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Resumo: Este trabalho apresenta um estudo comparativo das complexidades dos algoritmos das
Transformadas Discretas de Fourier, Wavelet e Transformada Rapida de Fourier. As formaliza¢des
matematicas e algumas caracteristicas dos algoritmos sdo apresentadas, assim como alguns
conceitos de complexidade assintética. Por fim, ¢ realizado um ensaio pratico para comparagdo
dos algoritmos, abrangendo questdes como tempo de execugdo, vantagens ¢ desvantagens de cada
transformada assim como avaliagdes a respeito das diferentes resolugdes tempo/frequéncia de cada
algoritmo.
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Abstract: This paper show a comparative study between Discrete Fourier Transform, Discrete
Wavelet Transform and Fast Fourier Transform. The math formalizations and some features of
algorithms are showed and asymptotic complexity concepts. Finally, is performed a practical
experiment for comparing algorithms, covering issues as executing time, pros and cons of each
transformed, as well as evaluate about the diferent resolutions time/frequence of each algorithm..
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1 Instrucao

O Processamento de Sinais — PS, ¢ uma area da tecnologia que analisa ou modifica um sinal a fim de
extrair informag¢des ou adequa-lo a uma aplicagdo especifica, podendo ser feita de forma analdgica (tempo
continuo) ou digital (tempo discreto). Tais técnicas podem ser aplicadas a diversos tipos de sinais como imagens,
4udio, ondas elétricas, fluxo de rede entre outros. Dessa forma, o PS contribui em diversas areas do
conhecimento, tais como comunicacdo [1], medicina [2], ecologia e meio ambiente [3], meteorologia [4], sendo,
portanto, um assunto bastante explorado em pesquisas atuais.

Em termos computacionais um sinal geralmente ¢ discretizado por meio de hardwares especificos, como
por exemplo, uma placa de dudio ou video, sendo assim transformado em um sinal digital. Uma vez que o sinal
foi digitalizado, torna-se possivel a aplicagdo das técnicas de PS para finalidades diversas, como analises,
compressoes, filtragens entre outras. As técnicas de PS sdo realizadas a partir da implementacéo e da execugdo
de algoritmos que realizam transformagdes e permitem a analise dos sinais digitais.

Dessa forma, esse trabalho apresenta uma abordagem para compreensdo, disseminagdo de conceitos,
teorias e técnicas utilizadas no PS. Dentre as diversas técnicas de PS existentes, destaca-se o uso de ferramentas
matematicas para representagdo e manipulacdo de sinais discretos no tempo e espago, como a Transformada
Discreta de Fourier (DFT), a Transformada Rapida de Fourier (FFT) e a Transformada Discreta Wavelet (DWT).
Este artigo tem como objetivo realizar um estudo comparativo entre os algoritmos dessas, abordando questdes
relacionadas a complexidade computacional, vantagens e desvantagens de cada algoritmo, assim como suas
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aplicagdes em contextos diversos. Serdo analisados os algoritmos da DFT, FFT e quanto a DWT sera analisado o
algoritmo utilizando a familia Wavelet de Haar, a mais simples das familias.

Este trabalho foi organizado de maneira que, na segunda secdo, sdo apresentados os conceitos e
referenciais tedricos necessarios para a melhor compreensdo do assunto abordado. Na terceira segdo, a
metodologia adotada para a realizacdo das comparagdes entre as transformadas discretas, e na secdo 4 e 5, serdo
discutidos os resultados e conclusdes respectivamente.

2 Referencial Tedrico

O Processamento Digital de Sinais - PDS ¢ um campo com vasta gama de aplicagdes ¢ pesquisas em
variadas areas de conhecimento. Dessa forma, serdo abordados nesta segdo trabalhos relacionados as
transformadas, os principais conceitos relativos ao PDS, assim como os conceitos pertinentes a algoritmos,
complexidade computacional assintotica e as respectivas formulagdes matematicas.

