Vinicius Avila da Silva

Denoising Unidimensional por Esparsificacao no

Dominio Wavelet

Brasil

Vitéria, 2018



Vinicius Avila da Silva

Denoising Unidimensional por Esparsificacao no Dominio
Wavelet

Dissertacao apresentada ao Programa de Pos-
Graduagao em Engenharia Elétrica do Cen-
tro Tecnolégico da Universidade Federal do
Espirito Santo, como requisito parcial para
obtencao do Grau de Mestre em Engenharia
Elétrica.

Universidade Federal do Espirito Santo — UFES
Programa de Pés Graduacao em Engenharia Elétrica — PPGEE

Laboratoério de Computagao e Sistemas Neurais — CISNE

Orientador: Evandro Ottoni Teatini Salles

Brasil

Vitéria, 2018



Dados Internacionais de Catalogac&o-na-publicacdo (CIP)
(Biblioteca Setorial Tecnologica,
Universidade Federal do Espirito Santo, ES, Brasil)

S586d

Silva, Vinicius Avila da, 1992-

Denoising unidimensional por esparsificagdo no dominio
wavelet / Vinicius Avila da Silva. — 2018.

64 f. :il.

Orientador: Evandro Ottoni Teatini Salles
Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica) —
Universidade Federal do Espirito Santo, Centro Tecnoldgico.

1. Algoritmos. 2. Wavelets (Matematica). 3. Matrizes
esparsas. 4. Estatistica ndo paramétrica. 5. Estimador nao-
viesado do risco de Stein. I. Salles, Evandro Ottoni Teatini.

II. Universidade Federal do Espirito Santo. Centro Tecnolégico.
[1l. Titulo.

CDU: 621.3

Elaborada por Sandra Mara Borges Campos — CRB-6 ES-000593/0



Vinicius Avila da Silva

Denoising Unidimensional por Esparsificacao no Dominio
Wavelet

Dissertacao apresentada ao Programa de Pos-
Graduagao em Engenharia Elétrica do Cen-
tro Tecnolégico da Universidade Federal do
Espirito Santo, como requisito parcial para
obtencao do Grau de Mestre em Engenharia
Elétrica.

Prof. Dr. Evandro Ottoni Teatini
Salles
UFES
Orientador

Prof. Dr. Rodrigo Varejao Andreao
IFES

Prof. Dr. Luiz Alberto Pinto
IFES

Brasil
Vitoria, 2018



Agradecimentos

Primeiramente gostaria de agradecer a minha esposa, Larisse, pelo apoio e paciéncia

ao longo desses anos, por estar sempre ao meu lado e servir a Deus junto comigo.

A toda a minha familia, especialmente aos meus pais, Vitor e Angela, pelo suporte
emocional ilimitado que sempre mostraram. Sem eles, eu certamente nao teria chegado

até aqui.

Ao meu orientador, Dr Evandro, pela paciéncia e atencao que demostrou durante o
meu curso. Passarei o restante da minha vida tentando emular seu nivel de conhecimento

e tranquilidade.

Ao CNPq pela bolsa de estudos sem a qual nao seria possivel minha permanéncia

do programa.

Finalmente, agradeco a Deus pelo dom da vida e do conhecimento, pela forga e

esperanca em todos os momentos desta vida.



'O Senhor controla todo evento aleatorio, seja ele fruto deliberado
de uma acao humana, como um langar de dados ou moedas,

seja apenas uma coincidéncia, como um fio de cabelo

saindo da cabega de alguém e caindo no chao."

— Vern Poythress.



Resumo

Um algoritmo de denoising busca a remocgao ou atenuacao do ruido em sinais, sendo
utilizado especialmente para o ruido branco. Para sinais unidimensionais, a transformada
discreta de wavelet (DWT) e a transformada de Fourier de tempo curto (STFT) sao as
principais transformacoes utilizadas no denoising, e ambas apresentam diversos parametros
que devem ser definidos pelo usuario. Devido a grande influéncia que estes parametros
exercem sobre o desempenho do algoritmo, propoe-se neste trabalho o desenvolvimento de
uma variacao do denoising por DW'T na qual os parametros de base e escala sao adaptados
de forma a maximizar a esparsidade da representacao do sinal no dominio wawvelet. Devido
a ortogonalidade da transformacao, a norma [; foi utilizada como medida objetiva de
esparsidade. Duas variagoes do denoiser foram apresentadas, em funcao do niimero de
bases que compoem o dicionario, e testes com sinais diversos foram realizados para uma
comparagao com o denoising por bloco tempo-frequéncia em termos de desempenho e custo
computacional. Os resultados obtidos mostraram que as técnicas propostas apresentaram
desempenho, em média, maior que o denoising por bloco tempo-frequéncia. Com o auxilio
de teste estatistico nao-paramétrico de Wilcoxon, concluiu-se que o uso de um dicionério
reduzido nao afeta significativamente o desempenho, mesmo com a reduc¢ao no tempo de

processamento de aproximadamente quatro vezes.

Palavras-chave: Denoising. Wavelet Shrinkage. Estimador Nao-polarizado de Risco de

Stein. Esparsidade.



Abstract

A denoising algorithm seeks to remove or reduce noise from signals, and it’s specially used
for white noise. For one-dimensional signals, the discrete wavelet transform (DWT) and
the short-time Fourier transform (STFT) are the main transformations used in denoising,
and both present several parameters that should be selected by the user. Due to the great
influence those parameters have on the algorithm’s performance, the proposal of this work
is to develop a variation of the DWT denoising (wavelet shrinkage) in which the basis and
scale parameters are adapted to maximize the sparsity of the signal’s representation in the
wavelet domain. Due to the orthogonality of the transformation, the /; norm was used as
an objective sparsity measure. Two variations of the denoiser were presented, with respect
to the number of basis that make up the dictionary. Tests were performed on several
signals for a comparison with the time-frequency block denoising in terms of performance
and computational cost. The results showed that the proposed techniques presented, on
average, higher mean performance than the time-frequency block denoising. With the use
of the Wilcoxon non-parametric statistical test, it was concluded that the use of a reduced
dictionary does not significantly affect the performance, even with the reduction of the

processing time by four times, approximately.

Keywords: Denoising. Wavelet Shrinkage. Stein Unbiased Estimate of Risk. Sparsity.
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1 Introducao

O problema de sinais contaminados por ruido é comum em diversas aplicagoes.
Distor¢oes inevitaveis ou de dificil atenuagao podem ser causadas pela presenca de ruido
de fundo ou pelos proprios equipamentos de captura e processamento de sinais. Estas
perturbacoes nao apenas diminuem a qualidade de sinais como musicas e fotografias, mas
potencialmente reduzem a eficiéncia de sistemas de reconhecimento de voz, telemedicina,

transmissao de dados, entre outros.

Tradicionalmente, duas técnicas de processamento de sinais sao utilizadas para o
tratamento de sinais ruidosos: a filtragem e a limiarizagdo no dominio do tempo (noise
gate). Um filtro classico atenua ou amplifica componentes em funcao de sua frequéncia,
sem distingao entre o sinal desejado e o ruido. Assim, a filtragem normalmente utilizada
(passa-baixas) é eficiente na atenuagao das componentes rapidas do ruido, porém afeta
também o sinal original em suas altas frequéncias. O noise gate atenua as componentes
temporais de um sinal que possuem amplitude inferior a um limiar determinado. Portanto,
mitiga o ruido apenas em instantes nos quais a amplitude do sinal ruidoso é inferior ao

limiar.

Como o ruido branco (amostras descorrelatadas) possui componentes em todos os
instantes e densidade espectral de poténcia uniforme, nao é eficientemente tratado pelas
duas técnicas classicas. Devido a importancia e recorréncia deste tipo de ruido, se fez
necessario o desenvolvimento dos algoritmos de denoising, que buscam remover ruido, erros
e perturbagoes de um sinal, segundo Metzler, Maleki e Baraniuk (2016). Semelhantemente,

se a observagao y[n| de um sinal z[n| contaminado por um ruido aditivo e[n| é dada por
yln] = z[n] + e[n], (1.1)

o objetivo de um algoritmo de denoising é estimar um vetor &[n] com erro, em relagdo ao

sinal z[n|, inferior & condigao anterior.

As técnicas modernas de denoising sao variagoes de um modelo genérico composto

por trés etapas: transformagao de base, limiarizacao e transformacao inversa, conforme

Figura 1.
Figura 1 — Fluxograma generalizado de algoritmos de denoising.
Transformacao L Transformacao )
y[n] —> “@9 L 3| Limiarizagao > " €80 |_3.x[n]
de base inversa

Fonte: Adaptado de Krim et al. (1999).
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Esta metodologia originou-se com os trabalhos de Donoho e Johnstone que, se-
gundo Mallat (2008), provaram que a limiarizagdo de representagoes esparsas pode gerar
estimadores quase 6timos. A etapa de transformagao, portanto, tem como objetivo levar o
sinal a um dominio cuja representacao seja esparsa e, por consequéncia, mais significativa
que o ruido branco. Se isto for alcancado, um limiar propriamente definido pode melhorar

a relagdo sinal-ruido (SNR) do sinal, definida por

(1.2)

VAR(Z[n] — x[n])

Dentre as etapas de um denoiser genérico (Figura 1), a sintese do sinal consiste
apenas na aplicacao da transformacao ja utilizada na primeira etapa, porém de forma
inversa. Assim, o desenvolvimento de um algoritmo de denoising consiste na definicdo dos

dois primeiros estagios: transformagcao e limiarizacao.

Quanto a primeira etapa, a transformagao pode partir de bases pré-definidas ou
de um dicionario super completo que é adaptado em funcao de um conjunto de sinais
de treinamento. Enquanto esta opc¢ao é eficiente na obtencao de representacoes esparsas,
o custo computacional é elevado. O uso de fungoes base pré-definidas é mais simples e

rapido, em especial na etapa de transformacao inversa (AHARON et al., 2006).

