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RESUMO: Neste trabalho, sdo desenvolvidos novos tipos de Wavelets para andlise de
sinais, um Algoritmo de Compactacdo e um Sistema de Classificac8o de sinais de tensdes
com disturbio. A compactacdo do sinal € realizada eliminando-se os coeficientes wavelets
cujos modulos estdo abaixo de um determinado limiar de corte. Os resultados para sinais
reais obtidos em registradores digitais forneceram altas taxas de compactagéo, tipicamente
em torno de 82%, demonstrando a potencialidade deste método. Na classificacdo, o sina
de tensdo é pré-processado via Wavelets e em seguida submetido a uma reducdo
dimensional por meio da ferramenta estatistica, Andlises de Componentes Principais, e
finalmente é submetido a Rede Neural tipo Multilayer Perceptrons - MLP, que indicara o
tipo de disturbio presente no sinal. Cada rede implementada foi treinada com uma base de
conhecimento, cujos atributos foram constituidos dos coeficientes wavelets de
aproximagdo, ou de detalhes, ou de ambos. Na combinacdo das Redes Neurais, em cada
um dos seis nés de saida, aplicou-se a média entre as trés saidas das redes individuais. A
decisdo final do classificador corresponde a saida combinada de maior valor. A técnica de
combinac&o de modelos diferentes na classificagdo mostra excelentes resultados ao corrigir
os casos mal classificados pelas redes individuais. O percentual de acerto da combinagdo
da rede treinada com os coeficientes de detalhes com a aguel a treinada com os coeficientes
de aproximagdo para um conjunto de teste formado por 306 padroes foi de 99,3%,
enquanto que na rede individual treinada com ambos coeficientes, esse indice foi de
96,4%. Estes resultados demonstram a superioridade do Sistema de Classificacéo baseado
na combinagdo de redes com arquiteturas diferentes.
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ABSTRACT: In this work, new types of wavelets for signal analysis were developed and
a compacting algorithm to be used in a voltage signal classification system was
constructed. The signal compressing is achieved by filtering out the wavelets coefficients
under a given threshold. Actual voltage waveforms obtained from data acquisition system
connected to power lines were compressed typicaly to 82%, showing a high degree of
performance. In the subsequent phase of classification, the waveform signal is pre-
processed via Wavelet Transform, followed by a statistical treatment with Principal
Components Analysis to reduce the vector dimension for the next step. Finally, the signal
Is lead to the input of a Multilayer Perceptrons - MLP Neural Network, which is able to
identify the category of disturbance present in the waveform signal. The implemented
networks were trained with three different knowledge bases, assigning to their attributes
only the approximation coefficients, only the detail coefficients and both, respectively.
The combination of these networks is formed for each of the six output nodes by averaging
across the three individual outputs. The final decision of the classifier corresponds to the
combination output with the highest value. This resulted in a considerable improvement of
the network output, since it was capable of correcting false outcomes of the individual
networks. For instance, taking the network trained with the approximation coefficients and
combining it with that trained with the detail coefficients, the classification was true at a
99,3% level, while the individual networks never reached more than 96,4%. These results
demonstrated the superiority of a classification system based on the combination of neural
networks with different architectures, when applied to the recognition of electrical
disturbances in power systems.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A qualidade da energia elétrica tornou-se um assunto de extrema importancia nos dias
atuais, principamente devido ao incremento no nimero de usu&rios que empregam
microprocessadores em seus varios tipos de equipamentos eletrénicos [1], incluindo
computadores, controladores de velocidade (ASDs- Adjustable Speed Drives),
controladores |6gicos programéveis (PLCs- Programmable Logic Controllers) e outros
dispositivos ndo lineares. Tais equipamentos sdo sensivels as ateracdes no fornecimento
de energia e contribuem a0 mesmo tempo para uma degradacdo da qualidade de energia
elétrica, especialmente pela introducdo de harmdnicos na rede. A sensibilidade de certos
equipamentos eletrénicos é tdo elevada que um afundamento de tensdo com duragcdo de
200 milisegundos na transmissdo de energia elétrica pode fazer com que uma empresa
passe 12 horas regulando os equipamentos para retornar ao nivel de producéo normal.
Além dos danos futuros causados por tais distarbios, os prejuizos imediatos podem ser
bastante consideraveis.

Uma baixa qualidade de energia causada pela presenca de disturbios el étricos traz
vé&rias conseqiéncias indesgjadas, tais como instabilidade, danos em equipamentos
eletronicos sensiveis, mau funcionamento e diminuicdo na vida Util de equipamentos
elétricos, entre outros [2]. No sentido de minimizar estes problemas, as concessionarias de
energia e usuarios recorrem a inspecao e a monitoracdo por meio do uso de registradores
digitais de perturbacéo, objetivando caracterizar cada problema, de forma que uma solugéo

apropriada possa ser formulada. Os disturbios registrados sdo armazenados e trazem uma
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grande variedade de informacfes sobre as caracteristicas dos eventos associados a
qualidade da energia. Desde que estas caracteristicas sdo Unicas para cada tipo de evento

no sistema elétrico, elas sdo Utels para retratar os disturbios e definir suas causas.

Com a privatizagdo do setor elétrico, as atividades de geracdo, transmisséo e
distribuicdo tendem a se desenvolver em ambiente competitivo, 0 que motiva a busca pela
eficiéncia e, portanto, da qualidade [3]. A qualidade de energia engloba a andlise, 0

diagndstico, a solugdo e o impacto econdmico de qualquer anomalia do sistema el étrico.

A grandeza mais comumente usada para descrever a qualidade da energia elétrica
(QEE) é atensdo [4], visto que o sistema de poténcia pode controlar apenas a tensdo e ndo
tem controle sobre as correntes que as cargas venham a produzir. Portanto, os padrdes de
qualidade sdo desenvolvidos para manter a tensio fornecida dentro de certos limites.

Certamente existe uma relagdo intrinseca entre a tensdo e corrente dentro do
sistema de poténcia. Apesar dos geradores serem capazes de produzir uma onda de tensdo
aproximadamente senoidal, as correntes que passam atraves da impedancia do sistema
podem causar uma variedade grande de distirbios na forma de onda da tensdo. Por
exemplo,

1. A corrente resultante de um curto-circuito pode causar um afundamento na
tensdo, ou o desaparecimento completo no caso de atuagdo da protecéo.

2. As correntes que se originam da queda de raios em equipamentos el étricos
do sistema causam tensdes com elevados impulsos que freguentemente

provocam centelhamento na isolagcdo e geram outros fendmenos, como o

curto-circuito.

3. Correntes distorcidas das cargas produtoras de harmdnicos também
distorcem a tensdo a medida que passam através da impedancia do sistema.

Assim umatensdo distorcida é fornecida a outros usuérios finais.

A perda da qualidade da energia, em geral, € causada por disturbios do tipo: curto-
circuitos, afundamentos temporérios de tensdo (voltage sags), distorcdes harmonicas,

disturbios periédicos de tensdo (notchings), elevagdes temporarias de tensdo (voltage



INTRODUCAO 3

swells) e transitorios resultantes de chaveamentos. A deteccéo e a classificac@o destes e
outros tipos de disturbios el étricos sdo de grande importancia para a identificagdo de suas

causas e posterior correcao destes problemas.

As estratégias de disparos utilizadas nos registradores digitais de perturbactes para
capturar as formas de onda dos eventos (ndo especificamente um distarbio) sdo baseadas
na violagdo de um conjunto de limiares predeterminados (set up). Infelizmente, estas
estratégias de disparos com base nos limiares sdo dificeis de serem aplicadas em situagtes
nas quais se desga registrar apenas a forma de onda correspondente a uma classe de
distarbio. Esta inabilidade dos registradores de discriminar automaticamente entre os tipos
de forma de onda capturada tende a sobrecarregar o usuario com uma tarefa manual
(inspecdo visual) de filtrar e escolher entre um grande nimero de formas de ondas. Este
método de inspecdo visual do sinal perturbado € uma tarefa complexa e pode tornar-se
impraticavel em situagdes onde ha um nimero elevado de dados a serem analisados. Além
disso, ainspegdo visual de disturbios nos registros de sinais requer profissionais altamente
especializados, cuja experiéncia fora adquirida ao longo de anos de trabalho na area,
capazes de extrair informagdes a partir destes registros. Desta forma, € necessario um
procedimento automatico gque seja capaz de analisar 0 sinal e disponibilizar as informactes

indispensaveis para que medidas preventivas adequadas sejam tomadas.

Diversos trabalhos publicados [5, 6, 7, 8, 9] abordam o problema em questéo.
Recentemente a grande énfase € dada as técnicas que aplicam Wavelets para andlise do
sinal de tensdo e Redes Neurais Artificiais (RNA) para classificagdo do distarbio presente

no mesmo [10, 11].

A pesquisa na classificagdo busca geralmente as abordagens a seguir:
= A determinacdo das representacfes caracteristicas relevantes, comumente
conhecidas por assinaturas, das classes de sinais.
» O desenvolvimento do classificador das assinaturas.
= A determinacdo da eficiéncia e confiabilidade das técnicas que usam as

assinaturas pararealizar a classificacao.
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Neste trabalho, todos os itens acima sdo abordados. Utiliza-se a transformada
wavelet [12], ferramenta matemética que decompde o sinal em escala com niveis diferentes
de resolucéo para decompor os sinais oriundos dos Registradores Digitais de Perturbagtes
(RDP) tipo ION 7700 e dos oscilogréfos SIEMENS instalados em pontos estratégicos do
sistema de transmissdo da Companhia Hidrelétrica do Sdo Francisco (CHESF) e nas
instalagbes dos seus grandes consumidores industriais. Esta ferramenta é utilizada para
gerar os vetores de treinamento da Rede Neura e, como tarefa paralela, € utilizada para
compactar 0 sind de entrada. Esta compactacdo é executada no dominio wavelet,
mantendo-se os coeficientes wavelet associados aos disturbios e eliminando-se todos os
outros livres de distarbios. A compressdo do sinal é necessaria visto que 0s equipamentos
de monitoracdo registram periodicamente as formas de onda do disturbio com uma ata
taxa de amostragem que variade 1 a4 MHz [13] a fim de capturar transitorios impulsivos
resultando, portanto, no armazenamento anual de arquivos de dados na ordem de centenas
de gigabyte [14]. Este enorme volume de dados conduz a um alto custo de armazenamento,
sendo por esta razéo, a compressao destes arquivos (com ou sem perda da informagao)
muito almejada. De maneira similar, a decomposi¢éo de cada sina de entrada vai gerar um
vetor de grande dimensdo. Por exemplo, um sinal constituido de 1792 amostras (14 ciclos
de 128 amostrag/ciclo), apés decomposicdo por uma determinada wavelet de seis
momentos nulos até o 10° nivel de resolucdo, produzird um vetor linha com 1855

elementos que sera fornecido a uma Rede Neural como vetor de treinamento.

Como se pode observar no que foi exposto acima, o vetor de treinamento das redes
neurais apresenta uma elevada dimensionalidade. Isto dificulta muito o processo de
treinamento das redes, devido ao tempo de processamento necessario para que a rede
alcance seu ponto de equilibrio (ponto onde ndo ocorrera mais mudangas expressivas nos
pesos das conexdes de uma iteragdo para a seguinte), necessitando, portanto, a introducéo
de técnicas para reduzir sua dimensdo. Isto pode ser conseguido por meio do uso da
ferramenta estatistica — Analise de Componentes Principais (PCA) [15] que calcula as
componentes principais utilizando a matriz correlagdo dos dados originados da
decomposicdo do sinal pela wavelet. Por sua vez, as Redes Neurais Artificiais [16] que séo
modelos computacionais ndo-lineares inspirados na funcionalidade do neurénio e na

estrutura atamente paralela do cérebro humano, com capacidade de aprendizado
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automatico a partir de dados historicos, seréo aplicadas na classificagdo dos diversos

distarbios presentes no sistema el étrico.

A partir das ferramentas mencionadas anteriormente, pretende-se construir
um classificador automético de disturbios capaz de (a partir da identificagcdo das
caracteristicas proprias da forma de onda da tensdo) detectar e classificar os diversos tipos
de eventos registrados através dos RDPs. O classificador deverd assistir os engenheiros de
qualidade da energia na identificacdo das formas de onda dos disturbios e podera ser
integrado com outros sistemas especialistas para prover procedimentos flexiveis na

identificacdo dos disturbios.

A proposta central deste trabalho € utilizar as informacdes relativas aos coeficientes
wavelets de detalhe de todos os niveis e aos coeficientes de aproximag&o do ltimo nivel
resultantes da decomposicdo do sinal de distrbio. Este procedimento produz, no entanto,
um vetor de dados de dimensZo intratavel. Desta forma, a principal contribuicdo deste
trabalho consiste na resolucdo do compromisso entre a quantidade de informactes
preservadas no sina processado e o tamanho do vetor de dados na entrada da rede neural,
pela introducdo da Andlise de Componentes Principais. Esta técnica de reducdo permite
uma diminuicdo considerdvel na dimensdo do vetor de dados sem perda das principais
caracteristicas do sinal. O vetor de dados, agora efetivamente reduzido e resumindo
caracteristicas relevantes do sinal de disturbios, seré a entrada do classificador baseado em
redes neurais artificiais (RNA). Este classificador neural podera apresentar melhores
resultados na classificagdo do sinal de distlrbio em relacdo aos métodos de classificacdo
modernos que utilizam como entrada da Rede Neural apenas os coeficientes wavel ets dos
primeiros niveis ou do nivel de decomposicdo de maior energia, visto que o0s
coeficientes dos nivels desprezados podem conter informacdes relevantes do sinal de
distarbio.
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1.1 - OBJETIVOS

* Investigar e propor novas ferramentas para andise de sinais, incluindo a
construcdo de novas wavel ets, explorando simetrias particulares.

= Desenvolver um programa de compactacdo de sinais de distarbios elétricos,
aplicando-o a sinais de disturbios reais originados no sistema de transmisséo da
CHESF, cuja funcéo principal € reduzir consideravelmente o tamanho do sinal,
sem perda de suas principais caracteristicas intrinsecas.

= Construir um classificador automético de disturbios baseado em redes neurais,
capaz de detectar e classificar os diversos tipos de eventos registrados através
dos RDP.

1.2 - ORGANIZACAO DO TRABALHO

Além do capitulo introdutério, este trabalho € desenvolvido em cinco capitul os adicionais:

Capitulo 2: Apresenta uma breve revisdo de trés ferramentas mateméticas: Andlise de
Componentes  Principais (PCA- Principal Components Analysis),
Transformadas Wavelets (TW) e Redes Neurais Artificiais (RNA) utilizadas

na compactacdo e classificacio automatica de sinais de distarbios el étricos.

Capitulo 3: Neste capitulo apresenta-se a construcdo de dois novos tipos de wavelets,
apropriadas para diferentes simetrias. Wavelet de Mathieu e Wavelet de
Legendre. As wavelets eliptico-cilindricas de Mathieu sdo geradas a partir da
exploracéo da relacdo existente entre os filtros de andlises de multirresolucéo
e a solucdo de Floquet para equagdes diferenciais de Mathieu, enquanto que
as wavelets harmdnicas de Legendre sdo extraidas a partir da associagéo de

equacOes diferenciais de Legendre com os filtros de multirresolucéo.

Capitulo 4. Este capitulo descreve sistematicamente o desenvolvimento de um

compactador de sinais baseado em decomposicdo wavelet, seguido de
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aplicacdes em sinais de disturbios reais de qualidade da energia, resultados

e conclusdes.

Capitulo 5: Mostra as linhas gerais relativas aos procedimentos para desenvolver um
classificador automético de disturbios elétricos reais fundamentados em
Transformadas Wavelets, Andlise de Componentes Principais e Redes
Neurais Artificiais. Realiza uma comparagdo entre os resultados do sistema
neural de classificagdo que utilizam redes treinadas com todos os coeficientes
wavelets, com apenas os coeficientes wavelets de aproximagdo do 5° nivel, e
com apenas os coeficientes wavel ets de detalhes do nivel 1 ao 5. Em seguida
apresenta os resultados da robustez do melhor sistema de classificagéo,
utilizando outros conjuntos de sinais de disturbios reais e propfe e executa a
combinacdo de redes como alternativa para melhorar ainda mais o

desempenho do sistema de classificacéo.

Capitulo 6: Apresenta as conclusdes gerais e sugestdes para trabal hos futuros.



CAPITULO 2

FERRAMENTAS MATEMATICAS

Procurando melhorar o entendimento do desenvolvimento dos objetivos propostos neste
trabalho, far-se-a neste capitulo uma breve revisdo dos conceitos matematicos das trés

ferramentas utilizadas.

2.1 - ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Um dos problemas basicos na andlise de dados, especiamente dados obtidos de um
processo estocastico, consiste na extragdo de caracteristicas (feature selection). A idéia é
construir um processo (ou transformacéo) que leva o espaco de dados a um espaco de
caracteristicas, usuamente de mesma dimensionalidade do espaco de dados original.

Apenas as transformagoes lineares e reversiveis do espaco de dados séo consideradas.

Além da extracdo de caracteristicas, um outro interesse € extrair apenas as
caracteristicas mais relevantes dos dados, ou sgja, projetar uma transformada que reduza o
numero efetivo de caracteristicas, retendo ainda a maior parte do contetido de informagéo
intrinseca aos dados. Este processo é conhecido como reducéo de dimensionalidade. Esta
simplificacéo é extremamente atrativa do ponto de vista de implementacéo e de andlise dos
dados. Uma grande variedade de métodos tem sido proposta na literatura para a reducéo do
nimero de dimensdes, incluindo andlise de agrupamentos (cluster analysis), anadise
fatorial (factor analysis) e andise de componentes principais (principal component
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analysis). A idéia centra é remover (ou combinar) caracteristicas atamente

correlacionadas.

A transformagdo linear discreta conhecida como transformada de Hotelling
(Hotelling Transform), também aludida como transformacéo em componentes principais,
ou transformada discreta de Karhunen-Loéve, constitui uma ferramenta poderosa em
processamento digital de sinais (compressdo de imagens, telecomunicacfes), estatistica
(andlise de dados, reducdo de dimensionalidade), etc.

Hotelling [17] foi o primeiro a deduzir e publicar a transformacéo que mapeia
variaveis discretas em coeficientes ndo correlacionados. Este método foi referenciado
como o método das componentes principais. Uma transformada analoga, porém no caso
continuo, transformando sinais continuos em um conjunto de coeficientes néo
correlacionados foi introduzida por Karhunen-Loéve (a chamada expansdo de Karhunen-

L oeve para processos estocasti cos).

Considerando-se X=(X;, X2..., X») UM vetor aleatdrio de dimensdo m que representa
o ambiente de interesse, e sem perda de generalidade, admite-se que o vetor aleatorio X
tem média nula:
E(X)=0
onde E é conhecido em estatistica como o operador esperanca. Se X ndo possui média nula,
subtrai-se dele sua média antes de proceder com a andlise. Considere que u represente um
vetor unitério, também de dimensdo m, sobre o qual o vetor X sera projetado. Esta projecéo

€ definida pelo produto interno dos vetores X e u, como mostrado por:

Proj,X=A=<Xu>=X"u=u" X, (2.1)

sujeito a restricao:

lulEvu u=1. (2.2
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A projecéo A é uma variavel aleatéria com média e variancia calculaveis a partir da
estatistica do vetor original:
i) E(A)= u'E(X) =0,
i) 6%(A) = E(A%) = E[(u' X)(X'w)] = u' E[XX"] u.