2.1 Trabalhos Relacionados

Aplicagdes de PDS sdo encontradas nos mais variados campos de pesquisa ¢ situagdes cotidianas. Dois
exemplos praticos e comuns s3o o algoritmo aplicado na compressdo de dudio para o formato mp3, que utiliza a
Discrete Cosine Transform - DCT [5] e o algoritmo aplicado para compressdo de imagens no padrdo JPEG2000
que utiliza a DWT [6].

Além disso, as técnicas de PDS s@o aplicadas a resolugdo de problemas cientificos diversos como a
aplicacdo da FFT para auxiliar a analise de imagens médicas da retina de pacientes com glaucoma com o intuito
de detectar defeitos localizados na camada de fibras nervosas da retina [7]. Outro trabalho de pesquisa
relacionada a saude, registrou bons resultados utilizando a DFT para o processamento ¢ a reconstrucdo de
superficies em imagens de exames de Tomografia de Fluorescéncia Molecular [8].

Além dos trabalhos voltados a Transformada de Fourier, existem outros estudos, realizados a partir da
aplicagdo das DWT’s, como o trabalho apresentado em [9], no qual os autores fazem uso dela em conjunto com
Redes Neurais Artificiais para o reconhecimento de expressdes faciais em individuos. Outros trabalhos recentes
propdem a utilizagdo das DWT’s para a compressdo, o armazenamento ¢ a transmissdo de imagens 3D [10].

A andlise da complexidade de algoritmos ¢ uma forma de avaliar e mensurar o esfor¢o computacional
exigido na execu¢do de um algoritmo. Esta analise auxilia na defini¢do do algoritmo mais adequado para
resolucdo de um problema especifico. Exemplo disso é o estudo realizado no setor de telecomunicagdes que
avalia os algoritmos de deteccdo de espagos espectrais brancos para aplicagdes de radio cognitivo [11]. Outro
trabalho apresenta uma andalise da variacdo dindmica da complexidade de um algoritmo de tracking, voltado a
area de visdo computacional, com objetivo de reduzir tempo de processamento e¢ aprimorar a qualidade do
algoritmo [12].

2.2 Anailise de Algoritmos

O PDS por computadores & possivel devido aos algoritmos computacionais que sdo abstracdes de
operagdes matematicas para resolver um problema em um numero finito de passos que frequentemente
envolvem a repeticdo de uma operagao [13], que podem propiciar a avaliagdo da complexidade do algoritmo. A
analise de algoritmos baseia-se principalmente no estudo da complexidade desse, sendo importante a avaliagdo
da taxa de crescimento do tempo de execugdo como uma fun¢do matematica baseada no tamanho da entrada n.
Desta forma se obtém um quadro geral do comportamento desse algoritmo relevando-se os detalhes menores.
Estruturas de dados e algoritmos sdo normalmente analisados usando-se uma notagdo matematica para fungdes
que desconsidera os fatores constantes. Desta forma, o tempo de execucdo de um algoritmo sera caracterizado
usando fungdes de crescimento assintotico que mapeiam o tamanho da entrada n, para valores que correspondem
a um fator principal que determina a taxa de crescimento em termos de n [14].

2.3 Notacao O

A notacdo O ¢ usada para caracterizar o tempo de execucdo e os limites espaciais em fun¢do de um
pardmetro n que varia de problema para problemas, mas ¢ geralmente definido como uma medida escolhida do
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tamanho desse. Sejam f(n) e g(n) fungdes mapeando inteiros ndo-negativos em niimeros reais, entende-se que
f(n) € 0(f (n)) se existe uma constante real ¢ > 0 e uma constante inteira n, = 1 tais que f(n) < cg(n) para
todo inteiro n = ngy. Esta é uma defini¢do da notagdo O, onde f(n) é O de g(n). Outra forma de entendimento
diz que f(n) é da ordem de g(n) [14].