Com o uso de transformagoes com bases conhecidas, Donoho e Johnstone (1994)
propuseram a utilizagao da transformada wawvelet, o que deu inicio ao refinamento de
estimadores nao-lineares (MALLAT, 2008). Para imagens, a transformada wavelet também
pode ser utilizada (CHANG; YU; VETTERLI, 2000), assim como a codificagdo esparsa
(HYVARINEN; HOYER; OJA, 1999), decomposicio por valor singular(HE et al., 2011),
transformada curvelet (STARCK; CANDES; DONOHO, 2002), entre outras. Em sinais
unidimensionais, o nimero de transformagoes é reduzido, de forma que as técnicas de-
senvolvidas constituem-se de variagdbes do método de Donoho e Johnstone (1995), que
utiliza a transformada wavelet. Em 2008, porém, Yu, Mallat e Bacry (2008) propuseram
a utilizagao da transformada por bloco tempo-frequéncia, baseada na transformada de
Fourier de tempo curto (STFT), para denoising de dudio. Neste trabalho, destaca-se a
aplicagao da técnica em um sinal de gravacao de oboé com SNR inicial de —2,73dB que,

apds o processamento, resultou em SNR 11, 9dB.

Na etapa de limiarizagdo, técnicas como o estimador de risco de Stein (DO-
NOHO; JOHNSTONE, 1995), estimagido por maxima verossimilhanca (ML) (HYVA-
RINEN; HOYER; OJA, 1999) e Minimax (SARDY, 2000) podem ser aplicadas, no entanto
o estimador nao-enviesado de risco de Stein (SURE) é a técnica mais amplamente utilizada
(ZHANG; DESAI, 1998; LUISIER; BLU; UNSER, 2007; BIGOT; DELEDALLE; FERAL,
2017). Segundo Metzler, Maleki e Baraniuk (2016), o SURE mostrou ser um método

poderoso para definir os parametros de um denoiser.
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1.1 Motivacao

Apesar da existéncia de diversas técnicas de denoising, dois problemas sao fre-
quentemente encontrados: falta de adaptabilidade e especificidade dos sinais a serem
tratados. O denoising por transformada wavelet, por exemplo, apresenta simplicidade de
implementacao, porém depende grandemente de parametros a serem definidos pelo usuario
(Capitulo 2). O denoising por bloco tempo-frequencial, por sua vez, tem desempenho muito
dependente de uma boa estimativa inicial da poténcia do ruido, além de nao apresentar a

mesma eficiéncia para sinais diversos (Capitulo 4).

Portanto, se faz necessario o desenvolvimento de uma técnica robusta que se adapte
as caracteristicas de sinais diversos, em especial quando o conhecimento do sinal por parte

do usuario é pequeno.

1.2 Hipotese e Objetivos

Como o estimador de risco de Stein (SURE) é adaptativo e ndo apresenta restri¢oes
quanto ao tipo de sinal, a hipdtese deste trabalho é de que a adaptabilidade e a diversidade

de um algoritmo de denoising sao resultados da etapa de transformacao.

Em vista disso, o objetivo do presente trabalho é desenvolver um método de denoi-
sing de sinais unidimensionais que adeque a base de transformagao e seus parametros as
caracteristicas do sinal de forma que resultados satisfatérios sejam alcancados em uma
grande variedade de sinais. A transformada wavelet discreta (DWT), devido ao grande
nimero de bases disponiveis e sua capacidade de decompor sinais com caracteristicas
multiescalares, representa bem diversos sinais. Além disto, apresenta algoritmo de decom-
posicao rapido com custo computacional inferior ao algoritmo rapido da transformada de
Fourier (FFT). Por esses motivos, a transformada wavelet foi escolhida para o método
proposto. Para a posterior adaptacdo da DWT, um objetivo especifico é avaliar a relacao

entre a esparsidade e o desempenho do denoising por DW'T.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho organiza-se da seguinte forma. No Capitulo 2, o método de denoising
por DWT é apresentado. Exemplos de aplicacao sao expostos com a finalidade de demons-
trar a eficiéncia da técnica e a influéncia dos parametros de transformagado. A limiarizacao
por SURE também ¢ apresentada neste capitulo. No Capitulo 3 é analisada a relagao
entre a esparsidade dos coeficientes wavelet e o desempenho do denoiser, assim como a
metodologia de adaptacao da base de transformacao, fruto dessa analise. Os sinais gerados
para teste e a descricao dos experimentos realizados sao expostos, também, neste capitulo.

O Capitulo 4 exibe os resultados do método proposto em comparacdo com o método por
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bloco tempo-frequencial de Yu, Mallat e Bacry (2008). Por fim, as conclusoes e lacunas

para trabalhos futuros sdo expostas no Capitulo 5.
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2 Wavelet Shrinkage

O denoising por transformada wavelet foi desenvolvido por Donoho e Johnstone
(1994) e em seus trabalhos posteriores e consiste na aplicagdo da DWT no sinal para que
poucos coeficientes possuam, em relacdo aos demais, alta energia. Assim, os componentes
com amplitudes altas apresentardao grande SNR e devem ser preservados, enquanto os
componentes com baixas amplitudes tem SNR pequena e serdo desconsiderados. Devido a
reducao dos coeficientes de baixa energia, o método foi denominado wavelet shrinkage. Apds
a eliminagdo de componentes pouco significativos (limiarizagao), a transformada wavelet
discreta inversa (IDWT) ¢ utilizada para levar o sinal ao dominio temporal. Portanto, o

wavelet shrinkage apresenta estrutura conforme o modelo da Figura 1.
Para a demonstragao das etapas do método, sera utilizado um sinal blocks definido
por Donoho e Johnstone (1995) com 2'? amostras e SNR = 20dB (Figura 2).
Figura 2 — Sinal blocks original e com ruido.

(a) Sinal original (b) Sinal com SNR = 20dB

1.2 1.2

1 1

0.8 0.8

0.6 0.6

0.4 0.4

Amplitude
Amplitude

0.2 0.2

1] 0

-0.2 -0.2

-0.4 -0.4
0 512 1024 1536 2048 2560 3072 3584 4096 4] 512 1024 1536 2048 2560 3072 3584 4096

Amostra Amostra

Fonte: O préprio autor

A amplitude dos sinais expostos foi normalizada em funcao do valor de pico do

sinal original (Figura 2a).

2.1 Transformada Wavelet Discreta

A transformada wavelet é uma ferramenta que nasceu da necessidade de uma
analise tempo-frequencial multi escalar de sinais. Enquanto a STF'T apresenta a localizacao
temporal de componentes de frequéncia com o uso de uma janela de duragao constante,
a transformada wawvelet apresenta janelas temporais variantes com a frequéncia. Esta

propriedade permite que sinais com ampla faixa de frequéncia sejam analisados com maior
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eficiéncia que a STFT, pois a andlise de faixas diferentes de frequéncia dependem de
diferentes tamanhos de janelas (DAUBECHIES, 1992).

Matematicamente, a transformada wavelet de uma fungao de tempo continuo f
com energia finita consiste na sua decomposicao em dilatac¢oes e translagoes de uma funcao
base 1, chamada de wavelet mae, que deve apresentar energia finita e média zero. Com
os fatores de dilatacao e translagao sendo s e u, respectivamente, o dicionéario de funcoes
base é dado por (MALLAT, 2008):

P= {Qz}u"g(t) - \}§¢ (t _5 u) }ueR seR+ ‘ 21

Definida a funcao 1, a transformada continua de wavelet da funcao f é dada por:

W, s) /:)O f(t)\;g@b* (t . “) . (2.2)

onde Y* consiste no conjugado complexo de .

Em sinais discretos, a transformada wavelet equivalente a Equacao 2.2 é dada por:

N-1

Wflns] = 3 Sl |

m=0

m- ”} . (2.3)

S

Para sua formula¢ao em tempo discreto, Mallat (1989) define a DWT a partir da
convolucao paralela do sinal com dois filtros e posterior sub-amostragem por fator 2. Um
filtro passa-baixas H gera o vetor A chamado de aproximacgao, enquanto um passa-altas G
gera o vetor D chamado de detalhamento. Por efeito da sub-amostragem, os vetores A e
D apresentam metade do nimero de amostras do sinal, sendo regularmente concatenados
em um unico vetor w com tamanho igual ao sinal original. Um diagrama de blocos da

aplicacao da DWT a um sinal qualquer z[n] estd exposto na Figura 3.

Figura 3 — Diagrama de blocos da transformada wavelet discreta.

G > V2—>D

X[n] H—>v¥2F—>A
Fonte: Adaptado de Mallat (1989).

A definic¢ao dos filtros depende de 1) e de uma funcao de escala ¢, também chamada

de wawvelet pai. A relagao entre as funcoes é dada pela equagao:

e = [, (2.4

1 S
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onde (/5 e zﬁ correspondem a transformada de Fourier de ¢ e 1, respectivamente. A fase de

¢ pode ser definida arbitrariamente.

O filtro H depende da funcio ¢, e é definido como h[n] = v/2¢[—n], sendo ¢ a funcio
¢ normalizada. O filtro G, por sua vez, é definido de forma que g[n] = (—1)'""h[l — n]
(MALLAT, 1989).

Como exemplo desta metodologia de transformagao, a fun¢ao base Haar (Equagao

2.5) sera utilizada para decompor o sinal blocks (Figura 2).

1 ,se 0 <2 <0,5
Y()=4-1 ,5¢0,5<r<1. (2.5)

0 , caso contrario

Com a utilizacao da Equacao 2.4, a funcao de escala para a transformada Haar é

definida como:

1 ;se0<2<1
¢(z) = : (2.6)

0 ,caso contrario

de forma que os coeficientes do filtros H e G sdo definidos como h = [v/2/2 V/2/2] e
g=[-v2/2 v2/2].

Assim, os coeficientes wavelet (vetores de aproximagao e detalhamento concatenados

nesta ordem) do sinal estdo expostos na Figura 4.

Figura 4 — Sinal blocks original e com ruido decomposto na func¢ao Haar.

(a) Sinal original (b) Sinal com SNR = 20dB
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Fonte: O préprio autor

Em ambas as figuras, o vetor de aproximacao (A) e o vetor de detalhamento (D)
sao representados pelos coeficientes nas amostras dos intervalos [12048] e [2049 4096],

respectivamente. E possivel observar que os 6 componentes nao nulos do vetor D do sinal
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original (Figura 4a) apresentam coeficientes no dominio wavelet superiores aos coeficientes
do ruido, o que permite um aumento da SNR do sinal apés as etapas de limiarizagao e
transformacao inversa.

