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RESUMO

ANALISE DO GRAFICO DE CONTROLE CUSUM PARA A FILTRAGEM
DE SINAIS UTILIZANDO COEFICIENTES WAVELET

AUTOR: Tiarles da Rocha Moralles Guterres
ORIENTADORA: Alice de Jesus Kozakevicius
COORIENTADOR: Fabio Mariano Bayer

A transformada de Fourier foi por muito tempo uma das poucas opg¢des para processa-
mento de sinais disponivel. No entanto, nas ultimas décadas diferentes tipos de transfor-
madas vém se tornando boas alternativas para filtragem, compactagéo e demais tipos de
andlises de sinais. Neste trabalho, a transformada wavelet de Daubechies sera uma das
ferramentas para a filtragem de sinais com diferentes niveis de ruido. Em um sinal corrom-
pido por ruido aditivo, as componentes de alta frequéncia sdo as mais comprometidas, e
necessitam de um tratamento mais rigoroso para uma reconstrucao do sinal filtrado mais
proximo ao sinal ideal. O presente trabalho investigou a viabilidade de se utilizar graficos
de controle de soma acumulada (CUSUM) como técnica para determinagédo dos limiares
de corte para o processo de truncamento dos coeficientes wavelets, resultantes da trans-
formada wavelet. A metodologia proposta foi validada por meio de simulagées numéricas
para diferentes sinais e diferentes niveis de ruido associados, chamados de cenarios. Ao
fim foi encontrada uma configuragdo que se adapta a maioria destes cenarios e demons-
trada neste trabalho a competitividade do grafico CUSUM adaptado para a filtragem de
sinais via wavelet ao compara-lo com algoritmos classicos de filtragem estatistica de si-
nais.

Palavras-chave: Transformada de Wavelet, Grafico de Controle, CUSUM, Filtragem, Trun-
camento



ABSTRACT

WAVELET BASED CUSUM CONTROL CHART ANALYSIS FOR SIGNAL
FILTERING

AUTHOR: Tiarles da Rocha Moralles Guterres
ADVISOR: Alice de Jesus Kozakevicius
CO-ADVISOR: Fabio Mariano Bayer

The Fourier transform has long been one of the few available signal processing options.
However, in the last decades different types of transform have become efficient alternatives
for filtering, compression and other types of signal analysis. In this work, the Daubechies
wavelet transform will be one of the tools for filtering signals with different noise levels. In
a signal corrupted by additive noise, the high frequency components are the most com-
promised, and they require a more rigorous treatment for a more faithful reconstruction of
the ideal signal. The present work investigates the feasibility of using cumulative sum con-
trol chart (CUSUM) as a technique to determine the cut-off thresholds for the truncation
process of the wavelet coefficients, resulting from the wavelet transform. The proposed
methodology will be validated through numerical simulations for different signals and diffe-
rent associated noise levels, called scenarios. In the end, was finded a configuration that
adapts in the major of this scenarios, showing the competivity of CUSUM chart for signal
filtering, using wavelet coefficients, to analise and compare your efficiency with classic al-
gorithms for signal statistical filtering.

Keywords: Wavelet Transform, Control Chart, CUSUM, Filtration, Truncation
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1 INTRODUGAO

Para se extrair informagdes de um sinal qualquer, muitas vezes comprometido por
interferéncias, é necessario construir um sistema para pré-processamento do sinal, este
sistema pode ser chamado de filtragem, estimacao paramétrica, etc. A filtragem de sinais
€ uma das formas de processar sinais e preocupa-se ainda com a representagao, transfor-
macao, manipulacao dos sinais e da informacgéao contida neles. (OPPENHEIM; SCHAFER,
2009)

A engenharia elétrica emprega métodos de filtragem utilizando filtros ativos com
circuitos amplificadores (RAZAVI, 2008) e transformada de Fourier (OPPENHEIM; SCHA-
FER, 2009) hd muito tempo. As técnicas mais modernas de filtragem de sinais digi-
tais também empregam o uso da transformada de Fourier para resposta em espectro de
frequéncia (BENDAT; PIERSOL, 1993), sinais elétricos simulados (ALEXANDER; SADIKU,
2009), imagens (ESCOFET; MILLAN; RALLO, 2001) e sons (DESAINTE-CATHERINE;
MARCHAND, 2000).

A transformada wavelet (NIELSEN, 1998) tem sido usada nas ultimas duas décadas
e é comercialmente aplicada para compressao de arquivos de imagem JPEG-2000 (MOC-
CAGATTA; COBAN; CHEN, 1999). Ela tem presenca académica em textos relacionados a
filtragem de sinais unidimensionais (DONOHO; JOHNSTONE, 1994; DONOHO; JOHNS-
TONE, 1995) e imagens (CHANG; YU; VETTERLI, 2000), reconhecimento de borda em
imagens (CHAGANTI, 2005), reconhecimento de face via codificacdo de imagem por frac-
tal (TANG; QU, 2010), andlise de eletrocardiogramas (KOZAKEVICIUS et al., 2005) e etc.

Donoho e Johnstone foram pioneiros ao apresentarem a transformada de wavelet
como forma de filtragem de sinais no ponto de vista estatistico. Em seus dois trabalhos
(DONOHO; JOHNSTONE, 1994; DONOHO; JOHNSTONE, 1995) eles introduziram méto-
dos de truncamento (Segbes 2.1.2 e 2.1.3) a partir dos coeficientes wavelet de um sinal
baseados em minimizar o erro quadratico médio destes coeficientes, obtidos por meio da
decomposicao em varios niveis. A andlise multirresolucao (MALLAT, 1989) descreve essa
estratégia de decomposi¢do em varios niveis que é a chave principal para investigacao de
técnicas de truncamento (Segéo 2.1.1).

Com a abordagem estatistica do truncamento dos coeficientes wavelet proposto por
Donoho e Johnstone outras técnicas semelhantes foram desenvolvidas como, por exem-
plo, o trabalho de Chang, Yu e Vetterli (2000), em que um método inspirado em aspectos
Bayesianos foi proposto. Uma década depois do trabalho de Chang, a abordagem de trun-
camento dos coeficientes wavelet a partir de graficos de controle foi proposta em Bayer
e Kozakevicius (2010) e amplamente comparada em Kozakevicius e Bayer (2014). Nesta
estratégia de filiragem, o gréafico de controle de Shewhart (1931) foi adaptado para o trun-
camento dos coeficientes wavelet, chamado SPC-Threshold.
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Em tese, graficos de controle (MONTGOMERY, 2009) sao utilizados para monito-
rar 0 que na estatistica se chama de processo. Um processo € qualquer dado obtido a
partir de um sistema sensorial de algum equipamento, como preenchimento de garrafas
de refrigerante ou depdsito de tinta em uma pecga, por exemplo. Estes graficos servem
para avaliar se: um processo esta operando de forma correta, com alguns desvios aleato-
rios aceitaveis; ou se este processo esta fora de controle, causado por outro evento nao
aceitavel.

A proposta deste trabalho é realizar a filtragem de sinais utilizando os coeficientes
wavelet e o grafico de controle de soma acumulada (CUSUM) (MONTGOMERY, 2009). O
CUSUM (Secao 2.2) acumula e propaga informagao de um elemento do processo anali-
sado ao seu vizinho, sendo um sistema com memoria. O CUSUM baseia-se na média i e
no desvio-padrdo ¢ do processo para a analise.

Um exemplo simples de aplicacao do grafico CUSUM é na fotolitografia em que um
fotorresistor deve ser aplicado a um waffer de silicio, para a produgéo de semicondutores,
e apds inumeros processos este deve passar por cozimento em fornos de alta tempera-
tura. O grafico CUSUM, a partir de um sistema de controle, por exemplo, pode verificar
quanto a espessura deste material varia no seu cozimento, para um controle de qualidade.
Se o forno estiver com problemas no controle da temperatura o cozimento ocorrera de
forma errada variando a espessura deste material, fazendo com que o sistema de controle
possa identificar esta disparidade nas espessuras dos waffers e avisando ao operador de
que existe uma disparidade no processo, ou ainda, que o processo esta fora de controle
(MONTGOMERY, 2009).

Assim, como no exemplo descrito, o grafico de controle CUSUM pode ser eficiente
para filtragem de coeficientes wavelet por desconsiderar atividades que s&o puramente
aleatdrias no processo. Considerando um sinal tomado por ruido a ideia de analise e atua-
cao do grafico CUSUM ¢é bastante plausivel. Quando o grafico identificar uma disparidade
nos coeficientes analisados esta disparidade ndo é mais aleatoria e sim algo importante e
que deve ser mantido no sinal.

Além disso, é necessaria a adaptagcao do grafico de controle para seu uso na filtra-
gem de coeficientes wavelet. Esta adaptacao sera feita nos parametros que desenham o
CUSUM para o seu funcionamento levando em conta o decaimento logaritmico da disper-
cao a cada nivel da transformada wavelet, conforme constatada por Chen e Han (2005)
(Secédo 2.2.2.1).

Utilizando as estruturas da linguagem de programagéao Python foram feitos testes
iterativos com o método de Monte Carlo (Se¢éo 2.4) para descobrir quais parametros de
design do CUSUM oferecem a melhor raz&o sinal-ruido (SNR), figura de mérito da tese, a
filtragem de coeficientes wavelet (Secao 2.3).



2 METODOLOGIA

Inicialmente, nesta Sec¢ao, serdo mostradas algumas notagbes, conceitos, defini-
cbes e convencdes adotadas que serdo importantes para a compreensdao do problema
de filtragem de um sinal ruidoso e de como a metodologia foi adotada para a abordagem
deste problema. Essa contextualizagdo segue as referéncias (BAYER; KOZAKEVICIUS,
2010; DONOHO; JOHNSTONE, 1994).

