradas, fazendo com que
houvesse um niimero grande de bandas de frequéncia e quadros de tempo suavizados.

A média de tempo para execu¢do do algoritmo foi de 0,376071s. O som ficou mais
ruidoso que o padrdo e menos que na tentativa anterior. O sinal filtrado apresentou danos

maiores que o padréo.



Processamento de sinais e reducgdo de ruidos 63

Na terceira tentativa, foram testados valores proximos ao padrdo: n grad freq =4 e
n_grad_time = 6, resultando em uma média de tempo de execugao do algoritmo de 0,370614s

e produzindo um som muito préoximo do padrao.

4.4.3 Teste 3: Suavidade do threshold

Para o terceiro teste, observou-se a mudanca no comportamento do algoritmo quando
alterados os padrdes do threshold do sinal. A entrada padrdo do n_std thresh é de 1,5.

Foram executadas duas tentativas. Na primeira, atribuiu-se o valor zero para o parame-
tro analisado, fazendo com que o threshold ficasse exatamente a uma distancia (da magnitude
média do ruido) igual ao desvio padrdo de cada banda de frequéncia durante cada quadro
de tempo.

Como resultado, obteve-se um sinal mais ruidoso que o padrdo e com danos. A média
do tempo de execucdo do algoritmo foi de 0,369244s.

Na segunda tentativa, utilizou-se um valor bem grande para o n_std_thresh: 50. Isso
fez com que o threshold ficasse muito acima da magnitude média do ruido.

O teste resultou em um sinal extremamente ruidoso, ndo sendo possivel identificar o
sinal original em meio ao ruido. O tempo de execucdo médio do algoritmo foi de 0,369244s.

Na Secdo 5 sdo apresentados os resultados dos testes de desempenho realizados e no

Apéndice B é apresentado um algoritmo elaborado pelo autor para o calculo do SNR.

4.5 Relacao Sinal Ruiso (SNR)

Para avaliar a qualidade do som filtrado da musica Ash Tray Blues, utilizou-se uma mé-
trica chamada relacdo sinal-ruido (ou SNR(). O SNR ¢é a razio entre a poténcia do sinal

livre de ruido e a poténcia do ruido (LYONS, 2011, p. 761), como mostra a Equagao (35).

Poténcia do sinal
SNR = ——2 0% (35)

Poténcia do ruido

Como o SNR pode variar em muitas ordens de magnitude, normalmente utiliza-se o

decibel como unidade de medida. Assim,
SNR4p = 10log;((SNR) dB. (36)

No caso estudado, o ruido estava misturado ao sinal, ndo sendo possivel o calculo da poténcia

do sinal e do ruido, separadamente.

(1) Signal-to-noise ratio, em inglés.
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Para que haja a determinagdo do SNR do sinal estudado, é preciso que se analise seu
espectro de frequéncias. A Figura 25 mostra um exemplo de sinal ruidoso sendo analisado

para o calculo do SNR.

Figura 25 - Espectro de frequéncias para determinacdo do SNR.
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Fonte: (LYONS, 2011, p. 763).

Primeiramente calcula-se a DFT sobre o sinal desejado e, em seguida, o quadrado de
suas magnitudes (| X (m)|?). O threshold que aparece na Figura 25 ¢ muito parecido com
o utilizado no noise reduce (Pagina 54). Porém, esse threshold nao sofrera interferéncia do
n_std thresh, ouseja,n std thresh=1.

Desta forma,
Threshold = Média do quadrado das magnitudes + Desvio padrao. (37)

Como o threshold é um numero e ndo um vetor, com o auxilio do Python e do pacote
NumPy, é possivel repetir esse valor, produzindo um vetor de mesmo tamanho que o sinal
analisado.

O SNR sera calculado a partir da soma dos quadrados das magnitudes das amostras que
estdo acima do threshold sobre a soma dos quadrados das magnitudes das amostras que estio

abaixo do threshold, como mostra a Equacéo (38).

Soma das amostras | X (m)|% acima do threshold
SNR = (38)

Soma das amostras | X (1)|2 abaixo do threshold )

Desta forma, quanto menor a soma das amostras | X (1) |2 abaixo do threshold, maior seré
o SNR e, consequentemente, o sinal sera considerado menos ruidoso, com uma qualidade
maior.