A aplicagao da transformada inversa consiste na convolucao dos vetores de aproxi-
magcao e detalhamento com dois filtros precedida de super-amostragem por fator 2 (Figura
5). Os filtros de reconstrucao H e G sao definidos como h[n] = h[—n] e g[n] = g[-n]. A
Figura 5 apresenta um diagrama de blocos da aplicagdo da IDW'T em dois vetores A e D

quaisquer.

Figura 5 — Diagrama de blocos da transformada wavelet discreta inversa.

D — 42 > G

A —» 42 —» H » y[n]
Fonte: Adaptado de Mallat (1989).

2.1.1 Forma Matricial

A DWT, formulada conforme Figura 3, pode ser representada como uma multipli-

cagao matricial linear, de forma que:

w = Wuz. (2.7)
Para um sinal x de tamanho N, a matriz de transformacao W serd N x N, e seus
elementos dependem diretamente dos filtros H e G. A titulo de exemplo, a matriz de

transformacao com base nos filtros da funcao Haar é dada por:

V2/2 V272 0 0 0
0 0 V2/2  V2/2 0
B 0 0 0 0 V2/2 V2/2
W= V2/2 —V2/2 0 0 0 0 (28)
0 0 V2/2 —V2/2 0 0
i 0 0 0 o‘ L V2/2 —V2/2)

A formulagao de Mallat (1989), aqui apresentada, resulta em matrizes ortogonais,

portanto:

z=WTw.

(2.9)
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Definida a norma [, de um vetor x qualquer como:

|zll2 = | 3 x[k]? = VaTx, (2.10)

k=1

a norma [y de um vetor de coeficientes wavelet é dada por:

|Jwl|s = VwTw = VaTWIT Wz (2.11)

Como a transformacdo ¢ ortogonal, o produto WTW ¢ igual a matriz identidade.

Portanto:

lwllz = VaTe = ||zl (2.12)

Assim, a norma [y da representacao de um sinal qualquer por uma transformacao

ortogonal é constante e igual a energia do sinal no dominio temporal.

Devido a propriedade de ortogonalidade, uma realiza¢do do ruido branco é transfor-
mada em ruido branco (DONOHO; JOHNSTONE, 1995). Para o caso de ruido branco com
média zero (gaussiano), sua poténcia é proporcional ao quadrado da norma 5. Portanto, a
imagem da transformacao de um ruido branco gaussiano apresenta a mesma poténcia do

ruido no dominio do tempo.

2.1.2  Analise Multiresolucao

Segundo Mallat (1989), a decomposicao de um sinal em niveis diferentes de resolugao
consiste em aplicagoes sucessivas da DW'T nos vetores de aproximacgao de cada etapa
anterior. O numero de transformagoes utilizadas é denominado escala. Tendo como exemplo

a decomposicao na 3% escala, a Figura 6 expressa o diagrama de blocos da transformagcao.
Figura 6 — Diagrama de blocos da transformada wavelet discreta na escala 3.

D4 D,

—>G—>+2—T—>G—>+2—T—>G—>+z—>o3

x[n] >H—>+2¢>H—>+2¢>H—>+2—>A3

Aq A;

Fonte: O préprio autor

Se o sinal z[n| possui tamanho N, os sinais Dy, Do, D3 e A3 tem N/2, N/4, N/8 e
N/8 amostras, respectivamente. Portanto, se representados em um tnico vetor concatenado
w, apresentam tamanho igual ao sinal original. No Apéndice A o Algoritmo 1 resume a

transformada wavelet discreta multiresolucgao.
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A Figura 7 apresenta o vetor w resultante da DWT do sinal blocks em escala 3.

Figura 7 — Sinal blocks original e com ruido decomposto na funcao Haar em escala 3.

(a) Sinal original (b) Sinal com SNR = 20dB
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Fonte: O préprio autor

Em ambas as figuras, os vetores Az, D3, D5 e Dy sao representados pelos coeficientes
nas amostras dos intervalos [1512], [513 1024], [1025 2048] e [2049 4096], respectivamente.
Semelhantemente a decomposicao na primeira escala, todos os coeficientes de detalhamento
(vetores Dy, Dy e D3) do sinal original possuem amplitude superior aos coeficientes do

ruido.

2.1.3 Bases Ortogonais

Assim como a fungdo Haar (Equagao 2.5), diversas fungoes wavelet podem ser
usadas no processamento de sinais. Como a transformacao tem o objetivo de representar
um sinal com poucos coeficientes nao-nulos, o projeto de uma base wavelet consiste
na definicdo de uma fun¢ao com suporte minimo. Em conjunto a este requisito, outras
restri¢oes podem ser impostas, de forma que objetivos distintos geram diferentes familias
de bases. O conjunto de bases ortogonais é formado pelas familias Daubechies, Symlet
e Coiflet (todas propostas por Daubechies) e pela fungao discreta de Meyer (MALLAT,
2008).

A familia Daubechies é formada por fungoes que, dado um niimero de momentos
nulos p, possuem o menor suporte possivel. Cada base ¢é, entao, referida pela abreviatura
‘db’ acrescida do niimero de momentos nulos, como db3 para p = 3. Para p = 1, a fungao
com o menor suporte é a funcao Haar e, portanto, pode ser também chamada de dbl. A

Figura 8 apresenta as bases da familia Daubechies com até 10 momentos nulos.
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Figura 8 — Fungoes Daubechies para 1 < p < 10.

(a) db1 ) db2 ) db3 d) db/ (e) db5

TJWWW

(f) db6 ) db7

e e~

Fonte: O préprio autor

(j) db10

Ao propor as fungoes de minimo suporte, Daubechies (1992) demonstrou que a
tnica fung¢ao de suporte compacto que apresenta filtro com fase linear é a Haar (dbl). Para
p > 1, a assimetria das fungoes wavelet gera filtros com fase nao-linear. Foram propostas,
entao, variagoes das func¢oes da familia Daubechies com o objetivo de produzir filtros com
fase quase linear. A nova familia de bases, devido a sua quase simetria, é denominada
Symlet. Cada base é referida pela abreviatura 'sym’ acrescida do niimero de momentos
nulos e, como dbl apresenta fase linear, a primeira funcao da familia é a sym2. A Figura 9

apresenta as bases da familia Symlet com até 10 momentos nulos.

Figura 9 — Fungoes Symlets para 2 < p < 10.

a) sym2 b) sym3 (c) sym4 (d) symd e) sym6

R

(f) sym7 g) sym8 h) sym9 (i) sym10

T+

Fonte: O préprio autor

Devido a uma sugestao do matematico Ronald Coifman, Daubechies (1992) propos
também bases cujas fungoes de escala, assim como as wavelets, possuem p momentos nulos.

A familia foi denominada Coiflet, e cada base é referida pela abreviatura ’coif’ acrescida
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no nimero de momentos nulos. A Figura 10 apresenta as bases da familia Coiflet com até

5 momentos nulos.
Figura 10 — Fungoes Coiflet para 1 < p < 5.
a) coifl b) coif? (¢) coifs (d) coif (e) coif5

e

Fonte: O préprio autor

A funcao discreta de Meyer, referida como 'dmey’, é definida como a base cuja

transformada de Fourier do filtro H é dada por:

0 ,se —m<w< —271/3
hw)=3v2 se —n/3<w< /3. (2.13)
0 .,se2r/3<w<m

A transicao entre as bandas deve satisfazer [h(w)|? + |h(w+7)[2 = 2 e garantir que

a fun¢ao seja infinitamente derivavel. A funcao resultante, portanto, é conforme Figura 11.

Figura 11 — Funcao discreta de Meyer.

Fonte: O préprio autor

As fungoes descritas nesta secado compde o conjunto de bases ortogonais disponiveis
para a transformada wavelet de um sinal qualquer. No software Matlab©, utilizado neste
trabalho, as bases db1l até db45, sym2 até sym45b, coifl até coifb e dmey estao disponiveis,
totalizando 95 bases. Como serd observado na Subsecao 3.1.2, o custo computacional
da decomposigdo de um sinal aumenta com o nimero de momentos nulos (p) da base,
em especial na familia Symlet. Assim, as fungoes das familias Daubechies e Symlet sao

comumente usadas com p < 10.

2.2 Limiarizacao

A etapa de transformacao é seguida pela definicao de um limiar que sera aplicado

ao sinal, com o intento de eliminar os coeficientes do ruido e preservar os coeficientes
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do sinal original, simultaneamente. Nesta etapa, a escolha de uma técnica para definir
o limiar é a prioridade, visto que a posterior aplicagdo do limiar é um processo simples,
como sera visto ao final desta secao. Para exemplificar os métodos discutidos, o sinal blocks

decomposto pela fungdo Haar na escala 1 (Figura 4) serd utilizado.

Para o caso do sinal em andlise, a menor amplitude de um coeficiente do sinal
original é 0, 206, enquanto a maior amplitude de um coeficiente do ruido é 0,099. Assim,
qualquer limiar entre estes valores resultara na maior restauracao para esta situacao.
Porém, nem sempre a separacao de amplitude entre o sinal e o ruido acontece como neste
caso, podendo ocorrer sobreposicao de amplitude. Nestes casos, a eliminacao completa
dos coeficientes do ruido resultaria na elimina¢ao de componentes significativos do sinal e,
portanto, é preferivel que o limiar seja inferior ao coeficiente de menor amplitude do sinal
para que, apesar da preservacao de coeficientes ruidosos, as caracteristicas do sinal nao

sejam distorcidas.

A técnica de limiarizagdo mais simples é o limiar universal, definido como (DO-

NOHO; JOHNSTONE, 1994):

t = \/2ln(N), (2.14)

onde N é o namero de amostras do sinal.

Para o sinal blocks (Figura 4) o limiar universal é ¢t = ,/2in(4096/2) ~ 4,08, o
que é inadequado visto que é superior as amplitudes do sinal original. Assim, o limiar
universal, apesar de simples, nao é robusto, visto que depende exclusivamente do niimero

de amostras do sinal.

