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RESUMO

Este trabalho descreve uma investigacdo da filtragem de diferentes tipos de sinais
utilizando Wavelets, através do estudo empirico do nivel de Threshold. Foram utilizados
sinais senoidais padrdo e sinais de voz. O ruido considerado neste estudo foi o Ruido
Gaussiano Branco. As Wavelets investigadas foram as de: Daubechies, Haar, Coiflets e
Symlets. Resultados numeéricos séo apresentados para as quatro Wavelets investigadas.

PALAVRAS-CHAVE: Wavelets, Ruido Gaussiano Branco, Filtragem, Threshold.

WAVELET APPLICATION TO REMOVE NOISES ON
ONEDIMENSIONAL SIGNALS

ABSTRACT

This paper describes an investigation of the use of wavelets to filtering different types of
signals through the empirical study of the threshold level. Voice signal and senoidal signal
were used. The considered noise in this study was the whte Gaussian noise. The
investigated wavelets were: Daubechies, Haar, Coiflets, and Symlets. Numerical results are
presented for the four investigated wavelets.

KEY-WORDS: Wavelets, White Gaussian Noise, Filtering, Threshold.
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APLICACAO DE WAVELETS PARA REMOCAO DE RUIDOS EM
SINAIS UNIDIMENSIONAIS

INTRODUCAO

O avango computacional e o desenvolvimento de novas tecnologias de aquisi¢do de dados
fizeram com que surgissem novas aplicacbes em muitos campos tais como, astronomia,
processamento de imagens e visdo computacional. Entretanto, dados coletados geralmente
possuem ruidos, quer seja devido aos processos de aquisi¢cdo dos dados ou aos fenbmenos
naturais ocorridos durante o processo. Para que os dados sejam corretamente analisados
faz-se necesséario a utilizacdo de técnicas para remoc¢do de ruidos (BURRUS, 1998),
(BOMERS, 2000) e (FODOR, 1998).

Um dos processos utilizados para a remocdo de ruidos € realizado através do método
numérico computacional conhecido como Wavelet; que apresenta como caracteristicas a
concentracdo de energia localizada em um dado ponto no tempo, permitindo a analise de
fendmenos transitérios, ndo-estacionarios e variantes no tempo; e mantendo as
caracteristicas oscilatdrias das ondas, o que possibilita a analise no dominio do tempo e da
freqiiéncia (TASWELL, 1994), (NGUYEN, 1995) e (TASWELL, 1996).

Neste artigo foi realizado um estudo comparativo entre algumas Wavelets existentes. No
estudo procurou-se encontrar dentre as diversas combinacdes possiveis de variaveis do
sistema, tais como: Tipo e ordem da wavelet e escolha do nivel de Threshold; aquelas que
melhor recuperassem 0s sinais originais.

Este trabalho esta subdividido em mais cinco partes: a segunda parte descreve as principais
caracteristicas das wavelets consideradas aqui. A terceira parte detalha a técnica de
remocao de ruido a partir de uma escolha empirica do nivel de threshold. A quarta parte
mostra 0s resultados numéricos obtidos. Por fim, a quinta parte apresenta as principais
conclusoes.

CARACTERISTICAS DAS WAVELETS

Nesta secdo sdo descritas algumas caracteristicas das Wavelets utilizadas neste estudo
(BOMERS, 2000). Essas caracteristicas, bem como as Wavelets utilizadas sdo listadas a
sequir:

Haar;
Daubechies;
Coiflets;
Symlets.

Awnh e

A Wavelet Haar é um caso especial. Ela possui apenas dois coeficientes de filtros e deste
modo uma faixa de transi¢cdo longa € garantida. A funcdo da Wavelet Haar é representada
por uma onda quadrada, onde sinais “suaves” ndo sdo bem reconstruidos. Esta Wavelet € a
Unica simétrica e ortogonal. Com relacdo ao esforgco computacional, ela é ideal para
processamento em tempo real. Entretanto, a qualidade fica comprometida como sera visto
nas secOes seguintes. Pequenas variagdes dos coeficientes da Wavelet produzem um forte
aliasing.
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As Wavelets ortogonais criadas por Ingrid DaubechiesO no inicio dos anos 80, ganharam
muita atencdo. Estas Wavelets foram as primeiras a tornar pratica a realizacdo da analise
discreta. Ingrid as construiu através do projeto de filtros ortogonais com maximo de
relacdo na resposta em freqiiéncia em O e metade da taxa de amostragem, impondo como
restricdo o numero de momentos de decaimento (que definem a banda de transi¢cdo) em
uma determinada faixa, obtendo-se assim uma melhor resolugdo no dominio do tempo. De
acordo com a ordem da Wavelet, p, séo produzidos 2p coeficientes dos filtros. As Wavelets
de Daubechies sdo assimétricas, continuas e quanto maior 0 nimero de decaimentos mais
suave sera a banda de transicao.

Daubechies construiu uma série de outras Wavelets ortogonais: As Symlets mantém
algumas caracteristicas positivas da familia das Daubechies. Entretanto, elas foram
projetadas para satisfazer as condicdes de simetria e fase linear, ndo sendo perfeitamente
simétricas, pois a condicdo de ortogonalidade torna isto impossivel.

