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Resumo

Neste trabalho são propostos novos métodos para redução de ruído em sinais. Estes

métodos são baseados na transformada de ondaletas discreta e na modelagem estatística

dos coeĄcientes obtidos a partir da aplicação desta transformada. Serão realizadas simu-

lações de Monte Carlo considerando os sinais de testes de Donoho & Johnstone, sinais de

eletrocardiograma obtidos a partir da base de dados MIT-BIH e traços sísmicos obtidos

do pacote R astsa. As simulações serão realizadas considerando diferentes relações sinal-

ruído e os novos métodos propostos serão comparados com outros métodos já bastante

conhecidos na literatura.

Palavras-chave: Modelagem Estatística. Modelos Ocultos de Markov. Ondaletas. Re-

dução de ruído.



Abstract

In this work new methods are proposed to reduce noise in signals. These methods are

based on the discrete wavelet transform and on the statistical modeling of the coeicients

obtained from the application of this transform. Monte Carlo simulations will be perfor-

med considering the Donoho & Johnstone test signals, electrocardiogram signals obtained

from the MIT-BIH database and seismic traces obtained from the R astsa package. The

simulations will be performed considering diferent signal-to-noise ratios and the proposed

new methods will be compared with other methods already well known in the literature.

Keywords: Statistical Modeling. Hidden Markov Models. Wavelets. Noise Reduction.
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Introdução

Este capítulo apresenta a relevância, justiĄcativa e a estrutura deste trabalho. Come-

çaremos apresentando o conceito de sinal. Sinais são funções de variáveis aleatórias inde-

pendentes que contém informações sobre o comportamento ou natureza de um fenômeno.

É possível utilizar sistemas, que são entidades que respondem à aplicação de sinais, para

extrair suas informações e traduzi-las em atributos ou artefatos. A interpretação destes

atributos ou artefatos permite delinear conclusões a respeito de uma determinada análise

ou diagnóstico.

0.1 Relevância e justiĄcativa

Grande parte dos sinais são obtidos na presença de ruído e tentar interpretar estes

sinais ruídosos pode levar a conclusões equivocadas. Sendo assim, a proposição de novos

métodos de redução de ruído em sinais tem sido uma preocupação constante em artigos

recentes (HAN; XU, 2016). A forma tradicional de se reduzir ruídos em sinais consiste na

utilização de Ąltros do tipo FIR e IIR. Porém, em decorrência do grande desaĄo repre-

sentado pela redução de ruído de sinais não estacionários, uma série de outros métodos

têm sido propostos.

Um dos primeiros métodos a serem propostos foi o SureShrink (SURE) (DONOHO;

JOHNSTONE, 1995), desde então este método tem sido aplicado em diversas áreas. Por

exemplo, a combinação do SureShrink com um algoritmo de reconstrução (KOLACZYK,

1996) mostra que imagens tomográĄcas podem ser obtidas a partir da sobreposição de

duas imagens, a primeira resultante da transformada inversa sobre os coeĄcientes da escala

mais grossa e a segunda resultante da transformada inversa sobre os coeĄcientes da escala

mais Ąna após estes terem sidos submetidos ao método SureShrink.

Um outro exemplo, que mostra a superioridade do método SureShrink sobre métodos

baseados na transformada de Fourier no que tange a redução de ruídos em espectros as-

tronômicos é dado em (FLIGGE; SOLANKI, 1997). No ano seguinte, (YOUNG; SOHER;

MAUDSLEY, 1998) utiliza o método SureShrink na identiĄcação de linha de base em si-
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nais de ressonância magnética. Já (RAMSEY, 1999) indica aplicações na análise de dados

econômicos e Ąnanceiros.

Em (FENG et al., 2000) é apresentada uma implementação do método SureShrink por

meio de um algoritmo iterativo que permite a redução de ruído em tempo real, (LOTRIČ;

DOBNIKAR, 2001) combina redes neurais do tipo MLP com o método SureShrink para

estabelecer um modelo preditivo de séries temporais.

Já (MOYO; BROWNJOHN, 2002) apresenta uma aplicação na identiĄcação de eventos

e mudanças no estado estrutural de pontes durante e após sua contrução. A aplicação do

SureShrink na redução de ruído em sinais de radar pode ser veriĄcada em (WEI; WU,

2003). Em (BENAZZA-BENYAHIA; PESQUET, 2004) a ideia do estimador não viciado

de Stein é estendida para a redução de ruído em imagens de satélite.

A aplicação do método SureShrink para redução de ruído em sinais de eletrocardio-

grama (ECGs) pode ser conferida em (KOZAKEVICIUS et al., 2005), neste artigo, além

da redução de ruído por meio do método SureShrink também é apresentado um algoritmo

para a detecção de curvas do tipo QRS.

Outro método de redução de ruído bastante popular é o hard-thresholding por meio do

limiar universal (HTLU) (PERCIVAL; WALDEN, 2006), como aplicação no campo da

economia este método foi utilizado para para propor um estimador de inĆação subjacente

(ANDERSSON, 2008). Além disso, este método também já foi aplicado na redução

de ruído em sinais de ECG (SADASIVAN; MUKHERJEE; SEELAMANTULA, 2014) e

redução de ruído em imagens (SINGH; RANADE; SINGH, 2017).

Pode-se destacar também a redução de ruído por variação total (RRVT) (CONDAT,

2013). A qual têm sido aplicada em traços sísmicos (LIU et al., 2016), redução de ruído em

ECG (NING; SELESNICK, 2013) e na recuperação de imagens nítidas a partir de imagens

desfocadas (PERRONE; FAVARO, 2016). Merece destaque também a nova limiarização

de ondaletas aperfeiçoada (NLOA), a qual é proposta e aplicada na redução de ruídos de

ECG em (HAN; XU, 2016).

0.2 Estrutura do trabalho

Na Seção anterior vimos a diversidade de métodos de redução de ruído bem como

as diversas aplicações decorrentes de cada um, ainda assim é perceptível a escassez de

métodos na literatura que:

❏ proponham um processamento estatístico para os coeĄcientes;

❏ proponham a clusterização de coeĄcientes em grupos representativos de informação

de ruído e informação de sinal;

❏ proponham a aplicação de janelamento durante a redução de ruído;
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❏ proponham a dupla estimativa de limiares.

Estes são os itens norteadores desta pesquisa e é com base neles que são propostos

novos métodos de redução de ruído. A base teórica necessária para o entendimento das

características inerentes a estes métodos consiste na transforma de ondaletas discreta,

apresentada no capítulo 1, e nos modelos ocultos de Markov, apresentado no capítulo 2.

A transformada de ondaletas discreta mapeia dados que estão no domínio do tempo

para o domínio das ondaletas. A partir de sua aplicação é possível encontrar coeĄcientes

e localizar cada um deles em um intervalo de tempo e frequência. Analisando a magni-

tude destes coeĄcientes é possível determinar o quão signiĄcativo este coeĄciente é para

determinação dos valores do sinal. É esta característica que permite a transformada de

ondaletas discreta ter ampla aplicação na redução de ruídos em sinais.

Já um modelo oculto de Markov consiste na modelagem de dados observacionais,

associando-os com determinadas distribuições que, por sua vez, estão relacionadas a es-

tados gerados a partir de uma cadeia de Markov oculta ao observador. No caso deste

trabalho, utilizaremos uma cadeia de Markov a dois estados, será mostrado que por meio

do algoritmo de maximização de expectativas (algoritmo ME) e do algoritmo de Viterbi

é possível aplicar os modelos ocultos de Markov aos coeĄcientes de ondaletas de detalhe

e clusterizá-los em dois grupos distintos (um representativo de sinal e outro de ruído)

utilizando a sequência mais provável de estados ocultos. O processo decisório que permite

saber qual grupo é representativo de ruído e qual grupo é representativo de sinal será feito

tomando como base o erro quadrático médio ou mean squared error (MSE).

O método de redução de ruído por meio do algoritmo de Viterbi e ondaletas (RRVO),

apresentado no Capítulo 3, utiliza o algoritmo de Viterbi para decidir qual coeĄciente de

ondaletas é representante de ruído e qual é representante de sinal. O Capítulo 4, apresenta

o método denominado por Redução de ruído em sinal por clusterização e soft-thresholding

(RRSCST) que, além de fazer o agrupamento anterior, aplica uma técnica de limiarização

no conjunto representate de ruído.

O Capítulo 5 apresenta suavizado (SureShrinkWin), o qual utiliza o método SureSh-

rink considerando uma técnica de janelamento. A redução de ruído por meio de dupla

estimativa de limiares (RRDEL), apresentada no Capítulo 6, propõe uma dupla estimativa

de limiares e uma nova função de limiarização.

Para veriĄcar a performance dos métodos propostos serão realizadas nos capítulos 7 e

8 simulações de Monte Carlo (MOONEY, 1997). A simulação de Monte Carlo baseia-se

na sucessiva aplicação dos métodos em diferentes sinais ruídosos de maneira iterativa. Os

parâmetros de performance obtidos em cada iteração serão separados por método, sinal

e relação sinal-ruído e terão sua média calculada. Quanto maior o número de iterações

mais a média amostral se aproxima do parâmetro populacional. Neste trabalho serão

consideradas 100 iterações para cada grupo descrito acima.
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As simulações serão realizadas considerando sinais ruidosos com diferentes relações

sinal-ruído e os novos métodos propostos serão comparados com os métodos supracita-

dos, os quais já são bastante conhecidos na literatura. Os grupos de sinais escolhidos

para a realização das simulações são: os sinais de testes de Donoho & Johnstone, os si-

nais de eletrocardiograma obtidos a partir da base de dados MIT-BIH e traços sísmicos

obtidos do pacote R astsa. Todos os sinais possuem um tamanho de 1024, este tamanho

é aceito e utilizado na maior parte das simulações presentes na literatura (REMÉNYI;

VIDAKOVIC, 2015).

Os sinais de teste de Donoho & Johnstone possuem características como descontinui-

dades e variações de frequência que os tornam amplamente utilizados na avaliação da

performance de métodos de redução de ruído, esta larga utilização na literatura é motiva-

ção suĄciente para sua escolha na avaliação de novos métodos. Os quatro sinais de teste

de Donoho & Johnstone são denominados por: Blocks, Bumps, Doppler e Heavisine.

O sinal Blocks é uma sequência de funções escada variando em largura e altura. O

sinal Bumps se caracteriza por ser um sinal com picos repentinos. O sinal Doppler é um

sinal que possui variação gradativa de frequência ao longo do tempo. O sinal Heavisine é

uma senoide com dois saltos.

Adicionalmente, os erros de diagnóstico (no caso dos sinais de eletrocardiograma) ou

de análises (no caso de traços sísmicos) obtidos a partir da interpretação de artefatos ou

atributos provenientes de sinais ruídosos faz com que a redução de ruído em ECG e em

traços sísmicos seja uma preocupação recorrente na literatura associada a este tema. Por

isso a escolha dos sinais provenientes da base de dados MIT-BIH e do pacote R astsa.

Os sinais de ECG obtidos a partir da base MIT-BIH estão subcategorizados como

normal sinus rhythm e sua escolha foi baseada no fato destes sinais serem amplamente

utilizados na literatura (CHANDRAKAR; KOWAR, 2012). Já os traços sísmicos obtidos

do pacote astsa dividem-se em sinais provenientes de terremotos ŞEQŤ e sinais prove-

nientes de explosão ŞEXŤ, estes sinais também são amplamente aceitos na comunidade

cientíĄca (SHUMWAY; STOFFER, 2010).

A partir da análise dos dados obtidos nos capítulos 7 e 8 é possível delinear conclusões

a respeito de cada um dos métodos apresentados. Estas conclusões podem ser conferidas

no capítulo 9.
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Capítulo 1

Transformada de ondaletas discreta

Neste capítulo será apresentada a teoria básica de ondaletas, sem entrar em detalhes

profundos a respeito dos algoritmos matemáticos e numéricos. O fato básico a respeito

de ondaletas é sua localização temporal e a ideia da análise de ondaletas consiste em

aproximar sinais por uma combinação linear de ondaletas. Estas ondaletas geram uma

família de funções que podem reconstruir o sinal. A ondaleta mãe å(≤) é uma função real

å : R ⊃ R tal que
︃

R
å(�)�� = 0. E a função pai (ou função escala) ã(≤) é uma função

real ã : R ⊃ R tal que
︃

R
ã(�)�� = 1 ambas satisfazendo a condição de integrabilidade

å, ã ∈ �2(R) ∩ �1(R). Tipicamente, exige-se que a ondaleta mãe seja limitada, centrada

na origem e com limite igual a zero quando ♣ � ♣⊃ ∞. Considerando �, � ∈ Z é possível

relacionar estas duas funções pelas equações de expansão.

å(�) =
√

2
︁

k

ℎkã(2�⊗ �), (1)

ã(�) =
√

2
︁

k

�kã(2�⊗ �). (2)

A partir da família (å, ã), construímos a sequência

åj,k(�) = 2
j

2å(2j�⊗ �),

ãj,k(�) = 2
j

2ã(2j�⊗ �).

Os valores �k e ℎk são, respectivamente, Ąltros passa-baixa e passa-alta satisfazendo ℎk =

(⊗1)k�1⊗k.

A transformada de ondaletas discreta mapeia dados do domínio do tempo para o

domínio de ondaletas como é possível ver na DeĄnição 1.

DeĄnição 1 (Transformada de Ondaletas Discreta). Seja y = (�0, �1, ≤ ≤ ≤ , �N⊗1)′

uma amostra aleatória i.i.d., com � = 2J , � ∈ N. A Transformada de Ondaletas Discreta
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(TOD) de y, com respeito à ondaleta mãe å(≤), é deĄnida como

�j,k =
N⊗1︁

t=0

�tåj,k(�/�), (3)

para todo � = 0, 1, 2, ≤ ≤ ≤ , �⊗1 e � = 0, 1, 2, ≤ ≤ ≤ , 2j⊗1. Podemos reescrever a transformada

(3) na forma de matriz por

d = WY, (4)

supondo-se condições de fronteira apropriada, a transformada é ortogonal e pode ser obtida

a Inversa da Transformada de Ondaletas Discreta (ITOD) dada por

Y = W′d,

onde W′ denota a transposta de W.

O cálculo da TOD não é feito por essa multiplicação matricial, mas por um algoritmo

piramidal (MEYER, 1993) de complexidade �(�), o qual consiste da aplicação iterativa

e sequencial de Ąltros passa-alta e passa-baixa.

Dado um sinal ruídoso y, este algoritmo retorna dois conjuntos de coeĄcientes, os

coeĄcientes de detalhe denotados por ¶�j,k♢ e os coeĄcientes de aproximação denotados

por ¶�j,k♢, onde � ∈ ¶0, ≤ ≤ ≤ , � ⊗ 1♢ e � ∈ ¶0, ≤ ≤ ≤ , 2j ⊗ 1♢, veja as Equações (5), (6), (7) e

(8).

�J⊗1,k =
N⊗1︁

n=0

�2k⊗n�n. (5)

�j,k =
2j⊗1︁

n=0

�2k⊗n�j+1,n, se � < � ⊗ 1. (6)

�J⊗1,k =
N⊗1︁

n=0

ℎ2k⊗n�n. (7)

�j,k =
2j⊗1︁

n=0

ℎ2k⊗n�j+1,n, se � < � ⊗ 1. (8)

Os coeĄcientes de ondaletas podem ser agrupados em níveis de acordo com o valor de

�, os coeĄcientes pertencentes ao nível � ⊗ 1, são ditos coeĄcientes da escala mais Ąna,

enquanto que os coeĄcientes pertencentes ao nível 0 são ditos os coeĄcientes da escala

mais grossa. Denotando y = (�0, ≤ ≤ ≤ , �N⊗1) e os valores representados pelo lado esquerdo

de cada uma das equações acima como sendo respectivas coordenadas dos vetores sJ⊗1,

sj,dJ⊗1 e dj pode-se denotar este processo pela Ągura 1.
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Figura 1 Ű Representação gráĄca da transformada de ondaletas discreta

y g sJ−1 g s1 g s0

h

dJ−1

h

dJ−2

h

d0

Um exemplo bastante tradicional é a ondaleta Haar, neste caso a ondaleta mãe é dada

pela Equação (9), enquanto que a ondaleta pai é dada pela Equação (10).

å(H)(�) =

⎧

︁

︁

︁

︁

︁

︁

︁

︁

1, se 0 ⊘ � < 1
2
,

⊗1, se 1
2

⊘ � < 1,

0, caso contrário.

(9)

ã(H)(�) =

⎧

︁

︁

1, se 0 ⊘ � ⊘ 1,

0, caso contrário.
(10)

É possível obter os Ąltros da ondaleta Haar utilizando-se a Equação (2).

Primeiramente note que ã(�) =
︁

(2)(�0ã(2�) + �1ã(2�⊗ 1)).

Substituindo-se � por 0, tem-se que �0 = 1√
2
.

Substituindo-se � por 1, tem-se que �1 = 1√
2
.

Lembrando que ℎk = (⊗1)k�1⊗k, tem-se que ℎ0 = �1 = 1√
2

e que ℎ1 = ⊗�0 = ⊗1√
2
.

Aplicando estes Ąltros por meio das Equações (5), (6), (7) e (8) em um sinal, como por

exemplo, y = ¶1; 2; 3; ≤ ≤ ≤ ; 14; 15; 16♢, obtém-se, considerando a ordem de apresentação
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da escala mais Ąna para a mais grossa, os coeĄcientes de detalhe

d = ¶⊗0, 70; ⊗0, 70; ⊗0, 70; ⊗0, 70; ⊗0, 70; ⊗0, 70; ⊗0, 70; ⊗0, 70; ⊗2; ⊗2; ⊗2; ⊗2; ⊗5, 65; ⊗5, 65; ⊗16♢,

e os coeĄcientes de aproximação

s = ¶2, 12; 4, 94; 7, 77; 10, 60; 13, 43; 16, 26; 19, 09; 21, 92; 5; 13; 21; 29; 12, 72; 35, 35; 34♢.

Veja a seguir como encontrar estes valores utilizando o pacote wavethresh no software

R (R Core Team, 2016).

1 require ( wavethresh )

2 y=1:16# carregando sinal y

3 DWT=wd(y, filter . number = 1, family = " DaubExPhase ")# aplicando transformada de

ondaleta Haar no sinal y

4 DWT$ filter # mostrando as especifica ções do filtro

5 $H

6 [1] 0.7071068 0.7071068

7

8 $G

9 NULL

10

11 $name

12 [1] "Haar wavelet "

13

14 $ family

15 [1] " DaubExPhase "

16

17 $ filter . number

18 [1] 1

19

20 s=DWT$C# carregando os coeficientes suaves

21 d=DWT$D# carregando os coeficientes de detalhe

22 s# apresentando os coeficientes suaves

23 2.121320 4.949747 7.778175 10.606602 13.435029 16.263456 19.091883

24 21.920310 5.00 13.00 21.00 29.00 12.727922 35.355339 34.00

25 d# apresentando os coeficientes de detalhe

26 -0.707106 -0.707106 -0.707106 -0.707106 -0.707106 -0.707106 -0.707106

27 -0.707106 -2.00 -2.00 -2.00 -2.00 -5.6568542 -5.6568542 -16.00

Um caso particular de aplicação da TOD é a redução de ruído feita por meio do

encolhimento de ondaletas, assunto introduzido pela seção 1.1.

1.1 Encolhimento de ondaletas

De início, é necessário formalizar o conceito de Ruído Aditivo Gaussiano Branco

(RAGB) (DeĄnição 2).
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DeĄnição 2. Seja x um sinal de tamanho � . Se �0, �1, ≤ ≤ ≤ , �N⊗1 é uma amostra ale-

atória independente e igualmente distribuída com distribuição normal � (0, à2), então

e = (�0, ≤ ≤ ≤ , �N⊗1) é um RAGB e y = x + e é um sinal ruídoso.