Sendo [R] = E[X.X"] amatriz de correlacéo do vetor aleatério X, tem-se
o*(A)=u'[R] u. (2.3)

As propriedades triviais de matriz de correlacéo incluem o fato que R é simétrica,
ou sgia, [R] '=[R] e que paratodo u, v vetores de dimensdo m, ento:
u' [R]v=v"[R] u. (2.9)

A prova de variancia o2 da projecéo A é definida expressando-se a variancia de A
em funcéo do vetor unitario u:

w(u)=c’(A=u"[Rlu. (2.5)

Considere agora o0 problema de encontrar os maximos (ou minimos) locais da

variancia pela escolha dos vetores unitarios,ou sgja, valores de u tais que w(u) assuma

valores extremos.ou estaciondrios. Este problema esta intimamente associado com 0s

autoval ores e autovetores da matriz de correlacéo [R] dos dados X.

Se w(u) atinge um valor extremo, qualquer pegquena perturbacéo du no vetor u,

em primeira ordem em du, deve resultar:
y(u+ou)=y(u). (2.6)

Da definicdo da prova de variancia dada na equagéo (2.5), segue-se imediatamente

que:
w(u+ou) = (u+ ou) [R](u + ou)
= u'[R]u+2(du)" [Ru+ (6u)"[R](cu), (2.7)
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onde na segunda linha, fez-se uso da equacéo (2.4). Ignorando o termo de segunda ordem

(cu)"[R](ou) , e tomando novamente a definicio da prova de variancia:
w(u+ou) ~u' [Rlu+2(du) [R]u
= w(u)+2(ou)" [R]u . (2.8)

Ent&o, os pontos extremos implicam escolher u tal que 2(ou)'[R]u =0, sujeita a
restricdo de perturbacdo unitéria. Portanto, o du deve ser restrito a valores obedecendo
lu+du||=1, ou sgja, [(u + Su)" (u + du)]**= 1 que junto com a equagao (2.1) implica (5u)"
u = 0. Como interpretacdo, as perturbactes 6u devem ser ortogonais ao vetor unitario u, ou

sgja, somente as mudancas na direcéo de u sdo permitidas.

Por convencdo, os elementos do vetor unitario # sdo adimensionais em um sentido
fisico. Assim, introduz-se um fator de escda A para gustar as dimensdes quando
combinando as equagdes a seguir:

{(&,)T [R]u=0

; = (ou)"[R]u—A(ou)" u=0 , ou equivalentemente,
(ou) u=0

(6u) ([Rlu—-Au)=0. (2.9)
2.1.1 - Estrutura de Valores Proprios do PCA

Uma condicdo necesséria e suficiente para a prova de variancia yw/(u) atingir um extremo

é ((R]u - A u) =0, independente das perturbagdes unitéarias ou .

Esta condicdo explicita como calcular os valores proprios da transformada linear
definida pela matriz [R]. Os valores possivels para 4 sdo autovalores da transformacéo
enquanto que os valores de u s80 0s autovetores associados. Uma matriz de correlagéo é
caracterizada por autovalores reais e nao-negativos, A1, Az, ..., Am, associados

respectivamente aautovetores ui, uy, ..., um.
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Os autovalores (assumidos distintos) sdo usualmente arranjados em ordem
decrescente A1 > A, > ... > Ay, de formaque A1 = Amax AS SOlugdes possivels so, para todo

ji=12,...,.m

[Rlu; =\ u;. (2.10)

Define-se entdo [U] uma matriz m x m de autovetores [U] = [ u1 uz ... uyn) € uma
matriz diagonal de autovalores [A] = diag[A1,42,....Am | € denota-se por [I] a matriz

identidade mxm.

As m equagGes de solucbes de [R]u; = u; podem ser condensadas numa Unica

equacéo [R].[U]=[U].[4].

Desde que u;".u; = &;; em que &; denota o simbolo de Kronecker, segue-se que

[ [U1=[1].

A diagonalizacdo da matriz de correlagcdo corresponde a uma transformagdo de
similaridade ortogonal, estabelecendo o procedimento conhecido como decomposicéo

espectral.

De [U]".[U]=[I] deduz-se que [U]'=[U]". Portanto, chega-se & decomposicdo
espectral:
[U]".[R].[U)=[4]. (2.11)

De forma expandida, esta relacdo implica:
ui' [R]. uj= 15 . (2.12)

O uso da relagdo de diagonalizacdo da matriz de correlagdo dos dados permite

expressa-la somente em termos de autovetores e autovalores.

[R]:Zm:ki u.u . (2.13)
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2.1.2 - Componentes Principais

Seja 0 vetor de dados x a realizagcdo do vetor aeatorio X. As componentes principais
associadas a um vetor aleatério X com correlagdo associada [R] sdo definidas como as
projecoes do vetor de dados x em termos das diregdes principais, isto €, vetores unitarios
gue correspondem aos autovetores de [R] (de médulo unitario, indicando apenas direcoes).

Especificamente da equagéo (2.2), nota-se:

T T C
a; =<u;,x>wu; x=x u;, |=1,2.,m. (2.14)

Estas componentes principais possuem exatamente as mesmas dimensdes fisicas
gue o vetor de dados. A reconstrucdo do vetor de dados a partir das componentes principais
(atransformada inversa de Karhunen-Loéve — KLTY), pode ser feita definindo o vetor

a=[a,a,,.,a,]"
=[xTu1,xTu2,...,xTum]T, (2.15)

eescrevendo a =[U]'x = x=[Ula (KLT?).

Assim, a sintese dos dados pode ser colocada sob a forma convencional:

x=Y au,. (2.16)
j=1
2.1.3 - Reducio da Dimensionalidade

O interesse é usar a Andise de Componentes Principais como mecanismo de reducdo da
dimensionalidade. A maneira de reduzir o nUmero de caracteristicas para a representacéo
(com perda controlada) da informacdo consiste em descartar os termos de sintese na
combinagdo linear associados aos menores autovalores possiveis. Dai tem-se uma
aproximacdo x considerando-se apenas | < m termos (relembrando que os valores 4

foram arranjados em ordem decrescente):
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|
X = Zaj”j
=1
a
a
=[u,,u,,.,u] :2 . (2.17)

8

Trata-se de uma projecdo de R™ em R', | < m, em que | determina o nimero de

componentes principais que foram retidas.

Um exame no erro da aproximacao ao desprezar as contribui¢des associadas aos

autoval ores de menor valor pode ser feito.

m | m
Definindo e =x—X, segue-seque e = Y a,u; — Y. au; = » au;.
=1

=1 j=I+1

E f&cil verificar que o sinal aproximado € ortogonal o erro: (e, X) =0 (Chamado

Principio da Ortogonalidade).

A varianciatotal das m componentes do vetor de dados x é expressa por:
t//(u)ZO'Z(A):uT[R]u:Z:O'jZ(aj):Z:/ij (2.18)
j=1 j=1

onde, af(aj) € a variancia da j-ésima componente principal a;. A variancia total dos |

elementos do vetor aproximagado de dados x é dada por:

20?(61;) =i>»,- : (2.19)

Por sua vez, a variancia total relativa ao erro e = x —x pode ser determinada pela

exXpressao:

_fc?(ao = i?»j : (2.20)

j=1+1 j=1+1
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Isto significa que os menores autovalores da lista A1, A2, ..., Am devem ser descartados
primeiramente no processo de reducdo da dimensionalidade dos dados, resultando em
variancia minima para o erro. Quanto mais proximos de zero, os autovalores descartados
estiverem, mais efetiva sera a reducdo da dimensionalidade na preservacéo do contetido de
informagdes do vetor original de dados x. A transformada discreta de Karhunen-Loéve €
considerada uma transformada 6tima no sentido acima.

2.2 - TRANSFORMADAS WAVELETS

A idéia fundamental das wavelets € analisar de acordo com a escala. Ou sgja, utilizar
funcdes de base curta em altas frequiéncias, e longa em baixas frequiéncias (janela variavel).
Isto permite que uma descontinuidade no sinal possa ser isolada e analisada por fungoes de
base muito curtas. Ao mesmo tempo, é possivel obter-se uma andlise freqliencial detalhada

através de fungdes de base muito longas.

A Figura 2.1 mostra as func¢Oes de base wavelet de Daubechies, os ladrilhos e o
plano tempo x frequéncia de cobertura, onde para freqiéncias mais altas tem-se uma ata
resolucéo no tempo e baixa na frequéncia, e para freqiéncias mais baixas tem-se uma
resolucéo freqliencial alta e temporal baixa. Isto devido ao fato de sinais com componentes
em dta frequéncia terem rapidas alteracbes no dominio tempora e sinais com

componentes de baixa frequéncia apresentarem ateracbes mais lentas no dominio

A A A

temporal.

FreqUéncia

T
T s o

NN,

tempo

Figura 2.1 - Funcdes de base wavelet Daubechies, ladrilho tempo x
fregiiéncia, plano tempo x freqiiéncia de cobertura
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As wavelets sdo fungbes matematicas que separam dados em suas diferentes
componentes freqlienciais, e extraem cada componente com uma resolucéo adequada a sua
escala. Elas tém vantagens em relacdo a andlise de Fourier, pois esta Ultima analisa o sinal
como um todo, acarretando numa representacdo mais pobre para sinais que contém

descontinuidades e variacdes bruscas.

Comparando as wavelets com as ondas senoidais, que sdo as bases da andlise de
Fourier, observamos na Figura 2.2 que as sendides ndo possuem duragdo limitada — elas se
estendem de menos infinito a mais infinito. Enquanto as sendides sdo suaves e previsivels,

as wavelets tendem a ser irregulares e assimétricas.

/\/\/W N\MH

Figura 2.2 - Sendide e Wavelet (db10)

A andlise de Fourier consiste em decompor o0 sina em ondas senoidais de varias
freqUéncias. Da mesma forma, a andlise wavelet decompde o0 sinal em versdes escal onadas
e deslocadas de sua wavelet origina (wavelet mée). Graficamente, o processo para analise

de Fourier e Wavelet tem 0 seguinte aspecto:

Transformada de
Fourier
—>
Sinal @
Transformada
Wavelet + _ r-|
| ,-1“, n +
—--J\‘ﬂp—
Sinal

(b)

Figura 2.3 - Decomposicao: (a) senoidal do sinal em diferentes freqtiéncias;
(b) Wavelet do sinal em diferentes escal as e deslocamentos
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Observando apenas o formato das wavelets e das senoides, podemos intuitivamente
verificar que sinais com mudangas bruscas parecem ser mais bem analisados com wavelets
irregulares do que com sendides suaves. Assim, faz sentido pensar que caracteristicas
locais s&0 mais bem representadas por wavel ets, que possuem extensao local.

2.2.1 - Wavelet Discreta

A transformada Wavelet foi desenvolvida como uma alternativa a transformada de Fourier
em tempo curto (STFT) para solucionar o problema daresolucéo. A andlise via wavelets é
feita similarmente a andlise com STFT, no que diz respeito a multiplicacdo do sinal por
uma funcdo (que neste caso sera a wavelet e ndo mais uma janela, como na STFT). A
transformada € cal culada separadamente por segmentos diferentes do sinal no dominio do
tempo.

NBEO

frealiéncia

= tempo

Figura 2.4 - Funcdes de base senoidais, ladrilho (tempo x
freguéncia), plano (tempo x freqtiéncia)

O detalhe mais importante € que uma vez fixada a janela para a STFT, as
resolugbes no tempo e na freqiéncia permanecem constantes em todo o plano tempo x

freqUiéncia, como mostrado na Figura 2.4.

A transformada wavelet continua mapeia um sinal unidimensional (no tempo) em
uma representacdo bidimensional (tempo, escala) que é atamente redundante. As
transformadas wavelet discretas foram introduzidas com o intuito de proporcionar uma
descricdo mais eficiente. Elas ndo sdo transladadas nem escalonadas continuamente, mas
sim em intervalos discretos. Isto pode ser feito com uma pequena modificacdo na wavel et

continua, da seguinte forma:
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1 t—b t—nboaO
Van(t) = —w[ j V() = ( J (2.21)
e\ a J\ao\

onde m e n sdo inteiros, ag >1 € um parametro de dilatacéo fixo, by é o fator de trandacéo e

depende do fator de dilatagéo.

A transformada continua wavel et é cal culada fazendo translagdes e escal onamentos
continuos de uma funcéo sobre um sinal, calculando uma correlacéo entre eles. Na prética
esta transformada ndo seria muito Util, pois seriam requeridas infinitas trandactes e
escalonamentos, necessitando muito tempo e recursos computacionais, ainda assim,

gerando muita redundancia.

As transformadas continuas sdo primordialmente empregadas na deducdo de
propriedades das transformadas. Formas discretas sdo atraentes do ponto de vista de
implementacdo computacional. A discretizacdo da WT ocorre apenas no dominio dos
pardmetros (variaveis de escala e trandacdo), ndo na varidvel independente do sina a ser

analisado (tempo ou espaco).

Os coeficientes no dominio da transformada correspondem a pontos em um
reticulado bidimensional no plano escala x trandacdo. A grade é indexada por dois
inteiros m e n, sendo o primeiro associado aos passos na escala discreta e 0 segundo aos

passos das translacdes discretas. Fixam-se dois val ores dos passos, a e by.

Escala discreta (logaritmica): a = ag™ m=1,23, ...
TranslagOes discretas: b = nbeag™ n=1,2,3,.. fixadom.
Assim,
WT(a,b) = CTWS(m,n) = \/7 [ty [ ”b°a° J . (2.22)

Note que o sinal f(t) e a wavelet-méae sdo definidos em tempo continuo, porém os

coeficientes discretos das Séries Wavelet de tempo Continuo CTWS(m,n) séo definidos em
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valores discretos num reticulado. O termo mé&e vem do fato que fungbes com diferentes
tamanhos sdo usadas no processo da transformada e todas séo originadas de uma wavelet

principal, a wavelet mae.

2.2.2 — Reticulado

Os coeficientes da CWTS correspondem a pontos num reticulado no dominio escala x
trandacdo. A grade é indexada por dois inteiros m e n, controlando a discretizagdo da

escala e tranglacdo, respectivamente. O reticulado definido pelas wavelets no plano escala

x deslocamento € o reticulado hiperbdlico, como mostrado na Figura 2.5.

Ay = {(aom, nag'b, )}m,neZ , que no caso diadico (ap=2ebo=1) A, = {(Zm, nzm)}m,nez -

>

m (escala)

* L] - L] L]

i & w & - & & & & - -

& & & F B & F ¥ ® F F & B 4 F & O FFF W

n (deslocamentos)

Figura 2.5 - Reticulado hiperbdlico definido pelas wavel ets
no plano (escala x deslocamento)

2.2.3 - Abordagem Matematica da Transformada Wavelet Continua

As wavelets sdo funcdes oscilatdrias assimétricas de curta duragcdo que satisfazem certos

requisitos mateméati cos.

A energia de umafonte de tensdo v(t) de periodo T, que alimenta um resistor de 1€,

€ definida como sendo a energia dissipada através deste resistor durante o periodo T. Ou
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sga, E= '[Tvz(t)dt. Similarmente, a energia de um sinal w(t) aperiédico é dada por:

E, = jf:wz(t)dt .

Sea  y(t) wavedetmde onde ) e  LARW), sendo

L2(9R) = {f 19t > 9 [ £ (0t < | 0 espago de sinais de energia finita[18]. Assim:

E, = <w,t//> = f:l//z(t)dt < 400, (2.23)

As operagbes das wavelets que conduzem aos espacos das transformacoes

desejadas sdo:
1 (t
a) escalonamento w, () = —(—j , a=0. (2.24)
\/H a
1 (t-b
b) deslocamento v, )=y, (t-Db)= —(—j . (2.25)
) \/ﬁ a

W®} > ., O} (vaaz0) (vheR).
Em termos matematicos, dada uma funcéo f(t), a funcéo f(s.t) corresponde a uma
versao:
= Comprimida, se s> 1;
= Expandida, se s<1.

No caso da transformada wavelet, o parametro escala aparece no denominador.
Neste caso teremos uma versao:
= Comprimida, se a<1;

= Expandida, se a> 1.

Ajuste na amplitude do sinal escalonado foi introduzido visando garantir que todas

WVab (t)Hz , Ou Seja’ Er// = E'//a.b '

as wavelets tenham a mesma energia [y (t)|” =
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A escolha das wavelets como sendo versdes 1 W(ﬂj garante a mesma
a

Ja

energia para qualquer wavel et.

Define-se atransformada wavel et continua como:

CWT(ab) = [ f (), t)dt=(f{).ps, 1), (2.26)

onde y,,(t) = i:,//* (%} ey indicao conjugado complexo de .

Vel

A decomposicao wavelet considera a decomposicao de f(t) em sinais {l//a,b (t)} que

constituem um novo conjunto de andlise do espago de sinais. Esta nova base é composta
por sinais oscilatérios e de curta duraco.

Um critério usado para definir se uma funcéo pode ser uma wavelet é provar que
ela é oscilatéria, ou melhor, que seu valor médio no dominio temporal € nulo.
M atemati camente falando, o seguinte critério deve ser satisfazer:

[Tvdt=o0. (2.27)

A transformada wavelet € uma transformada reversivel e aplicavel ao Teorema de

Parseval, desde que satisfaca a condicdo de admissibilidade, mostrada a seguir.

Dado o par de transformada de Fourier: y(t) <> ¥(w),

| | ) 2dw< o0 (2.28)
L
e [¥(w)’, =0. (2.29)

A principio, aonda mae y(t) deve ser escolhidata que:

= Se y(t) e LAR), entdo J‘_mt//z(t)dt <+, 0quegarante E, < +oo;
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= E obedecendo a condicdo de admissibilidade: Existe o par y(t) <> ¥Y(w) e

C=L

Esta dltima condicdo impde que Iirrg Y(w) =0 o que implica, se 0 espectro € continuo na
w—>

dW<+oo

origem, ¥(0) =0, ou sgja, fwz//(t)dt = 0. Esta é uma outra caracteristica fundamental das

wavelets. A é&ea total sob as wavelets é nula. Isto também estd associado ao
comportamento tipico ondulatério — a wavelet deve oscilar de modo a cancelar as areas
positivas e negativas para anular a integral (area simétrica de - « a + «). Para observar o
carater passa-faixa das wavelets interpretadas como um banco de filtros, note o seguinte
fato:

VIviirg)‘P(w) =0 (pelaadmissibilidade)

|irr(])‘1’(-_|-oo) =0 (pois y € de energiafinita).
W—>
Dado € > O arbitr&rio, 3 o, p € R, 0< a < < +oo tal que:

W (W)| < & para [w| < o ou | > B.

Assim, existe uma banda de frequéncia passa-faixa na qual o espectro ¥ pode ser

essencialmente ndo nulo (Figura 2.6).