Através de experimentos ou medigdes obtemos um sinal ruidoso s(t), t € [0,7],
captado em um certo periodo de tempo 7. Assumimos s(t) como sendo formado por duas
componentes:

s(t) = z(t) + 2(t), (2.1)

em que z(t) representa o sinal na forma ideal, que é a componente a ser estimada e z(t)
é uma variavel independente e identicamente distribuida com média . = 0 e varincia o2,
ou seja, é a componente que representa o ruido. Deste sinal, podemos extrair um valor
que relaciona o sinal ideal ao ruido presente, chamado razao sinal-ruido (SNR), que pode
ser dado pela razdo das variancias de z(t) (02,.,;) € 2(t) (¢2,,,,) dados por:

ruido

1 _
O-Z'Qdeal = T (ZE(t) - ZE)2, (22)
t=0
1 T-1
U?uida = T (Z(t) - §>27 (23)
t=0
emquer =Y, ez =722 0Ovalor SNR do sinal pode ser dado por:
o2
SNR(O-?dealu Ofuido) - %' (24)

O-Tuido

O SNR pode ser expresso em escala logaritmica (decibéis ou dB):

2
SNRdB (UiQdeal7 Uguido) = 10 1Ogl() (g;deal )

rutdo

= 10(logy o-zzdeal — logy, Ufuido)- (2.5)

Nosso objetivo principal é estimar a componente z(¢) por meio de técnicas de filtra-
gem que envolvam a transformada wavelet do sinal s(¢). Assim, definimos nosso vetor de
entrada como sendo o vetor que guarda as amostras do sinal captado (Equagéo (2.1)):

A xT

s = (s(i)), s(i) = s(t;), t; = —7 JeN,i=0,1,.,27 — 1. (2.6)

Aqui, 27 é o nimero de amostras do sinal, que é dado em poténcia de dois para que se



12

possa aplicar diretamente a transformada wavelet em s. Como a transformada wavelet
decompde um sinal em diferentes niveis de resolucao, denotamos J — 1 como sendo o
nivel mais fino e assim assumimos o sinal s; = s.

2.1 TRANSFORMADA WAVELET

Neste trabalho vamos considerar a familia de fun¢des ortogonais de Daubechies:
¢(t) fungdo escala e ¢ (t) fungdo wavelet. A propriedade fundamental desta familia de fun-
coes é a associagao de ¢(t) e ¥ (t) com um conjunto de filtros, passa-baixa denotado por
aj € passa-alta by. Estes filtros sdo vetores de tamanho constante D para cada escolha de
o(t) e ¥ (t) que independem da escala na qual as fungdes estao discretizadas. No entanto,
ay € b, carregam informagdes de suavidade e diferenciabilidade das proprias fungdes da
base wavelet (NIELSEN, 1998). Estes conceitos sdo associados com a propriedade dos
N = % momentos nulos, na qual os polinémios de grau 0, ..., N — 1 sdo gerados apenas
por fungdes escala, ¢;;(t) = 29/2¢ (2t — k), independente do nivel j e da posigéo k. Con-
sequentemente, estes polindmios sao ortogonais as fungdes wavelet. Com isso as fungdes
da familia de Daubechies sao denotadas db/N, sendo N o nimero de momentos nulos. Na
Figura 2.1 sdo apresentados os filtros a; e by associados as fungdes ¢(t) e 1 (t) de Dau-
bechies com N = 8 momentos nulos, que serdo consideradas nas Se¢des 2.1.2,2.1.3e 3
para a realizacao da transformada wavelet. Nas Figuras 2.1 (c) e 2.1 (d) as fungbes foram
geradas com 10 niveis de resolucao (Secao 2.1.1).

Figura 2.1 — Wavelets de Daubechies com oito momentos nulos (db8)

(a) Filtros ay, (b) Filtros by, (C) d10,k (d) Y10,k

—e— a, dbs fiters —=- 9(t) db8 B s —- ult) b8

Fonte: Do Autor, via Python utilizando as bibliotecas PyWavelets e Matplotlib.

Outra propriedade fundamental da familia de Daubechies é a obtencgéo de algorit-
mos rapidos para a transformada wavelet de sinais, cuja formulagdo depende apenas do
sinal discreto de entrada s; e os filtros ay, e b, (MALLAT, 1989).

As expressdes da Equacao (2.7) representam um nivel da transformada wavelet
direta (TWD), assumindo o sinal de entrada s;, tendo como saida os vetores s;_; € d;_;.
O vetor s;_; contém os coeficientes de escala que sdo as informagdes médias do sinal. O
vetor d;_, contém os coeficientes wavelet da transformada que representam as variagcoes
em alta frequéncia do sinal s;. Ou seja, as variagbes de informacéo entre os niveis j e
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J — 1 séo dadas por:

D-1
Sj—11 = E Ak Sj2+k
k=0
D-1
dj—1; = kS 214k (2.7)
k=0

coml!=0,1,...,2971 — 1.

O processo de transformacédo comeca quando 5 = J. Os demais niveis de decom-
posicéo sdo aplicados sempre sobre o vetor de coeficientes escala s;. A transformagéo é
completa quando no ultimo nivel de decomposigao os vetores s, e dy contém apenas um
elemento cada. Na pratica, escolhe-se um nivel mais grosseiro de representacao (J, > 0)
que ainda preserva informagdes relevantes do sinal original.

2.1.1 Representacao Multirresolucao

Como ja foi introduzido, a andlise multirresolugédo de Mallat (1989) € uma maneira
de representar o sinal s; em varios niveis de resolugéo, obtido por meio da decimagao da
TWD e é dado da seguinte forma. Com um nivel de decomposicéo, no qual o tamanho de
sj_1 € dy_1 € metade do tamanho de s;, temos a seguinte relagao:

sy (s5-1,d5-1). (2.8)

Para varios niveis de resolucao, sendo J — 1 o nivel mais fino e .Jy 0 nivel mais grosseiro,
temos:
Sy <> (SJoadJov---vdJ—l)' (29)

Desta forma, o sinal original s(¢) continuo pode ser aproximado a partir de sua
versao discreta s; na base de funcdes wavelets de Daubechies, cuja decomposicao em
apenas um nivel é dada da seguinte maneira:

27711 2711

sty mss(t)= D sjawbsn() + Y diistsik(t), (2.10)
k=0 k=0

emaque sj_1 = (sj-1%) € dj—1 = (dj_1), obtidos pela Equacéo (2.7).

Na expansao da Equacéo (2.11), J, é considerado o nivel de resolugdo mais grosso
e sdo apresentadas as decomposi¢des do nivel j entre J — 1 e Jy. Essa expanséo € a
representacao funcional do que é obtido pela TWD em multirresolu¢do associado a repre-
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sentagdo s; <> (s, djyy-- - dy—1).

2701 J—127-1
s(t) = > Surbas®) + DD distbk(t). (2.11)
k=0 j=Jo k=0

As Figuras 2.2 e 2.3 mostram exemplos de decomposigdo em cinco niveis, com
J=>5eJy=0. As Figuras 2.2 (b) e 2.2 (c) mostram a decomposi¢cao para o sinal de teste
sem ruido (Figura 2.2 (a)) e as Figuras 2.3 (b) e 2.3 (c) para 0 mesmo sinal de teste com
SN Ryp de 9.21 (Figura 2.3 (a)).

Figura 2.2 — Sinal Doppler ideal e sua decomposi¢gado em cinco niveis

(a) Sinal original (b) Coeficientes escala (c) Coeficientes wavelet
00 Sa 00 — s
1 0.2
o — Ideal x(t) . — S3 00 " — ds3
4
' N 05
— 5 —
0.0 0 0.0
;
.
0s
-0.4 o S1 o d
0 200 400 600 800 1000 - 0 10 20 30 40 50 60 70 80 0 10 20 30 40 50 60 70 80
:
— So 0 — do
.
2 1

g
&
°
8

Fonte: Do Autor. Utilizando Python e as bibliotecas PyWavelets, Numpy e Matplotlib.

Figura 2.3 — Sinal Doppler ruidoso e sua decomposi¢cdo em cinco niveis

(a) Sinal original. (b) Coeficientes escala (c) Coeficientes wavelet
_ 2
SNRgp =9.21 (07,4, = 0.01) .
0s Bele o, 0z )
“os s LA Ll
0.8 1 W 5. 0.2 s ds
0.6 o 00 L
. o 1l qmvw
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0.24 N 05
T s, — d;
0.0 4 0 00
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-0.44 2
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Fonte: Do Autor. Utilizando Python e as bibliotecas PyWavelets, Numpy e Matplotlib.
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Os dois primeiros vetores de coeficientes de cada uma das Figuras 2.2 e 2.3 sédo
produtos do sinal original e os que seguem sao resultado do vetor de coeficientes escala
do nivel acima.

Ao comparar a diferenga dos coeficientes escala e dos coeficientes wavelet entre
as figuras é possivel observar a propagacao do ruido, que foi adicionado ao sinal ideal, em
cada nivel de resolugcdo. Comparando entre os coeficientes escala e os coeficientes wa-
velet percebesse a acdo da TWD ao remover as informagdes de alta frequéncia e calcular
um novo vetor de médias do vetor de coeficientes escala de nivel maior.

O ultimo vetor de coeficientes escala das figuras sdo as meédias dos sinais originais
apods os cinco niveis da TWD (nivel .J,). Estes sao idénticos tanto para o sinal ideal, quanto
para o sinal com ruido devido a baixa resolugao neste nivel.

O Apéndice A apresenta a decomposicao dos demais sinais de teste da Figura 2.4
e informagdes numéricas, em tabelas, da diferenca entre os coeficientes wavelet e escala
do nivel J, decompostos dos sinais ideal e do ruidoso. Na préxima sec¢ao iremos estudar
técnicas de filtragem de ruido através da transformada wavelet.

2.1.2 Filtragem via wavelet

A obtencao de sinais discretos via instrumentacao ou armazenamento, por exemplo,
pode diretamente comprometer seus dados. Esse fato motiva o resultado apresentado
na Equacgéo (2.1) que trata o sinal obtido como soma de duas componentes uma que
representa o sinal desejado e a outra o ruido. Neste trabalho, serdo utilizados dados
sintéticos. O ruido sera considerado como ocorréncias de uma distribuicdo normal com

2. A Figura 2.4 mostra quatro sinais de teste' e suas versdes

2
ruido

média zero e variancia o

ruidosas considerando um o = 0.01. Os seus algoritmos podem ser encontrados no

Apéndice B.

