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Resumo. Neste trabalho é apresentada uma proposta de limiarização para fil-
tragem adaptativa de sinais por meio do truncamento dos coeficientes wavelets do
sinal analisado. O parâmetro de corte para limiarização é estimado por analogia
à aplicação dos gráficos de controle, que é uma ferramenta do controle estatístico
de processo (SPC - Statistical Process Control). O método proposto, denominado
SPC-Threshold, é formulado e para sua validação são realizadas simulações com-
putacionais. Os resultados do SPC-Threshold são comparados com aqueles obtidos
com limiares de truncamento já consagrados, como o Universal Threshold, o SURE
Threshold e suas variações.
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1. Introdução

A transformada wavelet (TW) tem sido largamente utilizada como ferramenta auxi-
liar para reconhecimento de padrões, codificação e compressão de dados, eliminação
de ruído, decomposição de sinais ou séries temporais, etc [10, 16]. Dentre as diversas
aplicações da TW, o processo de filtragem de sinais vem recebendo grande atenção
por parte da comunidade científica. Algumas aplicações, nas quais técnicas de fil-
tragem utilizando TW já foram testadas e validadas, referem-se à redução de ruído
de sinais enviados por satélite [18], filtragem de sinais cardíacos [8, 2], filtragem e
compressão de imagens [1], entre outras.

As técnicas de filtragem de sinais envolvendo wavelets têm como marco princi-
pal os trabalhos de Donoho e seus colaboradores [4, 5, 6]. A remoção de ruído nem
sempre é trivial e imediata, especialmente quando se trata de sinais biomédicos,
para os quais a garantia de preservação de informações significativas para análises
posteriores é fundamental [11]. Neste trabalho, como uma alternativa às propostas
de Donoho, é apresentada uma estratégia de obtenção do limiar de corte para filtra-
gem de sinais por meio da limiarização (truncamento) dos coeficientes wavelets do
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sinal transformado. Como a motivação para a obtenção do limiar de truncamento
foi obtida pela determinação dos limites dos gráficos de controle, que são ferramen-
tas do controle estatístico de processo (SPC - Statistical Process Control), a técnica
proposta é denominada SPC-Threshold.

O SPC-Threshold é apresentado e comparado por meio de simulações compu-
tacionais com os limiares de corte Universal Threshold [4], SURE Threshold [5] e
suas derivações. Os resultados dos experimentos computacionais evidenciam aspec-
tos positivos na utilização do limiar de corte proposto neste trabalho. Além das
vantagens apresentadas pelo SPC-Threshold frente aos demais limiares quanto à
preservação de informações relevantes após o processo de filtragem, os resultados
mostram ainda uma maior robustez do método com relação aos diferentes tipos de
sinais e níveis de ruído simulados.

O presente artigo está organizado da seguinte maneira. Na Seção 2 é apresentada
uma breve introdução sobre a transformada wavelet discreta de uma função e sua
série wavelet, considerando-se aqui a família de wavelets ortonormais de Daubechies
[3]. Na Seção 3 a operação de truncamento, ou limiarização como denominado em
[13], dos coeficientes wavelets para a filtragem de sinais é apresentada, assim como
as principais propostas de limiarização conhecidas na literatura. Nesta mesma seção
o SPC-Threshold é apresentado em detalhes. Na Seção 4 são apresentados os sinais
simulados contendo diferentes níveis de ruído e ainda são apresentados os resultados
dos testes computacionais, sob a forma de medidas de qualidade de desempenho da
filtragem dos sinais. Por fim, as conclusões encontram-se na Seção 5.