//\k R

-a a §

¥(w)

Figura 2.6 - Comportamento de W(w) tipo passa-faixa

2.2.4 - Relagao entre Filtragem e Wavelets

As seqiiéncias {h, ., € {9, }oy » (O || <490, |g,| < +90) podem ser exploradas como

nezZ nezZ

nez’

definindo um processo de filtragem.
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Condicdes de normalizacéo:

[Todt=1=Yh, =+2, (2.30)

neZ

[Twdt=0=Yg,=0. (2.31)

neZ

Onde:

{h,}  Filtro de escalaou filtro suavizador

{9,} Filtro de detalhe ou filtro wavelet

¢(t) Funcdo escala

w(t) Funcdo wavelet

O eshoco de uma andlise no dominio da fregtiéncia € mostrado a seguir. A relacdo
de escala dupla estabel ece que:

o(t) =~2) " hg(2t—n). (2.32)

neZ
Aplicando-se a Transformada de Fourier em ambos os membros da equacdo, com
o(t) < (W), tem-se:

B (W) = V23X h, g2 -] =VZZ h, Zo(w/2e "~ (2.39
Assim,

D(W) = %[zz he 2 jcp(w/z) . (2.34)
Definindo o espectro do filtro {h, } pelarelagéo:

1y Zhe | 239
segue-se que:

1
W)= = H W) D(w/2). (2.36)

De modo inteiramente analogo, a relacéo de escala dupla estabelece que:

v(t) =23 9,42 -n). (2.37)

neZ
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Aplicando-se a Transformada de Fourier em ambos os membros da equacdo, com

() > ¥Y(w), tem-se:

W) = V230,042 -] =23 g, Zd(w2)e 2. (238)
Assim,
(W) = i{Z g.e " ]cb(w/2> . (239)
'\/E nezZ "

Definindo o espectro do filtro {g, } pelarelagéo:

G(W/2) = [Z gnejw%] . (2.40)
Segue-se entéo que:
1
(W) = EG(w/z)cp(w/z) . (2.41)

As duas equagdes centrais da Andlise de Multirresolugdo no dominio frequencial
sS40, portanto (equagdes de escala dupla):
O(W) = —=HW20(W?2)

V2 (2.42)
Y(w) = %G(W/Z)CD(W/Z)

\/_
2.2.5 - Momentos Nulos

Wavelets y(t) com uma maior regularidade podem ser obtidas impondo a nulidade para os
primeiros momentos de ¥(.), 0 que significa transicbes mais suaves na passagem de um
subespaco ao proximo.

Para uma escala arbitraria a = 0, os coeficientes da transformada wavelet

CWT(a,b)=a f:f(t)w*(%jdt. Portanto, CWT(a,0)=a 2 f:f(t)w*&jdt pode

ser desenvolvida em série de Taylor nas proximidades do ponto a = 0 resultando:
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@ (2 n
CVVT(aaO) :i|:f(O)M 0a+ f ll(O) M1a2 + f 2!(0) M2a3 4.4+ f n(IO) Mnan+l+0(an+2)j|’

Ja

onde M = J.jwt“y/(t)dt € 0 momento de ordem n dawavelet mée. Note que a condicéo de

admissibilidade corresponde a M, = 0.

A condicdo de momento nulo sobre y(.) impde também condi¢bes sobre sua
transformada de Fourier W(.). Se W) representa a n-ésima derivada de ¥(.), entéo tem-

Se
wOW) = ()"t e (243)

de onde pode-se verificar que M, = 0 implica ¥"(0) = O; isto &, a condicdo de momento
nulo sobre y(.) implica que a transformada de Fourier de y(.) e um determinado nimero de

suas derivadas sd0 zero na freqiéncia zero. Observe gque

Moo= (D) "W =) "),

Freglentemente as wavelet sdo classificadas em familias de acordo com o nimero

de momentos nulos (vanishing moments).
2.2.6 - Analise Multirresolucao

Andlise multirresoluc@o € uma técnica originada na &rea de processamentos de sinais, que
no contexto das wavelets, constitui-se na forma padréo de construcéo das bases de
wavelets e da implementacdo das transformada wavelets ortonormais. Uma forma de
implementar computacionalmente a transformada wavelet diddica ortonormal pode ser
obtida através do algoritmo baseado na representacdo multirresolucdo de sinais que, assim
como a transformada wavelet, decompde o sinal em escalas com diferentes resolugdes no
tempo e nafrequéncia[19].

As wavelets estdo associadas a uma filtragem passa-faixa. A necessidade de uma

filtragem passa-faixa na abordagem de wavelets pode ser facilmente entendida. Imagine
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que filtros passa-faixa escalonados em oitavas sdo usados na anaise. Sendo Wi a maior
freqUéncia central analisada, o proximo filtro apresenta o mesmo fator de qualidade e é
centrado em Wina2. O processo € iterativo e a fim de cobrir todo o espectro analisado, sdo
necessarios filtros centrados em Wmax, Wimax/2, Wmax/4, Wimax/8, Wmax/16, €tc. Cada um deles
apresenta uma banda passante reduzida a metade daquela do filtro adjacente maior. A
solucdo para se evitar um numero infinito de filtros analisadores é usar um unico filtro nas

baixas freqiiéncias, quando a faixa de fregiiéncia é suficientemente pequena.

A funcdo escala (LPF — Low Pass Filter), denotada geramente por ¢(t), foi
introduzida por Mallat em 1989. O principio fundamental é analisar o sina através de uma
combinacdo de uma funcéo escala ¢(t) (passa-baixa) e wavelet y(t) (passa-faixa). Esta

idéia é essencial na codificagéo em sub-bandas e na andlise de multirresolucéo.
2.2.7 - Codificacao em Sub-Bandas

Quando se usam wavelets discretas para analisar um sinal, o resultado é uma série de
coeficientes wavelet, também chamada de Série de Decomposicéo de Wavelet. E possivel

implementar uma WT sem implementar explicitamente as wavel ets.

Ao amostrar um sinal em intervalos discretos no eixo temporal e frequencial,
diminui-se boa parte da redundancia, porém pode-se ter ainda infinitos niumeros de
translagbes e escalonamentos discretos. A partir deste momento surge a questdo: “E
possivel truncar a andlise via wavelet até um certo ponto e ainda obter resultados

confidveis?’.

As trandlagbes sdo limitadas a duracdo do sinal, logo existe um limite superior.
Resta entéo analisar o escalonamento. “Quantas escal as seréo necessarias para se analisar
um sinal?’. Este problema pode ser analisado da seguinte maneira:

Relembrando uma propriedade da andlise de Fourier (escalonamento) tem-se que:

S{f(at)}=éF(v—vj.

a
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Uma compresséo, no tempo, da wavelet, ira proporcionar uma expansdo do
espectro da wavelet e uma translacdo dos componentes de frequéncia da mesma, como

pode ser visto naFigura 2.7.

Para se analisar 0 espectro como um todo (até a origem), seria necessario empregar
infinitas versdes wavelets escalonadas, ja que cada expansdo no tempo comprime
proporcionamente a sua largura de banda. Ou sgja, por mais escalonamentos que se faca
no dominio temporal, estar-se-4 cobrindo parcialmente o espectro restante e nunca se

conseguira chegar a origem.

A solucéo para este obstéculo é simplesmente ndo cobrir o espectro até a origem.
Cobre-se 0 espectro até que a banda ndo coberta pelos filtros wavel ets seja suficientemente
pequena. Com este valor calculase o limite inferior para o escalonamento, Unico

parametro restante.

Como uma wavelet pode ser vista como um filtro passa-faixa, a série de wavelets
dilatadas pode ser visto como um banco de filtros passa-faixa. Uma curiosidade aparece
guando se toma a razéo entre a freqliéncia central do espectro de cada wavelet deslocada e
o comprimento total de seus respectivos espectros. A razéo € constante para todos o0s

deslocamentos. Esta razéo é conhecida como o fator de qualidade-Q do banco de filtros.

XX X © N\

Figura 2.7 - Compressao no tempo gera uma expansao do espectro da wavel et
e umatranslacdo de seus componentes de frequéncia

Na prética tem-se a disposicdo uma wavelet discretizada, com limites superiores e
inferiores para as trandacfes e os escalonamentos, faltando apenas o célculo de sua
Transformada Discreta de Wavelet (DWT).

A idéia de se analisar um sina via um banco de filtros ja vem sendo adotada ha
vé&rios anos e é conhecida como Codificagdo em Sub-bandas (Subband Coding). Este
principio seré usado no calculo da Transformada Discreta de Wavelet. O banco de filtros
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usado na codificacdo em sub-bandas pode ser projetado de diversas maneiras. O modo
usado na andlise para wavel ets discreta consiste em projetar filtros passa-alta (HPF — High
Pass Filter) e passa-baixa (LPF) de tal modo que divida o espectro do sinal exatamente ao
meio. Os componentes, resultantes da filtragem passa-alta, contém as altas frequéncias,
gue ja nos fornecem as informagdes com 0s minimos detalhes. Precisa-se entdo analisar
com mais cuidado os componentes resultantes do filtro LPF, pois eles fornecem apenas
uma visdo global destas frequéncias. Passa-se novamente este trecho do espectro por um
outro (novo) par de filtros: um LPF e um HPF. Da mesma maneira que foi citado
anteriormente, a parte do HPF ja fornece detalhes o suficiente, entdo se quebra novamente
a parte do LPF, até que um numero satisfatorio de bandas sgjam criadas. O processo
continua, criando um banco de filtros iterado. A principal vantagem deste método é que se
projetam apenas dois filtros a cada etapa. Este processo pode ser mais bem visualizado na
Figura 2.8.

:

L /\ LP HP -
~ W L
A’/\ f LP Al .
Wza % .................. 4B ,\» v v

Figura 2.8 - Banco defiltros/ codificagdo em sub-bandas

Ao comparar as Figuras 2.7 e 2.8, fica claro que o processo de passar 0 sinal por um

banco de filtros nos fornece o mesmo resultado que a transformada wavelet do sinal.

Uma wavelet-mée discreta ndo é discreta no tempo e sim nas translagbes e
escalonamentos. O sinal, ao passar por um banco de filtros digitais, resulta na DWT. Pode-
se concluir que a transformada wavelet € similar a um esquema de codificacdo em sub-

banda usando um banco de filtros de fator de qualidade constante.
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2.2.8 - Aproximacdes e Detalhes

Para muitos sinais, o contelido de baixa fregiiéncia é a parte mais importante. E ele que
fornece sua identidade. Por outro lado, o contelido de ata fregiéncia concede sua nuance.
Considere a voz humana. Se as componentes de alta freqiiéncia forem removidas, a voz
soara diferente, mas ainda é possivel entender o que esta sendo dito. Entretanto, se as

componentes de baixa frequiéncia forem removidas, ouvir-se-4 murmdrios.

E por estarazao que, na andlise wavelet, fala-se freqiientemente em aproximagdes e
detalhes. As aproximacdes sd0 as altas escalas, isto €, componentes de baixa freqliiéncia do
sinal. Os detalhes sé0 as baixas escalas, isto €, componentes de alta freqliéncia. O processo
de filtragem é mostrado na Figura 2.8.

Na primeira escala 0 sinal, passa através de dois filtros complementares e emerge
como dois sinais. Infelizmente, se realizarmos esta operacdo em um sinal real digital, este
sina ser& sobreamostrado (upsampling) de 2 resultando duas vezes mais amostras que o
sinal original. Suponha, por exemplo, que o sinal original seja composto de 1000 amostras.
Assim, a aproximacao e o detalhe possuirdo 1000 amostras cada um, produzindo um total
de 2000 amostras.

Para corrigir este problema, serd introduzida a nogdo de subamostragem
(downsampling) de 2 (Figura 2.9). Isto significa ssimplesmente descartar amostras cujo
indice de localizagcdo no conjunto de dados sejam impares. Este processo introduz uma
distor¢cdo nas componentes do sinal conhecida por aliasing, fendbmeno onde componentes
harmonicas de ordem distintas exibem frequéncias iguais. Isto ocorre nos sinais discretos

quando a ordem das harmbnicas relaciona-se por p=kN+q , sendo N, o periodo

fundamental e k € Z. Porém, este efeito podera ser cancelado se os filtros nas fases de
decomposicao e reconstrucdo forem adequadamente escolhidos. Isto foi um avanco que se
tornou possivel através do trabalho de Ingrid Daubechies que construiu 0 mais usado
conjunto de wavelets ortogonais de suporte compacto (tempo-limitado). Uma discusséo

técnicaem de usar estes filtros pode ser encontrada em [20].
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H

G m ~500 coef.
[5] 1000 amostras
L
~s00 ot

Figura 2.9 - O processo de decomposi¢do por subamostragem
produz os coeficientes wavelets (DWT)

Para se ter um melhor entendimento do processo de decomposicdo, serd efetuado
um unico estagio da transformada wavelet discreta do sinal. O sinal serd composto de uma

sendide pura adicionada a um ruido de alta fregtiéncia. Observe aFigura 2.10 a seguir.

cD AltaFrequéncia
S | ~500 coeficientes DWT
v/ ﬂ\ufﬂw"m\.

1000 pontos amostrados CA BaixaFrequencia

mm EE O AVAVAN

~500 coeficientes DWT

Figura 2.10 - Diagrama esquematico da decomposi¢éo
wavelet do sinal adicionado de ruido

Note que os coeficientes do detalhe cD sdo compostos principalmente por ruidos de
altas freguiéncias, enquanto que os coeficientes de aproximacao cA contém menos ruido se

comparada ao sinal original.

No processo de reconstrucao do sinal, primeiramente os coeficientes de detalhes e
aproximacdo deverdo sofrer uma sobreamostragem (up-sampling) de 2, que significa
introduzir um zero entre amostras consecutivas, para em seguida serem submetidos aos
filtros de reconstrucdo wavelet e escala respectivamente, como mostra o esquema da
Figura 2.11. Como se pode observar na Figura 2.12, este processo € exatamente 0 inverso

do processo de decomposi¢ao.
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Decomposi¢éo Reconstrucéo

Figura 2.12 - Esquema dos filtros espel hados em quadratura

Os filtros passa-baixa e alta de decomposic¢éo (H e L) em conjunto com seus filtros
associados de reconstrucdo (H e L ) formam o sistema conhecido como filtros espelhados
em quadratura (QMF — Quadrature Mirror Filters).

2.2.9 - Decomposi¢cao em Miiltiplos Niveis

O processo de decomposicdo € iterado, com sucessivas aproximacdes sendo decompostas a
cada nivel, de modo que um sinal € quebrado em véarias componentes de baixa resolucéo.
Isto € chamado de arvore de decomposicdo wavelet. Averiguando-se a &rvore de

decomposicdo wavelet do sinal pode-se extrair informagdes valiosas. Vide Figura 2.13.

i ol

Figura 2.13 - Arvore de decomposicao wavelet do sinal S
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2.3 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O modelo do neurdnio artificial procura ser similar a0 neurénio bioldgico,
apresentando fungdes e arquitetura cognitiva parecidas, apesar de serem constituidos de
materiais diferentes, um virtual, implementado por meio de componentes el etrénicos ou de
software, e outro organico.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo sistemas paralelamente distribuidos,
compostos de simples neurdnios (nés) como unidade de processamento, dispostos em uma
ou mais camadas. Existe um grande nimero de conexdes com pesos associados entre 0s
neurdnios. Estes pesos codificam o conhecimento de uma RNA e sdo usados para definir a
influéncia de cada entrada recebida por um neurénio na sua saida. A saida de um neurénio
€ o resultado de uma funcéo de ativacdo aplicada a soma ponderada de suas entradas, como
ilustraaFigura2.14 (a) e (b).

Nés ativos
Noés saida
entrada ocultos —>

N6s passivos

Legenda

@ peso
—P conexao

Detalhe

@

Fungdo de \ saida

transferéncia

/

(b)
Figura2.14 - (a) Arquitetura de uma Rede Neural MLP de trés camadas; (b) Detalhe
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Um grande numero de tarefas complexas, que um ser humano pode realizar com
aparente facilidade, ndo é realizada téo facilmente por computadores que usam métodos de
algoritmo tradicional. Esperase que estas tarefas sgjam mais bem executadas por
computadores cujas estruturas e operagdes de processamentos sejam similares aquelas

encontradas no cérebro humano.

2.3.1 — Arquitetura de Rede

As variantes de uma Rede Neural sdo muitas, e combinando-as, podemos mudar a

arquitetura conforme a necessidade da aplicacao.

Definir a arquitetura de uma Rede Neural consiste em determinar sua organizagao
estrutural: nimero de camadas da rede, nUmeros de neurénios em cada camada, tipos de
conexdes entre 0s neurdnios, e a topologia da rede [21]. Sua arquitetura é estabelecida

conforme a necessi dade da aplicagéo.

Basicamente, outros itens que compdem uma Rede Neural e, portanto, sujeitos a

modificacbes sdo: funcdo de transferéncia e algoritmo de aprendizado.

Normalmente, as redes neurais so estruturadas em camadas, contendo um ou mais
neurdnios. Todas elas possuem camadas de entrada, que recebem os sinais de entrada, e
camada de saida, que armazena o resultado final da rede. As camadas intermediérias

(camadas ocultas) localizam-se entre estas duas. Vide Figura 2.14.

Quanto ao tipo de conexdo as redes podem ser feedforward (aciclica) ou recorrente
(ciclica). A recorrente se diferencia da aciclica por possuir pelo menos um link de
realimentacéo (feedback), pelo qual a saida de um neurénio de uma camada i € utilizada

como entrada de um neurdnio da camada de ordem menor ou igual ai.

As redes podem ser completamente conectadas, quando todos os neurénios estdo

conectados entre si, ou fracamente conectadas, quando pelo menos dois neurdnios nao
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apresentam ligagcbes entre si. A Figura 2.14 ilustra uma Rede Neura aciclica

completamente conectada.
2.3.2 — Funcao de Transferéncia
A funcdo de transferéncia f(ner), também denominada de fungdo de ativagdo, define a

saida de um neurénio em termos do campo local induzido net, determinado pela soma
ponderada das entradas do referido neurdnio. Basicamente, existem trés tipos de fungdes

de ativacéo:
1. Funcéo degrau
1senet>0
f (net) = (2.44)
Ose net<0
2. Funcdo Linear por partes
1
e net>+—
. 2
f (net) = net+1, Se+£>net>-1 (2.45)
2 2 2
1
0, se net<-—
2
3. Funcédo Sigméide
f(net)= _ (2.46)
(1+e ket '

onde k é uma constante positiva que controla ainclinagdo da funcéo sigmoide. Como pode-
se observar na Figura 2.15, no limite quando k—«, f(net)—>funcdo degrau. A funcéo
sigmdide € de longe a mais comum func&o de ativacdo utilizada na construcdo de redes

neurais MLP (multilayer perceptron), por ser ndo-linear e continuamente diferenciavel.

O céculo do gradiente loca para cada neurbnio da rede MLP requer o

conhecimento da derivada da funcdo de ativacéo associada aquele neurdnio. Para esta
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derivacdo existir, € necessario que a funcéo de ativacdo sgja continua. Em termos basicos,

adiferenciabilidade € Unica exigéncia que afuncéo de ativacéo deve satisfazer.

f(net) &
1 k=8 k=3

_J ,

0

net

Figura 2.15 - Curvas da fungdo sigmdide para diferentes valores de k

As funcbes de ativacao definidas nas equactes (2.44), (2.45) e (2.46) se estendem
de 0 a +1. Algumas vezes é desgjdvel que a funcéo de ativagdo se estenda de —1 a +1,
assumindo neste caso uma forma anti-simétrica em relacdo a origem. Isto é, a funcéo de
ativacdo € umafuncéo impar do campo local induzido. Especificamente, afuncéo sigmdide
€ definida por:

f (net) = a * tanh(b * net) (2.47)

onde a e b sdo positivas e a nova funcéo € denominada tangente hiperbdlica.

2.3.3 — Processo de Aprendizagem

Para que as redes neurais sejam capazes de fornecer solugdes a determinado problema, €
Necessario que passem por processo de aprendizagem — durante o qual 0s parémetros da
rede sGo automaticamente agjustados a cada valor de entrada fornecida. O gjuste do peso

atribuido a cada conex&o é o mecanismo mais utilizado.