Apds realizada a transformada wavelet do sinal s; decomposto em (s, d,, - - -, dj—1),
o processo de filtragem é dado pelo truncamento (threshold) dos vetores (dj,,...,ds_1)
para cada nivel de resolu¢éo j = Jy,...,J — 1. Sendo assim, os coeficientes d; séo ana-

lisados pela fungdo trunca(-) que compara esses coeficientes segundo algum parametro
de referéncia (\). Esse parametro € chamado de valor de truncamento ou limiar de corte,
podendo ser definido de forma constante para todos os niveis (A qq1), dependente do nivel
J (A\;) ou da posicdo de cada coeficiente (\; ).

"Donoho e Johnstone (1994) descrevem que a escolha destes sinais foi feita por serem caracteristicos em
dados de imagens, de espectroscopia e de outros tipos de sinais cientificos. O sinal Block é uma represen-
tacado de como as comunicagdes digitais em algumas decodificagdes (JAY, 1989) ocorrem. O sinal Bump é
caracteristico para eletrocardiogramas e analises no dominio da frequéncia em geral. O sinal Doppler varre
das frequéncias mais altas as mais baixas. E o sinal Heavsine é aparentemente periédico, exceto por suas
descontinuidades e mudancga de fase em algumas regides.
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Figura 2.4 — Sinais de teste ideais e com ruido (02, = 0.01)
(a) Block (b) Bump (c) Doppler (d) Heavsine

(SN Ryp = 8.751) (SNRyp = 2.788) (SN Ryp = 9.191) (SN Ryp = 9.445)

— block 10 — bump —— doppler

g

400 600 800 1000 4 200 400 600 800 1000 [ 200 400 600 800 1000 o 200 400 600 800 1000

Fonte: Do autor. Utilizando Python e as bibliotecas Numpy e Matplotlob.

As duas heuristicas de truncamento mais utilizadas séo dadas da seguinte forma:

~ d'i, se |d;;| > A;

dj; = truncall (d;;) = ” Ayl > ; (2.12)
0, c.c.

) on(di)(1disl — As), se |dia| > A

dj,i — truncaf(dj,i) _ S/lgn( 75 )(‘ 7> | ]) ‘ 7> | J ) (213)

0, c.c.

Na Equacéo (2.12), quando o valor do coeficiente analisado for maior do que o li-
miar, este valor sera mantido inalterado. Ele sera substituido por zero (truncado), apenas
quando for considerado nao significativo (menor do que o limiar). Esta estratégia € deno-
minada hard-threshold, truncaf (-). Na Equagéo (2.13), os valores significativos sofrem
um amortecimento com a magnitude do limiar A e os coeficientes ndo significativos sao
novamente anulados. Esta estratégia é dita soft-threshold, truncaf (+).

Considerando d; como sendo o vetor com os coeficientes wavelet de cada nivel j
truncados por uma destas estratégias, a analise multirresolucao correspondente € deno-
tada por:

§(] < (S-]ov dNJO, . ,d(],l), (214)

em que 5; é uma estimativa para o sinal sem ruido.

2.1.3 Determinacao do limiar de corte

Na classica referéncia de Donoho e Johnstone (1994) os autores apresentaram o
método Universal Threshold, também chamado de VisuShrink, para obtengao do limiar A
para o truncamento dos coeficientes wavelet do sinal ruidoso. O método é dito univer-
sal por assumir todos os valores \; iguais (A = Ay ) € €m sua formulagdo, dada pela
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Equacéo (2.15), considera o tamanho do vetor de coeficientes wavelet do nivel mais fino
de decomposicdo, N;_; = 27~! e um desvio absoluto mediano, também chamado de es-
. ~ _ mediana(|ds_1])
timador robusto ¢ = —5 ==
estimador € que neste nivel de coeficientes, em especifico, a presencga de ruido puro €

. O relato de Donoho e Johnstone para o uso deste

significativamente alto, logo o ruido tem um viés superior ao dado neste nivel e com um
estimador robusto esse viés é efetivamente controlado. Gross (2003) descreve que este
estimador é especialmente razoavel quando se sabe que os elementos no vetor d;_; sdo
simétricos e distribuidos em torno de zero:

Aglobal = (3'\/ 2 IOg NJ_l. (21 5)

Em Donoho e Johnstone (1995) é apresentado o método SureShrink, cuja aborda-
gem é adaptativa, ou seja, os valores \; podem ser diferentes, dependendo do modulo
dos coeficientes wavelet e de cada um dos niveis da transformagdo. A Equacao (2.16)
utiliza o principio de Stein (1981) para a obtencao do limiar, também chamado de SURE
threshold por Donoho e Johnstone (1995). Novamente, N; € o tamanho do vetor d; e t €
um parametro para definicdo do A\; na Equagéo (2.17).

O termo #{i : |d;;| < t} cria um conjunto de todos os valores de d; que s&o
menores ou iguais ao parametro ¢ e retorna a quantidade de elementos neste conjunto
(#{-} = cardinalidade):

N;—1
SURE(t,d;) = Nj — 2 x #{i : |d;s| <t} + > min(|d;|,t)*. (2.16)
1=0
O limiar A\; para cada vetor d; é:
Aj = argminogtg\/mSURE(t,dj). (2.17)

O Algoritmo 1 mostra o processo de remogao do ruido (filtragem) a partir do trunca-
mento dos coeficientes wavelet do sinal de entrada s;. §;, = T1W(3,) é obtido via trans-
formada inversa do sinal decomposto com os coeficientes wavelet truncados $; (Equacao
2.14). Assim, uma expansao para s; € obtida de forma analoga a Equacéo (2.11), quando
sdo considerados os coeficientes d; . truncados ao invés dos originais d; .

Uma das contribuicdes deste trabalho € a proposta de uma nova heuristica de de-
terminag&o do limiar \;, que ao invés de considerar o vetor de coeficientes wavelet d;
diretamente para sua obtengao, considera graficos de controle CUSUM. Na préxima secao
este conceito sera apresentado, assim como o algoritmo correspondente a metodologia
proposta.
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Algoritmo 1: PROCEDIMENTO DE FILTRAGEM filtering(-)
Entrada: s;: Sinal com ruido.
Saida: s;: Sinal filtrado.
1 inicio
2 TWD(SJ):<SJ0,dJO,...,~dJ_1) B
3 trunca(dJo,...7dJ_1):(dJO,...,dJ_l)
4 | TIW(3;) =TIW (syy,dyy, ... dj_1) =
5 fim
6 retorna s;

57

2.2 GRAFICO DE CONTROLE DE SOMA ACUMULADA (CUSUM)

O gréfico de controle de soma acumulada (CUSUM) é um método de controle es-
tatistico de processo (SPC) para pequenas variagdes dos sinais analisados. Graficos de
controle, em geral, possuem trés informacdes basicas destes dados: uma reta que indica
a média e outras duas linhas chamadas de limites de controle superior (S™) e inferior (S™),
como ilustrado nas Figuras 2.5 (b) e 2.5 (d).

Neste método, assume-se que X = (X;)Y ;! tém média X = >, ' %1, tém desvio-
N—1l/yv. 3
padréo o = W e o parametro K é definido por K = %a. E ainda, os limites de

controle S;" e S;” sdo dados por:

St = max(0,(X; — X — K+ S7))) (2.18)
S7 = min(0,(X; - X + K +S5;))) (2.19)
Si—l = S:l = 0.

Para cada valor X; analisado, podemos interpretar que primeiro o grafico desconta
a média X dos valores X;. Desta forma, os valores s&o trazidos para o entorno da média
zero. Apds, o valor de K é descontado do limite S;" e incrementado do limite S;". Com
isso, o grafico monta uma faixa de tolerancia dos dados utilizando-se da métrica do desvio-
padrdo. E, por fim, incrementa-se o limite de controle do dado anterior (S;", ou S; ;)
que passa pela mesma aritmética. O ultimo termo da operacdo da a caracteristica de
acumulacao a este grafico de controle.

Se os valores de X; se distanciam demais da média e, além disso, acima do meio
desvio-padréao (K) que o grafico tolera, por exemplo, uma progressao linear dos dados
torna-se uma progressao geométrica para os limites de controle, como pode ser visto na
Figura 2.5. No caso contrario, pode-se simplesmente zerar o limite de controle pelo fato de
tal amostra X; estar proximo da média e com um desvio aceitavel, dado pelas operagdes
min(-) e max(-).

O CUSUM, em especial, possui outras duas linhas caracteristicas chamadas de
intervalo de decisdo superior (H*) e inferior (H~). Esses intervalos, quando comparados
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com os valores S;" e S, caracterizam-se os dados analisados estdo dentro ou fora de
controle e € comumente dado por (MONTGOMERY, 2009):

HY=-H =hxo, (2.20)

com h = 5. Os valores de H* e H™, definidos na Equacao (2.20) ainda serdo discutidos
para ajustes do grafico de controle para a filtragem dos coeficientes wavelet (Equacgao
(2.23)).

As Figuras 2.5 (a) e 2.5 (c) ilustram exemplos a serem analisados pelo grafico.
Utilizou-se em (a) dados aleatérios e em (c) dados amostrados de uma reta inclinada. As
Figuras 2.5 (b) e 2.5 (d) apresentam os limites de controle (S;" e S;) ao redor da média
(mean) para cada vetor de exemplo, presente ainda nas mesmas figuras os intervalos de
decisdo para o ST (H") e para o S~ (H~). Nos exemplos podemos observar que 0s
limites de controle ultrapassam os intervalos de decisdo em algum momento, sdo estes 0s
momentos que consideramos que os dados estao fora de controle.

