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Resumo

Neste trabalho sao propostos novos métodos para reducao de ruido em sinais. Estes
métodos sao baseados na transformada de ondaletas discreta e na modelagem estatistica
dos coeficientes obtidos a partir da aplicacdo desta transformada. Serao realizadas simu-
lagbes de Monte Carlo considerando os sinais de testes de Donoho & Johnstone, sinais de
eletrocardiograma obtidos a partir da base de dados MIT-BIH e tragos sismicos obtidos
do pacote R astsa. As simulagoes serao realizadas considerando diferentes relagoes sinal-
ruido e os novos métodos propostos serao comparados com outros métodos ja bastante

conhecidos na literatura.

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

ducao de ruido.



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 coefficients
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 different 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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Introducao

Este capitulo apresenta a relevancia, justificativa e a estrutura deste trabalho. Come-
caremos apresentando o conceito de sinal. Sinais sao fungoes de variaveis aleatorias inde-
pendentes que contém informacoes sobre o comportamento ou natureza de um fenémeno.
E possivel utilizar sistemas, que sdo entidades que respondem & aplicacio de sinais, para
extrair suas informagoes e traduzi-las em atributos ou artefatos. A interpretacdo destes
atributos ou artefatos permite delinear conclusoes a respeito de uma determinada analise

ou diagnéstico.

0.1 Relevancia e justificativa

Grande parte dos sinais sdo obtidos na presenca de ruido e tentar interpretar estes
sinais ruidosos pode levar a conclusoes equivocadas. Sendo assim, a proposicao de novos
métodos de reducao de ruido em sinais tem sido uma preocupacao constante em artigos
recentes (HAN; XU, 2016). A forma tradicional de se reduzir ruidos em sinais consiste na
utilizacao de filtros do tipo FIR e IIR. Porém, em decorréncia do grande desafio repre-
sentado pela reducao de ruido de sinais nao estacionarios, uma série de outros métodos
tém sido propostos.

Um dos primeiros métodos a serem propostos foi o SureShrink (SURE) (DONOHO;
JOHNSTONE, 1995), desde entao este método tem sido aplicado em diversas areas. Por
exemplo, a combinacao do SureShrink com um algoritmo de reconstru¢ao (KOLACZYK,
1996) mostra que imagens tomogréficas podem ser obtidas a partir da sobreposi¢do de
duas imagens, a primeira resultante da transformada inversa sobre os coeficientes da escala
mais grossa e a segunda resultante da transformada inversa sobre os coeficientes da escala
mais fina apos 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 reducao de ruidos em espectros as-
tronémicos é dado em (FLIGGE; SOLANKI, 1997). No ano seguinte, (YOUNG; SOHER,;
MAUDSLEY, 1998) utiliza o método SureShrink na identificagdo de linha de base em si-
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nais de ressonancia magnética. Ja (RAMSEY, 1999) indica aplicagoes na andlise de dados
econdmicos e financeiros.

Em (FENG et al., 2000) é apresentada uma implementagao do método SureShrink por
meio de um algoritmo iterativo que permite a reducao de ruido em tempo real, (LOTRIC;
DOBNIKAR, 2001) combina redes neurais do tipo MLP com o método SureShrink para
estabelecer um modelo preditivo de séries temporais.

Ja (MOYO; BROWNJOHN, 2002) apresenta uma aplicagao na identifica¢ao de eventos
e mudancas no estado estrutural de pontes durante e apds sua contrugao. A aplicacao do
SureShrink na redugdo de ruido em sinais de radar pode ser verificada em (WEI; WU,
2003). Em (BENAZZA-BENYAHIA; PESQUET, 2004) a ideia do estimador nao viciado
de Stein é estendida para a reducao de ruido em imagens de satélite.

A aplicagdo do método SureShrink para reducao de ruido em sinais de eletrocardio-
grama (ECGs) pode ser conferida em (KOZAKEVICIUS et al., 2005), neste artigo, além
da reducao de ruido por meio do método SureShrink também é apresentado um algoritmo
para a deteccao de curvas do tipo QRS.

Outro método de reducgao de ruido bastante popular é o hard-thresholding por meio do
limiar universal (HTLU) (PERCIVAL; WALDEN, 2006), como aplicagdo no campo da
economia este método foi utilizado para para propor um estimador de inflagdo subjacente
(ANDERSSON, 2008). Além disso, este método também ja foi aplicado na redugao
de ruido em sinais de ECG (SADASIVAN; MUKHERJEE; SEELAMANTULA, 2014) e
reducao de ruido em imagens (SINGH; RANADE; SINGH, 2017).

Pode-se destacar também a redugao de ruido por variagio total (RRVT) (CONDAT,
2013). A qual tém sido aplicada em tracos sismicos (LIU et al., 2016), redugao de ruido em
ECG (NING; SELESNICK, 2013) e na recuperacao de imagens nitidas a partir de imagens
desfocadas (PERRONE; FAVARO, 2016). Merece destaque também a nova limiarizag¢do
de ondaletas aperfeicoada (NLOA), a qual é proposta e aplicada na redugao de ruidos de
ECG em (HAN; XU, 2016).

0.2 Estrutura do trabalho

Na Sec¢ao anterior vimos a diversidade de métodos de redugdao de ruido bem como
as diversas aplicagoes decorrentes de cada um, ainda assim é perceptivel a escassez de

métodos na literatura que:

[ proponham um processamento estatistico para os coeficientes;

(1 proponham a clusterizacao de coeficientes em grupos representativos de informacgao

de ruido e informacao de sinal;

[d proponham a aplicacao de janelamento durante a redugao de ruido;
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1 proponham a dupla estimativa de limiares.

Estes sao os itens norteadores desta pesquisa e é com base neles que sao propostos
novos métodos de reducao de ruido. A base tedrica necessaria para o entendimento das
caracteristicas inerentes a estes métodos consiste na transforma de ondaletas discreta,
apresentada no capitulo 1, e nos modelos ocultos de Markov, apresentado no capitulo 2.

A transformada de ondaletas discreta mapeia dados que estdo no dominio do tempo
para o dominio das ondaletas. A partir de sua aplicacao é possivel encontrar coeficientes
e localizar cada um deles em um intervalo de tempo e frequéncia. Analisando a magni-
tude destes coeficientes é possivel determinar o quao significativo este coeficiente é para
determinacdo dos valores do sinal. E esta caracteristica que permite a transformada de
ondaletas discreta ter ampla aplicagao na reducao de ruidos em sinais.

J4 um modelo oculto de Markov consiste na modelagem de dados observacionais,
associando-os com determinadas distribuicoes que, por sua vez, estao 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, serd mostrado que por meio
do algoritmo de maximizacao de expectativas (algoritmo ME) e do algoritmo de Viterbi
é possivel aplicar os modelos ocultos de Markov aos coeficientes de ondaletas de detalhe
e clusterizé-los em dois grupos distintos (um representativo de sinal e outro de ruido)
utilizando a sequéncia mais provavel de estados ocultos. O processo decisério que permite
saber qual grupo é representativo de ruido e qual grupo é representativo de sinal ser4 feito
tomando como base o erro quadratico médio ou mean squared error (MSE).

O método de reducao de ruido por meio do algoritmo de Viterbi e ondaletas (RRVO),
apresentado no Capitulo 3, utiliza o algoritmo de Viterbi para decidir qual coeficiente de
ondaletas é representante de ruido e qual é representante de sinal. O Capitulo 4, apresenta
o método denominado por Redugao de ruido em sinal por clusterizagao e soft-thresholding
(RRSCST) que, além de fazer o agrupamento anterior, aplica uma técnica de limiarizagao
no conjunto representate de ruido.

O Capitulo 5 apresenta suavizado (SureShrinkWin), o qual utiliza o método SureSh-
rink considerando uma técnica de janelamento. A reducao de ruido por meio de dupla
estimativa de limiares (RRDEL), apresentada no Capitulo 6, propde uma dupla estimativa,
de limiares e uma nova funcao de limiarizacao.

Para verificar a performance dos métodos propostos serao realizadas nos capitulos 7 e
8 simulagoes de Monte Carlo (MOONEY, 1997). A simulagdo de Monte Carlo baseia-se
na sucessiva aplicacao dos métodos em diferentes sinais ruidosos de maneira iterativa. Os
parametros de performance obtidos em cada iteracao serao separados por método, sinal
e relagao sinal-ruido e terao sua média calculada. Quanto maior o nimero de iteracoes
mais a média amostral se aproxima do parametro populacional. Neste trabalho serao

consideradas 100 iteragoes para cada grupo descrito acima.
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As simulagoes serao realizadas considerando sinais ruidosos com diferentes relagoes
sinal-ruido e os novos métodos propostos serao comparados com os métodos supracita-
dos, os quais ja sdao bastante conhecidos na literatura. Os grupos de sinais escolhidos
para a realizacao das simulagoes sao: os sinais de testes de Donoho & Johnstone, os si-
nais de eletrocardiograma obtidos a partir da base de dados MIT-BIH e tragos sismicos
obtidos do pacote R astsa. Todos os sinais possuem um tamanho de 1024, este tamanho
¢é aceito e utilizado na maior parte das simulagoes presentes na literatura (REMENYI;
VIDAKOVIC, 2015).

Os sinais de teste de Donoho & Johnstone possuem caracteristicas como descontinui-
dades e variagoes de frequéncia que os tornam amplamente utilizados na avaliagdo da
performance de métodos de reducao de ruido, esta larga utilizacao na literatura é motiva-
cao suficiente para sua escolha na avaliacao de novos métodos. Os quatro sinais de teste
de Donoho & Johnstone sao denominados por: Blocks, Bumps, Doppler e Heavisine.

O sinal Blocks é uma sequéncia de func¢oes 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 variagao gradativa de frequéncia ao longo do tempo. O sinal Heavisine é
uma senoide com dois saltos.

Adicionalmente, os erros de diagnéstico (no caso dos sinais de eletrocardiograma) ou
de andlises (no caso de tragos sismicos) obtidos a partir da interpretacao de artefatos ou
atributos provenientes de sinais ruidosos faz com que a reduc¢ao de ruido em ECG e em
tragos sismicos seja uma preocupacao 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 estao subcategorizados como
normal sinus rhythm e sua escolha foi baseada no fato destes sinais serem amplamente
utilizados na literatura (CHANDRAKAR; KOWAR, 2012). J4 os tragos sismicos obtidos
do pacote astsa dividem-se em sinais provenientes de terremotos “EQ” e sinais prove-
nientes de explosao “EX”, estes sinais também sao amplamente aceitos na comunidade
cientifica (SHUMWAY; STOFFER, 2010).

A partir da anélise dos dados obtidos nos capitulos 7 e 8 é possivel delinear conclusoes
a respeito de cada um dos métodos apresentados. Estas conclusdes podem ser conferidas

no capitulo 9.
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CAPITULO

Transformada de ondaletas discreta

Neste capitulo sera apresentada a teoria basica de ondaletas, sem entrar em detalhes
profundos a respeito dos algoritmos matematicos e numéricos. O fato basico a respeito
de ondaletas é sua localizacao temporal e a ideia da analise de ondaletas consiste em
aproximar sinais por uma combinag¢ao linear de ondaletas. Estas ondaletas geram uma
familia de fungdes que podem reconstruir o sinal. A ondaleta mae v(-) é uma funcao real
R — R tal que [p(t)dt = 0. E a func¢do pai (ou fungao escala) ¢(-) é uma fungao
real ¢ : R — R tal que [; ¢(t)dt = 1 ambas satisfazendo a condi¢ao de integrabilidade
¥, ¢ € L*(R) N L'(R). Tipicamente, exige-se que a ondaleta mae seja limitada, centrada,
na origem e com limite igual a zero quando | t |— oo. Considerando j, k € Z é possivel

relacionar estas duas funcoes pelas equacoes de expansao.

V() = V23 o (2t — k), (1)

O(t) = V23 grp(2t — k). (2)

A partir da familia (¢, ¢), construimos a sequéncia

bin(t) = 25927t — k),
$ix(t) = 289(2t — k).

Os valores g e hy sdo, respectivamente, filtros passa-baixa e passa-alta satisfazendo hy =

(—=1)*g1-.
A transformada de ondaletas discreta mapeia dados do dominio do tempo para o

dominio de ondaletas como é possivel ver na Definicao 1.

Defini¢ao 1 (Transformada de Ondaletas Discreta). Sejay = (yo,vy1, -+ ,yn—1)

uma amostra aleatoria i.i.d., com N = 27, J € N. A Transformada de Ondaletas Discreta
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(TOD) de'y, com respeito a ondaleta mae (-), € definida como

N-1
i = Y ybin(t/N), (3)
t=0
para todo j = 0,1,2,--- , J—1ek=0,1,2,--- ,22—1. Podemos reescrever a transformada
(8) na forma de matriz por
d=WY, (4)

supondo-se condicoes de fronteira apropriada, a transformada € 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 célculo da TOD néo é feito por essa multiplicacdo matricial, mas por um algoritmo
piramidal (MEYER, 1993) de complexidade O(N), o qual consiste da aplicagao iterativa
e sequencial de filtros passa-alta e passa-baixa.

Dado um sinal ruidoso y, este algoritmo retorna dois conjuntos de coeficientes, os
coeficientes de detalhe denotados por {d;} e os coeficientes de aproximagao denotados
por {s;x}, onde j € {0,---,J—1} ek € {0,---,27 — 1}, veja as Equagdes (5), (6), (7) e
(8).

N-1
Sj-1k = ZQQk—nyn- (5)
n=0

271
Sjk = Z 92k—nSj+in, S€ J < J —1. (6)

n=0

N—1
di—ik = D hok—nln. (7)
n=0

271
dj,k = Z h?k—n3j+1,n> Sej <J-1 (8)

n=0
Os coeficientes de ondaletas podem ser agrupados em niveis de acordo com o valor de
7, os coeficientes pertencentes ao nivel J — 1, sdo ditos coeficientes da escala mais fina,
enquanto que os coeficientes pertencentes ao nivel 0 sao ditos os coeficientes da escala
mais grossa. Denotando y = (yo, -+ ,yn_1) € os valores representados pelo lado esquerdo
de cada uma das equagoes acima como sendo respectivas coordenadas dos vetores s;_1,

s;,dy_1 e d; pode-se denotar este processo pela figura 1.
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Figura 1 — Representagao grafica da transformada de ondaletas discreta

Yy @ Sy_1 >@ (X N S >@ Sy

dy di do

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

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

1, seO§t<%,
Yt =1 1, sey<t<l, (9)

0, caso contrario.

S (1) = { 1, se0<t<I, (10)

0, caso contrario.

E possivel obter os filtros da ondaleta Haar utilizando-se a Equacio (2).