Trés conceitos sdo importantes para conhecer o processo de aprendizagem:
= Algoritmo de treinamento: conjunto de procedimentos utilizados para gjustar 0os
pardmetros das redes neurais, de maneira que possam realizar determinada

funcéo;
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= NUOmero de épocas. numero de vezes que os padrdes (exemplos) seréo
apresentados as redes neurais, a fim de que se faca a atualizagdo dos pesos;

= Taxade aprendizado: controla aintensidade das alteragdes dos pesos — uma alta
taxa de aprendizado acelera 0 processo, mas pode reduzir a capacidade de

generalizacdo da Rede Neural.

2.3.4 — Modelos de Redes MLP

Asredes MLP sdo redes aciclicas (feedforward) com uma ou mais camadas intermediarias,
0 gue permite a solucdo de problemas mais complexos. O algoritmo de treinamento mais
popular aplicado as redes MLP é o backpropagation — que segue o paradigma de
aprendizado supervisionado, no qual valores de entrada sdo fornecidos as redes neurais
com as respectivas saidas desegjadas. Por meio desse algoritmo, como ilustra a Figura 2.15,

a aprendizagem é realizada em duas etapas.

* Naprimeira, aforward, a atividade resultante flui através da rede, camada por
camada, até que a resposta sgja produzida pela camada de saida.

= Nasegunda, a backward, a saida obtida € comparada a saida desegjada para esse
padréo particular. Se estas ndo forem iguais, o erro é calculado, e propagado a
partir da camada de saida até a camada de entrada. Conforme o erro é
retropropagado, 0s pesos das conexdes das unidades da camada de saida e das

camadas intermediérias vao sendo atualizados.

Durante a fase de aprendizado das redes MLP pode ocorrer overfitting; ou sgja, a
rede especializa-se nos padrdes de treinamento e perde sua capacidade de generalizagéo.
Para contornar esse problema, pode-se utilizar, dentre outras, a técnica de early stopping —
gue consiste em treinar a Rede Neural com determinada amostra (denominada conjunto de
treinamento) e em validar seu desempenho periodicamente, empregando outra amostra
(denominada conjunto de validagdo). Se o0 erro no ciclo atual obtido no conjunto de
validacdo for superior ao erro do ciclo anterior, enquanto que o0 erro no conjunto de
treinamento no ciclo atual é menor que aquele do ciclo anterior; ou sgja, 0 erro de um ciclo

atual para o seguinte no conjunto de validacdo aumenta enquanto que no conjunto de
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treinamento diminui, o treinamento sera interrompido. 1sso evita que a Rede Neural sgja
treinada excessivamente, resultando em overfitting. A amostra para avaliar se a rede €

capaz de solucionar a questdo é chamada de conjunto de teste.

zmda obhda

E
A
R
! ™, L T
R AR !
| |
" 3 !
0 o v
S o |
_.l' _-_:; P b
\ F AR N D
P2 VAN BN}
.F.-_.- F, % " A
C D
E

padrds de enfrada

Figura 2.16 - Etapas de aprendizagem: forward - atividade e backward — erro

2.3.5 — Aumentando o desempenho do Backpropagation: Algoritmo Rprop

O agoritmo Rprop, denominado resilient backpropagation, € um algoritmo de adaptacéo
global que realiza treinamento supervisionado batch em redes do tipo MLP [22]. Uma
diferenca substancial entre os algoritmos Rprop e backpropagation esta no processo de
gjuste dos pesos. No algoritmo Rprop, a atualizacdo dos pesos € influenciada pelo sinal da
derivada parcial, e ndo pelo seu valor, como ocorre no backpropagation. Cada vez que a
derivada parcial de um determinado peso w;; troca de sinal, indicando que o Ultimo gjuste
dos pesos foi grande demais e o algoritmo pulou sobre o minimo local, o valor do gjuste
individual e especifico deste peso (A;) € diminuido por um fator #” . Se a derivada manteve
0 mesmo sinal, o fator individual de gjuste do peso € ligeiramente aumentado por um fator
n" de modo a acelerar a convergéncia do peso. Este processo de gjuste pode ser observado
nas equacoes (2.48), (2.49) e (2.50).



REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 38

Fator de gjuste:

(t-1 O
n* .A(ig—l)’ oE™ OE -0
ow;  ow
oE"™ oY
AL — n - A(_t__l)’ . <0
i i aWij aWij (2.48)
A, casocontrario
onde O<7n~ <1l<np”
Ajuste do peso:
)
—AY, se aE.. >0
OWI|
oE®
() _ t
Aw) =1+AY, se wij - 0 (2.49)
0, casocontrario
Peso ajustado:
\Ni(jt+1) _ \Ni(jt) + A\Ni(jt) (2.50)

O treinamento utilizando o algoritmo Rprop resulta em melhorias no processo de
aprendizagem, tornando a convergéncia nesta fase mais rgpida, e possui como principais
caracteristicas:

* |ndependéncia do método de inicializac&o dos pesos;

» As dteracBes dos pesos sO sdo redizadas apOs a apresentacdo de todos os

padrdes de treinamento (método batch de treinamento).
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2.3.6 — Limitacoes das Redes Neurais

As redes MLP, assim como muitos outros tipos de redes neurais, podem ser vistas como
"caixas pretas’, nas quais quase ndo se sabe porgue a rede chega a um determinado
resultado, uma vez que os model os ndo apresentam justificativas para suas respostas. Neste
sentido, muitas pesquisas vém sendo realizadas visando a extracdo de conhecimento de
redes neurais artificiais e a criagdo de procedimentos explicativos, onde se tenta justificar o

comportamento das redes em determinadas situagoes [23].

Uma outra limitacdo refere-se ao tempo de treinamento das Redes Neurais, que
apesar dos agoritmos de treinamento serem mais eficazes, tende a ser muito longo.
Algumas vezes sdo necess&rios milhares de ciclos para se chegar a niveis de erros
aceitéveis, o que pode demandar um longo periodo de tempo. Este problema é ainda mais
critico se as redes estiverem sendo simuladas em computadores seriais, pois a CPU deve
calcular as fungdes para cada unidade e suas conexdes separadamente, 0 que pode ser
problematico em redes muito grandes ou com grande quantidade de dados. Muitos estudos
estdo sendo realizados para implementacdo de Redes Neurais em computadores paralelos,
além de construcao de chips neurais, como o Intel 80170NX Eletronically Trainable ANN,
ou placas aceleradoras, como BrainMaker Accelerator Board — CNAPS.

Uma terceira limitacdo é a dificuldade de definir a arquitetura ideal da rede de
forma que ela sgja tdo grande quanto 0 necessario para conseguir obter as representactes
internas necess&rias €, a0 mesmo tempo, pequena o suficiente para apresentar um
treinamento rapido. N&o existem regras claras para a defini¢do de quantas unidades devem
existir nas camadas intermediarias, quantas camadas, ou como devem ser as conexdes entre
essas unidades. Para contornar essa dificuldade, Algoritmos Genéticos podem ser

utilizados para encontrar automati camente boas arquiteturas de Redes Neurais [24, 25].



CAPITULO 3

CONSTRUCAO DE NOVAS WAVELETS

Uma das vantagens da analise com wavelets em relacdo a andlise de Fourier é a existéncia
de um maior grau de liberdade na escolha dos sinais basicos da decomposicdo. Em geral, a
extragc@o de uma dada caracteristica do sinal € melhor executada com uma certa familia de
wavelets. Contudo, ndo existem critérios definitivos a respeito da escolha de uma “ base de
wavelets’ mais adequada para um dado sinal. Muito embora ja se encontrem disponiveis
um grande numero de familias, surgem freglentemente novas wavelets, possibilitando
novas aplicagdes. Elas podem ser potencialmente atrativas na representacdo de sinais com

certas simetrias.

Neste capitulo, duas novas familias de wavelets sdo introduzidas, definidas a partir
de estruturas com simetrias €eliptico-cilindrica e esférica. Estas novas wavelets sao discretas

e possibilitam uma Andlise de Multirresolucéo (AMR).

A primeira delas, denominada de wavelet de Mathieu, é derivada a partir da
equacdo de onda de Mathieu para uma membrana. Elas parecem ser particularmente
interessantes em problemas envolvendo sinais Opticos (fibras Opticas, guias de ondas etc.).
Embora atrativas por constituir uma decomposi¢céo ortogonal, tais wavelets ndo séo de
suporte compacto. Entretanto, aproximagdes de suporte compacto podem ser geradas com

0 auxilio datécnica de janelamento parafiltros digitais [20].

Uma segunda familia de wavelets é a chamada wavelet de Legendre (ou wavel ets

harmbnicas esféricas). Estas wavelets estdo intimamente ligadas as equacOes
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diferenciais de Legendre e as fungdes de Legendre. Estas wavelets sGo sempre de suporte
compacto, e parecem adequadas na andlise de sinais derivados de estruturas com alguma
simetria esférica.  Os filtros de escala e filtros de wavelet para implementar a AMR sdo
filtros de resposta ao impulso finito e de fase linear [20]. Estas parecem ser as primeiras

wavel ets de suporte compacto baseadas em filtros de fase linear.

3.1 - WAVELETS DE MATHIEU

Dois artigos tratam destas wavelets (vide Lista de Publicacdes): "Elliptic-Cylinder
Wavelets: The Mathieu Wavelets', IEEE Signal Processing Letters e "Wavelets for
Elliptical Waveguide Problems’, WSEAS International Conference on Wavelet Analysis
and Multirate Systems, Athens, Greece, December, 2002.

Em 1868, o matemético francés, E. Léonard Mathieu introduziu uma familia de
equacOes diferenciais hoje conhecidas com Equagdes de Mathieu no seu "Mémoire sur le

mouvement vibratoire d'une membrane de forme eiptique’ [26]. A equacdo de Mathieu
esta relacionada com a equacdo da onda para cilindros elipticos. A forma canbnica da
equacdo de Mathieu &

Dadosa €R, qeC

d’y
> +(a—-2qcos2w)y =0 (3.2
dw

Foi mostrado mais tarde que a equacdo de Mathieu esta também relacionada com a
Mecanica Quantica, os parametros a e q denotam o nivel energético e a intensidade,
respectivamente. O caso particular em que g=0 conduz a bem conhecida equacdo do
oscilador harmdnico, sendo a o quadrado da freguéncia[27].

A solucdo da equacdo (3.1) sdo os harmonicos elipticos-cilindricos, conhecidos
como "funcgdes de Mathieu". Estas fungdes tém sido aplicadas em um amplo espectro de
problemas ligados a guias de onda, envolvendo geometria eliptica [28-32].
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De um modo geral, as solucbes da equacdo de Mathieu ndo sdo periodicas.
Contudo, para um certo nimero de valores particulares de a (valores préprios), existem

solugdes periddicas.

Para varios fendbmenos fisicos relevantes da solucdo, y deve ser periodica de
periodo © ou 2r. E também conveniente distinguir entre solucdes periddicas pares e
impares, que sdo chamadas de "funcdes de Mathieu de 12 Espécie”. Quatro diferentes tipos
de solugdes sdo consideradas: solucdes periodicas (m ou 2rt) e simetria (par ou impar). Para
0=0, as varias solucbes periddicas correspondentes aos valores caracteristicos a=a;(q) e
a=b(q) séo:

Solucdes periddicas pares:

ce (w,q) =D A, cosmw para a=a(q), (3.2

Solucdes periddicas impares:
s (W)= A ,snmw  para a=b(q), (3.3)

nas quais 0s somatérios sdo tomados somente para valores pares (respectivamente para

valores impares) da varidvel muda m se o periodo € &t (respectivamente 2r).

ce e se sdo abreviagOes para as funcdes cosseno-€lipticas e seno-€elipticas. Relactes

interessantes podem ser obtidas quando g — O; r = O:

lim cer(w,q)zcosrw’ o lim se (w,q)=snrw (3.4)
q—0 q—0

Anaogamente as funcdes trigonométricas classicas, as funcBes de Mathieu

verificam propriedades de ortogonalidade:
2z
[ ce (w,a)ses(w,q)cw =0
Jjﬂ ce (w,q)ces(w,q)dw=0, r #s, (3.5

foz " ce, (w, g)se, (w, q)dw = 0
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Uma segunda solucéo aperiddica correspondente a ce(w,q) € a funcdo Zce(w,q)

enguanto que a solucdo aperiodica correspondente a se(w,q) € denotada por Zse(w,q).

Um dos mais importantes resultados da Teoria de Funcfes de Mathieu é o Teorema
de Floquet [27, 33]. Ele estabel ece que solucdes periddicas da equacdo (3.1), para qual quer
par (a,q), podem ser expressas no formato:

y(w) = F,(w) =e™P(w) ou

y(w) = F, (-w) = e""P(-w), (3.6)
onde v é uma constante dependente de a e g e P(.) € uma funcdo peridédica em w, de
periodo . O parametro v € chamado de expoente caracteristico da equagcdo de Mathieu. Se
v éinteiro, entdo F, (w)e F (-w)Sd0 solugdes linearmente dependentes. Além disto,
ik

y(w+ kz)=e""y(w), paraasolucéo F,(w)

y(w+kz)=e " y(w), paraasolugdo F (-w). (3.7)

Solucgdes gerais da equacao de Mathieu parage R, v ndo inteiro, séo daforma[34]:
y(w) = c,e’™P(w) +c,e "™ P(-w), (3.8)

sendo ¢; e ¢, constantes arbitrarias.

No contexto de wavelets, as funcdes rel evantes sao as pares e de periodo 2rt. Neste
caso, tem-se a seguinte relacéo de recorréncia entre os coeficientes [35]:

(a-1-9)A -0A; =0 (3.9)

(a-m*)A, -q(A,, +A,,,)=0, m3, m impar
(3.10)

O comportamento da forma de onda dos cossenos €l ipticos depende fortemente dos

parametros veq ( vide Figuras 3.1 (a) e (b)).
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dw [ 5 o OF, |

@ (b)

Figura 3.1 - Fungdes de Mathieu pares de 1% espécie com periodo
2n. Cossenos elipticos para: @) v=1eg=5; b) v=5e

3.1.1 Coordenadas Eliptico-cilindricas

As coordenadas v sdo 0s angulos assintticos de segmentos de pardbolas confocais
simétricas com relacdo ao eixo X. As coordenadas u sdo elipses confocais centradas na

origem.

=2

47T
Aﬂ.
k-
E
=

el

=17
Figura 3.2 - Coordenadas Eliptico-cilindricas

x =a.cosh(u).cos(v) (i)
y =a.senh(u).sen(v) (i)
z=z (iii)

onde u €[0,:), v €[0,2n), € ze(-00,0).
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Uma outra relacdo importante das funcbes de Mathieu diz respeito a

ortogonalidade. Se a(v+2p,q) e a(v+2s,q) sdo raizesde cos(zv) — y(x) = 0, entéo [35]:
[ Fozp (WF, o0 (~W)dw =0, pzs (3.11)

Isto €, <F,+25(W),F+26(W)>=0, p#£s, em que <.,.> denota o produto interno com integral
definidade O a.

3.1.2 Filtros de Analise de Multirresolucao e as Equacdes de Mathieu

A andlise de wavelet desenvolveu-se rapidamente nos Ultimos anos [36], resultando huma
explosdo de aplicacdes nos campos da medicina, fisica quantica, estatistica, processamento
de imagem, modelagem de sistemas lineares, descontaminacdo de sinais, etc.
Essencialmente, a transformada wavelet decompde o sinal em um conjunto de fungbes
bases que sdo derivadas de um Unico protétipo de wavelet escalonada (comprimida ou
expandida) e transladada (deslocada).

O principio fundamental é analisar o sinal através de um combinagdo de uma

funcéo de escala ¢(t) (passa-baixa) e wavelets y(t) (passa-faixa). Estaidéia é essencia na
codificacdo em sub-bandas e na andlise de multirresolucéo (AMR). A equagdo

¢(t)=x/52hn¢(2t—n), conhecida como equagdo de dilatacdo ou refinamento, é a

nezZ

principal relacéo daAMR [37].

a) Relacio de Escala Dupla das Funcoes de Escala e Wavelet

Definindo-se o “espectro” do filtro suavizador { h} pelarelagéo:

H(w) = % > he (3.12)

kez

as duas equacoes centrais da AMR no dominio da freqliéncia séo portanto:
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(W) = H(VEVJQ(VEVJ e ww)= G(VZVJ(D(VZVJ , (3.13)

onde @(w) e transformada de Fourier da funcéo de escala e G(w) ;z%(zgke—jwk} éa
2 kez

funcdo de transferéncia do filtro de detalhe.

As condi¢des de ortogonalidade sobre os filtros correspondem a:
H(0)=1eH(x) =0,
[HW) > +|Hw+7) =1, (3.14)

H(w) = -e "G (w+ 7).

b) Filtros da AMR de Mathieu

A sutil ligagdo entre as equagOes de Mathieu e a teoria das wavelets foi encontrada
observando que a relacio ¥(w)=e " 2H*(VEV—7rj®(VEV] possui  uma semelhanca

remarcavel com uma solucdo de Floquet de uma equacdo diferencial de Mathieu, desde

que H(.) é periddica.

Como uma primeira tentativa, a relacéo entre o espectro da wavelet e da funcéo de

escalafoi colocada sob aforma:

M:eiwsz*(V_V_ﬂ] (3.15)

o7

Na equacdo (3.15) nem v éinteiro, nem H'(.) tem periodo 7. Por um escalonamento

apropriado, esta equacdo € reescrita como:

Y (4w) _

o(2w) e ?"H" (2w-1). (3.16)



WAVELETS DE MATHIEU 47

Y(4w)
D (2w)
w

wavelets.  Primeiro, relembrando  que \P(w):G(%jd)(Ej segue-se  que

Descobre-se que Y(w):=

tem uma rica interpretacdo no contexto de

¥(2w) = G(w)®(w). Assim, a funcdo relacionada com uma equacio de Mathieu é
exatamente Y (W)=G(2w).

Introduzindo uma nova variavel z definida de acordo com 2z.=2w-r, segue-se que

—Y(z+%)=ej22H*(22), (3.17)
O expoente caracteristico pode entdo ser gjustado aum valor particular v,

—ej‘vz’ZY(z+%j=ej"zH* (22). (3.18)
Definindo agora P(-2):=H (22)= > _c, ", (3.19)

kez
1 .. . . ~ o ~
em que C, = E h, , vé-se que o lado direito da equagdo (3.17) constitui uma solucéo de
Floquet de alguma equacdo diferencial de Mathieu. P(.) é uma funcdo de periodo =
verificando a condicdo inicial P(O)z%z‘ h, =1, como esperado. Portanto, existem
k

parametros (ag, gg) tais que afuncdo auxiliar:

y,(2):= —ej‘V2>ZYV(z+%j (3.20)
€ uma solucdo da seguinte equacdo de Mathieu:
d’y,
=s +(ag — 29 cos2z)y, =0, (3.21)

sujeitaay,(0)=-Y(n/2)=-G(n)=-1e cos(zv)—-Yy,(7)=0,0usga, y (z)=(-1) -

Investigando a solucdo apropriada da equacdo (3.21), as condicdes de contorno séo

estabelecidas para predeterminar a e g. Descobre-se que quando v é zero ou inteiro, a
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pertence ao conjunto dos valores caracteristicos a, (). A solucdo par (2n-periodica) desta
equacao é dada por:

y,(2)=-2129)

ce.(0.0) (3.22)

A fungBio Y,w) associada a Y, (Z) e relacionada com o filtro de detalhe da AMR

de Mathieu € expressa portanto por:

W—— !q
i(r-2)w-7] ( j
YV(W) = Gv( 2W) =e W . (323)

Finalmente, afuncéo de transferéncia do "Filtro de Detalhes' de uma Wavelet de
Mathieu &

i = .q
i(v-2) 7 V( 2 ]
G (w)=¢e 2 — 3.24

O expoente caracteristico v deve ser escolhido de modo a garantir condicoes
iniciais adequadas, isto €, G,(0)=0 e G,(r)=1, compativeis com os requisitos de filtros de

Wavelet [38]. Assim, v deve ser impar.