2. A Transformada Wavelet

Wavelets são boas alternativas como bases para representação de funções em L2(R),
principalmente funções não periódicas para as quais a análise de Fourier deixa de
ser a melhor opção. Diferentemente da análise de Fourier, a análise wavelet per-
mite uma fatoração dos dados (discretos ou contínuos) de forma que estes fiquem
localizados tanto no tempo quanto nas escalas, o que torna as wavelets uma forte fer-
ramenta para análise de dados não-estacionários, ou com descontinuidades. Nesta
seção, a representação de uma função em relação à série wavelet é apresentada,
considerando-se a família de wavelets ortonormais de suporte compacto de Dau-
bechies. Para uma abordagem aprofundada sobre representação multiresolução e
a construção de wavelets ortonormais recomenda-se a referência clássica de Ingrid
Daubechies [3]. Já para uma abordagem mais aplicada e com enfoque em algoritmos
das transformadas wavelets, recomenda-se a tese de Olé Nielsen, disponível na web

[14].

Em uma análise multiresolução (MRA), dada f(x) ∈ L2(R) inicialmente dis-
cretizada em um nível de resolução, o objetivo principal é representá-la através
de suas decomposições em vários níveis de detalhes, além de uma componente
mais grosseira. Os detalhes {dj,k}k∈Z são os coeficientes wavelets de f(x), obti-
dos através da projeção da f(x) nos espaços Wj , que são gerados pelas funções
wavelets no nível j, {2j/2ψ(2jx − k)}k∈Z = {ψj,k(x)}k∈Z. Os coeficientes associa-
dos à componente mais grosseira são denominados coeficientes de escala {cj,k}k∈Z
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e são obtidos através da projeção da f(x) no espaço Vj , gerado pelas funções escala
{2j/2φ(2jx−k)}k∈Z = {φj,k(x)}k∈Z. Como Vj = Vj−1 ⊕Wj−1, ∀j, entre dois níveis
consecutivos PVj

f = PVj−1
f + PWj−1

f . Com isso, considerando que o nível mais
grosseiro seja j0, a representação com diversos níveis de fatoração é dada por:

(PVj
f)(x) =

+∞∑

l=−∞

cj0,lφj0,l(x) +

j−1∑

k=j0

+∞∑

l=−∞

dk−1,lψk−1,l(x). (2.1)

A ortogonalidade entre as funções {φj,k(x)}k∈Z e {ψj,k(x)}k∈Z associada à re-
lação de escala que caracteriza a MRA induz uma relação entre {cj,l}l∈Z do nível
mais fino j com a sequência de coeficientes {cj−1,l}l∈Z e {dj−1,l}l∈Z, envolvendo
os filtros da relação de escala. Isto produz um algoritmo rápido e acurado, deno-
tado algoritmo de Mallat ou piramidal, que define a TW rápida entre dois níveis
consecutivos, ou entre uma número maior de níveis intermediários de fatoração [9].

3. Limiarização de Coeficientes Wavelets

Quando informações discretas são obtidas através de medições ou manipuladas por
aplicativos computacionais e então armazenadas digitalmente, em alguma etapa
deste processo as informações podem ser alteradas por diversas formas de interfe-
rência, denominadas de ruídos.

As técnicas de limiarização dos coeficientes de uma série wavelet tem como
objetivo a redução, ou mesmo eliminação, do ruído presente em um sinal. Estas
técnicas estão baseadas na manipulação dos coeficientes wavelet, que podem ter
seus valores diminuídos ou anulados nos vários níveis de fatoração gerados pela TW
direta. Após esse processo, é aplicada a TW inversa na série wavelet com coeficientes
limiarizados [13]. O sinal reconstruído será uma aproximação do sinal sem ruído.

Considera-se o vetor T -dimensional f = (f1, f2, . . . , fT ), com T = 2Jmax , sendo
cada componente uma amostra do sinal sem ruído f em um instante ti, ou seja
fi = f(ti). Considera-se ainda o vetor de ruído gaussiano ǫ=(ǫ1, . . . , ǫT ), cujas
componentes são variáveis aleatórias independentes e identicamente distribuídas
com distribuição normal de média zero e variância σ2, ou seja, ǫi ∼ i.i.d. N(0, σ2),
para i = 1, . . . , T . Desta forma, segundo formulado por Donoho, um sinal amostrado
Y pode ser considerado como uma soma de uma componente limpa f e um ruído ǫ,
ou seja:

Y = f + ǫ

(y1, y2, . . . , yT ) = (f1 + ǫ1, f2 + ǫ2, . . . , fT + ǫT ).