As Wavelets de Coiflet, também construidas por Daubechies, limita os momentos de
decaimento na funcdo Wavelet e também na funcdo escala. Como vantagem, o0s
coeficientes de aproximacdo podem ser representados pelas amostras do sinal. No entanto
a ordem dos filtros torna-se elevada.

TECNICA DE REMOCAO DO RUIDO
As trés principais etapas para a remocao de ruidos sdo (FODOR, 1998):

1. Analisar o sinal (decomposi¢do), realizando a transformada Wavelet através de
bancos de filtros e decimadores.

2. Selecionar o tipo do Threshold e o limiar apropriado para cada nivel de
decomposigao.

3. Realizar a sintese do sinal, através de bancos de filtros que possuem a funcao
inversa Wavelet e dos interpoladores.

Na primeira e na terceira etapa definem-se o tipo de Wavelet e o nivel de decomposicao e o
de reconstrucdo a serem utilizados, parametros esses determinados empiricamente, de
acordo com as ondas geradas ap0s a aplicacdo desses.

Na segunda etapa é preciso ter bastante cuidado, pois a escolha de um tipo ou NiVEL de
Threshold inadequado podera resultar numa significativa perda do sinal original. Dentre
alguns tipos de Threshold, foram escolhidos dois para serem utilizados:

1. Soft — Dado um limiar (nivel), os valores do sinal abaixo deste serdo zerados e 0s

valores acima deste sofrerdo uma reducdo igual ao valor determinado no limiar
(FODOR, 1998):

53 (w) = sgn(w)(pw )1y (1)
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em que w é a energia do sinal, & é o nivel do Threshold, sgn(w)é a funcdo sigmoide e
I{|W|>/1} é a funcdo indicadora.

2. Hard — Dado um limiar (nivel), os valores do sinal menores que este limiar serdo
zerados e os valores acima seréo preservados (FODOR, 1998).

85 (W) = Wl 50 2)

Ha na literatura algumas maneiras de se estimar o ruido fazendo uso de formulas e com
isso, determinando assim, melhor o nivel do Threshold. Nesse trabalho, porém, optou-se
por determinar este limiar empiricamente.

Pdde-se perceber no decorrer deste estudo que uma escolha mal feita do nivel do Threshold
poderd prejudicar a reconstrucdo do sinal apds a filtragem do mesmo. O que se deseja
eliminar é a energia do ruido e ndo a do sinal.

Quando se escolhe um nivel de Threshold superior ao do ruido, juntamente com 0 mesmo
eliminamos parte da energia do sinal, prejudicando assim a reconstrugdo deste ultimo

conforme pode ser visto na Figural.

s(t) Filtrado

Figura 01 — Eliminacé&o do ruido e de parte do sinal original.

Quando a escolha deste limiar é inferior a energia do ruido, parte deste ndo sera eliminada,
sendo reconstruido juntamente com o sinal original, conforme pode ser visto na Figura 02.
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s(ty Filtrado

Figura 02 — Eliminacao apenas de parte do ruido.

RESULTADOS NUMERICOS

Os resultados numéricos apresentados nesta se¢do foram obtidos utilizando-se o programa
computacional Matlab®. Durante a elaboracdo da transformada Wavelet inversa (idwt),
verificou-se que o sinal reconstruido possuia um nimero maior de amostras que o sinal
ruidoso original. Para solucionar este problema, gerado pela convolucdo, o sinal resultante
foi truncado. Os sinais utilizados no estudo foram:

1. Um sinal senoidal discreto com freqiiéncia de 2kHz, amplitude de 5 volts e
representado com 1000 amostras ilustrado na Figura 03;

2. Um sinal de voz PCM de 8 bits gravado no ambiente Windows, obtido a uma
taxa de 11025 amostras/segundo, conforme pode ser visto na Figura 04;

3. Um ruido Gaussiano branco, que foi adicionado aos sinais anteriormente citados.
Esse tipo de ruido foi escolhido por apresentar uma distribuicdo uniforme por
todo o espectro de freqiiéncia. Este ruido foi gerado atraves da fungdo awgn do
Matlab® e pode ser visto na Figura 05.

Para se comparar os resultados obtidos para as diferentes wavelets foram utilizados
parametros estatisticos de qualidade de filtragem como: o erro médio quadratico (MSE), o
erro médio quadratico normalizado (MSE;) e a relacdo sinal-ruido (SNR), listados nas
equacoes (3) — (5).

1N ’
MSE:WEl(Xi—Xi)Z 3)
N N
T (Xi-Xi)
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em que X; éosinal original e X é o sinal filtrado.
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Fuido

tims)
Figura 05 — Ruido Gaussiano branco.

Na Tabela 1 sdo apresentados os resultados obtidos com a remog¢do do ruido no sinal
senoidal para as Wavelets consideradas nesse trabalho, mostrando os melhores e piores
resultados obtidos a partir da escolha empirica do nivel de threshold.