2.4 Complexidade dos Algoritmos

Segundo [15], os algoritmos podem ser classificados quanto a sua complexidade computacional como
constante, logaritmica, sublinear, linear, n log (n), quadratica e exponencial. Na Tabela 1, é possivel verificar
algumas complexidades, suas fun¢des basicas e uma breve descricao.

Tabela 1: Complexidade Algoritmica

Complexidade Fungédo Descricao

Independe do tamanho n de entradas, as instru¢des sdo executadas

Constant O(l ,
onstante ) em um namero fixo de vezes.

Logaritmica O(log n) Divide um problema em problemas menores.

A quantidade de passos aumenta linearmente em relagdo ao tamanho

Linear Ofn) n de entradas

n log (n) O(n log n) D1V1d§ 0 problema~ em problemas menores, porém junta
posteriormente a solu¢do dos problemas menores.

Quadratica om?) Geralmente com um lago dentro do outro.

Cibica om?) Itens sdo Processados trés a trés, geralmente com um lago dentro dos
outros dois.

Exponencial on) Sdo solugdes simples de um determinado problema. Devido a alta

complexidade, ndo sdo Uteis sob o ponto de vista pratico.

Fonte: [14, 16]

A complexidade de um algoritmo pode ser definida pelo nimero de operacdes matematicas realizadas e a
quantidade de vezes que se repetem durante a execugao do algoritmo.

O tempo de execug@o e o espaco em memdria utilizado sdo algumas medidas que tentam expressar a
eficiéncia de um algoritmo. Porém avaliar o desempenho de algoritmos pelo tempo ¢ fortemente dependente
tanto do programa quanto da maquina usada para executar o algoritmo. Por exemplo, em uma situagdo na qual
um computador A executa um bilhdo de instru¢des por segundo e o computador B executa apenas dez milhdes
de instrugdes por segundo, o computador A tende a ser 100 vezes mais rapido que o computador B em
capacidade bruta de computagdo, influenciando assim o tempo de execugdo do algoritmo [16].

Com relagdo ao tempo, deve-se considerar a taxa de crescimento da execu¢do em fung¢do do tamanho da
entrada, como ¢é apresentado na Figura 1.
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Figura 1: Comparativo da complexidade das fungdes
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Fonte: [17]

2.5 Processamento Digital de Sinais e Amostragem

Antes do surgimento dos computadores e os algoritmos computacionais, o tratamento de sinais era
realizado de forma analdgica trabalhando com sinais no tempo continuo. No entanto, com a criacdo dos
microprocessadores e a evolucdo das abordagens foi possivel realizar o processamento dos sinais da forma
digital permitindo trabalhar com sinais em tempo discreto.

A discretizagdo de um sinal analogico pode ser realizada por meio da operagdo de amostragem x[n] =
x.(nT,), onde x[n] é um vetor (sinal) discreto que armazena n, a amostra, x.(t) é a fungfo analdgica (sinal
continuo) e T, ¢ o periodo de amostragem [18].

2.6 De Fourier a Wavelet

O matematico e fisico francés Joseph Fourier, autor da Teoria Analitica do Calor de 1822 desenvolveu
diversas pesquisas na area de PS. Ele criou as Séries de Fourier com intuito inicial de estudar a condugdo do
calor. Em sua teoria ele demonstrou que qualquer fungdo periddica pode ser expressa por uma somatoria de
senos e cossenos [19].

Os estudos de Fourier serviram como base para outros pesquisadores realizarem seus trabalhos e criagdes,
um exemplo disso ¢ o surgimento da DWT, que evoluiu dos conceitos de Fourier em conjunto com outras
técnicas o que possibilitou analises em diferentes escalas de frequéncia e de tempo, diferente de Fourier que
proporciona somente a analise da frequéncia.