Figura 2.5 — Dois exemplos de analise pelo CUSUM

(a) Vetor de dados aleatérios (b) Linhas da analise do CUSUM da parte (a)
—e— data 61 ) a)
124 —— mean
14 4
o A.A A .
N V\[ W v v A VA W
b, ~ s
94 81 -m- S~
‘] ] —
(I) é 1|0 1|5 ZIO 2|5 3|0 (I) é 1|0 1|5 2|0 ZIS 3|0
(c) Vetor de dados da reta inclinada (d) Linhas da analise do CUSUM da parte (c)
S, | /

10 40 A

—10 4 —40

—154 —60 1

Fonte: Do autor. Utilizando Python e as bibliotecas Numpy e Matplotlob.
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2.2.1 CUSUM e os coeficientes wavelet

O CUSUM, como método de truncamento para a filiragem via wavelet, faz algo
semelhante ao método SureShrink, no qual os limiares de corte \; sdo determinados de
forma adaptativa, ou seja, dependem de cada vetor de coeficientes analisados. Para cada
vetor de coeficientes d;, sdo calculados os limites superior (S™) e inferior (S~) de controle.
Reescrevemos as Equagdes (2.18) e (2.19) agora com vetor de dados d; sendo X, Ej
sendo a média X dos coeficientes wavelet no nivel j e o; sendo o desvio-padrio no nivel

J:

— 1
Sj—t_l = max(O, (djvi - dj - éo-j + S]—;_ﬁ) (2.21)
_ . 1 )
Sj,z‘ = mln(O, (dj,i - dj + §Uj + Sj,i_l)) (2.22)
Si, =8, =0

Depois de se obter os limites de controle para cada vetor d;, passamos para a fase de
truncamento dos coeficientes que assim como no SureShrink, os intervalos de decisao
(H" e H~ agora chamados de Hj+ e H;") serao diferenciados para cada nivel j e dado
por:

em que na Equagao (2.20) o h agora h; foi dado igual a cinco.
A Equacéo (2.27) apresentara uma configuracdo para o valor de h; de acordo com
uma definicao de parametros descrita adiante.

2.2.2 Truncamento via CUSUM

No VisuShrink e no SureShrink o truncamento baseia-se apenas na comparagao
entre \ e os coeficientes wavelet. J& no CUSUM o threshold é feito a partir dos limites de
controle S;Q e 5;, dos coeficientes e dos intervalos de decisao H;L e H;.

O threshold do CUSUM (trunca$***™(-)) trunca os elementos na forma:

(2.24)

dj; = truncaj

7 cusum(d ) { dj1i7 se (S]—t_l > H]+) ou (Sj_ﬂ < Hj_)
j’i = — —
0, se(Sf,<H)e(S;,>H,)

Sendo assim, se 0 elemento analisado d;, estiver dentro de controle, este € ze-
rado, considera-se que a natureza do valor truncado é puramente aleatéria. Podendo ser
descartado sem causar danos para as informacgdes relevantes contidas no sinal original.

Apesar da literatura oferecer um embasamento de uso dos valores K e H*, defini-
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dos nas Equagdes (2.18) e (2.20), como sendo (MONTGOMERY, 2009):

H' =50, (2.26)

estes valores sao insuficientes para filtragem via wavelet. Uma das contribuicées deste
trabalho € adaptar esses valores, no caso valores de h; definidos na Equagéo (2.23), para
um melhor resultado da filtragem via wavelet usando o CUSUM como método de filtragem
dos coeficientes. A adaptacdo desses valores sera baseado no trabalho de Chen e Han
(2005) como sera mostrado a seguir.

2.2.2.1 Adaptagdo do grafico de controle CUSUM para a filtragem via wavelet

No trabalho de Chen e Han (2005) foi elaborado um teste utilizando imagens (Figura
2.6) demonstrando que o desvio-padrao médio? dos coeficientes wavelet &; possuiam um
padrdo de decaimento logaritmico em fungéo do nivel wavelet j, como pode ser visto na
Figura 2.7. O Anexo A apresenta os resultados originais do artigo do autor.

Figura 2.6 — Imagens utilizadas para extracao dos coeficientes wavelet e para o teste do
decaimento do desvio-padrao

(a) Lena (b) Barbara (c) Mandrill

Fonte: Public-Domain Test Images for Homeworks and Projects. Disponivel em:
https.//homepages.cae.wisc.edu/ ece533/images/. Acessado em 15 de outubro de 2018.

A Figura 2.8 mostra o mesmo teste feito por Chen, mas com os sinais de teste
que ja foram apresentados neste trabalho (Figura 2.4). O teste mostra que a analise de
Chen se confirma parcialmente para sinais 1D. Os coeficientes apresentam uma evolu¢ao
no sentido logaritmico, porém com algumas diferengas quando comparado ao grafico de
decaimento do desvio-padrdo das imagens de teste.

2Desvio-padrdo médio porque os coeficientes resultante de uma transformagéo wavelet 2D séo dados em
trés vetores diferentes, chamados horizontais, verticais e diagonais.
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Figura 2.7 — Grafico com a média dos desvios-padrao das imagens de teste, utilizando
transformada wavelet Daubechies com oito momentos nulos

031 -@- Mandril Coeficientes
& —4&— Lenna Coeficientes
T 04- — - Barbara Coeficientes
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c
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©
o
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0.0 1

Nivel de coeficientes wavelet j

Fonte: Do autor. Utilizando Python e as bibliotecas Numpy, PyWavelets e Matplotlib.

Figura 2.8 — Grafico com a média dos desvios-padrdo dos sinais de teste em cada nivel j

da transformada wavelet. o2, = 0.01
(a) Para os sinais ideais (b) Para alguns dos sinais ideais e com ruido
0.351 X\ —»- block original 0301 x\\ —— doppler original
N —4- bump original Sso =% - doppler ruidoso
0.30 1 P N /0\ --k- doppler original 0.25 1 —e— heavsine original
N ‘\. —8— heavsine original -@- heavsine ruidoso
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Nivel de coeficientes wavelet j Nivel de coeficientes wavelet j

Fonte: Do autor. Utilizando Python e as bibliotecas Numpy e Matplotlib.

Tendo em vista que o algoritmo de threshold do CUSUM utiliza como parametro de
truncamento o desvio-padrao dos coeficientes (Equacdes (2.20) e (2.23)) e levando em
conta o ja citado ajuste necessario para analisar e truncar este tipo de coeficientes, viu-se
na ideia de Chen uma forma de obter melhores resultados para a filtragem wavelet.

A proposta visa ajustar os intervalos de decisdo (Equacao (2.23)) devido ao de-
caimento logaritmico dos desvios-padrao dos coeficientes wavelet. Entéo foi proposto o
modelo da Equagao (2.27) que desenha um variagao exponencial para ajustar o valor /;
dos intervalos de decisédo de cada nivel 7, utilizando cinco niveis de coeficientes wavelet e
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dois parametros abertos chamados de a e b, em que:
hj = a log,o(b(5 — j)), (2.27)

com j variando de 0 a 4 sendo o nivel do coeficiente wavelet a ser analisado pelo CUSUM
(j = 0 € o nivel mais grosseiro e j = 4 é o nivel mais fino). Entdo o método para a
escolha dos parametros abertos da Equacéo (2.27) foi o de Monte Carlo (Secédo 2.4).
Foram variados os valores de a e b num intervalo e de acordo com a figura de mérito
(Secéao 2.3) foram eleitos os melhores parametros a e b para se adaptar o grafico CUSUM
para a filtragem via wavelet com cinco niveis, a partir dos sinais de teste apresentados na
Figura 2.4 e do ruido adicional descrito na Equacgao (2.1).

2.3 FIGURA DE MERITO: RAZAO SINAL-RUIDO

A razao sinal-ruido (SNR) sera a métrica utilizada para validar a técnica proposta
na Equacgéo (2.27). O SNR j& foi apresentado nas Equacdes (2.4) e (2.5). O Algoritmo 2
mostra como a qualidade de filtragem de sinal serda medida.

Algoritmo 2: FUNGAO PARA CALCULO DA QUALIDADE DA FILTRAGEM SN R funcaol(*)

Entrada: o2, Variancia do sinal ideal
02,40 Variéncia do ruido aplicado inicialmente
02 aue: Variancia da diferenga do sinal filtrado pelo ideal.
Saida: SN R;p fina: Razéo Sinal-Ruido do sinal filtrado.
1 inicio
// A fungdo SNR,p(-) refere-se a Equagdo (2.5)
2 | SNRap(0%ear: Oruido) = SN Rab ruidoso

3 SN Ryp(c? 2 ) = SNRyB, fittrado

ideal> Oresiduo
SNRdB,filtrado - SNRdB,ruidoso = SNRdB,f’inal
fim
retorna SN RyB final

o a s

Existem varias formas de se calcular esta métrica e a escolhida para este trabalho
baseia-se na razdo das variancias do sinal e dos niveis de ruido (WELVAERT; ROSSEEL,
2013). O SN Ryp ruidoso (NO Algoritmo 2) € a métrica calculada do sinal com ruido e € dado
pela raz&o da variancia do sinal ideal e a variancia do ruido aplicado. O SN Rg, fiitrado €
a métrica calculada do sinal que ja passou pelo processo de transformacéo e filiragem e é
dado pela razdo da variancia do sinal ideal e a variancia do ruido ainda existente no sinal
filtrado. O SN Ryp,rina cONterd a quantidade de ruido que pdde ser removido deste sinal
NO Processo.
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Uma possivel simplificagéo para o SN R, fina do Algoritmo 2 é utilizando a Equa-
¢ao (2.5):

ruido

SN Rap, pittrado = 10(log,g U’?deal — logy o’ ), (2.29)

residuo

logo, operando 0 SN R4z, finai:

SNRup fina = SNR4B fittrado — SN RaB ruidoso

= 10(logy O-iQdeal — logy, U?esiduo) — 10(logy O-iQdeal — logy, Ofm'do)

= 10(_ 10%10 O-Eesiduo) - 10(_ 1OglO JTQuido)

= 10(10g10 Uguido - 10%10 Ufesiduo)‘ (230)
Ou ainda: )
SN Rgp, fina = 1010g;, (M) : (2.31)
residuo

2.4 METODO DE MONTE CARLO PARA VARIAGAO DOS PARAMETROS

Para a determinacao dos valores a e b da Equagéo (2.27) foi utilizado um algoritmo
semelhante ao Algoritmo 3. A cada simulagéo foi configurado um tipo de sinal de teste
(Figura 2.4) e uma variagéo o2 ,, do ruido, chamado de cenario, para rodar no Algoritmo.

