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1. O algoritmo Empirical Mode Decomposition, a
transformada Hilbert-Huang e diferentes
aplicacdes.

por Fernando A. Marengo Rodriguez, Dr. Ing.;
e-mail: fmarengorodriguez@yahoo.com.ar

Apresenta-se o algoritmo EMD (Empirical Mode
Decomposition, ou “decomposicdo empirica de modos™)
e suas aplicacBes para o processamento de sinais, como
por exemplo, filtragem robusta de ruido, deteccdo dos
componentes harmonicos e codificagdo digital de dudio.
O EMD decompde qualquer sinal real em uma
sequéncia de fungdes puramente oscilatérias moduladas
em amplitude e frequéncia, chamadas IMF (Intrinsic
Mode Functions, ou “fungdes de modo intrinseco”).
Estas funcdes permitem construir uma representacdo
grafica de energia-tempo-frequéncia dos dados de
entrada, chamada transformada de Hilbert-Huang, de
maior precisdo do que outras ferramentas cléssicas.
Estas ferramentas foram desenvolvidas no Laboratorio
de Acustica y Electroacustica (Universidad Nacional de
Rosario, Argentina).

PACS: 43.60.EK; 43.60.Wy.

Palavras-chave: Processamento digital de sinais,
Empirical Mode Decomposition, transformada Hilbert-
Huang, distribuicao energia-tempo-frequéncia,
codificacdo de dudio.

1.1. Introducdo

Qualquer sinal temporal com modulacdo de amplitude
(AM) e de frequéncia (FM) suave pode ser descrito
como uma funcéo de tipo c(t) = a(t)xcos[¢(t)], onde a(t)
e ¢() sdo a amplitude e a fase instanténea,
respectivamente. De acordo com [1], esse sinal pode ser
associado a uma funcdo complexa de tipo
z(t) = a(t)xexp[i ¢(t)], chamado sinal analitico,
mantendo a mesma informagdo que o sinal original. A
vantagem do sinal analitico é que permite calcular a
amplitude e fase com maior facilidade, pois a(t)=||z(t)||
o()=Im{In[z(t)]}, onde Im{e} é a parte imaginaria.

O algoritmo EMD [2], [3] é uma ferramenta de
processamento digital de sinais que permite decompor
qualquer sinal temporal x(t) em uma serie de funcdes
puramente oscilatdrias com modulagdo AM-FM suaves
e facilmente caracterizveis. Estas fungBes sao
chamadas IMF e podem ter associados seus proprios
sinais analiticos.

O diagrama de fluxo do algoritmo EMD é mostrado na
Figura 1. Este processo iterativo, conhecido como
peneiramento, consiste em extrair as diferentes
componentes oscilatorias, em forma recursiva, desde o
detalhe mais fino (maior resolugdo) até o detalhe mais
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grosso (menor resolucdo). Esta extracdo consiste em
subtrair a média local m(t) do sinal analisado x(t). Essa
média se calcula como a média entre as envoltérias
superior emax(t) e inferior enin(t), que séo calculadas via
interpolagdo entre os maximos e minimos locais do sinal
em questdo, respectivamente. Na verdade, este processo
é iterativo porque o detalhe local d(t) extraido da
entrada pode ndo ser suficientemente simétrico em
relacdo ao eixo horizontal. Esta simetria é importante,
assim o detalhe poder ser analisado matematicamente
com facilidade.
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Figura 1: Algoritmo de EMD.

Um exemplo de analise de sinal com o método EMD se
expbe na Figura 2. O painel (a) mostra o sinal de
entrada x(t), que consiste em uma soma de um senoide
de amplitude 0,5 e frequéncia 0,02 e dois sinais de
varredura parabdlicos de amplitude unitaria (cujas
frequéncias estdo contidas nas faixas [0,05; 0,1] e [0,08;
0,2]. O painel (b) mostra, para um pequeno intervalo
temporal, a entrada junto as envoltdrias superior emax(t)
(cor azul) e inferior eyin(t) (cor vermelho) como
resultado da interpolacdo entre os maximos e minimos
locais da entrada, respectivamente. Nesse painel
também se mostra em cor magenta a média local m(t).
Este sinal restado a entrada permite obter o detalhe local
d(t) mostrado no painel (c) (cor preta). Este sinal ndo é
completamente simétrico ao redor do eixo horizontal,
pois sua média (cor magenta) € diferente de zero. Por
isso se realizam iteraces sobre este mesmo sinal tantas
vezes quantas forem necessdrias até obter-se um sinal
simétrico como o desenhado em cor preta no painel (d).
Neste ponto, o detalhe é considerado a primeira funcao
IMF.
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Figura 2: Sinais correspondentes a analise com EMD.