A seguir, sdo apresentados os resultados e discussdes acerca do trabalho realizado, in-

clusive o SNR do sinal original e do sinal filtrado.
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5 Resultados

O principal objetivo deste trabalho foi reduzir o ruido de fundo da musica Ash Tray Blues,
de Papa Charlie Jackson, gravada no ano de 1928.

Para tanto, utilizou-se o algoritmo noise reduce, de Tim Sainburg, baseado na ferramenta
noise reduction do software Audacity® que por sua vez, foi desenvolvido com base no método
noise gate, que determina um limiar de niveis de som para que o que ficar abaixo desse limiar
seja considerado ruido e posteriormente tenha sua magnitude atenuada.

Chegou-se a conclusao de que a utilizacdo de um método como o noise gate seria eficaz
para o caso estudado apds algumas tentativas com outros métodos, tais como o filtro média,

15), janelamento e suavizacio.

filtro passa-baixas, filtro passa-altas!

A Figura 18 mostra que a intensidade do sinal estd concentrada até a 200* banda de
frequéncia, chegando até a 550% banda — aproximadamente — com magnitudes acima de
60dB, de um total de 1025 bandas de frequéncia. Isso mostra que o ruido estava embuido
no espectro de frequéncias do sinal e explica o porqué de filtros como o passa-baixas e o
passa-altas nao surtirem efeito.

De fato, quando usado, o filtro passa-baixas atenua os niveis de som de altas frequéncias
a partir de um limiar determinado (o cutoff). Neste caso, tanto o ruido quanto a musica sdo
sinais de baixa frequéncia. Logo eles iriam continuar misturados e, consequentemente, o
som continuaria ruidoso.

O mesmo vale para o filtro passa-altas. O sinal é composto em grande parte das frequén-
cias que seriam atenuadas, trazendo um prejuizo muito grande ao resultado final.

Os filtros média, janelamento e suavizacdo se complementam. Porém, sem haver um
nivel de sofisticacdo minimo, esses filtros acabariam por danificar o sinal, ainda que fosse
perceptivel uma leve queda nos niveis de ruido presente na musica.

O noise reduce mostrou-se muito eficaz ao fazer uso do noise gate, pois a analise do sinal
e sua manipulacdo foram executadas visando uma baixa nas magnitudes das frequéncias
indesejaveis e ndo um tratamento direto nas bandas de frequéncia.

A STFT permitiu que o sinal fosse manipulado nos dominios da frequéncia e do tempo
simultaneamente, possibilitando uma melhor visualizagdo com os espectrogramas e uma
analise mais apurada das bandas de frequéncia ao longo dos quadros de tempo determinados.

Ao realizar testes de desempenho do algoritmo noise reduce, foi possivel constatar que

(1) Assim como o passa-baixas, o filtro passa-altas é do tipo FIR e, ao contrario do passa-baixas, permite que
altas frequéncias passem por ele sem sofrer atenuacéo, enquanto as baixas frequéncias tem seus niveis de
som atenuados.
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os parametros de entrada utilizados para a aplica¢do na musica Ash Tray Blues foram deter-
minantes para o sucesso obtido na reducao do ruido presente antes da filtragem.

Os parametros de entrada com valores padrdes apresentaram a melhor qualidade de som
com o menor tempo médio de execugido do algoritmo. Uma das duas entradas obrigatorias
exigidas pelo algoritmo é um sinal contendo apenas ruido. Como a musica nao tem grandes
intervalos de tempo contendo ruido de forma isolada, definir essa entrada foi um grande
obstaculo.

Com o auxilio da ferramenta de corte do software Audacity®, foi possivel extrair dois tre-
chos contendo apenas ruido, com 0,53s cada um. Esses trechos sdo muito pequenos quando
comparados com a duracdo da musica, que é de 2,58min. Ainda assim, foi possivel gerar um
resultado significativo e positivo.

Para quantizar a qualidade da musica antes e apo6s a reducdo de ruido, utilizou-se a
métrica SNR (Subsec¢io 4.5). O céalculo do SNR foi realizado utilizando-se a linguagem de
programacao Python, com o auxilio dos pacotes NumPy e Librosa.