A DWT tem sua primeira mencao com as Familias Wavelet de Haar, proposta por Alfred Haar (1909) que
¢ a mais simples das DWT’s [20]. Outra importante contribui¢do ocorreu com os trabalhos de processamento de
imagens de Stephane Mallat (1989) [21], que serviram de inspiracdo para Meyer construir a primeira Wavelet
ndo-trivial [22]. Também baseado nos estudos de Mallat, Ingrid Daubechies construiu um conjunto de bases
ortogonais de wavelets ndo triviais[23], que servem de base para varias aplica¢des atuais de Wavelets.

2.7 Transformada Discreta de Fourier

A Equagdo (1) apresenta a formulagdo da DFT (1), em que w ¢ a frequéncia angular do componente, X(w)
¢ a representacdo em frequéncia do sinal x/n/, sendo também conhecido como espectro de x/n/.

[oe]

X(w) = Z x[n]e~Jon M

n=—o
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Segundo Fourier, qualquer fungéo f{x) pode ser aproximadamente descrita na forma da soma de uma série
de fungdes seno e cosseno (2).

a, + a;sen(x) + aysen(2x) + azsen(3x) ...
flx) = +b, cos(x) + b, cos(2x) + b; cos(3x) ... @)

Outra forma de se obter o espectro de frequéncias de um sinal é aplicando-se a FFT.

2.8 Transformada Rapida de Fourier

Em 1969, Cooley e Tukey apresentaram um algoritmo eficiente para o calculo da DFT [24]. A Equagdo
da FFT divide o somatoério em duas partes relacionadas aos indices pares e impares chamados de parte real e
imagindria respectivamente. O algoritmo matematico da FFT ¢ a melhor forma de calcular a DFT e a sua inversa
[25] com menor esfor¢co computacional que a DFT.

De acordo com [26], a DFT de um sinal de tamanho n pode ser reescrita como a soma de duas TF’s, cada
uma com tamanho igual a n /2, uma originada dos elementos pares do sinal, outra dos elementos impares,
considerando as seguintes formulagdes (3a) a (3d) [27].

n-—1
F, = Z p2miik/ny, (3a)
j=o0
n/2-1 n/2-1
27tik(2j)/nf . 27rik(2j+1)/nf .
= D¢ ) e (3b)
j=0 j=0
n/2-1 n/2-1
2mik(2) foi 2mik () f241
Fk — e 2 J + Wk e 2 J (30)
j=0 j=0
Fe="F¢+ wrrg (3d)
2mi/n

Nessas formulagdes W = e representa uma constante. F; € o k-ésimo componente da TF de tamanho
n/2 formado pelos componentes pares (“e”) da f; original. Ja Fy, representa o k-ésimo componente da TF de
tamanho n/2 formado pelos componentes impares (“0”) da fj original. A variagdo de k ¢ de 0 até n, ndo
restringindo-se somente até n/2. Por conseguinte, as transformadas Fj, e Fy sdo periddicas em k com tamanho
n/2. Portanto, cada transformada se repete a cada dois ciclos para obter Fy[27].

2.9 Transformada Wavelet

A DWT ¢ uma ferramenta que permite decompor um sinal em diferentes componentes de frequéncias,
permitindo assim, estudar cada componente separadamente em sua escala correspondente. Com a Transformada
Wavelet ¢ possivel manipular recursos em diferentes escalas de forma independente, como suprimir ou reforgar
alguma caracteristica particular de um sinal.

O principio basico da Continuous Wavelet Transform — CWT consiste na convolugdo da fungio f(x) a ser
generalizada com a fungdo Wavelet w(x). Matematicamente, a transformada Wavelet de uma fungéo f(x) é dada
por:

C(a,b) = %f_o;f(x)lp . (x_b)dx, a0 (5)

a
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(x) = W(x —b) translagdo (6)

