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Resumen

En este trabajo se propone un esquema para la reduccion de ruido gaussiano online basado en wavelet con ventanas
deslizantes para ser utilizado en sefiales industriales. Este tipo de técnicas se utilizan cuando la sefial debe ser tratada a
medida que se obtienen las muestras, funcionalidad necesaria en aplicaciones con requerimientos de tiempo real, por
ejemplo en sistemas SCADA. El algoritmo introducido en el presente trabajo se diferencia de algoritmos similares en
gue: en primer término utiliza una seleccién adaptativa del umbral basada en NeighShrink; adicionalmente reutiliza
en lo posible los coeficientes wavelet calculados en pasos anteriores para el procesamiento de cada punto; finalmente
utiliza la wavelet Haar en lugar de otros filtros de mayor complejidad computacional. Para la comprobacion
experimental del nuevo esquema se utiliz6 un conjunto de sefiales sintéticas introducido por Donoho y Marron,
complementadas por sefiales adquiridas en procesos reales de plantas industriales. Las pruebas realizadas revelan que
el algoritmo propuesto mejora la reduccion de ruido online respecto a esquemas similares reportados anteriormente y
es computacionalmente menos complejo.

Palabras clave: reduccion de ruido, sefiales industriales, transformada wavelet, ventanas deslizantes.
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This paper proposes a scheme for online Gaussian noise reduction based on wavelets with sliding windows. The
scheme has been specifically designed for real-time systems (e.g. SCADA systems) where signals must be processed
on-the-fly. The proposed algorithm differs from previous proposals on: i) the adaptive threshold selection, which is
based on NeighShrink; ii) the dynamic use of previously calculated wavelet coefficients and; iii) the use of the Haar
wavelet filtering implementation instead of others with higher computational cost. The novel scheme has been tested
on a set of pattern signals proposed by Donoho and Marron complemented with other representative measurements
obtained from real processes. Our results indicate that, for this kind of data, the proposed algorithm outperforms
previous schemes on both: noise reduction and efficiency.

Keywords: industrial signals, moving windows, noise reduction, wavelet transform.

Introduccion

En las Ultimas dos décadas la Transformada Discreta de Wavelet (WDT) ha sido ampliamente utilizada para la
reduccién de ruido en diferentes tipos de sefiales (ver, (Yinping and Yongxing, 2012), (Jaffery et al., 2010), (Haibing
et al., 2010)). La reduccion de ruido offline basada en wavelet involucra tres pasos basicos: descomposicién de la
sefial en sub-bandas wavelet mediante la WDT, modificacién de los coeficientes wavelet (generalmente mediante la

utilizacién de umbrales) y reconstruccion de la sefial a partir de los coeficientes modificados.

De manera mas precisa si se asume que los datos observados x(z) = s(z) + n(t) contienen la sefial pura s(t) con un
ruido aditivo blanco gaussiano 1(t) como funciones muestreadas en el tiempo y mediante W(.) y W™/(.) se denotan la
transformada Wavelet directa e inversa respectivamente, entonces la técnica de reduccién de ruido a la que hace
referencia involucra los siguientes pasos:
1. Obtencion de los coeficientes wavelet de la sefial ruidosa
y = Wix) = ¢+v; G = W(s); v = W(n)
2. Modificacion de los coeficientes obtenidos a partir de la aplicacion de umbrales
Z = Dy, A)
donde D(., 1) es un operador que modifica el valor del coeficiente wavelet a partir del umbral A. Las
umbralizaciones mas conocidas fueron introducidas por Donoho y los operadores correspondientes son los

siguientes:
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(9] si ul <A
D (u,A) =su—A si u> A
u+A si u< —-A

D, (u, A) ={@ si | < )\}

u si u > A

Ds corresponde a la umbralizacion suave o flexible y Dy a la umbralizacion fuerte o fija. En este sentido
sentido se han publicado varias investigaciones que proponen modificaciones a estos tipos de umbralizacion
(ver, por ejemplo, (Honggiao and Shenggian, 2009), (Lin and Cai, 2010), (Liyuan et al., 2010), (Chang et al.,
2010)).

3. Reconstruccion de la sefial s(t) mediante la transformada inversa

s = w'(2)
El objetivo de los métodos de reduccion de ruido es minimizar la relacion s(t) — 8(t) en la reconstruccion,

o sea suprimir el ruido manteniendo, en lo posible, las propiedades de la sefial original.