Utilizou-se como referéncia de qualidade de reducédo de ruido uma faixa da musica Ash
Tray Blues apés passar pelo noise reduction, do software Audacity®. A Tabela 7 mostra o
resultado do método utilizado em comparagdo com a musica original e com a utilizacdo do

software Audacity®.

Tabela 7 — SNR dos resultados obtidos.

Sinal de entrada — Ash Tray Blues SNR (dB)

Versao original de gravacao 6,31

Filtrada pelo Audacity® 6,827

Filtrada pelo noise reduce 6,972
Filtrada pelo noise reduce* 7,1

A tltima linha da Tabela 7 refere-se ao sinal obtido pela aplicacdo do noise reduce sobre
o sinal filtrado anteriormente — tendo como referéncia o primeiro trecho de ruido — e agora
filtrado novamente, mas em relacdo ao segundo trecho de ruido.

A musica filtrada pela ferramenta noise reduction do software Audacity® obteve um au-
mento de 8,19% do SNR, enquanto o algoritmo noise reduce, de Tim Sainburg conseguiu um
aumento de 12,52% do SNR.

Assim sendo, o noise reduce fornece resultados significativos e até mais positivos que o

software Audacity® (para o caso desta aplicagio).
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A relacdo custo-beneficio dessa aplicagdo é positiva, uma vez que um computador co-
mum pode executar o algoritmo em poucos segundos e obter um resultado satisfatorio na
reducao de ruidos.

Esse algoritmo pode ajudar muito em gravacdes que ndo sdo musicais também, como
em um discurso ou uma entrevista, por exemplo, desde que se tenha alguns segundos de

gravagao contendo o som ambiente (apenas ruido de fundo presente).

6 Consideracoes finais

Neste trabalho, procurou-se fazer um estudo acerca do processamento digital de sinais,
que teve seu inicio ha quatro mil e quinhentos anos, no Egito.

Dentro do processamento digital de sinais, o francés Jean Baptiste Joseph Fourier fez
uma revolucdo, mesmo sem ter percebido. Apos seus estudos acerca da conducio de calor,
consolidaram-se as séries que levam seu nome, fato que possibilitou o desenvolvimento das
diversas Transformadas de Fourier e, consequentemente, um olhar diferente para a inter-
pretacgao dos sinais digitais.

O processamento digital de sinais esta presente no cotidiano da maioria das pessoas.
Rédios, TVs, smartphones, telefones fixos, internet e tantos outros dispositivos que sio uti-
lizados pela grande maioria da populacdo ndo seriam possiveis se ndo houvesse o desenvol-
vimento do processamento de sinais.

Como nem tudo é como se deseja, os ruidos estdo presentes em praticamente todos os
sinais. Mesmo sendo quase que inevitaveis, gracas aos filtros analogicos e digitais é possivel
uma redugio consideravel na quantidade de ruido presente nos sinais.

A musica Ash Tray Blues, de Papa Charlie Jackson, gravada em 1928, foi escolhida vi-
sando uma reduc¢éo de ruido em sua reproducdo. Sua escolha foi baseada na época de sua
gravacdo, cujos equipamentos ndo tinham sofisticagao suficiente para obter um som livre
de ruidos.

Foi estudado o método noise gate, utilizado pelo software Audacity® na ferramenta noise
reduction. Este software inspirou a criacdo de um algoritmo chamado noise reduce, de Tim
Sainburg.

A musica Ash Tray Blues foi filtrada utilizando as duas ferramentas apresentadas e ap0s,
seus resultados foram quantizados — através do SNR — e comparados, deixando claro a

eficacia das ferramentas, em especial, o algoritmo de Sainburg.



Concluiu-se que é possivel a reducdo de ruido de uma musica dos anos 1920, mesmo
com um curto intervalo de ruido isolado presente na musica.

Todos os objetivos propostos (geral e especificos) foram alcancados, fazendo com que
outros objetivos sejam abertos para novas pesquisas, como a identificacdo de notas musicais
através da analise do espectro de frequéncias, o aprimoramento dos algoritmos de reducéo

de ruidos e a criacdo de métricas especificas para reducio de ruido.