Um outro ruído bastante comum é o Ruído de Rayleigh (veja deĄnições 3 e 4).

DeĄnição 3. Seja � uma variável aleatória contínua. Diz-se que � segue uma distri-

buição de Rayleigh se sua função densidade de probabilidade � é dada por

�(�) =
�

à2
exp

︁

⊗�2

2à2

︀

Sendo assim pode-se deĄnir o ruído aditivo de Rayleigh (RAR) pela DeĄnição 4.

DeĄnição 4. Seja x um sinal de tamanho � . Se �0, �1, ≤ ≤ ≤ , �N⊗1 é uma amostra ale-

atória independente e igualmente distribuída com distribuição Rayleigh(à), então e =

(�0, ≤ ≤ ≤ , �N⊗1) é um RAR e y = x + e é um sinal ruídoso.

O encolhimento de ondaletas usualmente se refere as construções obtidas pela dimi-

nuição da magnitude dos coeĄcientes de ondaletas com o objetivo de reduzir (ou até

mesmo remover) o ruído presente no sinal. Os coeĄcientes de ondaletas ¶�j,k♢ (DeĄnição

1) são suavizados por funções como, por exemplo, a soft-thresholding (DeĄnição 5) e a

hard-thresholding (DeĄnição 6).

DeĄnição 5. Seja: x, y e e dados na DeĄnição 2; ¶�j,k♢ os coeĄcientes de ondaletas de

detalhe obtidos a partir da aplicação da TOD no sinal ruídoso y; Ú ∈ R um limiar.

Então, a função soft-thresholding é dada por

ÖS(�j,k, Ú) =

⎧

︁

︁

���(�j,k)(♣�j,k♣ ⊗ Ú), se ♣�j,k♣ > Ú,

0, caso contrário.
(11)

DeĄnição 6. Seja x, y e e como na DeĄnição 2; ¶�j,k♢ os coeĄcientes de ondaletas de

detalhe obtidos a partir da aplicação da TOD no sinal ruídoso y; Ú ∈ R um limiar.

Então, a função hard-thresholding é dada por

ÖH(�j,k, Ú) =

⎧

︁

︁

�j,k, se ♣�j,k♣ > Ú,

0, caso contrário.
(12)

Um exemplo de gráĄco para a função soft-thresholding pode ser conferido na Ągura 2.

Enquanto que a Ągura 3, mostra um exemplo de gráĄco para a função hard-thresholding.

Existem diversas regras para selecionar o limiar Ú. Algumas destas regras são motivadas

pela teoria estatística e oferecem uma variedade de maneiras de reduzir os coeĄcientes.

Dentre as diferentes formas de estimar este limiar estão o limiar universal (DeĄnição 7) e

o limiar Sureshrink (subseção 1.1.1).
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DeĄnição 7. O Limiar Universal Ú é deĄnido por

Ú = à̂
︁

2 log�, (13)

onde � é o tamanho do sinal e à̂ é a estimativa para o desvio padrão do ruído dada

por à̂ = DMA(¶�J⊗1,k : � = 0, 1, ≤ ≤ ≤ , 2J⊗1 ⊗ 1♢). Aqui, DMA representa o desvio médio

absoluto.

Finalmente, a estimativa de x, denotada por x̂, é obtida pelo método de encolhi-

mento de ondaletas aplicando a ITOD considerando a função de redução de ruído (soft-

thresholding ou hard-thresholding) ao invés de ¶�j,k♢ (DeĄnição 1) para todos os valores

de � e �. No caso do limiar universal utiliza-se a função hard-thresholding, de fato, este

método é denominado de Hard-thresholding por meio do Limiar Universal (HTLU) (PER-

CIVAL; WALDEN, 2006).

Figura 2 Ű Exemplo de função soft-thresholding considerando um limiar de 3.

−4 −2 0 2 4

−
2

−
1

0
1

2

Função soft−thresholding

−5 −4 −3 −2 −1 0 1 2 3 4 5

Para um melhor entendimento a respeito de como pode ser feita a estimativa do

limiar pelo método SureShrink é necessário introduzir o conceito de função fracamente

diferenciável (DeĄnição 8), para maiores detalhes consulte (WASSERMANN, 2006).

DeĄnição 8. Seja f : R ⊃ R uma função integrável em todo intervalo limitado. A função

f é fracamente diferenciável se: existe uma função f ′ que é integrável em todo intervalo

limitado, tal que

︁ y

x
f ′(�)�� = f(�) ⊗ f(�)

para todo � ⊘ �. A função f ′ é chamada a derivada fraca de f .

Agora serão introduzidas algumas notações que auxiliarão no entendimento do método

SureShrink. Denotando �(�) = ÖS(�j,k, Ú), nota-se que �(�) é fracamente diferenciável

(veja Figura 2) com derivada fraca �′ dada por
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Figura 3 Ű Exemplo de função hard-thresholding considerando um limiar de 3.
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�′(�) =

⎧

︁

︁

1, se ♣�♣ > Ú,

0, caso contrário.
(14)

DeĄna também a função ℎ(�) = �(�) ⊗ �, a qual também é fracamente diferenciável.

Um exemplo de gráĄco para função ℎ é apresentado na Figura 4.

Figura 4 Ű Exemplo para função h considerando um limiar de 3.
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1.1.1 Método SureShrink

O método SureShrink é uma forma de estimar o limiar Ú baseado no seguinte resultado

(STEIN, 1981).

Teorema 1. Seja:
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1. µ ∈ R
N⊗1 um parâmetro a ser estimado;

2. y uma realização aleatória normal de tamanho � ⊗ 1 tal que �i ≍ � (Ûi, à
2),

à ∈ R � ∈ ¶1, 2, 3, ≤ ≤ ≤ , � ⊗ 1♢;

3. g : RN⊗1 ⊃ R
N⊗1 tal que g(y) estima µ ∈ R

N⊗1;

4. h : RN⊗1 ⊃ R
N⊗1 tal que h(y) é fracamente diferenciável e h(y) = g(y) ⊗ y.

Então

�µ♣♣g(y) ⊗ µ♣♣2 = (� ⊗ 1)à2 + ♣♣h(y)♣♣2 + 2à2
N⊗1︁

i=1

�ℎi

��i

. (15)

O método SureShrink (DONOHO; JOHNSTONE, 1995) consiste em selecionar um

limiar Ú que minimiza a Equação (15) considerando g(y) a função soft-thresholding dada

pela Equação (11). Para contextualizar este teorema com o trabalho em questão é ne-

cessário entender µ como os coeĄcientes ondaletas de detalhe do sinal limpo e y como

os coeĄcientes ondaletas de detalhe do sinal ruidoso, ambos obtidos a partir da aplicação

da TOD em sinais de tamanho � = 2J , � ∈ Z. Adicionalmente considera-se à como

dado na Equação (13). A seguir, será detalhado passo a passo como a Equação (15) pode

ser colocada em função de Ú quando cada componente de g(y) é substituida pela função

soft-thresholding.

Primeiramente, é possivel expandir os valores absolutos da função soft-thresholding

de modo que cada componente da função g(y), denotado por �i, possa ser escrito como:

�i(y) =

⎧

︁

︁

︁

︁

︁

︁

︁

︁

�i + Ú, se �i < ⊗Ú,
0, se ⊗Ú ⊘ �i ⊘ Ú,

�i ⊗ Ú, se �i > Ú.

Assim, cada componente da função h(y), denotado por ℎi, pode ser escrito como:

ℎi(y) =

⎧

︁

︁

︁

︁

︁

︁

︁

︁

Ú, se �i < ⊗Ú,
⊗�i, se ⊗Ú ⊘ �i ⊘ Ú,

⊗Ú, se �i > Ú.

Assim, ℎ2
i = Ú2

I(♣�i♣ > Ú)+�2
i I(♣�i♣ ⊘ Ú) = min¶Ú2, �2

i ♢. Onde I é a função indicadora.

E, consequentemente

♣♣h(y)♣♣2 =
N⊗1︁

i=1

min¶Ú2, �2
i ♢. (16)

Também é possível notar que
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�ℎi

��i

= ⊗I(♣�i♣ ⊘ Ú). (17)

Substituindo os valores dados pelas Equações (13), (16) e (17) na Equação (15), tem-se

que:

�µ♣♣g ⊗ µ♣♣2 = (� ⊗ 1)à̂2 +
N⊗1︁

i=1

min¶Ú2, �2
i ♢ ⊗ 2à̂2

N⊗1︁

i=1

I(♣�i♣ ⊘ Ú). (18)

Assim, o método SureShrink resume-se a encontrar o valor de Ú que minimiza a Equa-

ção (18).

1.2 Conclusões

Neste capítulo formalizamos a Tranformada de Ondaletas Discreta (TOD) de um

sinal. Apresentamos o seu cálculo com respeito a ondaleta mãe, bem como introduzimos

o algoritmo piramidal. Como exemplo temos a aplicação da TOD utilizando a base Haar.

Ainda vimos como é realizado o processamento tradicional de encolhimento de ondaletas

apresentando adicionalmente o método SureShrink e formalizando o conceito de ruído.
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Capítulo 2

Modelos ocultos de Markov

Neste capítulo serão introduzidos o Modelo Oculto de Markov (MOM), o algoritmo de

Maximização de Expectativa (ME) e o algoritmo de Viterbi. Os resultados apresentados

consideram o caso discreto, mas, se as probabilidades forem interpretadas como densi-

dades, é possível aplicar estes mesmos resultados para o caso contínuo. Para deĄnir o

modelo oculto de Markov é necessário compreender o que é uma Cadeia de Markov, então

iremos abordar este tópico de forma breve, para maiores detalhes consulte (ZUCCHINI;

MACDONALD, 2009).

Existem duas partes envolvidas neste tipo de modelo: a parte não observável satisfa-

zendo a propriedade de Markov, e a parte observável ¶�t♢t∈N* . Cada valor �t, no modelo

¶�t♢t∈N* , depende do respectivo estado �t, na cadeia Markov ¶�t♢t∈N* como podemos ver

na DeĄnição 9.

DeĄnição 9. Considerando:

1. ¶�t♢t∈N* um modelo;

2. C(t) = (�1, ≤ ≤ ≤ , �t) e Z(t) = (�1, ≤ ≤ ≤ , �t) representando as histórias do tempo 1 até

o tempo �.

Diz-se que ¶�t♢t∈N* é um modelo oculto de Markov se as seguintes condições forem

satisfeitas

P(�t = �t♣Z(t⊗1) = z(t⊗1)) = P(�t = �t♣�t⊗1 = �t⊗1), (19)

� = 1, 2, ≤ ≤ ≤ ,

P(�t = �t♣C(t⊗1) = c(t⊗1),Z(t) = z(t)) = P(�t = �t♣�t = �t), (20)

� = 1, 2, ≤ ≤ ≤ ,

onde c(t) = (�1, ≤ ≤ ≤ , �t) é a sequência de observações para o modelo, e z(t) = (�1, ≤ ≤ ≤ , �t) é

a sequência de estados ocultos.
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O MOM é utilizado quando existe a necessidade de se estimar processos ocultos ao

observador que geram os dados observáveis. No caso deste trabalho os dados observáveis

serão os coeĄcientes de ondaletas de detalhe obtidos a partir da aplicação de um TOD

em um sinal ruidoso. Assim, a tentativa será a de identiĄcar se o coeĄciente em questão

é proveniente de um processo gerador de ruído ou de um processo gerador de sinal.

Se a cadeia de Markov ¶�t♢t∈N tem � estados diz-se que ¶�t♢t∈N é um MOM de m

estados e se o estado �t = � for conhecido, então é possível associar uma distribuição a

�t. Nesta pesquisa é considerada a distribuição Gaussiana e � ∈ ¶1, 2♢, isto é, um MOM

Gaussiano de 2 estados. Serão introduzidas agora algumas notações que cobrem tanto o

caso de observações discretas quanto o caso de observações contínuas.

DeĄnição 10. No caso de distribuições discretas deĄne-se para � ∈ N
*

�i(�) = P(�t = �♣�t = �). (21)

Onde �i(�) é a função massa de probabilidade de �t se a cadeia de Markov está no estado

� no tempo t. O caso contínuo é tratado similarmente, neste caso, considera-se �i como

sendo uma função densidade de probabilidade.

Uma vez que o MOM está, por deĄnição, associado a uma cadeia de Markov ¶�t♢t∈N,

torna-se importante abordar alguns conceitos a respeito desta teoria, como a deĄnição de

probabilidade de transição dada na DeĄnição 11.

DeĄnição 11. Dada uma cadeia de Markov ¶�t♢t∈N deĄne-se a probabilidade de transição

�ij por

�ij = P(�t+1 = �♣�t = �). (22)

A partir da DeĄnição 11, é possível construir a matriz de probabilidade de transição

(m.p.t.) � . Neste caso, como estão sendo considerados 2 estados, a m.p.t. é dada por

� =

︀

︁

�11 �12

�21 �22

⎞

︀ .

Também é possível introduzir o vetor linha u(�) dado na DeĄnição 12.

DeĄnição 12. Dada a probabilidade não condicional P(�t = �) deĄne-se u(�), conside-

rando 2 estados, por

u(�) =
︁

�1(�) �2(�)
⎡

,

onde

�i(�) = P(�t = �), � ∈ ¶1, 2♢.
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A Proposição 1 apresenta uma importante propriedade a respeito do vetor linha u(�).

Proposição 1. Seja o vetor linha u como na DeĄnição 12. Tem-se as seguintes equações

u(�+ 1) = u(�)� , (23)

u(�) = u(1)� t⊗1. (24)

Demonstração. Por indução em �. Base de indução, � = 2. Usando a Equação (23),

tem-se que

u(2) = u(1)�2⊗1.

O que mostra que a Equação (24) é válida para � = 2. Passo de indução, se u(�) =

u(1)�n⊗1, � ∈ N, então u(�+ 1) = u(1)�n.

Pela Equação (23) e pela hipótese de indução tem-se que

u(�+ 1) = u(�)� , pela Equação (23), e

= u(1)�n⊗1� , pela hipótese de indução

= u(1)�n

Com estas deĄnições é possível encontrar a distribuição univariada �t. O que será

feito na próxima seção.

2.1 Distribuição univariada

A variável aleatória �t tem uma distribuição univariada dada por

P(�t = �) =
2︁

i=1

P(�t = �, �t = �)

= P(�t = �♣�t = 1)P(�t = 1) + P(�t = �♣�t = 2)P(�t = 2)

=
i=2︁

i=1

�i(�)�i(�).

É possível escrever esta equação de uma forma mais sucinta por meio da seguinte

notação matricial

P(�t = �) = u(�)�(�)1
′

(25)
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onde �(�) =

︀

︁

�1(�) 0

0 �2(�)

⎞

︀ e 1
′

=

︀

︁

1

1

⎞

︀. E, pela Equação (24), a Equação (25) pode

ser reescrita como

P(�t = �) = u(1)� t⊗1�(�)1
′

(26)

Então para estimar a distribuição de �t é necessário estimar u(1), � e �(�). Em outras

palavras precisa-se estimar a distribuição inicial P(�1 = �), a probabilidade de transição

�ij e os parâmetros gaussianos (Ûi, ài). Onde, 1 ⊘ �, � ⊘ 2. A próxima seção lançará uma

luz a respeito destas estimativas por meio da introdução da função de verossimilhança.

2.2 Função de verossimilhança

Nesta seção é introduzida a função verossimilhança para um MOM gaussiano a dois

estados (veja DeĄnição 13).

DeĄnição 13. Dada uma sequência de observações c(N) = (�1, ≤ ≤ ≤ , �N) gerada por um

MOM (�t)t∈N, a função de verossimilhança é dada por

P(C(N) = c(N)).

Desenvolvento esta equação, tem-se

P(C(N) = c(N)) =
2︁

z1,≤≤≤ ,zN =1

P(�1 = �1)P(�2 = �2♣�1 = �1)

×P(�3 = �3♣Z(2) = z(2)) × ≤ ≤ ≤
×P(�N = �N ♣Z(N⊗1) = z(N⊗1)) × ≤ ≤ ≤
×P(�1 = �1♣Z(N) = z(N))

×P(�2 = �2♣�1 = �1,Z(N) = z(N)) × ≤ ≤ ≤
×P(�N = �N ♣C(N⊗1) = c(N⊗1),Z(N) = z(N))

Por meio das Equações (19) e (20) na DeĄnição 9 tem-se que

P(C(N) = c(N)) =
2︁

z1,≤≤≤ ,zN =1

P(�1 = �1)P(�2 = �2♣�1 = �1)

×P(�3 = �3♣�2 = �2) × ≤ ≤ ≤
×P(�N = �N ♣�N⊗1 = �N⊗1) × ≤ ≤ ≤
×P(�1 = �1♣�1 = �1)

×P(�2 = �2♣�2 = �2)

×P(�N = �N ♣�N = �N).
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Ou, equivalentemente,

P(C(N) = c(N)) =
2︁

z1,≤≤≤ ,zn=1

�z1(1)�z1z2 ≤ ≤ ≤ �zN⊗1zN
�z1(�1) ≤ ≤ ≤ �zN

(�N).

O que é equivalente ao seguinte produto matricial

P(C(N) = c(N)) = u(1)�(�1)��(�2) ≤ ≤ ≤ ��(�N)1′. (27)

Com o objetivo de ajustar o cálculo da função de verossimilhança na forma de um

algoritmo, deĄne-se o vetor Ðt, 1 ⊘ � ⊘ � , � ∈ N a seguir.

DeĄnição 14. Considerando a Equação (27). DeĄne-se o vetor de probabilidades do tipo

ŞforwardŤ como

Ðt = u(1)�(�1)
t︁

s=2

��(�s), 1 ⊘ � ⊘ �,� ∈ N. (28)

E então, é possível calcular a função de verossimilhança de uma forma recorrente,

como mostrado abaixo.

Ð1 = u(1)�(�1)

Ðt = Ðt⊗1��(�t), � = 2, 3, ≤ ≤ ≤ , � ;

P(C(N) = c(N)) = ÐN1′

Na próxima seção serão aprofundados os conceitos de probabilidade do tipo ŞforwardŤ

e introduzido a probabilidade do tipo ŞbackwardŤ.

2.3 Probabilidades do tipo “forward” e “backward”

Na DeĄnição 14 tem-se, para 1 ⊘ � ⊘ �,� ∈ N,

Ðt = u(1)�(�1)
t︁

s=2

��(�s), 1 ⊘ � ⊘ �,� ∈ N.

Onde u(1) denota a distribuição inicial da Cadeia de Markov ¶�t♢t∈N, veja DeĄnição

9.

É possível demonstrar que Ðt(�), 1 ⊘ � ⊘ 2 é uma função densidade de probabilidade,

para maior detalhes veja (ZUCCHINI; MACDONALD, 2009). Na verdade,

Ðt(�) = P(C(t) = c(t), �t = �). (29)

É também necessário deĄnir o seguinte vetor de probabilidades.
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DeĄnição 15. Considerando a função de verossimilhança como na Equação (27). Para

1 ⊘ � ⊘ � ⊗ 1, deĄne-se o vetor de probabilidades do tipo ŞbackwardŤ como

Ñt = (
N︁

s=t+1

��(�s)1′) (30)

Por convenção, ÑN = ℐ. O valor Ñt(�), 1 ⊘ � ⊘ 2 é uma função densidade de probabi-

lidade condicional. De fato,

Ñt(�) = P(C(N)
t+1 = c(N)

t+1♣�t = �) (31)

onde C(N)
t+1 = (�t+1, ≤ ≤ ≤ , �N), é a história da série temporal do tempo �+ 1 ao tempo �.