Donoho, considerado pionero en la reduccién de ruido mediante la aplicacion de umbrales, en (Donoho and
Johnstone, 1995) introduce los métodos RiskShrink y VisuShrink, mientras que en (Donoho et al., 1993) propone el
esquema SureShrink. En particular, en el método VisuShrink, el valor del umbral 1 es proporcional a la desviacion

estandar del ruido y depende de la longitud de la sefial, tal y como se indica a continuacion:

A= on\/210gin)
donde o, es la desviacion estandar del ruido y n la longitud de la sefial. La desviacion estandar del ruido o, se puede
estimar a partir de la sefial ruidosa de diferentes maneras, uno de los estimadores méas utilizados viene dado por la

mediana de los valores absolutos de la primera banda H: de descomposicion wavelet:

: median(b/i L y € Hl)
" 0.6745

En (Leigh et al., 2011) se analizan otros estimadores del nivel de ruido y se discute la efectividad de cada uno de ellos

en el contexto de la reduccién de ruido.

El VisuShrink es catalogado dentro de los esquemas de umbral global pues el valor de A se aplica a todos los

coeficientes. Luego han aparecido métodos basados en la seleccién adaptativa del umbral, en los que el valor del

Editorial “Ediciones Futuro” 14
Universidad de las Ciencias Informaticas. La Habana, Cuba

rcci@uci.cu


http://rcci.uci.cu/
mailto:rcci@uci.cu

Revista Cubana de Ciencias Informaticas
Vol. 8, No. 3, Julio-Septiembre, 2014
ISSN: 2227-1899 | RNPS: 2301

Pag. 12-25

http://rcci.uci.cu

umbral varia teniendo en consideracion las caracteristicas espaciales de la sefial analizada; dentro de estos métodos
estan los basados en reglas de Bayes, denominados BayesShrink (Chang et al., 2000), Modified BayesShrink (Elyasi
and Zarmehi, 2009), NormalShrink (Kaur et al., 2002) y NeighShrink (Cai and Silverman, 2001).

El esquema NeighShrink propone que la umbralizacion se realice de manera individual para cada coeficiente wavelet
considerando la influencia de los coeficientes colindantes. En este esquema el umbral utilizado para cada coeficiente
wavelet se determina de acuerdo a la suma de los cuadrados de los coeficientes colindantes. Suponiendo que {y;} es el

conjunto de coeficientes wavelet de la sefial ruidosa, si:
2 2 2 2
S5 = {)’j—l Y5+ yj+1}

es menor o igual que 42, entonces se establece y; en cero. En caso contrario y; se modifica de acuerdo a:

Se ha demostrado estadisticamente que los algoritmos de reduccion de ruido offline mencionados son muy eficaces,
sin embargo, no pueden ser aplicados tal cual en aplicaciones que tengan requerimientos de tiempo real. Por esa raz6n
se han propuesto diferentes esquemas que tratan de adaptar estos algoritmos a esas situaciones. Estos esquemas
realizan la reduccién de ruido sobre la sefial a medida que se van adquiriendo las muestras. La decisién de como se
debe modificar el valor de la muestra, para suprimir el ruido, se realiza s6lo sobre la base de los valores captados
anteriormente de manera que no hay retardos a la salida. Para reducir el ruido de la Ultima muestra obtenida se toma
un conjunto de datos formado por la propia muestra y n muestras anteriores, de manera que a ese conjunto se le pueda
aplicar el algoritmo de reduccion de ruido offline. A ese conjunto de datos se le llama ventana y como la misma se

modifica a medida que arriban nuevas muestras estos algoritmos se conocen como algoritmos de ventanas deslizantes.

En (Xia et al., 2007) se propone un esquema de reduccion de ruido online basado en ventanas deslizantes utilizando
como método de umbralizacion el VisuShrink. La ventana se desliza cada vez que arriba una nueva muestra lo que
implica que la WDT debe recalcularse en cada paso, lo cual es computacionalmente costoso, sobre todo si se tiene en

cuenta que en ese trabajo se utiliza la wavelet Symlet4.

Hsiao-Ping Huang y Kuo-Yuan Luo proponen un algoritmo de reduccion de ruido online basado igualmente en

ventanas deslizantes (Huang and Luo, 2007). El esquema acondiciona la sefial inicialmente utilizando el filtro de la
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mediana. Como el algoritmo, a diferencia del mencionado anteriormente, no propone prolongacién artificial de la
ventana, es sensible a los efectos de borde en la estimacion del valor de la muestra, por lo cual realiza una correccion
final del valor utilizando el filtro de Kalman. Este esquema resulta mas robusto que el propuesto en (Xia et al., 2007)
aunque a costa de una mayor complejidad computacional, que lo hace dificilmente utilizable en aplicaciones que

adquieran, en tiempo real, un gran volumen de datos.