Primeiramente note que ¢(t) = ﬂ?)(g(@(%) + o2t — 1)).
1

Substituindo-se t por 0, tem-se que gy = 7

Substituindo-se ¢ por 1, tem-se que g1 =

5

Lembrando que hy, = (—1)*g;_, tem-se que hg = g; = % eque hy = —gy = —=.

S

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

exemplo, y = {1;2;3;---;14;15;16}, obtém-se, considerando a ordem de apresentagao



N =

© 0 N O O b

10

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
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da escala mais fina para a mais grossa, os coeficientes 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 coeficientes de aproximacao

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).

require (wavethresh)
y=1:16#carregando sinal y
DWT=wd(y,filter.number = 1,family = "DaubExPhase")#aplicando transformada de
ondaleta Haar no sinal y
DWT$filter #mostrando as especificagdes do filtro
$H
[1] 0.7071068 0.7071068

$G
NULL

$name

[1] "Haar wavelet"

$family
[1] "DaubExPhase"

$filter .number

(11 1
s=DWT$C#carregando os coeficientes suaves
d=DWT$D#carregando 0os coeficientes de detalhe
s#tapresentando os coeficientes suaves
2.121320 4.949747 T7.778175 10.606602 13.435029 16.263456 19.091883
21.920310 5.00 13.00 21.00 29.00 12.727922 35.355339 34.00
d#apresentando os coeficientes de detalhe
-0.707106 -0.707106 -0.707106 -0.707106 -0.707106 -0.707106 -0.707106
-0.707106 -2.00 -2.00 -2.00 -2.00 -5.6568542 -5.6568542 -16.00

Um caso particular de aplicacao da TOD é a reducdo de ruido feita por meio do
encolhimento de ondaletas, assunto introduzido pela secao 1.1.

1.1 Encolhimento de ondaletas

De inicio, é necessario formalizar o conceito de Ruido Aditivo Gaussiano Branco
(RAGB) (Definigao 2).
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Definicao 2. Seja x um sinal de tamanho N. Se eg,e1, -+ ,en_1 € uma amostra ale-
atéria independente e igualmente distribuida com distribuicio normal N(0,0?), entdo

e= (e, - ,en-1) € um RAGB ey = x+ e é um sinal ruidoso.
Um outro ruido bastante comum é o Ruido de Rayleigh (veja definicoes 3 e 4).

Definicao 3. Seja X uma varidvel aleatoria continua. Diz-se que X seque uma distri-

buicao de Rayleigh se sua fungdo densidade de probabilidade f € dada por

F) = = exp { “””2}

o? 202
Sendo assim pode-se definir o ruido aditivo de Rayleigh (RAR) pela Definicao 4.

Definicao 4. Seja x um sinal de tamanho N. Se eg,e1,--- ,en_1 € uma amostra ale-
atdria independente e igualmente distribuida com distribui¢io Rayleigh(c), entio e =

(g, -+ ,en—1) € um RAR ey =x+ e é um sinal ruidoso.

O encolhimento de ondaletas usualmente se refere as construgoes obtidas pela dimi-
nui¢do da magnitude dos coeficientes de ondaletas com o objetivo de reduzir (ou até
mesmo remover) o ruido presente no sinal. Os coeficientes de ondaletas {d;;} (Definicao
1) sdao suavizados por fungoes como, por exemplo, a soft-thresholding (Defini¢ao 5) e a
hard-thresholding (Defini¢ao 6).

Definicao 5. Seja: x, y e e dados na Definicio 2; {d;;} os coeficientes de ondaletas de
detalhe obtidos a partir da aplicacio da TOD no sinal ruidoso y; A € R um limiar.
Entao, a fungdo soft-thresholding € dada por

sgn(dix)(|djnl = X),  se |djx| > A,

0, caso contrario.

ns(djn, A) = { (11)

Definigao 6. Seja x, y e e como na Definicio 2; {d;i} os coeficientes de ondaletas de
detalhe obtidos a partir da aplicacio da TOD no sinal ruidoso y; X € R um limiar.
Entdo, a funcao hard-thresholding ¢ dada por

dj,k, se |dj,k| >\,

M (s A) = { (12)

0, caso contrdrio.

Um exemplo de gréafico para a fungdo soft-thresholding pode ser conferido na figura 2.
Enquanto que a figura 3, mostra um exemplo de gréafico para a funcao hard-thresholding.
Existem diversas regras para selecionar o limiar A. Algumas destas regras sao motivadas
pela teoria estatistica e oferecem uma variedade de maneiras de reduzir os coeficientes.
Dentre as diferentes formas de estimar este limiar estdo o limiar universal (Definigdo 7) e

o limiar Sureshrink (subsegao 1.1.1).
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Definicao 7. O Limiar Universal A é definido por

A =dv/2log N, (13)

onde N € o tamanho do sinal e & € a estimativa para o desvio padrdao do ruido dada
por 6 = DMA({d;_1x : k =0,1,---,2771 —1}). Aqui, DMA representa o desvio médio

absoluto.

Finalmente, a estimativa de x, denotada por X, é obtida pelo método de encolhi-
mento de ondaletas aplicando a ITOD considerando a fungao de reducao de ruido (soft-
thresholding ou hard-thresholding) ao invés de {d;;} (Defini¢do 1) para todos os valores
de 7 e k. No caso do limiar universal utiliza-se a funcao hard-thresholding, de fato, este
método é denominado de Hard-thresholding por meio do Limiar Universal (HTLU) (PER-
CIVAL; WALDEN, 2006).

Figura 2 — Exemplo de funcao soft-thresholding considerando um limiar de 3.

Funcao soft-thresholding

Para um melhor entendimento a respeito de como pode ser feita a estimativa do
limiar pelo método SureShrink é necessario introduzir o conceito de funcao fracamente
diferencidvel (Definigao 8), para maiores detalhes consulte (WASSERMANN;, 2006).

Definigao 8. Seja f : R — R uma fungao integrdavel em todo intervalo limitado. A fungdo
f ¢ fracamente diferencidvel se: existe uma funcao ' que € integravel em todo intervalo

limitado, tal que

y
| £()ds = £(y) — £(x)
para todo x < y. A fungdo f' é chamada a derivada fraca de f.
Agora serao introduzidas algumas notagoes que auxiliardao no entendimento do método

SureShrink. Denotando g(z) = ns(djx, A), nota-se que g(x) é fracamente diferenciavel

(veja Figura 2) com derivada fraca ¢’ dada por
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Figura 3 — Exemplo de funcao hard-thresholding considerando um limiar de 3.

Funcéao hard-thresholding

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
1, selx|> A,
g'(x) = { . (14)
0, caso contrario.

Defina também a func¢ao h(z) = g(x) — z, a qual também ¢é fracamente diferencidvel.

Um exemplo de grafico para funcao h é apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Exemplo para fun¢ao h considerando um limiar de 3.

Funcao h(x)

1.1.1 Método SureShrink

O método SureShrink é uma forma de estimar o limiar A baseado no seguinte resultado
(STEIN, 1981).

Teorema 1. Seja:
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1. p € RN=Y um pardmetro a ser estimado;

2.y uma realizagio aleatéria normal de tamanho N — 1 tal que y; ~ N(u;,0?),
ceR i1€{1,2,3,--- ,N—1};

3. g RVN"L - RN tal que g(y) estima p € RV 7L,
4. h: RV — RN tg] que h(y) € fracamente diferencidvel e h(y) = g(y) —y.

Entao

=l oh,
Eulg(y) — pll> = (N = 1)o® + [|h(y)|]* + 20° > —.

15
= Ovi (15)

O método SureShrink (DONOHO; JOHNSTONE, 1995) consiste em selecionar um
limiar A que minimiza a Equacao (15) considerando g(y) a funcao soft-thresholding dada
pela Equagao (11). Para contextualizar este teorema com o trabalho em questdao é ne-
cessario entender p como os coeficientes ondaletas de detalhe do sinal limpo e y como
os coeficientes ondaletas de detalhe do sinal ruidoso, ambos obtidos a partir da aplicagao
da TOD em sinais de tamanho N = 27,J € Z. Adicionalmente considera-se o como
dado na Equacao (13). A seguir, serd detalhado passo a passo como a Equacao (15) pode
ser colocada em fungdao de A quando cada componente de g(y) é substituida pela fungao
soft-thresholding.

Primeiramente, é possivel expandir os valores absolutos da func¢ao soft-thresholding

de modo que cada componente da func¢ao g(y), denotado por g;, possa ser escrito como:

Yi + A: se y; < _Av
gl(y) = 07 s€ _)‘ S Y; S A7
Yi — A, se y; > .

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

A, se y; < —A,
hi(y) = =i, se =A<y <\
-\, se y; > A

Assim, h? = N1(|y;| > A) +21(|y;| < A) = min{\? y?}. Onde I é a funcao indicadora.

E, consequentemente

I = X min{X% g2}, (16)

Também é possivel notar que
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oh;

5= Il <), (17)

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

que:

N-1 N-1
Elg = plP = (N =1)6° + > min{\*, 57} =267 > I(ly;| < N). (18)

i=1 i=1

Assim, o método SureShrink resume-se a encontrar o valor de A que minimiza a Equa-
cao (18).

1.2 Conclusoes

Neste capitulo formalizamos a Tranformada de Ondaletas Discreta (TOD) de um
sinal. Apresentamos o seu calculo com respeito a ondaleta mae, bem como introduzimos
o algoritmo piramidal. Como exemplo temos a aplicagdo 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 ruido.
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CAPITULO

Modelos ocultos de Markov

Neste capitulo serao introduzidos o Modelo Oculto de Markov (MOM), o algoritmo de
Maximizagao 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 possivel aplicar estes mesmos resultados para o caso continuo. Para definir o
modelo oculto de Markov é necessario compreender o que é uma Cadeia de Markov, entao
iremos abordar este topico de forma breve, para maiores detalhes consulte (ZUCCHINT,
MACDONALD, 2009).

Existem duas partes envolvidas neste tipo de modelo: a parte nao observavel satisfa-
zendo a propriedade de Markov, e a parte observavel {C; },en+. Cada valor Cy, no modelo
{C}}ten+, depende do respectivo estado Z;, na cadeia Markov {Z; };en+ como podemos ver

na Defini¢ao 9.
Definicao 9. Considerando:
1. {Ci}ien+ um modelo;

2. CO = (Cy,---,C) e ZW = (Zy,--- , Z,) representando as histérias do tempo 1 até

o tempo t.

Diz-se que {Ci}ien € um modelo oculto de Markov se as sequintes condigoes forem

satisfeitas
P(Zt = zt|Z(t_1) = Z(t_l)) = P(Zt = Zt|Zt_1 = Zt—l); (19)
t=1,2,---,
P(Ct = Ct|C(t_1) = C(t_l), Z(t) = Z(t)) = P(Ot = Ct|Zt = Zt)7 (20)
t=1,2,---,
onde ¢ = (c1,--+ ,¢,) € a sequéncia de observagoes para o modelo, e 2 = (z1,--- ,z,) é

a sequéncia de estados ocultos.
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O MOM ¢ utilizado quando existe a necessidade de se estimar processos ocultos ao
observador que geram os dados observaveis. No caso deste trabalho os dados observaveis
serao os coeficientes de ondaletas de detalhe obtidos a partir da aplicacdo de um TOD
em um sinal ruidoso. Assim, a tentativa sera a de identificar se o coeficiente em questao
¢é proveniente de um processo gerador de ruido ou de um processo gerador de sinal.

Se a cadeia de Markov {Z;}ien tem m estados diz-se que {C}ieny ¢ um MOM de m
estados e se o estado Z; = i for conhecido, entdo é possivel associar uma distribuicao a
(. Nesta pesquisa é considerada a distribuigdo Gaussiana e i € {1,2}, isto é, um MOM
Gaussiano de 2 estados. Serao introduzidas agora algumas notacoes que cobrem tanto o

caso de observagoes discretas quanto o caso de observacoes continuas.

Definicao 10. No caso de distribuicoes discretas define-se para i € N*

pi(c) =P(Cy = ¢|Z; = 1). (21)

Onde p;(c) € a fungao massa de probabilidade de Cy se a cadeia de Markov estd no estado
1 no tempo t. O caso continuo € tratado similarmente, neste caso, considera-se p; como

sendo uma fungdo densidade de probabilidade.

Uma vez que o MOM estd, por definigdo, associado a uma cadeia de Markov {Z; }1en,
torna-se importante abordar alguns conceitos a respeito desta teoria, como a definicdo de

probabilidade de transicdo dada na Definicao 11.

Defini¢ao 11. Dada uma cadeia de Markov {Z,}ien define-se a probabilidade de transi¢io
Dbij por

DPij = P(Zt+1 = j|Zt = 2) (22)

A partir da Defini¢ao 11, é possivel construir a matriz de probabilidade de transicao

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

D P11 P12 .
D21 P22
Também é possivel introduzir o vetor linha u(t) dado na Defini¢ao 12.

Defini¢ao 12. Dada a probabilidade ndao condicional P(Z, = i) define-se u(t), conside-

rando 2 estados, por

u(t) = (w(t) ult) ),

onde

wi(t) =P(Z = i),i € {1,2}.
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A Proposigao 1 apresenta uma importante propriedade a respeito do vetor linha u(t).

Proposicao 1. Seja o vetor linha u como na Definicao 12. Tem-se as sequintes equagoes

Demonstragio. Por indugao em ¢t. Base de indugdo, t = 2. Usando a Equacao (23),

tem-se que

u2) = u()pP*

O que mostra que a Equagao (24) é valida para t = 2. Passo de indugao, se u(n) =
u(1)P" ', n €N, entdao u(n + 1) = u(1)P.
Pela Equagao (23) e pela hipdtese de indugao tem-se que

u(n+1) = u(n)P, pela Equacao (23), e
= u(1)P" P, pela hipétese de inducio
= u(l)p"
]

Com estas defini¢oes é possivel encontrar a distribuicdo univariada C;. O que sera

feito na préxima secao.

2.1 Distribuicao univariada

A variavel aleatéria C; tem uma distribuicao univariada dada por
2
P(Ct = C) == ZP(Ct =C, Zt == Z)
i=1

= P(C,=cZ, = )P(Z, = 1) + P(C, = c|Z, = 2)P(Z, = 2)

_ tzluxt)pi(c).

E possivel escrever esta equacao de uma forma mais sucinta por meio da seguinte

notacao matricial

(25)
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0 , 1
onde D(c) = ni(e) el = . E, pela Equacao (24), a Equagao (25) pode
0 po(c) 1

ser reescrita como
P(C, = ¢) = u(1)P'D(c)1’ (26)

Entao para estimar a distribuigao de C} é necessério estimar u(1), P e D(c). Em outras
palavras precisa-se estimar a distribuicao inicial P(Cy = i), a probabilidade de transigao
pij € os pardmetros gaussianos (u;, 0;). Onde, 1 <1i,j < 2. A préxima se¢do langard uma

luz a respeito destas estimativas por meio da introducao da funcdo de verossimilhanca.