A Algoritmo Noise Reduce Comentado

Pacotes utilizados

\°

import matplotlib.pyplot as plt s Graficos

import numpy as np s Biblioteca numérica
import tqdm Barra de progresso
Andlise de misica e audio
s Processamento de sinais

o® o°

o°

import librosa
import scipy.signal

°

Geracao de graficos especiais

# Retorna o espectrograma do sinal desejado
def plot spectrogram(signal, title):
fig, ax = plt.subplots(figsize=(20, 4))
cax = ax.matshow(signal, origin="1lower", aspect="auto",
cmap=plt.cm.hsv, vmin=-1*np.max(np.abs(signal)),
vmax=np.max(np.abs(signal)))
fig.colorbar(cax)
ax.set_title(title, fontname='Linux Libertine 0', fontsize=16, y=1.06)
plt.tight layout()
plt.show()

# Produz um grafico com as estatisticas do ruido
def plot statistics(mean freq noise, std freq noise, noise thresh):
plt mean, = plt.plot(mean freq noise, label="Magnitude média do ruido")
plt std, = plt.plot(std freq noise, label="Desvio padrao do ruido")
plt std, = plt.plot(noise thresh, label="Threshold do ruido")
plt.title("Threshold Para a Mascara", fontname='Linux Libertine 0', fontsize=16, y=1)
plt.legend()
plt.tight layout()
plt.show()

68
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# Grafico do filtro de suavizacao

def plot filter(smoothing filter):
cax = plt.matshow(smoothing filter, origin="lower")
plt.tight layout()
plt.colorbar(cax)
plt.title("Filtro de Suavizacdo da Mascara",

fontname="'Linux Libertine 0', fontsize=16, y=1.1)

plt.show()

Transformadas e conversao de unidades

# Short-Time Fourier Transform
# Entra um sinal em funcdo do tempo e retorna um sinal em funcdo do tempo e da frequéncia
def stft(y, n fft, hop length, win length):

return librosa.stft(y=y, n _fft=n fft, hop length=hop length, win length=win_length)

# Inverse Short-Time Fourier Transform;
# Retorna o sinal recuperado em func¢do do tempo;
def istft(y, hop length, win length):

return librosa.istft(y, hop _length, win_ length)

Converte amplitude para decibéis, 20 * loglO(S / ref);

- S é um array com as amplitudes do sinal;

- amin é o valor minimo para S e ref;

- top _db é o valor mdximo para S e ref // max(20 * logl@(S)) - top db;

def _amp_to_db(x):

return librosa.core.amplitude_to_db(x, ref=1.0, amin=1e-20, top_db=80.0)

#H B W W

# Converte decibéis para amplitude, 10.0**(0.5 * (S db + loglO(ref)/10));
# - ref: poténcia de referéncia;
def _db_to_amp(x,):

return librosa.core.db to amplitude(x, ref=1.0)

Filtro de suavizacao e mascara

# Retorna os coeficientes do filtro de suavizacdo que sera aplicado a mascara;
def _smoothing filter(n_grad freq, n_grad_time):
- np.outer multiplica dois vetores a e b. Resulta em um array com len(a)
linhas e len(b) colunas;

ao final do primeiro;

#

#

#

# - np.concatenate junta dois arrays em um sé, colocando o segundo

#

#

# - np.linspace retorna numeros espacados uniformemente em um intervalo
#

especificado nas duas primeiras entradas;
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#
# - n grad freq é o numero de canais a serem suavizados pela mdscara. Aqui,
# ele serve para determinar quantos pontos o array vai ter. No caso,
# n grad freq +1-1, pois endpoint=False quer dizer que o Ultimo numero néo
# serd incluido;
smoothing filter = np.outer(
np.concatenate([
# espacamento de 1/(n grad freq+l)
np.linspace(0, 1, n grad freq + 1, endpoint=False),
# espacamento de 1/(n grad freq+1l)
np.linspace(1l, 0, n grad freq + 2),

1 # Isso vai retornar array([0., 1/(n grad freq+l),
# 2/(n grad freq+1, ...,
# 1., ...,
# 2/(n grad freq+l, 1/(n_grad freq+l), 0. ]);

