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Prologo

El presente documento se enmarca en el proyecto de investigacién denomina-
do “Aplicacién de la Transformada Wavelet en el analisis de sefiales tempora-
les”. En dicho proyecto se ha intentado lograr una perspectiva de la utilidad
de la transformada wavelet como alternativa a otros métodos tradicionales
de procesamiento de sefial, como la transformada de Fourier.

El trabajo consta de dos partes. En la primera, que lleva por titulo “La
transformada wavelet”, se describen brevemente los fundamentos de dicha
transformada, cémo se calcula y algunas aplicaciones en las que ha demos-
trado su utilidad. En la segunda parte del trabajo, titulada “Aplicacién de la
transformada wavelet en el andlisis de sefiales temporales”, se describen las
experiencias realizadas por el autor en el filtrado de sefiales de voz utilizando
la técnica conocida como “wavelet thresholding”.

Se presenta este trabajo como Memoria del Proyecto de Investigacién que
forma parte del programa de Doctorado “Tecnologia de la Informacion”. Ha
sido realizado por D. Diego R. Llanos Ferraris, bajo la direccién del Dr. D.
Valentin Cardefioso Payo, siendo Tutor del autor de este documento el Dr.
D. José Manuel Marqués Corral.







Parte 1

La transformada wavelet







Capitulo 1

Introduccidén a la transformada
wavelet

En este capitulo intentaremos hacer un bosquejo acerca de la transformada
wavelet! y de su utilidad en el tratamiento de sefial. Al tratarse de un
capitulo introductorio, no se hara un an4lisis mateméatico profundo, sino que
se explicard en que consiste la transformada wavelet, cudles son los problemas
que resuelve, y en qué aplicaciones se esté experimentando con su uso.

1.1 La Transformada Wavelet Continua

La teoria de wavelets suministra un entorno de trabajo unificado para un
conjunto de técnicas que han sido desarrolladas de forma independiente desde
diferentes campos de aplicacion del procesamiento de sefial. De hecho, la
teoria de wavelets cubre un amplio espectro. Trata tanto los casos de tiempo
discreto como continuo, y suministra técnicas muy generales que pueden
aplicarse a muchas tareas en procesamiento de sefial, ademéas de tener otras
potenciales aplicaciones.

En particular, la Transformada Wavelet (WT) es interesante para el ana-
lisis de sefiales no estacionarias porque constituye una alternativa a la Trans-
formada de Fourier Short-Time (STFT) o a la Transformada Gabor. La
diferencia bésica es la siguiente: En contraste con la STFT, que utiliza una
Unica ventana de andlisis, la WT utiliza ventanas cortas en altas frecuencias
y ventanas largas en bajas frecuencias. Ese es la filosofia del llamado anéalisis
“Q constante”, o anélisis de frecuencia constante relativo al ancho de banda.

La palabra wavelet proviene del término francés ondelette, que puede traducirse como
“pequena onda”. Mantendremos aqui el término anglosajén, por ser de uso muy difundido.
g y
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Para determinadas aplicaciones es deseable ver la WT como una descom-
posicion de sefiales en un conjunto de funciones béasicas. De hecho, las funcio-
nes bésicas denominadas wavelets estin siempre detras del analisis wavelet.
Se obtienen a partir de un tnico prototipo wavelet a través de dilataciones
y contracciones (escalado), a la par que desplazamientos. El wavelet pro-
totipo puede considerarse asi como un filtro paso banda, y la propiedad “Q
constante” de los otros filtros paso banda (wavelets) son consecuencia de ser
versiones escaladas del prototipo.

Por lo tanto, en la WT, la nocién de escala se propone como una al-
ternativa a la frecuencia, llegando asi a la representaciodn en tiempo-escala.
Esto significa que una sefial se mapea dentro de un plano tiempo-escala,
equivalente al plano tiempo-frecuencia utilizado en la STFT.

Existen diferentes tipos de transformadas wavelet, y, dependiendo de la
aplicacién, se eligen unas u otras. Para una sefial de entrada continua, los
pardmetros de tiempo y de escala pueden ser continuos, lo que nos lleva a
la Transformada Wavelet Continua (CWT). También pueden ser discretos,
llegando a la expansion en Series de Wavelet. Finalmente, la transformada
wavelet puede definirse para sefiales de tiempo discretas, llegando asi a la
Transformada Wavelet Discreta (DWT). En este altimo caso se utilizan téc-
nicas de procesamiento de sefial de tasa multiple, y esta relacionado con los
esquemas de codificacién subbanda utilizados en procesamiento de habla y
en compresién de imégenes. Es de resaltar la analogia con la Transformada
Continua de Fourier, las Series de Fourier y la Transformada Discreta de
Fourier.

1.2 AnAlisis de senales no estacionarias

El objeto del analisis de sefales es la extraccion de informacién relevante de
una senal a través de su transformaciéon. Algunos métodos hacen a priori
suposiciones sobre la seflal a analizar; esto permite obtener resultados satis-
factorios si las suposiciones son vélidas, pero obviamente no son de aplicacién
general. Consideraremos en adelante métodos aplicables a cualquier sefial.
De esta forma, el analisis destinado a representar la seilal y a realizar ope-
raciones como estimacion de paradmetros, codificacién y reconocimiento de
patrones puede realizarse “del lado de la transformada”, en donde las propie-
dades de la sefial pueden ser méas evidentes.

Las transformadas se han estado aplicando a senales estacionarias, esto
es, seflales cuyas propiedades no evolucionan en el tiempo. Para esas sefiales
z(t), la transformada estacionaria natural es la conocida Transformada de
Fourier:
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+00 .
X(f) = / o(t)e= 2Tt gy (1.1)
-—00

Los coeficientes de analisis X (f) definen la nocién de frecuencia global f
en una sefial. Como se ve en (1.1), se calculan como el producto interior de la
sefial con funciones bésicas senoidales de duracién infinita. En consecuencia,
el anélisis de Fourier trabaja bien si z(t) estd compuesta por unas pocas
componentes estacionarias (por ejemplo, senoidales). Sin embargo, cualquier
cambio abrupto en el tiempo en una sefial z(t) no estacionaria se extiende a
lo largo de todo el eje de frecuencias en X (f). En consecuencia, un analisis
adaptado a sefales no estacionarias requiere algo mas que la Transformada
de Fourier.

El enfoque habitual consiste en introducir dependencia del tiempo en el
andlisis de Fourier mientras se preserva la linealidad. La idea es introdu-
cir un pardmetro de “frecuencia local” (local en el tiempo) de forma que la
Transformada de Fourier “local” se aplique a la sefial a través de una ventana
en la cual la sefial es aproximadamente estacionaria. Otra forma equivalente
es modificar las funciones senoidales béasicas utilizadas en la Transformada
de Fourier a funciones bésicas mas concentradas en el tiempo, pero menos
concentrada en frecuencia.

1.3 La transformada de Fourier de tiempo cor-
to (STFT): analisis de resolucion fija

La Transformada de Fourier fue adaptada en primer lugar por Gabor para
definir una representacién en tiempo-frecuencia S(t, f) compuesta por ca-
racteristicas espectrales dependientes del tiempo. Consideremos una sefial
z(t), y supongamos que es estacionaria cuando la vemos a través de una
ventana ¢(t) de tamafio limitado, centrada en la localizacién temporal 7. La
Transformada de Fourier de las seflales enmarcadas? z(t)g*(t — 7) produce la
Transformada de Fourier de tiempo corto (STFT)

STFT(r, f) = / w(8)g*(t — T)e DIt dy (1.2)

que “mapea” la senal en una funcién bidimensional en un plano tiempo-
frecuencia (7, f).

2Se utilizara la expresién sefiales enmarcadas como traduccién del término ingés win-
dowed signals.
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El parametro f en (1.2) es similar a la frecuencia de Fourier y muchas pro-
piedades de la Transformada de Fourier se aplican a la STFT. Sin embargo,
el analisis aqui depende criticamente de la eleccion de la ventana g(t).

Una vision alternativa se basa en una interpretacion de banco de filtros del
mismo proceso. A una frecuencia dada f, (1.2) filtra la sefial constantemente,
con un filtro paso banda que tiene como impulso respuesta la funciéon de
ventana modulada a esa frecuencia. De esta forma, la STFT puede verse
como un banco de filtros modulados.

A partir de esta doble interpretacion puede verse una posible desventaja
relativa al anélisis tiempo-frecuencia. Consideremos la capacidad de la STF'T
para discriminar entre dos sinusoides puras. Dadas una funcién de ventana
g(t) y su transformada de Fourier G(f), definimos el “ancho de banda” Af
del filtro como

. [P1GU) P df
A ETTe R

donde el denominador es la energia de g(¢). Dos sinusoides pueden dis-
criminarse sélo si estan separadas méas de Af (esta es una medida RMS,
aunque son posibles otras medidas). Por lo tanto, la resolucién en frecuencia
del analisis STFT est4 dada por Af. De forma similar, la amplitud en el
tiempo viene dada por At como

(1.3)

aro.
T To(t) P di

donde el denominador es otra vez la energia de g(t). Dos pulsos en el
tiempo pueden discriminarse solo si estan separados més de At.

Ahora bien, la resolucién en tiempo y frecuencia no puede ser arbitraria-
mente pequefia, porque su producto esta acotado inferiormente: el producto
ancho de banda por tiempo cumple la siguiente relacion:

At? (1.4)

1
> — .
AUAf 2 £ (1.5)

Esta inecuacién se conoce como el principio de incertidumbre, o la ine-
cuacion de Heisenberg. Significa que uno sélo puede obtener resolucién en el
tiempo a cambio de perder resolucién en frecuencia, o vice versa.

Méas importante atn es que, una vez que se elije una ventana para la
STFT, la resolucién en tiempo-frecuencia dadas por (1.3) y (1.4) se fija en
todo el plano tiempo-frecuencia, ya que la misma ventana se utiliza para
todas las frecuencias.
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) frecuencia
a} frecuencia b I ' I l | l l l l l

tiempo tiempo

Figura 1.1: Funciones bésicas y resolucion tiempo-frecuencia de la STFT
y la WT. Los rectangulos representan la concentracién en el plano tiempo-

frecuencia para cada una de las funciones bases indicadas: a) y c¢) para la
STFT; b) y d) para la WT.
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En la figura 1.1, los cuadrados representan la concentraciéon esencial en
el plano tiempo-frecuencia de una funcién bésica dada. La figura 1.1a re-
presenta el recubrimiento del plano tiempo-frecuencia para la STEFT; 1.1b
representa lo mismo para la WT. 1.1c muestra las funciones bésicas corres-
pondientes para la STFT, y 1.1d muestra las funciones bésicas para la WT.
Por ejemplo, si la sefial se compone de pequeiias rafagas asociadas con compo-
nentes casi estacionarias, entonces cada tipo de componente puede analizarse
con buena resolucién en el tiempo o en la frecuencia, pero no en ambas.

1.4 La Transformada Wayvelet continua: Anali-
sis multiresolucion

Para superar la limitacion de resolucién de la STFT, podemos imaginar que
permitimos que la resolucién Af y At varien en el plano tiempo-frecuencia
de forma de obtener un andlisis multiresolucién. Intuitivamente, cuando
se ve el analisis como un banco de filtros, la resolucién en el tiempo debe
incrementarse con la frecuencia central de los filtros de analisis. Por lo tanto,
impondremos que Af sea proporcional a f, o

a1
7

donde ¢ es una constante. El banco de filtros de analisis se compondra
entonces de filtros paso-banda con un ancho de banda relativo a una cons-
tante (también denominado “analisis Q constante”). Otra forma de decir esto
es que, en lugar de que la respuesta en frecuencia del filtro de anélisis se dis-
tribuya regularmente sobre el eje de frecuencia, como sucede para la STFT,
se distribuye regularmente en una escala logaritmica (figura 1.2).

Esta clase de banco de filtros se utiliza, por ejemplo, para modelar la
respuesta en frecuencia de la coclea® situada en el oido interno. Por lo tanto,
estan adaptados para la percepciéon auditiva: por ejemplo, los filtros que
satisfacen la ecuacion (1.6) estan distribuidos de forma natural en octavas.

Podemos ver que, cuando se satisface (1.6), Af y por lo tanto también
At cambian con la frecuencia central del filtro de an4lisis. Por supuesto, ain
se satisface la inecuaciéon de Heisemberg (1.5), pero ahora la resolucién en el
tiempo es arbitrariamente buena a altas frecuencias, mientras la resolucién
en frecuencia es arbitrariamente buena a bajas frecuencias. Por ejemplo, dos
rafagas cortas muy cercanas siempre pueden eventualmente ser separadas en

(1.6)

3Tubo espiral que forma parte del oido interno, en donde se encuentra el Organo de
Corti, encargado de convertir las vibraciones sonoras en impulsos nerviosos.
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) Ancho de banda constante (caso de ka STFT)
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Figura 1.2: Divisién del dominio de la frecuencia a) para la STFT (recubri-
miento uniforme) y b) para la WT (recubrimiento logaritmico).

el anélisis yendo a frecuencias de analisis méas altas de forma de incrementar
la resolucién en el tiempo. Por supuesto, esta clase de analisis cuando mejor
funciona es cuando la sefial esta formada por componentes de alta frecuencia
y corta duracién junto con componentes de baja frecuencia y gran duracién,
caso que se da frecuentemente con las sefiales que aparecen en la practica.

Se obtiene una generalizacién del concepto de cambiar la resolucién a
diferentes frecuencias con los denominados paquetes wavelet, donde se selec-
ciona una resoluciéon tiempo-frecuencia arbitraria segtn la sefial a analizar,
siempre cumpliendo el principio de incertidumbre (1.5).

La Transformada Wavelet Continua (CWT) sigue exactamente las ideas
expresadas més arriba afladiendo ademés una simplificacién: todas las res-
puestas impulso del banco de filtros se definen como versiones escaladas (es-
tiradas o comprimidas) del mismo prototipo A(#), donde

donde a es un factor de escala (la constante ﬁ se utiliza para normali-
a

zacion en energia). Esto lleva a la definicién de la CWT:
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t—1T1

CWT,(r,a) = — [ =t (=D (1.7)

la] a4

Como se usa el mismo prototipo h(t) (llamada wavelet bdsica) para to-
dos los impulsos respuesta del filtro, no hay ninguna escala privilegiada en
particular. Por lo tanto, el analisis wavelet es similar a todas las escalas. Ade-
maés, esta simplificacion es util cuando se derivan propiedades matemaéticas
de la CWT.