2.2 Funcao de verossimilhanca

Nesta secao ¢é introduzida a funcao verossimilhanga para um MOM gaussiano a dois
estados (veja Defini¢ao 13).

Definicdo 13. Dada uma sequéncia de observagies c™) = (cy,--- ,cn) gerada por um

MOM (Cy)ien, a fungao de verossimilhanga é dada por

P(C™) = ™),

Desenvolvento esta equacao, tem-se

Por meio das Equagdes (19) e (20) na Defini¢ao 9 tem-se que

2
P(C™) = M) = Z P(Z) = 21)P(Zy = 23|21 = #1)
21,2y =1
XP(Z3 = 23|72y = z9) X -

XIP) ZN = ZN|ZN—1 = ZN—I) X oo

(
(
P(Cy = 1|71 = =)
(
(

X

xP 02 = CQ|ZQ = 22)

xP CN = CN’ZN = ZN>.
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Ou, equivalentemente,

2
]P)(C(N) = C(N)) = Z u21(1)pZ1Z2 " Pan_12nPx (Cl) “ Dy (CN)'

z1,,2n=1

O que é equivalente ao seguinte produto matricial

P(C™) =c™) = u(1)D(c;)PD(cy) - - PD(en)1. (27)

Com o objetivo de ajustar o calculo da funcao de verossimilhan¢a na forma de um

algoritmo, define-se o vetor oy, 1 <t < N, N € N a seguir.

Definig¢ao 14. Considerando a Equagio (27). Define-se o vetor de probabilidades do tipo

“forward” como

a; =u(1)D(cy) f[ PD(cs),1 <t< N,NeN. (28)

s=2
E entao, é possivel calcular a funcao de verossimilhanca de uma forma recorrente,

como mostrado abaixo.

a; =u(1)D(c)
ap = Ozt_lp'D(Ct),t = 27 3, ce e ,N,
P(C™) = ¢™) = qy1’

Na proxima secao serdao aprofundados os conceitos de probabilidade do tipo “forward”

e introduzido a probabilidade do tipo “backward”.

2.3 Probabilidades do tipo “forward” e “backward”

Na Definicao 14 tem-se, para 1 <t < N, N € N,

¢
o, =u(1)D(c1) [[ PD(cs),1 <t < N,N € N.

s=2

Onde u(1) denota a distribui¢do inicial da Cadeia de Markov {Z;}icn, veja Defini¢ao

E possivel demonstrar que oy (7),1 < j <2 éuma fungao densidade de probabilidade,
para maior detalhes veja (ZUCCHINI; MACDONALD, 2009). Na verdade,

a(j) =P(CY =W, 7, = 7). (29)

E também necessario definir o seguinte vetor de probabilidades.
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Defini¢ao 15. Considerando a fungao de verossimilhang¢a como na Equagao (27). Para
1 <t < N —1, define-se o vetor de probabilidades do tipo “backward” como

N

B =(II PD(es)1) (30)

s=t+1
Por convencao, Sy =Z. O valor 3,(j),1 < j < 2 é uma func¢ao densidade de probabi-

lidade condicional. De fato,

Bij) = P(C] = }1Z, = ) (31)

onde Ct+1 (Cit1,- -+ ,Cn), € a histéria da série temporal do tempo ¢t 4+ 1 ao tempo N.
Entao,

0x(7)B:(j) = P(CH) = ™, Z, = j) (32)

Como esta sendo considerado um MOM a dois estados, define-se

o= (1) a(2))

Entao, pode-se notar que

by = at(l)ﬂ (1) + at( )3:(2)
= P(CW N Z,=1)+P(CM) = W) 7, = 2)
= P(CW >) (33)
Isto é, ayf; é equivalente a funcao de verossimilhanga dada na Defini¢ao 13.
As duas propriedades seguintes, demonstradas em (ZUCCHINI; MACDONALD, 2009),

sdo necessarias para a introducao do algoritmo de Maximizacao de Expectativas (algo-
ritmo ME):

Proposicao 2. Parat=1,--- ,N e j = 1,2 temos que

P(Z, = j|C™ = ™) — Oét(])ﬁ_t(j) . (34)

E parat=2,--- N

M) = at—l(j)pjkpk(ct)ﬁt(k)‘ (35)

o _ (N) _
P(Zi—1 = j, Zy = k|CYY) = P(CN) = c()
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Com estes resultados é possivel introduzir o algoritmo de maximizacao de expectativas

na préxima secao.

2.4 O algoritmo de maximizacao de expectativas

O algoritmo de maximizagao de expectativas, ou o algoritmo ME, é um algoritmo que
permite maximizar a funcao de verossimilhanga. Este tipo de abordagem é normalmente
usada quando algum dos dados estao ausentes. Como é o caso dos Modelos Ocultos de
Markov (MOM).

Como foi apresentado na Defini¢do 9, os MOM possuem uma parte observavel {C} }ien
e uma parte oculta {Z; };en. Ou seja, considera-se neste caso que {Z;}ien estd ausente.
Sendo assim, o algoritmo ME é uma forma de estimar todos os parametros no problema.
Os parametros sao inicializados de forma aleatéria e, de forma iterativa, sera executado o
passo E (Expectativa) e o passo M (Maximizacao) até que uma condi¢ao de convergéncia
previamente estabelecida esteja satisfeita.

Para comegar o entendimento sobre o algoritmo ME considera-se a sequéncia de obser-

(N)

vagoes ¢V e 0 MOM {C; }en+ associado a cadeia de Markov {Z; }en+ como na Definigao

9, 10 e 11. Neste caso, como ja se sabe, precisa-se estimar:
1. a distribuicao inicial u(1);
2. a matriz de probabilidades de transicao P;

3. e, a matriz Diagonal D(c).

E importante lembrar que esté sendo considerado um MOM gaussiano de dois estados.
Entao, u(1l), P e D(c) tem dimensdes, respectivamente, dadas por 1 X 2, 2 x 2 e 2 X 2.
Também é necessario notar que para estimar D(c) é necessario estimar os pardmetros
gaussianos (p;,0;), 1 <i < 2.

Agora que estd claro quais os parametros a serem estimados introduziremos o passo
E. Primeiramente, introduziremos a nova representacao dos estados ocultos zi,--- , z,

usando as seguintes variaveis zero um.

Us(t) 1, se 2 = 7,
! 0, caso contrario.

1, sezp 1 =7¢ez =k,
Y (t)Z{

0, caso contrario.

O objetivo é maximizar a fungao de verossimilhanca completa (FVC)

logIP’(Z(N) =zM cW) = C(N))_
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Trabalhando a parte interna deste logaritmo tem-se o seguinte:

P(ZMN) = 2™ CM) = M)y = P(Z) = 2))P(Zy = %|Zy = 21) X - -
xP(Zy = zn|Zn-1 = 2n-1) X - -

XP(Cy =121 =2) X - -

(

x P CN = CN|ZN = ZN)

= uzl(l) Uszt—l,Zt ljlpzt(ct) <36>

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

equagao. E, formalmente, definir o seguinte.

Definicao 16. Considerando um MOM a dois estados, define-se a FVC como a sequir

N
log ]P’(Z(N) =zM cW) = c(N)) = logu,, (1) + (ZIngzFl,Zt)
=2

N
+(Q_logp:,(cr)).
t=1
Ou, equivalentemente

2
log P(Z™) = 2™ C™) = ™) = 3"1/;(1) logu;(1)

=

2 2 N
ZZ ngk ) log pj

t=2

<

2 N
—i—ZZ t)logp;(ct)

j=1t=1

= A+B+C. (37)

Denota-se V;i(t) e U;(t) as seguintes esperancas condicionais

Vist) = EWp(t)|CHN) = ™)
= 1 xP(Vp(t) = 1|C™) = ™)
+ 0 xP(Vj(t) = 0|C™) = ™)
P(Zi—y = j, Zy = k|C™) = M), (38)

N

—~
~+~

~—
I

EU,(t)|C) = ™)

1 x P(U;(t) = 1|C) = V)

+ 0 x PU,(t) = 0]CN) =)

P(Z, = j|C™) = ™), (39)
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Pelas Equagoes (34) e (35) é possivel reescrever estas esperangas como.

) = et 0
Z/A[j(ﬂ = P(éigj))%(i()m) (41)

O passo E consiste em trocar os valores Vji.(t) e U;(t) na Equacio (37) por Vi(t) e
U, (t), 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 u;(1) e pj; que maximizam

estes dois termos sao dados pela Proposicao 3.

Proposicao 3. Considerando os termos A e B, na Equagao (37), depois da substitui¢io
de U;(t) e Vi(t) por Uy(t) e Vii(t). Isto é,

2
A= 3 U (1) log (1), (42)
j=1
e
2 2 N
B=2% > (> Vi) logpj. (43)
j=1k=1 t=2
Os walores u;(1) e pjr que mazimizam a Equacio (42) e (43) sao, respectivamente,
dados por
U, (1)
uy(1) = — W (44)
U (1) + Us(1)

e

Pk = ﬂ, onde fi, = ifijk(t) (45)
fin+ i t=2

Demonstragio. Prova da Equagao (44): o objetivo é maximizar a funcao

Fui(1), uz(1)) = D_U(1) loguy(1)

J=1

onde a funcao de restrigao é

G(ui(1),u9(1)) = ur(1) +uz(1) = L,us(1) > 0 e uy(l) >0
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Usando o método dos multiplicadores de Lagrange, pode-se introduzir A € R tal que

VF =)\VG

ou seja,

o que implica

Ou, equivalentemente

Us(1) Us(1)
Isto é,
(1) = U (1) —thDu (1)

Us(1)
Separando w1 (1) nesta Equagdo nds temos que

1
Ui (1) +Us(1)

Similarmente,
1(1
UQ(]_ :Auz—()A
Uy (1) + Us(1)

Prova da Equacio (45): comega-se fixando o valor de j. Sendo assim, suponha, sem

0

perda de generalidade que j = 1. Entao, o objetivo é maximizar a seguinte funcao F

Mw
hE

F(pi1,p12) = (> Vik(t)) log pik

k t

Vii(t)) log pii + (O Via(t)) log pra

t=2

Il
fa
[|
[N}

M=

= (

I
[N}

Chamando fj; = 31, Vji, tem-se que

F(p11,p12) = fi1logpin + fizlog pra.

A funcao de restricao G é dada por

G(p11,p12) = P11 +p12 = 1,p11 > 0,p12 > 0.
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Utilizando o método dos multiplicadores de Lagrange chega-se a

fir fiz
(T—;=) = (N )
P11 P12
Ou seja,
fu_ S
P11 P12
Equivalentemente,
f12P11 = p12f11 = (1 —p11)f11~
E entao,
fizpi1 + fupn = fur-
Isto é,

pui(fi2 + f11) = fur.

O que permite concluir que

- Juu
1n=—-—
fiz + fn
Similarmente,
= 2
12=>7F"
fiz+ fu

Para j = 2 a demontracao é analoga.

]

A préxima proposigao apresenta os valores de p; e 0']2- que maximizam o termo C na
Equacao (37).

Proposigao 4. Seja C' como na Equagio (37) com a substituigio de U;(t) por U,(t), isto

s

¢

C= ZZ ;(t) log pj(c). (46)

j=1t=1

Considerando um MOM gaussiano a dois estados e as defini¢oes anteriores, tem-se

que os valores i e ajz que mazximizam a Equagao (46) sio dados por

o Zi\il LA{]- (t)ct

==l (47)
! zz{il Uj (t)
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2 _ Zi\;l LA{J@) (Ct — /JJJ)Q 48
g SO .

Demonstracao. Comega-se fixando o valor de j, sem perda de generalidade suponha que

7 = 1. Isto é, nés precisamos maximizar a funcao F' dada por

F(u,0o1) = Zul )log fi(cy)

2
[S—y
|
=
kS
=

= Uy (t) log e 1
et o1V 21

Derivando a funcao F' em relacao a ., e igualando o resultado a zero tem-se que

oF Loo2r 1, Fem® 9 — ) (—1
b = S L e =)
H1 t=1 T‘;l g1 27 20'1
e 1
Ou, equivalentemente
g: h(t)(c — ) _0
t=1 o7
Entao,
N A
Y Ui(t)(ce — ) =0
t=1
E entao,
N N
ZL{l(t)Ct - Zl/{l(t),ul =0
t=1 t=1
Isto nos permite concluir que
_ Zi\; al(t)ct
Y Uh(t)
Similarmente, nds temos que
_ it Z;{2(t)ct
Sl Us(t)

Agora, derivando a funcao F' em relacao a oy, e igualando o resultado a zero tem-se

que

—(c— 2 —(c
oF S (1) ov2r . -1 (20%1) . 1 . <2;1u> 2(c — m)? =0
doy Pt ' ’“2%’51)2 o\ 2m o1V 2T 20} '
1

Isto é,
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Xl (e m)?
U ()| — + =0
Sl +
Equivalentemente,
AN/NG

O que permite concluir que

o2 = Zi\illfﬁ(t)gc - #1>2'
' S Uh(t)

Similarmente, tem-se que

o2 = szﬁil LA@@)EC - M2)2
’ S, ()

]

Com os novos valores para u;(1), pjr e (¢j,05), 1 < j,k < 2, obtidos no passo M é
possivel encontrar novos valores para fijk(t) e Z/A{j(t) e retornar para o passo E. O passo E e
o passo M sao iterativamente repetidos até que uma condicao de convergéncia previamente
estabelecida seja satisfeita.

Agora que foi concluida a discussao sobre o algoritmo ME, pode-se introduzir o algo-
ritmo de Viterbi, o qual é utilizado para encontrar a sequéncia mais provavel de estados
ocultos z1, - - -, 2. Isso é feito usando os parametros previamente estimados no algoritmo

ME de uma forma recorrente, como é possivel ver na proxima secao.

2.5 Algoritmo de Viterbi

O propésito desta secao é introduzir a forma pela qual se encontra o maximo da

seguinte expressao:
Ip)(z(N) — Z(N)|C(N) - C(N))

O algoritmo de Viterbi estima a sequéncia de estado ocultos mais provaveis. No caso
deste trabalho, é como se uma pessoa imaginasse duas caixas. Uma destas caixas gera
coeficientes de ondaletas de ruido, digamos a caixa 1. E a outra gera os coeficientes de
ondaletas de sinal, digamos a caixa 2. Efetivamente, nao é possivel saber ainda quais dos

estados (1 ou 2) sdo de fato o gerador de ruido ou sinal. Contudo j& é possivel imaginar
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aqui uma clusterizacao dos coeficientes de ondaletas em dois grupos. Esta clusterizagao e
a posterior decisao de qual estado gera sinal e qual gera ruido serd detalhada no decorrer
deste trabalho.