Então,

Ðt(�)Ñt(�) = P(C(N) = c(N), �t = �) (32)

Como está sendo considerado um MOM a dois estados, deĄne-se

Ðt =
︁

Ðt(1) Ðt(2)
⎡

e

Ñt =

︀

︁

Ñt(1)

Ñt(2)

⎞

︀ .

Então, pode-se notar que

ÐtÑt = Ðt(1)Ñt(1) + Ðt(2)Ñt(2)

= P(C(N) = c(N), �t = 1) + P(C(N) = c(N), �t = 2)

= P(C(N) = c(N)) (33)

Isto é, ÐtÑt é equivalente à função de verossimilhança dada na DeĄnição 13.

As duas propriedades seguintes, demonstradas em (ZUCCHINI; MACDONALD, 2009),

são necessárias para a introdução do algoritmo de Maximização de Expectativas (algo-

ritmo ME):

Proposição 2. Para � = 1, ≤ ≤ ≤ , � e � = 1, 2 temos que

P(�t = �♣C(N) = c(N)) =
Ðt(�)Ñt(�)

P(C(N) = c(N))
. (34)

E, para � = 2, ≤ ≤ ≤ , �

P(�t⊗1 = �, �t = �♣C(N) = c(N)) =
Ðt⊗1(�)�jk�k(�t)Ñt(�)

P(C(N) = c(N))
. (35)
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Com estes resultados é possível introduzir o algoritmo de maximização de expectativas

na próxima seção.

2.4 O algoritmo de maximização de expectativas

O algoritmo de maximização de expectativas, ou o algoritmo ME, é um algoritmo que

permite maximizar a função de verossimilhança. Este tipo de abordagem é normalmente

usada quando algum dos dados estão ausentes. Como é o caso dos Modelos Ocultos de

Markov (MOM).

Como foi apresentado na DeĄnição 9, os MOM possuem uma parte observável ¶�t♢t∈N

e uma parte oculta ¶�t♢t∈N. Ou seja, considera-se neste caso que ¶�t♢t∈N está ausente.

Sendo assim, o algoritmo ME é uma forma de estimar todos os parâmetros no problema.

Os parâmetros são inicializados de forma aleatória e, de forma iterativa, será executado o

passo E (Expectativa) e o passo M (Maximização) até que uma condição de convergência

previamente estabelecida esteja satisfeita.

Para começar o entendimento sobre o algoritmo ME considera-se a sequência de obser-

vações c(N), e o MOM ¶�t♢t∈N* associado a cadeia de Markov ¶�t♢t∈N* como na DeĄnição

9, 10 e 11. Neste caso, como já se sabe, precisa-se estimar:

1. a distribuição inicial u(1);

2. a matriz de probabilidades de transição � ;

3. e, a matriz Diagonal �(c).

É importante lembrar que está sendo considerado um MOM gaussiano de dois estados.

Então, u(1), � e �(c) tem dimensões, respectivamente, dadas por 1 × 2, 2 × 2 e 2 × 2.

Também é necessário notar que para estimar �(c) é necessário estimar os parâmetros

gaussianos (Ûi, ài), 1 ⊘ � ⊘ 2.

Agora que está claro quais os parâmetros a serem estimados introduziremos o passo

E. Primeiramente, introduziremos a nova representação dos estados ocultos �1, ≤ ≤ ≤ , �n

usando as seguintes variáveis zero um.

�j(�) =

⎧

︁

︁

1, se �t = �,

0, caso contrário.

�jk(�) =

⎧

︁

︁

1, se �t⊗1 = � e �t = �,

0, caso contrário.

O objetivo é maximizar a função de verossimilhança completa (FVC)

logP(Z(N) = z(N),C(N) = c(N)).
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Trabalhando a parte interna deste logaritmo tem-se o seguinte:

P(Z(N) = z(N),C(N) = c(N)) = P(�1 = �1)P(�2 = �2♣�1 = �1) × ≤ ≤ ≤
×P(�N = �N ♣�N⊗1 = �N⊗1) × ≤ ≤ ≤
×P(�1 = �1♣�1 = �1) × ≤ ≤ ≤
×P(�N = �N ♣�N = �N)

= �z1(1)
N︁

t=2

�zt⊗1,zt

N︁

t=1

�zt
(�t) (36)

Sem perda de generalidade, pode-se aplicar o logaritmo em ambos os aldos desta

equação. E, formalmente, deĄnir o seguinte.

DeĄnição 16. Considerando um MOM a dois estados, deĄne-se a FVC como a seguir

logP(Z(N) = z(N),C(N) = c(N)) = log �z1(1) + (
N︁

t=2

log �zt⊗1,zt
)

+(
N︁

t=1

log �zt
(�t)).

Ou, equivalentemente

logP(Z(N) = z(N),C(N) = c(N)) =
2︁

j=1

�j(1) log �j(1)

+
2︁

j=1

2︁

k=1

(
N︁

t=2

�jk(�)) log �jk

+
2︁

j=1

N︁

t=1

�j(�) log �j(�t)

= �+� + �. (37)

Denota-se �̂jk(�) e �̂j(�) as seguintes esperanças condicionais

�̂jk(�) = �(�jk(�)♣C(N) = c(N))

= 1 × P(�jk(�) = 1♣C(N) = c(N))

+ 0 × P(�jk(�) = 0♣C(N) = c(N))

= P(�t⊗1 = �, �t = �♣C(N) = c(N)), (38)

e

�̂j(�) = �(�j(�)♣C(N) = c(N))

= 1 × P(�j(�) = 1♣C(N) = c(N))

+ 0 × P(�j(�) = 0♣C(N) = c(N))

= P(�t = �♣C(N) = c(N)). (39)
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Pelas Equações (34) e (35) é possível reescrever estas esperanças como.

�̂jk(�) =
Ðt⊗1(�)�jk�k(�t)Ñt(�)

P(C(N) = c(N))
, (40)

e

�̂j(�) =
Ðt(�)Ñt(�)

P(C(N) = c(N))
. (41)

O passo E consiste em trocar os valores �jk(�) e �j(�) na Equação (37) por �̂jk(�) e

�̂j(�), respectivamente.

A nova FVC obtida no passo E é maximizada no passo M. Os termos A e B podem

ser maximizados por multiplicador de Lagrange, os valores �j(1) e �jk que maximizam

estes dois termos são dados pela Proposição 3.

Proposição 3. Considerando os termos A e B, na Equação (37), depois da substituição

de �j(�) e �jk(�) por �̂j(�) e �̂jk(�). Isto é,

� =
2︁

j=1

�̂j(1) log �j(1), (42)

e

� =
2︁

j=1

2︁

k=1

(
N︁

t=2

�̂jk(�)) log �jk. (43)

Os valores �j(1) e �jk que maximizam a Equação (42) e (43) são, respectivamente,

dados por

�j(1) =
�̂j(1)

�̂1(1) + �̂2(1)
, (44)

e

�jk =
�jk

�j1 + �j2

, onde �jk =
N︁

t=2

�̂jk(�). (45)

Demonstração. Prova da Equação (44): o objetivo é maximizar a função

� (�1(1), �2(1)) =
2︁

j=1

�̂(1) log �j(1)

onde a função de restrição é

�(�1(1), �2(1)) = �1(1) + �2(1) = 1, �1(1) ⊙ 0 e �2(1) ⊙ 0

.
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Usando o método dos multiplicadores de Lagrange, pode-se introduzir Ú ∈ R tal que

∇� = Ú∇�

ou seja,

⟨�̂1(1)
�1(1)

;
�̂2(1)
�2(1)

⟩ = Ú⟨1; 1⟩

o que implica

Ú =
�̂1(1)
�1(1)

=
�̂2(1)
�2(1)

.

Ou, equivalentemente

�1(1) =
�̂1(1)�2(1)

�̂2(1)
=

�̂1(1)(1 ⊗ �1(1))

�̂2(1)
.

Isto é,

�1(1) =
�̂1(1) ⊗ �̂1(1)�1(1)

�̂2(1)
.

Separando �1(1) nesta Equação nós temos que

�1(1) =
�̂1(1)

^�1(1) + ^�2(1)
.

Similarmente,

�2(1) =
�̂2(1)

^�1(1) + ^�2(1)
�

Prova da Equação (45): começa-se Ąxando o valor de �. Sendo assim, suponha, sem

perda de generalidade que � = 1. Então, o objetivo é maximizar a seguinte função �

� (�11, �12) =
2︁

k=1

(
N︁

t=2

�1k(�)) log �1k

= (
N︁

t=2

�11(�)) log �11 + (
N︁

t=2

�12(�)) log �12

Chamando �jk =
︀N

t=2 �jk, tem-se que

� (�11, �12) = �11 log �11 + �12 log �12.

A função de restrição � é dada por

�(�11, �12) = �11 + �12 = 1, �11 ⊙ 0, �12 ⊙ 0.
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Utilizando o método dos multiplicadores de Lagrange chega-se a

⟨�11

�11

;
�12

�12

⟩ = ⟨Ú;Ú⟩

Ou seja,
�11

�11

=
�12

�12

.

Equivalentemente,

�12�11 = �12�11 = (1 ⊗ �11)�11.

E então,

�12�11 + �11�11 = �11.

Isto é,

�11(�12 + �11) = �11.

O que permite concluir que

�11 =
�11

�12 + �11

.

Similarmente,

�12 =
�12

�12 + �11

.

Para � = 2 a demontração é análoga.

A próxima proposição apresenta os valores de Ûj e à2
j que maximizam o termo � na

Equação (37).

Proposição 4. Seja � como na Equação (37) com a substituição de �j(�) por �̂j(�), isto

é,

� =
2︁

j=1

N︁

t=1

�̂j(�) log �j(�t). (46)

Considerando um MOM gaussiano a dois estados e as deĄnições anteriores, tem-se

que os valores Ûj e à2
j que maximizam a Equação (46) são dados por

Ûj =
︀N

t=1 �̂j(�)�t
︀N

t=1 �̂j(�)
, (47)
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à2
j =

︀N
t=1 �̂j(�)(�t ⊗ Ûj)2

︀N
t=1 �̂j(�)

. (48)

Demonstração. Começa-se Ąxando o valor de �, sem perda de generalidade suponha que

� = 1. Isto é, nós precisamos maximizar a função � dada por

� (Û1, à1) =
N︁

t=1

�̂1(�) log �1(�t)

=
N︁

t=1

�̂1(�) log
1

à1

√
2Þ
�

⊗(c⊗µ1)2

2σ2
1

Derivando a função � em relação à Û1, e igualando o resultado a zero tem-se que

��

�Û1

=
N︁

t=1

�̂1(�)
à1

√
2Þ

�
⊗(c⊗µ1)2

2σ2
1

1
à1

√
2Þ

(�
⊗(c⊗µ1)2

2σ2
1 )

⊗2(�⊗ Û1)(⊗1)
2à2

1

= 0.

Ou, equivalentemente

N︁

t=1

�̂1(�)(�⊗ Û1)
à2

1

= 0.

Então,

N︁

t=1

�̂1(�)(�t ⊗ Û1) = 0.

E então,

N︁

t=1

�̂1(�)�t ⊗
N︁

t=1

�̂1(�)Û1 = 0.

Isto nos permite concluir que

Û1 =
︀N

t=1 �̂1(�)�t
︀N

t=1 �̂1(�)
.

Similarmente, nós temos que

Û2 =
︀N

t=1 �̂2(�)�t
︀N

t=1 �̂2(�)
.

Agora, derivando a função � em relação à à1, e igualando o resultado a zero tem-se

que

��

�à1

=
N︁

t=1

�̂1(�)
à1

√
2Þ

�
⊗(c⊗µ1)2

2σ2
1

[
⊗1

à2
1

√
2Þ
�

⊗(c⊗µ1)2

2σ2
1 +

1
à1

√
2Þ
�

⊗(c⊗µ1)2

2σ2
1

2(�⊗ Û1)2

2à3
1

] = 0.

Isto é,
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N︁

t=1

�̂1(�)[
⊗1
à1

+
(�⊗ Û1)2

à3
1

] = 0.

Equivalentemente,

⊗
N︁

t=1

�̂1(�)
à1

+
N︁

t=1

�̂1(�)
(�⊗ Û1)2

à3
1

= 0.

Multiplicando ambos os lados desta equação por à1 tem-se que

⊗
N︁

t=1

�̂1(�) +
N︁

t=1

�̂1(�)
(�⊗ Û1)2

à2
1

= 0.

O que permite concluir que

à2
1 =

︀N
t=1 �̂1(�)(�⊗ Û1)2

︀N
t=1 �̂1(�)

.

Similarmente, tem-se que

à2
2 =

︀N
t=1 �̂2(�)(�⊗ Û2)2

︀N
t=1 �̂2(�)

Com os novos valores para �j(1), �jk e (Ûj, àj), 1 ⊘ �, � ⊘ 2, obtidos no passo M é

possível encontrar novos valores para �̂jk(�) e �̂j(�) e retornar para o passo E. O passo E e

o passo M são iterativamente repetidos até que uma condição de convergência previamente

estabelecida seja satisfeita.

Agora que foi concluída a discussão sobre o algoritmo ME, pode-se introduzir o algo-

ritmo de Viterbi, o qual é utilizado para encontrar a sequência mais provável de estados

ocultos �1, ≤ ≤ ≤ , �N . Isso é feito usando os parâmetros previamente estimados no algoritmo

ME de uma forma recorrente, como é possível ver na próxima seção.

2.5 Algoritmo de Viterbi

O propósito desta seção é introduzir a forma pela qual se encontra o máximo da

seguinte expressão:

P(Z(N) = z(N)♣C(N) = c(N))

.

O algoritmo de Viterbi estima a sequência de estado ocultos mais prováveis. No caso

deste trabalho, é como se uma pessoa imaginasse duas caixas. Uma destas caixas gera

coeĄcientes de ondaletas de ruído, digamos a caixa 1. E a outra gera os coeĄcientes de

ondaletas de sinal, digamos a caixa 2. Efetivamente, não é possível saber ainda quais dos

estados (1 ou 2) são de fato o gerador de ruído ou sinal. Contudo já é possível imaginar
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aqui uma clusterização dos coeĄcientes de ondaletas em dois grupos. Esta clusterização e

a posterior decisão de qual estado gera sinal e qual gera ruído será detalhada no decorrer

deste trabalho.

Uma vez que os valores c(N) são Ąxos, o que se precisa realmente maximizar é o

seguinte.

P(Z(N) = z(N),C(N) = c(N)). (49)

Esta maximização é feita por um método iterativo, o algoritmo de Viterbi, obtido a

partir dos resultados apresentados na Proposição 5.

Proposição 5. Seja,

Ý1i = P(�1 = �, �1 = �1) = �i(1)�i(�1), (50)

e

Ýti = max
z1,≤≤≤ ,zt⊗1

P(Z(t⊗1) = z(t⊗1), �t = �,C(t) = c(t)), (51)

quando � = 2, 3, ≤ ≤ ≤ , � , para todo 1 ⊘ � ⊘ 2. Então,

Ýtj = (max
1⊘i⊘2

(Ýt⊗1,i�ij))�j(�t), (52)

para todo 1 ⊘ � ⊘ 2.

Demonstração. Para � = 2 temos:

Ý2j = max
1⊘z1⊘2

P(�1 = �1, �2 = �, �1 = �1, �2 = �2),

substituindo �1 por �

Ý2j = max
1⊘i⊘2

P(�1 = �, �2 = �, �1 = �1, �2 = �2) = max
1⊘i⊘2

�i(1)�ij�i(�1)�j(�2),

equivalentemente

Ý2j =
⎤

max
1⊘i⊘2

�i(1)�i(�1)�ij

⎣

�j(�2) =
⎤

max
1⊘i⊘2

Ý1,i�ij

⎣

�j(�2).

Agora denominando �t⊗1 = �, onde � ∈ ¶1, 2♢ e considerando � > 2. Pela Equação (51)

tem-se que
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Ýtj = max
z1,≤≤≤ ,zt⊗1

P(Z(t⊗1) = z(t⊗1), �t = �,C(t) = c(t)),

equivalentemente

Ýtj = max
z1,≤≤≤ ,zt⊗1

P(Z(t⊗2) = z(t⊗2), �t⊗1 = �, �t = �,C(t) = c(t)),

seguindo o mesmo raciocínio da Equação (36), tem-se as duas igualdades abaixo

Ýtj =

︃

max
z1,≤≤≤ ,zt⊗1

︃

�z1(1)
t⊗1︁

n=2

�zn⊗1,zn

t⊗1︁

n=1

�zn
(�n)�ij

⎜⎜

�j(�t)

Ýtj =
⎤

max
z1,≤≤≤ ,zt⊗1

P(Z(t⊗2) = z(t⊗2), �t⊗1 = �,C(t⊗1) = c(t⊗1))�ij

⎣

�j(�t),

equivalentemente

Ýtj =
⎤

max
1⊘i⊘2

⎤⎤

max
z1,≤≤≤ ,zt⊗2

P(Z(t⊗2) = z(t⊗2), �t⊗1 = �,C(t⊗1) = c(t⊗1))
⎣

�ij

⎣⎣

�j(�t),

pela Equação (51) tem-se que

Ýtj =
⎤

max
1⊘i⊘2

(Ýt⊗1,i�ij)
⎣

�j(�t).

A Proposição 5 permite resumir o algoritmo de Viterbi da seguinte forma.

O primeiro passo consiste em calcular os valores ¶Ý11, Ý12, Ý21, Ý22, ≤ ≤ ≤ , ÝN1, ÝN2♢ usando

as Equações (50) e (52). O segundo passo consiste em encontrar o max ¶ÝN1, ÝN2♢. Pode-se

notar que calcular o valor

max¶ξN1,ξN2♢=max ¶ max
z1,≤≤≤ ,zN⊗1

(P(Z(N⊗1) = z(N⊗1), �N = 1,C(N) = c(N))),

max
z1,≤≤≤ ,zN⊗1

(P(Z(N⊗1) = z(N⊗1), �N = 2,C(N) = c(N)))♢,

é o mesmo que maximizar a Equação (49).

O terceiro passo consiste nas seguintes � iterações:

�N = argmax¶ÝN1; ÝN2♢;

�N⊗1 = argmax¶ÝN⊗1,1�1,zN
; ÝN⊗1,2�2,zN

♢;
...

�2 = argmax¶Ý2,1�1,z3 ; Ý2,2�2,z3♢;

�1 = argmax¶Ý1,1�1,z2 ; Ý1,2�2,z2♢.

Estas iterações encontram a sequência zN que maximiza a Equação (49). Isto é, esta

é a sequência mais provável de estados ocultos do MOM.
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2.6 Conclusões

Neste capítulo deĄnimos o Modelo Oculto de Markov e mostramos como estimar os

parâmetros deste modelo por meio do algoritmo de Maximização de Expectativas. A

partir destes parâmetros previamente estimados utiliza-se o algoritmo de Viterbi para

encontrar a sequência de estados ocultos mais provável. Agora que as discussões a respeito

de MOM, algoritmo ME e algoritmo de Viterbi foram concluídas podemos apresentar as

metodologias a partir do próximo capítulo.
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Capítulo 3

Redução de ruído por meio do

algoritmo de Viterbi e ondaletas

Neste capítulo é proposto o método de redução de ruído por meio do algoritmo de

Viterbi e ondaletas (RRVO), este método baseia-se na sequência de estados ocultos mais

prováveis em um Modelo Oculto de Markov. Esta sequência é obtida a partir do algoritmo

de Viterbi. Para aplicar o método RRVO deve-se seguir os seguintes passos.