1

X
¥ (x) = \/_alp (g);a # 0 escalonamento

(7

Yop() = Ly (%) ,a # 0 translag4o e escalonamento (®)

a

Em que a é denominado fator de escala e b ¢ denominado fator de translagdo (5), ambos pertencentes ao
conjunto de numeros Reais. A fungdo ¥(x) ¢ chamada de Wavelet-mde. As fungdes ¥((x - b) / a) sdo as Wavelets
derivadas da Wavelet-mae por translagdo (6) ¢ mudanga de escala ou escalamento (7). Entende-se por
escalamento a operagdo matematica que produz a dilatagdo ou a compressdo de uma fungdo, isso ¢, mudanca de
escala da funcdo. O valor de C(a, b) da (1) representa a similaridade entre a fungdo Wavelet ¢ a fung@o analisada
f{x). Quanto maior o valor do coeficiente C(a,b), maior a similaridade da funcdo analisada com a funcdo
Wavelet. A (8) representa a expressdo das operagdes de translacio (6) e escalamento (7) conjuntamente. [28]. No
entanto, uma vez que a CWT ¢ obtida a partir de operagdes de translagdo e dilatacdo continuas sobre a fungdo
Wavelet-mae, uma grande quantidade de informagdes redundantes sdo geradas. Assim, uma forma alternativa é a
translagdo e dilatacdo da Wavelet-mae a partir de escalas e posi¢des diaticas, ou seja, baseadas em valores de
poténcia de 2, sendo este processo conhecido como Discrete Wavelet Transform — DWT definido como:

k—nboa{,")

D(m, k) = J;mznx(n)g( 7

)

Em que os parametros a e b da equacdo (5) sdo fungdes de m, sendo a = e b = e k, uma variavel inteira
relacionada ao tamanho de uma dada amostra do sinal de entrada [29];

2.10 Familias de Transformadas Wavelet

A DWT possui uma ampla variedade de filtros especificos, sendo que cada filtro apresenta
caracteristicas proprias, assim como diferentes suportes para cada filtro. A Tabela 2 resume de maneira geral as
particularidades de cada uma das principais familias de filtros Wavelets.

Tabela 2: Familias Wavelets

Familia Suporte Fase Observagdo

Haar 2 Linear ¢ a mais simples das Wavelets criada por Alfred Haar

Daubechies par, maior que 4 ndo linear resposta ao impulso maximally flat, criada por Ingrid
Daubechies

Symmlets par, multiplo de 8  ndo linear resposta ao impulso mais simétrica

Coiflets Par multiplo de 6 quase linear  resposta ao impulso quase simétrica, criada por

Ronald Coifman

Vaidyanathan 24 ndo linear otimizada para voz, criada por P. P. Vaidyanathan
Beylkin 18 ndo linear otimizada para audio em geral
Fonte: [30].
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3 Desenvolvimento

O presente artigo apresenta um estudo comparativo entre as complexidades dos algoritmos da DFT e
DWT. Tal comparagdo se deu contrapondo-se os valores de complexidades computacionais inerentes a cada
transformada, além de analises que envolveram as vantagens e desvantagens de cada transformada em relagdo a
outra.

Dessa forma, para a comparag@o dos algoritmos das transformadas propostas neste trabalho, foi adotada a
seguinte metodologia:

a) As complexidades computacionais assintdticas em termos de notacdo O, foram consideradas a partir
de algoritmos classicos dessas ferramentas, amplamente discutidos e utilizados em trabalhos
académicos de variadas areas de conhecimento.

b) Foi analisada, para a DWT, o filtro de Haar e suas principais caracteristicas;

c¢) Comparagdo entre resolucdo em frequéncia alcancada pela DFT e a resolucdo tempo/frequéncia da
DWT.

Por fim, foram utilizadas duas bibliotecas em linguagem Java, chamadas de JTransform e JWave, as quais
implementam diversas formas de transformadas, tendo como elementos principais a DFT, FFT ¢ DWT, com a
possibilidade de utilizagdo das familias Wavelets de Haar, Daubechies e Coiflets, sendo que neste trabalho foi
utilizada somente a familia de Haar. Foram feitos experimentos com as diversas transformadas, aplicando-as a
arquivos de audio no formato .wav com diferentes tamanhos, de forma a evidenciar as diferengas em termos de
complexidade entre os algoritmos e também a diferenca em tempo de execugdo para diferentes tamanhos de
entrada.