Tabela 01: Resultados obtidos para o sinal senoidal.

Wavelet Haar
Tipo de threshold | Decimadores| MSE | MSE, | SNR | Nivel do threshold
(*) 3 0,0217{0,0017|27,5937 1
(*) 5 0,1685|0,0135| 18,6975 -
Wavelet Daubechies de Terceira Ordem — db3
(*) 5 0,0036 | 0,0003 | 35,4455 1
(*) 7 0,3358|0,0269 | 15,7037 -
Wavelet Coiflets de Primeira Ordem — Coifl
Soft 5 0,0068 | 0,0005 | 32,6088 0,70
*) 7 0,72840,0583|12,3409 -
Wavelet Daubechies de Décima Quinta Ordem — db15
Soft 5 0,00530,0004 | 33,7674 0,75
Hard 1 0,0451{0,0036 | 24,4201 0,90
Coiflets de Quinta Ordem — Coifl
Soft 5 0,0050{0,0004 | 34,0061 1
Hard 1 0,0443|0,0035 | 24,4986 -

Pode-se observar na Tabela 01 que o melhor resultado obtido para a filtragem do sinal
senoidal foi através da Wavelet Daubechies de 3* Ordem, com 5 niveis de resolugdo e sem
a necessidade do uso de Threshold. A ndo necessidade da utilizacdo de um determinado
nivel de Threshold foi devido ao sinal senoidal possuir apenas uma freqliéncia, facilitando
a separacdo entre o ruido e o sinal original, ao passar nos bancos de filtros. E importante
ressaltar tambeém, que apesar de algumas Wavelets suportarem um nivel maior de resolucao
nem sempre é necessario ou desejavel utiliza-los, pois a partir de um nivel “6timo”

Holos, Ano 24, Vol. 1 137



PIFER, CAMPOS e CAMPOS (2008)

verificou-se a perda de sinal original. Conclui-se ainda que, para este estudo, 0 numero de
coeficientes ndo teve uma importancia direta na qualidade do sinal reconstruido. A Figura
06 ilustra os graficos do sinal ruidoso (Figura 06) e do sinal filtrado com o melhor
resultado obtido (Figura 07).

6 T T T T T T T T T

s(t)

t(ms)
Figura 07 — Sinal senoidal reconstruido.

No segundo caso, foi utilizado um sinal de voz e verificou-se que, devido ao espalhamento
espectral do sinal de voz, torna-se mais complicada a separacdo das altas e baixas
fregiiéncias do sinal ruidoso, dificultando assim, a remocéo do ruido. Com isso aumenta-se
0 numero de tentativas de se aperfeicoar os pardmetros. Pequenas varia¢6es no tipo e nivel
do Threshold podem causar distor¢des e/ou perdas no sinal a ser filtrado. Ao término de
alguns processos o sinal de voz estava metalizado ou extremamente ruidoso, ndo sendo
perceptivel ao ouvido humano nenhuma melhora. Como o sinal ndo foi gravado em
ambiente apropriado, 0 mesmo j& possuia um determinado nivel de ruido, neste caso o
Threshold foi de fundamental importancia para a reducéo do ruido e, principalmente, para
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a reconstrucédo do sinal. A Tabela 02 ilustra os principais resultados obtidos. Para esse tipo
de sinal o melhor resultado obtido foi para a wavelet Symlet de quinta ordem.

Tabela 02: Resultados obtidos para o sinal de voz.

Wavelet Haar
Tipo de threshold | Decimadores| MSE | MSE, | SNR |Nivel do threshold
Soft 3 11,5220|0,0325| 14,8798 0,010
Hard 5 15,0182 {0,0424 | 13,7289 0,020
Wavelet Daubechies de Terceira Ordem — db3
Soft 3 9,9861 |0,0282|15,5011 0,010
Hard 5 13,0492 {0,0368 | 14,3392 0,025
Wavelet Coiflets de Primeira Ordem — Coifl
Soft 3 10,2580 0,0289 | 15,3844 0,010
Hard 5 13,3948 0,0378 | 14,2257 0,025
Symlets Quinta Ordem — Sym5
Soft 3 9,8014 |0,0277 (15,5822 0,010
Hard 5 12,7359 (0,0359 | 14,4447 0,025
CONCLUSOES

H& ainda um enorme campo a ser explorado e aperfeicoado dentro das Wavelets. Este
estudo se restringiu a remocao de ruidos de sinais senoidais padréo e sinais de voz. Pdde-se
verificar que esta ferramenta possui particularidades para cada situagao, pois a variagdo de
parametros, tais como: Tipo da Wavelet, nivel de decomposicdo, caracteristicas do sinal
e/ou ruido que se deseja analisar, nivel e tipo de Threshold, etc. € muito grande, permitindo
obter indmeras solucdes para determinados tipos de problemas. Sugere-se que, em
trabalhos futuros, sejam realizados estudos mais aprofundados neste campo, dentre os
quais podemos citar uma investigacao do processo Lifting, que altera a estrutura de calculo
das Wavelets.
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