O primeiro passo consiste em: dado um sinal y de tamanho � obtido a partir da

adição de um ruído gaussiano branco e a um sinal limpo x, onde � = 2J , � ∈ N, aplica-se

a TOD no sinal y para obter os coeĄcientes de detalhe d = ¶�t♢1⊘t⊘N⊗1 considerando a

ordem de apresentação da escala mais Ąna para a mais grossa (veja o capítulo 1).

O algoritmo ME é utilizado no segundo passo para obter um MOM gaussiano de dois

estados dada a sequência de observações c(N⊗1) = d (veja o capítulo 2), onde d são os

coeĄcientes de detalhe considerando a ordem de apresentação da escala mais Ąna para a

mais grossa (�t = �t, 1 ⊘ � ⊘ � ⊗ 1).

No terceiro passo utiliza-se o algoritmo de Viterbi (veja o capítulo 2) para encontrar

a sequência mais provável z(N). Uma vez que está sendo considerado um MOM de 2

estados, então �t ∈ ¶1, 2♢, 1 ⊘ � ⊘ � ⊗ 1.

Um exemplo para estes três primeiros passos pode ser conferido na Figura 5. A Figura

5-a representa um sinal limpo x de tamanho 32. Adicionando um RAGB ao x, obtém-se

o sinal ruídoso y, representado na Figura 5-b. Os coeĄcientes de ondaletas de detalhe

são então obtidos a partir da aplicação da TOD no sinal y. Em seguida, por meio do

algoritmo ME, um MOM é ajustado para estes coeĄcientes. Posteriormente, a partir

do algroritmo de Viterbi, estes coeĄcientes são agrupados de acordo com a sequência de

estados ocultos mais prováveis, como mostra a Figura 5-c.

O quarto passo consiste em gerar dois conjuntos�1 = ¶�1i♢1⊘i⊘N⊗1 e�2 = ¶�2i♢1⊘i⊘N⊗1
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onde

�1i =

⎧

︁

︁

�i, if �i = 1,

0, caso contrário.
(53)

e

�2i =

⎧

︁

︁

�i, if �i = 2,

0, caso contrário.
(54)

Finalmente, no quinto passo, aplicando a ITOD nos conjuntos �1 e �2, respectiva-

mente, obtém-se x̂1 e x̂2. Denota-se por x̂ a redução de ruído do sinal y a qual é dada

por

x̂ =

⎧

︁

︁

x̂1, se MSE(x̂1,y) < MSE(x̂2,y),

x̂2, caso contrário,
(55)

onde MSE denota o erro quadrático médio entre dois sinais.

A Figura 6 é uma continuação da Figura 5 e exempliĄca os dois últimos passos do mé-

todo RRVO. Na Figura 6-a tem-se os coeĄcientes apresentados na Figura 5-c respeitando

a Equação (53), isto é, a Figura 6-a representa o conjunto �1. Analogamente, a Figura

6-b representa o conjunto �2. As Figuras 6-c e 6-d representam, respectivamente, os

valores x̂1 e x̂2 mostrados na Equação (55). É possível perceber que a Figura 6-c é a que

mais se aproxima da Figura 5-b. Assim, respeitando a regra estabelecida pela Equação

(55) a estimativa x̂ para este exemplo é dada por x̂1, conforme mostra a Figura 6-e.
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Figura 5 Ű Representação gráĄca do primeiro, segundo e terceiro passos do método RRVO.
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Figura 6 Ű Representação gráĄca do quarto e quinto passos do método RRVO.
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3.1 Conclusões

Neste capítulo apresentamos o método RRVO, este método agrupa os coeĄcientes de

ondaleta de detalhe por meio do algoritmo de Viterbi e posteriormente decide qual destes

conjuntos representa ruído e qual representa sinal. Este processo decisório é feito aplicando

a ITOD em cada um destes conjuntos. Assim, obtemos dois candidatos a estimador do

sinal limpo. O candidato que apresentar menor erro quadrático médio quando comparado

ao sinal ruidoso será escolhido como estimador do sinal limpo.
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Capítulo 4

Redução de ruído em sinal por

clusterização e soft-thresholding

Aqui, será descrito o método RRSCST, o qual é baseado na TOD e MOM. O RRSCST

é aplicado por meio dos seguintes passos (Figura 7).

Repita os quatro primeiros passos do método RRVO dados no capítulo 3. No quinto

passo, deve-se decidir quais dos conjuntos (�1 ou �2) está estimando os coeĄcientes de

ondaletas de sinal, denotado por �x̂, e qual está estimando os coeĄcientes ondaletas de

ruído, denotado por �ê. Esta classiĄcação é feita da seguinte forma:

�x̂=

⎧

︁

︁

�1, se MSE(ITOD(�1),y)<MSE(ITOD(�2),y),

�2, caso contrário.

e

�ê=

⎧

︁

︁

�1, se MSE(ITOD(�1),y)>MSE(ITOD(�2),y),

�2, caso contrário.

onde ITOD é a Inversa de Transformada de Ondaletas Discreta e o MSE é o erro quadrá-

tico médio.

Seja � = ¶�j♢N⊗1
j=1 o conjunto ordenado de �ê, e ℳ = ¶�i♢N⊗1

i=1 o conjunto com as

somas acumuladas do quadrado de �. No sexto passo, obtém-se o limiar Ú dado por

Ú = �argmin1⊘i⊘N⊗1¶N⊗1⊗2i+mi⊗1+o2
i
(N⊗i)♢.

Seja ÖS(�ê, Ú) a imagem do conjunto �ê sob a função de soft-thresholding ÖS(≤, ≤) (veja

DeĄnição 5), e seja ÖS(�ê, Ú) + �x̂ o conjunto representativo da soma dos elementos

correspondentes em ÖS(�ê, Ú) e �x̂. Finalmente, no sétimo passo, aplica-se a ITOD no

conjunto ÖS(�ê, Ú) +�x̂, para obter a estimativa do sinal limpo x, que é dado por

x̂ = ITOD(ÖS(�ê, Ú) +�x̂).
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Figura 7 Ű Fluxograma do método RRSCST
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4.1 Conclusões

Neste capítulo apresentamos o método RRSCST, este método é a continuidade do

método RRVO. O método RRSCST tenta identiĄcar se não sobrou alguma informação

de sinal no conjunto previamente deĄnido como representante de ruído. Para isso é feita

uma limiarização neste conjunto e os coeĄcientes previamente processados são somados

aos respectivos coeĄcientes pertencentes ao conjunto representante de sinal.
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Capítulo 5

Redução de ruído por meio do método

SureShrink suavizado

Nesta seção será proposto um método de redução de ruído baseado no método Su-

reShrink, chamado de SureShrinkWin. O método SureShrinkWin toma como base uma

série de estimativas do sinal obtidas por uma aplicação iterativa do método SureShrink

em janelas de sinal com diferentes tamanhos.

Seja y um sinal ruidoso de tamanho � , obtido a partir da adição do ruído gaussi-

ano branco e no sinal limpo x, onde � = 2J , � ∈ N, � ⊙ 16, para aplicar o método

SureShrinkWin é necessário seguir os seguintes passos.

Para cada ℎ ∈ ¶1, 2, 3 ≤ ≤ ≤ , � ⊗ 3♢, deĄna � = 16 × 2(h⊗1) e divida o sinal ruidoso y em

�/� janelas não sobrepostas, cada uma possuindo � observações.

Para cada janela, representada pelo intervalo �s = [(�⊗1)�+1, ��] com � ∈ ¶1, 2, 3, ≤ ≤ ≤ ,
�/�♢, aplique o método SureShrink no intervalo �s. Para todo � ∈ �s ∩ N*, denota-se por

�̂h[�] o valor estimado de �[�] no intervalo �s.

Então, a estimativa x̂ = (�̂[1], ≤ ≤ ≤ , �̂[� ]) do sinal x é obtida por

�̂[�] = mediana¶�̂1[�], ≤ ≤ ≤ , �̂J⊗3[�]♢,

para todo � ∈ ¶1, 2, 3, ≤ ≤ ≤ , �♢.

A Figura 8 representa graĄcamente este processo para um sinal de tamanho � = 128.

Como é possível perceber na imagem, inicialmente divide-se o sinal em 8 janelas, cada

uma com tamanho 16, aplica-se o método SureShrink em cada uma das janelas obtendo-

se assim as estimativas �̂1[1], ≤ ≤ ≤ , �̂1[128]. No segundo janelamento tem-se 4 janelas,

cada uma com tamanho 32, aplica-se o método SureShrink em cada uma das janelas

obtendo-se assim as estimativas �̂2[1], ≤ ≤ ≤ , �̂2[128]. O terceiro e quarto janelamentos são

compostos respectivamente por 2 e 1 janelas com tamanhos respectivos de 64 e 128.

Seguindo o mesmo procedimento obtemos os conjuntos de estimativas �̂3[1], ≤ ≤ ≤ , �̂3[128]

e �̂4[1], ≤ ≤ ≤ , �̂4[128]. Por Ąm, a estimativa Ąnal é dada pela mediana das respectivas

estimativas obtidas em cada janelamento.
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Figura 8 Ű Representação gráĄca do método SureShrinkWin
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5.1 Conclusões

Neste capítulo foi apresentado o método SureShrinkWin que consiste na aplicação do

método SureShrink em janelas de sinal. Os respectivos estimadores prévios são processa-

dos por meio do cálculo da mediana obtendo-se assim a estimação pontual do sinal.
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Capítulo 6

Redução de ruído por meio de dupla

estimativa de limiares

Esta seção introduz o método de redução de ruído por meio da dupla estimativa de

limiares (RRDEL) e demonstra matematicamente sua consistência. Basicamente, este

método separa os coeĄcientes de ondaletas de detalhe em três grupos, o primeiro grupo

consiste dos coeĄcientes que certamente representam infomação de sinal, o segundo grupo

consiste dos coeĄcientes que certamente representam informação de ruído e o terceiro

grupo é formado pelos coeĄcientes pertencentes a uma região de indecisão, como podemos

ver na Ągura 9. O processo decisório é feito por meio de uma função de classiĄcação.

Considerando um sinal ruidoso y com tamanho � obtido a partir da adição de um

RAGB (denotado por e), a aplicação do método RRDEL consiste dos seguintes passos.

Primeiramente, aplica-se a TOD no sinal y para obter os coeĄcientes de ondaletas de

detalhe ¶�j,k♢, onde � ∈ ¶0, ≤ ≤ ≤ , �⊗1♢ e � ∈ ¶0, ≤ ≤ ≤ , 2j ⊗1♢ (veja capítulo 1). No segundo

passo obtém-se o limiar

Ú1 = à̂
︁

2 log�, (56)

onde à̂ é a estimativa para a variância do ruído dada por à̂ = DMA(¶�J⊗1,k : � =

0, 1, ≤ ≤ ≤ , 2J⊗1 ⊗ 1♢). O terceiro passo consiste em obter o limiar

Ú2 = argmin
λ∈[0,λ1]

¶(� ⊗ 1)à̂ +
J⊗1︁

j=0

2j⊗1︁

k=0

min(�2
j,k, Ú

2) ⊗ 2à̂
J⊗1︁

j=0

2j⊗1︁

k=0

I(♣�j,k♣ ⊘ Ú)♢ (57)

onde I é a função indicadora. No quarto passo aplica-se a função de limiarização dada

por

Ö(�j,k, Ú1, Ú2) =

⎧

︁

︁

︁

︁

︁

︁

︁

︁

�j,k, se ♣�j,k♣ > Ú1,

�j,kI(♣♣�j,k♣ ⊗ Ú1♣ < ♣♣�j,k♣ ⊗ Ú2♣), se Ú2 ⊘ ♣�j,k♣ ⊘ Ú1,

0, se ♣�j,k♣ < Ú2.
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Figura 9 Ű Representação gráĄca do método RRDEL.
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Finalmente, no quinto passo obtém-se a estimativa do sinal x, denotada por x̂, apli-

cando a ITOD em Ö(�j,k, Ú1, Ú2) no lugar de ¶�j,k♢, para todos os valores de � e �.

Para provar uma importante propriedade do método RRDEL é necessário primeira-

mente apresentar a desigualde de Mill, ver DeĄnição 17.

DeĄnição 17 (Desigualdade de Mill). Seja � uma variável aleatória tal que � ≍
� (0, 1), então

P(♣�♣ > �) ⊘ 2�
⊗t2

2

�
√

2Þ
, (58)

para todo � > 0.

O teorema 2 demonstra matematicamente a consistência do método RRDEL. Em

termos gerais, este teorema mostra que a probabilidade de classiĄcar um coeĄciente ruidoso
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como representativo de sinal vai pra zero a medida que � vai para inĄnito, onde � é o

tamanho do sinal.

Teorema 2. Seja � uma variável aleatória tal que � ≍ � (0, à2), representando os

coeĄcientes de ondaletas de detalhe que são considerados como informação de ruído.

Então,

lim
n⊃+∞

P(♣♣�♣ ⊗ Ú1♣ < ♣♣�♣ ⊗ Ú2♣) = 0, (59)

onde � é o tamanho do sinal que está sendo processado pelo método RRDEL, Ú1 e Ú2 são

dados, respectivamente, nas equações 56 e 57.

Demonstração. Seja � uma variável aleatória tal que � ≍ � (0, à2), representando os

coeĄcientes de ondaletas de detalhe que são considerados como informação de ruído,

então a probabilidade de classiĄcar um coeĄciente ruidoso como um sinal é calculada por

P(♣♣�♣ ⊗ Ú1♣ < ♣♣�♣ ⊗ Ú2♣) = P(♣♣�♣ ⊗ Ú1♣ < ♣♣�♣ ⊗ Ú2♣, ♣�♣ > Ú1)

+ P(♣♣�♣ ⊗ Ú1♣ < ♣♣�♣ ⊗ Ú2♣, Ú2 ⊘ ♣�♣ ⊘ Ú1)

+ P(♣♣�♣ ⊗ Ú1♣ < ♣♣�♣ ⊗ Ú2♣, 0 ⊘ ♣�♣ < Ú2)

= �+� + �.

Sendo assim, para provar o teorema basta mostrar que limn⊃+∞ � = limn⊃+∞ � =

limn⊃+∞ � = 0.

Para provar que limn⊃+∞ � = 0, é necessário observar que

P(♣♣�♣ ⊗ Ú1♣ < ♣♣�♣ ⊗ Ú2♣, ♣�♣ > Ú1) ⊘ P(♣�♣ > Ú1) = P

︃

♣�♣
à

>
Ú1

à

⎜

, (60)

então, pela desigualdade de Mill (veja Equação (58)) obtém-se

P

︃

♣�♣
à

>
Ú1

à

⎜

⊘ 2�
⊗λ2

1
2σ2

λ1

√
2π

σ

=
2�

⊗σ22 log n

2σ2

σ
√

2 log (n)2π

σ

=
2�log n⊗1

2
︁

log (�)Þ

=
1

�
︁

log (�)Þ
⊗⊗⊗⊗⊃
n⊃+∞

0. (61)

Para provar que limn⊃+∞ � = 0, deve-se considerar o fato de que Ú2 ⊘ ♣�♣ ⊘ Ú1,

equivalentemente
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❏ uma vez que Ú2 ⊘ ♣�♣, nós temos que ♣�♣⊗Ú2 ⊙ 0, e consequentemente ♣♣�♣⊗Ú2♣ =

♣�♣ ⊗ Ú2;

❏ uma vez que Ú1 > ♣�♣, nós temos que ♣�♣⊗Ú1 < 0, e consequentemente ♣♣�♣⊗Ú1♣ =

Ú1 ⊗ ♣�♣.

Então, obtém-se

� = P(♣♣�♣ ⊗ Ú1♣ < ♣♣�♣ ⊗ Ú2♣, Ú2 ⊘ ♣�♣ ⊘ Ú1)

= P(Ú1 ⊗ ♣�♣ < ♣�♣ ⊗ Ú2, Ú2 ⊘ ♣�♣ ⊘ Ú1)

⊘ P(Ú1 ⊗ ♣�♣ < ♣�♣ ⊗ Ú2)

= P(⊗2♣�♣ < ⊗Ú1 ⊗ Ú2)

= P(2♣�♣ > Ú1 + Ú2)

= P

︃

♣�♣ > Ú1 + Ú2

2

⎜

= P

︃

♣�♣
à

>
Ú1 + Ú2

2à

⎜

⊘ 2�
⊗(λ1+λ2)2

8σ2

(λ1+λ2)
√

2π

2σ

(pela desigualdade de Mill)

⊘ 2�
⊗λ2

1
8σ2

λ1

√
2π

2σ

(uma vez que λ2 ∈ [0; λ1])

=
2�

⊗σ22 log n

8σ2

σ
√

2 log (n)2π

2σ

=
2�log n

⊗ 1
4

︁

Þ log (�)

=
2

�
1
4

︁

Þ log (�)
⊗⊗⊗⊗⊃
n⊃+∞

0.

Para provar que limn⊃+∞ � = 0, considerando o fato de que Ú2 ⊘ Ú1 (veja Equação

57). Uma vez que 0 ⊘ ♣�♣ < Ú2 ⊘ Ú1, tem-se que

♣♣�♣ ⊗ Ú2♣ ⊘ ♣♣�♣ ⊗ Ú1♣,

então � = P(♣♣�♣ ⊗ Ú2♣ > ♣♣�♣ ⊗ Ú1♣, 0 < ♣�♣ < Ú2) = 0.

Então, provou-se que limn⊃+∞ � = limn⊃+∞ � = limn⊃+∞ � = 0, equivalentemente

limn⊃+∞ P(♣♣�♣ ⊗ Ú1♣ < ♣♣�♣ ⊗ Ú2♣) = 0.
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6.1 Conclusões

Neste capítulo foi apresentado o método RRDEL, este método propõe a estimativa

de dois limiares separando os coeĄcientes ondaleta de detalhe em grupos de sinal, ruído

e indecisão. O processo decisório é feito por meio da função de limiarização. Por meio

da desigualdade de Mill é possível mostrar a robustez do método RRDEL, uma vez que

a probabilidade de classiĄcarmos um coeĄciente proveniente de ruído como sendo um

coeĄciente de sinal vai pra zero à medida que o tamanho do sinal aumenta.
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Capítulo 7

Aplicações para sinais corrompidos por

ruído aditivo gaussiano branco

Neste capítulo são aplicadas simulações de Monte Carlo em três conjuntos distintos de

sinais: os sinais de teste de Donoho & Johnstone, em sinais de eletrocardiograma obtidos

a partir da base de dados MIT-BIH e em traços sísmicos obtidos do pacote R astsa. Os

traços sísmicos possuem um tamanho de 2048, enquanto que os outros sinais possuem um

tamanho de 1024, estes tamanhos são aceitos e utilizados na maior parte das simulações

presentes na literatura.

Os sinais de teste de Donoho & Johnstone possuem características como descontinui-

dades e variações de frequência que os tornam amplamente utilizados na avaliação da

performance de métodos de redução de ruído, esta larga utilização na literatura é motiva-

ção suĄciente para sua escolha na avaliação de novos métodos. Os quatro sinais de teste

de Donoho & Johnstone são denominados por: Blocks, Bumps, Doppler e Heavisine.

O sinal Blocks é uma sequência de funções escada variando em largura e altura. O

sinal Bumps se caracteriza por ser um sinal com picos repentinos. O sinal Doppler é uma

senoide que possui variação gradativa de frequência ao longo do tempo. O sinal Heavisine

é a soma de uma senoide com um função escada.