A anélise de sinal com EMD continua deste modo
iterando sobre o residuo, que é a entrada sem o detalhe
anteriormente calculado (primeira IMF). O prdximo
detalhe extraido é entdo outra IMF de seguinte ordem,
que contém frequéncias menores. Este processo
continua desta maneira até que o residuo: 1) é
desprezivel ou 2) ndo contenha mais extremos locais, ou
seja, € uma funcdo mondtona chamada residuo final
ry(t) (também chamada residuo). Como resultado final,
obtém-se um conjunto de fungdes IMF c,(t), de maior a
menor frequéncia média que descrevem a entrada como:

x(t) = Y ck(t) + rN(b). 2

A Figura 3 mostra as 4 fun¢bes IMF para o sinal da
Figura 2 (a). Estes sinais estdo ordenados de maior a
menor frequéncia média. Note-se que as IMF de ordens
1 e 2 contém os respectivos sinais de varredura que
compdem a entrada. Alids, a componente restante da
entrada (o sinal senoidal) est4 contida na soma da IMF
de ordem 4 e o residuo ry(t). Estes sinais estdo
desenhados no painel inferior em cores preta e
vermelha, respectivamente. Em conclusdo, o algoritmo
EMD permite obter fungbes que representam processos
fisicos do sinal analisado.
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Figura 3: Fun¢des de modo intrinseco associadas ao
sinal de entrada. O grafico inferior contém a soma do
residuo com a IMF de ordem 4 (cor vermelha), e o sinal
senoidal contido na entrada (cor preta).

1.2.  Aplicagdes

Na Figura 3 observa-se que a quantidade de funcGes
IMF é pequena. Esse numero depende do sinal
analisado, e 0 maximo é log,(K) —para o caso de ruido
branco—, onde K é a quantidade das amostras do sinal
digital analisado [4]. Esta propriedade de poucas IMF
pode ser til para codificacdo de &udio [5] ou imagens
[6]. Finalmente, observa-se na Figura 3 que 0 espectro
da IMF de ordem 3 esté contida entre um dos sinais de
varredura e o senoidal puro da entrada. Em alguns
casos, esta informacdo pode ser suprimida, e a senoide
da entrada detectada em uma fungdo sd. Isto pode ser
realizado via algoritmo EEMD (em inglés, EMD por
conjuntos) [7]. Desta maneira, EMD e EEMD permitem
decompor a entrada em termos de sinais fisicamente
relevantes de forma clara.

Outra aplicagdo de EMD muito difundida é filtragem
robusta de ruido [8], [9], [10]. Nestes casos, o ruido esta
contido nas IMF de primeira e Ultima ordens. Ao
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subtrair essas fungBes da entrada (denoising e
detrending), obtém-se o sinal com muito melhor relagéo
sinal-ruido do que a entrada.

1.3.

Além do método EEMD que permite agrupar melhor os
sinais em faixas espectrais adjacentes, ha outras
ferramentas associadas & EMD. Por exemplo, ao se
aplicar a transformada de Hilbert a cada IMF
a(t)xcos[o(t)] , obtém-se sua componente em quadratura
a(t)xsen[d(t)], que, multiplicada pela unidade
imaginaria i, permite obter o sinal analitico associado
a(t)xexp[i o(t)]. Isto é conhecido como transformada
de Hilbert-Huang ou HHT [1], e permite fazer uma
representacdo energia-tempo-frequéncia da entrada com
maior precisao:

Transformada Hilbert-Huang

x(t) =2 Re{ a(t) x exp[i ¢(1)] } ©))
Os fatores da equagdo (3) explica por que a
transformada HHT ¢é também conhecida como

transformada de Fourier generalizada. Para um tom
de 2 kHz seguido de outro tom de 1 kHz, a HHT e 0
espectrograma sdo como os demonstrados na Figura 4.

1.4. Conclusao

Este artigo apresenta os lineamentos béasicos das
ferramentas EMD e HHT e suas aplicacfes e vantagens
na area de processamento digital de sinais.
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Figura 3: HHT (acima) e espectrograma (abaixo).
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