Na prática, a única informação conhecida é o vetor Y, e o objetivo então é, a par-
tir de Y, obter uma estimativa para a componente f , de tal modo que se tenha um
risco mínimo. O risco é definido como o valor esperado de um determinada função
perda. Neste trabalho, assim como em [4, 5], o erro quadrático médio (EQM) é con-

siderado como função perda. Portanto, busca-se uma estimativa f̂ = (f̂1, f̂2, . . . , f̂T )
de f que minimize

EQM =
1

T

T∑

i=1

(f̂i − fi)
2. (3.1)
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A estimativa f̂ é obtida através da limiarização dos coeficientes wavelet da série
de f . A operação thrλ(·) reduz ou anula os coeficientes dj,l (equação (2.1)) meno-
res que certo escalar λ. As duas propostas de truncamento mais difundidas [13],
denominadas de Hard e Soft Thresholding, são dadas respectivamente por:

thrH
λ(dj,l)=

{
0, se |dj,l| ≤ λ
dj,l, se |dj,l| > λ

, thrS
λ(dj,l)=

{
0, se |dj,l| ≤ λ,
sign(dj,l)(|dj,l| − λ), se |dj,l| > λ

.

Segundo [13], o Soft Thresholding apresenta vieses maiores, enquanto que o
Hard Thresholding tem viés menor, porém variância maior. Portanto a escolha
entre Hard ou Soft é muitas vezes feita caso a caso, dependendo da aplicação. Dada
a função thrλ(·), o procedimento para filtragem do sinal Y, por meio de limiarização
dos coeficientes wavelets, segue as seguintes etapas: (a) Aplicação da TW direta no
sinal original Y: TW(Y) = Y̆; (b) Aplicação da função de truncamento a todos os

coeficientes wavelets de Y obtidos no passo anterior: thrλ(Y̆) = Ỹ; (c) Aplicação

da TW inversa na série de coeficientes wavelets truncados: TWI(Ỹ) = f̂ . No final
do procedimento de filtragem é obtida uma estimativa f̂ do sinal sem ruído f .

Por ser uma transformação linear, temos que TW(Y)=TW(f + ǫ) = TW(f) +
TW(ǫ) e, por ser ortogonal, a TW ainda preserva a energia do sinal analisado.
Portanto, no caso deste sinal ser um ruido gaussiano, suas propriedades de média
zero e variância σ2 são preservadas após a transformação. Em termos de coeficientes
wavelets, esta constatação pode ser expressa por: dj,l = wj,l + σzj,l, sendo dj,l

os coeficientes wavelet de Y e wj,l, os coeficientes wavelets de f , e ainda zj,l ∼
i.i.d.N(0, 1). Ou seja, os coeficientes wavelets de uma amostra com ruído podem
ser escritos como os coeficientes wavelets sem ruído adicionados a ruído branco [13].

Agora, o problema a ser considerado é a determinação do limiar de corte λ, cuja
escolha é fundamental para a eficiência do processo de filtragem.

3.1. Determinação do limiar de corte

O limiar de corte λ depende de um parâmetro de dispersão σ. O parâmetro σ pode
ser estimado através de duas abordagens: a primeira, global, assume que existe um
único parâmetro σ para todos os coeficientes wavelet nos diferentes níveis da trans-
formação; a segunda abordagem, por nível, considera que existe um parâmetro σj

para cada nível de resolução j, implicando em um limiar de corte λj diferente a cada
escala j. Neste trabalho utiliza-se o desvio padrão amostral dos coeficientes como
estimativa de σ, no entanto, ele pode ser determinado por meio de outros estima-
dores [13, 6]. Apresentam-se a seguir as principais formulações para determinação
do limiar de corte λ, assim como o SPC-Threshold proposto neste trabalho.