Adicionalmente, os erros de diagnóstico (no caso dos sinais de eletrocardiograma) ou

de análises (no caso de traços sísmicos) obtidos a partir da interpretação de artefatos ou

atributos provenientes de sinais ruídosos faz com que a redução de ruído em ECG e em

traços sísmicos seja uma preocupação recorrente na literatura associada a este tema. Por

isso a escolha dos sinais provenientes da base de dados MIT-BIH e do pacote R astsa.

Os sinais de ECG obtidos a partir da base MIT-BIH estão subcategorizados como

normal sinus rhythm e sua escolha foi baseada no fato destes sinais serem amplamente

utilizados na literatura. Já os traços sísmicos obtidos do pacote astsa dividem-se em

sinais provenientes de terremotos ŞEQŤ e sinais provenientes de explosão ŞEXŤ, estes

sinais também são amplamente aceitos na comunidade cientíĄca.

São consideradas 100 replicações de adições de ruído gaussiano branco em cada sinal,
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com o objetivo de comparar a performance de cada um dos novos métodos propostos

(RRVO, RRSCST, SureShrinkWin e RRDEL) com métodos já conhecidos na literatura:

RRVT (CONDAT, 2013), HTLU (PERCIVAL; WALDEN, 2006), SureShrink (SURE)

(DONOHO; JOHNSTONE, 1995) e (NLOA) (HAN; XU, 2016).

Seja x um sinal não ruídoso com tamanho � , e seja y o sinal ruídoso obtido a partir

da adição de um ruído gaussiano branco e a x. Para comparar a performance dos novos

métodos propostos com os outros métodos nós consideramos o SNR de saída, em decibéis

(dB), dado por

���(x, x̂) = 10 log10

︀N
i �

2
i

︀N
i (�i ⊗ �̂i)2

, (62)

e o Percentage Root Mean Square Diference (PRD) dado por

���(x, x̂) = 100

⎯

⎸

⎸

⎷

︀N
i (�i ⊗ �̂i)2

︀N
i �

2
i

, (63)

onde x̂ é a estimativa para o sinal limpo x.

Quanto maior for o SNR de saída e menor o PRD, melhor é a performance do método.

Para cada sinal x, são geradas 100 replicações de séries temporais do modelo de ruído

gaussiano branco, cada uma dessas séries é adicionada ao sinal x, obtendo assim 100

sinais ruídosos y. Aplica-se cada método considerado em cada um dos sinais ruídosos y,

calculando o SNR de saída e o PRD. Finalmente, nós obtemos a média dos SNR de saída

e a média dos PRDs. Este tipo de abordagem é conhecida por simulações de Monte Carlo

(MOONEY, 1997). Os resultados das simulações são mostrados nas Tabelas 1, 2 e 3. A

representação gráĄca destes resultados podem ser conferidos nas Ąguras 11, 12, 13, 14,

15, 16.

As primeiras colunas de cada tabela apresentam os sinais que estão sendo considerados.

A segunda coluna de cada tabela, mostra o quão ruídoso é o sinal de entrada para cada

uma das 100 replicações mencionadas anteriormente. Observe que o sinal mais ruídoso é

aquele que possui relação sinal-ruído (SNR) de entrada igual a zero decibéis, e que o sinal

menos ruídoso é aquele que possui relação sinal-ruído (SNR) de entrada igual a quinze

decibéis. Da segunda à nona coluna de cada tabela encontram-se as médias do SNR de

saída agrupados por método de redução de ruído. Da décima até a décima sétima coluna

estão apresentadas as médias do parâmetro de performance PRD, também agrupadas por

método de redução de ruído.

Considerando todos os eventos apresentados nas referidas tabelas, é possível veriĄcar

que o método RRVO apresenta uma performance igual ou superior aos métodos HTLU,

NLOA, SURE e RRVT em, respectivamente, 90,10%, 74,47%, 78,64% e 80,72% dos casos.

Já o método RRSCST apresenta uma performance igual ou superior aos métodos HTLU,

NLOA, SURE e RRVT em, respectivamente, 74,47%, 75%, 63,54% e 76,04% dos casos.

Enquanto isso o método SureShrinkWin apresentou uma performance melhor que os

métodos HTLU, NLOA, SURE e RRVT em, respectivamente, 92,18%, 74,47%, 76,04%
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e 73,95% dos casos. Ao passo que o método RRDEL apresenta uma performance igual

ou superior aos métodos métodos HTLU, NLOA, SURE e RRVT em, respectivamente,

81,25%, 66,66%, 52,6% e 65,10% dos casos.

Fazendo uma análise mais especíĄca, percebe-se que para o sinal Blocks, o método

SureShrinkWin mostrou-se mais eĄcaz se forem considerados os SNRs de entrada entre 0

e 12 dB. Isso, possivelmente se deve ao fato do método ter como base uma limiarização que

guarda características semelhantes a da função que está sendo suavizada. Ainda assim,

o método RRVO mostrou-se melhor para os SNRs de entrada entre 4 e 12 dB. Perdendo

para o método RRVT apenas em 3 casos, com os SNRs de entrada variando entre 13 e 15

dB.

Para SNRs de entrada entre 3 e 7 dB, o método RRVO supera todos os métodos

quando considerado o sinal Heavisine. Enquanto que o método SureShrinkWin apresenta

uma melhor performance para os SNRs entre 8 e 15 dB. Assim, pode-se ver que estes

métodos reduzm o ruído de sinais suaves com descontinuidade repentina de uma forma

bastante eĄcaz.

Também é possível perceber a excelente performance do método RRVO para o sinal

Doppler, considerando os SNRs de entrada entre 1 e 15 dB, mostrando sua eĄcácia na

redução de ruído de sinais cuja frequência muda de forma gradual.

O método RRVO mostrou-se também um bom identiĄcador de ruídos em funções que

possuem picos repentinos, como é o caso do sinal Bumps. Haja vista que a performance

deste método supera a de todos os outros quando considerado um alto nível de ruido,

SNRs de entrada entre 1 e 12 dB.

O sinal Bumps guarda características muito próximas aos dos sinais de ECG. Por

esta razão, o método RRVO foi extremamente superior aos métodos já estabelecidos pela

literatura quando aplicado neste tipo de sinal. Basta ver que se forem considerados

apenas os resultados dados pela Tabela 2, então o método RRVO supera os métodos

HTLU, NLOA, SURE e RRVT em 95,31%, 96,87%, 95,31% e 84,37%.

Cabe destacar também a performance do método RRSCST que, se comparado ao

método RRVO, supera-o em 100% quando aplicado nos sinais de ECG ruidosos. Este

resultado mostra que, o método RRVO identiĄca como ruidosos coeĄcientes que, passado

pela limiarização do método RRSCST, mostram possuir pelo menos um resquício de

informação de sinal.

Uma análise visual interessante pode ser feita através de uma nuvem de palavras como

apresentado na Ągura 10, para produzir este gráĄco leva-se em consideração o número de

vezes que cada método apresenta a melhor performance. Dito de outra forma é contada

a quantidade de vezes que o PRD ou o SNR de saída do método aparece em negrito nas

Tabelas 1, 2 e 3. Quanto maior for essa quantidade, maior o tamanho da palavra.
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Tabela 1 Ű Resultados da redução de ruído Gaussiano nos sinais de teste de Donoho &
Johnstone, as melhores performances estão apresentadas em negrito.

Sinal SNR de entrada (dB)
Média-SNR de saída (dB) Média-PRD

HTLU NLOA RRDEL RRVO RRSCST SURE SureShrinkWin RRVT HTLU NLOA RRDEL RRVO RRSCST SURE SureShrinkWin RRVT

Blocks

0 7,94 0,35 7,79 -1,67 -0,79 6,84 10,15 1,16 40,10 96,22 40,83 121,15 109,60 45,53 31,12 87,51

1 8,59 1,21 8,45 -1,07 -0,02 7,19 10,83 2,29 37,21 87,05 37,82 113,16 100,24 43,73 28,76 76,86

2 9,25 2,22 9,03 -0,23 0,81 7,51 11,20 3,39 34,50 77,44 35,41 104,31 91,42 42,13 27,56 67,67

3 9,47 3,18 9,24 5,60 3,79 7,75 11,50 4,49 33,70 69,40 34,59 63,48 67,23 40,98 26,62 59,67

4 9,97 4,26 9,70 11,12 7,06 8,14 11,98 5,62 31,76 61,37 32,75 27,80 44,41 39,18 25,18 52,41

5 10,42 5,12 10,14 11,35 8,02 8,64 12,31 6,84 30,15 55,47 31,12 27,12 39,76 36,98 24,27 45,52

6 10,81 6,26 10,59 11,99 9,11 9,04 12,79 8,09 28,82 48,67 29,55 25,17 35,07 35,34 22,93 39,44

7 11,02 7,18 10,73 12,34 9,85 9,35 13,11 9,21 28,13 43,80 29,09 24,16 32,18 34,09 22,11 34,65

8 11,39 8,03 11,58 12,78 10,82 11,24 13,50 10,44 26,97 39,70 26,42 22,98 28,79 27,94 21,15 30,07

9 11,96 9,24 13,02 13,65 12,12 13,57 14,50 11,83 25,25 34,55 22,37 20,82 24,80 21,02 18,85 25,62

10 12,42 10,35 13,71 14,33 13,09 14,26 14,99 13,14 23,95 30,45 20,66 19,24 22,17 19,40 17,80 22,04

11 13,03 11,26 14,46 15,26 14,19 15,09 15,69 14,57 22,32 27,38 18,93 17,29 19,53 17,63 16,44 18,69

12 13,60 12,05 15,31 16,09 15,36 15,77 16,23 15,91 20,89 25,00 17,16 15,70 17,07 16,30 15,45 16,03

13 14,29 13,25 16,14 16,50 16,48 16,40 16,99 17,34 19,32 21,78 15,60 14,97 15,01 15,15 14,16 13,60

14 15,16 14,12 16,99 17,28 17,58 17,46 18,03 18,76 17,47 19,70 14,16 13,68 13,22 13,42 12,58 11,55

15 15,78 15,17 18,02 18,06 18,50 18,24 18,99 20,29 16,26 17,45 12,56 12,52 11,90 12,25 11,25 9,68

Bumps

0 3,16 0,05 2,91 1,88 0,56 1,65 4,46 1,18 69,56 99,46 71,59 88,97 96,15 82,74 59,85 87,36

1 3,67 1,19 3,47 6,30 3,45 1,94 4,60 2,50 65,55 87,29 67,08 48,74 67,35 80,03 58,95 74,99

2 4,29 2,13 4,38 7,29 4,60 3,30 5,45 3,60 61,08 78,29 60,77 43,28 58,98 69,91 53,65 66,11

3 4,93 3,16 5,77 7,98 5,58 5,76 6,78 4,76 56,73 69,52 51,79 39,93 52,65 53,54 46,01 57,83

4 5,58 4,23 7,32 9,27 6,78 7,69 7,97 6,00 52,62 61,51 43,07 34,44 45,87 41,31 40,01 50,14

5 6,15 5,36 8,16 10,04 7,76 8,64 8,92 7,15 49,29 54,03 39,12 31,50 40,97 37,02 35,91 43,93

6 6,92 6,28 9,26 11,10 8,81 9,33 9,93 8,39 45,11 48,58 34,49 27,89 36,26 34,17 31,90 38,05

7 7,72 7,21 10,04 12,06 9,89 10,12 10,73 9,58 41,18 43,64 31,52 24,98 32,05 31,24 29,11 33,22

8 8,56 8,41 11,32 13,14 11,34 11,04 11,83 11,09 37,36 38,02 27,21 22,04 27,12 28,10 25,67 27,92

9 9,49 9,23 12,18 13,94 12,26 11,81 12,45 12,24 33,56 34,60 24,61 20,10 24,39 25,70 23,86 24,44

10 10,57 10,26 13,03 14,62 13,35 12,73 13,30 13,50 29,65 30,71 22,33 18,59 21,52 23,12 21,64 21,16

11 11,59 11,28 13,94 15,49 14,51 13,55 14,32 14,76 26,36 27,32 20,09 16,82 18,84 21,05 19,25 18,29

12 12,30 12,12 14,78 16,31 15,57 14,27 14,95 15,94 24,30 24,79 18,26 15,31 16,66 19,38 17,90 15,97

13 13,42 13,17 15,87 17,12 16,61 15,31 15,98 17,25 21,34 21,95 16,10 13,95 14,79 17,18 15,89 13,72

14 14,07 14,15 16,48 17,93 17,69 15,92 16,60 18,36 19,81 19,62 15,01 12,70 13,06 16,02 14,81 12,08

15 15,03 15,14 17,73 18,92 18,86 17,00 17,71 19,75 17,73 17,51 13,00 11,34 11,41 14,14 13,03 10,30

Heavisine

0 16,45 0,22 14,53 -0,74 0,14 16,90 14,13 1,29 15,30 97,59 18,97 124,84 99,25 14,35 19,70 86,21

1 17,05 1,46 15,19 17,31 4,93 17,56 14,75 2,54 14,16 84,65 17,53 13,69 56,74 13,28 18,32 74,63

2 17,18 2,16 15,82 16,98 5,82 17,50 15,52 3,71 13,92 78,00 16,42 14,28 51,21 13,36 16,80 65,28

3 17,64 3,15 16,96 17,96 7,15 17,93 16,29 4,88 13,16 69,61 14,32 12,66 43,97 12,70 15,35 57,01

4 17,97 4,32 17,90 18,19 8,40 18,09 17,18 6,10 12,65 60,89 12,77 12,34 38,05 12,47 13,88 49,56

5 18,24 5,42 18,21 18,71 9,43 18,45 18,05 7,49 12,26 53,67 12,32 11,63 33,81 11,96 12,54 42,22

6 18,57 6,47 18,57 18,96 10,50 18,81 18,63 8,63 11,80 47,60 11,80 11,29 29,87 11,48 11,73 37,03

7 19,09 7,49 19,09 19,62 11,63 18,88 19,49 9,86 11,15 42,36 11,15 10,46 26,28 11,38 10,64 32,16

8 19,26 8,25 19,26 19,94 12,98 19,15 20,14 11,23 10,91 38,72 10,91 10,12 22,49 11,03 9,85 27,45

9 19,50 9,28 19,50 20,04 14,33 19,16 20,80 12,52 10,62 34,40 10,62 9,97 19,23 11,03 9,14 23,66

10 20,13 10,20 20,13 20,51 15,82 19,41 21,68 14,09 9,86 30,94 9,86 9,46 16,20 10,71 8,25 19,76

11 20,98 11,19 20,98 21,21 17,02 19,81 22,12 15,44 8,96 27,58 8,96 8,72 14,13 10,23 7,85 16,92

12 21,23 12,19 21,23 21,55 18,60 19,97 22,70 16,90 8,71 24,60 8,71 8,40 11,78 10,04 7,34 14,30

13 21,81 13,19 21,81 22,24 20,36 20,38 23,18 18,23 8,13 21,93 8,13 7,76 9,64 9,59 6,94 12,27

14 22,26 14,26 22,26 22,88 21,90 20,71 23,68 19,73 7,72 19,40 7,72 7,21 8,10 9,23 6,55 10,32

15 23,00 15,18 23,00 23,37 23,38 21,13 24,28 21,20 7,09 17,44 7,09 6,81 6,81 8,78 6,12 8,73

Doppler

0 8,79 0,27 8,56 1,73 -0,14 6,07 10,09 1,33 36,51 97,03 37,48 102,59 105,84 49,76 31,30 85,84

1 9,58 1,43 9,22 11,92 4,71 6,66 10,72 2,53 33,24 84,93 34,68 25,55 58,22 46,50 29,15 74,76

2 10,44 2,18 10,15 12,91 5,71 7,28 11,49 3,73 30,15 77,84 31,19 22,73 51,87 43,32 26,67 65,14

3 11,18 3,36 10,97 13,51 6,72 7,93 11,75 4,82 27,71 68,21 28,40 21,17 46,15 40,32 25,85 57,43

4 12,10 4,23 12,09 14,51 7,92 10,57 12,89 6,17 24,88 61,50 24,95 18,94 40,23 30,34 22,71 49,15

5 12,83 5,30 12,92 15,05 9,09 12,62 13,77 7,36 22,88 54,34 22,70 17,73 35,15 23,42 20,54 42,89

6 14,10 6,11 13,65 15,95 10,36 13,61 14,76 8,59 19,80 49,51 20,87 15,95 30,39 20,91 18,29 37,20

7 15,25 7,30 14,38 16,76 11,51 14,49 15,65 9,93 17,33 43,19 19,16 14,57 26,60 18,90 16,53 31,87

8 15,89 8,38 15,62 17,48 12,79 15,22 16,36 11,24 16,08 38,17 16,60 13,40 22,96 17,36 15,23 27,42

9 16,73 9,01 16,37 17,87 13,79 15,69 16,95 12,40 14,60 35,44 15,23 12,82 20,48 16,44 14,23 24,00

10 17,34 10,15 17,11 18,85 15,39 16,98 17,89 13,71 13,60 31,10 13,98 11,44 17,01 14,17 12,76 20,64

11 18,03 11,24 18,31 19,44 16,50 17,43 18,29 15,01 12,58 27,44 12,19 10,69 15,00 13,44 12,18 17,76

12 18,84 12,16 19,05 20,47 18,01 18,32 19,11 16,26 11,46 24,67 11,18 9,50 12,62 12,15 11,08 15,40

13 19,60 13,18 20,18 21,65 19,84 19,33 20,09 17,55 10,48 21,94 9,84 8,29 10,22 10,81 9,91 13,27

14 20,10 14,42 21,01 22,42 21,37 20,18 20,76 18,73 9,90 19,07 8,95 7,59 8,56 9,81 9,18 11,57

15 20,97 15,21 21,69 23,49 23,02 20,93 21,35 19,74 8,96 17,37 8,24 6,71 7,08 9,00 8,57 10,31
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Tabela 2 Ű Resultados da redução de ruído Gaussiano nos sinais de eletrocardiograma
obtidos a partir da base de dados MIT-BIH, as melhores performances estão
apresentadas em negrito.