Interessante observar que a magnitude da funcdo de transferéncia acima

corresponde exatamente ao médulo de um cosseno-€liptico deslocado™:

W—rm
o[
|G, (W)= [————- (3.25)

A solucéo para o filtro suavizador H(.) pode ser encontrada via condicdes QMF

(Quadrature Mirror Filter), resultando em:

ce (—W_” qj —Ise(v—v —qjl'
v 2 1 — v 2’

! vale observar que
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(14
' 2 (3.26)

_JVE

HV(W):—e W

Neste caso, tem-se H,(n)=0 e

e
|H, (W)= e (0.0) | (3.27)

Dado g, afuncdo de Mathieu par de 12 espécie com expoente caracteristico v é dada

por:
(3.28)

ce, (W)=Y Ay co8(2 + 1w,

+00

com Ce, (0,q) = Z A, ., . Os coeficientes dos filtros G e H da AMR s30 expressos, em

1=0

termos dos valores de {A2| " }| -z dafuncéo de Mathieu:

N Aay/2
27 o609 (529
g | Aot/ 2 (3.20)

9 (g A
V2 ce, (0,q)
E simples mostrar que h'; =h",, paratodo | maior que zero. As condigdes de

normalizagéo séo 1 dh=-1e +Zr)()“(—l)"hg =0.
\/E k=—w k=-00
Exemplos ilustrativos de funcéo de transferéncia H e G dos filtros da AMR de
Mathieu sdo mostrados na Figura 3.3 para v=1 e 5, para valores particulares de g (solucéo
numérica obtida empregando Método de Range-Kutta de 5% ordem). O valor de a é
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gjustado em cada caso para um valor proprio, conduzindo a uma solucéo periédica. As
solugdes apresentam v zeros no interval o [wl<r.

Constata-se na Figura 3.3 o comportamento do tipo filtro "Passa-Baixa' (para o
filtro H) efiltro "Passa-Alta" (parao filtro G), como esperado.

A representacdo gréfica das wavelets de Mathieu é originada a partir do filtro de
reconstrucéo passa-baixa por meio de um processo iterativo (mesma abordagem utilizada
na representacdo grafica das wavelets de Daubechies). Filtros de resposta ao impulso
infinito deveriam ser usados desde que as wavelets de Mathieu ndo apresentam suporte
compacto. Entretanto, uma aproximacéo com filtros FIR (Finite Impulse Response) pode
ser gerada descartando-se os coeficientes insignificantes. A Figura 3.4 mostra as
aproximagdes com filtros FIR para wavelet de Mathieu a medida que o nimero de
iteracdes aumenta (2, 4 e 6 iteracOes respectivamente) para dois pares de parametros a e q.
Coeficientes dos filtros com |h|<10™° foram descartados (19 coeficientes por filtros foram
retidos em ambos casos). As formas de onda foram geradas através da ferramenta wavel et
do MatLab® (MATrix LABoratory). Assim como muitos outros tipos de wavelets, ndo ha

uma forma analitica para descrever as wavelets de Mathieu.

[Hiw)| ¢=5 G\ _g=5

i i X i ]

@

|Hs(w)| _g=5 Gsow)| ¢=5

(b)

Figura 3.3 - Magnitude da funcdo de transferéncia dos filtros de Mathieu para AMR (filtro
suavizador |H,(w)| efiltro de detalhe |G, (w)| para alguns parametros de Mathieu):
(@ v=1, q=5,a=1,85818754; (b) v=5, q=5, a= 25,5499717
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(1NN T
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901 1300 1700 200 1400 2000

(a) k)

Figura 3.4 - Aproximagdes com filtros FIR parawavel ets de Mathieu:
(@) v=3 e g=3;(b) v=5 e g=15, apos 2, 4 e 8 iteracOes respectivamente

3.2 - WAVELETS DE LEGENDRE

Esta wavelet gerou um artigo publicado no 7° WSEAS Internacional Multiconference
CSCC "Compactly Supported Wavelets Derived From Legendre Polynomials. Spherical

Harmonic Wavelets', no qual as wavelets de L egendre sdo introduzidas.

Na sessdo anterior foram introduzidas novas wavelets ortogonais relacionadas com
a equacdo de onda de Mathieu [35]. Nesta sessdo, a mesma idéia de conectar outras
equactes diferenciais ordindrias de 2" ordem (equacbes de onda) com a funcéo de
transferéncia dos filtros de andlise de multirresolucdo ortogonais [37] € utilizada
Diferentes sistemas de polinbmios ortogonais que satisfazem equacfes diferenciais
ordinarias de segunda ordem vém sendo utilizados ha muito tempo em Fisica e Engenharia
[39].
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Jacobi, Legendre, Hermite, Gegenbauer, Laguerre sdo exemplos de polindmios que

possuem propriedades muito bem conhecidas [35, 40].

Aqui sdo abordados em particular os polinbmios de Legendre. Os polinémios
associados de Legendre sdo a parte azimutal das harménicas esféricas, as quais sao
comumente encontradas nas separaces da equacdo de Laplace em coordenadas esféricas
polares. A parte radial da solucdo depende da forma do potencial, porém as harménicas
s80 sempre as mesmas, revelando-se como uma consequéncia da simetria esférica. As
funcdes de Legendre encontram um largo campo de aplicagdes, incluindo Sistemas de
Controle, Engenharia e Fisica [39]. Elas so usadas em problemas nos quais coordenadas
polares sdo apropriadas, como por exemplo, para se determinar a temperatura em regime
estacionario em uma esfera uniforme de raio unitério, quando metade da superficie de
esfera € mantida a 0°C e a outra metade a 1°C [39]. Outras aplicaces interessantes
definidas sobre uma superficie esférica podem ser encontradas no Eletromagnetismo e na
Acustica[41]. Elas tém sido Gteis também em sistemas de identificagdo [42], como método
de resolucdo em problemas de estimativa com minimos quadrados [43], e até mesmo em
problemas sofisticados de imagem, auxiliando na busca da forma da sombra em agoritmos
de reconstrucdo de imagem 3-D [44]. Polinbmios de Legendre tém sido usados
recentemente para definir uma técnica de janelamento no projeto de filtros FIR, no lugar de

janelas de Hamming, Kaiser ou de outrajanela padréo [45].

A codificagdo por transformada é uma ferramenta atualmente muito comum na
anadlise de sinais e de imagens. A versdo discreta da transformada wavelet (DWT) tem sido
proposta e utilizada com sucesso em substitui¢do as transformadas discretas cléssicas tais
como a Transformada Discreta de Fourier (DFT) e a Transformada Discreta do Cosseno
(DCT), em diversas aplicacdes [46-48]. Outra transformada discreta menos reconhecida é a
Transformada Discreta de Legendre (DLT) [49]. Elas sdo particularmente eficientes
quando os dados podem ser modelados por uma fungdo polinomial. Algoritmos paralelos
para calcular as transformadas DLT e IDLT estéo disponiveis na literatura [49, 50].
Colomer em 1997 introduziu um novo esquema de compressdo para eletrocardiograma
(ECG), o qual é baseado naDLT [51]. A DLT pode ser também uma ferramenta poderosa
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em Tomografia Computadorizada [52]. Wavelets associadas com o filtro de resposta ao

impulso finito (FIR) sdo comumente preferidas na maioria das aplicacoes.

Cada sinal (forma de onda) possui uma infinidade de representacGes diferentes.
Assim também, existe um nimero infinito de sistemas wavelets, cujas aplicabilidades e
relevancias dependem fortemente das propriedades do sinal em andlise. Além das wavelets
convencionais como as de Morlet, Meyer, Battle, Daubechies, Coiflets etc. [36], outras
wavelets tém sido propostas recentemente na literatura [53, 54, 55]. Parece natural tentar

descobrir novas wavelets que detenham mais simetrias particul ares.
3.2.1 Introducao as Fungoes de Legendre

As harmonicas esféricas sdo solucdes das equacoes diferenciais de Legendre de segunda
ordem, ninteiro:
2
(1- zZ)M—ZZdy+n(n+l)y=O_ (3.31)
dz? d

z

A solucdo da equagdo (3.31) € o polindmio de Legendre de n-ésima ordem Pp(2).

Tais polindmios podem ser encontrados facilmente a partir da formula de Rodrigues [35]:

1 " '
Pi(2)= o (2-1)". (3.32)

Freglentemente é mais apropriado restringir z a uma variavel real, fazendo z=x
dentro da regido [x|<1. Neste caso, € comum realizar uma mudanca de varidvel x=cosé e
tratar com os polinémios na forma Py(cos(#)). Assim P, tem periodo 2r e |Pn(cosd)[<1.
Isto € precisamente 0 que se desgja, 6 relacionado a frequéncia espectra w.
Adicionalmente, a seguinte propriedade se mantém: P,(—x)=(-1)"P,(X) de maneira

que

Ponia(—X) = —Popa(X). (3.33)

Os n-ésimo polindémios de L egendre possuem n raizes distintas no intervalo [-1,1].
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As fungdes |Pn(cosé)| apresentam formatos que se assemelham agueles de um filtro
passa-baixa, desde que n sgja impar. Vaores limites sdo Pr(1)=1 e P,(0)=0, n impar. Os
polinémios de L egendre séo descritos como:

P, (cosé) = cosé

P;(cosé) = l(5cos?>¢9 +3c0s6)
8 (3.34)

P, (cos6) = %(63005549 +35c0s30 +30c0s6)

a) Filtros da AMR de Legendre

Os polinbmios Pr(cos(8)) podem ser usados para definir os filtros suavizadores Hp(w) de
uma andlise de multirresolucédo [37]. Desde que as condic¢des de contorno apropriadas para
uma AMR sio |H(0)|=1 e |H(#)|=0, os filtros suavizadores de uma AMR podem ser
definidas de modo que a magnitude dos filtros passa-baixa |[H(w)| possa ser associada aos

polinémios de Legendre de acordo com:

H, W) Pm(cosg] ] (3:35)

Isto € similar a abordagem implementada no desenvolvimento da wavelet de
Mathieu [53]: O cosseno-eliptico das fungdes de Mathieu foi associado ao filtro passa-
baixa segundo a equacéo (3.27), agui hovamente expressa:

w
(2
[H, (W)= W .

Onde v = 2n+1, pois as wavel ets de Mathieu s6 podem ser derivadas quando v é impar.

Os polinbmios de Legendre ja se encontram normalizados, isto €,

| Pyp,1(C0S0) | Pypis (U)1=1. Doravante, assume-se v=2n+1.
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A magnitude do filtro passa-baixa resulta em:

i (COSVZVJ (3.36)

[H, (w)|= W .

Exemplos ilustrativos da funcdo de transferéncia para a AMR de Legendre séo
mostrados na Figura 3.5, para v=1, 3 e 5. Pode-se notar o comportamento do filtro passa-
baixa para o filtro H, como esperado. O nimero de zeros no intervalo -7<w<x é igual ao
grau do polindmio de Legendre. Consequientemente, 0 nUmero de vezes que a curvatoca o

eixo dafreqléncia neste interval o € facilmente controlado pelo parametro v.

L !
H1l(w)
H3(®) o5+
----- ; . X / .
HS(G)) » S
S o 4
Wl
Iy N
K \
0 o ¥
-2
— T [0 T
v=1
""" v=3
- v=5

Figura 3.5 - Magnitude da funcdo de transferéncia dos filtros suavizador. Filtro
|[H, (w)| para as seguintes ordem: v=1(linha cheia), v=3 (linha pontilhada) e
v=5 (linhatracejada).

Uma modificac8o apropriada na fase deve ser realizada para gjustar adequadamente
afuncdo de transferéncia H (w) paraaforma

H,(w) = %th”e““"‘ . (3.37)

keZ

No caso de Mathieu, segundo a equagao (3.26), a suposi¢éo foi:
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w
(2
Ho(w)=—e 2 —=2 2
ce, (0,0)

Uma possivel solucdo Obvia, bastante similar seria:

. W
H,(w)=—¢ ZPv(cosgj. (3.38)

Umafuncado auxiliar y, (w) definida por:

y, (w)=-e"H, (2w) (3.39)
satisfaz a equacgdo diferencia de Legendre.

Visando obter uma andlise de multirresolucdo ortogonal, a funcéo de transferéncia
do filtro analisador passa-alta G,(w) pode ser escolhida aplicando as condicdes QMF
(Quadrature Mirror Filters) [37, 36], produzindo:

G, (wy=¢" 2 Pv(singj . (3.40)

Pode-se perceber que |G,(0)|=0 e |G, z)|=1 como esperado.

Uma vez definido H(w), o proximo passo é calcular os coeficientes dos filtros
{hg}, keZ. Isso pode ser feito aplicando-se expressdes explicitas envolvendo os polindmios

de Legendre e as fungdes trigonomeétricas [ 35, 40]:

P,(cosf) = Z a,cod(n-2m)9) 0<@O<r, (3.41)
m=0
1 [ZmJLZn—Zm]
onde a,, =— .
4" m n-m

Conseguentemente, substituindo (3.41) em (3.38)

,jvﬂ v w
H — 2 —-2m)—
J(w)=—e mZ:Oam cos(v —2m) > (3.42)
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Apbs uma manipulacdo bastante ssimples

\ a.+a -
H, (w)=) —=m—=me ™, (3.43)
m=0

Uma comparagdo termo atermo entre as equagdes (3.37) e (3.43) implica

hl‘<, _ a +a, ¢ _
5 2 k=0,1,2,..., v. (3.44)

Entdo resulta a simetriaz hy =h,_, . Existem exatamente 1+1 coeficientes n&o

nulos no filtro H,(w). Logo, as wavelets de Legendre possuem suporte compacto pra todos

of valores impares de vinteiro. Finalmente,
he 1 [(2KkY2v-2k 245
2 22 Lk \ v=k J|’ (3.49)

Tabela 3.1 - Coeficientes suavizadores do filtro FIR de
Legendre para v=1, 3, 5 (N é aordem dawavelet).

1=1 (N=1) 1=3 (N=2) 1=5 (N=3)

ol V2 5/2 63/2
2 16 256
"2 32 352
2 16 256

& 32 302
16 256

hs 5/2 302
16 256

hy 35\/5
256

hs 63\/5
256

As wavelets de Legendre podem ser geradas a partir do filtro de reconstrucéo
passa-baixa por meio de um processo iterativo. As wavelets possuem suporte compacto,
portanto sdo utilizados filtros para AMR de resposta ao impulso finita (Tabela 3.1).
Curiosamente, a wavelet de Legendre de primeira ordem € exatamente a bem conhecida
wavelet de Haar. A Figura 3.6 (@ e (b) mostra os padrbes emergentes que

progressivamente se assemelham com o formato da wavelet de Legendre de ordem 2 e 3
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respectivamente. Da mesma forma gue ocorre em outros tipos de wavelets, ndo existe uma

formula analitica para descrever as wavel ets harmonicas esféricas.

Com o objetivo de investigar aplicagdes potenciais de tais wavelets, € necessario o
desenvolvimento de software para executa-las. Atualmente um software bastante poderoso
que suporta andlise wavelet é o MatLab® [56], particularmente porque dispde de uma
interface grafica. Na ferramenta wavelet, existem cinco tipos de wavelets: (i) wavelet
bruta; (ii) wavelet infinitamente regular; (iii) wavelet ortogonal e de suporte compacto; (iv)
pares de wavelet biortogonal e de suporte compacto; (v) wavelet complexa. Muitas das
wavelets funcionais sdo do tipo trés. As wavelets de Legendre podem ser facilmente
implementadas na caixa de ferramenta wavelet do MatLab® a partir dos arquivos m que
permitem executar a transformada wavelet de Legendre. Detalhes e filtros estdo

disponiveis na URL.: http://www2.ee.uf pe.br/codec/L egendre.html

i a 51 oW | = EE BN BN Om T IEn i

@

(b)

Figura 3.6 - Formas de onda da Wavelet de Legendre: (a) v=3 (legd2); (b) flegd3)
apos 4 e 8 iteragdes respectivamente
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As wavelets da familia de Legendre sdo denominadas por legd (nome abreviado).
Na representacdo da familia legdN, o parametro N, encontrado de acordo com 2N=1+1
(largura dos filtros AMR), significa a ordem da wavelet de Legendre. Na Figura 3.7 é
apresentada a forma de onda da wavelet legd8 utilizando o MatLab® .

din 4§

L | L 1 L ] ™ "
IecEEn i e i T P S g i i B
. .

B fetessssssensttt EEY 4 s s s 0 0 ®
T ITEET

41 L]

I i B § 8 1 1d W
Py acion g e s
 Mhenreaeiieeeest  BALEEXEN R
| _‘.iiili..

N RN

Figura 3.7 - Forma de onda da wavelet legd8 no MatLab® usando o comando wavemenu

3.3 - CONCLUSOES

Duas novas familias de wavelets foram desenvolvidas: as wavelets harmonicas esféricas
relacionadas com os polinémios de Legendre e por isso denominada de Wavelets de
Legendre; e as wavelets dliptico-cilindricas associadas com uma solucéo de Floquet de
uma equacao diferencial de Mathieu, denominada de Wavelet de Mathieu.

Ao contrario das wavel ets de Mathieu, as wavel ets de Legendre apresentam suporte
compacto, caracteristica que a torna muito atrativa do ponto de vista de implementacdo
computacional. Além disso, um outro destaque destas wavelets € que seus filtros sdo filtros
FIR de fase linear, ou sga, analise de multirresolucdo associada a filtros de fase linear.
Caracteristica desgavel na resposta do sistema no dominio freqliencial desde que esta
associada a uma distorcdo de fase relativamente suave, correspondendo a um simples

deslocamento temporal.
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Uma das vantagens das wavelets de Mathieu em relacéo as wavelet de Legendre € a
sua ortogonalidade, cuja caracteristica reproduz o sinal original (sintese) a partir da

decomposi¢cdo do mesmo (andlise).

Potenciais aplicacbes das wavelets de Legendre incluem imagem,
el etromagnetismo, Gtica, acustica, eletrocardiograma (ECG) entre outros. Enguanto que, as
wavelets de Mathieu, devido a sua natureza eliptica simétrica, sdo interessantes para

analisar atransmissdo de sinais em fibras 6ticas

A relevancia de tais wavelets na andlise de sinais esta sendo analisada pelo grupo

de pesquisa em comunicagdes do DES — Departamento de Eletronica e Sistemas.
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COMPACTADOR DE SINAIS

Desde 1997, a teoria wavelet [14] vem sendo empregada, com sucesso, como um método
de compactacdo com perdas [57, 58] dternativo a técnicas sem perdas (LZW, Huffman,
Codificacdo Aritmética), visando elevar a taxa de compactacdo de sinais oriundos dos
distarbios relacionados a QEE [59]. Nesta tarefa, a transformada wavelet é usada para
extrair grande parte da redundancia existente no sinal. O bom desempenho da transformada
advém da concentracdo de uma grande porcentagem do total da energia do sina original
em poucos coeficientes wavelets [60].