Para cada cenario foram testados os valores de a e b e simulado com 1000 réplicas
de Monte Carlo e se obteve um valor médio de cada cenario para cada valor de a € b cha-
mado no Algoritmo 3 de SN Ryp fina(a,b). Com essa tabela de valores SN Ryp fina(a, )
foi utilizado um grafico chamado mapa de calor, ou também heatmap, para representar
estes dados. Os graficos estao presentes no Apéndice C. Havera um heatmap para cada

cenario de simulacédo (sinal de teste e a variancia o>

ruido

do ruido).
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Algoritmo 3: PROCEDIMENTO DE MONTE CARLO PARA OBTENGAO DOS VALORES DE
SNRdB,final-

© 00 N o O & 0N

e S G G G U G
N o o A WO NN = O

18
19
20
21
22

Entrada: z: Sinal de teste ideal a ser analisado

o2 ... Varidncia do ruido a ser aplicado ao sinal

Qlistas Diista: INtervalo de valores a serem testados

Saida: mdBJinal: Tabela com valores de SN R,z médio para cada valor a e b

testado no algoritmo referente ao x e 02 ., dado na Entrada.

L ruido
Inicio
// Utiliza as fungdes de filtragem (filtering(-), Algoritmo 1) e de
calculo do SNRg finat (SNRfuncao(:), Algoritmo 2)
// c*(-) simboliza a varidncia de ()
Niteracoes = 1000
para a em a4, faca
para b em b, faca
h = alog(b(5 — j))
1it=20
ACCSNR4p, final — 0
enquanto it < Njerqcoes faca
z=N(0,02,,,) // Nova amostra a cada iteragdo
s=x+z
5 = filtering(s)
Z=5—z
oy = 0%(x); 0F = 0*(5); 0 = 0%(2)
SN R funcao(03: 0ryidor 03, 03) = SN R final
ACCSNRyp inat = ACCSNRap pina + O N RaB, final
i+ +
fim
md};,fmaz(a, b) = mm;w
fim
fim
fim
retorna SN Ry final




3 RESULTADOS OBTIDOS

A Figura 3.1 apresenta um fluxo simplificado da metodologia aplicada apresentada
anteriormente.

Figura 3.1 — Fluxograma bésico da metodologia aplicada em cada cenario

x(t)

s~(t)

s(t) >
TWD _dl,@]_, TIW

N(0, 0% igo) —> 2z (t T T
( ruido. ® dab8, level =5 K H b8

Fonte: Do Autor.

Cada sinal z(t), na Figura 3.1, é um sinal de teste apresentado na Figura 2.4 e as
2 .4 de ruido, também na Figura 3.1, que foram utilizadas s&o 10 no total com
valores de 0.001 a 0.01. Com 4 sinais de teste e 10 variancias de ruido a quantidade de
cenarios (Sec¢ao 2.4) gerados foi igual a 40.

O Apéndice C apresenta os graficos para cada cenario que foi testado, em que cada

variancias o

um apresenta os indices de SN R4p, finas €M fungdo dos parametros a e b.

3.1 PARAMETROS ESCOLHIDOS PARA O GRAFICO CUSUM

Para a escolha dos parametros da Equagao (2.27) todos os graficos do Apéndice
C, gerados por Monte Carlo, foram acumulados e obteve-se o grafico médio da Figura 3.2
(a); quanto mais escuro, maior € a qualidade da filtragem (Sec¢ao 2.3). A Figura 3.2 (b)
apresenta o ponto maximo das médias da Figura 3.2 (a), ou seja, o melhor valor entre
todos os cenarios testados, dado pelos valores a = —7.0 e b = 0.201. Estes valores para a
e b sdo os que melhor ajustam h; da Equagéo (2.27) para a filtragem de sinais utilizando o
grafico CUSUM, chamando-o de CUSUM adaptado.

Os parametros (a = —7.0 e b = 0.201), obtidos a partir da Figura 3.2, foram fixados
para calcular o valor de h; da Equagéo (2.27). O grafico € apresentado na Figura 3.3.
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Figura 3.2 — Graficos com todos os mapas de calor dos cenarios acumulados, para a ha

vertical e para b na horizontal, valores médios e normalizados

(b) Grafico com valor maximo evidenci-

(a) Grafico original
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Fonte: Do autor. Utilizando Python e as bibliotecas Pandas e Seaborn.

Figura 3.3 — Grafico que mostra os valores de h; para os cinco niveis da transformada
wavelet, utilizando a Equagéao (2.27) e os parametros encontrados na Figura 3.2 (a = —7.0

e b=0.201)

w
1

® h;escolhido

H
Il

w
1

Multiplicadade do o; para H;* e H;~ (h))

0 1 2 3
Nivel de coeficientes wavelet (j)

Fonte: Do autor. Utilizando Python e as bibliotecas Numpy e Matplotlib.

4.878
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Os valores h; da Figura 3.3 seré@o os parametros dos intervalos de deciséo na Equa-
cao (2.23) para cada nivel j dos coeficientes wavelet. A curva mostra um valor negativo
para o i; no nivel mais grosseiro, o h, fazendo com que os intervalos de decisdo H, e H;
sejam negativos e positivos, respectivamente. Com os limites de controle Sofi e Sy; néo
podendo assumir valores negativos e positivos por causa das fungées min(-) e maz(-) 0s
coeficientes wavelet d;, ; nunca estargo fora de controle, logo n&o seréo truncados.

Inicialmente, a ideia era utilizar um valor que acompanhasse o decaimento logarit-
mico dos desvios-padrao dos coeficientes, entretanto o que se mostrou eficiente para o
ajuste foi uma variagdo exponencial do /; de forma que equilibrasse os valores de desvio-
padrdo em decaimento, como mostrou a Figura 2.8, para os intervalos de decisédo (Equa-
cao (2.23)).

3.2 COMPARACAO DO CUSUM ADAPTADO COM OUTROS METODOS EM TESTE
UNITARIO

Na Figura 3.4 esta o sinal de teste Doppler ideal (Figura 3.4 (a)) com uma variancia
o2 .4, de ruido igual a 0.005 (Figura 3.4 (b)). Este sinal foi filtrado utilizando os algoritmos
VisuShrink e SureShrink apresentados na Sec¢ao 2.1.3, Figuras 3.4 (c) e 3.4 (d), respec-
tivamente. Outros algoritmos de filtragem via wavelet foram testados como o BayesShrink
(CHANG; YU; VETTERLI, 2000) (Figura 3.4 (e)) e SPC-Threshold (BAYER; KOZAKEVI-
CIUS, 2010) com p = 3 (Figura 3.4 (f)). Seus pseudo-codigos estdo presentes no Apéndice
D. Também foi testado o CUSUM Tradicional, com H = 50 (Figura 3.4 (g)) e o CUSUM
adaptado, proposto neste trabalho, com H* = —H~ = —7.0log;,(0.201(5 — j)) x o; (Fi-
gura 3.4 (h)). Para cada filtragem, nas legendas, estdo presentes os indices SN Ryg final
de qualidade.

Pode-se observar que, neste cendrio (sinal de teste Doppler e o2,,,, = 0.005, Se¢ao
2.4), o método utilizando o CUSUM adaptado se mostrou melhor que os outros métodos de
filtragem. Nas Figuras da 3.4 as partes de alta frequéncia do sinal de teste Doppler foram
preservadas exceto no CUSUM Tradicional, Figura 3.4 (g), mostrando que o grafico com
os valores que a literatura recomenda (Equacgdes (2.25) e (2.26)) para o design do CUSUM
nao sao suficientes para a filtragem wavelet em todos os casos. O método SPC-Threshold
teve um segundo melhor resultado, em SN R4p_ finai, S€Quido do VisuShrink, SureShrink e

do BayesShrink.
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Figura 3.4 — Gréfico com a filtragem do sinal de teste Doppler com uma o2,;,, = 0.005
(a) Ideal (b) Ruidoso (©) VISU (SNRyp, final = 5.784)
— ideal 0.6 = ruidoso 0.6 = VISU snr = 5.784
0.4
0.4 0.4
0.2
0.2 0.2
00 0.0 0.0
~0.2 -0.2 -0.2
-0.4 —0.4
-0.4
-0.6 -0.6
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
(d) SURE (SN Ryg, final = 5.863) (€) BAYES (SN R4p, final = 3.628) (f) SPC (p = 3) (SNR4B, finat = 8.047)
0.6 — SURE snr = 5.863 0.6 1 —— BAYES snr = 3.628 — SPC3snr=18.047

0.4 0.4

0.2 0.2

0.0 0.0
-0.2 -0.2

-0.4 -0.4

-0.6 -0.6

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

200 400 600 800 1000

0
(9) CUSUM (SN Ry5, finat = —0.715)  (h) CUSUMadap. (SNR4B, finat = 9.184)

= CUSUM snr = -0.715 —— CUSUM2 snr = 9.184
0.4

0.2

0.0

-0.2

0 200 400 600 800 1000 0 200 200 600 800 1000

Fonte: Do Autor. Utilizando Python e as bibliotecas Numpy e Matplotlib.