Uma vez que os valores ¢?V)

sdo fixos, o que se precisa realmente maximizar é o

seguinte.

P(Z™ = 2™ ™) = (), (49)

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

partir dos resultados apresentados na Proposicao 5.
Proposicao 5. Seja,

i =P(Zy =1,C1 = 1) = wi(1)pi(cr), (50)

t= max P(ZOD =2 7 =i,CV =cl), (51)

21,521

quando t = 2,3,--- , N, para todo 1 <1 < 2. Entdo,

&1 = (max (§-1,ipij))pi(ce), (52)

1<i<2

para todo 1 < 5 < 2.

Demonstracao. Para t = 2 temos:

fzj = max P<Zl = 21,20 =j,C1 =¢1,Cy = 02)7

1<21<2

substituindo z; por @

&oj = fg?SXQP(Zl =1,2y=73,C1 =¢1,Cy = ¢2) = frgliaéui(l)pijpi(cl)pj(@),

equivalentemente

523‘ = (max Uz’(l)Pi(CﬁPij) pj(Cz) = (max 51,11913') pj(CQ)-

1<i<2 1<i<2

Agora denominando z;_; = 4, onde i € {1,2} e considerando t > 2. Pela Equagao (51)

tem-se que
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étj - zlmajz'}t(_l IP)(Z(t_l) = Z(t_l)v Zy = jv C(t) = C(t)>7
equivalentemente
gtj - zlm%}t{,l P(Z(t_Q) = Z(t_2)a Zy1=1,2p = Js C(t) = c(t))a

seguindo o mesmo raciocinio da Equagao (36), tem-se as duas igualdades abaixo

& = ( max (uzl(l) ﬁpzn,hzn tl—[lpzn(cn)pij»pj(@)

21,52t —1
T n=2 n=1

& = ( max P(Z'? =202 7, =i ClV = C(t_l))pz'j> pi(ct),

21, Rt—1

equivalentemente

b = (o (L max P2 =209, 20 = 0,000 = 0)) ) ) )

1<e<2 21y Rt—2

pela Equagao (51) tem-se que
&j = (max (ftl,ipij)> pjilce).

1<i<2

A Proposicao 5 permite resumir o algoritmo de Viterbi da seguinte forma.
O primeiro passo consiste em calcular os valores {11, £12, 21, €22, -+ 4 En1, Ena b usando
as Equagoes (50) e (52). O segundo passo consiste em encontrar o max {&x1, {na}. Pode-se

notar que calcular o valor

max{{ni,Ene =1max { ; max (P(Z(N_l) = Z(N_l)’ Iy = 1, C(N) — C(N)))7

1,7 32N -1
max (P(ZWVY =2V 7y =2 CW™) = W)},
215 32N -1

¢ 0 mesmo que maximizar a Equagao (49).

O terceiro passo consiste nas seguintes N iteragoes:

zy = argmax{&n1;&na};
ZN-1 = argmax{ﬁN—l,lpl,zN; fN—1,2P2,zN}§
Z2 = argmaX{&,mLzS; 52,2])2,ZS };
Z = argmax{§1,1p1,zQ ;£1,202,2 }

Estas iteragoes encontram a sequéncia z" que maximiza a Equagao (49). Isto é, esta

¢é a sequéncia mais provavel de estados ocultos do MOM.
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2.6 Conclusoes

Neste capitulo definimos o Modelo Oculto de Markov e mostramos como estimar os
pardmetros deste modelo por meio do algoritmo de Maximizacao de Expectativas. A
partir destes parametros previamente estimados utiliza-se o algoritmo de Viterbi para
encontrar a sequéncia de estados ocultos mais provavel. Agora que as discussoes a respeito
de MOM, algoritmo ME e algoritmo de Viterbi foram concluidas podemos apresentar as

metodologias a partir do préximo capitulo.
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CAPITULO

Reducao de ruido por meio do

algoritmo de Viterbi e ondaletas

Neste capitulo é proposto o método de reducao de ruido por meio do algoritmo de
Viterbi e ondaletas (RRVO), este método baseia-se na sequéncia de estados ocultos mais
provaveis em um Modelo Oculto de Markov. Esta sequéncia 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 N obtido a partir da
adicdo de um ruido gaussiano branco e a um sinal limpo x, onde N = 27, J € N, aplica-se
a TOD no sinal y para obter os coeficientes de detalhe d = {d;}1<;<ny—1 considerando a
ordem de apresentagao da escala mais fina para a mais grossa (veja o capitulo 1).

O algoritmo ME ¢ utilizado no segundo passo para obter um MOM gaussiano de dois
estados dada a sequéncia de observacdes ¢V =1 = d (veja o capitulo 2), onde d sdo os
coeficientes de detalhe considerando a ordem de apresentacao da escala mais fina para a
mais grossa (¢; = d;, 1 <t < N —1).

No terceiro passo utiliza-se o algoritmo de Viterbi (veja o capitulo 2) para encontrar
a sequéncia mais provavel z®V). Uma vez que estd sendo considerado um MOM de 2
estados, entdo z; € {1,2},1 <t < N — 1.

Um exemplo para estes trés 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 ruidoso y, representado na Figura 5-b. Os coeficientes de ondaletas de detalhe
sao entao obtidos a partir da aplicacao da TOD no sinal y. Em seguida, por meio do
algoritmo ME, um MOM ¢ ajustado para estes coeficientes. Posteriormente, a partir
do algroritmo de Viterbi, estes coeficientes sao agrupados de acordo com a sequéncia de
estados ocultos mais provaveis, como mostra a Figura 5-c.

O quarto passo consiste em gerar dois conjuntos Dy = {by; }1<i<n—1 € Dy = {bo; }1<i<n-1
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onde
Ci, if Zi = 1,
b; = . (53)
0, caso contrario.
e
Ci, f P = 2,
b = e (54)
0, caso contrario.

Finalmente, no quinto passo, aplicando a I'TOD nos conjuntos D; e D,, respectiva-
mente, obtém-se X; e Xy. Denota-se por X a reducdo de ruido do sinal y a qual é dada

por

X =

A { >Ac17 s€ MSE(ilay) < MSE(ﬁ27 Y)7 (55>

X2, caso contrario,

onde MSE denota o erro quadratico médio entre dois sinais.

A Figura 6 é uma continuacao da Figura 5 e exemplifica os dois tltimos passos do mé-
todo RRVO. Na Figura 6-a tem-se os coeficientes apresentados na Figura 5-c respeitando
a Equagao (53), isto é, a Figura 6-a representa o conjunto D;. Analogamente, a Figura
6-b representa o conjunto Ds. As Figuras 6-¢ e 6-d representam, respectivamente, os
valores X; e X, mostrados na Equagao (55). E possivel perceber que a Figura 6-c é a que
mais se aproxima da Figura 5-b. Assim, respeitando a regra estabelecida pela Equacao

(55) a estimativa X para este exemplo é dada por X;, conforme mostra a Figura 6-e.
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Figura 5 — Representagao grafica do primeiro, segundo e terceiro passos do método RRVO.

Figura 6 — Representagao grafica do quarto e quinto passos do método RRVO.
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3.1 Conclusoes

Neste capitulo apresentamos o método RRVO, este método agrupa os coeficientes de
ondaleta de detalhe por meio do algoritmo de Viterbi e posteriormente decide qual destes
conjuntos representa ruido e qual representa sinal. Este processo decisorio 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 quadratico médio quando comparado

ao sinal ruidoso sera escolhido como estimador do sinal limpo.
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CAPITULO

Reducao de ruido em sinal por

clusterizacao e soft-thresholding

Aqui, sera 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 capitulo 3. No quinto
passo, deve-se decidir quais dos conjuntos (D; ou Dy) estd estimando os coeficientes de
ondaletas de sinal, denotado por Dg, e qual esta estimando os coeficientes ondaletas de

ruido, denotado por Ds. Esta classificacao é feita da seguinte forma:

caso contrario.

b { Dy, se MSE(ITOD(D, ), y)<MSE(ITOD(Ds), y),
o D27

caso contrario.

b { Dy, se MSE(ITOD(Dy),y)>MSE(ITOD(Ds),y),
° D27

onde ITOD ¢ a Inversa de Transformada de Ondaletas Discreta e o MSE ¢ o erro quadra-
tico médio.
Seja O = {o;}}' o conjunto ordenado de Ds, e M = {m;} ;" o conjunto com as

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

A= Qargmin, _,_y_,{N—-1-2i+m;_1+0?(N—i)}"

Seja ng(Des, A) a imagem do conjunto Dg sob a fungao de soft-thresholding ns(-, ) (veja
Definigao 5), e seja ns(Ds, A) + Dx o conjunto representativo da soma dos elementos
correspondentes em 7g(Ds, A) e Di. Finalmente, no sétimo passo, aplica-se a ITOD no

conjunto ng(Ds, A) + Dx, para obter a estimativa do sinal limpo x, que é dado por

X = ITOD(Us(Dé, )\) + Dg)
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Figura 7 — Fluxograma do método RRSCST

Sinal ruidoso y coeficientes wavelet de detalhe d

MOM, ME e Viterbi

conjuntos Dy e D, >6uénca mais provévelD

ITOD

A estimado

conjuntos Dy € Da

4.1 Conclusoes

Neste capitulo apresentamos o método RRSCST, este método é a continuidade do
método RRVO. O método RRSCST tenta identificar se nao sobrou alguma informagao
de sinal no conjunto previamente definido como representante de ruido. Para isso é feita
uma limiarizacao neste conjunto e os coeficientes previamente processados sao somados

aos respectivos coeficientes pertencentes ao conjunto representante de sinal.
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CAPITULO

Reducao de ruido por meio do método

SureShrink suavizado

Nesta secao serd proposto um método de reducao de ruido baseado no método Su-
reShrink, chamado de SureShrinkWin. O método SureShrinkWin toma como base uma
série de estimativas do sinal obtidas por uma aplicagao iterativa do método SureShrink
em janelas de sinal com diferentes tamanhos.

Seja y um sinal ruidoso de tamanho N, obtido a partir da adicdo do ruido gaussi-
ano branco e no sinal limpo x, onde N = 2/, J € N, N > 16, para aplicar o método
SureShrinkWin é necessario seguir os seguintes passos.

Para cada h € {1,2,3---,J — 3}, defina n = 16 x 20"~ e divida o sinal ruidoso y em
N/n janelas nao sobrepostas, cada uma possuindo n observagoes.

Para cada janela, representada pelo intervalo I, = [(s—1)n+1, sn] com s € {1,2,3,--- |
N/n}, aplique o método SureShrink no intervalo I,. Para todo k € I, N N*, denota-se por
Zp|k] o valor estimado de z[k] no intervalo .

Entao, a estimativa & = (Z[1],--- ,Z[N]) do sinal @ é obtida por
2[k] = mediana{@ [k], - -, &,_3[k]},

para todo k € {1,2,3,--- | N}.

A Figura 8 representa graficamente este processo para um sinal de tamanho N = 128.
Como ¢ possivel 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 Z[1],---,21[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 Zo[1], -, #2[128]. O terceiro e quarto janelamentos sao
compostos respectivamente por 2 e 1 janelas com tamanhos respectivos de 64 e 128.
Seguindo o mesmo procedimento obtemos os conjuntos de estimativas Z3[1], - - , #3[128]
e T4[l],---,24[128]. Por fim, a estimativa final é dada pela mediana das respectivas

estimativas obtidas em cada janelamento.
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Figura 8 — Representagao grafica do método SureShrinkWin

Capitulo 5. Redugdo de ruido por meio do método SureShrink suavizado

8ZL=N




Capitulo 5. Redugdo de ruido por meio do método SureShrink suavizado 48

5.1 Conclusoes

Neste capitulo foi apresentado o método SureShrinkWin que consiste na aplicacao do
método SureShrink em janelas de sinal. Os respectivos estimadores prévios sao processa-

dos por meio do calculo da mediana obtendo-se assim a estimacao pontual do sinal.
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CAPITULO

Reducao de ruido por meio de dupla

estimativa de limiares

Esta se¢ao introduz o método de reducao de ruido por meio da dupla estimativa de
limiares (RRDEL) e demonstra matematicamente sua consisténcia. Basicamente, este
método separa os coeficientes de ondaletas de detalhe em trés grupos, o primeiro grupo
consiste dos coeficientes que certamente representam infomagao de sinal, o segundo grupo
consiste dos coeficientes que certamente representam informacao de ruido e o terceiro
grupo é formado pelos coeficientes pertencentes a uma regiao de indecisao, como podemos
ver na figura 9. O processo decisorio ¢é feito por meio de uma funcao de classificagao.

Considerando um sinal ruidoso y com tamanho N obtido a partir da adicdo de um
RAGB (denotado por e), a aplicagdo do método RRDEL consiste dos seguintes passos.

Primeiramente, aplica-se a TOD no sinal y para obter os coeficientes de ondaletas de
detalhe {d;}, onde j € {0,--- ,J—1} e k € {0,--- ,29 —1} (veja capitulo 1). No segundo

passo obtém-se o limiar

A\ = 61/2log N, (56)

onde & é a estimativa para a varidncia do ruido dada por 6 = DMA({d;_1x : k =

0,1,---,2771 —1}). O terceiro passo consiste em obter o limiar
J—127-1 J—121-1
Ay = argmin{(N — 1)5 + Z Z min(dik, ) — 26 Z Z I(|djx| < A)} (57)
A€E[0,A1] =0 k=0 J=0 k=0

onde I é a funcao indicadora. No quarto passo aplica-se a func¢ao de limiarizacao dada

por

dj,k, se ’dj,k‘ > )\1,
M(dj, A Ae) = § dirl(lldje] — M| < [ldjel = Aal), se Ao < |djx| < Au,
0, se |dj,k| < Ag.
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Figura 9 — Representagao grafica do método RRDEL.

Valor absoluto dos coeficientes wavelet de detalhe antes da classificacao
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Finalmente, no quinto passo obtém-se a estimativa do sinal x, denotada por &, apli-
cando a ITOD em 7(d;x, A1, A2) no lugar de {d,;}, para todos os valores de j e k.
Para provar uma importante propriedade do método RRDEL é necessario primeira-

mente apresentar a desigualde de Mill, ver Defini¢ao 17.

Defini¢ao 17 (Desigualdade de Mill). Seja Z wma varidvel aleatéria tal que Z ~
N(0,1), entio
9 =+
e 2
P(|Z] > 1) < ——, 58
121> )< ¥ — (59

para todo t > 0.

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

termos gerais, este teorema mostra que a probabilidade de classificar um coeficiente ruidoso
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como representativo de sinal vai pra zero a medida que n vai para infinito, onde n é o

tamanho do sinal.