Para ver de una forma maés clara la conexién con la ventana modulada
utilizada en la STFT, el wavelet bésico h(t) en (1.7) puede seleccionarse como
una ventana de modulacién:

h(t) = g(t)em

Entoces la respuesta en frecuencia del filtro de analisis satisface (1.6) con
la identidad

b
f

Més generalmente, h(t) puede ser cualquier funcién paso banda, y el
esquema continuara funcionando. En particular, uno puede hacer caso omiso
de las transformadas con valores complejos y trabajar sélo con las de valores
reales.

Es importante hacer notar aqui que la frecuencia f = af, tiene poco que
ver con la descrita por la STFT: en realidad, est4 asociada con el esquema
de escalado. Como resultado de ello, esta frecuencia local, cuya definicién
depende del wavelet base, no est4 ligada ya a la modulacién en frecuencia
(como era el caso de la STFT), sino que esté relacionada con escalas de
tiempo. Esta es la razén por la que se prefiere el término “escala” frente a
“frecuencia” para la CWT. El término “frecuencia” se reserva para la STFT.
Noétese que se ha definido escala en anélisis wavelet del mismo modo que se
define la escala en los mapas geogréficos: las escalas grandes se corresponden
con sefiales contraidas, mientras las escalas pequefias se corresponden con
sefiales dilatadas.

1.5 Las nociones de escala y resolucion

Vamos aqui a aclarar ambos conceptos. En primer lugar, recordemos que
cuando una funcién f(¢) sufre un reescalado

f(t) — f(at),a >0
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se contrae si a < 1 y se expande si @ > 1. Ahora bien, la CWT puede
escribirse también como

CWT.(r,a) = va [ a(at)h (T )at (1.8)
o bien, a través de un cambio de variable, como
CWT,(r,0) = v/a / (at)h*(t — g)dt (1.9)

La interpretacién de (1.8) es que, cuando la escala crece, la respuesta
impulso del filtro h(%T) se expande en el tiempo, y toma en cuenta sélo
el comportamiento a largo plazo. De forma equivalente, (1.9) indica que a
medida que la escala crece, se ve una versiéon progresivamente méas contraida
de la sefal a través de un filtro de longitud constante.

La de resolucion es una nocién relacionada aunque distinta. La resolucién
de la sefial se enlaza con su contenido frecuencial. Por ejemplo, un filtrado
paso bajo de una sefial mantiene su escala, pero reduce su resolucion.

Los cambios de escala de sefiales continuas en el tiempo no alteran su
resolucion, ya que la operacion de reescalado puede invertirse. Sin embargo,
en senales en tiempo discreto, incrementar la escala en el anélisis conlleva un
submuestreo?, lo que reduce automéaticamente la resolucién. La operacion
consistente en ecrementar la escala (lo que implica un sobremuestreo) puede
deshacerse, por lo que no afecta a la resolucién. Por lo tanto, la pérdida de
resolucién es equivalente a una pérdida de informacion sobre la sefial.

*Es decir, se toman menos muestras por unidad de tiempo que antes.
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Capitulo 2

Calculo y aplicaciones de la
transformada Wavelet

Como se ha dicho en el capitulo anterior, los wavelets son bloques basicos de
construccién de sefiales, al igual que las sinusoides en el caso de la Transfor-
mada de Fourier, pero que, a diferencia de éstas, no oscilan indefinidamente,
sino que tienen una forma determinada. Resulta méas ttil que la transformada
de Fourier para analizar discontinuidades o transitorios. Con la transforma-
da wavelet (abreviadamente WT), cualquier descomposicién involucra a un
par de formas de onda: una se utiliza para representar las altas frecuencias
y otra las bajas.

En la transformada de Fourier, cada forma de onda senoidal esta carac-
terizada por su frecuencia de oscilacién, ademéas de su amplitud. Como la
transformada wavelet utiliza bloques de construccién con una forma deter-
minada y de duraciéon finita, cada wavelet utilizado en la construccién de
la sefial estd caracterizado, ademéas de su amplitud, por su posicién y su
duracion (es decir, su escala). Los respectivos coeficientes cuantifican la con-
tribucion del wavelet en ese lugar y a esa escala. Si el coeficiente de amplitud
es negativo, la forma de onda se invierte.

En la figura 2.1 puede verse la descomposicién de una funcién diente de
sierra. Los wavelets utilizados para la representacion de los componentes de
baja frecuencia se extienden a lo largo de toda la rampa: en cambio, los
de alta frecuencia capturan el salto. Los parametros que distinguen a cada
wavelet son:

e D/S: Detail/smooth, es decir, si la forma de onda utilizada es la que se
usa para capturar detalles o para capturar la forma general de la onda
(lo que equivale a decir si el wavelet utilizado es el de alta o el de baja
frecuencia).
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Figura 2.1: Descomposicion wavelet de una sefial diente de sierra en una suma
de 16 wavelets de la familia “d4”, que incluye tanto wavelets “gruesas” para
cubrir la rampa, y wavelets “finas” para el salto en el medio. Sus nombres
indican sus tipos (D de “detail”, S de “smooth”), su escala y localizacion.
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e Escala, es decir, la “anchura” del wavelet.
e Amplitud, al igual que ocurre con las sinusoides de Fourier.

e Localizacién, en una escala temporal comun.

El algoritmo utilizado para la descomposicién de una sefial en los wave-
lets correspondientes se denomina algoritmo piramidal rdpido (fast pyramid
algorithm), desarrollado por Mallat y Meyer. Este algoritmo consta de dos
partes:

Algoritmo directo Se encarga de transformar una sefial en una serie de
coeficientes wavelet.

Algoritmo inverso Restituye la forma de la sefal original a través de los
coeficientes antedichos.

A continuacién describiremos someramente dichos algoritmos. Mas ade-
lante veremos su funcionamiento més en detalle.

2.1 El algoritmo piramidal rapido

El algoritmo piramidal rapido trabaja con una sefal original muestreada a
una tasa suficiente como para captar todos los detalles que se desean exa-
minar. El algoritmo piramidal rapido directo se encarga de dividir la sefial
en componentes de baja y alta frecuencia, a través de filtros. Ademaés, com-
bina esto con operaciones de submuestreo!, lo que divide en cada iteracién
el nimero de muestras por dos. En la siguiente iteracién del algoritmo se
trabaja con el conjunto de muestras resultante, filtrandolo y volviéndole a
aplicar un submuestreo. En cada iteracién del algoritmo se obtienen unos
coeficientes que se utilizaran para determinar la localizacion y escala de los
wavelets correspondientes.

El tiempo de computaciéon se reduce de forma geométrica tras cada ite-
raciéon. En efecto, dicho tiempo es proporcional al nimero de muestras, y si
comenzamos con ocho muestras, tras una iteracién tendremos cuatro, y en
la iteracion siguiente s6lo dos. Esta caracteristica de dividir en cada pasada
el nimero de muestras es lo que le da nombre al algoritmo piramidal.

Para N muestras, el coste de computacién es O(n), frente a O(n?) de
otras transformadas utilizadas con los mismos fines, o frente a O(n.log(n)) del

LEl término inglés es downsampling, y hace referencia a descartar sisteméaticamente
muestras segin una tasa determinada. Es decir, un submuestreo por dos (downsampling
by two), implica descartar una muestra de cada dos.
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algoritmo FFT (transformada rapida de Fourier). El tiempo de computacién
es n.C, con C dependiente de los términos que tenga el wavelet utilizado
en sus filtros lineales, como veremos mas adelante, cuando describamos el
algoritmo en profundidad.

El algoritmo inverso invierte el proceso, duplicando en cada iteracioén el
namero de muestras? y combinando esto con el paso por filtros lineales. Se
duplica el ntimero de muestras insertando ceros en cada iteracién. Posee el
mismo orden de complejidad que el algoritmo directo correspondiente.

2.2 Paquetes wavelet y paquetes coseno

En realidad, la WT est4 en un extremo de todo un espectro de transforma-
das utilizadas para la representacién de sefiales con detalles localizados en
el tiempo. En el otro extremo estd la STFT. En el medio aparecen otras
transformadas que utilizan diferentes formas de onda como bloques de cons-
truccién bésicos: los paquetes wavelet y los paquetes coseno. Ambos estan
localizados en el tiempo: tienen localizacion y duracién como los wavelets.
Sin embargo, oscilan muchas veces, poseyendo una frecuencia de oscilaciéon
como las sinusoides. Por lo tanto, los “paquetes” tienen cuatro pardmetros:
localizacion, duracion, frecuencia y amplitud. El nimero de veces que oscilan
no viene dado por la forma de la onda, que en el caso de los wavelets es fija,
sino por la frecuencia unida a la duracién. En la figura 2.2 pueden verse
ejemplos de paquetes coseno y paquetes wavelet.

Debido a que comparten propiedades de frecuencia con localizaciéon en
el tiempo, se las denomina “formas de onda de tiempo-frecuencia” (time-
frequency waveforms).

Ambos paquetes son fttiles en los mismos problemas que la WT, pero
son mejores para representar seriales localmente oscilatorias, como por ejem-
plo misica digitalizada, o imdgenes localmente oscilatorias, como texturas
digitalizadas, ya que son sefiales con una representacién més dispersa en el
dominio transformado (dominio tiempo-frecuencia) que las que se obtienen
aplicando sobre ellas WT o STFT. Por lo tanto, hacen falta menos paquetes
bésicos para representar una sefial, lo que lleva a indices de compresiéon més
altos.

Existen algoritmos rapidos para calcular las descomposiciones tiempo-
frecuencia: se obtienen tiempos de O(n.log(n)), para n muestras, como en
el caso de la FFT. Han demostrado ser de gran utilidad en la restauracion
de grabaciones musicales historicas, y en la compresiéon de huellas dactilares
digitalizadas. En esta ultima aplicacion, el estdndar JPEG da una tasa de

2Esta operacién se denomina en inglés upsampling by two.
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Figura 2.2: Los paquetes wavelet son similares a los wavelets, pero tienen
més oscilaciones. Los paquetes coseno son funciones coseno moduladas a
través de una ventana temporal (las dos figuras de abajo se obtienen a través
de diferentes ventanas temporales).
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compresion de 5:1, mientras que los paquetes wavelet dan 20:1. Brislawn de-
sarroll6 un estandar de compresién para el FBI, con tecnologia de codificacion
subbanda, con resultados similares.

Otra aplicacion: eliminacién de ruidos en imagenes. Woog, Coifman y
Johnson la utilizan para quitar ruido en fotogramas obtenidos por resonancia
magnética ecoplanar.

Lo que diferencia a los paquetes coseno de los paquetes wavelet es lo si-
guiente. Los paquetes coseno son oscilaciones sinusoidales moduladas, mien-
tras que los paquetes wavelet son wavelets cuyas oscilaciones persisten con
una cierta frecuencia, aunque sean finitas. La transformada del coseno dis-
creta (DST) representa la sefial como suma de sinusoides. Dichas sinusoides
son reales, no complejas como en Fourier. De gran utilidad en compresién
de datos.

2.3 Codificacion subbanda

Los métodos de codificacién subbanda y sus filtros asociados estdn muy re-
lacionados con las construcciones wavelet. La codificacién subbanda, desa-
rrollada en telefonia de forma independiente al desarrollo de la WT, es un
mecanismo que busca comprimir la sefial hablada, a través de algoritmos que
dividen la sefial en componentes de alta y baja frecuencia, submuestreando
cada una de ellas. Como puede verse, el algoritmo piramidal es, por tanto,
un caso especial de codificacién subbanda. A partir de ambas subbandas,
los QMF (del inglés quadrature mirror filters) permiten aproximar la sefial
original [Wic94].

Mientras que la codificacién subbanda se desarrollé para comprimir la
sefial, el analisis wavelet busca una descomposicién de ésta con propiedades
adecuadas para interpretar y/o modificar los coeficientes wavelet. Debido a
esto, las herramientas existentes para el calculo de la WT discreta de una se-
fial por métodos computacionales son més ttiles para el anélisis exploratorio
de sefiales que para compresion.

Existen estudios que relacionan ambos métodos, aplicdndolos de forma
conjunta en la compresién de sefiales [RVH96].

2.4 Algunas aplicaciones
A continuacion haremos un breve repaso de las aplicaciones en donde la

transformada Wavelet ha demostrado su utilidad. En capitulos posteriores
haremos un examen més detallado de aplicaciones concretas.
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2.4.1 Compresion de datos

El algoritmo JPEG, estdndar en la compresion de imagenes, toma bloques
de 8x8 pixels, los convierte en serie de cosenos y guarda sus coeficientes
discretos. El uso de la WT mejora notablemente los indices de compresioén,
al necesitar menos wavelets para representar una sefial con la misma pérdida
de informacién que la suma de cosenos utilizada.

2.4.2 Aceleracion de calculos

Los tiempos de operaciones algebraicas con matrices suelen ser tipicamente
de O(n?), con n el ntimero de elementos por fila y columna de la matriz. Se
pueden realizar operaciones con matrices en el dominio wavelet: utilizando
métodos parecidos a los de tratamiento de imagenes, se obtiene la transfor-
mada de la matriz y se opera con ella, deshaciendo luego la transformacién
del resultado. Se obtiene asi una buena aproximacién numeérica de la solucién
real, con un tiempo de computo que es una fraccién del utilizado en otros
métodos numéricos. Ademés, puede trabajarse sobre ecuaciones diferencia-

les con coeficientes no constantes, lo que no puede hacer la FFT: algoritmo
Beylkin-Coifman-Rokhlin (BCR).

2.4.3 Eliminacién del ruido

Se basa en obtener la WT de la sehal afectada por el ruido y poner a cero
los coeficientes de amplitud situados por debajo de un cierto umbral. Esto
implica eliminar sélo el ruido, preservando los detalles de la sefial original:
si en un punto hay un pico de alta frecuencia y de gran amplitud, un filtro
paso bajo lo eliminaria igualmente. Sin embargo, el wavelet que represente
la contribucién de ese pico a la sefial tendra una gran amplitud, y no ser4 eli-
minado a través de este procedimiento, al superar el umbral utilizado. Luego
se calcula la WT inversa de la sefial. Los autores que han trabajado en este
tema son D. Donoho y Johnstone, por una parte, y de forma independiente
Keyachan y Picard (Parfs). En la figura 2.3 puede verse un ejemplo.