3.3 COMPARAGAO DO CUSUM ADAPTADO COM OUTROS METODOS EM TESTES
ITERATIVOS

As Tabelas 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4 mostram o valor de SN Rp_fina; Obtido via simulagéo
de Monte Carlo (10000 réplicas) para cada algoritmo de truncamento, incluindo o CUSUM
adaptado, e com diferentes valores de variancia o2, do ruido. Os valores em destaque
sao os melhores de cada cenario. A segunda coluna apresenta o SN Ryp inicial de cada
sinal com ruido e a coluna do CUSUM adaptado possui um indice que indica a posi¢ao
entre os demais métodos testados.
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Tabela 3.1 — Valores de SN Ryp, finar COMparando com outros algoritmos de truncamento
para o sinal Block

o2 SN Ripruidoso VISU SURE BAYES SPC (p=3) CUSUM CUSUMgqqp.

ruido

0.001 18.50 3.22 1.96 0.77 -8.42 -10.21 -0.154
0.003 13.72 339 244 2.21 -4.27 -5.55 2.57*
0.005 11.51 3.60 2.65 2.89 -2.42 -3.38 3.62!
0.007 10.05 3.74 278 3.35 -1.20 -1.94 4.23'
0.009 8.95 3.87 292 3.74 -0.29 -0.88 4.63'

Fonte: Do Autor.

Tabela 3.2 — Valores de SN Ryp, finas COMparando com outros algoritmos de truncamento
para o sinal Bump

o2 SNRipruidoso VISU SURE BAYES SPC (p=3) CUSUM CUSUMqqp.

ruido

0.001 12.80 335 1.27 1.52 -3.82 -9.27 -0.70*
0.003 8.03 3.62 276 2.69 -0.47 -4.61 2.842
0.005 5.81 3.86 3.32 3.32 0.92 -2.44 4.19!
0.007 4.35 4.06 3.64 3.74 1.80 -1.01 4.89'
0.009 3.26 421 3.89 4.05 2.45 0.05 5.31!

Fonte: Do Autor.

Tabela 3.3 — Valores de SN Ryp, finar COMparando com outros algoritmos de truncamento
para o sinal Doppler

o2 SN Ripruidoso VISU SURE BAYES SPC (p=3) CUSUM CUSUMgqp.

ruido

0.001 19.30 5.76  5.43 2.84 5.89 -7.45 5.29*
0.003 14.53 576 5.46 4.25 6.78 -3.13 7.27!
0.005 12.31 5.90 5.56 4.79 7.13 -1.25 7.44!
0.007 10.85 6.01  5.62 5.14 7.19 0.02 7.40!
0.009 9.75 6.06 5.66 5.40 7.18 0.94 7.32!

Fonte: Do Autor.

Tabela 3.4 — Valores de SN Ryp, finai COMparando com outros algoritmos de truncamento
para o sinal Heavsine

o2 SN Ripruidoso VISU SURE BAYES SPC (p=3) CUSUM CUSUMqqp.

ruido

0.001 19.45 6.18 5.63 6.79 6.89 5.14 6.72°
0.003 14.68 6.62 5.92 8.28 8.86 9.12 6.924
0.005 12.46 6.87 6.04 9.01 9.72 10.68 6.98*
0.007 11.00 7.03 6.11 9.55 10.23 11.57 7.01°
0.009 9.91 714  6.16 9.94 10.57 12.16 7.03°

Fonte: Do Autor.
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O método do CUSUM adaptado foi o que obteve os melhores resultados na mai-
oria dos cenarios. Nos que foi melhor a variancia o2 ,,, do ruido era igual ou acima de
0.005 e nos cenarios em que nao foi o melhor, ainda assim, ficou bem colocado. Com
variancias mais baixas os métodos mais conservadores (VisuShrink) ou baseado no gra-
fico de controle de Shewhart (SPC-Threshold) se mostraram melhores, nestas variancias
0 mdB’final do CUSUM adaptado em alguns momentos se mostrou negativo, resultado
de uma extracdo mais agressiva do ruido prejudicando parte que era do sinal ideal, porém
valores abaixo de uma unidade de SN R4z final-

Os outros métodos baseados em graficos de controle também fizeram esta extracéao
mais agressiva do ruido nas variancias mais baixas e o CUSUM tradicional, em especial,
os fez na maioria dos cendrios com valores variando de uma a até 10 unidades negativas
de SN R4B, final-

Para o sinal de teste Heavsine o CUSUM com valores tradicionais se mostrou me-
Ilhor que o adaptado. Apesar do método adaptado estar com piores resultados, ao ser
comparado com outros métodos, seus indices de qualidade ainda sao bons e proximos
aos demais.

Analisando a evolugao dos desvios-padrao (Figura 2.8) podemos notar que o sinal
Heavsine possui uma suavidade dos desvios em fung¢ao do nivel j da transformada wave-
let, 0 que tornou 0 modelo menos adaptado para esse sinal de teste. O sinal Bump mesmo
apresentando uma disparidade do nivel mais fino para o segundo mais fino respondeu bem
ao CUSUM que foi proposto.



4 CONSIDERAGOES FINAIS

A proposta deste trabalho foi a adaptacdao do grafico de controle CUSUM para a
filtragem de coeficientes wavelet para sinais unidimensionais. Neste processo, foi feita a
modelagem de sinais sintéticos ideais e de varias versdes de ruido que somadas resultam
em sinais com informagdes comprometidas. Nesses sinais ruidosos foram realizados tes-
tes de filtragem do CUSUM adaptado em comparacao aos métodos de filtragem wavelet
consagrados.

Para a decomposi¢ao do sinal e obtencao dos valores de qualidade do método pro-
posto, a transformada wavelet discreta foi aplicada nos sinais com ruido e decompostos
em cinco niveis. Cada nivel j dos coeficientes wavelet foi filtrado utilizando vérias confi-
guragdes do intervalo de decisdo do grafico CUSUM (Equacgéo (2.23)) via simulacao de
Monte Carlo. A avaliagdo da qualidade de filtragem foi dada pelo SN R, figura de mérito
deste trabalho (Seg¢éo 2.3).

A metodologia que foi montada para adaptar o grafico CUSUM foi baseado na ana-
lise de Chen e Han (2005). Na Secéo 2.2.2.1 desta tese, foi verificado que o desvio-padrao
dos coeficientes wavelet das imagens possuem um decaimento logaritmico (Figura 2.7) e
constatado evolugcado semelhante para os sinais de teste da Figura 2.4 (Figura 2.8).

A partir dos Resultados (Secao 3), foi mostrado que o grafico CUSUM para a filtra-
gem via wavelet carece de adaptagdes por ndo se adequar de forma geral aos coeficien-
tes. O grafico apresenta ter um desempenho superior quando os intervalos de decisédo sao
preparados para truncar os coeficientes wavelet, ou seja, que o CUSUM quando adaptado
funciona de forma mais eficiente do que o CUSUM tradicional (Equagdes (2.25) e (2.26))
para a maioria dos cenarios.

Os resultados também mostraram que o CUSUM tem competitividade, em indice
de SN Ry, perante aos algoritmos consagrados como o VisuShrink e o SureShrink de Do-
noho e Jonhstone. Percebeu-se, ainda, que os graficos de controle (considerando também
o método SPC-Threshold) se mostram bastante qualificados, pela avaliagdo medida em
SN Ry, para filtragem via wavelet.

O aprimoramento do CUSUM adaptado pode ainda ser feito por outros ajustes nos
intervalos de decisédo do grafico CUSUM. Outro pardmetro que pode impactar no acumulo
dos limites de controle do grafico é o valor de K, ja apresentado na Secao 2.2. Neste traba-
Iho foi utilizado um valor fixo recomendado por Montgomery (2009), entretanto esse valor
pode ser modificado de forma a aperfeicoar os alertas do grafico de controle, deixando-o
mais ou menos sensivel aos coeficientes que analisa.
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Um trabalho futuro, j& em planejamento, é a disponibilizacao dos algoritmos utiliza-
dos neste trabalho para toda a comunidade académica, em especial a de filtragem estatis-
tica de sinais. A implementacao dos algoritmos consagrados de filtragem estatistica, dos
sinais de teste e da métrica SN Ry, utilizada nesta tese, para avaliagdo de qualidade da
filtragem sao inexistentes nos repositérios da linguagem Python. E, além da biblioteca com
estas fung¢des implementadas, pode-se ainda oferecer um ambiente em que um desenvol-
vedor ou pesquisador possa inserir seus sinais de teste ou usar os sinais disponiveis na
biblioteca, realizar sua transformada wavelet discreta, testar seus algoritmos de filtragem,
comparar com os métodos consagrados e, ainda, aferir seu algoritmo com um indice de
qualidade, como foi realizado neste trabalho.



APENDICE A — COEFICIENTES WAVELET E ESCALA DOS SINAIS DE TESTE

Este Apéndice apresenta a decomposicao dos sinais de teste da Figura 2.4 com e
sem ruido. Também incluso, para cada figura, uma tabela com informacdes de diferencas
entre os coeficientes wavelet com ruido e sem ruido como valores minimo e maximo, vari-
ancia e amplitude maxima da diferenca. No fim, a Tabela A.5 mostra a variancia dos sinais
de teste ideais.

Figura A.1 — Sinal: Block e a sua decomposi¢cdo em cinco niveis, incluindo os coeficientes
de escala no nivel mais grosseiro: s,

s 7 2 o .
(a) Ideal. Sem ruido (b) Com ruido (07,4, = 0.01, SNRyp = 8.751)
— block 1.01 — block
0.6 0.8+
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024 024
0.0 1
0.0
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-0.2 -0.44
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: It T T r L T i) s r L aais

Fonte: Do Autor. Utilizando Python e as bibliotecas PyWavelets, Numpy e Matplotlib.

Tabela A.1 — Informacgdes da diferenga entre os coeficientes wavelet com e sem ruido do
sinal Block (02, , = 0.0748, o2 .,, = 0.0097, afdealJrrmdo = (0.0836)

rutdo

minimo méximo o7  amplitude
s -0.016 -0.001 0.015 0.016
do -0.031 0.078 0.009 0.108
d; -0.005 0.030 0.010 0.036
dy -0.082 0.096 0.010 0.178
ds -0.097 0.071  0.010 0.166

dy, -0.093 0.065 0.010 0.158

Fonte: Do Autor.
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Figura A.2 — Sinal: Bump e a sua decomposigao em cinco niveis, incluindo os coeficientes
de escala no nivel mais grosseiro: s,

(a) Ideal. Sem ruido

(b) Com ruido (02, = 0.01, SNRyp = 2.788)
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Fonte: Do Autor. Utilizando Python e as bibliotecas PyWavelets, Numpy e Matplotlib.