Ainda que métodos de compressdo de forma de onda do tipo “waveshrink”,
introduzidos por Donoho [61, 62], sgjam hoje largamente adotados (e.g. padrdo de
compressao de imagens JPEG 2000 [63]), esta abordagem tem sido relativamente pouco

explorada nas concessionarias brasileiras.

Na decomposi¢do de um sinal, os filtros utilizados atuam como filtros médios
(filtros de escala), produzindo a aproximagao e os filtros Wavelet, produzindo os detal hes.
A idéa principa desta técnica € aplicar um limiar de corte aos coeficientes wavelets de
detal hes resultantes da decomposi¢éo do sinal, de forma que sendo muito peguenos possam
ser eliminados sem afetarem substancialmente as caracteristicas originais do sinal [61, 62].
A gquestdo & até que ponto deve-se eiminar estes coeficientes? Aqui, ha objetivos
conflitantes. a eliminacdo de um maior nimero de coeficientes resulta em maior
compactacdo, porém com um aumento na perda da informac&o na reconstrucéo do sinal a

partir destes coeficientes (codificagdo com perdas).
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Inimeros critérios para estabelecimento do limiar de corte dos coeficientes wavelets e
critérios sobre a“ qualidade” do sinal recomposto podem ser empregados ha compressao de
sinais [62]. Uma das grandes dificuldades no compromisso de se obter uma alta taxa de
compactagao sem perdas de “informagtes relevantes’ na reconstrucdo do sinal tem sido a
identificacdo do tipo de wavelet mais adequada para decompor tal sinal [64]. A escolha de
uma wavelet menos adequada pode conduzir a uma representacdo menos ajustada ao sinal

reconstruido e/ou produzir uma taxa de compactacao inadequada.

Como eliminar detalhes da decomposi¢do de modo que o sinal recomposto a partir
destes coeficientes reproduza, téo fielmente quanto possivel, o sinal original e forneca a

méaxima taxa de compressao?

O processo de compressao elimina aproximadamente 90% do total dos coeficientes
da transformada wavelet, quando a maioria destes coeficientes estd associada com ruidos.
Por isto, a qualidade do sinal reconstruido € elevada, e a maioria dos eventos de distlrbios
s80 muito bem conservados visto que os coeficientes da transformada wavel et associados
com os disturbios séo preservados. Em algumas abordagens, o sinal reconstruido apresenta
de fato melhor qualidade desde que contém menos ruido elétrico comparado com o sina

original.

4.1 - DESENVOLVIMENTO DO ALGORITMO DE COMPACTACAO

4.1.1 - Limiar de Corte dos Coeficientes Wavelets

O principio fundamental do processo de compactacdo via wavelets baseia-se, apés
decomposicdo do sinal, na supressdo dos coeficientes de detalhes insignificantes
(componentes de altas freqliéncias) nos multiplos niveis de resolucéo [36]. Sdo véarios 0s
tipos de limiares (threshold) sugeridos na literatura [62], porém o mais simples é agquele
que fixa o tamanho do corte proporciona mente ao valor méximo absoluto dos coeficientes
naguele determinado nivel, ou sga, para cada nivel | de decomposicdo do sinal tem-se

tamanhos diferentes de cortes. Se os coeficientes de detalhes di[n] do nivel j forem
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inferiores ao limiar de corte 4; do seu respectivo nivel, entdo estes coeficientes devem ser
anulados. Caso contrario, devem permanecer inalterados. Diversos trabahos abordando
compactacao de sinais [10, 14] baseiam-se nesta regra, variando apenas a forma de célculo

do limiar de corte de cada nivel - 4.

Denotando por d ; 0s novos coeficientes de detalhes no nivel j e sendo n o n-ésimo

coeficiente de detalhe do sinal neste nivel, tem-se

d;[nl, se |d;[n]|= 4,

d;[n] =
0, s |d;[n]<24

(4.2)

Aqui o limiar de corte de cada nivel é baseado em uma fragcdo » do maximo valor

absoluto dos detalhes no nivel j. Ou sga,
A, =n.max|d,[n]]. (4.2)

n variade 0,1 até 0,5 com incremento de An = 0,1. Esse incremento € necessario para que

o algoritmo continue buscando a taxa de compactacéo 6tima, restrita a uma qualidade pré-

definida na recomposi¢céo do sinal compactado.

A Figura 4.1 mostra uma visdo global da técnica de compressdo através das
wavelets para o nivel 3, onde a,[n] é o sina original do disturbio, g[n] e di[n] sdo os

coeficientes das aproximagBes e detalhes no nivel j respectivamente, e §,[n] é o sina

reconstruido a partir do coeficiente de aproximagao do nivel 3 - a,[n] e dos coeficientes de

detalhes dos niveis 1, 2 e 3 - al[n],az[n]ea3[n]. Os detalhes dos blocos de andlise

(decomposicéo) e sintese (reconstrucdo) estdo mostrados nas Figuras 2.9 e 211

respectivamente.
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Figura 4.1 - Técnica de compressdo viawavelet em 3 niveis
4.1.2 - Selecao das Wavelets

A escolha do tipo de wavelet mais adequada para analisar um sinal de distarbio € o ponto
crucial para o sucesso da transformada [64, 65]. Em [66] é apresentado um estudo que
indica a wavelet mais adequada para os quatro tipos de distirbios ali apresentados. Em
geral as wavelets Daubechies s80 as mais escolhidas por proverem uma andlise mais
efetiva na tarefa de compressdo de sinais que aquela obtida por outras wavelets (Haar,

Coifman, etc.).

Um dos principais requisitos na escolha do tipo de wavelet é que ela possua
caracteristica de suporte compacto. Além do tipo, freqUentemente as wavelets sdo
classificadas em familias de acordo com o numero de momentos nulos (vanishing
moments). Ambas as particularidades sdo muito importantes na melhoria do processo de
compactagdo. A primeira, pelo fato de que este tipo de fungdo permite tanto uma boa
localizagcdo temporal, quanto no dominio da freqiéncia. A segunda por ser uma

propriedade associada a regul aridade das wavel ets.

A partir da avaliagdo do desempenho de um grupo inicial contendo 19 tipos de
filtros wavel ets discretas das familias db(2,...10), coif(1,...5), sym(2,..5) e dmey escolhidas
para decompor 100 sinais de disturbios, selecionou-se um grupo menor formado por
apenas 6 tipos de wavelets: db6, db7, db8, db9, sym4 e sym5. Estas foram sel ecionadas por
apresentarem taxa de compactagcdo acima de 80% em mais de 70 dos 100 sinais
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apresentados. Este grupo sera a base de tipos de wavelets a serem experimentadas pelo
algoritmo a fim de otimizar a taxa de compactacdo, restrita a qualidade do sina

compactado fixada no algoritmo.

Vale salientar que todos os sinais de disturbios aqui utilizados foram originados no
sistema de transmisséo de energia elétrica da CHESF, monitorados através da Rede de
Qualimetria e coletados por meio dos RDPs tipo ION 7700.

4.1.3 - Nivel de Decomposiciao

A escolha do nivel de decomposicéo é baseada na freqiiéncia de corte do filtro passa-baixa
utilizado. Segundo [11], afrequéncia de corte para o nivel j correspondente &
f

_ s
cut—off — 2j+1 ’

f (4.3

sendo fs a freqliéncia de amostragem do sinal.

Para a decomposicdo em sub-bandas, cada nivel tem a largura da banda reduzida
pela metade, devido a decimacéo por 2. Logo, o tamanho do sinal é reduzido quase pela
metade, podendo ser um pouco maior ou menor de acordo com o tamanho do filtro
adotado. Segja k o nimero total da amostra do sinal e 2N o tamanho do filtro utilizado, onde
N € 0 nimero de momentos nulo, entéo a convolucdo dos filtros para cada nivel, produzira
respectivamente um sinal do tamanho k + 2N — 1 por ramo do sistema de bancos de filtros
de 2 canais. Assim, quando o sinal for subamostrado, o nimero de coeficientes no nivel

ser&
floor|:(k _% } +N, (4.4)
onde a funcéo floor(x) denota a funcéo piso, isto €, arredonda o0 elemento X para 0 menor

inteiro mais proximo.

4.1.4 - Critério de Avaliagdo da Compressio

Para avaliagéo da taxa de compactacdo, definiu-se o indice 7 como:

T =[ —3}100, (4.5)
a,
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onde a, é o tamanho do sina original correspondendo ao total de amostras; e 4, € 0

tamanho do sinal compactado, ap6s modificacdo dos coeficientes de detahes, avaliado da
seguinte forma:

a, = {2. 3 length(d,[n] 0)} +length(ay ), (4.6)

j=1
ondej =1,23, ..N, aj s80 os coeficientes de detalhe modificados do nivel j, nindica a

ordem do coeficiente de detalhe no nivel j, a, € um vetor cujos elementos sdo 0s

coeficientes de aproximagéo do nivel mais elevado N, e a funcdo length(x) indica o
tamanho do vetor x. O fator 2 multiplicador do total dos coeficientes de detalhes ndo nulos
no nivel j naequacdo (4.6) leva em conta que para se recuperar o vetor destes coeficientes
ndo apenas seus valores, como também a sua posicdo no seu respectivo nivel de

decomposicdo devem ser armazenados.

De acordo com a defini¢cdo da equagéo (4.5), 0< 7 <100. Assim, r = 0 significa
que ndo houve nenhuma compressdo do sinal. Ou sgja, os detalhes nos diversos niveis
ultrapassaram o limiar de corte do correspondente nivel. Por outro lado, 7= 100 indica que
o sinal foi completamente comprimido. Porém este extremo nunca sera atingido, visto que
restardo sempre os coeficientes de aproximacdo do nivel mais elevado, os quais ndo estdo

sujeitos as fungBes limiares (threshol ds).

Segundo BORRAS [11], para se obter uma compressao substancialmente elevada, a

razéo (&,/a,).100% deve ser mantida inferior a 20%, implicando 7 >80%. Este € um

critério ad hoc, estabelecido como meta priméria de compactacdo. E além desta restricéo,
impde-se uma outra baseada no sinal de erro, definido como a diferenca entre o sinal
original e o sinal reconstruido. Este critério est4 relacionado ao conteido fraciona da
energia do sinal de erro. Para que informacdes essenciais do sinal original ndo se percam

(perda controlada) apés a compressao, a energia do sina de erro’ ndo deve ultrapassar, por

! Energiado sinal de erro: E = Z:ej2
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exemplo, 0,01% da energia do sinal original®>. Obviamente, outros valores de contetido
fracional (tipicamente no intervalo de 0,01% a 0,1%) podem ser adotados. Estes limites

estdo de acordo com aqueles mostrados em [11] e sGo baseados na experimentacao.

Ha um compromisso a ser respeitado entre a quantidade de coeficientes de detalhes
anulados no sinal comprimido e sua energia. Este fendbmeno pode ser mais bem visualizado
nas curvas da Figura 4.2, onde quanto mais elevado for o limiar de corte (reta vertica
tracejada), maior 0 numero de coeficientes de detalhes a serem suprimidos (curva
crescente) e menor sera a energia retida no sinal comprimido (curva decrescente). O
nimero de coeficientes anulados € diretamente proporciona a taxa de compressdo, e
inversamente proporcional a energia retida no sinal compactado. Assim quanto mais
compactado for o sinal, menor sua energia retida e conseqlientemente menor sera a sua
semelhanca com o sinal original. Isto implica em um sinal compactado de baixa qualidade,

visto que informagdes relevantes do sinal original foram deterioradas.

-

80
B0
o
2
50
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£
n

=

Figura 4.2 - Gréafico representativo do compromisso existente entre o nimero
de coeficientes anulados e a energia retida no sinal compactado

4.1.5 - Alvos do Algoritmo de Compactacio

Os alvos do compactador de sinais e suas respectivas condic¢des sdo 0s seguintes:

? Energiado sinal detensdo: E = ZViZ
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= Alvo 1: acancar o nivel que apresenta uma Taxa de Compressdo > 80% e

Energiado sina de erro < 0,01% da Energiado sinal original;

= Alvo 2: buscar 0 nivel que apresenta a maior compactacdo possivel, e que

satisfaca a restricdo de que a Energia do sina de erro < 0,01% da Energia do

sinal original.

4.1.6 - Algoritmo de Compactacio “waveshrink”

1- Leiaosinal dedistarbio a compactar (load).

2- Tome aprimeirawavelet do grupo de teste.

3- Faga n=0,1.

4- Decomponhao sinal até o nivel maximo N.

5- Corte os coeficientes de detal hes (waveshrink).

6- Recomponha o sinal a partir dos coeficientes de detalhes modificados e dos coeficientes de
aproximacao.

7- Cadculeaenergiado sina de erro Egq, € ataxa de compactacéo .

8- Verifique se ambas as restri¢bes do alvo 1 estdo satisfeitas.

. Caso positivo = va para o passo 21
. Caso negativo = va para o préximo passo

9- Decomponha o sinal até o nivel imediatamente abaixo do nivel anterior e vdao passo 4. (Faca
isto enquanto o nivel j > 1).

10- Sej =1 eoavo 1 néo foi acangado, incremente 7 de 0,1 e va ao passo 4. (Fagaisto enquanto 7
<0,5).

11- Se n=0,5e 0 dvo 1 ndo foi acangado, procure o0 alvo 2 indo para 0 proximo passo.

12- Faga =0,5.

13- Decomponhao sinal atéj = N.

14- Corte os coeficientes de detalhes (waveshrink).

15- Recomponha o sina a partir dos coeficientes de detalhes modificados e dos coeficientes de
aproximagao.

16- Calcule Egyo € 7

17- Verifigue se ambas as restrigdes do alvo 2 estéo satisfeitas.

. Caso positivo = va para o passo 21,
" Caso negativo = va para 0 proximo passo

18- Decomponha o sinal até o nivel imediatamente inferior ao anterior e va para o passo 14. (Faca
isto enquanto j > 1).

19- Sej =1 e 0 avo 2 ndo foi alcancado decremente r de 0,1 e va para o passo 13. (Faga isto
enquanto 7 >0,1).

20- Caso 7 =0,1 e 0 avo 2 ndo foi acancado, armazene a wavelet utilizada e =0. Pegue a
préxima wavelet do grupo e va para o passo 3. Caso ndo haja mais wavelets disponivels, va ao
passo 22.

21- Armazene awavelet utilizada e a taxa de compactacdo t calculadas. Pegue a proxima wavelet
do grupo e va para o passo 3. Caso ndo haja mais wavelets a serem lidas, va ao passo 22.

22- Compare todas as taxas de compactacdo calculada e salve 0 sinal compactado associado a
maior taxa de compactacéo.
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A busca pelo avo principal (alvo 1) é realizada através dos niveis para um valor
inicial 7=0,1 eaprimeirawavelet do grupo de teste. Para cada nivel de decomposicéo (do
mais elevado até o primeiro - inclusive), apés modificacdo dos coeficientes de detalhes
pelos seus respectivos limiares de cortes segundo a equacéo (4.1), recompde-se 0 sinal
(sinal compactado), calcula-se a energia do sinal de erro (diferenca entre os sinais original
e compactado) e ataxa de compressao, e verifica-se se ambas as restricoes deste alvo estéo
satisfeitas. Caso satisfeitas, para-se a busca e armazenam-se as variaveis necessarias para
que posteriormente 0 sinal compactado possa ser recuperado através de um pequeno
programa de recuperacdo do sinal (Apéndice A.1). Caso contrério, parte-se para o hivel
inferior seguinte, e procedem-se os mesmos céalculos e comparacfes até que ambas as
restricoes sejam satisfeitas ou até que o primeiro nivel sgja acancado. Caso se chegue ao
primeiro nivel e ambas as restricbes também ndo sgjam satisfeitas, incrementa-se n do
passo fixo 0,1, o que elevara suavemente o limiar de corte dos detalhes em cada nivel de
decomposicdo como mostra a equagdo (4.2), e procedem-se 0s mesmos céculos e
comparagdes. O valor de 7 serd incrementado até o limite superior 7 = 0,5 ou até o alvo 1
ter sido alcancado. Caso 7 =0,5 e 0 avo 1 ndo tenha sido alcangado, toma-se a seguinte
wavelet do grupo, e inicia-se a busca novamente a partir do nivel mais elevado e = 0,1.
Caso percorridos todos os niveis, todos os 7 , e todas as wavelets do grupo, e o alvo 1 ndo
tenha sido alcancado, entdo uma mensagem surge na area de trabalho do MatLab®
informando o fato e que a busca sera agora pelo alvo aternativo (alvo 2). Neste caso, a
condicdo de 7 >80% ¢ relaxada e portanto a compactacdo estard limitada superiormente
em 80%. A busca sera realizada de forma similar aquela descrita anteriormente para o alvo
1, partindo-se do nivel de decomposi¢cdo mais elevado, tomando-se a primeira wavelet do
grupo, porém avariagcdo de 7 é decrescente, iniciando-se com o valor 0,5, 0 que segundo a
equacdo (4.2), elevard substancialmente o limiar de corte dos detalhes em cada nivel de
decomposicdo. Este limiar sera gradativamente decrementado a cada nova iteracdo, em
passos fixos de 0,1 até atingir o limite inferior 7 = 0,1. A cada iteracdo, ap6s modificacdo
dos coeficientes de detal hes, calcula-se para cada nivel de decomposicéo a energia do sinal
de erro e ataxa de compressdo que, para 7 = 0,5 e para o nivel mais elevado, apresentam
seus valores méximos. Em seguida, compara-se o valor da energia do sinal de erro naquele

nivel com areferéncia (0,01% da energiado sinal original). Se seu valor for maior, parte-se
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para o nivel inferior seguinte, e executa-se 0 mesmo procedimento (calculo e comparagdo)
para este nivel até que arestricdo seja satisfeita ou o nivel 1 sgja alcancado. Caso todos 0s
niveis tenham sido percorridos e 0 avo 2 ndo tenha sido ainda alcangado, entéo
decrementa-se 77 e percorre-se novamente todos os niveis como descrito anteriormente. Se
a restricdo do nivel 2 for satisfeita, para-se a busca e armazenam-se as varidveis. Caso
contrério, tomarse a préxima wavelet do grupo, e executa-se 0 mesmo procedimento.
Finalmente, se percorridos todos os niveis, todos os 7, e todas as wavelets do grupo, e 0
alvo 2 ndo tenha sido alcancado, uma mensagem informara que a taxa de compressao foi
zero e 0 processo € entdo finalizado. A busca de uma compressao para este sinal utilizando
um parametro 7 abaixo de 0,1 com variagbes muito pequenas é téo insignificante que néo

vale a pena o custo operacional necessario paratal.