Sinal SNR de entrada (dB)
MédiaŰSNR de saída (dB) Média - PRD

HTLU NLOA RRDEL RRVO RRSCST SURE SureShrinkWin RRVT HTLU NLOA RRDEL RRVO RRSCST SURE SureShrinkWin RRVT

16265 ECG1

0 0,64 0,16 0,66 3,50 3,52 0,21 1,98 6,97 92,90 98,31 92,68 66,89 66,68 97,60 79,65 44,86

1 1,06 1,19 1,07 4,62 4,65 0,34 2,24 7,48 88,57 87,27 88,39 58,83 58,67 96,16 77,30 42,28

2 1,67 2,17 1,68 5,74 5,74 0,58 2,80 8,18 82,62 77,93 82,49 51,69 51,68 93,56 72,52 39,01

3 2,08 3,02 2,16 6,80 6,80 0,86 3,34 8,50 78,73 70,68 78,17 45,76 45,76 91,01 68,31 37,60

4 2,79 4,18 4,82 7,82 7,82 5,03 5,63 8,69 72,57 61,90 58,14 40,67 40,67 58,22 52,94 36,82

5 3,36 5,12 6,36 8,88 8,88 6,96 7,25 9,06 67,94 55,49 48,15 35,99 35,99 44,96 43,54 35,27

6 4,25 6,39 7,29 9,70 9,70 7,86 8,60 9,32 61,36 48,00 43,26 32,77 32,77 40,53 37,17 34,21

7 4,80 7,22 8,07 10,73 10,73 8,40 9,21 9,37 57,65 43,61 39,52 29,07 29,07 38,14 34,70 34,03

8 5,85 8,19 9,29 11,68 11,68 9,55 10,42 9,51 51,04 39,02 34,36 26,08 26,08 33,33 30,14 33,47

9 6,85 9,21 10,02 12,28 12,28 9,89 10,96 9,58 45,50 34,67 31,58 24,34 24,34 32,06 28,33 33,18

10 7,63 9,96 10,93 12,94 12,94 10,74 11,84 9,64 41,57 31,78 28,43 22,55 22,55 29,07 25,62 32,95

11 8,68 11,30 11,84 13,72 13,72 11,83 12,68 9,57 36,84 27,26 25,59 20,62 20,62 25,66 23,25 33,22

12 9,70 12,16 12,53 14,45 14,45 12,38 13,45 9,65 32,80 24,66 23,64 18,96 18,96 24,08 21,26 32,93

13 10,62 13,16 13,26 14,98 14,98 13,19 14,24 9,67 29,48 21,97 21,74 17,84 17,83 21,96 19,43 32,87

14 11,57 14,10 13,99 15,59 15,59 14,22 14,99 9,69 26,42 19,74 19,99 16,63 16,62 19,50 17,83 32,76

15 12,17 15,10 14,53 16,32 16,32 14,53 15,72 9,73 24,63 17,59 18,79 15,29 15,29 18,80 16,38 32,63

16265 ECG2

0 1,69 0,18 1,66 -0,78 -0,16 1,05 2,17 1,46 82,32 97,97 82,64 111,17 103,10 88,61 77,89 84,49

1 2,11 1,38 2,06 0,37 1,06 1,19 2,46 1,46 78,48 85,48 78,94 98,97 90,44 87,22 75,36 84,51

2 2,59 2,20 2,53 4,50 4,56 1,41 2,76 1,49 74,24 77,71 74,80 60,45 59,67 85,07 72,81 84,21

3 2,90 3,23 2,85 5,45 5,45 1,64 2,94 1,50 71,60 69,01 72,04 53,44 53,44 82,92 71,34 84,12

4 3,29 4,12 3,57 6,17 6,17 2,79 3,58 1,48 68,48 62,27 66,60 49,20 49,19 74,00 66,37 84,32

5 3,75 5,25 4,98 7,34 7,34 5,50 4,96 1,50 64,96 54,65 56,75 42,99 42,99 55,10 56,84 84,16

6 4,12 6,26 6,18 8,08 8,08 7,44 6,15 1,49 62,24 48,68 49,15 39,50 39,49 42,60 49,47 84,26

7 4,61 7,12 6,78 9,01 9,01 7,98 7,58 1,48 58,87 44,09 45,86 35,45 35,45 39,94 41,87 84,33

8 5,14 8,16 7,50 9,96 9,96 8,73 9,04 1,48 55,33 39,09 42,20 31,78 31,77 36,67 35,42 84,32

9 5,46 9,14 7,99 10,86 10,87 9,11 9,76 1,47 53,36 34,91 39,89 28,67 28,66 35,11 32,57 84,38

10 5,99 10,23 8,94 11,74 11,75 10,16 10,72 1,49 50,20 30,84 35,73 25,88 25,87 31,06 29,13 84,22

11 6,34 11,19 9,65 12,58 12,59 10,76 11,31 1,49 48,22 27,64 32,95 23,50 23,49 29,00 27,21 84,20

12 6,86 12,14 10,26 13,49 13,50 11,36 12,02 1,48 45,39 24,74 30,73 21,17 21,15 27,08 25,09 84,35

13 7,71 13,21 11,33 14,42 14,42 12,29 12,86 1,48 41,19 21,86 27,16 19,03 19,02 24,33 22,77 84,29

14 8,26 14,05 11,82 14,99 15,01 12,70 13,25 1,47 38,67 19,84 25,65 17,80 17,78 23,21 21,76 84,39

15 9,03 15,13 12,49 15,70 15,73 13,64 14,22 1,49 35,37 17,53 23,76 16,41 16,37 20,83 19,46 84,27

16272 ECG1

0 1,71 0,18 1,70 2,93 3,18 0,91 2,77 3,41 82,19 98,03 82,27 75,80 72,42 90,03 72,72 67,56

1 2,05 1,14 2,05 5,38 5,39 1,13 3,15 3,35 79,00 87,80 79,02 54,11 53,96 87,81 69,58 68,06

2 2,47 2,08 2,46 6,04 6,04 1,25 3,37 3,25 75,27 78,75 75,39 49,93 49,93 86,56 67,84 68,82

3 2,98 3,33 3,23 7,04 7,04 2,16 4,07 3,41 70,96 68,23 69,18 44,49 44,49 79,15 62,77 67,59

4 3,54 4,19 5,16 8,16 8,16 5,33 5,70 3,52 66,54 61,78 55,84 39,17 39,17 56,48 52,33 66,70

5 4,13 5,24 6,62 9,16 9,16 7,57 7,66 3,39 62,17 54,76 46,70 34,85 34,85 41,87 41,51 67,71

6 4,84 6,09 7,60 10,24 10,24 8,38 8,88 3,45 57,31 49,63 41,73 30,78 30,78 38,14 36,02 67,22

7 5,55 7,36 8,75 11,19 11,19 9,24 9,97 3,49 52,82 42,88 36,60 27,61 27,61 34,59 31,78 66,91

8 6,43 8,30 9,71 12,05 12,05 9,79 10,68 3,43 47,72 38,49 32,72 24,97 24,97 32,43 29,27 67,42

9 7,31 9,47 10,71 13,04 13,04 10,71 11,66 3,40 43,13 33,64 29,16 22,30 22,30 29,15 26,12 67,59

10 8,07 10,11 11,79 13,90 13,90 11,39 12,37 3,45 39,53 31,24 25,76 20,18 20,18 26,98 24,08 67,25

11 9,44 11,21 12,79 14,67 14,68 12,32 13,22 3,41 33,76 27,53 22,94 18,48 18,48 24,24 21,85 67,53

12 10,29 12,12 13,58 15,34 15,34 13,02 13,95 3,41 30,64 24,80 20,95 17,11 17,11 22,36 20,08 67,50

13 11,46 13,08 14,51 16,22 16,22 13,96 14,81 3,41 26,77 22,20 18,83 15,46 15,46 20,07 18,19 67,54

14 12,36 14,20 15,26 17,02 17,02 14,89 15,58 3,39 24,12 19,50 17,26 14,09 14,09 18,02 16,65 67,66

15 13,36 15,19 15,89 17,63 17,63 15,43 16,36 3,41 21,53 17,41 16,06 13,15 13,15 16,95 15,21 67,51

16272 ECG2

0 2,60 0,16 2,40 0,84 1,18 2,17 4,62 3,82 74,15 98,28 75,91 95,93 91,49 77,91 58,74 64,40

1 2,99 1,25 2,78 5,11 5,22 2,29 5,01 3,86 70,93 86,68 72,67 58,59 57,24 76,85 56,16 64,16

2 3,55 2,14 3,40 6,98 6,98 2,49 5,41 3,86 66,49 78,20 67,65 44,84 44,83 75,06 53,65 64,17

3 4,18 3,26 4,06 8,08 8,08 2,74 5,82 3,83 61,87 68,80 62,73 39,48 39,50 72,92 51,19 64,38

4 4,64 4,42 4,84 8,97 8,97 3,74 6,27 3,79 58,69 60,17 57,67 35,64 35,64 66,44 48,68 64,63

5 5,55 5,56 6,73 9,97 9,97 6,10 7,52 3,75 52,81 52,82 46,71 31,79 31,78 51,87 42,38 64,96

6 6,38 6,36 8,73 10,70 10,70 8,83 9,06 3,72 48,02 48,30 36,65 29,18 29,18 36,23 35,34 65,21

7 7,35 7,22 9,81 11,42 11,42 9,83 10,22 3,83 42,93 43,60 32,34 26,88 26,88 32,29 30,87 64,37

8 8,16 8,36 10,71 12,44 12,44 10,70 11,31 3,88 39,12 38,22 29,15 23,89 23,89 29,21 27,25 63,96

9 9,40 9,49 11,52 13,06 13,06 11,44 12,19 3,80 33,91 33,59 26,57 22,25 22,25 26,82 24,59 64,56

10 10,26 10,59 12,34 13,75 13,75 12,29 13,08 3,80 30,70 29,59 24,16 20,54 20,54 24,30 22,19 64,54

11 11,04 11,71 12,97 14,35 14,35 12,76 13,71 3,77 28,09 26,03 22,48 19,18 19,18 23,05 20,65 64,77

12 11,66 12,74 13,82 14,91 14,91 13,65 14,49 3,83 26,14 23,11 20,38 17,98 17,98 20,80 18,86 64,34

13 12,27 13,63 14,28 15,53 15,53 14,24 15,08 3,83 24,35 20,86 19,33 16,75 16,75 19,45 17,62 64,32

14 13,05 14,64 15,00 16,35 16,35 15,08 15,83 3,79 22,27 18,58 17,79 15,24 15,24 17,64 16,17 64,67

15 13,57 15,92 15,78 17,05 17,06 15,79 16,51 3,80 20,97 16,06 16,26 14,05 14,05 16,25 14,96 64,56
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Tabela 3 Ű Resultados da redução de ruído Gaussiano nos traços sísmicos obtidos a partir
do pacote R astsa, as melhores performances estão apresentadas em negrito.

Sinal SNR de entrada (dB)
Média Ű SNR de saída (dB) Média - PRD

HTLU NLOA RRDEL RRVO RRSCST SURE SureShrinkWin RRVT HTLU NLOA RRDEL RRVO RRSCST SURE SureShrinkWin RRVT

EQ2

0 3,74 0,06 3,77 -2,39 -1,34 2,02 4,47 5,19 65,08 99,33 64,84 132,13 117,06 79,22 59,90 55,06

1 4,24 1,14 4,42 6,56 6,63 2,83 5,29 5,92 61,45 87,71 60,22 48,00 47,32 72,91 54,42 50,60

2 4,78 2,13 5,85 7,12 7,15 6,13 6,37 6,57 57,73 78,24 51,06 44,07 43,90 49,58 48,07 46,97

3 5,26 3,13 6,25 7,43 7,48 6,54 6,78 7,06 54,57 69,79 48,72 42,49 42,26 47,10 45,84 44,35

4 5,74 4,10 6,75 7,74 7,77 7,13 7,27 7,44 51,66 62,40 45,99 41,03 40,87 44,01 43,34 42,48

5 6,24 5,13 7,19 7,96 8,05 7,77 7,95 7,81 48,77 55,46 43,69 40,00 39,57 40,90 40,08 40,68

6 6,50 6,13 7,58 8,18 8,24 8,12 8,48 8,01 47,35 49,37 41,79 39,01 38,74 39,29 37,68 39,76

7 6,81 7,05 8,01 8,48 8,55 8,58 8,88 8,14 45,68 44,41 39,75 37,67 37,37 37,27 36,00 39,20

8 7,10 8,03 8,40 8,70 8,76 9,23 9,40 8,31 44,18 39,67 38,04 36,74 36,48 34,58 33,91 38,43

9 7,31 9,07 8,84 9,14 9,20 9,66 9,74 8,40 43,09 35,19 36,16 34,93 34,71 32,91 32,60 38,02

10 7,66 10,07 9,28 9,53 9,59 10,27 10,16 8,48 41,38 31,38 34,37 33,40 33,19 30,69 31,07 37,68

11 7,99 11,23 9,78 9,93 10,00 10,92 10,60 8,53 39,89 27,47 32,45 31,88 31,65 28,46 29,52 37,47

12 8,26 12,08 10,21 10,45 10,51 11,49 10,99 8,57 38,62 24,90 30,87 30,04 29,83 26,67 28,23 37,26

13 8,50 13,02 10,55 10,71 10,80 11,83 11,28 8,60 37,57 22,33 29,68 29,14 28,86 25,68 27,31 37,16

14 8,87 14,02 11,04 11,05 11,15 12,44 11,54 8,63 36,01 19,91 28,05 28,02 27,71 23,89 26,48 37,02

15 9,01 15,07 11,52 11,52 11,66 12,88 11,81 8,63 35,44 17,64 26,55 26,57 26,13 22,71 25,67 37,03

EQ4

0 1,92 0,04 1,94 -2,14 -1,18 0,89 2,10 4,47 80,22 99,55 80,00 128,01 114,61 90,27 78,55 59,77

1 2,20 1,06 2,21 -1,62 -0,46 1,08 2,39 5,26 77,67 88,54 77,54 120,57 105,50 88,31 76,06 54,59

2 2,53 2,05 2,54 2,58 3,23 1,29 3,78 5,80 74,74 79,00 74,62 79,02 71,78 86,21 65,16 51,29

3 2,83 3,14 3,25 5,22 5,42 2,84 5,02 6,25 72,24 69,69 68,98 54,84 53,57 73,72 56,15 48,68

4 3,10 4,12 4,34 5,35 5,58 5,02 5,63 6,51 69,96 62,23 60,77 54,05 52,62 56,55 52,34 47,25

5 3,30 5,01 4,77 5,65 5,86 5,81 5,98 6,71 68,36 56,21 57,78 52,21 50,91 51,27 50,28 46,18

6 3,54 6,12 5,17 5,99 6,18 6,06 6,30 6,91 66,53 49,46 55,17 50,19 49,08 49,82 48,43 45,13

7 3,81 7,02 5,62 6,54 6,67 6,40 6,61 7,00 64,47 44,58 52,38 47,12 46,43 47,90 46,75 44,68

8 4,12 8,14 5,99 7,02 7,09 7,04 7,01 7,19 62,21 39,18 50,17 44,60 44,22 44,48 44,61 43,68

9 4,35 8,95 6,29 7,29 7,37 7,37 7,23 7,19 60,62 35,69 48,49 43,23 42,82 42,85 43,50 43,71

10 4,60 10,06 6,57 7,85 7,89 7,73 7,50 7,31 58,88 31,41 46,92 40,53 40,35 41,15 42,18 43,10

11 4,73 10,98 6,84 8,15 8,19 8,13 7,73 7,33 58,01 28,26 45,51 39,16 38,98 39,25 41,07 43,00

12 5,05 12,03 7,19 8,32 8,39 8,57 7,98 7,37 55,94 25,03 43,71 38,37 38,06 37,30 39,91 42,81

13 5,19 13,01 7,46 8,74 8,79 8,94 8,24 7,42 55,01 22,38 42,36 36,59 36,34 35,77 38,75 42,54

14 5,39 14,05 7,63 8,89 8,93 9,17 8,36 7,45 53,76 19,84 41,57 35,95 35,80 34,83 38,21 42,40

15 5,55 15,08 7,88 9,07 9,10 9,65 8,52 7,47 52,81 17,62 40,36 35,22 35,09 32,97 37,50 42,30

EX2

0 2,06 0,11 2,08 -2,03 -1,28 1,24 1,80 3,91 78,89 98,74 78,68 126,31 115,84 86,70 81,27 63,74

1 2,35 1,03 2,37 -0,91 -0,09 1,42 2,09 4,41 76,34 88,83 76,18 113,14 102,45 84,94 78,65 60,20

2 2,56 2,16 2,57 0,80 1,55 1,58 2,33 4,85 74,51 77,97 74,37 95,28 86,20 83,41 76,50 57,24

3 2,81 3,10 3,31 4,90 5,10 3,19 3,18 5,19 72,40 69,98 68,49 57,20 55,77 70,54 69,71 55,02

4 3,03 4,20 4,20 5,57 5,68 4,96 3,49 5,38 70,54 61,67 61,79 52,68 52,05 57,04 67,10 53,83

5 3,19 5,07 4,68 6,11 6,15 5,70 4,12 5,59 69,23 55,76 58,32 49,50 49,29 51,92 62,41 52,53

6 3,50 6,00 5,04 6,55 6,56 6,07 4,93 5,68 66,85 50,10 56,00 47,04 47,00 49,76 57,04 52,02

7 3,76 7,31 5,52 6,96 6,97 6,67 6,07 5,76 64,87 43,11 52,96 44,91 44,82 46,47 49,72 51,51

8 3,99 8,01 5,80 7,28 7,29 7,06 6,36 5,80 63,21 39,78 51,30 43,24 43,19 44,42 48,11 51,32

9 4,18 9,10 6,14 7,69 7,72 7,38 6,63 5,86 61,81 35,08 49,31 41,25 41,15 42,80 46,66 50,95

10 4,55 10,14 6,54 8,08 8,09 7,92 7,03 5,85 59,24 31,13 47,09 39,45 39,42 40,21 44,51 50,97

11 4,71 11,04 6,83 8,35 8,36 8,17 7,18 5,87 58,17 28,07 45,54 38,25 38,19 39,08 43,76 50,90

12 4,84 11,99 7,00 8,37 8,38 8,46 7,35 5,84 57,30 25,15 44,67 38,17 38,12 37,79 42,91 51,06

13 5,02 13,06 7,25 8,70 8,72 8,79 7,75 5,87 56,13 22,24 43,42 36,74 36,65 36,40 41,01 50,87

14 5,19 14,08 7,51 8,96 8,98 9,02 8,02 5,87 55,03 19,76 42,14 35,66 35,58 35,47 39,77 50,85

15 5,28 15,10 7,63 9,18 9,20 9,31 8,04 5,86 54,43 17,58 41,57 34,75 34,69 34,29 39,64 50,92

EX4

0 0,83 0,06 0,85 -1,62 -0,92 0,33 0,69 2,94 90,87 99,32 90,68 120,99 111,49 96,23 92,36 71,29

1 0,99 1,07 1,00 0,83 1,36 0,43 0,83 3,41 89,27 88,40 89,10 94,19 87,62 95,16 90,94 67,52

2 1,19 1,99 1,20 3,21 3,45 0,54 0,93 3,66 87,24 79,51 87,10 70,61 68,07 93,93 89,83 65,58

3 1,37 3,04 1,38 4,22 4,33 0,62 1,11 4,01 85,38 70,47 85,27 61,57 60,77 93,10 87,98 63,01

4 1,61 4,08 1,62 4,70 4,77 0,74 1,27 4,12 83,10 62,53 83,03 58,28 57,80 91,88 86,41 62,22

5 1,71 5,01 1,77 5,28 5,32 0,91 1,62 4,23 82,14 56,21 81,66 54,55 54,26 90,31 83,11 61,43

6 2,05 6,07 3,21 5,90 5,95 3,61 2,62 4,31 79,01 49,74 69,46 50,73 50,48 67,58 74,20 60,87

7 2,19 7,04 3,73 6,29 6,31 4,60 2,96 4,35 77,68 44,46 65,27 48,53 48,45 59,65 71,16 60,58

8 2,44 8,02 4,13 6,94 6,95 5,27 3,70 4,41 75,51 39,73 62,14 45,01 44,97 54,54 65,41 60,21

9 2,66 9,05 4,39 7,55 7,56 5,65 4,02 4,41 73,66 35,27 60,36 41,98 41,93 52,28 63,00 60,19

10 2,84 10,02 4,63 7,86 7,86 6,05 4,74 4,41 72,13 31,56 58,70 40,50 40,47 49,94 58,00 60,18

11 2,97 11,02 4,78 8,20 8,21 6,36 4,99 4,45 71,06 28,11 57,66 38,92 38,88 48,14 56,35 59,91

12 3,14 12,03 4,98 8,49 8,49 6,56 5,43 4,46 69,64 25,03 56,36 37,62 37,62 47,06 53,60 59,84

13 3,25 13,04 5,16 8,80 8,80 6,76 5,74 4,47 68,82 22,29 55,22 36,32 36,31 45,99 51,67 59,77

14 3,31 14,08 5,29 9,01 9,01 7,14 5,95 4,49 68,32 19,77 54,41 35,45 35,44 44,04 50,42 59,66

15 3,39 14,96 5,26 9,14 9,14 6,84 5,85 4,48 67,71 17,87 54,56 34,93 34,92 45,53 51,03 59,67
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Figura 10 Ű Nuvem de palavras representado o número de vezes que cada método obteve
a melhor performance
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7.1 Conclusões

Neste capítulo foram feitas simulações com sinais corrompidos por ruído gaussiano, os

resultados foram interpretados e apresentados tanto na forma de tabela quanto na forma

gráĄca. Foi possível veriĄcar que os métodos propostos por este trabalho foram eĄca-

zes quando comparados a métodos tradicionais na literatura. O tempo computacional

médio - para redução de ruído em apenas um sinal - dos métodos RRVO, RRSCST, Su-

reShrinkWin, RRDEL foi respectivamente de: 0,08439428 segundos; 0,9008196 segundos;

0,2003816 segundos e 0,01245578 segundos.
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Capítulo 8

Aplicações para sinais corrompidos por

ruído aditivo de Rayleigh

Neste capítulo será feita a mesma abordagem do capítulo 7 porém, desta vez, será

considerado o Ruído aditivo de Rayleigh (veja DeĄnição 4). Os resultados das simulações

são mostrados nas Tabelas 4, 5 e 6. A representação gráĄca destes resultados podem ser

conferidos nas Ąguras 18, 19, 20, 21, 22 e 23.