)[1:-11, # Descarta o primeiro e o (ltimo valor do array (ambos os 0)
np.concatenate([
np.linspace(0, 1, n grad time + 1, endpoint=False),
np.linspace(1l, 0, n grad time + 2),
1)[1:-1]1, # Faz o mesmo para o tempo
) # Nesse momento, foi criada a "matriz produto"

# Cada termo do array é dividido pela soma dos termos da "matriz produto"
smoothing filter = smoothing filter / np.sum(smoothing filter)
return smoothing filter

# Cria uma mdscara booleana que serd aplicada ao sinal
def mask signal(sig stft db, sig mask, mask gain dB, sig stft):
# Entradas;
# - sig stft db, espectrograma do sinal em dB
# sig stft db = amp to db(np.abs(sig stft)),
# com sig stft= stft(audio clip, n fft, hop length, win length);
# onde audio clip é o sinal de entrada, n fft=2048, hop length=win length/4 e
# win _length=n fft, ou seja, sig stft dp é um array com a poténcia (dB) do sinal
# original;

# - sig mask, mdscara que serd aplicada ao sinal;
# - mask gain dB, controle de intensidade da redu¢do de ruido da mascara;
# - sig stft, espectrograma do sinal;

# Saidas:
# - sig stft amp, sinal apds a aplicag¢do da mdscara;
# - sig stft db masked, sinal apdés a aplicacdo da mdscara em dB;

# mask real;
sig stft db masked = (

sig stft db * (1 - sig mask) # Da ganho ao sinal de forma que o ruido
+ np.ones(np.shape(mask gain dB)) # seja atenuado;
* mask gain dB * sig mask # Ajuste no ganho do sinal;

)

# mask imag;
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sig_imag masked = np.imag(sig stft) * (1 - sig mask) # Parte imagindria do sinal;
sig stft amp = ( db to amp(sig stft db masked) * np.sign(sig stft))
+ (1j * sig imag masked)
#e 1l p/ x>0;
return sig stft amp, sig stft db masked

# np.sign retorna -1 p/ x<0, 0 p/ x=0

Remocao de ruido

# Remove ruido de um sinal através do método "noise gate";

def reduce noise(audio clip, noise clip, n_grad freq=2, n grad time=4, n_ fft=2048,
win_length=2048, hop_length=512, n_std_thresh=1.5, prop_decrease=1.0,
verbose=False):

# Entradas

# - audio clip: sinal original;

# - noise clip: sinal contendo apenas ruido;

# - n grad freq: canais de frequéncia que serdo suavizados na aplicag¢do da mdscara;
# - n grad time: quadros de frequéncia que serdo suavizados na aplicacdo da mdscara;
# - n fft: determina quantos pontos a fft terd;

# - win length: tamanho da janela que serd aplicada a cada quadro de tempo;

# - hop length: numero de amostras por coluna;

# - n_std thresh: qudo acima da média do ruido o threshold ficard (fator que

# multiplica o desvio padréo);

# - prop decrease: quanto o ruido serd atenuado (1 = tudo, 0 = nada)

# - verbose: se deseja que sejam mostrados os espectrogramas;

# Saida
# - Array com o sinal recuperado com reducdo de ruido;

if verbose: # quantos espectrogramas serdao mostrados se verbose='True';
pbar = tqdm(total=7)

else:
pbar = None

update pbar(pbar, "STFT sobre o ruido")

# STFT sobre o ruido;

noise stft = stft(noise clip, n_fft, hop_length, win length) # Espectrograma do ruido;

noise stft db = amp to db(np.abs(noise stft)) # Conversao para dB;

# Calculando as estatisticas do ruido;

update pbar(pbar, "STFT sobre o sinal")

mean_freq noise = np.mean(noise stft db, axis=1) # - Média de cada linha (axis=1)
# da matriz gerada;

std freq noise = np.std(noise stft db, axis=1) # - Calcula o desv. padrdo em cada
# linha da matriz;