O programa para executar este procedimento foi desenvolvido no MatLab® e gera,
para efeito de visualizacdo, os gréficos do sina original, do sinal compactado e do sinal de
erro. Informando nivel de decomposicéo, tamanho do arquivo compactado calculado em
Kbytes, taxa de compressdo e tipo de wavelet escolhida para decompor o sinal, como se
pode observar na Figura 4.3. Além disto, armazena as variavei s necessarias com a extensao
mat para posterior recuperacao deste sinal compactado.

|E -1z r.|'| Siral Driginal
1 _"_"'_|. """"" T T-'F"'_._._"!"."""r'____'"_""""i'l___""'T-'-""_'l_
o.& II ] 1 1 I-I 1 .|| 1 li.'....l-l.-.:...l ..... | ) [ o TR | ---|--|---3-|----|._|_
[ ! L |1 | v :II | [ ] | B [ [ | [
] e R e e B e e e e e SEL EES I Tl el Tl et ke e e Nl 7k ik R |
05 -} I I |; t I:.' II | 1 |I 3 i-l ] ! ! | | :III |l LI b ook
I' WA T T L I h My
00 400 &O0 Sﬁ:zﬁl :umpﬂgﬂ: X 1200 1400 Sl ]
1 -~ F T ul gl | T T T
|II lI| |II lI| |r||| i 1 'IIE' III| A "ﬁll ll.'. 'ﬁl' 'rll [ IIII |II Iil
AN AW AN AN ASTANE WA AWA WA AN
AN AR AN WARAWANSWANS
l II i | III:Ill o 1 || v b I|I I' 1 | 1 I 1 ||
[ ! ,' ||II ',,II II, : .,'I L’I WEOor ..-'I W :|I|I |I||: |
1L.'---_'-_L____-_l'----1-'.-___'u"__L_;a____"J'_____'___L_'.----______:_--J.-_-'-___-_._l__ﬁ.'____
20 400 R0
| | I
T
] h1 ﬂl
1] 400 &0 1000 120 1400 1600

Mivel 4; Tamanho do argueo: 3 60 Kbytes;, Taxa de Compressan B5% ;| wamlet: codfd

Figura4.3 - Gréfico de visualizagdo do programa do compactador de sinais
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O programa para executar a compactacdo do sina

A.2 e seu diagrama de blocos na Figura 4.4.

. _
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esta apresentado no Apéndice
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Figura 4.4 - Diagrama de blocos do compactador de sinais

Ky

A fim de recuperar o0 sinal compactado armazenado, foi desenvolvido, também no

MatLab®, um pequeno programa (Apéndice A.1) que solicita o local do diretério e nome

do arquivo salvo, carrega as variaveis e recompde o sinal, exibindo natela seu gréfico.

4.2 - RESULTADOS E CONCLUSOES

Um banco constituido de 100 sinais de distUrbios do sistema de transmissdo da CHESF foi

analisado com o programa desenvolvido. Destes, oito sinais foram selecionados para

ilustrar os

resultados obtidos.

A Tabela 4.1 mostra o0s

resultados para
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estes sinais, onde dois foram escolhidos por apresentarem taxa de compressdo maxima e
minima, e os demais por exibirem caracteristicas distintas de distarbios. Estas taxas de

compactacao foram obtidas a partir do grupo de wavel ets sel ecionadas no sub-item 4.1.2.

As taxas de compressao percentuais t calculadas no programa através da equagao
(4.7) estéo apresentadas na coluna 3 da Tabela 4.1.

sinal compactado

r=(1-—; —
sinal original

).100 (4.7)

Tabela4.1 - Tabelailustrativa dos resultados da compactacéo

Tamanho Taxade < Nivel de Tipo de
Sinal d?KABr)q : Com'é’jjsta‘?ao decomposicio | Wavelet
1 153 %0 4 db6
2 4,92 65 3 do7
3 253 82 3 db8
4 299 79 3 db7
5 246 83 3 do7
6 242 83 3 symd
7 233 84 3 db8
8 221 85 5 db6

Nota: Arquivo do sinal original: 14,1 KB (Matlab MAT).

Calculo do tamanho do arquivo compactado em byte:

((2.N +length(cA)).8+ (j + 2).8+ 24)

4.8
1024 (48)

Arquivo do sinal compactado =

onde N é a quantidade de elementos ndo nulos dos coeficientes de detalhes, length(cA)
indica o tamanho do vetor dos coeficientes de aproximagéo, e j € o nivel mais elevado da

decomposicdo que satisfaz as restrigdes do alvo 1 ou do alvo 2.

Com afinalidade de apresentar uma boa estimativa no valor calculado do tamanho
do arquivo compactado realizado pelo programa, foram fixados 8 bytes para valores

numeéricos e 2 para caracteres, equivalentes aos valores de bytes utilizado no célculo
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processado internamente pelo MatLab®, para variaveis do tipo double array e caracteres,

respectivamente.

Algumas das variaveis armazenadas, necessarias ha recuperacdo do sinal
compactado, além daquelas correspondentes aos indices de posicdo e magnitude dos
coeficientes de detalhes ndo nulos, aos coeficientes de aproximacdo e ao nivel de
decomposicdo, foram incluidas no calculo do tamanho do arquivo (correspondente ao
termo constante 24), como se pode observar na equacao (4.8). Com este gjuste, o tamanho
do arquivo compactado calculado pelo programa desenvolvido, mostrado na coluna 2 da

tabela, tornou-se igual ao tamanho do arquivo calculado internamente pelo MatLab®.

A coluna 3 da tabela apresenta o tamanho otimizado do arquivo compactado
calculados pelo programa. As taxas de compactacdo de 65% e 79% para os sinais 2 e 4
respectivamente, inferiores a 80%, significan que ndo foi possivel satisfazer
simultaneamente as duas restri¢des do alvo 1. O agoritmo buscou entdo o avo 2, cuja
principal restricdo € a qualidade do sinal compactado, alcancando a maior compactacéo
possivel. Mesmo assim ainda consegue-se uma taxa de compressdo de valor bastante
substancial. Certamente, alguma outra wavelet ndo incluida no grupo poderia apresentar
melhores resultados. Uma solucéo seria incluir outros tipos de wavelet no grupo, porém

este procedimento acarretard maior tempo de processamento computacional.

A busca pela wavelet adequada para analisar um determinado tipo de sinal de
distarbios tem sido alvo de arduo estudo dos grupos de pesquisa na area [65], e ainda ndo

se encontra bem estabel ecida.

As colunas 4 e 5 apresentam o nivel de decomposicéo e a wavelet do grupo que
melhor compactaram os sinais especificados respectivamente. Niveis de decomposicéo
mais elevados melhoram a compactagdo, porém deterioram a quaidade do sina
compactado. Observa-se na coluna 3, que as maiores taxas de compactacdo foram
localizadas nos niveis 4 e 5 para os sinais 1 e 8 respectivamente. Nestes resultados é

garantido que a qualidade do sinal esta restrita a condi¢éo do avo 1. Além do nivel, o tipo
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de wavelet utilizada na decomposicdo do sinal original € fundamental no processo de busca

da maxima compactacao, restrita a boa qualidade do sinal compactado.

Uma andlise estatistica foi realizada com os 100 sinais de disturbios, e os resultados
mostram que:

a) 83% dos sinais apresentam o tamanho do arquivo compactado calculado pelo
programa dentro de um desvio padrdo em torno da média. Ou sgja, tamanhos de
arquivos no intervalo de (2,50 + 0,66) Kbytes, isto € com coeficiente de variagdo
- CV, razéo entre o desvio padréo e a média expressaem %, CV = 26,4%;

b) A taxa de compressdo percentua para 83% dos sinais de disturbio localiza-se
dentro de um desvio padréo em torno da média, ou sgja, no intervalo de (82 + 5),
isto € com CV = 6,1%.

Embora a caixa de ferramenta “wavelet” do MatLab® versdo 6.0, j& disponha de
uma interface grafica para redizar a tarefa de compactacdo de sinal, sdo varios 0s
parémetros (tipo de wavelet, nivel de decomposicdo e limiares de corte dos coeficientes) a
serem escolhidos para se encontrar uma compactacdo adequada, restrita a uma boa
qualidade do sina recuperado. Encontrar manualmente esta taxa de compactacéo € uma
tarefa bastante complexa. Além disso, ndo existe um controle simulténeo sobre a taxa de
compactacdo e a qualidade do sinal compactado. Enfim, esta interface € apenas uma
ferramenta de cunho didatico. O programa desenvolvido neste trabalho automatiza esta

busca de forma sistemética.

Os resultados para sinais obtidos em registradores digitais forneceram altas taxas de
compactacdo, tipicamente em torno de 82%, demonstrando a potencialidade deste método.
Um tamanho tipico para arquivo compactado € 2,5 Kbytes ao invés dos 14 Kbytes para o
arquivo ndo compactado no formato mat. Melhores resultados de compactacdo poderiam
ser obtidos empregando Wavelet Packets [67], visto que nesta transformagdo ndo sO os
coeficientes wavelets de aproximacdo sdo decompostos, mas também os coeficientes de
detalhes. Isto requer, porém, uma maior complexidade computacional. A melhoria da

compactacao através das Wavel et Packets depende fortemente das caracteristicas do sinal a
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ser compactado, e nem sempre vale a pena o0 esforgco computacional necessario para

insignificante melhora.

A compressdo de sinais de distUrbios através da transformada wavelet mostrou
resultados excelentes, confirmando desta forma seu grande potencial na execucdo desta

tarefa

Um outro processo, a classificacdo do sinal de distlrbio (proposto no capitulo a

seguir), ocorrerda em paralelo com a compactacéo do sinal como mostra a Figura 4.5.

Sinal de entrada
(Sina do distdrbio no dominio temporal)

DWT

PCA

Compactacéo [

Classificagio

Armazenamento GJ

Figura 4.5 - Esquema em paralelo do classificador e compactador do sinal




CAPITULO 5

CLASSIFICADOR DE DISTURBIOS

Nas ultimas décadas, a QEE tornou-se um assunto de grande interesse das empresas
fornecedoras de energia elétrica, dos fabricantes de equipamentos e consumidores. Este
interesse advém da grande proliferacé@o de dispositivos e microprocessadores utilizados em
vérios tipos de equipamentos €eletrdnicos nos complexos processos industriais, incluindo

computadores, controladores de velocidade e outros dispositivos ndo lineares.

Visando fornecer energia elétrica de ata qualidade, diversas empresas de energia
vém investindo de forma significativa no monitoramento em tempo real do seu sistema de
poténcia. Além disso, para a rede bésica de transmissao, a utilizacdo de equipamentos de
monitoracdo € tanto uma exigéncia técnica dos 0rgaos regulamentadores do setor, como
também, uma questdo de bom senso. Por meio dos dados obtidos pela rede de monitoracéo,
torna-se possivel aps engenheiros responsaveis pela andlise do sistema, além de avaliar a
QEE fornecida pela empresa, diagnosticar o problema e recomendar medidas que evitem

ocorréncias semel hantes.

A quaidade da energia engloba a andlise, o diagnostico, a solucdo e 0 impacto
econdbmico de qualquer anomaia do sistema elétrico. Neste contexto, um dos mais
importantes métodos de analise € a classificacdo de disturbios. I1sto ocorre porque a partir
do tipo de disturbio é possivel identificar suas causas e tomar as providéncias cabiveis para
mitigar ou até mesmo eliminar seus efeitos. Face ao elevado nimero de registros de
distirbios, é impraticavel classificdlos manualmente por meio da visualizagdo do sina

perturbado. Além disto, a inspecéo visual requer profissionais altamente especializados,
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cuja experiéncia fora adquirida ao longo de anos de trabalho na érea, capazes de extrair
infformagdes a partir destes registros. Desta forma, € necessario um procedimento
automético que segja capaz de andisar o0 sina e disponibilizar as informagdes
indispensaveis para que medidas preventivas adequadas sejam tomadas.

Recentes vantagens na analise de sinais conduziram ao desenvolvimento de novos

métodos paraidentificar, caracterizar e classificar disturbios da qualidade da energia.

Este capitulo mostra o estado da arte e as linhas gerais relativas aos procedimentos
para desenvolver o sistema neural de classificacdo de sinais de disturbios elétrico; além
disso, apresenta resultados e comparagOes entre os diversos sistemas desenvolvidos,
segundo a base de conhecimento de treinamento das redes neurais.

5.1 - CLASSIFICADORES MODERNOS

Pesquisas atuais em classificagdo visam essencialmente o estabelecimento de
caracteristicas relevantes dos sinais. Na classificacdo que envolve sinais ndo estacionarios,
as abordagens de classificagdo mais modernas usam representacdes tempo-freqiéncia para
caracterizar as classes de sinais. Consequentemente, muitos métodos modernos de
classificacdo usam técnicas de andlises de processamentos de sinais para auxiliar nesta

tarefa

Em [10] é apresentada uma metodologia de deteccdo, localizacdo e identificagdo
de disturbios de sinais elétricos utilizando wavelet discreta e redes neurais artificiais do
tipo MLP (Multilayer Perceptrons) para classificar quatro tipos de disturbios — Interrupcéo
Momenténea, Picos de tensdo, Harmonicos e Flicker — e para auséncia de disturbios. Paraa
classificago dos dados através da Rede Neural sdo utilizados no seu treinamento apenas 0s
coeficientes de detalhes do primeiro nivel de decomposicéo, desprezando-se todos 0s
demais. Esta ndo € uma boa estratégia visto que os coeficientes wavel ets dos demais niveis
desprezados contém informacdes, cuja relevancia depende intrinsecamente do modelo do

sina decomposto. Uma outra ferramenta automética de deteccdo na andlise dos distarbios
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utiliza a wavelet e um sistema neural do tipo LVQ (Learning Vector Quantization) [11].
Para treinamento da Rede Neura é utilizado um vetor proveniente da diferenca entre os
coeficientes de detalhes do nivel de maior energia do sinal original e os coeficientes de
detalhes neste mesmo nivel de um sinal puramente senoidal. A grande dimens&o do vetor
de entrada em ambos trabalhos € uma das principais dificuldades presentes na fase de
treinamento das redes, fase durante a qual um grande nimero de conexdes devera ter seus
pesos atualizados. O treinamento de redes muito grandes ou com grande quantidade de
dados, apesar dos agoritmos de treinamento serem mais eficazes, tende a ser muito longo.
Algumas vezes sd0 necessarios milhares de ciclos para se chegar a nivels de erros

aceitéveis, o que pode demandar um longo periodo de tempo.

A caracterizacdo dos eventos presentes no sistema de distribuicdo através da
transformada de Fourier e wavelet é apresentada em [68]. Neste trabalho a transformada de
Fourier é utilizada para caracterizar os fendmenos presentes no regime permanente,
enquanto a transformada wavelet é aplicada nos fenémenos transitérios. Apos determinar
as caracteristicas dos diversos disturbios utilizando as ferramentas mateméticas acima
citadas, e dmejando a identificacdo dos eventos no sistema de poténcia, utiliza-se um
sistema especialista baseado em regras como paradigma de raciocinio. Estas caracteristicas
extraidas através das transformadas de Fourier e wavelet sdo incorporadas na base de

dados do conhecimento do sistema especialista.

Ao contrério de diversas publicacbes envolvendo classificacdo de disturbios
elétricos por meio das redes neurais €/ou logica difusa no dominio temporal [69, 70], a
proposta do sistema de inteligéncia artificial (I1A) aqui apresentada sera desenvolvida no
dominio das wavelets. Uma das principais razdes para sua alocacao é a sua capacidade de
analisar uma arealocalizada de um sinal. Ou sgja, através da observacdo das caracteristicas
dos sinais resultantes nos diferentes niveis de resolucdo da transformada wavelet, é
possivel extrair informagdes importantes do sinal distorcido, as quais podem ser utilizadas
para se detectar e localizar os principais distUrbios da qualidade da energia elétrica, além

de permitir a sua classificacéo.
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5.2 - METODOLOGIA E ANALISE

Nesta se¢do apresenta-se 0 modelo do classificador automatico e os fundamentos tedricos
Necessarios para a sua construcdo. Sua funcéo é detectar e classificar os distUrbios reais
presentes no sistema de transmissdo da CHESF, os quais foram coletados por meio de
RDPs instalados em pontos estratégicos do sistema e nas instalacbes dos grandes
consumidores industriais. A classificagdo sera conduzida por meio do reconhecimento das
formas de onda (assinatura) dos disturbios da qualidade da energia registrados, baseado em
técnicas de reconhecimento de padrdoes. Como ilustra a Figura 5.1, idealmente é como se
fosse possivel construir um molde para cada tipo de distlrbio e para classificalo, o
classificador comparasse 0 sinal capturado com cada um destes moldes [71]. As
identificagdes das caracteristicas que estdo atreladas a um Unico tipo de distirbio servirdo
para o treinamento supervisionado da rede MLP, cujas particul aridades foram apresentadas
na Secédo 2.3.

Escolha do classificador:
Forma de onda tipo A

I —

Classificador

Forma de onda capturada

e

A B

o =

Figura 5.1 - Esquema de classificacéo através de moldes

5.2.1- Tipos de Disturbios Elétricos e suas Caracteristicas

Para melhor compreensao e definicéo dos principais termos empregados, séo apresentadas

descricdes das categorias dos fendmenos de disturbios analisados [4]:
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Afundamento de Tensio: Dependendo da localizagdo da falta e das condicfes do
sistema, a falta pode causar um decréscimo temporario de 10-90% no valor eficaz
da tensdo do sistema, permanecendo este disturbio por um periodo de meio ciclo
aé 1 min. O mesmo pode ser causado por uma corrente de falta, por um

chaveamento de cargas pesadas ou pela partida de grandes motores.

Elevacio de Tensdo: Disturbio caracterizado por um aumento da tensdo eficaz do
sistema (aumento entre 10-80% da tensdo, com duragdo de meio ciclo a1l min) e
que frequientemente ocorre nas fases sas de um circuito trifasico, quando ocorre um

curto-circuito em uma Unicafase.

Interrupcao: Uma interrupcéo ocorre quando o fornecimento de tensdo decresce
para um valor menor do que 0,1 pu, por um periodo de tempo que ndo excede 1
min. Estas podem resultar de faltas no sistema elétrico, falhas de equipamentos, e

funcionamento incorreto de controladores.

Distor¢ao Harmonica: S80 tensdes ou correntes senoidais que apresentam
freqUéncias que sdo multiplos inteiros da freqliéncia na qual o sistema é projetado
para operar (usualmente 50 ou 60 Hz). As distor¢des harmdnicas sdo originérias de

caracteristicas ndo lineares de dispositivos e cargas do sistema de energia.

Transitorio Oscilatério: E uma stbita alteracio ndo desgjavel da condicdo de
regime permanente da tensdo, corrente, ou ambas, onde as mesmas incluem valores
de polaridade positivas ou negativas. E caracterizada pelo seu contetido espectral
(freqUéncia predominante), duracdo e amplitude da tensdo. Esta categoria exibe
caracteristicas oscilatorias, sendo fregiientemente causada pela usual energizacéo
de banco de capacitores ao amanhecer em antecipacéo a elevacdo da demanda de

energia.

Além dos fendmenos de disturbios citados e ilustrados na Figura 5.2, o classificador

identificard o estado de condicdes ideais (tensdo normal) de qualidade da energia elétrica,
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quais sgjam: operacao continua com tensdes senoidais puras, equilibradas, de amplitude e

freqUéncia constantes.

a
b)
c)
d)
i | | |
1III 200 A00 g0 800 1000 1200 1400 1600
e‘ I 1
a
L i

] ] ] |
0 200 400 g0 B0 1000 1200 1400  1E00

Figura 5.2 — Exemplos dos distUrbios elétricos de tensdo usados: (a) Afundamento,
(b) Elevacéo,(c) Interrupcdo, (d) Transitorio Oscilatério, (€) Harmonico

5.2.2 — Wavelet Selecionada na Decomposicao

O comportamento da funcdo base wavelet é fundamental no desempenho das analises dos
sinais de distarbios, uma vez que wavelets com comportamentos mais suaves permitem

melhor resolucéo no dominio da freqiiéncia, enquanto que wavelets que possuem grandes
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variagdes em pequenos interval os de tempo caracterizam melhor resolucéo no dominio do
tempo. Estudos para avaliar o comportamento de diversas wavelets ortogonais aplicadas a
fenbmenos ligados a QEE tem sido objeto de pesquisa de diversos trabalhos [19, 66, 72].
Dentre as vérias bases de wavelets avaliadas, as wavelets de Daubechies (Db) de ordem
superior a 4 ofereceram melhores resultados para andlise da maioria dos disturbios
mencionados na Subsecdo 5.2.1, sendo portanto escolhidas como uma das familias de

wavel ets mais adequada para analisar tais fendbmenos.