2.2.1 Estimador N3o-enviesado de Risco de Stein

A técnica mais amplamente utilizada para a definicao de limiares é o estimador de
Stein (SURE), que estima de forma nao-enviesada o erro de um estimador fixo qualquer
(STEIN, 1981). Assim, para qualquer limiar ¢, o erro quadratico médio pode ser estimado
para que o limiar com o menor erro seja selecionado. E gerado, portanto, um problema de

otimizacao, no qual o limiar universal é utilizado para limitar o espago de busca.

Para um limiar ¢t e um vetor de coeficientes w fixos, o estimador de Stein é dado
por:

SURE(t,w) = N — 2 4{i : [wli]] < t} + 3 (min(|wli]],t)?). (2.15)

i=1
onde #{i : |w[i]| < t} indica o nimero de elementos do conjunto de indices i tal que
{lwli]] <t}

A partir da Equacao 2.15 e utilizando o limiar universal como o limite superior

do espago de busca, o limiar t; que minimiza o risco de Stein é dado por (DONOHO;
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JOHNSTONE, 1995):
ts = argminogtg\/mSURE(t, w). (2.16)

A resolucao do problema de otimizacao exposto na Equacao 2.16 esta descrita no
Algoritmo 2 do Apéndice A.

Ao aplicar o método do estimador de Stein ao sinal blocks, o limiar que minimiza o
risco estimado é 0, 099 e isto revela duas qualidades do método. Em primeiro lugar, o limiar
definido esta na faixa esperada para a situacao em andlise e, portanto, ird resultar na
melhor reconstrugao possivel para a transformada Haar em primeira escala. Em segundo
lugar, o valor se encontra no limite inferior da faixa, e portanto nao ha risco de distorcao

dos coeficientes do sinal.

2.2.2 Aplicacao de Limiares

Apés a definicdo de um limiar ¢, este deve ser aplicado ao sinal de forma que
coeficientes com amplitudes inferiores a ¢ sejam eliminados. Ha dois modos de aplicacao de
limiares: suave (soft thresholding) e dura (hard thresholding). A partir de coeficientes wavelet
wn], os novos coeficientes w;[n] e wy[n] por limiarizagao suave e dura, respectivamente,

sdo definidos por (DONOHO; JOHNSTONE, 1994):

wof] = Lol el =) 5o fufal] > .

0 , caso contrario

wnfn] = wln] ,se |w[n]| >t (2.18)
h = . .
0 , caso contrario

Na Equagao 2.17, sgn(w[n]) representa o sinal do coeficiente w[n]. As fungoes de

ativacao para as limiarizacoes suave e dura estao expostas na Figura 12.
Figura 12 — Funcoes de ativacao de limiarizacgao.

(a) soft (b) hard
Aws/n] Aw,/[n]

f / . ¢
/ t wln] t win]

Fonte: O préprio autor
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Segundo Donoho e Johnstone (1995), a limiarizagao suave é preferivel devido a
vantagens estatisticas como continuidade, simplicidade de célculo e prova do estimador de
Stein. No Apéndice A o Algoritmo 3 resume o wavelet shrinkage com o uso da limiarizacao

suave.

Ao aplicar a limiarizacao suave no sinal blocks com t = 0,099, a representacao do

sinal é conforme Figura 13.

Figura 13 — Sinal blocks decomposto na fung¢ao Haar apés limiarizagao.
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Fonte: O préprio autor

E possivel observar que o vetor de aproximacio (amostras 1 a 2048) é semelhante
a decomposicao do sinal ruidoso (Figura 4b), enquanto o vetor de detalhamento (amostras
2049 a 4096) ¢é semelhante & decomposicao do sinal original (Figura 4a). Assim, apds a
aplicagao da transformada inversa (Figura 5), o sinal sintetizado apresenta SN R = 22,6dB
(Figura 14).

Figura 14 — Sinal blocks recuperado por funcdao Haar e SURE.
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Fonte: O préprio autor

Apesar do pequeno ganho na relagao sinal ruido, todas as bordas do sinal foram

mantidas, o que nao seria possivel com a aplicacdo de um filtro passa-baixas classico. Além
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disso, o ruido foi atenuado mesmo em regioes de alta amplitude do sinal, o que nao seria

possivel com a limiarizagdo no dominio do tempo (noise gate).

2.3 Influéncia dos Parametros

O método apresentado possui apenas dois parametros a serem definidos pelo usuario:
base de transformacao e escala de aplicagdo. Para analisar a influéncia destes parametros
no desempenho do método, o sinal blocks com SN R = 20dB foi decomposto por 6 bases
diferentes em 5 niveis, totalizando 30 representacoes. Apds a definicdo de um limiar
(Algoritmo 2), sua aplicagao de forma suave (Equagao 2.17) e sintese do sinal, a SNR foi
calculada para cada par base/nivel. O resultado deste teste encontra-se na Tabela 1. A

maior e a menor SNR’s obtidas estdo em negrito e italico, respectivamente.

Tabela 1 — SNR (dB) do sinal blocks recuperado por 6 bases em 5 niveis distintos. O melhor
e o pior resultados estao destacados em negrito e itdlico, respectivamente.

Escala haar db2 db3 db4 coifl coif2

1 22,6 22,7 22,7 22,5 22,6 22,6
254 252 25,1 250 252 25,1
275 270 269 265 27,1 26,7
289 279 276 272 282 275
29,6 284 279 273 287 277

T W N

A partir desse teste, é possivel observar que o conjunto de pardmetros de transfor-
macao tem grande peso no desempenho do método, visto que o ganho, em dB, na relacao
sinal-ruido variou de 2,5 a 9,6. O melhor resultado foi obtido ao aplicar a funcao Haar na

5% escala, e o sinal resultante esta exposto na Figura 15.
Figura 15 — Sinal blocks recuperado por fungdo Haar em escala 5.
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Fonte: O préprio autor

Como a limiarizagao é aplicada ao vetor de detalhamento do sinal (Figura 13), o

desempenho do método tende a aumentar com o aumento da escala (Tabela 1), visto que
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mais amostras irdo pertencer a este vetor. Porém, em funcao da complexidade e amostragem
do sinal, o desempenho pode cair significativamente a partir de uma determinada escala.
Isto ¢ devido a sub-amostragem do vetor de aproximacao a cada escala de aplicacao, o

que pode tornar a reconstruc¢ao menos eficiente.

A titulo de exemplo, a SNR do sinal blocks apds denoising pela funcao Haar nas

dez primeiras escalas esta apresentada na Tabela 2.

Tabela 2 — SNR (dB) do sinal blocks recuperado pela fungdo Haar em 10 niveis distintos.

Escala SNR
22,6
25,4
27.5
28.9
29,6
30,2
30,3
30,2
20,1
3,3

© 00 O Uik Wi

[t
o

E possivel observar que o desempenho méaximo ¢é obtido na escala 7, com redugao
significativa apds a 82 escala. O sinal recuperado no décimo nivel (Figura 16) apresenta

SNR muito inferior a condi¢ao inicial.
Figura 16 — Sinal blocks recuperado por fungdo Haar em escala 10.
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Fonte: O préprio autor
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3 Materiais e Métodos

Dada a grande importancia que a escolha da funcao wavelet e da escala de aplicacao
tem para o desempenho do denoising por DWT (Tabela 1), este capitulo ird apresentar a

metodologia proposta para a definicdo automatica destes parametros.

3.1 Esparsidade no Dominio Wavelet

Segundo Daubechies (1992), um sinal é melhor representado por uma fungao base
semelhante a ele, sendo que uma boa representacao é aquela na qual poucos coeficientes
sao necessarios para caracterizar o sinal. Como a energia dos coeficientes wavelet de um
sinal ndo varia com a base ou escala de aplicacao (Equagao 2.12), uma boa representagao
do sinal produz coeficientes com amplitudes mais altas que uma representac¢ao ruim. Assim,
a diferenca de amplitude entre os componentes do sinal original e do ruido tende a ser

maior, caracteristica importante para um denoiser.

Matematicamente, como a transformada wavelet é linear, ao aplicar a Equagao 2.7

na observacao y de um sinal ruidoso (Equagao 1.1), tem-se que:

Wy = Wz + We. (3.1)

Como a transformagao ortogonal do ruido branco (We) apresenta a mesma distri-
bui¢ao e poténcia que o ruido no dominio temporal (e), uma boa representagao do sinal
observado (Wy) tendera a produzir maior diferenca entre as amplitudes dos coeficientes

do sinal original (Wzx) e do ruido.

A titulo de exemplo, as fungbes dbl e db4 (Figura 17) podem ser usadas para

decompor o sinal blocks (Figura 2).

Figura 17 — Fungoes wavelet dbl e db4.

(a) dbl (b) db4
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Fonte: O préprio autor
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E possivel observar que a funcao dbl tem maior semelhanca com o sinal blocks que

a funcgao db4, e isto se evidencia nas representacoes do sinal (Figura 18).

Figura 18 — Sinal blocks decomposto nas fun¢oes dbl e db4.
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Fonte: O préprio autor

A representacao do sinal pela fungdo db4 apresenta um maior niimero de elementos
significativos que a representacao pela fungao db1l. Além disto, diversos coeficientes possuem
amplitudes baixas que, a depender da SNR, podem estar na mesma faixa de amplitude dos
coeficientes do ruido. Assim, a diferenca de desempenho do denoiser utilizando essas duas

fungoes (Tabela 1) pode ser atribuida a diferenca na qualidade da representagao do sinal.

3.1.1 Medidas de Esparsidade

Intuitivamente, uma representacao esparsa de um sinal é aquela na qual um pequeno
nimero de coeficientes contém uma grande proporcao da energia total do sinal. Segundo
Hurley e Rickard (2009), a métrica tradicional de esparsidade em diversos contextos ¢ a

norma ly, definida para um vetor de coeficientes w como:
lwllo = #{i : w[i] = 0}. (32)

A norma [y apresenta, porém, baixo desempenho na afericao da esparsidade de
sinais ruidosos, visto que estes apresentam diversos coeficientes nao-nulos de amplitude
pouco significativa. Com o intuito de avaliar as diversas métricas de esparsidade existentes,
Hurley e Rickard (2009) aplicaram seis critérios utilizados nas ciéncias econémicas na
avaliacao de distribuicdo de renda. Os critérios, expostos na Tabela 3, foram considerados

como desejaveis para uma medida qualquer de esparsidade.