En el presente trabajo se propone un nuevo algoritmo que utiliza la seleccion adaptativa del umbral basada en
NeighShrink y maneja las ventanas deslizantes de manera que puedan ser reutilizados, en lo posible, los coeficientes
wavelet calculados en pasos anteriores para el procesamiento de cada punto. Adicionalmente se utiliza la wavelet
Haar en lugar de otros filtros de mayor complejidad computacional, todo lo cual resulta en un algoritmo que se
ejecuta alrededor de un 35 porciento mas rapido y logra una reduccion del ruido mas eficaz que el propuesto en (Xia
et al., 2007).

Materiales y métodos

Descripcion del algoritmo propuesto

Como se menciono anteriormente para reducir el ruido de la Gltima muestra obtenida, que llamaremos muestra actual,
se toma un conjunto de datos formado por la propia muestra y n muestras anteriores, de manera que a ese conjunto se
le pueda aplicar el algoritmo de reduccidn de ruido offline. Para evitar que los efectos negativos que ocurren al aplicar
el esquema offline en los extremos de la ventana afecten a la reduccidn del ruido en la muestra actual, la ventana se
prolonga artificialmente hacia el futuro, completando simétricamente (en forma de espejo) los valores desconocidos

que ain no han arribado (Ver Figuras 1(a) y 1(b)).

Muestra actual

Ventana Ventana+frolongaci on
[ r \
N\ / T~
.'"Jl .\'\ 7~ \
N/ NSNS I A
\J/ \S \_/ |
/ |
I\/ |
- L
Tiempo
(a) (b)
Figura 1. (a) Ventana deslizante. (b) Prolongacion de la ventana.
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La ventana alrededor de la muestra x(i) se define como un conjunto de datos de la siguiente forma:
{Vacio} si i<t
- {{x(i —L+1),x({i—L+2),.,x(1) si i L}
donde x(i) representa la muestra de indice i de la sefial en tiempo real y I la longitud de la ventana de datos. Como se
menciond anteriormente para evitar efectos indeseados como la distorsion en los bordes y el fenémeno de Gibbs
(Kelly, 1996) se utiliza una extension de la ventana, que en este material se denomina prolongacion. La cantidad de
elementos de la prolongacion p fija la longitud total de la ventana extendida en | + p. De esta forma la ventana
extendida se expresa mediante:
W - { {Vacio} si i< L}
XA = L+1), x(A = L+2)p.0,x(i)y, x(A),eeu, x(@ —p)} si 121
Uno de los aspectos que hacen de esquema de ventanas deslizantes, que en lo adelante se denominard MW, un
mecanismo complejo computacionalmente es la necesidad de recalcular los coeficientes wavelets ante la llegada de
cada muestra. En la presente investigacion los autores proponen una modificacién a la definicién de la ventana
tradicional de MW, con el objetivo de poder reutilizar los coeficientes wavelets calculados al arribo del punto anterior

tanto como sea posible.

En MW se utiliza una prolongacién de tamafio fijo y al llegar una muestra nueva la ventana se desliza en un elemento.
En el que esquema que se propone, que llamaremos de ventanas deslizantes por bloques (MWB), el tamafio de la
prolongacion es variable y siempre que sea posible, el inicio de la ventana, no se desliza ante la llegada de una nueva
muestra. Inicialmente el tamafio de la prolongacién es igual al parametro pmax . A medida que arriban las muestras,
para mantener constante el tamafio de la ventana extendida, se requiere que la longitud de la prolongacion p vaya
decreciendo de uno en uno hasta que llegue a un valor minimo prefijado pmin. Consecuentemente la longitud de la
ventana | debe incrementarse de uno en uno. Al conservarse el inicio de la ventana todos los coeficientes wavelet,

calculados previamente y que se encuentran alejados de la muestra actual, pueden reutilizarse.