2.4.4 Prototipado rapido de senales sismicas

Este fue uno de los primeros campos en los que se aplicé la WT. La medicién
de una senal sismica puede generar 3000 Gb de informacién en un par de
horas. El célculo de la WT de dicha sefial permite un procesamiento rapido
de la misma, ademés de suministrar un método de compresién muy eficaz
(con tasas de hasta 100:1) para el envio de la sefial via satélite. Entre los
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Safnal NMR con ruido

Estimacidon WaveaShrink

Figura 2.3: Eliminacién del ruido en una sefial de resonancia nuclear magné-
tica (NMR). Puede verse que se ha eliminado el ruido preservando a la vez
los picos.
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Figura 2.4: Una senal sismica de 1024 muestras (arriba) se reconstruye a
través de 100 coeficientes wavelet (en el medio). Se ha reconstruido tam-
bién con 100 funciones coseno (abajo) utilizando la transformada discreta
del coseno, ampliamente utilizada en compresiéon de sefial y de imagen. La
reconstruccion a través de wavelets es visiblemente mejor.
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autores que han trabajado en estos temas est4n P. Donoho (padre de David
Donoho, mencionado méas arriba) y Ray Ergas. Véase la figura 2.4.

2.4.5 Astronomia

Dado que el Universo posee una estructura a diferentes escalas organizada je-
rarquicamente (galaxias individuales, grupos de galaxias, etc), se requiere de
un modelo de vision especifico para detectar, describir y clasificar cada com-
ponente de la jerarquia. Bijaoui et al. [BSRL96] han desarrollado modelos
de visién multiescala para detectar estructuras a diferentes escalas, haciendo
uso de un sistema de andlisis automético de la imagen basado en la WT.

2.4.6 Estudio de flujo turbulento

Se ha aplicado también las técnicas basadas en wavelets para estudiar tur-
bulencias en un fluido [FKPG96]. Existen una serie de cuestiones atin no
resueltas en este campo, ya que el estudio de turbulencias para flujos muy
grandes implica el estudio de sistemas en donde domina la conveccién no li-
neal. Por ello, pese a utilizarse la representaciéon de Fourier para representar
el término disipativo, no es adecuada para esta clase de sistemas.

2.4.7 Imagen

La transformacién multiescala es importante para analizar la informacién
contenida en imé4genes. La teoria Wavelet brinda una base matemética so6-
lida, para comprender las propiedades de los algoritmos multiescala. Mallat
[Mal96] describe las aplicaciones principales para btsqueda multirresolucion,
deteccién de bordes multiescala y discriminacion de texturas.

La WT tiene aplicaciones en la sintesis ademds de tenerlas en el andlisis.
Schroder [Sch96] ha estudiado la utilidad de la WT en el manejo de escenas
geométricamente complejas cuando las tasas de actualizacion de las imagenes
son a razén de varios fotogramas por segundo.



Capitulo 3

Analisis Wavelet y procesamiento
de senal

3.1 Introducciéon

Como se ha visto, la transformada wavelet surgié como una alternativa a la
STFT y a la transformada Gabor para el analisis de sefiales con discontinui-
dades. En contraste con la STFT, que utiliza una tinica ventana de analisis
[AR77], la WT utiliza ventanas pequefias en frecuencias altas y ventanas
grandes en frecuencias bajas. Debido a que realiza un anéalisis de frecuencia,
relativa a un ancho de banda constante, dicho anélisis se denomina también
@-constante. La sefial wavelet prototipo puede considerarse como un filtro
paso banda; las propiedades @-constante de los otros filtros paso banda, es
decir, de los otros wavelets que aparecen en la descomposicién original, se
deben a que son versiones escaladas del prototipo.

En la WT, la nocién de escala se introduce como alternativa a la de fre-
cuencia, lo que lleva a una representacion en un plano tiempo-escala, equi-
valente al plano tiempo-frecuencia de la STFT.

3.2 Anilisis y sintesis wavelet

Pueden definirse los wavelets como funciones bésicas, escribiendo la ecuacion
1.7 como

OWT,(r,a) = / z(®)hE (t)dt

lo que mide la “similitud” entre la sefial y las funciones bésicas

1 t—T
haﬁ_%h( a )
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que son versiones escaladas y trasladadas del prototipo bésico h(t) (véase
figura 1.1d).

Las ondas senoidales basicas de la STFT son reemplazadas por sefiales de
referencia més localizadas con pardmetros de tiempo y frecuencia (o escala).
De esta forma, el anéalisis wavelet conduce a la obtencién de un conjunto de
coeficientes wavelet que indican cudnto se aproxima la sefial a una funcién
basica particular. Asi, cualgier sefial podria representarse a través de una
descomposicién de wavelets, todas con la misma forma pero con diferente
tamafio, amplitud y localizacién. Es decir, esperamos que el conjunto de
wavelets h, - (t) se comporte como una base ortogonal:

e El andlisis se realiza calculando los productos interiores.

e La sintesis se realiza sumando todas las proyecciones ortogonales de la
sefial sobre los wavelets:

wt)=c [ [ OWT(r,a)har(0) dadr

a2

(3.1)

donde c es una constante que s6lo depende de h(t).

Por supuesto, h,.(t) no es ortogonal porque es muy redundante (esta
definido para a, T, las cuales varian de forma continua. Pero, sorprendente-
mente, la formula de sintesis anterior se satisface s6lo con que h(t) tenga una
energia finita y sea “paso banda” (lo que implica que oscila en el tiempo como
una pequeia ola, de ahi el nombre de wavelets). De una forma més precisa, si
se asume h(t) como suficientemente regular, puede hacerse la reconstruccion
sin pérdida de energia para la sefial original.

Puede considererse una reconstrucciéon similar para la STE'T, pero es me-
nos restrictiva: sélo hace falta que la energia de la ventana sea finita.

3.3 Escalogramas

Se define el espectrograma como el modulo cuadrado de la STFT. El es-
pectrograma suministra la distribucién de la energfa de la sefial en el plano
tiempo-frecuencia. Como la CWT se comporta como una descomposicién en
bases ortonormales, es isométrica, es decir, preserva la energia de la sefial

original: J
//ICWT(T, )P 19 _ gy

a?

donde
Ez = / ()| dt
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Figura 3.1: Regiones de influencia de un pulso de Dirac en ¢ = ¢, a) para la
CWT y b) para la STFT; asi como de tres sinusoides de frecuencias fy, 2fo
y 4fo para c) la CWT y d) la STFT.

es la energia de la sefial x(¢). Asi se define el escalograma o espectrograma
wavelet: el médulo cuadrado de la CWT. Es la distribucién de la energia
de la senal en el plano tiempo-escala, expresada en potencia por unidad de
frecuencia, como el espectrograma. Pero la energia aqui se distribuye con
diferente resolucién, de acuerdo con la figura 1.1b.

La figura 3.1 muestra que la influencia del comportamiento de la sefial
alrededor de ¢ = £, en el analisis se limita a un cono en el plano tiempo-escala:
estd muy localizado alrededor de %, para escalas pequefias. En la STFT es
tan ancha como la ventana de andlisis a todas las frecuencias.

Similarmente, como el anélisis tiempo-escala es logaritmico en frecuencia,
el area de influencia de una frecuencia pura f; en la sefial crece con fy en el
escalograma, mientras permanece constante en el espectrograma.

Aunque tanto el escalograma como el espectrograma producen una repre-
sentacién méas o menos interpretable de la sefial, tienen sus desventajas. En
general, no pueden invertirse para reconstruir la sefial, ya que falta la infor-
macion de fase. Ademéas, como son funciones bilineares de la sefial analizada,
aparecen términos cruzados como interferencias en el diagrama.

Ademads, se ha visto que la representacién de la fase en el caso de los
wavelets revela rafagas locales aisladas mejor que el escalograma, que muestra
la potencia.




36 ANALISIS WAVELET Y PROCESAMIENTO DE SENAL

L L N I N B L A B IR N O R

LI I D R . T I T

. » * " » L
L * L]
E E

loga

Figura 3.2: Rejilla de muestreado diadica en el plano tiempo-escala

El trabajo realizado por diferentes autores para unir los espectrogramas,
escalogramas y la distribucién de Wigner dentro de una clase comin de re-
presentaciones de energfa indica que hay fuertes enlaces entre la WT y la
distribucién Wigner-Ville. Incluso es posible ir del espectrograma de una
sefial dada a su escalograma, a través de dicha distribucién. Esta propiedad
puede ayudar a decidir si debemos elegir el analisis tiempo-escala o tiempo-
frecuencia para un problema dado.

3.4 Tramas wavelet y bases ortonormales

3.4.1 Discretizacién de parametros tiempo-escala

Se ha visto que los wavelets continuos se comportan en el anélisis y sintesis
wavelet como una base ortonormal. La pregunta es: si se discretizan los
parametros de tiempo-escala (a,7), jpuede obtenerse una base ortonormal
real? La respuesta depende de la eleccién del wavelet bésico h(t).

Hay una forma natural de discretizar a,7: como dos escalas ag < a;
corresponden grosso modo a dos frecuencias fo > fi, los coeficientes wavelet
a escala a; pueden submuestrearse en una proporcion fy/ f1 de los coeficientes
a escala agy, de acuerdo con la regla de Nyquist. Asi, pueden dicretizarse
los pardmetros de tiempo-escala en el entramado mostrado en la figura 3.1.
Asi, se tiene @ = aj) y b = ka’T, donde j,k son enteros. Los wavelets
correspondientes seran:

hix(t) = ag?*h(ag’t — kT) (3.2)
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lo que lleva a los coeficientes wavelet

Cje = / RS ()t (3.3)

El problema de reconstruccién se reduce asi a encontrar ag, 7'y h(t) de
forma que

$(t) =~ CZ ; Cj,khj,lc(t) (34)

donde c es una constante que no depende de la sefial (comparar esto con la
ecuacion 3.1).

Si ag es cercano a 1y T es lo suficientemente pequeifio, la ecuacién 3.4 se
acerca mucho a la ecuacién 3.1, y se consigue la reconstruccién sin condiciones
restrictivas para h(t). Del otro lado, si el muestreo es disperso, por ejemplo,
si la computacién se hace octava a octava (ay = 2), sélo se consigue una base
ortonormal real para elecciones de h(t) muy especiales. En otras palabras, si
se realiza un muestreo de forma que s6lo se obtengan las muestras “justas”,
sin informacién redundante, las restricciones a h(t) son fuertes.

3.4.2 Tramas wavelet

La teoria de tramas wavelet suministra un marco de trabajo que cubre ambas
situaciones. Nos permite obtener un balance entre:

e Redundancia (es decir, densidad de muestreo).

e Restricciones en h(t) de forma que el esquema de reconstruccién des-
crito en la ecuacién 3.4 funcione.

Si hay una gran redundancia (sobremuestreo), se ponen pocas restriccio-
nes a la ecuacion 3.2. Si la redundancia es pequefia (cercana al muestreo
“critico”), las funciones bésicas utilizables se restringen.

La suposicion que realiza Daubechies [Dau90] es que el operador lineal
que relaciona a z(t) con ¢ esta acotado. Se denomina entonces trama a la
familia de funciones wavelet, y se cumple que la energia de los coeficientes
cj relativos a la senal se ajusta entre dos “cotas de trama” positivas, A y B:

AEz <X |cjx)? < B.Ex
7k

con Ez igual a la energia de la sefial z(t).
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Estos limites pueden calcularse a partir de ag, T y h(t) utilizando las
formulas de Daubechies [Dau90]. Ademés, regulan la correccion de la sefial
reconstruida por la ec. 3.4:

z(t) & A+BZZ%kh,

con una relacion sefial /ruido mayor que

(B/A) +1
(B/4) - 1)

Cuanto mas cerce estén A y B, més correcta seré la reconstruccién. Si se
cumple que A = B, los wavelets se comportan exactamente como una base
ortonormal, aunque pueden no ser linealmente independientes.

La reconstruccién puede hacerse exacta en el caso general si uno utiliza
diferentes funciones de sintesis A, (t), lo que constituye la llamada trama
dual de hj(t).

3.4.3 Bases de wavelets ortogonales

Si una trama es lo suficientemente estrecha como para que todos los wave-
lets hjx(t) sean necesarios para reconstruir la sefial, entonces forman una
base ortonormal del espacio de sefiales con energia finita. Recordemos que
“ortonormal” significa que

C oy oy
/h Pt = {1 sij=j'yvyk=k
k 0 en otro caso

Asi, una sefial arbitraria puede representarse exactamente como una suma
ponderada de funciones bésicas:

t) = ciphin(t)
I

Ademaés, en este caso las funciones bésicas hjy(t) se obtienen a partir
de una tnica funcién prototipo h(t) por escalamientos y desplazamientos.
Existen funciones h(t) que se comportan de esta manera, como se verd mas
adelante.

En contraste, con la STFT, de acuerdo con el teorema de Balian-Low
[Dau90], es imposible tener bases ortonormales con funciones bien localizadas
en el tiempo y en la frecuencia, es decir, para las que At.Af es un namero
finito. Recientemente, el esquema ortonormal de wavelets se ha extendido a
funciones de sintesis A, (t) # h;x(t), lo que ha llevado a las denominadas
bases biortogonales de wavelets.
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Figura 3.3: Cambios en la resolucion y en la escala en tiempo discreto (por
un factor de 2).

3.5 El caso de tiempo discreto

En el caso de tiempo discreto, se desarrollaron dos métodos de forma inde-
pendiente a finales de los setenta y principios de los ochenta. Ambos llevaron
a la DWT. Dichos métodos son:

e Codificacién subbanda.
e Codificacién piramidal o anélisis de sefial multirresolucion.