Capitulo 3. Materiais e Métodos 32

Tabela 3 — Critérios desejaveis de medidas de esparsidade.

Critério Descricao
Robin Hood Se um fator o > 0 for subtraido de um elemento de alta amplitude e somado a
um elemento de baixa amplitude, a medida de esparsidade deve diminuir
Escala Se todos os elementos forem multiplicados por um fator a > 0, a medida de
esparsidade deve ser a mesma
Maré crescente  Se todos os elementos forem somados por um fator o > 0, a medida de esparsi-
dade deve diminuir

Clonagem Se o vetor for concatenado com outro vetor idéntico ao original, a medida de
esparsidade deve ser a mesma
Bill Gates A medida que a amplitude de um elemento torna-se infinitamente grande, a
medida de esparsidade deve tender a maxima possivel
Bebés Se um elemento com amplitude nula for concatenado ao vetor, a medida de

esparsidade deve aumentar

Na andlise de Hurley e Rickard (2009), duas medidas de esparsidade destacaram-se:
a medida de Hoyer e o indice de Gini. Este foi a tinica medida livre de parametros a atender
os seis critérios, enquanto a medida de Hoyer falha apenas em atender ao critério da
clonagem. Segundo Hurley e Rickard (2009), este critério é discutivel em certas aplicagoes.
No caso do presente trabalho, o objetivo é a comparacao da esparsidade de sinais com

mesmo nimero de amostras e, portanto, o critério da clonagem nao é significativo.

Sendo w um vetor de coeficientes de tamanho N, a medida de esparsidade de Hoyer
H(w) é dada por (HOYER, 2004):

(3.3)

Para o calculo do indice de Gini, o vetor deve ser ordenado. Sendo wp o vetor w
apés ordenagao, a esparsidade pelo indice de Gini é dada por (HURLEY; RICKARD,
2009):

N-k+1

Gl 22 l [lwollx < N 2)] . 34

Apesar da importancia e eficiéncia do indice de Gini em quantificar a esparsidade de

um sinal, a necessidade de ordenacao implica em maior custo computacional, em especial
em aplicagoes que requerem a sintese do sinal. Por este motivo, a medida de Hoyer foi

utilizada neste trabalho como métrica objetiva de esparsidade.

A medida de Hoyer (Equagao 3.3) depende diretamente da relagio entre as normas

[ e Iy do vetor de coeficientes. A norma [; é definida como:
N
[lwlly = > [wk]|. (3.5)
k=1

Se houver um tinico componente nao-nulo em w, as normas [y e [y sdo iguais, o que

resulta em H(w) = 1. Para qualquer outro caso, ||w||; > ||w]||2, 0 que torna a medida de
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Hoyer inferior a 1. Portanto, a medida de Hoyer representa a esparsidade de um vetor
com um numero real de valor méximo 1 (esparsidade méxima). Para as representagoes da
Figura 18, por exemplo, a medida de Hoyer é 0,969 para a decomposicao em Haar e 0,936

para a decomposi¢ao em Daubechies 4.

Ao aplicar 2.12 na Equacao 3.3, tem-se que:

ol
VN VN

izl _ [|wlh

VN-1  VN-1 |al(VN-1)

H(w) = (3.6)

Dado um sinal x, tanto seu tamanho (/N) quanto sua norma [y (||z||2) sdo constantes,
portanto a medida de Hoyer da representacao de z varia exclusivamente com a norma
I do vetor de coeficientes (||w]||1). Assim, dentre representac¢oes ortogonais de um sinal,
aquela com maior esparsidade (no sentido da medida de Hoyer) é a representagdo com
menor norma [1, o que reduz o custo computacional de comparar a esparsidade de duas

ou mais transformagdes.

3.1.2 Esparsidade e Desempenho

Como observado na Tabela 1, o desempenho de um denoiser baseado na DWT
¢é fortemente dependente da escolha de uma base e de uma escala de aplicacdo. Além
disto, a Equacao 3.1 indica a tendéncia de que, dado um sinal qualquer, um conjunto de
parametros que produz uma representacao mais esparsa que outro resulte em um maior
ganho na SNR do sinal. Esta tendéncia, portanto, pode ser uma ferramenta para a escolha

automatica dos parametros de um denoiser.

Para avaliar a relacao entre a esparsidade da representacao do sinal e o desempenho
do wavelet shrinkage, quatro sinais foram utilizados: blocks, bumps, doppler e heavy sine,
definidos por Donoho e Johnstone (1995), com 2'® amostras. Os sinais foram contaminados

com ruido branco gaussiano de forma a ter SNR = 20dB (Figura 19).
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Figura 19 — Sinais blocks, bumps, doppler e heavy sine originais e com ruido.
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Os sinais foram decompostos com as bases ortogonais disponiveis no Matlab©
(Subsegao 2.1.3) em 5 niveis, com p < 10 para as familias Daubechies e Symlet. A norma
[ da representacao e SNR do sinal recuperado foram calculadas para cada par base/nivel.
Assim, os gréficos abaixo (Figura 20) representam o desempenho do denoiser (SNR) em

funcao da esparsidade (norma [y).

Figura 20 — Desempenho do wavelet shrinkage em funcao da esparsidade para os sinais
blocks, bumps, doppler e heavy sine.
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Fonte: O préprio autor

O nimero de momentos nulos das bases das familias Daubechies e Symlet foi
limitado em 10, pois foi observado que o tempo de processamento é grandemente ele-
vado ao estender o teste para p > 10 sem que se observe uma significativa melhora de
desempenho. Para o sinal bumps, um teste completo (p < 45) foi realizado com tempo de
processamento de aproximadamente 68h20min, enquanto o teste com p < 10 foi realizado
em aproximadamente 5s. No primeiro caso, o melhor desempenho obtido foi de 35,29dB,
enquanto no segundo teste o melhor conjunto de parametros apresentou SN R = 35, 26dB.
Assim, os testes foram realizados para p < 10, totalizando 23 bases, e apresentam 115 (23

bases em 5 escalas) pontos.
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A partir do exposto na Figura 20, é possivel observar novamente a grande influéncia
do conjunto de parametros (base e nivel) na recuperagao do sinal, visto que a SNR dos
sinais recuperados apresentou ampla faixa de valores. Além disto, é possivel constatar
que ha forte relacdo entre a esparsidade da representacao do sinal e o desempenho do
algoritmo de denoising. Em todos os casos analisados, o conjunto de parametros que gerou
o melhor resultado apresentou a menor norma [;. Porém, a presenca de minimos locais
demonstra que dentre duas representagoes possiveis, nao necessariamente a mais esparsa

ird produzir a melhor recuperacao do sinal, apesar da tendéncia global de isto ocorrer.

Ao comparar a Figura 20a com a Tabela 1, é possivel observar também que o
desempenho do denoiser aumenta com a elevagao na taxa de amostragem. Isto justifica o
uso de amostragens superiores a frequéncia de Nyquist (como 96kHz em sistemas de dudio)
para o processamento de sinais. Porém, este nao deve ser considerado um parametro de

um algoritmo de denoising, visto que considera-se que o sinal ja estd amostrado.

A Figura 21 apresenta os sinais recuperados com maior SNR.

Figura 21 — Sinais blocks, bumps, doppler e heavy sine apOs denoising.
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3.1.3 Minimizacao da Norma L1

Como observado na Subsecao 3.1.2, existe uma forte tendéncia de que a melhor
recuperacao de um sinal por wavelet shrinkage seja aquela com representacao mais esparsa.
Propoe-se, portanto, escolher a base e escala de aplicagao que minimizam a norma [; dos
coeficientes wavelet do sinal. Esta se¢ao ira discutir duas formas possiveis de determinar o

conjunto de parametros.

Em aplicagoes nas quais o custo computacional nao é uma preocupacao, os parame-
tros do denoiser podem ser definidos pela busca exaustiva dentre as 23 bases ortogonais
até uma escala maxima de busca definida pelo usuério. Para cada conjunto de parametros,
a norma [; da representacao do sinal é determinada, para que a decomposi¢cao com menor
norma seja escolhida. Este método sera referido como [1shrinkage completo, e esta descrito

no Algoritmo 4 do Apéndice A.

Algumas fungdes do dicionario, como db6 e db7, sao semelhantes e geram, como
consequéncia, representacoes parecidas. A presenca de fungoes semelhantes no dicionario
nao oferece ganhos significativos no desempenho do denoiser, apesar do acréscimo no custo
computacional. Esta observacao motivou a proposta de um segundo método, que sera
referido como [1shrinkage rapido, no qual um dicionario conciso ¢ utilizado. Para definir
um novo dicionario, propoe-se escolher as 5 fungbes que geram as representacoes mais
diferentes dentre as 23 do dicionario inicial. A dissemelhanca entre duas representagoes
wi[n] e wy[n] de tamanho N pode ser medida pela raiz do erro quadratico médio (RMSE),

definido por:

RMSE (w1, ws) = | > (wii] — w,li])”. (3.7)

=1

23
2

de pares de representagoes, uma matriz de erro Easyo3 ¢ gerada, na qual o elemento e;;

Ao decompor um sinal nas bases e calcular o RMSE entre as ( ) = 253 combinagoes
corresponde ao erro entre as representacoes da base i e da base j. Assim, a soma dos
elementos de uma linha i da matriz E indica a dissemelhanga da representagao w;[n] com
relagdo ao conjunto de representagoes. A primeira base a compor o dicionario, portanto, é
a base correspondente a linha cuja soma dos elementos é a maior. Cada nova base, entao,
¢é escolhida em funcao do erro de sua representagao em relagao as bases que ja compoe o

conjunto final. A Figura 22 resume a metodologia exposta.
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Figura 22 — Metodologia para definicao de dicionario conciso.
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Fonte: O préprio autor.