Teorema 2. Seja D uma variavel aleatéria tal que D ~ N(0,0?), representando os
coeficientes de ondaletas de detalhe que sdo considerados como informagao de ruido.

Entao,
Jim B(|D] ~ M| < [|D] ~ ) =0, (59)

onde n é o tamanho do sinal que esta sendo processado pelo método RRDEL, A1 e Ay sao

dados, respectivamente, nas equagoes 56 e 5H7.

Demonstragio. Seja D uma variavel aleatéria tal que D ~ N(0,0?), representando os
coeficientes de ondaletas de detalhe que sao considerados como informacao de ruido,

entdo a probabilidade de classificar um coeficiente ruidoso como um sinal é calculada por

P>I[D] = M| < [[D[ = Ae], [D] > A1)
P([|D] = M| < [[D] = A2f; A2 < [D] < A\y)
P(||D] = M| < [|D] = A2],0 < [D] < A2)
A+ B+C.

P(|D] = M| < [[D] = Aq)

+ o+

Sendo assim, para provar o teorema basta mostrar que lim, ., A = lim, ,, B =
Para provar que lim,, ., A = 0, é necessario observar que

D A
PUID[ = M| < [[D] = Xof, ID] > A1) < B(ID] > M) =P <|| > 1) : (60)

o o

entdo, pela desigualdade de Mill (veja Equagao (58)) obtém-se

—\2

D] N\ 2e357
¥ <U - W

IN

—o22 logn
26 202

o/ 2log (n)2m

o
2610g n-

2,/log (n)m

- ! » 0, (61)

ny/log (n)m nrtoo’

Para provar que lim,_, . B = 0, deve-se considerar o fato de que Ay < |D| < Ay,

1

equivalentemente
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1 uma vez que A\g < |D|, nés temos que |D| — Ay > 0, e consequentemente || D] — \o| =
1D = Aa;

[ uma vez que A\; > |D|, nés temos que |D| —\; < 0, e consequentemente ||D] — ;| =
A —|D|.

Entao, obtém-se

B = P(|[D] = M| <|[D| = Xo|; A2 < [D] < )
P\ — [D| < |D] = Ay, A2 < D] < \y)

P(A = [D] < |D[ = A2

(

(

<
= P _2|D| < =AM — /\2)
= PQ2ID| > A+ o)
A1+ A
_ P <|D| S Mt 2)
2
D AL+ A
— P (H AL 2)
o 20
—Qgtrp)?
< 2e 802 . .
S e (pela desigualdade de Mill)
20
2e 802
< N (uma vez que A2 € [0; \1])
20
—02210gn
2e so2
. 2log (n)2m
20
1
2€logn_4

\/mlog (n)
2 .0
niy/rlog (n) "t .

Para provar que lim,_, ., C = 0, considerando o fato de que Ay < A; (veja Equagao
57). Uma vez que 0 < |D| < Ag < Aq, tem-se que

1D} = Xa| < |ID] = A,

entdo C' = P([[D| — Xo| > [|D] = M[,0 < |D] < Az) = 0.
Entao, provou-se que lim,, , . A = lim,, , o, B = lim,,, o, C' = 0, equivalentemente
lim,, 400 P(|| D] = M| < ||D] = Aa]) = 0. -
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6.1 Conclusoes

Neste capitulo foi apresentado o método RRDEL, este método propoe a estimativa
de dois limiares separando os coeficientes ondaleta de detalhe em grupos de sinal, ruido
e indecisao. O processo decisorio ¢é feito por meio da fungao de limiarizagao. Por meio
da desigualdade de Mill é possivel mostrar a robustez do método RRDEL, uma vez que
a probabilidade de classificarmos um coeficiente proveniente de ruido como sendo um

coeficiente de sinal vai pra zero a medida que o tamanho do sinal aumenta.
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CAPITULO

Aplicacoes para sinais corrompidos por

ruido aditivo gaussiano branco

Neste capitulo sao aplicadas simulagoes de Monte Carlo em trés 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 tracos sismicos obtidos do pacote R astsa. Os
tragos sismicos possuem um tamanho de 2048, enquanto que os outros sinais possuem um
tamanho de 1024, estes tamanhos sao aceitos e utilizados na maior parte das simulacoes
presentes na literatura.

Os sinais de teste de Donoho & Johnstone possuem caracteristicas como descontinui-
dades e variagoes de frequéncia que os tornam amplamente utilizados na avaliagdo da
performance de métodos de reducao de ruido, esta larga utilizacao na literatura é motiva-
cao suficiente para sua escolha na avaliacao de novos métodos. Os quatro sinais de teste
de Donoho & Johnstone sao denominados por: Blocks, Bumps, Doppler e Heavisine.

O sinal Blocks é uma sequéncia de func¢oes 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 variagao gradativa de frequéncia ao longo do tempo. O sinal Heavisine
¢ a soma de uma senoide com um func¢ao escada.

Adicionalmente, os erros de diagnéstico (no caso dos sinais de eletrocardiograma) ou
de andlises (no caso de tragos sismicos) obtidos a partir da interpretacao de artefatos ou
atributos provenientes de sinais ruidosos faz com que a reduc¢ao de ruido em ECG e em
tragos sismicos seja uma preocupacao 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 estao subcategorizados como
normal sinus rhythm e sua escolha foi baseada no fato destes sinais serem amplamente
utilizados na literatura. Ja os tracos sismicos obtidos do pacote astsa dividem-se em
sinais provenientes de terremotos “EQ” e sinais provenientes de explosao “EX”, estes
sinais também sao amplamente aceitos na comunidade cientifica.

Sao consideradas 100 replicagoes de adigoes de ruido 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 ja conhecidos na literatura:
RRVT (CONDAT, 2013), HTLU (PERCIVAL; WALDEN, 2006), SureShrink (SURE)
(DONOHO; JOHNSTONE, 1995) e (NLOA) (HAN; XU, 2016).

Seja x um sinal nao ruidoso com tamanho N, e seja y o sinal ruidoso obtido a partir
da adi¢ado de um ruido gaussiano branco e a x. Para comparar a performance dos novos

métodos propostos com os outros métodos nos consideramos o SNR de saida, em decibéis
(dB), dado por

N y2
SNR(X, X) =10 lOglO m, (62)
e o Percentage Root Mean Square Difference (PRD) dado por
Nip. — %2
PRD(x,%) = 100J % (63)
i Lg

onde X é a estimativa para o sinal limpo x.

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

Para cada sinal x, sao geradas 100 replicagoes de séries temporais do modelo de ruido
gaussiano branco, cada uma dessas séries ¢ adicionada ao sinal x, obtendo assim 100
sinais ruidosos y. Aplica-se cada método considerado em cada um dos sinais ruidosos y,
calculando o SNR de saida e o PRD. Finalmente, nés obtemos a média dos SNR de saida
e a média dos PRDs. Este tipo de abordagem é conhecida por simulagoes de Monte Carlo
(MOONEY, 1997). Os resultados das simulagoes sdo mostrados nas Tabelas 1, 2 e 3. A
representacao grafica destes resultados podem ser conferidos nas figuras 11, 12, 13, 14,
15, 16.

As primeiras colunas de cada tabela apresentam os sinais que estao sendo considerados.
A segunda coluna de cada tabela, mostra o quao ruidoso é o sinal de entrada para cada
uma das 100 replica¢oes mencionadas anteriormente. Observe que o sinal mais ruidoso é
aquele que possui relagao sinal-ruido (SNR) de entrada igual a zero decibéis, e que o sinal
menos ruidoso é aquele que possui rela¢ao sinal-ruido (SNR) de entrada igual a quinze
decibéis. Da segunda a nona coluna de cada tabela encontram-se as médias do SNR de
saida agrupados por método de reducao de ruido. Da décima até a décima sétima coluna
estao apresentadas as médias do parametro de performance PRD, também agrupadas por
método de reducao de ruido.

Considerando todos os eventos apresentados nas referidas tabelas, é possivel verificar
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.
Ja 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 analise mais especifica, percebe-se que para o sinal Blocks, o método
SureShrinkWin mostrou-se mais eficaz se forem considerados os SNRs de entrada entre 0
e 12 dB. Isso, possivelmente se deve ao fato do método ter como base uma limiarizagao que
guarda caracteristicas semelhantes a da funcao que esta 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 ruido de sinais suaves com descontinuidade repentina de uma forma
bastante eficaz.

Também é possivel perceber a excelente performance do método RRVO para o sinal
Doppler, considerando os SNRs de entrada entre 1 e 15 dB, mostrando sua eficicia na
reducao de ruido de sinais cuja frequéncia muda de forma gradual.

O método RRVO mostrou-se também um bom identificador de ruidos em fungoes 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 nivel de ruido,
SNRs de entrada entre 1 e 12 dB.

O sinal Bumps guarda caracteristicas muito préximas aos dos sinais de ECG. Por
esta razao, o método RRVO foi extremamente superior aos métodos ja estabelecidos pela
literatura quando aplicado neste tipo de sinal. Basta ver que se forem considerados
apenas os resultados dados pela Tabela 2, entdo 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 identifica como ruidosos coeficientes que, passado
pela limiarizacao do método RRSCST, mostram possuir pelo menos um resquicio de
informagao de sinal.

Uma analise visual interessante pode ser feita através de uma nuvem de palavras como
apresentado na figura 10, para produzir este grafico leva-se em consideracao o niimero 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 saida 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 — Resultados da redugao de ruido Gaussiano nos sinais de teste de Donoho &
Johnstone, as melhores performances estao apresentadas em negrito.

Sinal SNR de entrada (dB) Média-SNR de saida (dB) Média-PRD
HTLU | NLOA | RRDEL | RRVO | RRSCST | SURE | SureShrinkWin | RRVT || HTLU | NLOA | RRDEL | RRVO | RRSCST | SURE | SureShrinkWin | RRVT
0 7,94 0,35 779 -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 | 7744 35,41 104,31 91,42 12,13 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 | 5547 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
Blocks 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 || 2525 | 34,55 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 30,45 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 27,38 17,29 17,63 16,44 18,69
12 13,60 | 12,05 15,31 16,09 15,36 15,77 16,23 15,91 X 25,00 15,70 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 14,97 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 13,68 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 | 1745 12,52 12,25 11,25 9,68
0 3,16 0,05 291 1,88 0,56 1,65 4,46 1,18 69,56 | 99,46 71,59 88,97 82,74 59,85 87,36
1 3,67 119 3,47 6,30 3,45 1,94 4,60 2,50 65,55 | 87,29 67,08 | 48,74 80,03 58,95 74,99
2 4,29 2,13 4,38 7,29 4,60 3,30 545 3,60 61,08 | 78,29 60,77 | 43,28 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 53,54 46,01 57,83
4 5,58 4,23 7.32 9,27 6,78 7,69 797 6,00 52,62 | 61,51 13,07 | 34,44 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 37,02 91 43,93
6 6,28 9,26 11,10 8,81 9,93 8,39 45,11 | 48,58 34,49 | 27,89 34,17 31,90 38,05
Bumps 7 7,21 10,04 12,06 9,89 10,73 9,58 41,18 34 31,52 | 24,98 31,24 29,11 33,22
8 8,41 11,32 13,14 11,34 11,83 11,09 || 37,36 27,21 22,04 28,10 25,67 27,92
9 9,23 12,18 13,94 12,26 12,45 12,24 || 33,56 24,61 20,10 25,70 23,86 24,44
10 10,26 13,03 14,62 13,35 13,30 13,50 || 29,65 2233 18,59 23,12 21,64 21,16
11 11,28 13,94 15,49 14,51 14,32 14,76 || 26,36 20,09 16,82 21,05 19,25 18,29
12 12,12 14,78 16,31 15,57 14,95 1594 || 24,30 18,26 15,31 16,66 19,38 17,90 15,97
13 13,17 15,87 17,12 16,61 15,98 17,25 || 21,34 16,10 13,95 14,79 17,18 15,89 13,72
14 14,15 16,48 17,93 17,69 16,60 18,36 || 19,81 15,01 1 13,06 16,02 14,81 12,08
15 15,14 17,73 18,92 18,86 17,71 19,75 || 17,73 13,00 11,34 11,41 14,14 13,03 10,30
0 16,45 0,22 14,53 -0,74 0,14 14,13 1.29 15,30 18,97 | 124,84 99,25 14,35 19,70 86,21
1 17,05 1.46 15,19 17,31 4,93 14,75 2,54 14,16 17,53 13,69 56,74 13,28 18,32 74,63
2 17,18 15,82 16,98 5,82 15,52 3,71 13,92 16,42 14,28 51,21 13,36 16,80 65,28
3 17,64 16,96 17,96 7,15 16,29 4,88 13,16 | 69,61 14,32 12,66 43,97 12,70 15,35 57,01
4 17,97 17,90 18,19 8,40 17,18 6,10 12,65 | 60,89 12,77 | 12,34 38,05 12,47 13,88 49,56
5 18,24 18,21 18,71 9,43 18,05 749 12,26 | 53,67 12,32 11,63 33,81 11,96 12,54 42,22
6 18,57 18,57 | 18,96 10,50 18,63 8,63 11,80 | 47,60 11,80 11,29 29,87 11,48 11,73
Heavisine 7 19,09 19,09 19,62 11,63 19,49 9,86 11,15 | 42,36 11,15 10,46 26,28 11,38 10,64
8 19,26 19,26 19,94 19,15 20,14 11,23 1091 | 38,72 10,91 10,12 22,49 11,03 9,85 27,45
9 19,50 3 19,50 20,04 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 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 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 2226 | 14,26 22,26 22,88 21,90 20,71 23,68 19,73 7,72 19,40 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
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 7,71 | 68,21 28,40 | 21,17 46,15 40,32 25,85 57,43
4 12,10 423 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
Doppler 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
8 15,89 8,38 15,62 17,48 12,79 15,22 16,36 11,24 16,08 16,60 13,40 22,96 15,23
9 16,73 9,01 16,37 | 17,87 13,79 15,69 16,95 12,40 14,60 15,23 12,82 20,48 14,23
10 17,34 | 10,15 17,11 18,85 15,39 16,98 17,89 13,71 13,60 13,98 11,44 17,01 12,76
11 18,03 | 11,24 18,31 19,44 16,50 17,43 18,29 15,01 12,58 12,19 10,69 15,00 12,18
12 18,84 | 12,16 19,05 | 20,47 18,01 18,32 19,11 16,26 11,46 11,18 9,50 12,62 11,08
13 19,60 | 13,18 20,18 | 21,65 19,33 20,09 17,55 10,48 9,84 8,29 10,22 9,91
14 20,10 | 14,42 21,01 22,42 20,18 20,76 18,73 9,90 8,95 7,59 8,56 9,18
15 20,97 | 15,21 21,69 | 23,49 20,93 21,35 19,74 8,96 6,71 7,08 8,57
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Tabela 2 — Resultados da reducao de ruido Gaussiano nos sinais de eletrocardiograma
obtidos a partir da base de dados MIT-BIH, as melhores performances estao
apresentadas em negrito.