Ambos métodos fueron propuestos para codificacién, por lo que la nocién
de muestreo critico (minimo nimero de muestras) tiene importancia. En
primer lugar se estudiara el segundo de estos métodos. Recordamos ademas
que el pardmetro de escala “grande” indica que wavelets dilatados toman
vistas “globales” de una seflal submuestreada, mientras que para pequefias
escalas, los wavelets contraidos analizan pequefios detalles en la sefial. Véase
la figura 3.3.

3.5.1 Piradmide multirresolucion

Dada una secuencia z[n], con n € Z, puede derivarse una sefial de més baja
resolucion filtrdndola a través de un filtro de paso bajo de media banda,
con una respuesta al impulso g[n]. Siguiendo la regla de Nyquist, se puede
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submuestrear por dos, lo que dobla la escala en el analisis. Esto lleva a una
sefnal y[n] dada por
o«
yln] = > glnjz[2n — K]
k=—o00

El cambio en la resolucién se obtiene a través del filtrado de paso bajo,
ya que permite perder detalles en alta frecuencia.

A partir de esta versiéon de paso bajo y submuestreada de z[n], se inten-
tara encontrar una aproximacion a[n] a la sefal original. Esto se consigue
sobremuestreando y[n] por dos ! (insertando un cero entre cada muestra),
con lo que se obtiene una, sefial a la escala original. Asi,

y'[2n] = y[n], ¥'[2n+1] =0

Luego y'[n] se interpola a través de un filtro con respuesta al impulso g'[n]
para obtener la aproximacion a[n]:

an)= 3 o —

k=—00

Si g[n] y ¢'[n] fueran filtros de media banda perfectos (es decir, teniendo
una, frecuencia paso banda igual a 1 sobre el rango de frecuencia normalizado
—7m/2, m/2 e igual a cero en otra parte), la transformada Fourier de a[n]
serfa igual a la transformada Fourier de z[n] sobre el rango de frecuencias
(=7 /2,m/2), y cero fuera de él. Es decir, a[n] serfa una aproximacién paso
bajo de media banda de z[n] perfecta.

En el caso general, la diferencia entre ambos sera distinta de cero. Lla-
memos d[n| a dicha diferencia:

d[n] = z[n] - a[n]

z[n] puede reconstruirse a partir de d[n] y a[n] (véase la figura 3.7). Sin
embargo, habria cierta redundancia, porque se estd mapeando una sefial con
tasa de muestreo f, en dos sefiales d[n] e y[n] con tasas de muestreo f, y f,/2
respectivamente.

Si el filtro paso banda fuera perfecto, esta claro que d[n] contendria exac-
tamente las frecuencias sobre 7/2 de z[n], por lo que d[n| podria submues-
trearse por dos sin pérdida de informacion.

La separacion de la sefial original z[n] en una aproximacion gruesa a a[n] y
unos detalles adicionales contenidos en d[n] es conceptualmente importante.

1Los términos submuestrear y sobremuestrear utilizados en este capitulo son traduccion
de los términos en inglés downsampling y upsampling.
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Figura 3.4: Esquema piramidal

Debido al cambio de resolucién implicado (un filtrado paso bajo seguido de
un submuestreo por dos que produce una sefial con la mitad de resolucién
y el doble de escala que la sefial original), este método se llama andlisis de
senial multirresolucidn, y se utiliza en procesamiento de imagen.

Este esquema puede iterarse sobre y[n], creando una jerarquia de sefiales
de més baja resolucién a escalas mas pequenas. Debido a esta jerarquia y al
hecho de que las sefiales se van acortando sucesivamente (o bien las imagenes
sobre las que se aplica este método se van haciendo més pequefias), estos
esquemas se denominan pirdmides de serial (o de imagen).

3.5.2 Esquemas de codificacién subbanda

Como se ha dicho, una parte de la descomposicién piramidal lleva a una sefial
de la mitad de la tasa original y de baja resolucién y a una sefial diferencia
con la misma tasa, lo que incrementa en un 50 por ciento el nimero de
muestras. Este sobremuestreo puede evitarse si los filtros g[n] y ¢'[n] cumplen
determinadas condiciones.

Se verd a continuacién otro esquema que no posee redundancia. Se trata
del esquema de codificacién subbanda, utilizado en compresién de voz.

La aproximacién de paso bajo, submuestreada, se obtiene exactamente
como se ha visto més arriba, pero, en lugar de una sefial de diferencia, se
computa el “detalle afiadido” como una versién de z[n] filtrada en paso alto
con un filtro de respuesta al impulso h[n], seguido de un submuestreo por
dos.

Intuitivamente, estd claro que ese “detalle afiadido” a la aproximacién
paso bajo tiene que ser una sefial paso alto, y es obvio que si g[n] es un filtro
paso bajo de media banda ideal, entonces un filtro ideal de paso alto y media
banda h[n] llevara a una representacion perfecta de la sefial en dos versiones
submuestreadas.

Esto es exactamente un paso de una descomposicién wavelet utilizando
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Figura 3.5: Esquema de codificacién subbanda. a) Se calculan dos aproxi-
maciones submuestreadas, una de bajas y otra de altas frecuencias. La sefial
reconstruida se obtiene reinterpolando las aproximaciones y suméndolas. b)
Arbol de banco de filtros de la DWT implementada con filtros de tiempo-
discreto y submuestreo por dos. La resoluciéon en frecuencia aparece en la
figura 1.2b.

filtros sen(z)/z, ya que la sefial original se mapea en una aproximacioén paso
bajo al doble de la escala y en otra paso alto también a doble escala (recor-
damos aqui que “doble escala” significa mirar la sefial desde “més lejos”).

En particular, utilizando estos filtros ideales, la version discreta es idéntica
a la Transformada Wavelet Continua (CWT).

Lo mejor de todo es que no es necesario utilizar filtros ideales para que z[n)
pueda recuperarse a partir de las dos versiones filtradas y submuestreadas,
que llamaremos yo[n] e y1[n], aunque, como veremos, tampoco vale cualquier
filtro. Para recuperar dicha sefial, lo que se hace es sobremuestrearla y fil-
trarla a través de g'[n] y h'[n] respectivamente, y luego se suman (véase la
figura 3.5a). Ahora, a diferencia del caso piramidal, la sefial reconstruida (a
la que llamaremos Z[n]) no es idéntica a z[n|, al menos que los filtros, sin ser
ideales, cumplan determinadas restricciones. Los que lo hacen se dice que
tienen la propiedad de la “reconstrucciéon perfecta’.

El caso maés facil a analizar aparece cuando los filtros de andlisis y sintesis
de la figura 3.5a son idénticos (dentro de la inversion en el tiempo) y se obtiene
una reconstrucciéon perfecta (Z[n] = z[n], con un posible desplazamiento).
Entonces puede demostrarse que el anélisis/ sintesis subbanda corresponde a
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una descomposicién en una base ortogonal, seguida de una reconstruccién que
se obtiene sumando las proyecciones ortogonales. Se asumiran en lo sucesivo
filtros FIR. Esto hace que los filtros paso bajo y paso alto se relacionen a
través de

h[L —1—n] = (-1)"g[n] (3.5)

donde L es el largo del filtro (que debe ser par). Noétese que la modulacion
por (—1)" transforma el filtro paso alto en uno paso bajo.

Ahora, el banco de filtros de la figura 3.5a, que computa convoluciones
seguidas de un submuestreo por dos, evaltia el producto interior de la secuen-
cia z[n] y las secuencias g[—n + 2k], h[—n + 2L] (la inversién en el tiempo
viene de la convolucién, que invierte una de las secuencias). As,

yolk] = Z z[n)g[—n + 2k]

n

yik] = > a[n]h[-n + 2]

Como la respuesta al impulso de los filtros forman un conjunto ortonor-
mal, se deduce que z[n] es una suma ponderada de las respuestas ortogonales
al impulso:

o= 3 (wolklgl—n + 2k] + vaKlh—n + 2k) (3.6)

k=—00

donde los pesos son los productos interiores de la sefial con las respuestas
al impulso. Esta es, como se ha visto, la expansién estdndar de una sefial en
una base ortonormal.

De la ecuacioén 3.5 y la 3.6 también queda claro que los filtros de sintesis
son idénticos a los de anélisis, dentro de la inversién en el tiempo.

Estos bancos de filtros con reconstruccion ortogonal perfecta han sido
estudiados en la literatura de procesamiento digital de la sefial, y a la des-
composicién ortogonal descrita se la llama banco de filtros “paraunitario” o
“sin pérdida”. Entre sus propiedades figura que pueden extenderse a més de
dos canales.

Los filtros biortogonales son bancos de filtrado con una reconstruccién
perfecta méas generales, y aparecen de forma natural al implementar la CWT.

Hasta el momento se ha asumido un procesamiento lineal. Si el proce-
samiento no es lineal (como sucede en la cuantificacién), la naturaleza “so-
bremuestreada” del esquema de piramide descrito antes puede llevar a una
mayor robustez.
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3.6 La Transformada Wavelet Discreta

Para la descomposicién se han usado filtros ortogonales (respecto a despla-
zamientos pares). El proceso visto puede iterarse tanto en una como en las
dos subsecuencias. En particular, para conseguir una mejor resolucién en
frecuencia a frecuencias mas bajas, como lo que se obtiene con la Transfor-
mada Wavelet Continua, se itera el esquema sélo en la banda baja. Si g[n]
es un buen filtro paso bajo, por la ecuacion 3.5 h[n| es un buen filtro paso
alto. Una iteracién del esquema en la primera banda baja crea una nueva
banda baja que se corresponde con la cuarta parte inferior del espectro de
frecuencias (ver la figura 1.1b). Cada iteracién posterior divide el ancho de
la banda baja (incrementando la resolucién en frecuencia por dos) pero, de-
bido al submuestreo por dos, la resolucién en el tiempo también se divide
por dos. En cada iteracién, la porciéon més alta de la banda se corresponde
con la diferencia entre la porcién de banda baja anterior y la actual, esto es,
un paso banda (esto equivale al diagrama de bloques de la figura 3.5b, y el
resultado es lo que se ve en la figura 1.2b).

Es importante destacar que este algoritmo es de baja complejidad. De
hecho, es sorprendente constatar que, independientemente de la profundidad
del arbol de la figura 3.5b, la complejidad es lineal con el niimero de muestras
de entrada, con un factor constante que depende de la longitud del filtro,
L. En efecto, si dicho factor es Cpy, el primer nivel del algoritmo requeriré
tipicamente Cj operaciones por muestra. El segundo nivel, al tener la mitad
de muestras, requerira 9921"1 operaciones (con m el nimero de muestras), y
asf sucesivamente. De esta forma, el coste total es

Co (m—l——m—-i-—m—-l—...) < Cy2m
2 4
Esto demuestra la eficiencia del algoritmo de la DWT y muestra que
mantiene el mismo orden de complejidad de forma independiente del ntimero
de octavas que se compute. Una posible desventaja es que el retardo asociado
con dicho banco de filtros iterativo crece exponencialmente con el nimero de
niveles.

3.6.1 Filtros iterados y regularidad

Hay una diferencia importante entre el esquema discreto que se ha visto y la
CWT. En el caso de tiempo discreto, el rol del wavelet lo interpreta el filtro de
paso alto h[n] y la cascada de filtros paso bajo submuestreados seguidos de un
filtro paso alto. Como se ha visto, dicha cascada es equivalente a un filtro paso
banda. Estos filtros, que se corresponden grosso modo con filtros de octavas,
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no son versiones exactamente escaladas unas respecto de otras, como sucede
en la CWT. En particular, como estamos en tiempo discreto, el escalado no
se define tan facilmente, ya que involucra interpolacién y expansion en el
tiempo.

Sin embargo, bajo ciertas condiciones, el sistema discreto converge (des-
pués de un cierto niimero de iteraciones) a un sistema donde los filtros sub-
secuentes son versiones escaladas unos de otros. Actualmente, esta conver-
gencia es la base para la construcciéon de bases wavelet soportadas de forma
compacta y de tiempo continuo [Dau8s|.

Intentaremos encontrar el filtro equivalente que se corresponda con el
camino de abajo en la figura 3.5b, es decir, el filtro paso bajo iterado. Es
conveniente utilizar transformadas Z de los filtros, como por ejemplo

G(z) = 3 gln]=™"

en lo sucesivo. Se ve facilmente que submuestrear por dos seguido de un
filtrado por G(z) es equivalente a filtrar por G(z?%) seguido del submuestreo,
ya que z° inserta ceros entre las muestras de la respuesta al impulso, que son
borrados por el submuestreo posterior. Asi, los primeros dos pasos del filtrado
paso bajo pueden reemplazarse por un filtro con transformada Z G(z2).G(2?),
seguido de un submuestreo por 4. En general, el filtro equivalente para la
iteracion ¢ del filtrado paso bajo y submuestreo por dos tiene la forma

i—1

G'(z) = [ G(z*")

L=0

y sea su respuesta al impulso ¢*[n].

A medida que 7 tiende a infinito, el filtro se hace infinitamente largo.
En su lugar, consideremos una funcién f*(z) constante a trozos (“piecewise”)
en intervalos de longitud 1/2% y con valor 2/2¢[n] en el intervalo [n/2, (n +
1)/2"]. Puede verse que la funcién est4 definida en [0, L—1], con L la longitud
del filtro g[n].

Ahora bien, con 7 tendiendo a infinito, f!(z) puede converger a una fun-
cién continua g.(z), o a una funcién con un niimero finito de discontinuidades,
o incluso a una funcién fractal, o no converger.

3.6.2 Funciones de escalado y wavelets obtenidos a par-
tir de filtros iterados

Recordemos que g.(z) es la funcion final a la que converge f*(x). Dado que
es el producto de filtros paso bajo, la funcién final también es paso bajo y
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Figura 3.6: Funciones de escalado que satisfacen ecuaciones diferenciales
de dos escalas. a) La funcion “sombrero”. b) El wavelet D4 obtenido por
Daubechies a partir del filtro regular “4-tap” (utilizado en la figura 2.1 para
descomponer una sefial diente de sierra).

se la denomina “funcién de escalado”, porque permite ir de una escala fina a
otra més gruesa. Debido al producto de la ecuacion 2.16 del que se deriva la
escala, g.(z) satisface la siguiente ecuacién en diferencias [Dau90]:

6@ =3 glnlgel2z —n] (3.7)

n=—0oo

Las figuras 3.6a y 3.6b muestran dos ejemplos de funciones de escalado.