Tabela A.2 — Informacgdes da diferenca entre os coeficientes wavelet com e sem ruido do

sinal Bump (02,,,, = 0.0191, o2

= 0.0097, 0200t 1ruico = 0-0278)

rutdo
minimo méximo o7  amplitude
so -0.024 0.001 0.016 0.026
dy -0.024 0.010 0.008 0.035
d; -0.043 0.060 0.010 0.103
dy -0.053 0.045 0.010 0.097
ds -0.052 0.033 0.010 0.085
dy -0.161 0.115 0.010 0.276

Fonte: Do Autor.
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Figura A.3 — Sinal: Doppler e a sua decomposi¢ao em cinco niveis, incluindo os coeficien-
tes de escala no nivel mais grosseiro: s,

(a) Ideal. Sem ruido (b) Com ruido (afm-do =0.01, SNRyp = 9.191)
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Fonte: Do Autor. Utilizando Python e as bibliotecas PyWavelets, Numpy e Matplotlib.

Tabela A.3 — Informacgdes da diferenca entre os coeficientes wavelet com e sem ruido do
sinal Doppler (¢c7,.,, = 0.0834, 02,,,, = 0.0097, 0201 ruido = 0-0970)

Fonte: Do Autor.

minimo maximo

2
J

lop amplitude

S0
do
dy
dy
ds
dy

-0.031
-0.001
-0.030
-0.028
-0.046
-0.196

0.000
0.000
0.010
0.032
0.090
0.207

0.016
0.008
0.010
0.010
0.010
0.010

0.031
0.003
0.040
0.060
0.136
0.403
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Figura A.4 — Sinal: Heavsine e a sua decomposi¢cao em cinco niveis, incluindo os coefici-
entes de escala no nivel mais grosseiro: s,

(a) Ideal. Sem ruido
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(b) Com ruido (02 ;,, = 0.01, SNRyp = 9.445)
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—— heavsine

Fonte: Do Autor. Utilizando Python e as bibliotecas PyWavelets, Numpy e Matplotlib.

Tabela A.4 — Informagdes da diferenca entre os coeficientes wavelet com e sem ruido do

sinal Heavsine (02,

Fonte: Do Autor.

Tabela A.5 — Variancia dos sinais de teste ideais

Fonte: Do Autor.

= 0.0882, 02,4, = 0.0097, 0% 1 ruizo = 0-0989)
minimo maximo o7  amplitude
s -0.017 0.016 0.015 0.032
dy -0.095 0.035 0.008 0.131
d; -0.099 0.127 0.010 0.225
dy, -0.166 0.190 0.010 0.355
ds -0.213 0.240 0.010 0.454
dy -0.223 0.223 0.010 0.445
Sinal o?
block 0.075
bump 0.019
doppler  0.083

heavisine 0.088




APENDICE B — ALGORITMOS QUE MODELAM OS SINAIS DE TESTE

Este Apéndice apresenta uma descricdo em pseudo-codigo dos algoritmos utiliza-
dos para modelar os sinais de teste da Figura 2.4.

Algoritmo 4: FUNGAO MATEMATICA PARA O SINAL DOPPLER (doppler Function(-))

Entrada: x: Coordenada das abcissas.
Saida: y: Coordenada das ordenadas.

1 inicio
// Para valores de 0 <x <1
2 e=10.05
3 | y=+/x(1—x)sin <—2W£fge)>
4 fim
5 retorna y

Algoritmo 5: FUNCAO MATEMATICA PARA O SINAL BLOCK (block F'unction(-))
Entrada: x: Coordenada das abcissas.
Saida: y: Coordenada das ordenadas.

1 inicio

// Para valores de 0 <z <1

2 | h=][0,4, 53, —4,5 —4.2, 21,43, -3.1, 2.1, —4.2]

3 t =0, 0.1, 0.13, 0.15, 0.23, 0.25, 0.40, 0.44, 0.65, 0.76, 0.78, 0.81]

s | K(t) = (1+sign(t))/2

paracada h; et; emh et faca

‘ y=> hK(-t)
fim

fim
retorna y

© 00 N o O
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Algoritmo 6: FUNCAO MATEMATICA PARA O SINAL BUMP (bumpFunction(-))

Entrada: x: Coordenada das abcissas.
Saida: y: Coordenada das ordenadas.
1 inicio
// Cuidar os limites de representacdo da fungdo Bump, ela estoura
infinitamente no eixo y.
// Para valores de 0 <x <1

2 | h=[4,53,4,54221,43,3.1,5.1,4.2]
s | w = [0.005,0.005,0.006,0.01,0.01,0.03,0.01,0.01, 0.005, 0.008, 0.005]
¢ =1[0,0.1,0.13,0.15,0.23, 0.25, 0.40, 0.44, 0.65, 0.76, 0.78, 0.81]

5 K(t) = (1+abs(t))™

6 para cada h;, t; ew; emh,t e w faca
7 |y =Y hK((x—t;)/w)
8 fim
9 fim

10 retorna y

Algoritmo 7: FUNGCAO MATEMATICA PARA O SINAL HEAVSINE (heavsineFunction(-))

Entrada: x: Coordenada das abcissas.
Saida: y: Coordenada das ordenadas.
1 inicio
// Para valores de 0 <x <1
2 y =4 x sin(drx) — sign(x — 0.3) — sign(0.72 — x)
3 fim
4 retorna y

Algoritmo 8: FUNCAO SIGN

Entrada: x: Valor real.
Saida: y: -1,00u 1.

1 inicio

2 if x < 0then
3 ‘ y=—1

4 else

5 if t == 0 then
6 | y=0
7 else

8 ‘ y=1
9 end

10 end

11 fim

12 retorna y




APENDICE C — MAPAS DE CALOR PARA CADA CENARIO TESTADO

Este Apéndice apresenta todos os resultados obtidos na simulagao pelo método de
Monte Carlo do Algoritmo 3. Cada mapa de calor pertence a um cenario (Segéao 2.4) em
especifico. Abaixo de cada aglomerado destes mapas estd uma mapa médio, do sinal que
foi analisado pelas 10 variancias testadas.

Figura C.1 — Gréficos que relacionam os parametro a e b (Equacéo (2.27)) a qualidade da
filtragem para o sinal de teste Block para 10 variancias diferentes, valores de SN Ry finai
(Algoritmo 3) normalizados
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Fonte: Do Autor. Utilizando Python e as bibliotecas Pandas e Seaborn.

Figura C.2 — Mapa de calor médio de todos os mapas de calor da Figura C.1

(b) Grafico com valor maximo evi-

(a) Grafico Original denciado. a = —4.5e b= .176

Fonte: Do autor. Utilizando Python e as bibliotecas Pandas e Seaborn.
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Figura C.3 — Graficos que relacionam os parametro a e b (Equacgéao (2.27)) a qualidade da

filtragem para o sinal de teste Bump para 10 variancias diferentes, valores de SN Ry, finai
(Algoritmo 3) normalizados
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Fonte: Do Autor. Utilizando Python e as bibliotecas Pandas e Seaborn.

Figura C.4 — Mapa de calor médio de todos os mapas de calor da Figura C.3

- - (b) Grafico com valor maximo evidenciado.
(a) Grafico Original .
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Fonte: Do autor. Utilizando Python e as bibliotecas Pandas e Seaborn.
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Figura C.5 — Graficos que relacionam os parametro a e b (Equacgéao (2.27)) a qualidade da

filtragem para o sinal de teste Doppler para 10 variancias diferentes, valores de SN Ry, finai
(Algoritmo 3) normalizados
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Fonte: Do Autor. Utilizando Python e as bibliotecas Pandas e Seaborn.

Figura C.6 — Mapa de calor médio de todos os mapas de calor da Figura C.5

- - (b) Grafico com valor maximo evidenciado.
(a) Grafico Original G— —656b— 176

Fonte: Do autor. Utilizando Python e as bibliotecas Pandas e Seaborn.
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Figura C.7 — Graficos que relacionam os parametro a e b (Equagao (2.27)) a qualidade
da filtragem para o sinal de teste Heavsine para 10 variancias diferentes, valores de
SN Rap, finar (Algoritmo 3) normalizados

(a) o2 =0.001 (b) o2

wido Fwido = 0.002 (€) 07,540 = 0-003 (d) 07,400 = 0-004 () 02,;q0 = 0-005
; 205 205 ;
: 393 2 :
: 3 3 ;
ps 3 i ;
i 1 142 ;
i i i b
e B i ! :
-135 -135 -135 135 -135
3 3 1 ; ;
43 3 43 i bi
i i B e EH
EH EH 0 192 tH
3 3 3 3 2
5 H 2 % ]
E b b i 2
2 2 h % ]
45 45 45 45 45
E E i i i
3 3 i 3 ]
i i i i i
(f) 02,540 = 0-006 (9) 07,40 = 0.007 (h) 2,40 = 0-008 o 0.01

ruido

BERLE

ot b inéndadnin S G

Lot b bhsaee SECLERRSTEES

b et BE SR

s
5
5
H
5
H
5
H
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5

E)
3
E)
E)
k3
I
3
2
I

5
03
95
85
75
55
55
15
35
25
a5

Fonte: Do Autor. Utilizando Python e as bibliotecas Pandas e Seaborn.

Figura C.8 — Mapa de calor médio de todos os mapas de calor da Figura C.7

. - (b) Grafico com valor maximo evidenciado.
(a) Grafico Original G— —Teb— 101

Fonte: Do autor. Utilizando Python e as bibliotecas Pandas e Seaborn.