3.1.1. Universal Threshold

Em [4], Donoho e Johnstone propõem um estimador denominado VisuShrink, no
qual λ é dado por: λ = σ

√
2 log(T ), sendo σ estimado a partir dos dados, podendo

ser uma abordagem por nível com um parâmetro de dispersão para cada nível, ou
de forma global, com um único parâmetro de dispersão para todas escalas.
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3.1.2. SURE Threshold

O procedimento SureShrink [5] minimiza um estimador não-viesado do risco de
Stein (SURE - Stein Unbiased Risk Estimator) a cada nível de resolução j [19].
Este processo caracteriza uma operação adaptativa, uma vez que a cada nível, a
determinação do limiar de corte depende dos coeficientes wavelets do sinal. Sendo
σj o parâmetro de dispersão e Tj o número de coeficientes wavelet do nível j ,
define-se o limiar de corte por:

λj = argmin
0≤ t≤σj

√
2 log(Tj)

SURE(dj , t),

com

SURE(dj , t) = Tj − 2

Tj∑

l=1

I(|dj,l| ≤ t) +

Tj∑

l=1

min(|dj,l|, t)2,

na qual σj é a medida de disperão para cada nível j e I(x) =
{ 1, se x = verdadeiro

0, se x = falso
.

Contudo, em [8] é proposta uma variação do SURE, assumindo que existe um
único parâmetro de dispersão (σ), o qual é estimado a partir dos coeficientes wavelet
de todos os níveis de resolução. Este limiar será denominado SURE global.

3.1.3. SPC-Threshold

O SPC-Threshold foi motivado pela utilização dos gráficos de controle de Shewhart
[17], ferramenta do SPC geralmente utilizada para alcançar um estado de controle
estatístico e para monitorar um determinado processo, distinguindo causas de vari-
abilidade entre comuns e especiais. As comuns seriam originárias da variabilidade
natural do processo, cuja variação possui um comportamento puramente aleatório,
indicando que o processo está sob controle. As causas especiais revelam a formação
de padrões distintos, acusando que algo incomum está influenciando o processo.

Um diagrama de controle de Shewhart é constituído de um sistema de eixos car-
tesianos ortogonais: no eixo das abscissas são representados os instantes de registro
das informações e no eixo das ordenadas, a medida da variável x correspondente a
cada instante. Uma linha central (LC), paralela ao eixo das abscissas, representa
o valor médio da variável correspondente ao estado do processo sob controle. Duas
linhas paralelas à LC, respectivamente, acima e abaixo desta, são traçadas corres-
pondendo aos limites superior de controle (LSC) e limite inferior de controle (LIC)
[12]. Estes limites de controle para o gráfico de Shewhart são dados por:

LSC = X̄ + pS, LC = X̄, LIC = X̄ − pS,

sendo X̄ um estimador da média do processo, S um estimador do desvio padrão σ
e p é um escalar de valor arbitrário, geralmente considerado igual a 2 ou 3 [12].

Após a determinação dos limites de controle, verifica-se se todas as observações
de x estão dentro destes limites. Se uma ou mais estiverem fora, elas devem ser
investigadas e, portanto, descartas para o cálculo dos novos limites LSC e LIC.
Este processo é repetido até que nenhum ponto fique fora dos limites de controle
estipulados em passos anteriores [7].
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Fazendo uma analogia entre os gráficos de controle e limiarização na filtragem
de sinais via TW, deseja-se verificar quais coeficientes wavelets dj,l são puramente
aleatórios (ruído) e quais representam alguma causa especial de comportamento
(neste caso, o comportamento determinado pelo sinal de interesse). Sendo assim,
considerando o vetor dj com os Tj coeficientes wavelets da escala j, o limiar de
corte λj do SPC-Threshold adaptativo é estabelecido através das seguintes etapas:

(a) Obter uma estimativa de σj por meio de Sj =

√
1

Tj−1

Tj∑
l=1

(dj,l − d̄j )2, sendo

d̄j = 1
Tj

T∑
l=1

dj,l a média aritmética dos coeficientes wavelets do nível j;

(b) Se |dj,l| > pSj , então este coeficiente é descartado do vetor dj e retorna-se
a etapa (a) para obtenção de um novo valor Sj . Se |dj,l| < pSj , ∀l, então
prossegue-se a etapa (c);

(c) O valor do limiar de corte é dado por λj = pSj .