A partir de la figura 3.5b puede verse que un filtro paso banda se obtiene
de la misma manera, excepto por un filtro paso alto final. Asf, el wavelet
h¢(z) se obtiene como

h(@)= 3 Hinlg2z —n (33)

n=—oo

Puede verse [Dau88] que el conjunto h.(27z — k), con i,k € Z forma una
base ortonormal para el conjunto de funciones integrables al cuadrado.

La figura 3.7 muestra dos escalas y desplazamientos del wavelet de Dau-
bechies D4, obtenido a través del filtro regular “4-tap”. [Dau88|.

La figura 3.8 muestra un wavelet ortogonal basado en un filtro regular
de longitud 18. Es mucho méas suave que la anterior (de hecho, posee tres
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Figura 3.7: Dos escalas y desplazamientos del wavelet D4. Este conjunto de
funciones es ortogonal.

22

Figura 3.8: Wavelet ortonormal generado a partir de un filtro regular de
tamafio 18 [Dau88|, en el dominio del tiempo.
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Figura 3.9: Wavelets biortogonales. a) Wavelet de anéalisis en el dominio del
tiempo. b) Wavelet de sintesis en el dominio del tiempo.

derivadas continuas). La figura 3.9 muestra un conjunto biortogonal de wa-
velets de fase lineal, en donde el wavelet de anélisis es ortogonal al de sintesis
[VH0.

Se cumple también que pueden usarse los conjuntos ortonormales de fun-
ciones de escalado y wavelets para generar bancos de filtros de reconstruccién
perfecta. Existen ademés extensiones del concepto de wavelets para dimen-
siones multiples, lo que es 1til, por ejemplo, en codificacién de imégenes.

3.6.3 Filtros escalados regulares

La estructura de célculos en la DWT y en un banco de filtros por octavas
es idéntica. Sin embargo, aparte de las distintas interpretaciones que reci-
ben ambos, la principal diferencia radica en el disefio del filtro. Los filtros
wavelet se eligen de modo que sean “regulares”. Esto significa que la fun-
cién constante a tramos asociada con la “secuencia wavelet” discreta h;[n]
de transformada Z G?(z)H (2%) converge a una funcion limite regular h.(z).
De forma equivalente, la funcién continua a trozos asociada con la secuencia
de “escalado” discreta g[n] de transformada Z G7(z) converge a una funcién
limite regular g.(z). Por “regular” se entiende que al menos sea continua, o
mejor atin, diferenciable una o dos veces. El orden de regularidad es el nime-
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Figura 3.10: El filtro paso bajo iterado g;[n] con g[n] = (1,3, 3, 1) (izquierda)
converge a una funcion regular. El filtro paso bajo iterado g;[n] con g[n] =
(—1,3,3,-1) (derecha) converge a una funcién fractal.

ro de veces que es continuamente diferenciable. La figura 3.10 muestra a la
derecha una funcién g.(x) diferenciable al menos tres veces, y a la izquierda
una que diverge con comportamiento fractal.

Cuanto més regular sea la funcién limite, mas répida es la convergencia
a ese limite [Rio91]. Como en la practica dicha convergencia es muy rapida,
esto justifica el estudio de h.(x), que se alcanza tras unas pocas octavas de
descomposicién logaritmica. Dado que un error en un coeficiente wavelet
(debido, por ejemplo, a la cuantificacién) se convierte, después de la recons-
truccion, en un error proporcional a un wavelet discreto h;[n], la regularidad
es una propiedad interesante de cara a evitar distorsiones.

De las ecuaciones 3.5, 3.7 y 3.8 se ve que el conocimiento de g[n] es
suficiente para determinar el limite h.(z). Se han desarrollado métodos para
estimar el orden de regularidad de h.(z) a partir de los coeficientes g[n).

Atn no se conoce el minimo orden de regularidad para un buen rendimien-
to en la codificacion a través de DWT: es un campo actual de investigacion.
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4.1 Introduccién

La técnica conocida como “wavelet shrinkage” ([DJ92], [Don92b], [Don93])
hace referencia a la reconstruccién de una sefial afectada por ruido a través
del siguiente procedimiento:

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

3. Obtener la transformada inversa de la senal.

La ventaja de este procedimiento respecto de un filtrado por bandas de
frecuencia reside en que se obtiene una sefal casi libre de ruido, sin modificar
apenas las caracteristicas de la sefial (presencia de picos de alta frecuencia,
etcétera). Este resultado es muy distinto al que se obtiene mediante los
métodos tradicionales de suavizado, que sbélo consiguen eliminar el ruido a
costa de suavizar también los componentes de la sefial ([RV91]). Entre estos
métodos podemos citar la utilizaciéon de splines con eleccién adaptativa del
pardmetro de tension [EC98|. Otros métodos, como la estimacion en Series de
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Fourier, respetan las caracteristicas de la sefial, pero no eliminan realmente
el ruido [Don93].

Supongamos que estamos interesados en filtrar una funcién f(¢) compues-
ta de n = 291! muestras de la forma y; = f(¢;) + 0z, con i = 1,...n, con los
valores de t; equidistantes y con z; ruido blanco. Donoho y Johnstone [DJ92]
han propuesto un método que consta de tres partes para recuperar f(t):

1. Aplicar el filtrado wavelet piramidal propuesto por Cohen, Daubechies,
Jawerth y Vial [CDJV92] al conjunto de datos, con lo que se obtiene
un conjunto de coeficientes wavelet wj g, con j = jo, ..., J las diferentes
escalas de resolucién, y k =0, ..., 27 — 1 el niimero de muestras en cada
escala.

2. Aplicar una contraccién no lineal a los coeficientes wavelet obtenidos

v(w) = sign(w)(|w] —1)+ (4.1)

utilizando para ello un umbral u igual a

+/2log(n)o
u:—z—\/g%—)— (4.2)

lo que lleva a unos nuevos coeficientes ;.

3. Poner a cero todos los coeficientes 0, para j > J (lo que equivale a
eliminar el residuo después de calcular la transformada wavelet para
los J escalas superiores), y realizar la transformacion inversa, lo que
permite obtener un conjunto de muestras f(t).

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

e Si el valor absoluto del coeficiente w es mayor que el umbral u, se resta
ese umbral del coeficiente.

e Si el valor absoluto del coeficiente es menor o igual al umbral, ese
coeficiente se pone a cero.

Esta contracciéon es denominada por Donoho y Johnstone como “contrac-
ci6n suave” (soft thresholding) Alternativamente, también se propone una
“contraccién firme” (hard thresholding) consistente en poner a cero todos los
coeficientes por debajo del umbral, dejando el resto inalterados.
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Figura 4.1: Diagrama de bloques del método de filtrado en el dominio wave-
let.

De la lectura del articulo de Donoho y Johnstone se deduce que la elec-
cion del umbral v debe optimizarse para cada sefial en particular, ya que
como puede verse en el segundo paso del algoritmo de filtrado, dicho umbral
depende de una constante o relacionada con el nivel de ruido presente en la
sefial, valor desconocido en la préctica.

Hemos realizado una implementacién del algoritmo en Matlab [Wor96],
basédndose en un toolboz desarrollado en la Universidad de Vigo y denominado
UviWave [SGS95]. Dicha implementacion tiene por objeto la evaluacién del
comportamiento de la técnica descrita en el filtrado de sefiales de voz, al
objeto de utilizarla como etapa previa de los algoritmos de extraccién de
caracteristicas de la senal que estan siendo desarrollados en el Departamento
de Informética de la Universidad de Valladolid ([EC98], [SVC98]).

4.2 Implementacién del algoritmo propuesto

La implementacién del algoritmo de filtrado de sefial de voz ha sido desarro-
llado utilizando como estructura bésica el diagrama de bloques que aparece
en la figura 4.1.

Como puede verse en dicha figura, la sefial obtenida de la grabacion (sefial
en bruto) pasa por una etapa previa de adecuacion (1). En esta etapa sélo se
efectiia un cambio de formato para su tratamiento con Matlab, no realizan-
dose ninguna modificacién en sus componentes frecuenciales ni temporales.
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A continuacién la sefial de trabajo se introduce en el médulo de filtrado (2).
El filtrado se realiza sobre la transformada wavelet de la sefial, obteniéndose
luego, mediante la transformada inversa, una sefial libre de ruido. Esta se-
fial se compara con la original en un médulo de evaluacién del filtrado (3).
Veremos en detalle cada uno de estas tres etapas, analizando en las secciones
siguientes los problemas asociados con la eleccién del criterio de filtrado y
del filtro de espejo en cuadratura (QMF') utilizados.

4.2.1 Adecuacion de un conjunto de muestras de voz

Se tomaron archivos con muestras de voz del corpus existente en nuestro De-
partamento, de unos siete segundos de duracién y muestreadas a 8 KHz. Esta
frecuencia de muestreo suele ser suficiente para capturar toda la informacién
relevante de la sefial de voz en condiciones de habla normales.

4.2.2 Desarrollo del moédulo de filtrado wavelet

Al realizarse el filtrado en el dominio wavelet, se hace necesario disponer de un
conjunto de funciones que calculen la transformada wavelet directa e inversa.
Para ello hemos utilizado las funciones desarrolladas por el Departamento
de Teoria de Sefial de la Universidad de Vigo, y presentes en un toolbox de
dominio piiblico denominado UviWave ([SGS95]).

Sea una sefial v con 27 componentes. Para calcular la transformada wa-
velet de dicha sefial se hace necesario disponer de un par de filtros QME de
analisis wavelet h (paso bajo) y g (paso alto) ([RV91]). Con dicho par de
filtros puede obtenerse un ntimero k de escalas (k < J) de la transformada
wavelet de la sefial. El vector obtenido tras calcular dicha transformada wa-
velet -haciendo uso del bloque (2.1) de la figura 4.1- consta de las siguientes
partes:

e Los 277F primeros componentes del vector son el residuo obtenido tras
aplicar el filtro wavelet iterativamente k veces.

e A continuacién aparecen los 277%~! componentes de la k-ésima escala,
los de la escala k—1, k—2, etcétera, hasta llegar a los 27~ componentes
de la escala 1 (los obtenidos en la primera iteracion del algoritmo).

Como puede verse, el médulo WT no separa el resultado del célculo de
cada escala, sino que devuelve un vector con todas las escalas juntas y el
residuo correspondiente. Esto ha hecho necesaria la creaciéon de funciones
que permitan el tratamiento de la sefial en el dominio wavelet.
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Figura 4.2: Detalle del médulo de filtrado.

La figura 4.2 es una ampliacion de la zona enmarcada en linea de puntos
de la figura 4.1. El filtrado se realiza a través de un médulo que implementa
el criterio hard thresholding propuesto por Donoho en [DJ92]. Dicho criterio
consiste en tratar cada escala por separado, colocando a cero los coeficien-
tes de dicha escala menores que un umbral determinado y dejando el resto
inalterados.

Como puede verse en la figura, se hace necesario disponer de un vector
con los umbrales de filtrado para cada escala. En la seccién 3 se discuten los
posibles criterios de eleccién de dicho umbral. Una vez hecho esto, el médulo
(2.3) de la figura 4.1 calcula la transformada inversa de la sefial, obteniéndose
nuevamente una representaciéon de la sefial de voz en el dominio del tiempo.

4.2.3 Evaluacién de la calidad del filtrado

Es evidente que para comparar los resultados obtenidos con diferentes crite-
rios de filtrado es necesario disponer de un método de evaluacién que per-
mita determinar la calidad del filtrado realizado. Al igual que se hace en la
bibliografifa consultada, se utiliz6 en un principio un criterio estrictamente
visual. Para ello se desarrollaron un conjunto de funciones que muestran
superpuestas ambas seiiales, asi como su diferencia en valor absoluto y sus
correspondientes espectrogramas.

Otro criterio que se ha utilizado en la evaluacién del filtrado ha sido
comparar la energia de la sefial original con la de la senal filtrada. Dado que
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el filtrado elimina componentes wavelet antes de realizar la transformacién
inversa, la energia de la sefial reconstruida serd menor o igual que la de la
sefial original. Para la eliminacién del ruido en grabaciones lo que se pretende
es que la energia de la sefial debida al ruido sea cero, mientras que la energia
de la senal de voz deber4 ser modificada lo menos posible. Por lo tanto, una
forma de verificar el filtrado de la sefial es calcular la energfa de la sefial
reconstruida, y su diferencia porcentual respecto de la energia de la sefial
original. Esta diferencia debera ser despreciable en los segmentos de voz de
la sefial (ya que la energfa de la sefial de voz es mucho mayor que la debida
al ruido) y méxima en los perfodos de silencio de la misma. Este criterio fue
el utilizado en el médulo (3) de evaluacion del filtrado (figura 4.1).

4.3 Eleccion del umbral de thresholding

Como hemos dicho en la seccién anterior, el funcionamiento del proceso de fil-
trado depende de la eleccion del umbral de filtrado. Dicho umbral es diferente
para cada escala, y en su eleccién debe tenerse en cuenta las caracteristicas
de las componentes de la senal en esa escala.

Se han ensayado diferentes criterios para la eleccién del umbral de filtra-
do. Dichos criterios se expondran a continuacién, examinando el resultado
obtenido al aplicar cada uno de ellos. Asimismo, se proponen criterios adi-
cionales, en los que se est4 trabajando en la actualidad.

4.3.1 Eleccion del umbral a partir de la energia

El primer criterio utilizado para la eleccion de los valores de umbral de filtrado
en cada escala es el siguiente: elegir los valores sucesivamente para cada escala
a partir de la primera de forma que se maximizara el efecto de reducciéon del
ruido en las zonas de silencio de la sefial, y se minimizara en las zonas de la
sefial correspondientes a las vocales (en donde su energia es méxima). Para
ello, utilizamos las funciones desarrolladas para la evaluacién de la calidad
del filtrado, descritas en la seccién 4.2.3.

La sefial elegida para el ensayo es una sefial muestreada a 8 kHz, de unos
siete segundos de duracion, en la cual una voz de hombre pronuncia la frase
en inglés “seven two siz eight zero nine”.