Se puede deducir, que para la transformada Haar, la cantidad m; de coeficientes wavelets en el nivel de
descomposicidn j que pueden ser reutilizados se obtiene a partir de la siguiente expresion:

m :{ {(mjfl)/z} si m;_,es par‘}

{(mj_l ~1)/2} si m;_, es impar
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donde mg = [/ — 1. Cuando el tamafio de la prolongacion es el minimo configurado y arriba una nueva muestra la
ventana extendida se desliza en un bloque de datos de longitud pmax — pmin. EN resumen el algoritmo que se propone
puede sintetizarse en los siguientes pasos:
1. Inicializacion.
e Se definen los siguientes pardmetros: tamafio minimo de la ventana Inin y tamafios minimos y
méaximos de la prolongacion (Pmin Y Pmax). Se sugiere que la suma Imin + Pmax S€a un maltiplo de 2
donde k es el nimero maximo de niveles de descomposicion deseados.
e Seinicializa | = lmin, p = pmax Y €l Nimero de muestras ya almacenadas en la ventana s = 0.
2. Fase de espera.
e Mientras s < | las muestras se devuelven tal cual y se incrementa s al arribo de cada una de ellas. Si s
> [ se pasa directamente a la fase siguiente.
3. Fase de reduccion de ruido.
Al arribo de cada muestra x;:

Sehacel=1+1,p=p-1.

e Sip < pmin entonces se desliza el inicio de la ventana en pmax — pmin €lementos y se restablece p = Pmax
y | = Inin. En caso contrario se continda en el proximo paso.

e Se prolonga la ventana de datos en forma de espejo tal y como se indica en la Figura 1.

o Se aplica la transformada Haar calculando aquellos coeficientes que no se reutilizan. Si la ventana se
desplazé en pmax — pmin €lementos se calculan todos los coeficientes wavelet, en caso contrario se
copian los almacenados para el punto anterior de acuerdo a la formula de m; y se recalcula el resto.

e Se realiza la umbralizacion sobre los coeficientes wavelets resultantes utilizando el algoritmo
NeighShrink.

e Se restauran los datos de la ventana mediante la transformada Haar inversa.

e Se devuelve el valor x; resultante.

Disefo experimental

En los experimentos se utilizaron dos grupos de sefiales, el primero lo componen 11 sefiales sintéticas propuestas por
Donoho (Donoho et al., 1993) y Marron (Marron et al., 1995), algunas de las cuales se muestran en la Figura 2,
mientras que el segundo grupo esta formado por 16 sefiales tomadas de procesos reales monitoreados por un sistema

SCADA, en la Figura 3 se puede observar una representacion de este segundo grupo. En todos los casos se utilizan
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2048 muestras y algunas de esas sefiales fueron escaladas para que los intervalos de variacion fueran similares. La

naturaleza de las sefiales industriales es muy amplia y contiene mediciones de temperaturas, presiones, niveles,

corriente, flujos, etc. En la seleccién que se hace se distinguen grupos de sefiales con diferentes caracteristicas,

sefiales casi constantes, lineales a tramos, suaves a tramos e impulsivas.

Blocks Bumps HeaviSine
6 6 10
ol o -
0 o
s NN
2 0 M) L_/' M I H_
-10
’ 0 Spikes 2000 © Time Shifted Sine 2000 ’ 0 Angles 2000
] T A
| AN A\ /\
0.5 / J N 0.5 \ j v\ 05 / P
/\J\ l A Y - | S
0 0 0
’ 0 Blip 2000 ’ 0 Corner 2000 ] 0 Parabolas 2000
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05| 05 ‘x--\ Yk N d
I L'—"” ¥4 AR /
0 0 0
0 2000 0O 2000 0O 2000

Figura 2. Sefales sintéticas.

Dada la enorme cantidad de procesos que pueden encontrarse dentro de las industria, es muy dificil seleccionar un

conjunto de sefiales que cubran en su totalidad las caracteristicas que pueden presentar las sefiales industriales, sin

embargo, los autores de esta investigacion no han querido circunscribirse solamente a las sefiales sintéticas

comUnmente utilizadas en otros trabajos. Estas sefiales sintéticas garantizan la reproducibilidad de la experiencia, pero

la inclusion de sefales reales con diversas caracteristicas brinda una visién mas realista y complementa a las sefiales

sintéticas conformando un conjunto que se considera adecuado para las evaluaciones de los algoritmos en cuestién.
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Figura 3. Sefiales reales.

En las pruebas realizadas se adiciona ruido gaussiano con varianza o> =0.01, o2 =0.03, > =0.05, 6> =0.07 y ¢, =0.009.
La métrica que se utilizé para la evaluacién de los algoritmos fue el Error Medio Cuadrético (MSE), representado por:

=|

1« 2
MSE = =% (X - X)
i=1

donde N es la cantidad de muestras de la sefial, el vector X representa la sefial original y X representa a la sefial una

vez tratada con los algoritmos propuestos.