Considerando todos os eventos apresentados nas referidas tabelas, é possível veriĄcar

que o método RRVO apresenta uma performance igual ou superior aos métodos HTLU,

NLOA, SURE e RRVT em, respectivamente, 100%, 90,1%, 97,91% e 89,06% dos casos.

Já o método RRSCST apresenta uma performance igual ou superior aos métodos HTLU,

NLOA, SURE e RRVT em, respectivamente, 90,62%, 94,27%, 88,54% e 85,93% dos casos.

Enquanto isso o método SureShrinkWin apresentou uma performance igual ou superior

aos métodos HTLU, NLOA, SURE e RRVT em, respectivamente, 86,97%, 65,62%, 64,58%

e 88,54% dos casos. Ao passo que o método RRDEL apresenta uma performance igual

ou superior aos métodos HTLU, NLOA, SURE e RRVT em, respectivamente, 95,83%,

65,10%, 42,7% e 83,85% dos casos.

Fazendo uma análise mais especíĄca, percebe-se que para o sinal Blocks, o método

SureShrinkWin mostrou-se mais eĄcaz se forem considerados os SNRs de entrada entre 0

e 6 dB. Para SNRs de entrada entre 0 e 6 dB, o método RRVO supera todos os métodos

quando considerado o sinal Bumps. Enquanto que o método SureShrinkWin apresenta

uma melhor performance para os SNRs entre 0 e 10 dB, quando considerado o sinal

Heavisine.

Também é possível perceber a excelente performance do método RRVO para o sinal

Doppler, considerando os SNRs de entrada entre 0 e 9 dB. Sendo superado pelo método

RRSCST quando considerados os SNRs de entrada entre 10 e 15 dB.

Para os sinais de ECG, os melhores resultados foram obtidos pelos métodos RRVO

e RRSCST. O mesmo acontecendo para os traços sísmicos, sendo o método RRSCST

ligeiramente melhor que o RRVO na maioria dos casos apresentados na tabela 6.
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Uma análise visual interessante pode ser feita através de uma nuvem de palavras como

apresentado na Ągura 17, para produzir este gráĄco leva-se em consideração o número de

vezes que cada método apresenta a melhor performance. Dito de outra forma é contada

a quantidade de vezes que o PRD ou o SNR de saída do método aparece em negrito nas

Tabelas 4, 5 e 6. Quanto maior for essa quantidade, maior o tamanho da palavra.

Figura 17 Ű Nuvem de palavras representado o número de vezes que cada método obteve
a melhor performance
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8.1 Conclusões

Neste capítulo foram feitas simulações com sinais corrompidos por ruído Rayleigh,

os resultados foram interpretados e apresentados tanto na forma de tabela quanto na

forma gráĄca. Foi possível veriĄcar que os métodos propostos por este trabalho foram

eĄcazes quando comparados a métodos tradicionais na literatura. O tempo computacional

médio - para redução de ruído em apenas um sinal - dos métodos RRVO, RRSCST,

SureShrinkWin, RRDEL foi respectivamente de: 0,1712724 segundos; 0,9008196 segundos;

0,2130886 segundos e 0,01391753 segundos.
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Tabela 4 Ű Resultados da redução de ruído Rayleigh nos sinais de teste de Donoho &
Johnstone, as melhores performances estão apresentadas em negrito.

Sinal SNRdeentrada(dB)
Média-SNRdesaída(dB) Média-PRD

HTLU NLOA RRDEL RRVO RRSCST SURE SureShrinkWin RRVT HTLU NLOA RRDEL RRVO RRSCST SURE SureShrinkWin RRVT

Blocks

0 0,54 -0,05 0,52 0,65 0,4 0,35 0,72 0,29 93,95 100,55 94,19 92,81 95,56 96,01 92,02 96,71

1 1,5 0,98 1,5 1,63 1,42 1,39 1,71 1,35 84,11 89,37 84,11 82,88 84,92 85,22 82,15 85,58

2 2,48 2,02 2,58 2,64 2,46 2,64 2,73 2,44 75,13 79,22 74,3 73,79 75,32 73,84 73,05 75,52

3 3,44 3,04 3,57 3,64 3,48 3,64 3,71 3,49 67,34 70,51 66,3 65,79 66,97 65,79 65,24 66,93

4 4,35 4,02 4,53 4,61 4,48 4,59 4,66 4,5 60,59 62,99 59,38 58,82 59,68 58,96 58,52 59,55

5 5,41 5,14 5,63 5,71 5,62 5,68 5,75 5,67 53,66 55,35 52,33 51,84 52,39 51,98 51,61 52,06

6 6,21 5,99 6,46 6,52 6,47 6,51 6,58 6,55 48,92 50,21 47,56 47,2 47,48 47,27 46,9 47,05

7 7,36 7,2 7,65 7,68 7,68 7,69 7,77 7,81 42,88 43,67 41,47 41,31 41,29 41,24 40,89 40,7

8 8,09 7,97 8,41 8,42 8,46 8,45 8,53 8,61 39,39 39,94 37,96 37,93 37,76 37,8 37,46 37,1

9 9,29 9,25 9,68 9,66 9,73 9,7 9,77 9,93 34,32 34,49 32,82 32,88 32,61 32,75 32,46 31,88

10 10,03 10,02 10,45 10,44 10,52 10,46 10,53 10,73 31,51 31,56 30,02 30,05 29,78 30,01 29,74 29,08

11 11,07 11,08 11,52 11,54 11,6 11,5 11,59 11,83 27,97 27,92 26,54 26,5 26,29 26,62 26,35 25,63

12 12,15 12,17 12,62 12,65 12,7 12,56 12,66 12,94 24,69 24,64 23,4 23,3 23,17 23,55 23,29 22,54

13 13,25 13,24 13,69 13,76 13,79 13,62 13,72 14,05 21,76 21,78 20,67 20,52 20,45 20,85 20,62 19,85

14 14,18 14,17 14,62 14,69 14,71 14,53 14,63 14,99 19,54 19,58 18,58 18,42 18,38 18,77 18,56 17,8

15 15,16 15,13 15,58 15,66 15,67 15,48 15,57 15,98 17,46 17,53 16,64 16,49 16,47 16,83 16,65 15,89

Bumps

0 0,11 0,01 0,47 0,66 0,43 0,49 0,6 0,39 98,71 99,86 94,77 92,67 95,13 94,55 93,38 95,6

1 1,21 1,13 1,59 1,78 1,58 1,59 1,7 1,55 86,98 87,77 83,26 81,47 83,4 83,26 82,21 83,67

2 2,22 2,16 2,61 2,79 2,61 2,59 2,7 2,6 77,47 78,01 74,05 72,56 74,05 74,25 73,26 74,11

3 3,09 3,04 3,49 3,66 3,5 3,45 3,57 3,51 70,06 70,49 66,95 65,66 66,84 67,24 66,31 66,76

4 4 3,95 4,39 4,55 4,42 4,34 4,46 4,45 63,11 63,5 60,36 59,24 60,11 60,65 59,82 59,95

5 5,24 5,19 5,61 5,77 5,68 5,56 5,68 5,72 54,68 55,05 52,41 51,48 52,02 52,75 51,99 51,77

6 6,12 6,08 6,49 6,65 6,58 6,43 6,56 6,64 49,42 49,68 47,36 46,52 46,87 47,71 47,01 46,59

7 6,81 6,78 7,19 7,34 7,29 7,12 7,25 7,35 45,66 45,82 43,7 42,94 43,19 44,07 43,43 42,89

8 8,15 8,15 8,55 8,7 8,68 8,46 8,59 8,75 39,14 39,13 37,37 36,75 36,82 37,74 37,18 36,5

9 9,01 9,04 9,44 9,58 9,58 9,34 9,47 9,66 35,45 35,33 33,73 33,2 33,21 34,13 33,62 32,89

10 10,03 10,08 10,49 10,62 10,63 10,36 10,5 10,72 31,52 31,32 29,91 29,44 29,42 30,33 29,87 29,12

11 11,23 11,3 11,71 11,85 11,85 11,56 11,69 11,94 27,45 27,24 25,98 25,57 25,56 26,42 26,04 25,29

12 12,08 12,15 12,56 12,7 12,7 12,4 12,53 12,8 24,91 24,69 23,54 23,18 23,17 23,98 23,64 22,91

13 12,92 12,99 13,41 13,55 13,55 13,24 13,36 13,64 22,6 22,4 21,35 21,02 21,02 21,79 21,48 20,79

14 14,25 14,31 14,74 14,85 14,85 14,53 14,65 14,94 19,38 19,26 18,33 18,09 18,09 18,77 18,52 17,9

15 15,06 15,11 15,54 15,65 15,65 15,32 15,43 15,73 17,66 17,57 16,72 16,5 16,5 17,15 16,92 16,35

Heavisine

0 0,96 0,03 0,96 0,97 0,63 0,96 0,98 0,44 89,58 99,63 89,58 89,48 92,97 89,53 89,34 95,07

1 1,87 0,96 1,87 1,88 1,57 1,87 1,9 1,4 80,68 89,6 80,68 80,56 83,44 80,65 80,39 85,16

2 2,91 2,01 2,91 2,93 2,65 2,91 2,95 2,49 71,54 79,32 71,54 71,41 73,71 71,56 71,22 75,05

3 3,95 3,06 3,95 3,96 3,73 3,94 3,99 3,59 63,47 70,29 63,47 63,37 65,11 63,57 63,16 66,18

4 4,91 4,03 4,91 4,92 4,72 4,88 4,95 4,59 56,84 62,87 56,84 56,78 58,09 57,01 56,54 58,94

5 6,02 5,16 6,02 6,03 5,88 5,98 6,07 5,76 50,01 55,22 50,01 49,97 50,82 50,23 49,71 51,5

6 6,84 5,99 6,84 6,85 6,73 6,79 6,89 6,62 45,5 50,19 45,5 45,47 46,07 45,78 45,22 46,65

7 7,92 7,08 7,92 7,93 7,87 7,85 7,98 7,76 40,19 44,24 40,19 40,13 40,44 40,51 39,92 40,94

8 9,04 8,23 9,04 9,07 9,04 8,95 9,11 8,94 35,32 38,79 35,32 35,21 35,32 35,69 35,06 35,75

9 9,73 8,93 9,73 9,77 9,76 9,63 9,8 9,66 32,61 35,77 32,61 32,48 32,5 33,01 32,37 32,89

10 10,91 10,13 10,91 10,96 10,97 10,78 10,98 10,89 28,47 31,17 28,47 28,33 28,29 28,92 28,26 28,56

11 11,97 11,2 11,97 12,02 12,04 11,81 12,03 11,98 25,2 27,55 25,2 25,07 25,01 25,68 25,03 25,18

12 12,75 11,99 12,75 12,79 12,82 12,57 12,8 12,78 23,04 25,16 23,05 22,92 22,86 23,54 22,9 22,97

13 13,61 12,85 13,6 13,65 13,67 13,45 13,65 13,65 20,88 22,77 20,89 20,78 20,72 21,27 20,77 20,77

14 14,96 14,23 14,99 15,01 15,03 14,99 15,01 15,03 17,86 19,43 17,8 17,77 17,72 17,8 17,77 17,72

15 15,74 15,01 15,77 15,78 15,8 15,77 15,77 15,81 16,33 17,76 16,28 16,26 16,22 16,27 16,27 16,21

Doppler

0 1,05 0,23 1,03 1,11 0,81 1,02 1,07 0,65 88,67 97,37 88,86 88,04 91,13 88,93 88,44 92,85

1 1,81 1 1,78 1,86 1,59 1,77 1,82 1,43 81,23 89,18 81,44 80,71 83,32 81,53 81,1 84,81

2 2,88 2,08 2,86 2,93 2,69 2,84 2,89 2,55 71,81 78,74 71,96 71,36 73,38 72,08 71,69 74,57

3 3,72 2,93 3,7 3,78 3,57 3,69 3,74 3,43 65,15 71,36 65,28 64,73 66,33 65,4 65,05 67,37

4 4,86 4,08 4,84 4,92 4,75 4,83 4,87 4,61 57,14 62,52 57,26 56,79 57,92 57,36 57,07 58,79

5 5,7 4,94 5,69 5,76 5,63 5,67 5,72 5,49 51,88 56,66 51,93 51,51 52,33 52,05 51,79 53,15

6 6,61 5,87 6,62 6,69 6,59 6,6 6,63 6,44 46,71 50,9 46,68 46,29 46,85 46,8 46,6 47,63

7 7,6 6,87 7,62 7,7 7,63 7,59 7,63 7,47 41,68 45,33 41,59 41,22 41,55 41,72 41,55 42,32

8 8,7 7,98 8,73 8,81 8,78 8,69 8,72 8,59 36,75 39,9 36,61 36,26 36,41 36,76 36,63 37,19

9 9,64 8,94 9,68 9,77 9,75 9,64 9,66 9,55 32,95 35,75 32,8 32,49 32,54 32,97 32,88 33,31

10 10,62 9,92 10,66 10,75 10,74 10,61 10,62 10,53 29,45 31,93 29,31 29,03 29,04 29,47 29,43 29,76

11 11,53 10,84 11,58 11,66 11,66 11,52 11,53 11,44 26,51 28,73 26,38 26,13 26,12 26,54 26,52 26,8

12 12,79 12,1 12,83 12,9 12,9 12,77 12,77 12,68 22,93 24,85 22,82 22,66 22,64 22,98 22,99 23,24

13 13,82 13,13 13,86 13,92 13,92 13,79 13,79 13,68 20,37 22,07 20,28 20,15 20,14 20,44 20,45 20,72

14 14,91 14,22 14,95 15,01 15,02 14,88 14,87 14,73 17,97 19,45 17,88 17,76 17,75 18,03 18,06 18,35

15 15,6 14,91 15,64 15,71 15,71 15,56 15,55 15,38 16,61 17,97 16,52 16,4 16,39 16,67 16,7 17,02
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Tabela 5 Ű Resultados da redução de ruído Rayleigh nos sinais de eletrocardiograma ob-
tidos a partir da base de dados MIT-BIH, as melhores performances estão
apresentadas em negrito,

Sinal SNR de entrada (dB)
MédiaŰSNR de saída (dB) Média - PRD

HTLU NLOA RRDEL RRVO RRSCST SURE SureShrinkWin RRVT HTLU NLOA RRDEL RRVO RRSCST SURE SureShrinkWin RRVT

16265 ECG1

0 -0,41 0,12 0,32 0,64 0,64 0,39 0,52 0,52 104,83 98,62 96,41 92,93 92,93 95,62 94,2 94,21

1 0,47 1,03 1,22 1,54 1,54 1,27 1,41 1,32 94,78 88,8 86,93 83,81 83,8 86,44 85 85,94

2 1,31 1,87 2,05 2,35 2,35 2,07 2,23 2,03 85,97 80,63 79,01 76,29 76,29 78,76 77,36 79,18

3 2,43 3,02 3,17 3,46 3,46 3,18 3,34 2,96 75,6 70,66 69,4 67,12 67,12 69,38 68,08 71,11

4 3,38 3,98 4,11 4,39 4,39 4,1 4,27 3,71 67,79 63,29 62,3 60,34 60,34 62,36 61,15 65,27

5 4,16 4,78 4,88 5,16 5,16 4,86 5,04 4,3 61,95 57,71 57,06 55,22 55,21 57,14 55,97 60,97

6 5,84 6,52 6,53 6,82 6,82 6,53 6,72 5,47 51,05 47,2 47,17 45,62 45,62 47,15 46,13 53,26

7 6,05 6,74 6,73 7,02 7,02 6,73 6,93 5,6 49,87 46,05 46,1 44,58 44,58 46,07 45,06 52,45

8 7,08 7,84 7,75 8,06 8,06 7,78 7,98 6,25 44,26 40,55 40,97 39,56 39,56 40,82 39,91 48,69

9 7,96 8,81 8,64 8,97 8,97 8,7 8,9 6,76 40 36,28 36,99 35,61 35,61 36,72 35,9 45,92

10 8,59 9,53 9,31 9,65 9,66 9,4 9,59 7,1 37,19 33,39 34,26 32,91 32,91 33,89 33,17 44,14

11 9,09 10,12 9,84 10,21 10,22 9,94 10,14 7,36 35,13 31,2 32,22 30,85 30,85 31,85 31,12 42,84

12 11,28 12,86 12,34 12,85 12,86 12,51 12,7 8,32 27,29 22,74 24,16 22,77 22,76 23,68 23,17 38,37

13 11,05 12,56 12,06 12,57 12,57 12,23 12,42 8,23 28,04 23,55 24,94 23,53 23,52 24,46 23,93 38,75

14 12,36 14,26 13,61 14,21 14,21 13,8 14 8,67 24,1 19,36 20,87 19,48 19,47 20,43 19,96 36,86

15 12,47 14,4 13,74 14,34 14,35 13,94 14,12 8,7 23,8 19,05 20,57 19,19 19,17 20,11 19,67 36,73

16265 ECG2

0 0,1 0,89 0,77 1,22 1,22 1,02 0,98 -1,32 98,87 90,28 91,5 86,95 86,94 88,9 89,36 116,42

1 0,33 1,18 1,04 1,5 1,5 1,29 1,28 -1,19 96,27 87,36 88,77 84,16 84,16 86,22 86,29 114,65

2 0,68 1,6 1,43 1,92 1,92 1,69 1,72 -1 92,49 83,18 84,79 80,19 80,18 82,34 82,08 112,15

3 1,78 2,94 2,69 3,25 3,25 2,97 3,05 -0,46 81,52 71,26 73,34 68,83 68,83 71,07 70,38 105,46

4 2,46 3,81 3,5 4,09 4,09 3,77 3,88 -0,17 75,33 64,54 66,85 62,47 62,46 64,81 64 101,98

5 2,77 4,19 3,86 4,47 4,47 4,14 4,25 -0,05 72,7 61,73 64,11 59,8 59,8 62,1 61,33 100,6

6 5,07 6,99 6,42 7,17 7,18 6,71 6,86 0,61 55,83 44,73 47,76 43,79 43,78 46,19 45,39 93,22

7 4,25 6 5,53 6,22 6,22 5,8 5,95 0,41 61,35 50,1 52,89 48,87 48,87 51,28 50,44 95,36

8 5,04 6,96 6,39 7,14 7,15 6,68 6,83 0,6 56,01 44,89 47,9 43,94 43,93 46,33 45,54 93,28

9 5,17 7,12 6,55 7,3 7,3 6,83 6,98 0,63 55,16 44,06 47,08 43,16 43,15 45,54 44,76 92,97