El procedimiento de eleccién de umbrales fue el siguiente:

1. Para la primera banda se ensay6 con diferentes valores de umbral. El
valor elegido finalmente fue el valor més pequefio que permitia una
reducciéon maxima del ruido de fondo en las zonas de silencio. Para
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valores més altos que él, el ruido en las zonas de silencio no disminuia,
y en cambio comenzaba a verse afectada la energia de la sefial de voz
en més de un cinco por ciento.

2. Una vez establecido el umbral de filtrado para la primera banda, se
calcul6 la transformada de la seflal para las dos primeras bandas y,
filtrando la sehal en la primera con el umbral antedicho, se buscé el
umbral de filtrado més adecuado para la segunda, siguendo el mismo
criterio.

3. El proceso se repiti6 hasta la décima escala. A partir de la décima
escala los resultados mejoraban eliminando el residuo en lugar de seguir
calculando escalas por debajo (en este caso, las escalas 11 y siguiente
se corresponde con la banda de frecuencias por debajo de los 8 Hz).

En la figura 4.3 puede observarse el fragmento de la sefial correspondiente
a la palabra “siz”. Una vez realizado el proceso descrito sobre esta sefial, el
resultado obtenido fue el siguiente:

e Reduccién de la energfa de la sefial en las zonas de silencio: 99,864 por
ciento.

e Reduccién de la energia de la sefial en las zonas correspondiente a
consonantes fricativas: 4,404 por ciento.

e Reduccién de la energia de la sefial en las zonas de vocales: 0,089 por
ciento.

En la figura 4.4 aparece la sefial una vez realizado el filtrado. Aunque la
mejora visual es evidente, los espectrogramas de ambas sefiales revelan mejor
el comportamiento del filtro (figuras 4.5 y 4.6).

4.3.2 Eleccién del umbral adaptado a las componentes
de la escala

Tras examinar los valores utilizados como umbrales de filtrado de la sefial
a las diferentes escalas, hemos podido comprobar que en todos los casos el
umbral filtraba aproximadamente el 50 por ciento de todos los coeficientes
de la escala. Utilizando este criterio de forma estricta -es decir, eligiendo los
umbrales de modo que el 50 por ciento de los coeficientes fueran eliminados-
los resultados descritos en el apartado anterior mejoraron ligeramente.

El porcentaje de coeficientes a desechar guarda relacién con las carac-
teristicas de la grabacion, ya que si dicha grabacién presenta una diferente
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Figura 4.4: Sefial de la figura 4.3 una vez filtrada.
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Figura 4.5: Espectrograma de la palabra “siz” antes del filtrado.

Figura 4.6: Espectrograma de la palabra “siz” después del filtrado.
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proporcién de silencios respecto de la duracién total, el porcentaje de coefi-
cientes a desechar cambia. Adem4s, dicha proporcién también cambia si la
grabacion presenta un alto nivel de ruido, ya que la eliminacién del mismo
porcentaje de coeficientes lleva a una pérdida de matices apreciable en la
senal.

Por lo tanto, este criterio de eliminar exactamente la mitad de los coefi-
cientes no puede extrapolarse directamente a grabaciones realizadas en otras
circunstancias. Sin embargo, a la vista de los resultados parece razonable
suponer que para obtener un filtrado adecuado debe eliminarse el mismo
porcentaje de coeficientes a todas las escalas analizadas. Estamos trabajan-
do en la cuestion de como seleccionar dicho porcentaje.

4.3.3 Utilizacion del criterio soft-thresholding

Se ha implementado también el criterio soft-thresholding (propuesto por Do-
noho [Don92a]). El vector de umbrales utilizado fue el propuesto en la seccién
anterior. Sin embargo, hemos podido apreciar el problema siguiente: todas
las componentes de la sefial sufren una atenuacién muy fuerte pese a pertene-
cer a fragmentos de voz. Sin duda, este resultado puede mejorarse utilizando
umbrales menores, pero de todos modos la atenuacién de todas las com-
ponentes persistira, por la misma naturaleza del criterio de filtrado. Por lo
tanto, este criterio parece menos 1til en este caso que el de hard-thresholding,
utilizado en el apartado anterior.

4.3.4 Otros criterios de eleccién de umbral de filtrado

Los criterios propuestos por Donoho, ya comentados en la seccién 1, presen-
tan el inconveniente de que requieren conocer previamente el nivel de ruido
de la sefial. Dicho valor es desconocido en la préctica, por lo que sblo es
posible una estimacién utilizando técnicas heuristicas. De obtenerse dicha
estimacién, podria construirse un filtro adaptativo, que filtrara las compo-
nentes de la sefial en funcién de las caracteristicas de ésta. Este filtro serfa
de gran utilidad como etapa previa en el procesamiento de sefial de voz, por
lo que estamos trabajando actualmente en el desarrollo de dicha heuristica.

4.4 Eleccion del filtro QMF a utilizar

Para comparar los efectos del uso de diferentes filtros QMF sobre de la se-
fial, se efectuaron pruebas de filtrado con diferentes filtros propuestos en la
bibliografia.
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Nombre Dif. vocales | Dif. fricativas | Dif. silencio | Puntuacion
Daubechies 16 | 0.100124 3.900061 100.000000 20
Daubechies 4 0.092005 4.345299 100.000000 19
Filt3 0.089798 4.404413 99.864239 17
Daubechies 18 | 0.094582 4.534459 100.000000 13
Symmlet 5 0.094685 3.955151 96.668563 10
Symmlet 4 0.094761 4.453808 100.000000 10
Daubechies 14 | 0.097866 4.348625 100.000000 10
Coiflet 1 0.095324 4.562462 100.000000 10
Symmlet 7 0.095380 4.379250 99.872295 9
Symmlet 6 0.096476 4.479102 99.870660 8

Tabla 4.1: Comparativa de resultados de filtrado para los diez mejores filtros
de entre los 25 analizados. Las diferencias descritas son porcentuales (véase
texto).

Se examinaron un total de venticinco filtros: el filtro Haar, el filtro Beyl-
kin, la familia de 5 filtros Coiflet, la familia de 9 filtros Daubechies, la familia
de 7 filtros Symmlet y el filtro Vaidyanathan ([Wic94]), ademéas de un filtro
biortogonal (“Filt3” de Uviwave) ([SGS95]).

Como criterio de evaluacion se ha utilizado el descrito més arriba, esto
es, una reducciéon maxima del ruido y una modificaciéon minima de la sefial
hablada. Para este segundo caso se distinguié entre la modificacién de la
sefial correspondiente a vocales y la modificacién de la sefial correspondiente
a sonidos fricativos. La comparativa se realiz6 como sigue:

e Se realiz6 el filtrado de una sefial utilizando cada uno de los filtros
mencionados anteriormente.

e Se utiliz6 el moédulo de evaluacién de filtrado para obtener los porcen-
tajes de modificacién de la sefial filtrada respecto de la sefial original,
en las tres categorias indicadas (silencio, fricativas y vocales).

e Se ordenaron los filtros segin la reduccion de la energia en las zonas de
silencios en orden decreciente, otorgandose diez puntos al que presen-
taba una reduccién mayor, nueve al siguiente, etcétera.

e Se ordenaron nuevamente los filtros segin la reduccién de energia en
las fricativas, en orden creciente. Se otorgd diez puntos al que menor
reduccién de la sefial presentaba, nueve al siguiente, etcétera.
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e Se ordenaron los filtros en funcién de la reduccién de la energia en
las vocales, en orden creciente, volviéndose a asignar diez puntos al de
menor reduccién, y asi sucesivamente.

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

Una, vez realizado los calculos con el vector de cotas propuesto en 4.3.2,
el resultado final es el que aparece en la tabla 1. En ella puede verse que
dos filtros de la familia de Daubechies son los que permiten unos mejores
resultados. En concreto, consideramos que el filtro “Daubechies 16” es el
mejor de los filtros analizados, al eliminar al completo el ruido modificando
la energia de la sefial para los sonidos fricativos en menos de un cuatro por
ciento.

4.5 Conclusiones

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

Un aspecto importante es el de la eleccién de los umbrales de filtrado.
Como se ha visto, existen diferentes criterios, que podemos clasificar en dos
tipos: los que utilizan técnicas heuristicas (por ejemplo, que elimine la energia
de los silencios de la grabacién), y otros que para su aplicacién necesitan
conocer el nivel de ruido de la sefial, que es precisamente un dato desconocido.
Estamos trabajando en la cuestion de la eleccién automética del umbral de
filtrado para cada escala en funcién de las caracteristicas de la sefial, lo que
posibilitaria la obtencion de un filtro adaptativo, de gran utilidad como etapa
de preproceso de la senal de voz.

La calidad del filtrado realizado depende, como hemos visto, de una co-
rrecta eleccion del filtro QMF que realiza el paso al dominio wavelet de la
sefial a filtrar. Hemos establecido una comparativa utilizando criterios fa-
cilmente reproducibles, lo que nos ha permitido seleccionar el filtro mejor
adaptado a los criterios establecidos de calidad de filtrado.

Entre las posibles aplicaciones de esta técnica figuran su uso como etapa
previa a la aplicacion sobre la sefial de algoritmos de deteccion de pitch
(JECI8]).



Apéndice A

Implementacién de funciones
Matlab para filtrado de senal de
VOZ

A.1 Introduccién

La implementacién del algoritmo de filtrado de sefial en Matlab comprende
los pasos que enumeraremos a continuacion.

A.1.1 Obtencién de un conjunto de muestras de voz

Se tomaron archivos con muestras de voz del repositorio existente en el De-
partamento. Estas muestras estaban en ficheros con formato .116, por lo
que hubo que desarrollar funciones en Matlab que realizaran la conversién.
Estas funciones, listadas en la seccién A.2, son mat2116() y 1162mat ().

A.1.2 Desarrollo de funciones de tratamiento de escalas
wavelet

Se dispone de un toolbox desarrollado por el Departamento de Teoria de Sefial
de la Universidad de Vigo denominado UviWave [SGS95]. Dicho toolbox
incorpora funciones de calculo de la transformada Wavelet de una sefial dada,
asi como la definicién de algunas transformadas Wavelet basicas. Para un
vector v con 27 componentes, un par de filtros de analisis wavelet h (paso
bajo) y g (paso alto) y un nimero de escalas k (con k < J), la funcién en
Matlab

wx = wt(x,h,g,k)
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calcula la transformada wavelet de = para las k primeras escalas y la
almacena en el vector wz. El vector asi generado consta de las siguientes
partes:

e Los 277% primeros componentes del vector son el residuo obtenido tras
aplicar el filtro wavelet iterativamente k veces.

e A continuacién aparecen los 277%~! componentes de la k-ésima escala,

los de la escala k—1, k—2, etcétera, hasta llegar a los 2/~ componentes
de la escala 1 (los obtenidos en la primera iteraciéon del algoritmo).

Como puede verse, la funcién wt no separa el resultado del calculo de
cada escala, sino que devuelve un vector con todas las escalas juntas y el
residuo correspondiente. Esto hizo necesario crear funciones que permitieran
el tratamiento de la sefial en el dominio Wavelet. Esas funciones son las
siguientes:

e Funcién extrband(transf, escala): Extrae una escala r € [1,k] de
la transformada wavelet de una sefial, comprobando ademés que dicha
escala existe (segiin el namero de elementos de los que se componga el
vector). Devuelve la escala solicitada.

e Funcion filtband(sefial, umbral, escala): Aplica una contraccién
“firme” (colocando a cero los coeficientes menores que el umbral y de-
jando el resto inalterados) de la transformada de una sefial que recibe
como pardmetro, en una escala determinada (también indicada como
pardmetro). Recibe también el valor umbral de filtrado. Muestra vi-
sualmente el resultado.

| e Funcién vfiltro(sefial, cota, qmf): Aplica una contracciéon “firme”
! (véase comentario funcién anterior) sobre la transformada Wavelet de
una sefial recibida como parametro, sobre N escalas. El nimero N
de escalas a filtrar viene dado por el nimero de elementos del vector
cota, que contiene los valores umbrales de filtrado para cada escalas.
Puede elegirse un filtro ortogonal a realizar: si no se indica, se utiliza el
filtro “filt3” de UviWave. Devuelve la sefal filtrada. Muestra ademas
por pantalla el error medio entre la sefial original y la filtrada, y la
desviacion estandar sobre dicho error.

e Funcion vfiltror(sefial, cota): Similar ala funcién vfiltro(), con
la diferencia de que pone a cero el residuo tras calcular la transformada
Wavelet de la sefial para N escalas. Esta operaciéon elimina los compo-
nentes de la sefial para escalas inferiores a la menor escala filtrada. En
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nuestro caso, dichas componentes no son de utilidad en el estudio de la
senal.

e Funcién vfil000(sefial, cota): Similar a la funcién anterior, pero
utiliza como criterio de filtrado el de eliminacién de un porcentaje de
coeficientes en todas las escalas indicado por el usuario.

Evidentemente, para realizar el filtrado de cada escala de la transformada,
es necesario calcular el valor umbral que va a utilizarse. Volveremos sobre
este punto en el apartado 3.