4 Resultados e Discussao

E possivel perceber que, quando comparados os esfor¢os computacionais dos trés algoritmos DFT, FFT e
DWT, verifica-se que o primeiro e mais antigo dos trés é o que tem maior complexidade O(r?). O segundo que ¢é
uma forma mais eficiente de se calcular a Transformada de Fourier, a complexidade algoritmica diminui para
O(n log n). Por fim, a DWT tem uma complexidade ainda menor que FFT, pois pode ser calculada usando
apenas O(n) multiplicagdes.

No entanto o tempo de execucdo de um algoritmo ¢é diretamente afetado pelas entradas de dados, ou
seja, o sinal que ele ird processar, conforme pode ser visualizado na Figura 2:

Figura 2: Grafico do nimero de operagdes realizadas em relagdo ao tamanho da entrada n do sinal
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Outro ponto a ser considerado ¢ a evolugdo tecnoldgica vivenciada nos dias atuais. O aprimoramento e
surgimento de novos hardwares, microprocessadores com maior poder de processamento, memorias mais rapidas
e com maior capacidade de armazenamento, podem amenizar o tempo de execucdo do algoritmo. No entanto,
apesar de altamente dependente do hardware utilizado, o tempo de execucdo pode ser uma métrica interessante
para avaliacdo de desempenho do algoritmo, principalmente com objetivos didaticos e comparativos. Dessa
forma, foram executados os algoritmos das transformadas em estudo para sinais reais de dudio de diferentes
tamanhos, e cronometrados seus tempos de execucdo, de forma que os valores temporais de cada série de
execugdo sdo mostrados na Tabela 3. O computador utilizado para a execug@o dos algoritmos foi um notebook
da marca Dell, com processador Intel Core 17, 8 GB de memoéria RAM e placa de video dedicada NVIDIA de 2
GB. Os algoritmos utilizados foram os implementados nas bibliotecas JWave e JTransform, ambos

desenvolvidos na linguagem Java.

Tabela 3: Tamanho do sinal e tempo de execugdo para as transformadas DWT, FFT ¢ DFT

Transformada Tamanho do sinal de entrada (n) Tempo (us)
512 186
1024 330
2048 678
DWT 4096 1322
8192 1716
16384 1985
512 220
1024 498
2048 913
FET 4096 2296
8192 4677
16384 9148
512 11293
1024 26231
2048 112887
DFT 4096 441262
8192 1785600
16384 7282738

Fonte: Os autores.

Além das complexidades computacionais inerentes aos algoritmos, foram ainda adotadas como critérios
de comparagdo, caracteristicas especificas a cada transformada. A transformada Wavelet, conforme ja citado
anteriormente tem uma variada gama de filtros particularmente desenvolvidos para problemas especificos, como
o caso do filtro de Vaidyanathan para voz, o filtro de Beylkin otimizado para faixas de dudio em geral e o filtro
Spikelet especializada para o reconhecimento de padrdes de picos. De outra forma, as transformadas de Fourier
530 mais genéricas uma vez que nao t€m tal diferenciacio e especificidade para cada problema. Dessa forma, em
um primeiro momento pode parecer que as Wavelets possuem grandes vantagens em relacdo as transformadas e
Fourier, no entanto caso ndo sejam conhecidas as caracteristicas do problema em estudo, uma escolha arbitraria
da familia de filtros para a transformada Discreta Wavelet pode acarretar em grandes perdas de partes
significativas de um sinal, fazendo com que, apesar de mais custosa em termos computacionais, as transformadas
Discreta de Fourier possam se mostrar mais eficazes para tais situagdes.