Média SNR de saida (dB)

Meédia - PRD

Sinal SNR de entrada (dB) . . .
NLOA | RRDEL | RRVO | RRSCST [ SURE | SureShrinkWin | RRVT || HTLU | NLOA | RRDEL | RRVO | RRSCST | SURE | SureShrinkWin | RRVT
0 016 | 066 | 350 3,52 0,21 1,98 6,97 | 9290 | 9831 | 9268 | 6689 | 6668 | 97.60 79,65 44,86
1 119 | 107 | 462 4,65 0,34 2,24 7,48 | 8857 | 8727 | 8839 | 5883 | 5867 | 96.16 42,28
2 2,17 168 | 574 5,74 0,58 2,80 8,18 | 8262 | 7793 | 8249 | 51,60 | 51,68 | 93,56 39,01
3 302 | 216 | 680 6.80 0,86 3,34 8,50 | 78,73 | 7068 | 7817 | 4576 | 4576 | 9101 37,60
4 4,18 7.82 7.82 5,03 5,63 8,69 | 7257 | 61,90 | 5814 | 4067 | 4067 | 5822 36,82
5 5,12 3,88 3,88 6,96 7,25 9,06 | 6794 | 5549 | 48,15 599 | 3599 | 4496 35,27
6 425 | 639 970 | 9,70 | 7.86 8,60 932 | 61,36 | 4800 | 4326 | 32,77 | 32,77 | 40,53 34,21
16265 ECG1 7 180 | 722 10,73 | 10,73 | 840 9,21 037 | 57,65 | 4361 | 39,52 | 29,07 | 29,07 | 3814 34,03
8 585 | 8,19 11,68 | 11,68 | 955 10,42 951 || 51,04 | 30,02 | 3436 |26,08| 26,08 | 3333 3347
9 685 | 921 | 1002 | 12,28 | 12,28 | 989 10,96 958 | 4550 | 3467 | 3158 | 24,34 | 24,34 | 3206 33,18
10 763 | 996 | 1093 | 12,94 | 12,94 | 1074 11,84 964 | 41,57 | 31,78 | 2843 | 22,55 | 22,55 | 2007 32,95
11 868 | 11,30 | 1184 | 13,72 | 13,72 | 11,83 12,68 957 || 36,84 | 2726 | 2 20,62 | 20,62 | 25,66 33,22
12 970 | 12,16 | 1253 | 14,45 | 1445 | 12,38 13,45 9,65 | 32,80 | 2466 | 23,64 | 18,96 | 18,96 | 24,08 32,93
13 10,62 | 13,16 | 1326 | 14,98 | 14,98 | 13,19 14,24 067 | 2048 | 2197 | 21,74 | 1784 | 17,83 | 21,96 32,87
14 11,57 | 1410 | 1399 | 15,59 | 15,59 | 14,22 14,99 969 || 2642 | 1974 | 1999 | 1663 | 16,62 | 19,50 32,76
15 12,17 | 1510 | 1453 | 16,32 | 16,32 | 14,53 973 | 2463 | 1759 | 1879 | 15,29 | 15,29 | 1880
169 | 018 | 166 | -078 | -016 1,05 146 || 82,32 | 9707 | 8264 | 111,17 ] 103,00 | 8861
1 211 | 138 | 206 | 037 1,06 1,19 146 || 7848 | 8548 | 7894 | 9897 | 9044 | 8722
2 259 | 220 | 253 1,50 4,56 141 149 || 7424 | 7770 [ 7480 | 6045 | 59,67 | 8507
3 290 | 323 | 28 | 545 | 545 1,64 150 || 71,60 | 69,01 [ 72,04 | 53,44 | 53,44 | 8292
1 320 | 412 | 357 | 6,17 | 6,17 | 2,79 148 | 6848 | 62, 66,60 | 4920 | 49,19 | 74,00
5 375 | 525 | 498 | 7,34 | 7,34 5,50 150 || 6496 | 5465 | 56,75 | 42,99 | 42,99 | 55,10 84,16
6 412 | 626 | 618 | 8,08 | 8,08 744 6,15 149 || 62,24 | 4868 | 4915 | 3050 | 39,49 | 42,60 84,26
16265 ECG2 7 461 | 712 | 678 | 901 | 901 798 7,58 148 || 5887 | 4400 | 4586 | 3545 | 3545 | 3094 84,33
8 514 | 816 | 750 | 9,96 | 9,96 | 873 9,04 148 || 55,33 | 30,00 | 42,20 | 31,78 | 31,77 | 36,67 35,42 84,32
9 546 | 914 | 799 | 108 | 10,87 | 9,11 9,76 147 || 5336 | 3491 | 3980 | 2867 | 28,66 | 35,11 32,57
10 599 | 1023 | 894 | 11,74 | 11,75 | 10,16 10,72 149 [/ 50,20 | 3084 [ 3573 | 2588 | 25,87 | 31,06 20,13
11 631 | 11,19 | 965 | 1258 | 12,59 | 10,76 11,31 149 || 4822 | 27,64 [ 3295 | 2350 | 23,49 | 29.00 27,21 84,20
12 686 | 12,14 | 1026 | 1349 | 13,50 | 11,36 12,02 148 || 45,30 | 2474 | 3073 | 2117 | 21,05 | 27.08 25,00 84,35
13 771 1133 | 1442 | 1442 | 1229 12,86 148 | 41,09 | 2186 | 2716 | 19,03 | 19,02 | 2433 22,77 84,29
14 826 | 1405 | 1182 | 1499 | 15,01 | 12,70 13,25 147 || 3867 | 1984 | 2565 | 1780 | 17,78 | 2321 21,76 84,39
15 003 | 1513 | 1249 | 1570 | 15,73 | 13,64 14,22 149 || 35,37 | 1733 [ 2376 | 1641 | 16,37 | 20.83 19,46 84,27
0 171 | 018 | 170 | 293 3,18 | 091 2,77 341 | 82,19 | 9803 | 8227 | 7580 | 7242 | 90,03 72,72 67,56
1 205 | 1,14 | 205 | 538 5,39 1,13 3,15 335 | 79,00 | 87,80 | 79,02 | 54,11 | 53,96 | 87.81 69,58 68,06
2 247 | 208 | 246 | 6,04 | 6,04 3,37 75,27 | 7875 | 7539 | 49,93 | 49,93 | 86,56 67,84 68,82
3 208 | 333 | 323 | 7,04 | 7,04 4,07 7096 | 6823 | 6918 | 44,49 | 4449 | 7915 62,77 67,59
4 354 | 419 | 516 | 816 | 816 5,70 66,54 | 61,78 | 5584 | 39,17 | 39,17 | 5648 52,33 66,70
5 113 | 524 | 662 | 9,16 | 9,16 7,57 7,66 62,17 | 54,76 | 46,70 | 34,85 | 34,85 | 4187 11,51 67,71
6 481 | 609 | 760 | 10,24 10,24 | 838 8,88 345 | 5731 | 49,63 | 41,73 | 30,78 | 30,78 | 38,14 36,02 67,22
16279 ECGI 7 555 | 736 | 875 | 11,19 | 11,19 | 9,24 9,97 3,49 12,88 27,61 | 27,61 | 34,59 31,78 66,91
8 643 | 830 | 971 |12,05| 12,05 | 979 10,68 343 38,49 24,97 | 24,97 | 3243 29,27 67,42
9 731 | 947 | 1071 | 13,04 | 13,04 | 1071 11,66 3,40 33,64 22,30 | 22,30 | 2015 26,12 67,59
10 807 | 1001 | 11,79 | 13,90 | 13,90 | 11,30 12,37 345 31,24 20,18 | 20,18 | 26,98 24,08 67,25
11 944 | 1121 | 1279 | 14,67 | 14,68 | 12,32 27,53 18,48 | 18,48 | 24,24 21,85 67,53
12 1020 | 12,12 | 1358 | 15,34 | 1534 | 13,02 24,80 17,11 | 17,11 | 2236 20,08 67,50
13 11,46 | 13,08 | 1451 | 16,22 | 16,22 | 13,96 14,81 26,77 | 22,20 15,46 | 15,46 | 20,07 18,19 67,54
14 12,36 | 1420 | 1526 | 17,02 | 17,02 | 14,89 15,58 2412 | 19,50 14,09 | 14,09 | 1802 16,65 67.66
15 1336 | 1519 | 1580 | 17,63 | 17,63 | 1543 16,36 21,53 | 1741 13,15 | 13,15 | 1695 15,21 67,51
0 260 | 016 | 240 | 084 1,18 2,17 4,62 74,15 | 98,28 9593 | 91,49 58,74 64,40
1 200 | 125 | 278 | 511 5,22 2,29 5,01 7093 | 86,68 | 7267 | 5859 | 57,24 56,16 64,16
2 355 | 214 | 340 | 6,98 | 6,98 2,49 541 66,49 | 7820 | 67,65 | 44,81 | 44,83 53,65 64,17
3 418 | 326 | 406 | 808 | 808 2,74 5,82 6187 | 6880 | 62,73 | 39,48 | 39,50 51,19 64,38
4 464 | 442 | 481 | 897 | 897 | 374 6,27 58,69 | 60,17 | 5767 | 35,64 | 35,64 48,68
5 555 | 556 | 673 | 997 | 9,97 | 610 7,52 5281 | 5282 | 46,71 | 31,79 | 31,78 42,38
6 638 | 636 | 873 |1070| 10,70 9,06 4802 | 4830 | 3665 | 29,18 | 29,18 35,34
16272 BCG2 7 735 | 722 | 981 |1142| 1142 10,22 383 | 42,93 | 4360 | 3231 | 26,88 | 26,88 30,87 64,37
8 816 | 836 | 1071 | 12,44 | 12,44 11,31 388 | 3912 | 3822 | 2015 | 2389 | 23,89 | 2021 27,25 63,96
9 940 | 949 | 1152 | 13,06 | 13,06 12,19 380 | 3391 | 3359 | 2657 | 22,25 | 22,25 | 2682 24,59 64,56
10 10,26 | 1059 | 12,34 | 13,75 | 13,75 13,08 380 | 30,70 | 2959 | 2416 | 20,54 | 20,54 | 2430 22,19
11 1,04 | 1171 | 12,97 | 14,35 | 14,35 13,71 377 || 2800 | 2603 | 2248 | 19,18 19,18 | 23,05 20,65
12 1274 | 1382 | 14,91 | 14,91 14,49 383 || 2614 | 2311 17,98 | 17,98 | 20,80
13 13,63 | 1428 | 15,53 | 15,53 15,08 383 | 2435 | 2086 16,75 | 16,75 | 1945
14 14,64 | 1500 | 16,35 | 16,35 15,83 379 | 2227 | 1858 15,24 | 15,24 | 1764
15 1592 | 1578 | 17.05 | 17,06 16,51 3,80 | 2097 | 16,06 14,05 | 14,05 | 16,25 56
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Tabela 3 — Resultados da reducao de ruido Gaussiano nos tragos sismicos obtidos a partir
do pacote R astsa, as melhores performances estao apresentadas em negrito.

. , Média — SNR de saida (dB) Média - PRD
Sinal | SNR de entrada (dB)
HTLU | NLOA | RRDEL | RRVO | RRSCST | SURE | SureShrinkWin | RRVT || HTLU | NLOA | RRDEL | RRVO | RRSCST | SURE | SureShrinkWin | RRVT

0 3,74 0,06 3,77 -2,39 -1,34 2,02 5,19 65,08 | 99,33 64,84 132,13 117,06 79,22 59,90 55,06
1 4,24 114 4,42 6,56 6,63 2,83 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 7,15 6,13 6,57 78,24 51,06 44,07 43,90 49,58 48,07 46,97
3 5,26 3,13 6,25 7,48 6,54 7,06 69,79 48,72 42,49 42,26 47,10 45,84 44,35
4 5,74 4,10 6,75 7,77 713 744 62,40 45,99 41,03 40,87 44,01 43,34 42,48
5 6,24 5,13 7,19 8,05 7,77 7,95 781 55,46 43,69 40,00 39,57 40,90 40,08 40,68
6 6,50 6,13 7,58 8,24 8,12 8,48 8,01 49.37 41,79 39,01 38,74 39,29 37,68 39,76

EQ2 7 6,81 7,05 8,01 8,55 8,58 8,88 8,14 44,41 39,75 67 37,37 36,00 39,20
8 7,10 8,03 8,40 8,76 9,23 9,40 8,31 39,67 38,04 36,74 36,48 33,91 38,43
9 7,31 9,07 8,84 9,20 9,66 9,74 8,40 35,19 36,16 34,93 34,71 32,60 38,02
10 7,66 10,07 9,28 9,59 10,27 10,16 8,48 31,38 34,37 33,40 33,19 31,07 37,68
11 7,99 11,23 9,78 10,00 10,92 10,60 8,53 39,89 | 27,47 32,45 31,88 31,65 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 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 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 37,02
15 9,01 15,07 11,52 11,52 11,66 12,88 11,81 8,63 3544 | 17,64 26,55 26,57 26,13 37,03
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 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 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 51,29
3 2,83 3,14 3,25 5,22 5,42 2,84 5,02 6,25 72,24 | 69,69 54,84 53,57 73,72 48,68
4 3,10 4,12 4,34 5,35 5,58 5,02 5,63 6,51 69,96 | 62,23 54,05 52,62 56,55 47,25
5 3,30 5,01 4,77 5,65 5,86 5,81 5,98 6,71 68,36 | 56,21 52,21 50,91 51,27 46,18
6 3,54 6,12 517 5,99 6,18 6,06 6,30 6,91 66,53 | 49,46 50,19 49,08 49,82 45,13

EQ1 7 3,81 7,02 5,62 6,54 6,67 6,40 6,61 7,00 64,47 | 44,58 47,12 47,90 44,68
8 4,12 8,14 5,99 7,02 7,09 7,04 7,01 7,19 62,21 | 39,18 44,60 44,48 43,68
9 4,35 8,95 6,29 7,29 7,37 7,37 7,23 719 60.62 | 35,69 43,23 42,82 42,85 43,71
10 4,60 10,06 6,57 7.85 7,89 7,73 7,50 7,31 58,88 | 31,41 40,53 40,35 41,15 43,10
11 4,73 10,98 6,84 8,15 8,19 8,13 7,73 7,33 58,01 | 28,26 39,16 38,98 39,25 43,00
12 5,05 12,03 7,19 8,32 8,39 8,57 7,98 7,37 55,94 | 25,03 38,37 38,06 37,30 39,91 42,81
13 5,19 | 13,01 7,46 ,74 8,79 8,94 8,24 7,42 55,01 | 22,38 36,59 36,34 35,77 38,75 42,54
14 539 | 14,05 7,63 8,89 8,93 9,17 8,36 7,45 53,76 | 19,84 35,95 35,80 34,83 38,21 42,40
15 5,55 15,08 7,88 9,07 9,10 9,65 8,52 747 52,81 | 17,62 35,22 35,09 32,97 37,50 42,30
0 2,06 0.11 2,08 -2,03 -1,28 1,24 1,80 3,91 78,89 | 98,74 126,31 115,84 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 | 88,83 113,14 102,45 84,94 60,20
2 2.56 2,16 2,57 0,80 1,55 1,58 2,33 4,85 74,51 77,97 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 57,20 55,77 70,54 69,71 55,02
4 3,03 4,20 4,20 5,67 5,68 4,96 3,49 5,38 70,54 | 61,67 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