Se realizaron 200 corridas de ambos algoritmos para cada nivel de ruido, lo que arroja 270 grupos de muestras de
MSE de 200 valores cada una, a partir de 2 Algoritmos * 27 Sefiales * 5 Niveles de ruido. En el disefio experimental
se incluye la medicién del tiempo de ejecucién total, pues en el caso de los algoritmos online este indicador resulta de

mucho interés.

Los parametros utilizados en el experimento fueron los siguientes:

° Imin = 192
®  Pmin= 6
®  Pmax = 64
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Con estos parametros se garantiza que el tamafio de la ventana extendida para los dos algoritmos sea de 256

elementos.

Para verificar si la diferencia de eficacia entre los algoritmos que intervienen en el experimento es estadisticamente
significativa se utiliza la prueba de hipétesis paramétrica de Student (ver, por ejemplo, Zimmerman (1997)). Esta
prueba aplica al caso en el que los grupos muestrales pertenezcan a una distribucion normal y las comparaciones se
realicen solamente entre dos algoritmos. Mediante la aplicacion de la prueba de Kolmogorov-Smirnov (ver, por
ejemplo, Marsaglia et al. (2003)) se comprobd el supuesto de la normalidad en las muestras de MSE, lo que unido a la
independencia de las mediciones garantiza el empleo satisfactorio de la prueba de hipétesis Student.

La hipdtesis nula para este experimento queda definida como:

Hot tn = 1

donde w1 y w2 representan las medias de grupos muestrales de los algoritmos que se analizan, al ser aplicados sobre
una sefal del conjunto patrén, y con el mismo nivel de ruido. La hipdtesis alternativa se define como:

Hit iy # 1

Igual tratamiento se realiz6 para verificar si las diferencias en el tiempo de procesamiento de los algoritmos

mencionados es estadisticamente significativa.

Resultados y discusion

En las Figuras 4, 5y 6 se representan graficamente las curvas de MSE promedio contra diferentes valores de varianza
del ruido. Visualmente se evidencia la diferencia entre los algoritmos en cuestion para todas las sefiales. El algoritmo
propuesto, representado por la curva de color rojo, obtiene valores inferiores de MSE promedio en todas las sefiales.
De forma empirica se puede afirmar que el algoritmo propuesto tiene mejor rendimiento sobre el conjunto de sefiales
industriales definido en la investigacién como representativo de las sefiales que se generan en procesos industriales.
Para demostrar que la diferencia de rendimiento es estadisticamente significativa se aplica la prueba de Student sobre
la base de las hipdtesis definidas anteriormente con un 95 porciento de confianza. En todos los casos las diferencias

observadas resultaron significativas.
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Figura 4. Graficas de MSE promedio para cinco niveles de ruido (6°=0.01, 6°=0.03, 6*=0.05, 6°=0.07, 6°=0.09).
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Figura 5. Gréficas de MSE promedio para cinco niveles de ruido (6?=0.01, 6?=0.03, 6°=0.05, 6°=0.07, 6°=0.09).
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Figura 6. Graficas de MSE promedio para cinco niveles de ruido (6°=0.01, 6°=0.03, 6*=0.05, 6°=0.07, 6°=0.09).

Como se ha mencionado el tiempo de ejecucion es una cuestion muy importante en el procesamiento online, en la
Figura 7 se puede constatar la notable diferencia entre los tiempos de ejecucion de ambos algoritmos. Las barras rojas
representan los tiempos para el algoritmo propuesto en el procesamiento de las sefiales del conjunto patrén, y las
azules los tiempos del esquema propuesto en (Xia et al., 2007). Como promedio el nuevo algoritmo se ejecuta
alrededor de un 35 porciento mas rapido.
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Figura 7. Tiempos de ejecucién en milisegundos para los algoritmos analizados.
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Conclusiones

Los resultados obtenidos, a partir de las pruebas realizadas que se muestran en las figuras 4, 5, 6 y 7, indican que el
esquema propuesto para la reduccion de ruido online en sefiales industriales, se ejecuta alrededor de un 35 porciento
mas réapido y logra una reduccién del ruido més eficaz que el propuesto en (Xia et al., 2007), tanto sobre el conjunto

de sefiales sintéticas definidas por Donoho y Marron, como en las sefiales obtenidas de procesos reales.
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