Outra caracteristica proposta como forma de comparacdo sdo as resolugdes em frequéncia da
transformada Discreta de Fourier e a resolug@o tempo/frequéncia da transformada Discreta Wavelet. A resolugdo
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tempo/frequéncia proporcionada pela transformada Discreta Wavelet possibilita uma série de analises
diferenciadas em relacdo a Fourier, uma vez que insere a possibilidade de localizagdo temporal juntamente com a
localizacdo em frequéncia. Por exemplo, se duas notas musicais forem tocadas sequencialmente em um
instrumento musical, a partir da transformada Discreta de Fourier seria possivel determinar quais foram essas
notas, sem, entretanto determinar a ordem ou a sequéncia em que essas foram tocadas. A resolugdo
tempo/frequéncia das transformadas Discretas Wavelets por sua vez, possibilita tal identificagao.

Dentre os trabalhos relacionados encontrados na literatura o estudo comparativo de desempenho das
transformadas discretas de Fourier e Wavalets aplicados para deteccdo, classificacdo e localizagdo de falhas em
linhas de transmissdo [31], refor¢a os resultados obtidos neste estudo, que indica que as caracteristicas de cada
transformada podem ser adequadas as resolu¢des de problemas distintos, como exemplo do trabalho citado que
mostra que a transformada Discreta Wavelet obteve melhor resultado na classificagdo e nas estimativas de
distancias de falhas. A transformada Discreta de Fourier por sua vez obteve melhor desempenho na previsdo de
um tipo especifico de falha. Estes fatos levaram os autores a sugerir uma abordagem hibrida que utiliza a
combinagdo de ambas as transformadas. Outras analises das transformadas sdo encontradas na literatura como a
que apresenta um estudo comparativo da transformada Wavelet no reconhecimento de padrdes da iris humana
[32]. Outro exemplo ¢ o estudo comparativo sobre filtragem de sinais instrumentais usando transformadas de
Fourier e Wavelet [33], todos enfatizam além das diferengas as potencialidades de cada transformada.

5 Conclusao

De uma forma geral, a teoria da complexidade apresentada neste trabalho demostra como a eficiéncia dos
algoritmos ¢ dependente das entradas e das equagdes matematicas que eles realizam no momento em que sdo
executados, e que existem problemas que sdo impraticaveis com a atual tecnologia em fung@o tempo necessario
para sua completude.

O PDS ¢ um recurso importante ¢ poderoso na resolucdo de varios problemas em diversas areas da
ciéncia. E possivel também verificar que as solugdes propostas por meio do processamento de sinais sdo
fortemente embasadas na fundamentagdo matematica e que esta formalizacdo também permite avaliar o esforgo
computacional de cada algoritmo.

Assim, tendo em vista as caracteristicas especificas das abordagens, ¢ importante levar em consideragio o
tipo de problema a ser resolvido para se adotar a melhor solucdo possivel. Especificamente com relagdo as TD’s
analisadas, entende-se que a DWT ¢ a mais rapida em comparacdo com a FFT, que por sua vez ¢ mais rapida que
DFT, portanto os algoritmos implementados utilizando Wavelets exigem menor esforco computacional que os
demais apresentados. Entretanto, a respeito da complexidade de cada transformada, é importante ressaltar o fato
que a escolha da transformada deve levar em considerag@o outros aspectos como caracteristicos do problema e o
tipo de resolugdo pretendido, somente em frequéncia ou tempo/frequéncia.

Durante as pesquisas, verificou-se a existéncia de duas bibliotecas para a Linguagem Java que
implementam as Transformadas Discretas de Fourier ¢ Wavelet, proporcionando assim um codigo mais limpo, e
um desenvolvimento rapido de aplicagdes, tendo em vista que os calculos sdo implementados por meio dos
métodos das bibliotecas chamadas JWave e JTransform que por sua vez recebem as entradas por parametros,
assim uma op¢ao para iniciar a utilizar as técnicas de PDS.

Por fim, espera-se que este trabalho sirva como uma base inicial para interessados em conhecer técnicas
de PDS e que também possa contribuir como referencia para trabalhos futuros por meio das informagdes nele
reunidas.
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