Além dessa abordagem adaptativa, na qual um λj para cada nível de resolução j é
determinado, pode-se ainda obter uma abordagem global. Para o SPC-Threshold
global, o vetor dj é construído agora com todos os coeficientes wavelets dj,l de todos
os níveis de fatoração da TW. Para a determinação do limiar, as mesmas etapas
(a), (b) e (c) são realizadas.

4. Estudo de Simulação

Para as simulações apresentadas nessa seção, foram aplicadas TW com fatoração
de 1 a 7 níveis, sendo que para cada um dos níveis foram consideradas wavelets
de Daubechies com momentos nulos variando de 1 a 7, totalizando 49 variações.
Ainda, para cada uma dessas 49 variações foram consideradas 100 réplicas de Monte
Carlo, obtendo um total de 4900 simulações para cada sinal. A implementação
computacional foi realizada utilizando-se o software livre R versão 2.6.0 [15]. Os
sinais simulados possuem T = 1024 = 210 observações igualmente espaçadas no seu
nível mais fino de resolução e são provenientes de três diferentes funções, a saber:

(i) Função Doppler, utilizada em [4, 13] para testes e ilustração de técnicas de
limiarização, cuja definição é: f(ti) =

√
(ti(1 − ti))sen(2, 1π/(ti + 0, 05)).

(ii) ECG Simulado, que é um vetor numérico que simula um eletrocardiograma de
uma pessoa com batimentos cardíacos normais.

(iii) Função Wave, que é uma função periódica e suave definida da seguinte maneira:
f(ti) = 10sen(ti/50) + cos(ti/100).

Em cada um dos três sinais são somados três diferentes níveis de ruído gaussi-
ano, totalizando nove sinais ruidosos distintos, apresentados na Figura 1. O objetivo
da simulação computacional é comparar o desempenho das técnicas de limiariza-
ção quando aplicadas à filtragem de sinais, para a qual o esquema de limiarização
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Figura 1: Função Doppler, sinal ECG e função Wave com diferentes níveis de ruído.

escolhido foi o Soft Thresholding. Cada um dos limiares apresentados na Seção
3 possuem duas variações de acordo com a suposição feita sobre o parâmetro de
dispersão σ. Com isso, tem-se um total de seis limiares de corte analisados, que
são:

T1 - SPC-Threshold global, assumindo um único σ para todos os níveis;

T2 - SPC-Threshold por nível, com σj para cada nível j;

T3 - Universal Threshold global, assumindo um único σ para todos os níveis;

T4 - Universal Threshold por nível, com σj para cada nível j;

T5 - SURE Threshold global, assumindo um único σ para todos os níveis;

T6 - SURE Threshold, com σj para cada nível j.

Nas simulações apresentadas nesta seção o parâmetro p do SPC-Threshold é
fixado em p = 2. Para este caso, tem-se uma probabilidade igual a 0, 0456 de um
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ponto ser erroneamente considerado sinal de interesse quando na verdade é ruído.
Isso deve-se ao fato da probabilidade de uma variável aleatória com distribuição
normal e média zero ter uma ocorrência entre menos dois desvios padrão e mais
dois desvios padrão ser igual a 0, 9544. Além disso, em resultados computacionais
preliminares, valores de p próximos a 2 obtiveram os melhores resultados em termos
de EQM. Como forma de avaliar qualitativamente a filtragem por meio do SPC-
Threshold com diferentes valores de p, apresenta-se a Figura 2.