Ao aplicar esta metodologia aos sinais da Figura 19, o dicionario conciso resultante
é formado pelas bases dbl, db10, sym4, coif5 e dmey. E possivel observar a capacidade de
representacao deste dicionario pelo teste da Subsecao 3.1.2, conforme exposto na Figura
20. Para o sinal blocks, o melhor desempenho foi obtido pela fun¢dao dbl, e para os demais
sinais o dicionario conciso resultou em ganhos na SNR no maximo 0,1dB menores que o

dicionario completo. O método rapido esta descrito no Algoritmo 5 do Apéndice A.

3.2 Delineamento Experimental

Para comparar os métodos propostos na Subsecao 3.1.3 com a metodologia pro-
posta por Yu, Mallat e Bacry (2008) quanto ao desempenho, tempo de processamento e

abrangéncia, foram utilizados seis sinais:

Tabela 4 — Sinais para teste.

Rotulo Descrigao
blocks Funcao com saltos e amplitude constante entre saltos consecutivos
bumps Somatério de lombadas com amplitudes e larguras diferentes
doppler Sinal com frequéncia variante no tempo
heavy sine Senoide com dois saltos
ECG Eletrocardiograma gerado pelo ECGSYN da PhysioNet
Mozart Trecho da cadenza de uma gravacao do concerto de Mozart para oboé

Como um sinal de eletrocardiografia real sempre apresenta, mesmo que em pequena
escala, ruido; optou-se pelo uso de um sinal simulado, que foi produzido pelo gerador
de ondas ECGSYN da base de dados PhysioNet, descrito por McSharry et al. (2003). O
ECGSYN sintetiza eletrocardiogramas com média e desvio padrao da frequéncia cardiaca,
amostragem e morfologia (duragdo, amplitude e ritmo das ondas P, QRS e T) definidas

pelo usuario, além da possibilidade da inclusao de patologias.
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O sinal ECG foi gerado nas configuragoes padrao do ECGSYN, nas quais a amos-
tragem ¢é de 256 Hz e a frequéncia cardiaca é de 60+1 bpm (Figura 23).

Figura 23 — Eletrocardiograma gerado pelo ECGSYN/PhysioNet.
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Fonte: O préprio autor.

O sinal Mozart consiste no trecho da cadenza de uma gravacao do concerto de
Mozart para oboé e, portanto, apresenta apenas um instrumento sendo tocado. O sinal,

cuja amostragem é de 11 kHz, foi utilizado por Yu, Mallat e Bacry (2008).

Cada sinal foi contaminado por ruido branco em diferentes poténcias, de forma
a ter SNR’s (em dB) iguais a 5, 10, 20 e 40. Para cada valor de SNR, vinte realizagoes
de ruido branco foram utilizadas, totalizando 80 versdes contaminadas para cada sinal.
As técnicas de l1shrinkage completo, l1shrinkage rapido e block thresholding (descrito em
(YU; MALLAT; BACRY, 2008)) foram aplicadas em cada sinal, com registro da SNR apds

o denoising e do tempo de processamento de cada técnica.

A escala maxima de busca foi definida como 6 para os sinais blocks, bumps, doppler
e heavy sine. Para os sinais ECG e Mozart, a escala méxima de busca foi definida como 3

e 1, respectivamente, devido a maior complexidade destes sinais.

O método de block thresholding depende de trés parametros: largura da janela de
Hanning, estimativa da poténcia do ruido e frequéncia de amostragem, dos quais apenas os
dois primeiras sao parametros livres. Nos testes realizados, a janela de Hanning foi fixada

em 100ms. A estimativa da poténcia do ruido foi realizada pela método de Garcia (2010).

Para avaliar diferenca de desempenho entre os métodos [1shrinkage completo e
rapido, foi aplicado um teste estatistico com a hipétese nula de que a diferenca entre
as SNRs obtidas pelos dois métodos apresenta distribuicdo normal com mediana zero,

conforme descrito no Apéndice B. O intervalo de confianga assumido foi de 5%.
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4 Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta os resultados dos testes descritos na Se¢ao 3.2, que consistem
na aplicacao das técnicas [1shrinkage completo, [1shrinkage rapido e block thresholding em
diferentes sinais com diferentes SNRs. Para cada sinal em uma dada SNR, 20 experimentos
com cada técnica foram realizados com a finalidade de registrar o desempenho e o tempo
de processamento. Os testes resultaram em baixo desvio padrao, tanto em termos da SNR
do sinal recuperado quanto de tempo de processamento. Assim, os graficos aqui expostos
apresentam unicamente a média dos experimentos para cada técnica em cada SNR inicial.

O desvio padrao de cada teste, assim como a média, estao expostas em tabelas.

4.1 Relacao Sinal-Ruido

A Figura 24 e a Tabela 5 apresentam a SNR do sinal recuperado em fungao da

SNR inicial para o sinal blocks.

Figura 24 — Desempenho médio para o sinal blocks.
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Fonte: O préprio autor

Na Figura 24, é possivel observar que as técnicas baseadas na transformada wavelet
apresentaram resultados superiores ao block thresholding, principalmente para SNR’s
mais altas. Enquanto o ganho, em dB, no l1shrinkage foi aproximadamente constante

independente da condicao inicial, houve uma queda no desempenho do block thresholding
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Tabela 5 — SNR média (dB) do sinal blocks.

SNR  lishrinkage llshrinkage block
inicial ~ completo rapido thresholding
5,0 192 +0,3 19,3 £0,3 18,3 £ 0,2
10,0 247+0,3 249 +0,2 23,2 +£ 0,2
20,0 35,3+ 0,2 353+0,2 31,1 £ 0,1
40,0 55,3+ 0,3 553+03 492 +0,1

com o aumento da SNR inicial. A diferenca entre l1shrinkage completo e l1shrinkage
rapido nao foi significativa, especialmente nos casos com SN R > 20dB, nos quais as duas
técnicas selecionaram a mesma base e escala em todos os testes. Todas as técnicas foram

consistentes e apresentaram baixo desvio padrao.

A Figura 25 e a Tabela 6 apresentam a SNR do sinal recuperado em fungao da

SNR inicial para o sinal bumps.

Figura 25 — Desempenho médio para o sinal bumps.
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Fonte: O préprio autor

Tabela 6 — SNR média (dB) do sinal bumps.

SNR  lishrinkage l1shrinkage block
inicial ~ completo rapido thresholding
5,0 209 +0,3 20,8+0,7 224+0,2
10,0 269+04 2714+04 27,7+0,2
20,0 371 +04 37,1+04 36,1 £0,2
40,0 56,0 + 0,3 56,6 £03 52,6 +£0,1

Assim como no sinal blocks, é possivel observar (Figura 25) a tendéncia do block

thresholding de apresentar melhor desempenho em SNR iniciais mais baixas, enquanto este



Capitulo 4. Resultados e Discussies 42

¢é aproximadamente constante nas técnicas baseadas na DWT. A diferenca de desempenho

entre [1shrinkage completo e rapido nao foi significativa.

A Figura 26 e a Tabela 7 apresentam a SNR do sinal recuperado em func¢ao da

SNR inicial para o sinal doppler.

Figura 26 — Desempenho médio para o sinal doppler.
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Tabela 7 — SNR média (dB) do sinal doppler.

SNR  lishrinkage l1shrinkage block
inicial  completo rapido thresholding
5,0 20,6 + 0,4 20,6 £ 0,5 18,8 +£ 0,2
10,0 26,6 +£04 266 +03 247+0,1
20,0 36,7+ 04 365+0,2 34,1+0,2
40,0 56,2 +0,3 553+05 50,8+£0,1

Na Figura 26, é possivel observar que houve diferenca significativa entre os desem-
penhos do [1shrinkage completo e rdpido para SN R = 40d B, porém nos demais casos os
dois métodos apresentaram resultados semelhantes. O denoising por block thresholding

apresentou desempenho inferior as demais técnicas para todos os casos.

A Figura 27 e a Tabela 8 apresentam a SNR do sinal recuperado em fungao da

SNR inicial para o sinal heavy sine.
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Figura 27 — Desempenho médio para o sinal heavy sine.
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Tabela 8 — SNR média (dB) do sinal heavy sine.

SNR  lishrinkage l1shrinkage block
inicial ~ completo rapido thresholding
5,0 20,8 + 0,3 20,8 +0,3 18,9 + 0,2
10,0 26,8 +£0,3 268+0,3 248 +0,2
20,0 36,7+ 0,3 36,7+04 344 +0,2
40,0 56,2 + 0,2 55,6 +0,2 50,9 +£0,1

Assim como no sinal doppler, as duas técnicas baseadas na transformada wavelet

no sinal heavy sine (Figura 27) apresentaram diferenga significativa de desempenho apenas

nos casos para SNR = 40dB.

A Figura 28 e a Tabela 9 apresentam a SNR do sinal recuperado em fungao da

SNR inicial para o sinal ECG.
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Figura 28 — Desempenho médio para o sinal ECG.
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Tabela 9 -~ SNR média (dB) do sinal ECG.

SNR  lishrinkage l1shrinkage block
inicial ~ completo rapido thresholding
5,0 10,9 +£04 11,2+ 0,3 12,7 £ 0,3
10,0 16,7+ 0,2 16,6 £ 0,2 17,8 £ 0,2
20,0 26,0 £ 0,2 257+0,2 26,6 +0,2
40,0 43,6 £ 0,3 425+0,3 42,0+ 0,1

Conforme exposto na Figura 28, o ganho na SNR para o sinal ECG foi menor que
nos demais sinais, o que se da pela baixa taxa de amostragem, 256Hz. E possivel observar,
novamente, que o denoising por bloco tempo-frequéncia tende a apresentar maiores ganhos

na SNR para situagoes iniciais piores.

Para avaliar o efeito da taxa de amostragem nas trés técnicas, o teste com o sinal
ECG foi realizado novamente para uma amostragem de 1024Hz. A Figura 29 e a Tabela
10 apresentam a SNR do sinal recuperado em funcao da SNR inicial para o sinal ECG
amostrado a 1024Hz.
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Figura 29 — Desempenho médio para o sinal ECG a 1024Hz.
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Tabela 10 — SNR média (dB) do sinal ECG a 1024Hz.