10 7,54 10,07 9,18 10,12 10,13 9,53 9,68 1,03 41,98 31,36 34,76 31,18 31,16 33,39 32,82 88,81

11 6,85 9,18 8,39 9,27 9,27 8,74 8,87 0,93 45,44 34,77 38,05 34,41 34,4 36,58 36,01 89,81

12 8,15 10,87 9,88 10,89 10,89 10,24 10,39 1,1 39,14 28,61 32,09 28,55 28,54 30,77 30,23 88,08

13 9,28 12,46 11,23 12,41 12,41 11,66 11,8 1,21 34,38 23,83 27,45 23,96 23,95 26,13 25,7 86,95

14 11 15,2 13,34 14,97 14,97 13,9 14,07 1,34 28,19 17,37 21,54 17,86 17,84 20,2 19,79 85,73

15 12,33 17,56 14,91 17 17 15,62 15,83 1,4 24,2 13,25 17,97 14,14 14,12 16,57 16,17 85,15

16272 ECG1

0 -0,24 0,15 0,41 0,72 0,72 0,49 0,59 -0,88 102,78 98,31 95,45 92,11 92,11 94,56 93,42 110,67

1 1,14 1,58 1,84 2,14 2,14 1,88 2,01 -0,04 87,7 83,4 80,88 78,21 78,2 80,58 79,34 100,43

2 1,71 2,15 2,43 2,7 2,7 2,44 2,58 0,27 82,11 78,06 75,62 73,26 73,26 75,54 74,33 96,95

3 2,81 3,25 3,54 3,79 3,79 3,51 3,65 0,8 72,39 68,8 66,57 64,66 64,66 66,8 65,69 91,21

4 3,17 3,61 3,9 4,14 4,14 3,86 4 0,96 69,47 66 63,85 62,07 62,07 64,16 63,08 89,55

5 3,64 4,07 4,36 4,6 4,6 4,3 4,46 1,15 65,81 62,57 60,54 58,88 58,88 60,95 59,88 87,57

6 5,67 6,09 6,34 6,57 6,57 6,25 6,41 1,86 52,08 49,61 48,19 46,93 46,92 48,7 47,82 80,74

7 6 6,41 6,65 6,88 6,88 6,55 6,71 1,95 50,14 47,83 46,54 45,3 45,3 47,07 46,18 79,89

8 7,32 7,73 7,91 8,16 8,16 7,82 7,99 2,29 43,07 41,09 40,22 39,09 39,09 40,65 39,87 76,85

9 8,49 8,93 9,05 9,32 9,32 8,96 9,14 2,53 37,61 35,77 35,29 34,19 34,19 35,64 34,9 74,71

10 8,52 8,96 9,07 9,35 9,35 8,99 9,17 2,54 37,51 35,66 35,18 34,09 34,09 35,54 34,8 74,67

11 11,74 12,64 12,51 12,83 12,83 12,42 12,62 3,01 25,88 23,34 23,7 22,82 22,82 23,94 23,38 70,73

12 10,52 11,18 11,16 11,46 11,46 11,07 11,26 2,86 29,79 27,62 27,67 26,74 26,74 27,97 27,35 71,94

13 11,62 12,48 12,36 12,69 12,69 12,28 12,48 2,99 26,26 23,77 24,09 23,21 23,21 24,33 23,77 70,85

14 10,12 10,71 10,72 11,02 11,02 10,63 10,83 2,8 31,2 29,14 29,1 28,13 28,12 29,4 28,75 72,41

15 11,88 12,8 12,65 12,98 12,98 12,57 12,77 3,02 25,49 22,92 23,31 22,44 22,44 23,53 22,99 70,62

16272 ECG2

0 -0,27 -0,26 0,11 0,3 0,3 0,14 0,16 -1,02 103,14 103,06 98,71 96,62 96,62 98,44 98,24 112,49

1 1,29 1,34 1,68 1,86 1,86 1,68 1,74 -0,02 86,16 85,69 82,43 80,73 80,73 82,39 81,83 100,21

2 2,65 2,74 3,02 3,2 3,2 3,02 3,1 0,74 73,72 72,98 70,62 69,21 69,21 70,68 69,99 91,85

3 2,42 2,5 2,8 2,97 2,97 2,79 2,87 0,62 75,72 75,02 72,49 71,07 71,07 72,56 71,9 93,15

4 3,55 3,67 3,91 4,09 4,09 3,9 4,01 1,19 66,46 65,55 63,73 62,46 62,46 63,8 63,07 87,24

5 3,83 3,97 4,2 4,37 4,37 4,19 4,29 1,32 64,33 63,34 61,67 60,46 60,46 61,72 61,02 85,93

6 5,61 5,87 6 6,18 6,18 6 6,1 2,04 52,42 50,89 50,15 49,11 49,11 50,11 49,52 79,04

7 7,68 8,2 8,19 8,4 8,4 8,21 8,31 2,69 41,33 38,9 38,98 38,04 38,04 38,86 38,42 73,38

8 4,37 4,54 4,74 4,91 4,91 4,74 4,84 1,56 60,48 59,3 57,95 56,8 56,8 57,97 57,3 83,6

9 7,6 8,11 8,1 8,31 8,31 8,13 8,23 2,67 41,69 39,3 39,35 38,41 38,41 39,24 38,8 73,55

10 9,25 10,05 9,93 10,16 10,16 9,94 10,04 3,04 34,47 31,44 31,89 31,06 31,06 31,85 31,48 70,44

11 8,74 9,45 9,36 9,58 9,58 9,37 9,48 2,94 36,57 33,71 34,05 33,2 33,2 33,99 33,59 71,28

12 13,62 15,15 14,65 14,89 14,89 14,61 14,72 3,56 20,84 17,47 18,52 18,01 18,01 18,6 18,37 66,37

13 11,08 12,19 11,94 12,18 12,18 11,92 12,02 3,33 27,94 24,59 25,31 24,62 24,62 25,36 25,06 68,19

14 13,97 15,55 15 15,25 15,25 14,96 15,07 3,58 20,04 16,69 17,79 17,28 17,28 17,87 17,63 66,2

15 13,71 15,25 14,74 14,98 14,98 14,7 14,81 3,57 20,63 17,28 18,33 17,82 17,82 18,41 18,19 66,32
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Tabela 6 Ű Resultados da redução de ruído Rayleigh nos traços sísmicos obtidos a partir
do pacote R astsa, as melhores performances estão apresentadas em negrito,

Sinal SNR de entrada (dB)
MédiaŰSNR de saída (dB) Média - PRD

HTLU NLOA RRDEL RRVO RRSCST SURE SureShrinkWin RRVT HTLU NLOA RRDEL RRVO RRSCST SURE SureShrinkWin RRVT

EQ2

0 0,05 0,03 0,39 0,55 0,55 0,48 0,33 0,16 99,38 99,69 95,65 93,89 93,88 94,66 96,24 98,18

1 1,14 1,23 1,54 1,69 1,69 1,63 1,44 1,13 87,71 86,79 83,8 82,29 82,28 82,92 84,76 87,81

2 1,84 2,01 2,28 2,45 2,45 2,37 2,17 1,73 80,91 79,34 76,92 75,44 75,43 76,08 77,93 81,96

3 3,08 3,39 3,59 3,78 3,78 3,69 3,46 2,72 70,16 67,71 66,12 64,69 64,69 65,37 67,16 73,14

4 3,72 4,11 4,28 4,49 4,49 4,38 4,13 3,2 65,15 62,34 61,1 59,66 59,65 60,4 62,19 69,22

5 4,78 5,3 5,42 5,65 5,65 5,53 5,19 3,93 57,67 54,31 53,57 52,17 52,16 52,92 55,03 63,59

6 5,57 6,21 6,29 6,52 6,53 6,4 5,98 4,44 52,64 48,94 48,48 47,18 47,17 47,88 50,25 60,01

7 6,34 7,07 7,1 7,33 7,34 7,21 6,7 4,87 48,2 44,33 44,14 42,98 42,97 43,61 46,22 57,09

8 7,18 8 8 8,21 8,22 8,12 7,48 5,29 43,77 39,79 39,82 38,85 38,83 39,28 42,29 54,36

9 8,31 9,28 9,2 9,42 9,42 9,34 8,48 5,8 38,44 34,35 34,66 33,82 33,81 34,14 37,67 51,32

10 9,47 10,57 10,4 10,63 10,64 10,56 9,44 6,21 33,62 29,61 30,21 29,41 29,38 29,65 33,74 48,91

11 9,52 10,62 10,44 10,69 10,69 10,61 9,47 6,23 33,44 29,43 30,05 29,23 29,2 29,49 33,6 48,82

12 10,93 12,22 11,92 12,23 12,24 12,12 10,56 6,63 28,42 24,48 25,34 24,45 24,42 24,78 29,67 46,6

13 10,09 11,27 11,04 11,3 11,31 11,22 9,93 6,4 31,3 27,33 28,04 27,22 27,19 27,49 31,87 47,84

14 12,26 13,81 13,41 13,8 13,82 13,62 11,49 6,93 24,39 20,39 21,37 20,41 20,38 20,85 26,63 45

15 13,41 15,25 14,74 15,23 15,25 14,99 12,23 7,14 21,36 17,28 18,32 17,33 17,28 17,81 24,45 43,96

EQ4

0 0,11 0,09 0,44 0,6 0,6 0,54 0,39 0,21 98,77 99,02 95,02 93,3 93,29 94,03 95,64 97,63

1 0,87 0,94 1,26 1,42 1,42 1,35 1,17 0,9 90,44 89,75 86,52 84,96 84,96 85,6 87,38 90,17

2 2,14 2,34 2,6 2,77 2,77 2,69 2,48 1,97 78,17 76,37 74,16 72,69 72,68 73,37 75,18 79,67

3 3,07 3,38 3,59 3,78 3,78 3,69 3,46 2,71 70,2 67,75 66,16 64,73 64,72 65,41 67,19 73,17

4 3,38 3,72 3,91 4,11 4,11 4,01 3,77 2,94 67,8 65,18 63,76 62,32 62,31 63,06 64,81 71,28

5 4,46 4,94 5,07 5,3 5,3 5,18 4,87 3,72 59,85 56,64 55,76 54,35 54,34 55,11 57,08 65,2

6 5,33 5,94 6,03 6,27 6,27 6,14 5,75 4,29 54,12 50,49 49,95 48,61 48,6 49,34 51,61 61,02

7 6,1 6,8 6,85 7,08 7,09 6,96 6,48 4,74 49,52 45,73 45,46 44,24 44,23 44,9 47,44 57,95

8 7,13 7,95 7,95 8,16 8,17 8,06 7,43 5,27 44,02 40,04 40,06 39,07 39,06 39,54 42,53 54,5

9 8,28 9,26 9,18 9,39 9,4 9,31 8,46 5,79 38,53 34,45 34,75 33,92 33,9 34,23 37,74 51,37

10 9,17 10,24 10,09 10,32 10,33 10,24 9,21 6,11 34,8 30,75 31,29 30,48 30,46 30,76 34,65 49,47

11 10,43 11,66 11,41 11,68 11,69 11,59 10,19 6,5 30,09 26,11 26,89 26,05 26,02 26,32 30,96 47,3

12 10,59 11,84 11,58 11,86 11,87 11,77 10,3 6,55 29,53 25,58 26,38 25,53 25,5 25,8 30,54 47,07

13 11,33 12,69 12,36 12,69 12,71 12,57 10,85 6,73 27,13 23,19 24,09 23,19 23,16 23,53 28,67 46,07

14 11,12 12,44 12,13 12,45 12,46 12,33 10,69 6,68 27,81 23,88 24,75 23,87 23,84 24,19 29,2 46,35

15 14,81 17,04 16,41 16,95 17 16,68 13 7,32 18,18 14,06 15,11 14,2 14,13 14,65 22,4 43,03

EX2

0 -0,05 -0,08 0,28 0,44 0,44 0,37 0,23 0,07 100,55 100,98 96,83 95,04 95,03 95,85 97,38 99,23

1 0,97 1,05 1,36 1,52 1,52 1,45 1,27 0,98 89,45 88,66 85,53 83,98 83,97 84,62 86,43 89,3

2 1,63 1,79 2,06 2,23 2,23 2,16 1,96 1,56 82,86 81,43 78,85 77,39 77,38 77,98 79,81 83,59

3 2,73 3 3,23 3,41 3,41 3,33 3,1 2,45 73,02 70,78 68,97 67,54 67,53 68,2 69,99 75,43

4 4,11 4,54 4,7 4,91 4,91 4,8 4,52 3,47 62,33 59,29 58,23 56,83 56,82 57,55 59,45 67,04

5 4,75 5,27 5,39 5,62 5,62 5,49 5,16 3,91 57,89 54,54 53,78 52,38 52,37 53,13 55,24 63,75

6 5,65 6,29 6,37 6,61 6,61 6,48 6,05 4,48 52,17 48,45 48,03 46,73 46,72 47,43 49,83 59,69

7 5,92 6,6 6,66 6,9 6,9 6,77 6,31 4,64 50,56 46,78 46,45 45,2 45,19 45,88 48,35 58,62

8 6,82 7,61 7,62 7,84 7,84 7,73 7,15 5,12 45,6 41,66 41,6 40,56 40,55 41,08 43,92 55,46

9 7,85 8,77 8,72 8,93 8,94 8,85 8,09 5,6 40,49 36,44 36,63 35,76 35,75 36,11 39,41 52,45

10 8,82 9,86 9,74 9,96 9,97 9,87 8,93 5,99 36,21 32,13 32,59 31,76 31,74 32,09 35,79 50,16

11 9,93 11,08 10,87 11,13 11,14 11,04 9,8 6,36 31,89 27,91 28,6 27,78 27,75 28,05 32,36 48,11

12 10,32 11,53 11,28 11,55 11,56 11,47 10,1 6,47 30,49 26,52 27,28 26,45 26,42 26,71 31,28 47,48

13 11,76 13,21 12,84 13,2 13,22 13,05 11,16 6,83 25,82 21,85 22,8 21,87 21,84 22,26 27,69 45,55

14 12,48 14,08 13,65 14,06 14,08 13,87 11,63 6,98 23,78 19,78 20,77 19,81 19,77 20,24 26,2 44,79

15 12,49 14,09 13,66 14,08 14,09 13,88 11,64 6,98 23,75 19,75 20,74 19,78 19,74 20,22 26,18 44,78

EX4

0 0,08 0,05 0,41 0,57 0,57 0,5 0,36 0,18 99,12 99,4 95,39 93,64 93,63 94,39 95,98 97,95

1 0,68 0,72 1,05 1,21 1,21 1,14 0,97 0,72 92,49 92,07 88,64 87,04 87,03 87,73 89,41 92,02

2 2 2,18 2,44 2,62 2,62 2,54 2,33 1,86 79,45 77,77 75,48 73,98 73,97 74,67 76,49 80,75

3 2,58 2,83 3,07 3,25 3,25 3,16 2,95 2,33 74,31 72,19 70,27 68,83 68,82 69,49 71,24 76,48

4 3,68 4,06 4,23 4,44 4,44 4,33 4,08 3,16 65,47 62,69 61,42 59,98 59,97 60,72 62,49 69,47

5 4,55 5,04 5,17 5,39 5,4 5,27 4,95 3,78 59,24 56 55,15 53,74 53,74 54,51 56,53 64,75

6 5,04 5,6 5,71 5,94 5,94 5,82 5,45 4,1 56,01 52,5 51,84 50,48 50,48 51,2 53,41 62,36

7 6,11 6,8 6,85 7,09 7,09 6,96 6,48 4,74 49,5 45,7 45,44 44,22 44,21 44,88 47,42 57,94

8 6,93 7,72 7,73 7,95 7,95 7,84 7,24 5,17 45,06 41,11 41,06 40,06 40,04 40,54 43,45 55,13

9 7,86 8,77 8,73 8,94 8,94 8,85 8,09 5,61 40,48 36,43 36,62 35,75 35,73 36,1 39,41 52,45

10 8,7 9,72 9,6 9,83 9,83 9,74 8,81 5,95 36,75 32,67 33,1 32,27 32,24 32,6 36,26 50,44

11 9,91 11,07 10,86 11,11 11,12 11,03 9,79 6,35 31,94 27,96 28,65 27,83 27,8 28,1 32,4 48,13

12 11,22 12,56 12,24 12,56 12,57 12,44 10,77 6,7 27,49 23,56 24,45 23,54 23,51 23,89 28,95 46,22

13 11,62 13,03 12,68 13,02 13,04 12,89 11,05 6,8 26,26 22,31 23,23 22,33 22,3 22,68 28,01 45,72

14 12,27 13,83 13,42 13,82 13,83 13,64 11,5 6,94 24,35 20,35 21,33 20,38 20,35 20,81 26,62 44,99

15 13,8 15,75 15,21 15,71 15,74 15,46 12,47 7,2 20,42 16,32 17,37 16,38 16,33 16,87 23,81 43,66
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Capítulo 9

Conclusões

Este trabalho busca contribuir com a área de pesquisa associada à redução de ruído em

sinais, em especial sinais não estacionários. Inicialmente, contribuiu-se com a utilização

do algoritmo de Viterbi aplicado no domínio de ondaletas e com a introdução de um

processo decisório baseado no erro quadrático médio. Este tipo de abordagem permitiu

separar os coeĄcientes de ondaletas de detalhe em dois grupos, um representativo de sinal,

e outro representativo de ruído. Este método foi denominado por redução de ruído por

meio do algoritmo de Viterbi e ondaletas (RRVO).

Uma outra colaboração deste trabalho foi o método Redução de ruído em sinal por

clusterização e soft-thresholding (RRSCST). Este método busca veriĄcar se o RRVO não

deixou para trás alguma informação de sinal. A forma de se fazer esta veriĄcação consiste

na estimativa de um limiar e na aplicação, com base neste limiar, de uma função de soft-

thresholding no conjunto de coeĄcientes de ondaletas de detalhe previamente classiĄcados

como ruidosos.

Além destes, também foram propostos os métodos SureShrinkWin e RRDEL. O mé-

todo SureShrinkWin aplica o método SureShrink em janelas de diferentes tamanhos e

estima o sinal limpo por meio da mediana das estimativas obtidas em cada janela. En-

quanto que o método RRDEL aplica um processo decisório nos coeĄcientes de ondaletas

de detalhe a partir da estimativa dupla de limiares.

Cabe destacar a novidade destes métodos que surgem a partir de teorias que raramente

aparecem na literatura relacionada ao denoising. Sendo assim, o presente trabalho pode

ser interpretado como uma nova fonte de pesquisa que, além de propor métodos novos,

aplica-os de forma rigorosa na redução de ruídos de diversos sinais e compara, seguindo

simulações de Monte Carlo, a performance destes novos métodos com a performance de

métodos já bem estabelecidos na literatura.

As implementações exigiram conhecimento de programação na linguagem R. Os dois

métodos propostos foram implementados por meio desta linguagem, o que consistiu de

um trabalho de pesquisa extenso e de várias horas de programação. Esforço que se repetiu

também na implementação dos métodos já consagrados na literatura e na busca da base
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de dados onde foram feitas as simulações. As quais por sua vez, tomaram bastante tempo

de processamento devido às várias replicações que devem ser feitas quando métodos de

redução de ruído são aplicados seguindo a simulação de Monte Carlo. Este trabalho

rendeu duas publicações (VARGAS; VEIGA, 2017; VARGAS; VEIGA, 2018) e espera-se

como pesquisa futura a proposição de um novo método para redução de ruído em sinais de

eletrocardiograma por meio de uma nova função de risco, a ser minimizada por algoritmos

genéticos.
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