(a) p = 1, 5 (b) p = 1, 75 (c) p = 2

(d) p = 2, 25 (e) p = 2, 5 (f) p = 3

(g) p = 3, 25 (h) p = 3, 5 (i) p = 3, 75

Figura 2: Avaliação qualitativa da filtragem via SPC-Threshold com diferentes va-
lores de p.

A Figura 2 evidencia que a medida que o valor de p cresce o sinal se torna
visualmente mais limpo. No entanto, apesar de ter resultados visuais melhores com
valores de p maiores, com valores iguais a p = 2 e p = 2, 25 os resultados em termos
da medida EQM são superiores.

Para conduzir uma análise quantitativa do desempenho de cada uma das téc-
nicas de filtragem é necessário utilizar critérios de comparação. Para tanto, foram
selecionadas as medidas de qualidade EQM, conforme definido na equação 3.1, e o
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erro médio absoluto percentual (MAPE) que é definido por:

MAPE =
1

T

T∑

i=1

∣∣∣
fi − f̂i

fi

∣∣∣.

Os valores médios das medidas EQM e MAPE para as 4900 realizações de cada si-
nal estão apresentados nas Tabelas 1 e 2, respectivamente. Nestas tabelas destacam-
se em negrito os melhores resultados para cada sinal, de acordo com a medida de
qualidade considerada.

Tabela 1: Valores médios do EQM da simulação computacional.

Sinal Ruído N(0, σ) T1 T2 T3 T4 T5 T6

Grande σ=0, 271 0, 0165 0, 0192 0, 0178 0, 0217 0,0159 0, 0174
Doppler Médio σ=0, 072 0,0016 0, 0042 0, 0053 0, 0118 0, 0040 0, 0074

Pequeno σ=0, 009 0,0001 0, 0025 0, 0040 0, 0109 0, 0028 0, 0064
Grande σ=23 158,60 250, 68 299, 21 342, 49 528, 97 528, 97

ECG Médio σ=5, 7 15,624 125, 34 173, 35 270, 08 32, 153 31, 596
Pequeno σ=0, 82 0, 8138 113, 62 162, 59 264, 62 0, 4340 0,4316

Grande σ=20 75, 545 76, 525 58,680 58, 727 399, 71 399, 71
Wave Médio σ=5, 4 5, 7909 7, 3531 5,1812 6, 1410 28, 011 28, 025

Pequeno σ=0, 8 0, 1637 1, 9595 0, 6286 2, 0653 0, 1357 0,1356

Tabela 2: Valores médios do MAPE da simulação computacional.

Sinal Ruído N(0, σ) T1 T2 T3 T4 T5 T6

Grande σ=0, 271 3, 3740 3, 4593 2, 9826 3, 0202 2,9578 2, 9871
Doppler Médio σ=0, 072 1,0305 1, 2195 1, 1794 1, 2732 1, 1295 1, 2406

Pequeno σ=0, 009 0,2052 0, 5094 0, 6419 0, 7578 0, 5936 0, 7279
Grande σ=23 3,8199 4, 7815 4, 4049 4, 6275 8, 1356 8, 1356

ECG Médio σ=5, 7 1,1771 2, 9887 2, 6566 3, 1618 2, 0035 1, 9841
Pequeno σ=0, 82 0, 2657 2, 5526 2, 2844 2, 8227 0,2078 0, 2081

Grande σ=20 2, 9045 2, 9352 2,4615 2, 4635 7, 5122 7, 5122
Wave Médio σ=5, 4 0, 8239 0, 9368 0,7719 0, 8331 1, 9914 1, 9918

Pequeno σ=0, 8 0, 1418 0, 3378 0, 2191 0, 3378 0,1219 0, 1219

As Tabelas 1 e 2 mostram que, em geral, o SPC-Threshold global obteve os me-
lhores resultados na filtragem dos sinais simulados. Além disso, o SPC-Threshold
global mostrou-se bastante robusto na presença de sinais com diferentes caracterís-
ticas e também sob níveis distintos de ruído. Os valores obtidos pelo SPC-Threshold
quando não alcançaram os menores valores para as medidas EQM e MAPE estive-
ram bastante próximos dos menores valores alcançados.