X2 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 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 43,19 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 41,15 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 39,42 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 38,2 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 4291 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 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
0 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 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 1,99 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 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 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 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 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

X4 7 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 8,02 4,13 6,94 6,95 527 3,70 4,41 75,51 | 39,73 62,14 45,01 44,97 54,54 65,41 60,21
9 9,05 4,39 7,55 7,56 5,65 1,02 4,41 73,66 | 35,27 60,36 41,98 41,93 52,28 63,00 60,19
10 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
11 297 | 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 6,56 543 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 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 34,93 34,92 45,53 51,03 59,67
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Figura 10 — Nuvem de palavras representado o nimero de vezes que cada método obteve
a melhor performance

7.1 Conclusoes

Neste capitulo foram feitas simula¢des com sinais corrompidos por ruido gaussiano, os
resultados foram interpretados e apresentados tanto na forma de tabela quanto na forma
grafica. Foi possivel verificar que os métodos propostos por este trabalho foram efica-
zes quando comparados a métodos tradicionais na literatura. O tempo computacional
médio - para redugao de ruido 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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Figura 11 — Representacao grafica dos resultados da tabela 1 - SNR de saida

Yol
o
-]
-]
c & X
2 n_n_x$ ¢
&% m B X® X
sgBoget: B ,9¢ X ok
EaCcTacos Sk WQ ¥ om
IZcrocaocon oo = > MV
0}d + XxO DB ¥ X X
* [ PUNSS L
* M ovv * % *
*E & WWWV o X W *
m * W * 0
B X B x@O%
o VW X *
*R %* g 8 WV
=+ > pORy Ox x B
mw «OF °o g B+ Ox
= o x%iv i %% x_mwvo
8% o< ﬁva + 4 x > %% Al w
=g o <% +8 3 x g <
< x +° 8 ® *x °
EV.T OA > M i % L-F'S Ox 4
X
_mn_x+wo 0* x mg o*
%> g < x_mw { d x & <
B 3 o} <o a” o
' x* < x g 9 * q ? *
8 %%0 B o o B, >
] W * < d < ] M © < o
RS Xg * * - =
o o)
9¥ ok a x BT § < T4
8 » B a o * % * 4
Dok« xat « bo
2 »P Bo o % 4
PSSP X +x 4 o> > %4
> * o © 4 > <
< N W*OA o * > o * <
x*A aloq R 4 4 "
% * O ¥ B
*q LE A < q
Lo * *
*q wwwA_ 4 <
* * *
*< < < d
W < XA
*< *< * *
© o
< <
Ox < ¢ o - o
Ox X
x
o n o wn o w0 o 0
o 0 - -~ o [T} - ~ o [T} - ~ o 0 - -
5 =] =] 5 5 5 5 5 5 5 =] 5 5 =] 5 5
Q. Qo o Q. Qo Qo Q. o Q. Q. o Qo Q Qo o Q.
S £ £ £ £ k= £ £ £ £ £ £ £ £ < S
o o o r o o o o 2o o o o o« o o o
wZ z z Z oZ =z z z £z z z Z 52 z z z
>~ (2] n o am (7] w w S» ] n n BN n (] ]
Q £ © a
Ee) S [0} )
o @ T a

Média-SNR de saida



Capitulo 7. Aplicagées para sinais corrompidos por ruido aditivo gaussiano branco

Figura 12 — Representacao grafica dos resultados da tabela 1 - PRD
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Figura 13 — Representacao grafica dos resultados da tabela 2 - SNR de saida
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Figura 14 — Representacao grafica dos resultados da tabela 2 - PRD
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Figura 15 — Representacao grafica dos resultados da tabela 3 - SNR de saida
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Figura 16 — Representacao grafica dos resultados da tabela 3 - PRD
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CAPITULO

Aplicacoes para sinais corrompidos por

ruido aditivo de Rayleigh

Neste capitulo sera feita a mesma abordagem do capitulo 7 porém, desta vez, sera
considerado o Ruido aditivo de Rayleigh (veja Defini¢ao 4). Os resultados das simulagoes
sao mostrados nas Tabelas 4, 5 e 6. A representagao grafica destes resultados podem ser
conferidos nas figuras 18, 19, 20, 21, 22 e 23.

Considerando todos os eventos apresentados nas referidas tabelas, é possivel verificar
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.
Ja 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 analise mais especifica, percebe-se que para o sinal Blocks, o método
SureShrinkWin mostrou-se mais eficaz 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 possivel 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 tragos sismicos, sendo o método RRSCST

ligeiramente melhor que o RRVO na maioria dos casos apresentados na tabela 6.
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Uma analise visual interessante pode ser feita através de uma nuvem de palavras como
apresentado na figura 17, para produzir este grafico leva-se em consideragao o niimero 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 saida do método aparece em negrito nas

Tabelas 4, 5 e 6. Quanto maior for essa quantidade, maior o tamanho da palavra.

Figura 17 — Nuvem de palavras representado o nimero de vezes que cada método obteve
a melhor performance

NLOA
SureShrinkWin
RRVT

RRSCST

8.1 Conclusoes

Neste capitulo foram feitas simulagoes com sinais corrompidos por ruido Rayleigh,
os resultados foram interpretados e apresentados tanto na forma de tabela quanto na
forma grafica. Foi possivel verificar que os métodos propostos por este trabalho foram
eficazes quando comparados a métodos tradicionais na literatura. O tempo computacional
médio - para reducdo de ruido 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 — Resultados

Johnstone,

da reducao de ruido Rayleigh nos sinais de teste de Donoho &
as melhores performances estao apresentadas em negrito.

Média-SNRdes:

ida(dB)

Média-PRD

Sinal SNRdeentrada(dB) -
HTLU RRDEL | RRVO | RRSC! SURE | SureShrinkWin | RRVT || HTLU | NLOA | RRDEL | RRVO | RRSCST | SURE | SureShrinkWin | RRVT
0 0.54 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 96,7
1 15 1.5 1,63 1,42 1,39 1,71 1,35 89,37 84,11 84,92 85,22 82,15 85,58
2 248 ,58 2,64 2,46 2,64 2,73 79,22 74,3 73,84 73,05 75,52
3 3.44 3,57 3,64 3,48 3,64 3,71 67,34 70,51 66,3 66,97 65,79 65,24 66,93
4 4,35 4,53 4,61 448 4,59 4,66 45 60,59 | 62,99 59,68 58,96 58,52 59,55
5 5,41 5,63 5,71 5,62 5,68 5,75 53,66 | 55,35 52,39 51,98 51,61 52,06
6 6,21 6,46 6,52 6,47 6,51 6,58 6,55 48,92 | 50,21 47,48 47,27 46,9 47,05
Blocks 7 7,36 7,65 7,68 7,68 7,69 7,77 7,81 42,88 | 43,67 41,29 41,24 40,89 40,7
8 8,09 8,41 8,42 8,46 8,45 8,53 8,61 39,39 | 39,94 37,76 37,8 37,46 37,1
9 9,29 9,68 9,66 9,73 9,7 9,77 9,93 || 34,32 | 3449 32,61 32,75 32,46 31,88
10 10,03 10,45 10,44 10,52 10,46 10,53 10,73 || 31,51 | 31,56 29,78 30,01 29,74 29,08
11 11,07 11,52 11,54 116 115 11,59 11,83 || 27,97 | 27,92 26,29 26,62 26,35 25,63
12 12,15 12,62 12,65 12,7 12,56 12,66 12,94 || 24,69 | 24,64 23,17 23,55 23,29 22,54
13 13,25 13,69 13,76 13,79 13,62 13,72 14,05 || 21,76 | 21,78 20,45 20,85 20,62 19,85
14 14,18 14,62 14,69 14,71 14,53 14,63 14,99 || 1954 | 19.58 18,38 18,77 18,56 17,8
15 15,16 15.58 15,66 15,67 15,48 15,57 15,98 || 1746 | 17.53 16,47 16,83 16,65 15,89
0 0,11 0,47 0,66 0,43 0,49 0,6 0,39 98,71 | 99,86 95,13 94,55 93,38 95,6
1 121 1,59 1,78 1,58 1,59 1,55 86,98 | 87,77 83,4 8. 82,21
2 2,22 2,61 2,79 2,61 2,59 7747 | 78,01 74,05 74,25 26 74,11
3 3,09 3,49 3,66 3.5 3,45 70,06 | 70,49 66,84 67,24 66,31 66,76
4 4 39 4,55 4,42 4,34 63,11 63,5 60,11 60,65 59,82 59,95
5 5,24 5,19 5,61 5,77 5,68 5,56 5,72 54,68 | 55,05 52,02 52,75 51,99 51,77
6 6,12 6,08 6,49 6,65 6,58 6,43 6,64 49,42 19,68 46,87 47,71 47,01 16,59
Bumps 7 6.81 6.78 7,19 7.34 729 712 7,25 7,35 45,66 | 45,82 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 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 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 29,91 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 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 22,6 224 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
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 14 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 2,65 291 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 | 7029 | 6347 | 63.37 65,11 63,57 63,16 66,18
4 491 4,03 491 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 | 5522 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 45,78 45,22 46,65
Heavisine 7 7,92 708 7,92 7.93 787 7,85 7,98 7,76 40,19 | 44,24 10,19 40,13 40,51 39,92
8 9,04 8,23 9,04 9,07 9,04 8,95 9,11 8,94 35,32 35,32 35,21 35,3 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 32,61 3248 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 28,47 28,33 28,29 28,92 28,26 28,56
11 11,97 11.2 11.97 12,04 11,81 12,03 11,98 252 25,2 25,07 25,01 25,68 25,03 25,18
12 12,75 11,99 12,75 12,82 12,57 128 12,78 23,04 | 25,16 23,05 22,92 22,86 23,54 229 2297
13 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 19,43 178 17,77 17,72 178 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
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 | 7874 71,96 | 71,36 73,38 72,08 71,69 74,57
3 3,72 2,93 3,7 3,78 3,69 3,74 3,43 65,15 | 71,36 | 6528 | 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 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 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
Doppler 7 6.87 7,62 7,7 7.63 7.59 7,63 TAT 41,68 | 4533 | 41,59 | 41,22 41,55 41,72 41,55 42,32
8 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 8.94 9,68 9,77 9.75 9.64 9,66 9,55 32,95 | 3575 32,8 32,49 32,54 32,97 32,88 33,31
10 9.92 10,66 | 10,75 10,74 10,61 10.62 10,53 || 29.45 29,31 | 29,03 29,04 29,47 29,43 29,76
11 10.84 11.58 11,66 11,66 11,52 11.53 1144 | 2651 26,38 26,13 26,12 26,54 26,52 26,8
12 12,1 12.83 12,9 12,77 12,77 12,68 || 2293 | 24,8 22,82 22,66 22,64 | 22,98 22,99
13 13,13 13,86 13,92 13,79 13,68 20,37 | 22,07 20,28 20,15 20,14 20,44 20,45
14 14,22 14,95 15,02 14,88 14,73 1797 | 19,45 17,88 17,76 17,75 18,03 18,06
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
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Tabela 5 — Resultados da reducao de ruido Rayleigh nos sinais de eletrocardiograma ob-
tidos a partir da base de dados MIT-BIH, as melhores performances estao
apresentadas em negrito,