APENDICE D — ALGORITMOS DOS METODOS DE TRUNCAMENTO CONSAGRADOS

Este Apéndice apresenta o algoritmo em pseudo-codigo dos métodos consagrados
utilizados para comparar o modelo do CUSUM adaptado neste trabalho.

Algoritmo 9: VISUSHRINK
Entrada: d;_,: Vetor de coeficientes wavelet do nivel mais fino.
Saida: ) ;,.;: Limiar de corte para os coeficientes wavelet.

1 inicio

2 N = size(dy_q)

5 — median(|d;_1|)

3 0= 0.6745
4 Aglobal =0 * \/2 10g N
5 fim

6 retorna \ ;.

Algoritmo 10: SURE

Entrada: d;: Vetor de coeficiente wavelet.

t: Parametro setado pelo SureShrink.

Saida: SURFE ... Utilizado para o A do SureShrink.
1 inicio

2 N = size(d;)

3 accy = accy =0

4 para d;;, emd; faca

5 if d;, <tthen

6 ‘ accy = accy + 1

7 end

8 accy = accy + min(d; ., t)*

9 fim

10 SURE ,1ue = N — 2 % acc; + accs
11 fim

12 retorna SURE ,4c




45

Algoritmo 11: SURESHRINK

Entrada: d;: Vetor de coeficiente wavelet.

Saida: )\;: Limiar de corte para os coeficientes wavelet do nivel j.

1 inicio
2 N; = size(d;)

~  median(|dj_1])
3 0= 0.6745

4 t=0,..,0%*/2log N,

5 SUREyaiues = SURE(d;, 1)
6 A; = tlargmin(SUREyaiyes)]
7 fim

8 retorna \;

Algoritmo 12: BAYESSHRINK

Entrada: d;_,: Vetor de coeficientes wavelet do nivel mais fino.
d;: Vetor de coeficientes wavelet do nivel ;.

Saida: )\;: Limiar de corte para os coeficientes wavelet do nivel .

1 inicio
2 ~  median(|dj_1])
= 0.6745
3 | N; = size(dy)
d2
~2 7,k
4| g =0T
5 | o,= \/max(aﬁ —062,0)
~2

_ &
6 >\j = o
7 fim

8 retorna \;




Algoritmo 13: SPC-THRESHOLD

Entrada: d;: Vetor de coeficientes wavelet do nivel j.
p: Parametro interno do algoritmo, geralmente valores entre 2 e 3.
Saida: )\;: Limiar de corte para os coeficientes wavelet do nivel .

10
1

12
13
14
15

16
17

inicio

flag = False

N; = size(d;)

djtmp = dj

repita

N; = size(d;.imp)

Sj = \/ﬁ Z(dj.tmp - |dj.tmp|)2

flag = True

para d;; em d; ., faca
if |d; x| > p* S, then

flag = False

dj.tmp = 7€MOVE(d; tmp, dj k)
end

fim

até ! flag and N; > 0;

fim
retorna )\,




ANEXO A — GRAFICOS ORIGINAIS DE CHEN PARA A EVOLUCAO DOS
DESVIOS-PADRAO DOS VETORES DE COEFICIENTES WAVELET EM CADA NIVEL

Este Anexo apresenta os resultados do artigo original de Chen. Consideramos até
entdo que quanto menor o nivel mais grosseiro € o vetor de coeficientes, porém a notagao
que o autor usa é diferente da utilizada até o momento. Nos gréficos da Figura A.1 o vetor
de coeficientes wavelet com s = 0, em que s € o nivel wavelet dos coeficientes, € o vetor
de coeficientes do nivel mais fino J — 1.

Figura A.1 — Gréficos que relacionam o nivel wavelet dos coeficientes e o
desvio-padrao médio no nivel

(a) Desvio-padréo medio dos coeficientes . o o
wavelet pelo nivel wavelet das imagens (b) Desvio-padrao médio dos coeficientes

de teste em comparacdo com algumas wavelet pelo nivel wavelet das imagens
fungoes de teste com e sem ruido
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Fonte: Adaptive wavelet threshold for image denoising (CHEN; HAN, 2005)

A parte (a) da Figura A.1, mostra o desvio padrao médio dos coeficientes wavelet
de trés imagens de teste (Figura 2.6) em comparagao com algumas fungdes (6 x 2°, 15 x e?,
15 x s e 6 x s%) e esta descrito em seu texto que os coeficientes wavelet das 3 imagens
evoluem de forma semelhante a equacao 6 x 2° levando em conta a ideia dos quadrados
minimos. Na parte (b) da imagem ele utiliza algumas imagens usadas na parte (a), mas
comparando-as com e sem ruido.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ALEXANDER, C. K.; SADIKU, M. N. O. Fundamental of Eletric Circuits. Fourth edition.
United States: Mc Graw Hill, 2009.

BAYER, F. M.; KOZAKEVICIUS, A. J. SPC-threshold: uma proposta de limiarizagao para

filtragem adaptativa de sinais. Tendéncias em Matematica Aplicada e Computacional,
v. 11, n. 2, p. 121-132, 2010. In portuguese.

BENDAT, J.; PIERSOL, A. G. Engineering Ar)plications of Correlation and Spectral
Analysis. Second edition. United States: J. Willey, 1993.

CHAGANTI, V. R. Edge Detection of Noisy Images using 2-D Discrete Wavelet Trans-
form. 2005. Tese (Doutorado) — THE FLORIDA STATE UNIVERSITY 2005.

CHANG, S. G.; YU, B.; VETTERLI, M. Adaptive wavelet thresholding for image denoising
and compression. IEEE Transactions on Image Processing, v. 9, p. 1532—1546, 2000.

CHEN, Y.; HAN, C. Adaptive wavelet threshold for image denoising. Electronics Letters,
v. 41, 2005.

DESAINTE-CATHERINE, M.; MARCHAND, S. High-precision Fourier analysis of sounds
using signal derivatives. Journal of the Audio Engineering Society, v. 48, n. 7/8, p. 654—
667, 2000.

DONOHO, D. L.; JOHNSTONE, I. M. Ideal spatial adaptation via wavelet shrinkage. Bio-
metrika, v. 81, p. 425-455, 1994.

DONOHO, D. L.; JOHNSTONE, I. M. Adapting to unknown smoothness via wavelet sh-
rinkage. Journal of the American Statistical Association, v. 90, n. 432, p. 1200—1224,
1995.

ESCOFET, J.; MILLAN, M. S.; RALLO, M. Modeling of woven fabric structures based on
Fourier image analysis. Applied Optics, OSA, v. 40, n. 34, p. 6170-6176, Dec 2001.

GROSS, J. Linear Regression. First edition. Deutschland: Springer, 2003.

JAY, C. Manchester encoder circuit for local area networks. Microprocessors and Mi-
crosystems, v. 13, n. 1, p. 28-32, 1989.

KOZAKEVICIUS, A. et al. Adaptive ECG filtering and QRS detection using orthogonal wave-
let transform. In: Proceedings of International Conference on BioMedical Engineering
(IASTED). Austria: Innsbruck, 2005.

KOZAKEVICIUS, A. D. J.; BAYER, F. M. Filtragem de sinais via limiarizag&o de coeficientes
wavelet. Ciéncia e Natura, v. 36, p. 37-51, 2014.

MALLAT, S. A theory for multiresolution signal decomposition: the wavelet representation.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 11, n. 7, p. 674—
693, 1989.

MOCCAGATTA, I.; COBAN, M. Z.; CHEN, H. H. Wavelet-based image coding: comparison
of MPEG-4 and JPEG-2000. Conference Record of the Thirty-Third Asilomar Confe-
rence on Signals, Systems, and Computers, 1999.



49

MONTGOMERY, D. C. Introduction to Statistical Quality Control. Sixth edition. United
States: John Wiley & Sons, Inc., 2009. 733 p.

NIELSEN, O. Wavelets in Scientific Computing. 1998. Tese (Doutorado) — Technical
University of Denmark, 1998.

OPPENHEIM, A. V.; SCHAFER, R. W. Discrete-Time Signal Processing. Thirth edition.
United States: Prentice Hall Press, 2009.

RAZAVI, B. Fundamentals of Microelectronics. First edition. United States: John Wiley
& Sons, 2008.

SHEWHART, W. A. Economic Control of Quality of Manufactured Product. New York:
MacMillan, 1931.

STEIN, C. Estimation of the mean of a multivariate normal distribution. Annals of Statis-
tics, v. 9, p. 1135—-1151, 1981.

TANG, X.; QU, C. Facial image recognition based on fractal image encoding. Bell Labs
Technical Journal, v. 15, p. 209-214, 2010.

WELVAERT, M.; ROSSEEL, Y. On the definition of signal-to-noise ratio and contrast-to-
noise ratio for fMRI data. PLoS ONE, v. 8, n. 11, p. 1-10, 2013.



	Introdução
	Metodologia
	Transformada Wavelet
	Representação Multirresolução
	Filtragem via wavelet
	Determinação do limiar de corte

	Gráfico de Controle de soma acumulada (CUSUM)
	CUSUM e os coeficientes wavelet
	Truncamento via CUSUM
	Adaptação do gráfico de controle CUSUM para a filtragem via wavelet


	Figura de Mérito: Razão Sinal-RuÍdo
	Método de Monte Carlo para variação dos parâmetros

	Resultados Obtidos
	Parâmetros escolhidos para o gráfico CUSUM
	Comparação do CUSUM adaptado com outros métodos em teste unitário
	Comparação do CUSUM adaptado com outros métodos em testes iterativos

	Considerações Finais
	 Apêndice A – Coeficientes wavelet e escala dos sinais de teste
	 Apêndice B – Algoritmos que modelam os sinais de teste
	 Apêndice C – Mapas de calor para cada cenário testado 
	 Apêndice D – Algoritmos dos métodos de truncamento consagrados
	 Anexo A – Gráficos originais de Chen para a evolução dos desvios-padrão dos vetores de coeficientes wavelet em cada nÍvel
	 Referências Bibliográficas