SNR  lishrinkage l1shrinkage block
inicial ~ completo rapido thresholding
5,0 15,1 £ 04 153 £0,2 17,6 £ 0,3
10,0 21,1 +£02 21,1 +0,2 227 +0,.2
20,0 30,6 £0,2 30,6+0,2 31,9+0,1
40,0 488 +£0,2 488+ 0,2 49,1 +0,1

Na Figura 29, é possivel observar que os ganhos na SNR do sinal ECG a 1024Hz
foram maiores que no caso anterior (Figura 28) em todas as técnicas, em especial para
o denoising por bloco tempo-frequéncia. Em contrapartida, o tempo de processamento é

elevado de forma significativa, como serd observado na Segao 4.2.

A Figura 30 e a Tabela 11 apresentam a SNR do sinal recuperado em fungao da

SNR inicial para o sinal Mozart.
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Figura 30 — Desempenho médio para o sinal Mozart.
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Tabela 11 — SNR média (dB) do sinal Mozart.

SNR  [lIshrinkage llshrinkage block
inicial ~ completo rapido thresholding
5,0 73+£001 73+£0,02 12,7+ 0,06
10,0 128 +£0,01 12,8 £0,01 13,9+ 0,03
20,0 229+ 0,01 229 40,02 14,4 4+ 0,02
40,0 40,5 + 0,02 40,5 £ 0,03 14,4 + 0,01

Para o sinal Mozart, observou-se (Figura 30) que o método por bloco tempo-
frequéncia diminuiu a SNR do sinal para SNR’s maiores que 20dB. Nesses casos, devido a
complexidade do sinal, o método de Garcia (2010) sobrestimou de forma significativa a
poténcia do ruido, o que comprometeu o desempenho do denoiser. Observou-se, também,
que o ganho na SNR pelos métodos baseados na DW'T foi pequena, em relagao aos demais

sinais. Isto se da pela maxima escala de busca fixada em 1, menor que nos demais casos.

Para observar a influéncia da estimativa do ruido no block thresholding, assim como
a escala maxima de busca no [Ishrinkage, o experimento foi realizado novamente com
parametros alterados. Para o block thresholding, utilizou-se o desvio padrao real do ruido,
enquanto a escala maxima de busca para o lIshrinkage foi fixada em 2. A SNR média

deste experimento estd apresentada na Figura 31 e na Tabela 12.
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Figura 31 — Desempenho médio para o sinal Mozart com desvio padrao real do ruido e
escala maxima de 2.
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Tabela 12 — SNR média (dB) do sinal Mozart com desvio padrao real do ruido e escala
maxima de 2.

SNR  [lIshrinkage llshrinkage block
inicial ~ completo rapido thresholding
5,0 9,8 +0,02 98 +0,02 15,4+ 0,06
10,0 15,6 £0,02 15,6 £ 0,02 19,9 £ 0,05
20,0 252 +£0,11 252+£0,11 27,3+ 0,03
40,0 38,7 £ 0,08 38,7+ 0,08 42,1 + 0,01

Conforme observado na Figura 31, o desempenho do block thresholding foi superior
ao teste anterior (Figura 30), o que demonstra sua dependéncia de uma boa estimativa
da poténcia do ruido. Assim, o método tem grande potencial de recuperacao, porém a
necessidade desta estimativa como parametro de entrada do denoiser deve ser considerado
como uma limitagao, visto que aumenta o custo computacional e potencialmente diminui

a eficiéncia de recuperacao do sinal.

Para os dois métodos baseados na DWT, o ganho na SNR foi, em média, 2.5dB
maior que no caso anterior para SNR’s iniciais menores que 20dB. Porém, para a SNR
inicial igual a 40dB, o denoiser produziu um sinal pior que a condicdo inicial, o que
nao aconteceu para escala maxima de busca fixada em 1. Especula-se, entao, que escalas

maiores devem ser utilizadas para sinais com baixa SNR.

A partir do desempenho apresentado pelos métodos l1shrinkage completo e rapido,

exposto nas Tabelas 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11 e 12, o teste de Wilcoxon foi aplicado e resultou
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em p = 94, 9%. Portanto, é plausivel concluir que nao houve diferenca significativa entre o

desempenho apresentado pelos dois métodos.

4.2 Tempo de Processamento

A Figura 32 e a Tabela 13 apresentam o tempo de processamento, em ms, em

funcao da SNR inicial para o sinal blocks.

Figura 32 — Tempo de processamento médio para o sinal blocks.
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Tabela 13 — Tempo de processamento médio (ms) do sinal blocks.

SNR l1shrinkage  l1shrinkage block
inicial completo rapido thresholding
5,0 824,0 £ 10,2 1958 £ 3,5 690,2 + 13,2
10,0 820,2 +9,1 1958 +£2,2 697,2 + 134
20,0 821,8 £10,2 1952+ 26 6952 £ 13,2
40,0 820,6 £ 9,7 1954 + 34 6652 £ 12,7

Na Figura 32, é possivel observar que o tempo de processamento das trés técnicas
nao depende significativamente da SNR inicial do sinal. Para todos os casos, o l1shrinkage

rapido apresentou o menor tempo de processamento.

A Figura 33 e a Tabela 14 apresentam o tempo de processamento, em ms, em

funcdo da SNR inicial para o sinal bumps.
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Figura 33 — Tempo de processamento médio para o sinal bumps.
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Tabela 14 — Tempo de processamento médio (ms) do sinal bumps.

SNR l1shrinkage  l1shrinkage block
inicial completo rapido thresholding
5,0 841,0 £8,0 200,6 + 2,8 895,3 + 165,4
10,0 843,3 £ 7,4 200,8 £ 1,6 919,7 + 162,9
20,0  843,4 + 10,4 200,9 +£1,9 967,3 + 149,0
40,0  856,3 £ 11,0 202,9 £2,2 937,6 + 119,4

Novamente, é possivel observar (Figura 33) que o [1shrinkage rapido apresentou o

menor tempo de processamento dentre as técnicas testadas.

A Figura 34 e a Tabela 15 apresentam o tempo de processamento, em ms, em

funcao da SNR inicial para o sinal doppler.
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Figura 34 — Tempo de processamento médio para o sinal doppler.
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Tabela 15 — Tempo de processamento médio (ms) do sinal doppler.

SNR lishrinkage  l1shrinkage block

inicial completo rapido thresholding
5,0 8221 £ 10,1 196,2 £ 3,7 7144 + 221
10,0 819,3 £ 6,9 1955+ 24 6725+ 13,2
20,0 8239+ 126 1953+ 14 670,04+ 10,8
40,0 8276 £ 7,8 1953+ 18 6458 + 9,0

Novamente, é possivel observar (Figura 34) que o tempo de processamento nao
depende significativamente da SNR inicial do sinal. O [Ishrinkage rapido apresentou o

menor tempo de processamento dentre as técnicas testadas.

A Figura 35 e a Tabela 16 apresentam o tempo de processamento, em ms, em

funcao da SNR inicial para o sinal heavy sine.
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Figura 35 — Tempo de processamento médio para o sinal heavy sine.
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Tabela 16 — Tempo de processamento médio (ms) do sinal heavy sine.

SNR  [ishrinkage l1shrinkage block
inicial ~ completo rapido thresholding
5,0 837,6 £ 8,8 200,0+ 53 6728 £9,0
10,0 834,88 £6,7 1975+ 19 6748 £ 12,2
20,0 833,2+£32 1981+£15 679,2+£98
40,0 833,56 +23 199,7+6,6 648,8 £89

Observou-se (Figuras 32, 33, 34 e 35) que o tempo de processamento dos denoisers
nao apresentou muita variagdo com o sinal aplicado, porém grande divergéncia em fungao
da técnica utilizada. O [I1shrinkage rapido apresentou o menor tempo de processamento
nos quatro sinais, enquanto o [1shrinkage completo foi a técnica mais lenta na maioria do

Casos.

A Figura 36 e a Tabela 17 apresentam o tempo de processamento, em ms, em

funcao da SNR inicial para o sinal ECG.
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Figura 36 — Tempo de processamento médio para o sinal ECG.
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Tabela 17 — Tempo de processamento médio (ms) do sinal ECG.

SNR  lishrinkage llshrinkage block
inicial ~ completo rapido thresholding
5,0 160,8 £ 1,5 339£26 23,0+ 28
10,0 159,99 £ 0,6 33,2+ 0,5 21,6 £ 0,1
20,0 1598 £0,6 33,2+0,2 21,7+ 0,1
40,0 1596 £0,6 332+0,3 216+0,1

Devido a baixa taxa de amostragem (256Hz), o tempo de processamento para o
sinal ECG (Figura 36) for menor que nos demais sinais em todas as técnicas, em especial
no block thresholding, que apresentou o menor tempo em todos os casos. Para o sinal ECG
amostrado a 1024Hz, a Figura 37 e a Tabela 18 apresentam o tempo de processamento,

em ms, em funcao da SNR inicial.
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Figura 37 — Tempo de processamento médio para o sinal ECG a 1024Hz.
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Tabela 18 — Tempo de processamento médio (ms) do sinal ECG a 1024Hz.

SNR  [ishrinkage llshrinkage block
inicial ~ completo rapido thresholding
5,0 3419 +48 79,04+ 2,6 344,0 + 11,3
10,0 339,3+3,1 783 +1,0 3398 £8,1
20,0 3382+39 77,7+05 333,1 £8;8
40,0 3398+19 781+0,7 3302£75

Na Figura 37, ¢ possivel observar que para a maior taxa de amostragem, houve
um aumento no tempo de processamento para as trés técnicas, porém o aumento mais

significativo foi na block thresholding.

A Figura 38 e a Tabela 19 apresentam o tempo de processamento, em ms, em

funcao da SNR inicial para o sinal Mozart.
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Figura 38 — Tempo de processamento médio para o sinal Mozart.
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Tabela 19 — Tempo de processamento médio (ms) do sinal Mozart.