O bom desempenho diante de diferentes sinais não é mantido nas demais técnicas
de limiarização, como evidenciado nas Tabelas 1 e 2. De fato, apesar do SURE
Threshold obter os menores EQM em dois casos, ele apresenta o pior resultado nos
sinais ECG com grande ruído e função Wave com grande e médio ruído. O mesmo
observa-se com o Universal Threshold global, que obteve as menores medidas EQM
e MAPE para a função Wave com ruídos grande e médio, mas em todos os outros
casos obteve resultados inferiores ao SPC-Threshold global.
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Para uma avaliação do tempo computacional são apresentados na Tabela 3 os
tempos despendidos no experimento de simulação utilizando cada um dos limiares
investigados. A simulação foi desenvolvida em um computador com processador
AMD Athlon X2 2800 Mhz, 3 GB de memória RAM e sistema operacional Linux
Ubuntu 9.10. Observa-se que o tempo computacional do limiar proposto é competi-
tivo com o Universal Threshold, apresentando-se computacionalmente mais eficiente
do que o SURE Threshold.

Tabela 3: Tempo computacional do estudo de simulação para os diferentes limiares.

T1 T2 T3 T4 T5 T6
Tempo em horas 3, 73 4, 13 3, 62 3, 64 12, 42 12, 83

Como forma de avaliar qualitativamente os limiares de corte comparados nas
tabelas, são apresentados na Figura 3 as filtragens envolvendo cada um dos limiares
analisados para a função Doppler com um nível médio de ruído gaussiano. Pode-se
observar, comparando os gráficos da Figura 3 com o sinal sem ruído apresentado na
Figura 1, que o SPC-Threshold preserva o sinal original da função Doppler, o que
não ocorre da mesma forma para os demais limiares considerados. Percebe-se ainda
que os demais limiares tendem a eliminar uma maior parte do sinal, degradando
informações relevantes no sinal de interesse. Através da Figura 3 percebe-se também
que os limiares com parâmetro de dispersão global tendem a ter melhores resultados
visuais.

(a) SPC-Threshold Global (b) Universal Global (c) SURE Global

(d) SPC-Threshold por nível (e) Universal por nível (f) SURE

Figura 3: Filtragem da Função Doppler mais ruído gaussiano (σ = 0, 072), com
T = 1024, Soft Thresholding, 5 momentos nulos e 5 níveis na análise multiresolução.
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5. Conclusão

Este trabalho apresentou uma nova proposta de limiarização para filtragem de si-
nais, por meio da operação de Soft Thresholding aplicada aos coeficientes wavelets.
O novo limiar foi denominado SPC-Threshold pela analogia do procedimento de
obtenção do limiar de corte à determinação dos limites de controle nos gráficos de
controle. O SPC-Threshold foi comparado computacionalmente com outras técnicas
de limiarização já conhecidas e bastante difundidas na literatura. Para a simulação
computacional foram utilizadas diferentes funções, assim como diferentes níveis de
ruído gaussiano foram agregados a estas funções com o objetivo de avaliar a robus-
tez do SPC-Threshold. Os resultados da comparação das técnicas de limiarização
indicam um melhor desempenho do SPC-Threshold e evidenciam sua robustez, uma
vez que ele obteve bons resultados em todos os sinais simulados, apresentando uma
regularidade de desempenho não observada para os demais limiares analisados.

Abstract. This work presents an adaptive filter based on thresholding and shrin-
king wavelet coefficients from the signal wavelet representation. The threshold is
estimated by analogy to the application of the control charts, which is a tool of the
Statistical Process Control (SPC). The proposed method, called SPC-Threshold, is
formulated and computational simulations are used for its validation. The results
of the SPC-Threshold are compared with wavelet thresholds already established,
such as Universal Threshold, the SURE Threshold and their variations.
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