3 ] Média SNR de saida (dB) Média - PRD
Sinal | SNR de entrada (dB) 2 .
HTLU | NLOA | RRDEL | RRVO | RRSCST | SURE | SureShrinkWin | RRVT || HTLU | NLOA | RRDEL | RRVO | RRSCST | SURE | SureShrinkWin | RRVT
0 041 ] 012 | 032 | 064 0614 | 039 0,52 052 | 10483 ] 9862 | 9641 | 92,93 | 9203 | 9562 01,2 94,21
1 047 | 1,03 122 154 154 | 127 141 132 | 9178 | 888 | 8693 | s381 | 83,8 | 86,44 85 85,94
2 131 | 187 | 205 | 235 235 | 2,07 203 || 85,07 | 80,63 | 7901 | 76,20 | 7629 | 7876 77,36 79,18
3 243 | 302 | 317 | 3,46 346 | 318 296 || 7.6 | 7066 | 694 | 67,12 | 6712 | 6938 68,08 7111
4 338 | 398 | 411 | 439 439 41 3,71 6329 | 623 | 60,34 | 60,34 61,15 65,27
5 116 | 478 | 488 | 516 516 | 486 13 5771 | 5706 | 5522 | 5521 55,97 60,7
6 5,84 6,52 6,53 6,82 6,82 6.53 547 47.2 4717 45,62 45,62 46,13 53,26
16265 BOCH 7 605 | 674 | 673 | 7,02 702 | 673 93 5.6 1605 | 461 | 44,58 | 4458 15,06 52,45
s 708 | 784 | 775 | 8,06 806 | 7.78 7,08 6,25 1055 | 4097 | 39,56 | 39,56 39,91 18,69
9 796 | 831 864 | 8,97 8,97 8.7 89 6,76 36,99 | 35,61 | 3561 35,9 145,92
10 8,59 931 | 9,65 0.4 71 3126 | 32,91 | 3201 33,17 44,14
11 9,0 084 | 10,21 9,94 10,14 7,36 3222 | 30,85 | 3085 8 31,12 42,84
12 1128 | 12,86 | 1231 | 128 86| 1251 12,7 8,32 22,74 | 2416 | 2277 | 2276 | 2368 23,17 38,37
13 11,05 12,56 12,06 12,57 12,57 12,23 12,42 8,23 23.55 24,94 23,53 23,52 24,46 23,93 38,75
14 1236 | 14,26 | 1361 | 1421 | 1421 | 138 14 8,67 19,36 | 20,87 | 1948 | 1947 | 2043 36,86
15 1247 | 144 | 1374 | 1431 | 1435 | 13,94 14,12 8.7 19,05 | 2057 | 1919 | 1917 | 20,11 36,73
0 0,1 0,89 0,77 1,22 1,22 1,02 0,98 -1,32 90,28 91,5 86,95 86,94 88,9 116,42
1 033 | 118 1,04 1,5 15 1,20 1,28 1,19 8736 | 88,77 | 84,16 | 84,16 | 86,22 114,65
2 068 | 16 143 1,92 1,92 | 1,69 172 1 8318 | 8479 | 80,19 | 80,18 | 82,31 112,15
3 178 | 204 | 260 | 325 325 | 297 3,05 0,46 7126 | 7331 | 68,83 | 6883 | 71,07 105,46
1 246 | 331 35 1,09 1,00 | 377 88 0,17 6150 | 6685 | 6247 | 62,46 | 6481 101,98
5 2,77 4,19 3,86 4,47 4,47 4,14 4,25 -0,05 61.73 64,11 59,8 59.8 62,1 100,6
6 507 | 699 | 642 717 718 | 6,71 6,56 061 | 5583 | 4473 | 47,76 | 4379 | 43,78 | 46,19 93,22
16265 ECG2 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 95,36
3 504 | 696 | 639 7,14 715 | 668 6,83 06 || 5601 | 4480 | 479 | 4391 | 43,98 | 46,33 93,28
9 517 | 712 | 655 73 6,83 6,98 063 || 55,16 | 44,06 | 4708 | 4316 | 43,15 | 4551 92,97
10 754 | 10,07 10,12 | 1013 | 953 9,68 103 || 41,98 | 31,36 | 3476 | 3118 | 31,16 | 3339 88,81
11 685 | 918 927 9,27 | 874 8,87 093 || 4544 | 3477 | 8805 | 3441 | 344 | 3658 80,81
12 815 | 1087 1089 | 10,89 | 10,24 10,39 11 [ 3004 | 2861 | 3200 | 2855 | 28,54 | 30,77 88,08
13 928 | 12,46 1241 | 1241 | 11,66 118 121 | 3438 | 23,83 | 2745 | 2396 | 2395 | 2613 86,05
14 11 15,2 14,97 14,97 13.9 14,07 1,34 28,19 17,37 21,54 17,86 17,84 20,2
15 12,33 17 17 15,62 15.83 14| 242 [ 13,25 | 1797 | 1404 | 1412 | 1657
0 0,24 0,72 072 | 049 0,59 0,88 0831 | 9545 | 92,11 | 9211 | 9456 110,67
1 1,14 2,14 2,14 1.88 2,01 -0,04 83,4 80,88 78,21 78,2 80,58 100,43
2 171 2,7 27 2,44 2,58 0,27 7806 | 7562 | 73,26 | 7326 | 75,54 96,95
3 281 3,79 379 | 351 3,65 0.3 688 | 6657 | 64,66 | G466 | 66.8 65,69 9121
1 317 | 361 1,14 114 | 386 1 0,96 66 6385 | 62,07 | 6207 | 64,16 63,08 80,55
5 364 | 4,07 4,6 16 13 146 581 | 6257 | 6054 | 58,88 | 5888 | 60,95 87,57
6 5,67 6,09 6.57 6,57 6,25 6,41 52,08 49,61 48,19 46,93 46,92 48,7 80,74
P — 7 6 6,41 6,88 638 | 655 6,71 50,14 | 47,83 | 4654 | 453 47,07 79,89
8 7.32 7,73 8,16 8,16 7.82 7,99 43,07 41,09 40,22 39,09 40,65 76,85
9 849 | 893 9,32 932 | 896 9,14 37,61 3520 | 34,19 35,64
10 852 | 896 9,35 935 | 899 917 37,51 35,18 | 34,09 35,54
11 11,74 12,64 12,83 12,83 12,42 12,62 3,01 25,88 23,7 22,82 23,94
12 1052 | 1118 11,46 | 1146 | 11,07 11,26 286 || 20,79 2767 | 26,74
13 11,62 12,48 12,69 12,69 12,28 12,48 2,99 26,26 24,09 23,21
11 1012 | 1071 11,02 | 11,02 | 10,63 10.83 28 | 812 201 | 2813
15 188 | 128 12,08 | 1298 | 1257 12,77 302 | 25,49 2331 | 22,44 70,62
0 -0,27 -0,26 0,3 0,3 0,14 0,16 -1,02 103,14 98,71 96,62 98,44 112,49
1 120 | 134 1,86 186 | 1,68 174 0,02 || 86,16 8243 | 80,73 82,30 81,83 100,21
2 27 3,2 32 3,02 3.1 7062 | 69,21 | 6921 | 70,68 69,99 91,85
3 25 2,97 207 | 279 2,87 7249 | 71,07 | 71,07 | 7256 719 93,15
1 3,67 4,09 1,09 3.9 101 6373 | 62,46 | 6246 | 638 63,07 87,24
5 3,97 42 4,37 437 | 419 4,29 61,67 | 60,46 | 6046 61,02 85,03
6 5,87 6 6,18 6,18 6 6,1 50,89 | 5015 | 49,11 | 49,11 19,52 79,04
16272 ECG2 7 8,2 8,19 8,4 8.4 8,21 831 389 38,98 38,04 38,04 38,42
3 150 | 471 | 491 191 | 47 181 503 | 57,95 | 56,8 56,8 57,3
9 8,11 8.1 8,31 8,31 8.13 8,23 39.3 39,35 38,41 38,41 38,8
10 1005 | 993 | 10,16 | 1006 | 994 10,04 3144 | 3180 | 31,06 | 31,06
11 045 | 936 | 958 958 | 937 9,1 3371 | 3405 | 332 33,2
12 15,15 14,65 14,89 14,89 14,61 17,47 18,01 18,6
13 12,19 | 11,910 | 1218 | 1218 | 11,92 24,59 21,62 25,36 5,06
14 15,55 15 15,25 15,25 14,96 15,07 16,69 17,28 17,87 17,63
15 15,25 | 1474 | 1498 | 1498 | 147 14,81 17,28 17,82 18,41 18,19
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Tabela 6 — Resultados da reducao de ruido Rayleigh nos tragos sismicos obtidos a partir
do pacote R astsa, as melhores performances estao apresentadas em negrito,

Sinal | SNR de entrada (dB) i Média ,SNR de saida (dB) ] Ir\Iédia - PRD _ i
HTLU | NLOA | RRDEL | RRVO | RRSCST | SURE | SureShrinkWin | RRVT || HTLU | NLOA | RRDEL | RRVO | RRSCST | SURE | SureShrinkWin | RRVT
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 3,69 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 4,38 4,13 3,2 65,15 62,34 61,1 59,66 59,65 60,4 62,19 69,22
5 4,78 5.3 542 5,65 5,53 5,19 3 57,67 54,31 53,57 52,17 52,16 52,92 55,03 63,59
6 5,57 6,21 6,29 6,53 6.4 5,98 52,64 48,48 47,18 47,17 47,88 50,25 60,01
EQ2 7 6,34 7.07 7.1 7,34 721 6,7 482 .33 14,14 42,98 42,97 43,61 46,22 57,09
8 7,18 8 8 8,22 8,12 748 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 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 33,62 29,61 30,21 29,41 29,38 29,65 48,91
11 9,52 10,62 10,44 10,69 10,69 10,61 9.47 33,44 29,43 30,05 29,2 29,49 48,82
12 10,93 12,22 11,92 12,23 12,24 12,12 10,56 28,42 25,34 24,42 24,78 46,6
13 10,09 11,27 11,04 11,3 11,31 11,22 9,93 31,3 3 28,04 27,19 27,49 17,84
14 12,26 13,81 13,41 13,8 13,82 13,62 11,49 6,93 24,39 20,39 21,37 20,38 20,85 45
15 13,41 15,25 14,74 15,23 15,25 14,99 12,23 7,14 21,36 17,28 18,32 17,28 17,81 43,96
0 0.11 0,09 0,44 0.6 0,6 0,54 0,39 0,21 98,77 99,02 93,29 94,03 95,64 97,63
1 0,87 0,94 1,26 1,42 1,42 1,35 117 0,9 90,44 89,75 84,96 85,6 87,38 90,17
2 2,14 2,34 2,6 2,77 2,77 2,69 248 1,97 78,17 76,37 74,16 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 64,72 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 62,31 63,06 64,81 71,28
5 4,46 494 5,07 5.3 5,3 5,18 4,87 3.72 59,85 56,64 55,76 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 48,6 49,34 51,61 61,02
EQ1 7 6,1 6.8 6,85 7,08 7,09 6,96 6,48 4,74 49,52 45,73 15,46 44,24 44,23 44,9 47,44 ;
8 7,13 7,95 7,95 8,16 8,17 8,06 743 527 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 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 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 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 29,53 25,58 26,38 25,5: 25,5 25,8 30,54 47,07
13 11,33 12,69 12,36 12,69 12,71 12,57 10,85 27.13 23,19 24,09 23,19 23,16 28,67 16,07
14 11,12 12,44 12,13 12,45 12,46 12,33 10,69 2781 23,88 2475 23,87 23,84 29,2 46,35
15 14,81 17,04 16,41 16,95 17 16,68 13 18,18 14,06 15,11 14,2 14,13 224 43,03
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 1,63 179 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 7,54 67,53 68,2 69,99 75,43
4 4,11 4,54 4,7 491 4,91 438 4,52 3,47 62,33 59,29 56,83 56,82 57,55 59,45 67,04
5 4,75 527 3 5.62 5,62 549 5,16 3.91 57.89 54,54 52,38 52,37 53,13 55,24 63,75
6 5.65 6,29 6.61 6,61 6,48 6,05 4,48 52,17 48,45 46,73 46,72 47,43 59,69
EX2 7 5,92 6,6 6,9 6,9 6,77 6,31 4,64 50,56 46,78 45,2 45,19 45,88 58,62
8 6,82 7,61 7,62 7,84 7,84 7,73 715 5,12 45,6 41,66 40,56 40,55 41,08 55,46
9 7,85 8,77 8,72 8,93 8,94 8,85 8,09 5,6 40,49 36,44 35,76 35,75 36,11 52,45
10 8,82 9,86 9,74 9,96 9,97 9,87 8,93 5,99 36,21 32,13 31,76 31,74 32,09 50,16
11 9,93 11,08 10,87 11,13 11,14 11,04 9.8 6,36 31,89 27.91 27,78 27,75 28,05 48.11
12 10,32 11,53 11,28 11,55 11,56 11,47 10,1 6,47 30,49 26,52 26,45 26,42 26,71 31,28 47,48
13 11,76 13,21 12,84 132 13,22 13,05 11,16 6,83 25,82 21.85 21,87 21,84 22,26 27,69
14 12,48 14,08 13,65 14,06 14,08 13,87 11,63 6,98 23,78 19,78 19,81 19,77 20,24 26,2
15 12,49 14,09 13,66 14,08 14,09 13,88 11,64 6,98 23,75 19,75 19,78 19,74 20,22 26,18
0 0,08 0,05 0.41 0,57 0,57 0.5 0,36 0,18 99,12 99.4 93,64 93,63 94,39 95,98
1 0,68 0,72 1,05 121 1,21 1,14 0,97 0,72 92,49 92,07 87,04 87,03 87,73 89,41
2 2 2,18 2,44 2,62 2,62 2,54 2,33 1,86 79.45 T 73,98 73,97 74,67 76,49
3 2,58 2,83 3,07 3,25 3,25 3,16 2,95 2,33 74,31 72,19 68,83 68,82 69,49 71,24
4 3,68 4,06 4,23 4,44 4,44 4,33 4,08 3,16 65,47 62,69 59,98 59,97 60,72 62,49
5 4.55 5.04 517 5,39 5.4 5,27 4,95 3,78 59,24 56 55,15 53,74 53,74 54,51
6 5,04 5.6 5,71 5,94 5.94 5,82 5,45 1,1 56,01 2 51,84 50,48 50,48 51,2 i
EX4 7 6,11 6.8 6,85 7,09 7,09 6,96 6,48 4,74 49.5 15,44 44,22 44,21 44,88 47,42
8 6,93 7,72 7,73 7,95 7,95 7,84 7.24 517 45,06 41,06 40,06 40,04 40,54 43,45
9 7,86 8,77 8,73 8,94 8,94 8,85 8,09 5,61 40,48 36,62 35,73 36,1 39,41
10 8,7 9,72 9,6 9,83 9,83 9,74 8,81 5,95 36,75 33,1 32,24 32,6 36,26
11 9.91 11,07 10,86 11,11 11,12 11,03 9.79 6.35 31,94 28,65 27,8 28,1 32,4
12 11,22 12,56 12,24 12,56 12,57 12,44 10,77 6.7 27,49 24,45 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 23,23 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 21,33 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 17,37 16,33 16,87 23,81 43,66
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CAPITULO

Conclusoes

Este trabalho busca contribuir com a area de pesquisa associada a reducao de ruido em
sinais, em especial sinais nao estacionarios. Inicialmente, contribuiu-se com a utilizacao
do algoritmo de Viterbi aplicado no dominio de ondaletas e com a introdugao de um
processo decisério baseado no erro quadratico médio. Este tipo de abordagem permitiu
separar os coeficientes de ondaletas de detalhe em dois grupos, um representativo de sinal,
e outro representativo de ruido. Este método foi denominado por reducao de ruido por
meio do algoritmo de Viterbi e ondaletas (RRVO).

Uma outra colaboracao deste trabalho foi o método Redugdo de ruido em sinal por
clusterizacao e soft-thresholding (RRSCST). Este método busca verificar se 0 RRVO néao
deixou para tras alguma informagao de sinal. A forma de se fazer esta verificagdo consiste
na estimativa de um limiar e na aplica¢do, com base neste limiar, de uma funcao de soft-
thresholding no conjunto de coeficientes de ondaletas de detalhe previamente classificados
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 decisério nos coeficientes 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 reducao de ruidos de diversos sinais e compara, seguindo
simulagoes de Monte Carlo, a performance destes novos métodos com a performance de
métodos ja bem estabelecidos na literatura.

As implementagoes exigiram conhecimento de programacao na linguagem R. Os dois
métodos propostos foram implementados por meio desta linguagem, o que consistiu de
um trabalho de pesquisa extenso e de varias horas de programacao. Esforco que se repetiu

também na implementacao dos métodos ja consagrados na literatura e na busca da base
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de dados onde foram feitas as simulacoes. As quais por sua vez, tomaram bastante tempo
de processamento devido as varias replicagoes que devem ser feitas quando métodos de
reducao de ruido sao aplicados seguindo a simulagdo de Monte Carlo. Este trabalho
rendeu duas publicagbes (VARGAS; VEIGA, 2017; VARGAS; VEIGA, 2018) e espera-se
como pesquisa futura a proposi¢do de um novo método para redugao de ruido em sinais de
eletrocardiograma por meio de uma nova fun¢ao de risco, a ser minimizada por algoritmos

genéticos.
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