SNR  [lIshrinkage llshrinkage block
inicial ~ completo rapido thresholding
5,0 562,3 £ 7,9 178,0+ 6,2 5894,2 + 183,8
10,0  565,5 +£9,0 177,6 +£ 4,7 6092,8 £+ 105,2
20,0 5689 £6,9 181,3 + 6,0 6056,6 + 133,7
40,0 5724 +6,6 179,7 +£1,1 6014,3 £ 128,1

Para o sinal Mozart, devido a elevada amostragem de 11kHz, a diferenga no tempo
de processamento (Figura 38) entre as técnicas foi a maior dentre os casos analisados. A
block thresholding foi, em média, 33 vezes mais lenta que o l1shrinkage rapido, que foi
apenas trés vezes mais rapido que o método completo, Para o segundo teste realizado com
o sinal Mozart a Figura 39 e a Tabela 20 apresentam o tempo de processamento, em ms,

em funcao da SNR inicial,
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Figura 39 — Tempo de processamento médio para o sinal Mozart com desvio padrao real
do ruido e escala maxima de 2.
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Tabela 20 — Tempo de processamento médio (ms) do sinal Mozart com desvio padrao real
do ruido e escala maxima de 2.

SNR l1shrinkage l1shrinkage block

inicial completo rapido thresholding
5,0 13194 £ 11,0 383,3 £ 3,3 5238,8 £ 51,7
10,0 1321,2 £ 8,8 3828 £29 5209,3 £ 45,3
20,0 13444 + 16,0 402,8 £ 9,1 5182.6 & 32,6
40,0 13459 + 7,8  409,6 £ 6,7 4807,2 £ 16,6

Devido o aumento na escala maxima de busca em relacao ao teste anterior, o tempo
de processamento (Figura 39) nas técnicas baseadas na transformada wavelet aumentou,
em média, duas vezes, enquanto o tempo gasto pelo denoiser por bloco tempo-frequéncia

diminuiu. Porém, este manteve-se com tempo superior as demais técnicas.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou duas metodologias, denominadas [1shrinkage completo
e l1shrinkage rapido, para a adaptagao dos parametros de um algoritmo de denoising
por transformada wavelet. Ambas estdo baseadas na relacdo entre a esparsidade da
representacao de um sinal e a eficiéncia do denoiser que, como constatou-se, nao é
estritamente decrescente, apesar da tendéncia global de que, dentre um conjunto de
representacoes, a representagao mais esparsa resulte no maior desempenho de recuperagao.
Os métodos propostos sao resultados de dois modos distintos de buscar a base que produz a
representagao mais esparsa: a busca exaustiva (l1shrinkage completo) e busca em dicionério

reduzido (I1shrinkage rédpido).

Para os sinais blocks, bumps, doppler e heavy sine, o l1shrinkage completo e o
l1shrinkage rapido apresentaram ganho na SNR do sinal pouco variante com o sinal
aplicado e SNR inicial. Isto demonstra a abrangéncia das técnicas, especialmente em
contraposi¢do com o método de Yu, Mallat e Bacry (2008), visto que mesmo em sinais
bem diferentes, como blocks e doppler, o método produziu resultados satisfatérios. A
diferenca de desempenho entre os denoisers por transformada wavelet nao foi significativa
na maior parte dos casos. No sinal de eletrocardiografia, o denoising por block thresholding
apresentou, em média, desempenho superior as demais técnicas, especialmente com taxa de
amostragem de 1024Hz. No sinal de dudio (Mozart), o block thresholding apenas produziu
SNR’s maiores que as técnicas propostas para SNR’s iniciais inferiores a 20dB, devido a

sua grande dependéncia da estimacao da poténcia do ruido.

Um teste de hipdtese foi aplicado para a verificacao da diferenca de desempenho
entre os métodos l1shrinkage completo e rapido. Com p = 94, 9% resultante, é plausivel
aceitar a hipdtese nula de que, apesar do reduzido diciondrio e custo computacional, o
método rapido nao apresenta diferenca significativa de desempenho em relagao ao método

completo.

Quanto ao tempo de processamento, o [1shrinkage rapido apresentou a menor
média em todos os sinais testados, com excecao do sinal de ECG a 256Hz. Foi observado
que a diferenca de tempo de processamento entre as técnicas baseadas na DWT e o block

thresholding é acentuada com o aumento da taxa de amostragem.

Ambas as técnicas propostas apresentam um tnico parametro de entrada, a escala
maxima de busca. Portanto, sao significativamente menos dependentes do usuario que o
denoising por wavelet shrinkage original e por block thresholding. Este tltimo depende da
largura temporal da janela de Hanning e da estimacao do desvio padrao do ruido, que

influenciam largamente o desempenho.
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5.1 Trabalhos Futuros

Como decorréncia do presente trabalho, destacam-se dois temas a serem estudados

em trabalhos futuros.

Primeiramente, os métodos aqui apresentados limitaram-se a transformagcoes orto-
gonais. Isto se justifica pelo menor custo computacional tanto na sintese do sinal quanto na
verificacao da representacao mais esparsa. Como proposta para trabalhos futuros, portanto,
o estudo da utilizacao de transformagoes nao ortogonais pode ser realizado para verificar

se, apesar do acréscimo no custo computacional, o desempenho pode ser elevado.

Em segundo lugar, ambas as técnicas propostas ainda dependem de um parametro
de entrada, a maxima escala de busca. Foi observado que este parametro esta relacionado
a complexidade do sinal, taxa de amostragem e SNR inicial. Propde-se, portanto, que esta
relacdo seja mais profundamente estudada, em especial no vetor de aproximacao. Com
esta relagao bem estabelecida, especula-se que a escala maxima de busca possa ser definida

a partir do préprio sinal, o que tornaria o método inteiramente adaptativo.
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APENDICE A — Pseudo-cédigos

Algoritmo 1: Transformada discreta multiresolucao de wavelet

Entrada: Vetor & de tamanho N, filtros H e GG e escala L.
l+1
D« ]

enquanto [ < L faga
d+—zxG

r—axxH

¥ —d +[]

paran de 1 a N passo 2 faga
[ x(n)]
d « [d d(n)]

fim

x <1

D« [D d]

N+ N/,

l+—1+1
fim

Saida: Vetor w = [z D).

Algoritmo 2: Limiar que minimiza o risco de Stein

Entrada: Vetor  de tamanho N.
Ty — 12

Ordenar x5

R« ]

2, < 0

paran de 1l a N faga

L2 4 L2400 + 22(1)
N—-2n+z2,,,, +(N—n).z2(n)
N

sum

<
R+ [R 7]
fim

Saida: Limiar ts = \/x5(i), sendo ¢ o indice do menor elemento do vetor R.
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Algoritmo 3: Denoising por wavelet shrinkage
Entrada: Vetor & de tamanho N, filtros H e GG e escala L.

w < DWT na escala L do vetor z

ts < limiar que minimiza SURFE do vetor w
w' <[]
paran de 1l a N faga
se |w(n)| > t; entao
w [ sgn(w(n)).(Jw(n)| — )]
senao
w + [w 0
fim
fim
Saida: Vetor &, resultante da IDWT do vetor w’.

Algoritmo 4: Denoising por I1 shrinkage completo

Entrada: Vetor x e escala maxima de busca L.

wavelets = {'dbl’", 'db2’, 'db3’, 'db4’, 'db5’, 'db6’, 'db7’, 'db8', 'dbY’, 'dbl0’, 'symd’,
'symb5'; 'symb’, 'symT', 'sym8&', 'sym9', 'sym10', ‘coif1’, 'coif2', 'coif3', 'coi f4,
‘coi f5', "dmey'}

para ¢ de 1 a 23 faga

paral del a L faga
w < DWT na base wavelets][i], escala [ do vetor x

sei=1¢el=1entao
[wbest lpest llmin] — [Z [ !wh]
senao
se |w]; < l1,,;, entdao
[(Whest  lpest  lmin) <=2 1 |wlq]
fim
fim
fim
fim
Saida: Vetor &, resultante do wavelet shrinkage do vetor x na base wp.s € escala

lbest .
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Algoritmo 5: Denoising por l1 shrinkage rapido

Entrada: Vetor « e escala maxima de busca L.
wavelets = {'dbl’, 'db10/, 'symd’, "coi f5', 'dmey’}
para ¢ de 1 a 23 faga

paral de 1l a L faga
w < DWT na base wavelets[i], escala [ do vetor x

sei=1¢el=1entao
[Whest  Ibest  Dmin] <[ 1 |w]1]
senao
se |w|; < l1,,;, entao
[Whest  lbest  Umin] <1 1 w|1]
fim
fim
fim

fim

Saida: Vetor &, resultante do wavelet shrinkage do vetor x na base wy.s € escala

lbest .
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APENDICE B - Teste Estatistico de

Wilcoxon

O teste estatistico de Wilcoxon é um teste nao paramétrico que avalia um conjunto
de observacoes aleatérias a partir da hipdtese nula de que sua mediana ¢é igual a um valor
M,. Quando utilizado na comparacao de desempenho entre dois métodos distintos, como
neste trabalho, as observacoes aleatérias consistem na diferenca entre os desempenhos dos
métodos e a mediana M, ¢é fixada em 0. Como resultado do teste, um valor p < 1 indica a
confianca na aceitacao ou rejei¢ao da hipdtese nula. Normalmente, se p < 5% a hipdtese
nula é rejeitada (GIBBONS; CHAKRABORTI, 2011).

Matematicamente, dados dois vetores X e Y, o vetor de diferencas nao nulas
Din] = X[n] — Y[n] de tamanho N é ordenado pela magnitude de seus componentes. Para
cada elemento ¢ de D, entao, é atribuido um posto R; de 1 a N de acordo com a ordem
crescente das magnitudes de D[i]. Em casos de empate, a média dos postos é atribuida.
Define-se, portanto (GIBBONS; CHAKRABORTI, 2011):

R*= > R, (B.1)

D[i]>0

R = > R, (B.2)

Sendo o valor W tal que W = min(R",R~) e Rg o nimero de empates na

atribuicao de postos ao vetor D, a estatistica:

u_ NV +1)

2= NN+ 1)(2Ni D, (B-3)

24

¢ aproximadamente normal para N > 25. Assim, sendo F' : R — R a funcao de

distribui¢ao cumulativa (cdf) normal, o valor p é dado por:

p=2.F(z[0,1). (B.4)
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