A.1.3 Evaluacion del filtrado realizado

Para elegir los umbrales de filtrado para cada escala se hace necesario dispo-
ner de un método de andlisis que permitiera determinar qué valor de umbral
para una escala era el que mejor eliminaba el ruido de la senal (evidente so-
bre todo en los intervalos de silencio de la grabacién), modificando lo menos
posible la sefial grabada. Para ello se desarrollaron diferentes funciones que
permiten comparar la sefial original con la sefial generada tras el filtrado.
Evidentemente, para ello se hace necesario establecer un criterio que permi-
ta comparar la calidad del filtrado. Al igual que se hace en la bibliografia
consultada, se ha utilizado en primer lugar un criterio estrictamente visual.
Las funciones desarrolladas para ello fueron las siguientes:

e Funcion evalvisu(sefial, fsefial, min, max): Utilizada para eva-
luar de forma visual la calidad del filtrado. Admite como pardmetros
dos vectores, que representan la sefial original y la sefial filtrada, y
dos valores que indican los valores minimos y maximos que se desean
observar. Muestra en pantalla ambas sefales entre dichos valores.

e Funcién erroral(sefial, fsefial, min, max): Esta funcién recibe
los vectores original y reconstruido, y muestra por pantalla la sefial
original y la diferencia en valores absolutos entre la sefial original y la
reconstruida, indicando ademés el error medio. Permite comprobar vi-
sualmente la distribucion del error, y a qué partes de la sefial le afecta
en mayor medida.

e Funcién mismoal (sefial, fsefial, min, max): Muestra el vector ori-
ginal y el reconstruido superpuestos, en diferentes colores. Utilizada
para evaluar visualmente la calidad del filtrado realizado.

e [uncién espectro(dato, rdato): Dibuja los espectrogramas corres-
pondientes a las sefiales dato y rdato, en tonos de gris.
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Otro criterio que se ha utilizado en la evaluacién del filtrado ha sido
comparar la energia de la sefial original con la de la senal filtrada. Dado que
el filtrado elimina componentes wavelet antes de realizar la transformacion
inversa, la energia de la sefial reconstruida serd menor o igual que la de la
sefial original. Las funciones desarrolladas para comprobar este extremo son
las siguientes:

e Funcién is09000(sefial, fsefial, min, max): Calcula la energia me-
dia entre dos valores de las sefiales original y reconstruida, y muestra
por pantalla el porcentaje de diferencia entre ambas sefiales. Si este
porcentaje es 0, las dos sefiales son iguales en energia. Si es de 100, la
sefial reconstruida tiene energia igual a cero. Como comentamos més
arriba, el filtrado a través de la técnica de “wavelet shrinkage” nunca
aumenta la energfa de la sefial, ya que elimina la contribucién de deter-
minadas componente de escala en la sefial reconstruida. Por lo tanto,
la energfa de la senal reconstruida no puede ser en ningin caso mayor
que la energia de la senal original.

e Funcién porcenex(sefial, fsefial, min, max, ancho, step): Ge-
nera una grafica con la sefal original en la parte superior, y en la
inferior una representacion porcentual de la energia que ha perdido la
sefial reconstruida. Recibe ademés como parametros el radio alrededor
del punto en el que se calcula la integral para evaluar la energia y la
distancia entre los puntos de célculo.

A.1.4 Eleccion del umbral de thresholding

Como hemos dicho en la seccién anterior, el funcionamiento del proceso de fil-
trado depende de la eleccién del umbral de filtrado. Dicho umbral es diferente
para cada escala, y en su eleccion debe tenerse en cuenta las caracteristicas
de las componentes de la senal en esa escala.

Se han ensayado diferentes criterios para la eleccion del umbral de filtra-
do. Dichos criterios se expondran a continuacién, examinando el resultado
obtenido al aplicar cada uno de ellos.

A.1.5 Eleccion del filtro QMF a utilizar

Para comparar los efectos del uso de diferentes filtros QMF sobre de la se-
fial, se efectuaron pruebas de filtrado con diferentes filtros propuestos en la
bibliografia.

Para realizar el experimento se escribié una funcién en Matlab que alma-
cenara los resultados del filtrado en un fichero (funcién vfilrout()) y otra
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que la invocara para todos los filtros de espejo en cuadratura disponibles

(funci6n comphard()).

A.2 Funciones Matlab desarrolladas

A.2.1 Funcién is09000()

function is09000 (dato,rdato,cl,c2)

% function is09000 (dato,rdato,cl,c2)

% 1s09000: Calcula la energia media entre cl y c2 de las sefiales
h ’dato’ y ’rdato’, y muestra por pantalla el porcentaje de diferencia
% entre ambas sefiales. Si ese porcentaje es 0, las dos sefiales poseen

% la misma energia. Si vale 100, ’rdato’ = 0.
% No devuelve nada.

% Diego R. Llanos Ferraris, 18 de Junio de 1997.

% Energia sefial original:
eneogi = trapz((dato(cl:c2)).*(dato(cl:c2)));

% Energia sefial reconstruida:
enerec = trapz((rdato(cl:c2)).x(rdato(cl:c2)));

% Atenuacion de la sefial: porcentaje de diferencia en
P J
% las energias original y final.

fprintf (’Energia sefial original : %f\n’,eneogi);
fprintf (’Energia sefial reconstruida : %f\n’,enerec);
dif = eneogi - enerec;

fprintf (’Diferencia: %f\n’,dif);

porc = (dif * 100) / eneogi;

fprintf ("Porcentaje de la diferencia sobre la original:

A.2.2 Funcién erroral()

function erroral (dato, rdato, cl, c2)

% function erroral (dato, rdato, cl, c2)

h

% Erroral: muestra una ventana dividida en dos partes:

»f\n\n’,porc);

en la
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% superior la seflal ’dato’, entre los limites cl y ¢2, y en la

% inferior la diferencia entre la ’dato’ y ’rdato’, en valor

% absoluto. No devuelve valores. Usada para comprobar la calidad
% del filtrado con WT.

% Diego R. Llanos Ferraris, 18 de Junio de 1997.

subplot (211), plot (dato(cl:c2)), title (’Sefial original’);
subplot (212), plot (abs(dato(cl:c2)-rdato(cl:c2)));
errmedio = mean ((dato(cl:c2)-rdato(cl:c2)));

title ([’Error en la reconstruccion: ’,num2str (errmedio)]);

A.2.3 Funcic‘)nvevalvisu()

function evalvisu (dato, rdato, cl, c2)
¥ function evalvisu (dato, rdato, cl, c2)

% Evalvisu : muestra una ventana dividida en dos partes: en la
% superior la seflal ’dato’, entre los limites cl y c2, y en la
% inferior la sefial ’rdato’, entre cl y c2. No devuelve valores.
% Usada para comprobar la calidad del filtrado con WT.

% Diego R. Llanos Ferraris, 18 de Junio de 1997.

subplot (211)

plot (dato(cl:c2))

title ([’Sefial original entre muestras ’,int2str(cl),’ y ’
,int2str(c2)])

subplot (212)

plot (rdato(cl:c2))

title ([’Sefial reconstruida entre muestras ’,int2str(cl),’ y ’
,int2str(c2)])

A.2.4 Funcion extrband()

function vector = extrband(transf, escala)

%  function vector = extrband(transf, escala)
h

%  extrband: Extrae la banda escala de la WT transf.



A.2 FUNCIONES MATLAB DESARROLLADAS

% Diego R. Llanos Ferraris, 18 de Junio de 1997.

h

tam = length(transf);

% Comprobacion de que la escala solicitada existe.

if ((2~escala) > tam)

fprintf (’extrband() : No hay muestras suficientes.\n’);
return;

end

% Calculo de los minimos y maximos de la zona de ceros.
if (escala == 1)

min = ceil(tam/2);

max = tam;

vector = transf(min:max);

return;

end

% El resto de los casos:

min = ceil(tam/(2"escala));

vector = transf(min: (2*min));
return;

A.2.5 Funcién filtband()

function filtban(senal, cota, banda)
% function filtban(senal, cota, banda)

% filtban: filtra una sefial en la banda indicada, eliminando
% todos los coeficientes wavelet menores que la cota dada.

% No devuelve nada.
% Requiere UviWave Toolbox (Universidad de Vigo).

% Diego R. Llanos Ferraris, 18 de Junio de 1997.

load filt3

% Se calcula la WT.
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fprintf (’Calculando la WT para %i banda(s)...\n’, banda);
wsenal = wt (senal, h3, g3, banda);

% Se detectan los valores a filtrar.
fprintf (’Filtrando la sefial...\n’);
bf0 = abs(wsenal)>cota;

% Se crea la mascara de filtrado.
[fil col] = size (wsenal);

masc = mascara (col, banda);
filtro = bf0 | masc;

% Se hace el filtrado.
wsenalfilt = wsenal .* filtro;

% Se calcula la IWT.
fprintf(’Calculando la IWT para %i banda(s)...\n’,banda);
rsenal = iwt (wsenalfilt, rh3, rg3, banda);

% Se calcula el error entre senal y rsenal.
error = abs(senal - rsenal);

% Se calcula el valor maximo del error.
desviacion = std(error);

errormed = mean(error);

fprintf (?Error medio = %f\n’, errormed);

fprintf (’Desviacion estandar = %f\n’,desviacion);

% Se muestra las seflales y el error

subplot (211), plot(rsenal);

title ([’Filtrado banda ’,int2str(banda),’, cota ’,num2str(cota)]);
subplot (212), plot(error);

title ([’Distr. del error (medio = ’,num2str(errormed),’)’]);
fprintf (’Calculos completos. Examina las sefiales !\n\n’);

A.2.6 Funcién 1162mat()

function dato = 1162mat (nombre)

% function dato = 1162mat(nombre)

%

% mat2116: Convierte un fichero de formato 116 en un vector ’dato’.
%

Y dato: la sefial convertida.

% nombre: Nombre del fichero donde se lee (en el directorio actual).

[
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% Devuelve el vector obtenido, tras reescalarlo a valores reales
% entre 10 y -10.

h

% Diego R. Llanos Ferraris, 15 de julio de 1997.
t

ampli = 10;

fid = fopen(nombre,’rb’);

dato = fread(fid,inf,’integer*2’);
dato = rot90(dato);
dato = dato .* (ampli / 32700);

A.2.7 Funcién mat2116()

function vectorll6 = mat2116(dato, nombre)
% function vectorll6 = mat2116(dato, nombre)

% mat2116: Convierte un vector ’dato’ a formato 116 y lo almacena
% en un fichero de nombre ’nombre’.

% dato: la sefial a convertir.
% nombre: Nombre del fichero donde se escribe (en el directorio

% actual).

% Devuelve el vector 116 obtenido.

%

% Diego R. Llanos Ferraris, 15 de julio de 1997.
h

% ampli = max(abs(dato));

ampli = 10;

vectorll6é = dato .* (32700/ampli);

vectorll6 = round (vectorliB);

fid = fopen(nombre,’wb’);
furite(fid,vectorll6, ’integer*2’);

A.2.8 Funcién mismoal()

function mismoal (dato, rsenal, cl, c2)
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% function mismoal (dato, rsemnal, cl, c2)

% mismoal: Muestra, superpuestas, las sefiales ’dato’ (en azul) y
% ‘’rdato’ (en amarillo), entre cl y c2. Utilizada para evaluar la
% calidad del filtrado.

% No devuelve nada.

% Diego R. Llanos Ferraris, 18 de Junio de 1997.

hold on;

plot (dato(cl:c2),’b’)

plot (rsenal(cl:c2),’y’)

title ([’Sefiales entre ’,num2str(cl),’ y ’,num2str(c2)])
hold off;

A.2.9 Funcion porcene()

function porcene (dato,rdato,cl,c2)

% function porcene (dato,rdato,cl,c2)

% porcene: Pinta en la parte superior la sefial ’dato’, y en la
% inferior una representacion porcentual de la energia que ha
% perdido la sefial reconstruida ’rdato’.

% ’ancho’ indica el intervalo de radio ’ancho’ alrededor del

% cual se calcula la energia.

% ‘’step’ indica cada cuantas muestras se realizara el calculo.
% No devuelve nada.

% Diego R. Llanos Ferraris, 18 de Junio de 1997.

ancho = 125;
step 100;

muestrario = (cl+ancho+1:step:c2-ancho);
for x = muestrario

eneogi = trapz((dato(x-ancho:x+ancho)).*
(dato(x-ancho:x+ancho)));
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enerec = trapz((rdato(x-ancho:x+ancho)).x*
(rdato(x-ancho:x+ancho)));

dif = eneogi - enerec;

porc = (dif * 100) / eneogij;

result = [result porc];

end

subplot (211)
plot (dato(cl:c2)), title (’Sefial original’)

subplot (212)
plot (result), title (’Diferencia porcentual de energia’);

A.2.10 Funcién porcenex()

function porcenex (dato,rdato,cl,c2,ancho,step)

% function porcenex (dato,rdato,cl,c2,ancho,step)

% porcenex: Pinta en la parte superior la sefial ’dato’, y en la
% inferior una representacion porcentual de la energia que ha

% perdido la sefial reconstruida ’rdato’. Recibe ademis el ’ancho’
% (radio alrededor del punto en el que se calcula la integral),

% y el ’step’ (distancia entre puntos de cdlculo).

% ’ancho’ indica el intervalo de radio ’ancho’ alrededor del cual
% se calcula la energia.

% ’step’ indica cada cuantas muestras se realizara el calculo.

% No devuelve nada.

% Diego R. Llanos Ferraris, 18 de Junio de 1997.

muestrario = (cl+ancho:step:c2-ancho);

for x = muestrario

trapz((dato(x-ancho:x+ancho)).*(dato(x-ancho:x+ancho)));
trapz((rdato(x-ancho:x+ancho)) . *(rdato(x-ancho:x+ancho)));
dif = eneogi - enerec;

porc = (dif * 100) / eneogij;

result = [result porc];

end

eneogi
enerec

subplot (211)
plot (dato(cl:c2)), title (’Sefial original?)
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subplot (212)
. plot (result), title (’Diferencia porcentual de energia’);

A.2.11 Funcién vfiltro()

function rsenal = vfiltro(senal, cota)
% function rsenal = vfiltro(senal, cota)

% vfiltro: Filtrado de un conjunto de bandas, con un filtro
% ortogonal de UviWave.

% senal: la seflal a filtrar.
% cota: Vector de valores minimos a filtrar.

% Devuelve la sefial reconstruida.
% Requiere UviWave Toolbox (Universidad de Vigo)

% Diego R. Llanos Ferraris, 12 de junio de 1997.

echo on
load filt3

% Se calcula la WT.

[fil, banda] = size(cota);

fprintf(’Calculando la WT para %i banda(s)...\n’, banda);
wsenalfilt = wt (senal, h3, g3, banda);

i=1;

[fil col] = size (wsenalfilt);

for x = cota

% Se detectan los valores a filtrar.
fprintf (*Filtrando la banda %i ...\n’,i);
bf0 = abs(wsenalfilt)>x;

% Se crea la mascara de filtrado.
masc = mascara (col, i);
filtro = bf0 | masc;

% Se hace el filtrado.
wsenalfilt = wsenalfilt .* filtro;
i=i+1;
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end;

% Se calcula la IWT.
fprintf(’Calculando la IWT para %i banda(s)...\n’,banda);
rsenal = iwt (wsenalfilt, rh3, rg3, banda);

% Se calcula el error entre senal y rsenal.
error = abs(senal - rsenal);

% Se calcula el valor maximo del error.
desviacion = std(error);

errormed = mean(error);

fprintf (’Error medio = %f\n’, errormed);

fprintf (’Desviacion estandar = %f\n’,desviacion);

fprintf (’Calculos completos.\n\n’);

A.2.12 Funcioén vfiltror()

function rsenal = vfiltror(senal, cota, qmf)
% function rsenal = vfiltror(senal, cota, qmf)

% vfiltror: Filtrado de un conjunto de bandas, con un filtro ortogonal,
% y eliminacion del residuo.