noise_thresh = mean_freq_noise + std_freq_noise * n_std_thresh

# Limiar do ruido: intensidade média somada com o produto entre os desvios padrées e

# quantas amostras com intensidade acima da média serdo consideradas sinal;

# STFT sobre o sinal;
update pbar(pbar, "STFT sobre o sinal")
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sig stft = stft(audio clip, n_fft, hop length, win_ length) # Espectrograma do sinal;
sig stft db = amp to db(np.abs(sig stft)) # Conversdo para dB;
update pbar(pbar, "Geracdo da mascara")
# Retorna o valor minimo (abs) em dB do spectrograma do sinal;
mask gain dB = np.min(_amp to db(np.abs(sig stft)))
# Calculando o threshold para cada quadro de tempo e bin de frequéncia;
# - 0 limiar em dB serd uma matriz que repete os valores do vetor noise thresh
# (foi transformado em vetor pelo np.reshape) diretamente nas linhas abaixo;
# np.shape(sig stft db)[1]xlen(mean freq noise). Apés, a matriz é transposta;
db_thresh = np.repeat( # Repete valores de um array. Nesse caso(axis=0),
# serd repetido o valor de cada linha em uma linha abaixo;
# np.reshape muda a ordem da matriz, que no caso é
# 1xlen(mean freq noise);
np.reshape(noise thresh, [1, len(mean freq noise)]), np.shape(sig stft db)[1],
axis=0,).T
# Se o sinal estiver abaixo do threshold, serd atenuado;
sig mask = sig_stft db < db_thresh # array légico (True, False),
# em que True vale 1 e False vale 0;
update pbar(pbar, "Mascara suavizada")
# Retorna os coeficientes do filtro de suavizacdo que serad aplicado a mascara;
smoothing filter = smoothing filter(n grad freq, n_grad time)
# Executa uma convolucdo entre sinal e mascara;
sig mask = scipy.signal.fftconvolve(sig mask, smoothing filter, mode="same") # Convolucgdo;
sig mask = sig mask * prop decrease # Multiplica a mdscara por um valor entre 0 e 1;
update pbar(pbar, "Mascara aplicada")
# Aplicando a mdscara ao sinal;
sig stft amp, sig stft db masked = mask signal(
sig stft db, sig mask, mask gain dB, sig stft
)
update pbar(pbar, "Sinal Recuperado")
# Recuperando o sinal;
# Recupera o sinal em func¢do do tempo;
recovered signal = istft(sig stft amp, hop length, win length)
recovered spec = amp to db(
np.abs( stft(recovered signal, n fft, hop length, win length))
) # Espectrograma do sinal recuperado;
if verbose:
# Mostra os passos do algoritmo em espectrogramas;
plot reduction steps(
noise stft db,
mean_freq noise,

# Espectrograma do ruido em decibéis;
# Média de cada linha da matriz gerada;
std freq noise, # Desvio padrdo de cada linha da matriz gerada;
noise thresh, # Limiar do ruido;
smoothing filter, # Filtro para suavizar mascara;
sig stft db, # Espectrograma do sinal;
sig mask, #
sig stft db masked, #
recovered spec, #

Espectrograma da mdscara;

Espectrograma do sinal com a mascara aplicada;
Espectrograma do sinal recuperado.

)

return recovered_signal




B Algoritmo SNR

import numpy as np

def plot(x, y, t):
plt.figure()
plt.plot(x,y)
plt.plot(x,t)

# Retorna a razdo sinal-ruido em dB de um sinal;

def snr(signal, rate):
pad = 2**(int(np.ceil(np.log2(signal.shape[0]))))
signal DFT = np.fft.fft(signal, n = pad)
signal mag2 = np.abs(signal DFT)**2
n = signal _mag2.shape[0]//2
signal mag2 nyquist = signal mag2[0:n]
f = np.arange(0, signal mag2 nyquist.shape[0], 1.0)

* (rate*l.0/signal mag2 nyquist.shape[0])

sig mean = np.mean(signal mag2 nyquist)
sig std = np.std(signal mag2 nyquist)
sig thresh = sig mean+sig_std
sig thresh *= np.ones(f.shape)
sig above = signal mag2 nyquist > sig thresh
sig below = signal mag2 nyquist < sig thresh
sig above = sig above * 1.0
sig below = sig below * 1.0
sig above *= signal mag2 nyquist
sig below *= signal mag2 nyquist
snr = 10*np.loglO(np.sum(sig above)/np.sum(sig below))
graph = plot(x = f, y = signal _mag2 nyquist, t = sig thresh)
return snr, graph
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