% senal: la seflal a filtrar.
% cota: Vector de valores minimos a filtrar.
% qmf: Filtro QMF a utilizar (opcional).

% Si no se especifica, se usa el filtro FILT3 de UviWave.
% Devuelve la sefial reconstruida.

% Requiere UviWave Toolbox (Universidad de Vigo)
% Diego R. Llanos Ferraris, 12 de junio de 1997.

echo on

if nargin<3

load filt3;

else ‘

% Se generan los filtros h3, g3, rh3, rg3.
[h3, g3, rh3, rg3]=QMF2filtro(gmf);

end
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% Se calcula la WT.
[fil, banda] = size(cota);

fprintf (?vfiltror: Calculando la WT para %i banda(s)..

wsenalfilt = wt (semnal, h3, g3, banda);

i=1;

[fil col] = size (wsenalfilt);

for x = cota

% Se detectan los valores a filtrar.

fprintf (’vfiltror: Filtrando la banda %i ...\n’,1i);
bf0 = abs(wsenalfilt)>x;

% Se crea la mascara de filtrado.
masc = mascara (col, 1i);
filtro = bf0 | masc;

% Se hace el filtrado.

wsenalfilt = wsenalfilt .*x filtro;
i = i+1;

end;

% Se quita el residuo.

fprintf (’viiltror: Eliminando el residuo...\n’);
[fil col] = size(wsenalfilt);

res = (1:1:floor(col/(2"banda)));

for x = res

wsenalfilt(x) = 0;

end;

% Se calcula la IWT.
fprintf (’vfiltror: Calculando la IWT para %i banda(s)
rsenal = iwt (wsenalfilt, rh3, rg3, banda);

% Se calcula el error entre senal y rsenal.
error = abs(senal - rsenal);

% Se calcula el valor maximo del error.
desviacion = std(error);

errormed = mean(error);

fprintf (’vfiltror: Error medio = %f\n’, errormed);

.\n’, banda);

...\n’,banda) ;

fprintf (’vfiltror: Desviacion estandar = %f\n’,desviacion);

% Se muestra las seflales y el error
fprintf (’vfiltror: Calculos completos. \n’);
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A.2.13 Funcién v£il000()

function rsenal = vfil000(senal,banda,porcentaje)
function rsenal = vfil000(senal,banda,porcentaje)

vfil000: Filtrado de un conjunto de bandas, con un filtro ortogonal
% de UviWave, y eliminacion del residuo.

% Criterio de filtrado: Eliminacion de un porcentaje de los
% coeficientes de cada banda.

% senal: la seflal a filtrar.
% banda: numero de bandas a filtrar.
% porcentaje: Porcentaje de coeficientes a eliminar.

%

% Devuelve la sefial reconstruida.

%

% Requiere UviWave Toolbox (Universidad de Vigo)
%

% Diego R. Llanos Ferraris, 12 de junio de 1997.

echo on
load £filt3

% Se calcula la WT.
fprintf (*v£il000: Calculando la WT para %i banda(s)...\n’, banda);
wsenalfilt = wt (senal, h3, g3, banda);

[fil col] = size (wsenalfilt);

cota = (1:banda);

for 1 = cota

fprintf (’v£il000: Calculando corte para banda %i ...\n’,i);
% Se aislan los coeficientes de esa banda.

coef = extrband (wsenalfilt,i);

% En coef estan los coeficientes de la banda i.

% Se ordenan los coeficientes y se extrae el valor de corte.
coef=abs(coef) ;

coef=sort (coef);

corte = coef(length(coef)*(porcentaje/100));

% Se detectan los valores a filtrar.
fprintf (?’vfil000: Filtrando la banda %i ...\n’,i);
bf0 = abs(wsenalfilt)>corte;
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% Se crea la mascara de filtrado.
masc = mascara (col, 1i);
filtro = bf0 | masc;

% Se hace el filtrado.
wsenalfilt = wsenalfilt .* filtro;
end;

% Se quita el residuo.

fprintf(’v£il000: Eliminando el residuo...\n’);
[£fil col] = size(wsenalfilt);

res = (1:1:floor(col/ (2 banda)));

for x = res

wsenalfilt(x) = 0;

end;

% Se calcula la IWT.
fprintf(’v£il000: Calculando la IWT para %i banda(s)
rsenal = iwt (wsenalfilt, rh3, rg3, banda);

% Se calcula el error entre senal y rsenal.
error = abs(senal - rsenal);

% Se calcula el valor maximo del error.
desviacion = std(error);

errormed = mean(error);

fprintf(’vfil000: Error medio = %f\n’, errormed);

...\n’,banda) ;

fprintf (’v£il000: Desviacion estandar = %f\n’ ,desviacion) ;

fprintf(’vfil000: Calculos completos. \n’);

A.2.14 Funcién qmf2filtro()

function [h, g, rh, rgl=QMF2filtro(qmf);

% function [h, g, rh, rgl=QMF2filtro(qmf)
h

% QMF2filtro: Convierte un filtro QMF en los cuatro filtros que
% necesita UviWave para analizar y sintetizar la sefial.

% qmf: filtro QMF.

% Diego R. Llanos Ferraris, 28 de enero de 1997.
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rh=gmf;

h=fliplr(rh);

-( (-1).7(1:1length(rh)) ).*rh;
-1*(£fliplr(rg));

rg
rg

g=fliplr(rg);

A.2.15 Funcién vfilsoft()

function rsenal = vfilsoft(senal, cota, qmf)
% function rsenal = vfilsoft(senal, cota, gmf)

% viilsoft: Filtrado suave de un conjunto de bandas, con un filtro
% ortogonal, y eliminacion del residuo.

% senal: la sefilal a filtrar.
% cota: Vector de valores minimos a filtrar.
% QMF: Filtro QMF a utilizar (opcional).

% Si no se especifica, se usa el filtro FILT3 de UviWave.
% Devuelve la sefial reconstruida.
% Requiere UviWave Toolbox (Universidad de Vigo)

% Diego R. Llanos Ferraris, 12 de junio de 1997.

echo on

if nargin<3

load £ilt3;

else

% Se generan los filtros h3, g3, rh3, rg3.
[h3, g3, rh3, rg3]=QMF2filtro(qmf);

end

% Se calcula la WT.

[fil, banda] = size(cota);

fprintf (’vfilsoft: Calculando la WT para %i banda(s)...\n’, banda);
wsenalfilt = wt (senal, h3, g3, banda);
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i=1;

[fil col] = size (wsenalfilt);

for x = cota

% Se detectan los valores a filtrar.

fprintf (’vfilsoft: Filtrando la banda %i ...\n’,i);

bf0 = abs(wsenalfilt)-x;
bf0 = (bfO+abs(bf0))/2;
bf0 = sign(wsenalfilt).xbf0;

% Se enmascara todo menos la banda que interesa.
masc = mascara (col, i);
nuevabanda = bf0.*masc;

% Se pega la banda en la transformada.
wsenalfilt = (wsenalfilt.* (“masc)) + nuevabanda;

i=1it+1;
end;

% Se quita el residuo.

fprintf(’vfilsoft: Eliminando el residuo...\n’);
[£fil col] = size(wsenalfilt); )
res = (1:1:floor(col/(2"banda)));

for x = res

wsenalfilt(x) = 0;

end;

% Se calcula la IWT.
fprintf (*vfilsoft: Calculando la IWT para %i banda(s)
rsenal = iwt (wsenalfilt, rh3, rg3, banda);

% Se calcula el error entre senal y rsenal.
error = abs(senal - rsenal);

% Se calcula el valor maximo del error.
desviacion = std(error);

errormed = mean(error);

fprintf (’vfilsoft: Error medio = %f\n’, errormed);

...\n’,banda) ;

fprintf (’vfilsoft: Desviacion estandar = %f\n’,desviacion);

% Se muestra las sefiales y el error
fprintf (’viilsoft: Calculos completos. \n’);

A.2.16 Funcioén viilrout()
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function rsenal = vfilrout(senal, cota, nombre, par)
function rsenal = vfilrout(senal, cota, nombre, par)

h

b

% viilrout: Filtrado de un conjunto de bandas, con un filtro ortogonal,
% y eliminacion del residuo. Igual que vfiltro, pero almacena los

% datos de salida en un fichero llamado "salida.txt".
h
/A
4
h

senal: la seflal a filtrar.
cota: Vector de valores minimos a filtrar.
nombre: Nombre del filtro QMF a generar con
% makeonfilter (opcional).
% par: Par del filtro a generar (opcional).

% Si no se especifica, se usa el filtro FILT3 de UviWave.
% Devuelve la seflal reconstruida.

% Requiere UviWave Toolbox (Universidad de Vigo)
% Diego R. Llanos Ferraris, 12 de junio de 1997.

echo on

if nargin<3

load £ilt3;

nombre = *filt37;

par = 0;

else

% Se generan los filtros h3, g3, rh3, rg3.
gmf=makeonfilter(nombre,par) ;

[h3, g3, rh3, rg3]=QMF2filtro(qmf);

end

% Se calcula la WT.

[fil, banda] = size(cota);

fprintf (’vfilrout: Filtrando con wavelet %s, par %i...\n’,nombre,par);
wsenalfilt = wt (senal, h3, g3, banda);

i=1;

[fil col] = size (wsenalfilt);

for x = cota

% Se detectan los valores a filtrar.
bf0 = abs(wsenalfilt)>x;

% Se crea la mascara de filtrado.
masc = mascara (col, 1i);
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filtro = bf0 | masc;

% Se hace el filtrado.

wsenalfilt = wsenalfilt .* filtro;
i=1i+1;

end;

% Se quita el residuo.

[£fil col] = size(wsenalfilt);

res = (1:1:floor(col/(2"banda)));
for x = res

wsenalfilt(x) = 0;

end;

% Se calcula la IWT.
rsenal = iwt (wsenalfilt, rh3, rg3, banda);

% Se calcula el error entre senal rsenal.
y
error = abs(senal - rsenal);

% Se calcula el valor maximo del error.
desviacion = std(error);
errormed = mean(error);
file=fopen(’c:\temp\salida.txt’,’a’);
fprintf(file,’\n########################################\n’);
fprintf (file,’Vector:\n’);
fprintf(file,’%f ’,cota);
fprintf(file,

’\nFiltro usado\tError Desv. <<six>> <<x>> ruido\n’);
fprintf(file,’%s %i\t’,nombre,par);
fprintf(file,’%f ’,errormed);
fprintf (file,’%f ’,desviacion);
porc=is09000s(senal,rsenal,19800,28800) ;
fprintf(file,’%f ’,porc);
porc=is09000s (senal ,rsenal,27500,28800) ;
fprintf(file,’%f ’,porc);
porc=1is09000s (senal,rsenal, 28800, 30000) ;
fprintf(file,’%f\n’,porc);

fclose(file);

A.2.17 Funcién comphard()

function comphard(dato,cota)

% function comphard(dato,cota)
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h

% comphard: Compara los resultados de la eleccion de diferentes filtros
% QMF en el filtrado ’hard tresholding’. Recibe el vector ’dato’

% a filtrar, y el vector de cotas de filtrado. Escribe en el

% fichero de salida ’c:/temp/salida.txt’. No devuelve nada.

%

% Requiere UviWave Toolbox (Universidad de Vigo)

h

% Diego R. Llanos Ferraris, 9 de febrero de 1998.

h

vfilrout (dato,cota);
vfilrout(dato,cota, ’Haar’,2);
vfilrout(dato,cota, ’Beylkin’,0);
vfilrout(dato,cota,’Coiflet’,1);
vfilrout(dato,cota,’Coiflet?’,2);
viilrout(dato,cota,’Coiflet’,3);
vfilrout(dato,cota,’Coiflet’,4);
vfilrout(dato,cota,’Coiflet?,5);
viilrout(dato,cota, ’Daubechies’,4);
vfilrout(dato,cota, ’Daubechies’,6);
viilrout(dato,cota,’Daubechies’,8);
viilrout(dato,cota, ’Daubechies?,10);
viilrout(dato,cota, ’Daubechies?’,12);
vfilrout(dato,cota, ’Daubechies’,14);
vfilrout(dato,cota, ’Daubechies?’,16);
vfilrout(dato,cota, ’Daubechies?’,18);
vfilrout(dato,cota, ’Daubechies?’,20);
vfilrout(dato,cota,’Symmlet’,4);
viilrout(dato,cota,’Symmlet’,5);
vfilrout(dato,cota,’Symnlet’,6) ;
viilrout(dato,cota,’Symmlet’,7);
viilrout(dato,cota,’Symmlet’,8);
viilrout(dato,cota, ’Symmlet’,9);
viilrout(dato,cota, ’Symmlet’,10);
vfilrout(dato,cota,’Vaidyanathan’,0);

A.2.18 Funcién espectro()

function espectro(dato,rdato);

% function espectro(dato,rdato);

/A

% espectro(): Se encarga de dibujar el espectrograma, en tonos de
% gris, de las funciones dato y rdato. Utiliza los valores por
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% defecto de la funcion specgram(), aunque el ancho de la ventana de
% Hamming se ha colocado en 512 en lugar de los 266 por defecto para
% mejorar la resolucidén. Ademds, se realiza una pequenya

% correccion para pintar correctamente la gama de grises.

h

% Diego R. Llanos Ferraris, 19 de Febrero de 1998.

t

figure;

[d, fd, td]=specgram(dato,[],512);
imagesc(td,fd,20*1ogl0(abs(0.01+d)));
axis(’xy’);

colormap gray;

figure;

[r, fr, trl=specgram(rdato,[],512);
imagesc(tr,fr,20%1logl0(abs(0.01+r)));
axis(’xy’);

colormap gray;
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