Com base nos resultados dos trabal hos acima referenciados, e também utilizando as
conclusdes obtidas na selecdo das wavelets mais adequadas para compactar sinais de
disturbios realizada neste trabalho (Subsecdo 4.1.2), foi escolhida a wavelet Db6 para
decompor tais sinais natarefa de classificagéo.

5.2.3 — Nivel de Resolucao

O numero de sub-bandas, a ser usado na decomposi¢do de um sinal, € escolhido de forma
que a frequéncia fundamental do sinal, fo, estgja situada no centro da sub-banda das
freqUéncias mais baixas, a fim de limitar os efeitos do contelido espectral da fundamental

nas outras sub-bandas.

Para os filtros wavelet diadica, denotando o conjunto de sub-bandas (iniciando-se

da fregiéncia mais baixa) como (by, by, . . . ,bu, bu+1) para um total de M nivels, as
larguras das bandas correspondentes (equacdo 5.1) sdo (Ba, By, . . . ,Bz, B1) € 0s centros
das frequéncias (equagdo 5.2) sdo (fa, fm, . . ., f2, f1) como ilustraa Figura 5.3 . A largura

do filtro no nivel k é

Ba= Bu, B, = f /2", k=1,2,...,M (5.1)

Ba € alargura da banda do filtro de aproximacéo. O centro da freqiiénciano nivel k é

fa=fu-Bw, f,=3f/2"2, k=1,2,...,M (5.2)
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Figura 5.3 — Freqgiiéncia fundamental, fo , e freqiiéncia central, 3f42<*2
das sub-bandas de fregiiéncias mais altas

Numero de sub-bandas para que f, localize-se no centro da sub-banda b;

Segjam fo, = 60Hz - fregiéncia fundamental e fs = 7.680Hz - frequéncia de
amostragem do sinal. Para que f, localize-se no centro da sub-banda by, sua largura deve
ser igual ao dobro da freqlénciafundamental, ou sgja, Bx = 2f .

Substituindo Ba = 2fp na equagéo 5.1, tem-se:

f
BA = BM = 2MS+1 = 2f0.

Assim,

f y f
2M+1 0 4f0 92(4f0)

M = log, (%) -2

(53
0

Substituindo os valores de fs e fo na equagéo 5.3 tem-se que M = 5.

Os sinais de detalhes e aproximag&o resultantes da decomposicdo wavelet de um
sinal de afundamento capturado a uma taxa de amostragem fs = 7.680Hz e fregtiéncia do

sistema fo = 60Hz sdo mostrados nas Figuras 5.4 e 5.5 até o 5° e 6° nivel de resolucéo
respectivamente.
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Figura5.4 — Sinal de tensdo com distdrbio decomposto até o 5° nivel de resolucdo

Figura 5.5 — Sinal de tensdo com distirbio decomposto até o 6° nivel de resolucéo
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Na Figura 5.5 pode-se verificar o efeito do contelido espectral da fundamental no
sina de aproximacao e detalhe do 6° nivel por meio da semelhanga de ambos com o sinal
original. Este fenbmeno ocorre visto que a freguéncia fundamental esta exatamente
dividindo as sub-bandas b; e b, como se observa na tltima linhada Tabela 5.1.

Tabelab5.1 — Processo de codificagdo por sub-banda para
uma taxa de amostragem de 128 amostras/ciclo

Nivel | Filtro Escala (Hz) Filtro Wavelet (Hz)
1 0-1.920 1.920 —3.840
2 0-960 960 —1.920
3 0-480 480 — 960
4 0-240 240—-480
5 0-120 120 —240
6 0-60 60—120

5.2.4 - Pré-Processamento do Sinal de Tensao

O sina de tensdo com distlrbio capturado a uma taxa de amostragem de 128
amostrasg/ciclo na freguiéncia de 60Hz € apresentado em uma janela de 14 ciclos gerando
um total de 1792 amostras. Este sinal € pré-processado em duas etapas.

= Na 1% Etapa - o sinal é decomposto através da wavelet mae Daubechies com
seis coeficientes - db6 até o 5° nivel de resolucdo produzindo um total de 1844
coeficientes wavelets. O objetivo desta etapa € extrair o maximo de informacdes
do sinal no dominio das wavelet presentes nos diversos niveis de resolucao.

= Na 2° Etapa - os coeficientes wavelets si0 submetidos a uma transformagéo
linear, PCA, de maneira que o conjunto de dados possa ser representado por um
nimero reduzido de fatores efetivos e ainda reter muitas das informacfes
relacionadas aos dados, em outras palavras o conjunto de dados sofre uma
reducdo de dimensdo. Os Componentes Principais sdo extraidos na ordem do
mais explicativo para 0 menos explicativo. Teoricamente 0 numero de
Componentes é sempre igual ao nimero de varidveis. Entretanto, alguns poucos
Componentes sdo responsaveis por grande parte da explicagdo total. Neste

contexto, a soma das variancias dos Componentes retidos deve ser superior a



METODOLOGIA E ANALISE 86

85% (critério ad hoc), garantindo a efetividade da preservacéo das informactes

intrinsecas dos dados.

Todo o processo realizado no banco de dados, constituido pelos sinais de tenséo,
proporciona a Rede Neural um aprendizado mais rapido e eficiente, ja que 0 mesmo apds

decomposicdo pela TW fora normalizado e descorrel acionado.

5.2.5 - Elaborag¢ao do Banco de Dados da Rede Neural

O banco de dados a ser pré-processado € constituido de 730 exemplos de cada classe, e 0
algoritmo para redlizar este procedimento foi desenvolvido no MatLab® . Este programa
prepara 0 banco de dados de treinamento, validacdo e teste da Rede Neural e armazena
todos os pardmetros, tais como, média, desvio-padrdo e matriz transformagcdo PCA dos
dados originais necessarios para posterior pré-processamento do sinal, caso o Sistema de
Classificacdo Neura venha a operar on-line utilizando neste caso os préprios sinais de

tensoes.

5.2.6 - Divisio do Conjunto de Dados

De acordo com o método 10-fold cross-validation com estratificacdo, os padroes devem
ser divididos em 10 particOes estratificadas. A Figura 5.6 ilustra a criagéo das particoes,
onde o conjunto de exemplos pertencentes & mesma classe € dividido em 10 porgdes
iguais. A cada uma das particdes P, P, ... Py € adicionada uma porcdo de cada uma das
seis classes. Assim, cada particéo € formada por 10% do total de exemplos de cada classe,
gue corresponde a 10% do total de exemplos do banco de dados. Assim, para se formar um
conjunto de treinamento contendo 70% do total de exemplos, deve-se tomar 7 particoes.

Visto que cada particdo € constituida por padrdes diferentes, é possivel formar
vérios conjuntos de treinamento com conteldos diferentes. Isto permite que uma
determinada particdo possa fazer parte do conjunto de treinamento ou do conjunto de
validacdo, ou mesmo do conjunto de teste, possibilitando a rede analisar quais as melhores

partices a serem selecionadas para fazer parte desses conjuntos.
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Classe 1 Af\j\l 2[ 3] 4] 5[ 6] 7] 8] g[//lo\

Classe 2 [1] 23] 4] 5[ 6] 7] 8] o] 10]
Classe 6 %1/ 2] 5] ;
Particdo 1 Parti¢éo 10

Figura 5.6 — Formac&o das 10 particbes

Dos 4.380 exemplos do banco de dados 20% foram escol hidos para validacéo, 20%

parateste e 60% para treinamento.

5.2.7 - Codificacdo da Resposta Desejada

Na classificacdo de padrdes selecionou-se a codificacéo do tipo 1 de M, onde o k-ésimo
elemento do vetor resposta desgjada € igual a 1 (um), se o vetor de entrada x pertence a

classe k, e 0 (zero) caso contrario, como mostraa Tabela5.2.

Tabela 5.2 — Saidas desegjadas da Rede Neural

Disturbios Neuronios | Saidas Desejadas
Afundamentos 1 1({0|{0|0|0]|O
Tensdo Normal 2 oj1|{0|0|0O]|O

Harmonicos 3 ofo|1|{0]0OfO

Elevacdo 4 0([0|0|1]0]|O

Transitorios 5 ofojofoj1{o0O

Interrupcéo 6 0[(0|{0]|O|O|1

5.2.8— Treinamento das Redes MLP com o Algoritmo Rprop

O agoritmo Rprop, denominado resilient backpropagation, € um algoritmo de adaptacéo

global que realiza treinamento supervisionado batch em redes do tipo MLP [22]. Uma
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diferenca substancial entre os algoritmos Rprop e backpropagation esta no processo de
gjuste dos pesos. No algoritmo Rprop, a atualizacdo dos pesos € influenciada pelo sinal da
derivada parcial, e ndo pelo seu valor, como ocorre no backpropagation. Este critério torna
0 processo de aprendizagem mais eficaz, e consequientemente, a convergéncia nesta fase
fica mais rapida. Na Subsecdo 2.3.5 € apresentado o algoritmo de treinamento baseado

nesse critério.

Um programa foi desenvolvido no MatLab® para gerar a particdo dos conjuntos e
iniciar o treinamento da Rede Neural com uma Unica camada intermediaria, objetivando
encontrar a melhor arquitetura através da variacdo do numero de neurénios
intermedi&rios [N; , Ni], reinicializando o treinamento 2 vezes e experimentando as 10
particdes do banco de dados pré-processados. O algoritmo |€ o banco de dados pré-

processados e funciona da seguinte maneira:

1- Geram-se as 10 particdes.

2- Escolhe-se o intervalo do nimero de neurénios intermediérios [N; , Ny].

3- Indica-se 0 nimero de épocas e 0 erro RM S minimo no conjunto de treinamento.

4- Toma-se aprimeiraparticéo P;.

5- Toma-se o nimero de neurdnios intermediarios N;.

6- Iniciam-se os pesos al eatoriamente.

7- Comega O treinamento até parar, sgja pelo erro no conjunto de treinamento, seja pelo
nimero de épocas ou por validagdo; armazena o erro no conjunto de validacéo da rede e
reiniciam os pesos.

8- Compara-se 0 erro de validagdo atual com o anterior, e armazena-se a arquitetura da rede
associada ao menor erro, descartando-se a outra.

9- Incrementa-se 0 numero de neurénios intermedi&rios e vai para o passo 6 até que Nt sgja
alcancado.

10- Apo6s N ser acangado e experimentado, toma-se a proxima particdo e vai para 0 passo 5.

11- Caso ndo haja mais nenhuma particdo a ser experimentada, finaliza-se o algoritmo, salva-se

aarquitetura da rede que apresentou menor erro percentual no conjunto de validacao.

O agoritmo interrompe o treinamento da rede por validacdo (early stopping)
quando o erro no conjunto de validag&o daiteracdo corrente for superior ao erro daiteracéo

anterior, enguanto que o erro no conjunto de treinamento da iterac&o corrente € menor que
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aquele daiteracdo anterior; ou sgja, 0 erro no conjunto de validacéo de umaiteracéo paraa
seguinte aumenta enquanto que no conjunto de treinamento continua diminuindo. 1sso
evita que a rede neural sgja treinada excessivamente, resultando em overfitting; ou sgja, a

rede especializa-se nos padrdes de treinamento e perde sua capacidade de generalizacéo.

Por apresentar melhor desempenho no treinamento das redes, a funcéo de ativacdo
escolhida para os neurdnios foi afuncdo Sigmdide logistica. Com esta fungéo as saidas dos
neurdnios assumem valores continuos no intervalo [0 1]. Como apenas um neurénio pode
ser ativado, indicando a classe do disturbio, foi estabelecido o critério o vencedor leva tudo
as saidas dos neurdnios da ultima camada. Neste critério, ao neurénio que apresentar maior

valor de saida é atribuido o valor 1 (um) e aos demais, o valor O (zero).

5.3 —RESULTADOS E CONCLUSOES

Foram geradas trés bases de conhecimento de acordo com a Tabela 5.3. Na coluna 1 desta
tabela estdo indicadas as larguras das sub-bandas, e em parénteses o tipo do filtro
associado. Nas demais colunas tém-se o contetido das bases de conhecimento utilizadas no
treinamento, validacdo e teste das redes. A base 1 é constituida dos coeficientes de
aproximagdo do 5° nivel e dos coeficientes de detalhes do 1° ao 5° nivel; a base 2 é
composta apenas dos coeficientes de aproximacdo do 5° nivel; enquanto a base 3 inclui

apenas os coeficientes de detalhes do 1° ao 5° nivel

Tabela 5.3 — Composi¢éo das bases de conhecimento

Largura das sub-bandas dos filtros (Hz) | BASE 1 | BASE 2 | BASE 3
0—120 (escala) CAs CAs -
120 — 240 (wavelet) cDs - cDs
240 — 480 (wavelet) cD4 - cD4
480 — 960 (wavelet) cD; - cD;
960 — 1.920 (wavelet) cD, - cD,
1.920 — 3.840 (wavelet) cD; - cD,

Com cada uma das bases de conhecimento foram treinadas trés redes com

diferentes configuraces segundo o nimero de neurdnios na camada intermediéria.
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5.3.1 - Caso 1: Redes Treinadas com a Base 1

A) Redes Individuais

Segundo o nimero de neurdnios intermediérios, a selecdo das melhores arquiteturas de
redes com uma Unica camada escondida, utilizando a base 1, foi executada em trés
intervalos:

a) De 10 a40 neurénios intermediarios.

b) De 41 a70 neurdnios intermediarios.

c) De 71 a100 neurbniosintermediérios.

De cada intervalo o algoritmo desenvolvido selecionou uma Unica arquitetura de
rede, com base no menor erro percentual no conjunto de validacdo, que apresentou 40, 44 e

78 neurdnios na camada intermediaria.

Nesta base de conhecimento, 0 nimero de neurénio de entrada foi de 188, que
equivale a0 nimero de Componentes Principais retidos, cuja soma das variancias fora

superior a 85%, porém bem préximo deste.

A tabela 5.4 apresenta 0 erro médio quadratico e percentual de cada rede no
conjunto de treinamento, validacdo e teste, onde o nimero total de exemplos € 2.628, 876 e

876 respectivamente.

O detalhamento do percentual de acerto por classe das redes 1, 2 e 3 nos conjuntos
de testes correspondentes C1, C2 e C3, constituidos de 146 exemplos por classe, é
mostrado na Tabela 5.5. E importante ressaltar, que os exemplos utilizados no conjunto de
teste C1, C2 e C3 apresentados a cada uma das redes ndo sdo exatamente 0S mesmos, por

causa do método cross-validation.
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Tabela 5.4 - Erro médio quadratico e percentual das redes nos
conjuntos de treinamento, validagéo e teste da basel

Rede-1 Rede-2 Rede-3
‘ Arquitetura 188-40-6 | 188-44-6 | 188-78-6
Erro Médio Quadrético
Treinamento 0,0013 0,0014 0,0005
validacio 0,0141 0,0121 0,0120
teste 0,0150 0,0149 0,0176
Erro Percentual (%)
Treinamento 0,7 0,9 0,3
validacao 39 3,8 2,9
teste 54 54 6,1

Tabela 5.5 — Taxa de acerto percentual por classe

Acerto Percentual (%)

Rede-1 | Rede-2 | Rede-3
Afundamentos 89,7 94,5 89,0
Tensao Normal 95,9 97,9 97,9
Harmonicos 97,9 97,3 95,9
Elevacao 100,0 100,0 99,3
Transitorios 88,4 82,9 85,6
Interrupcio 95,9 95,2 95,9

O percentua de acerto acima de 99,3% na classe Elevacéo apresentada pelas trés
redes € provavelmente devido ao numero de replicacOes realizadas para que esta classe
atingisse 0 mesmo numero de exemplo das demais. Neste caso, exemplos utilizados no

conjunto de treinamento provavel mente estdo presentes no conjunto de teste.

B) Redes Combinadas

Quando pessoas sabias tém que tomar decisdes criticas, €las geralmente levam em
consideracdo a opinido de vérios especialistas, antes de confiar na sua propria decisdo ou
na opinido de um unico conselheiro. Em uma democracia, discussdo envolvendo diferentes
pontos de vista pode produzir um consenso; se ndo, uma votacdo € necessaria. Nos dois

casos, s&0 combinadas opinides de diversos especialistas.
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Na abordagem de redes neurais, uma forma Obvia de se tomar decisbes mais
confiavels é combinar as saidas de varias configuragdes de redes [73]. Na tarefa de
classificagdo as técnicas de combinagdo de diferentes modelos mais utilizadas sdo
Bagging, Boosting, stacking e Error-correcting output codes.

Neste trabalho, na combinacdo das redes, a cada um dos seis nés de saida, aplicou-
se a média entre as trés saidas das redes individuais. A decisdo final do classificador
corresponde a saida combinada de maior valor (o vencedor leva tudo). Para melhor
compreensdo do processo realizado, a Tabela 5.6 mostra as saidas de cada umadasredes 1,
2 e 3 para um padrdo de entrada pertencente a classe Interrupcdo que segundo a
codificacdo apresentada na Tabela 5.2 é [0 0 0 0 0 1]" . Na coluna 5 da Tabela 5.6 é
realizada a média das saidas dos neurénios das redes 1, 2 e 3; e nacoluna 6 é apresentada a
resposta do grupo, em que apenas um neurdnio é ativado, aplicando o critério o vencedor
leva tudo. Vale ressaltar que aplicando este critério para as saidas das redes 1, 2 e 3,
observa-se que arede 2 errou a classificagdo, enquanto as redes 1 e 3 acertaram, portanto, a
saidafoi correta.

Tabela 5.6 — Saida de cada neurénio das redes individual e combinada quando da
apresentacdo de um padréo da classe I nterrupcéo

Saidas
Neuronio Rede
Rede-1 Rede-2 Rede-3 Média .
Combinada

1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0
2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0
3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0
4 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0
5 0,9695 1,0000 0,0472 0,6722 0
6 0,9839 0,9003 1,0000 0,9614 1

A Tabela 5.7 mostra a taxa de acerto percentual da combinagdo das saidas das trés
arquiteturas de redes denominadas anteriormente.

Comparando-se os resultados apresentados nas Tabelas 5.5 e 5.7, observa-se que 0

desempenho é significativamente melhor quando utilizado o0 modelo combinado de redes.
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Em gera as respostas da combinacdo de modelos diferentes sdo melhores e nunca

substancialmente piores do que aquel as apresentadas pelo model o tnico.

Tabela 5.7 — Taxa de acerto percentual por classe
da combinacdo das trés redes

Acerto Percentual (%)

C1 C2 C3
Afundamentos 97,3 98,6 98,6
Tensdao Normal 99,3 100,0 100,0
Harménicos 100,0 100,0 99,3
Elevacio 100,0 | 100,0 100,0
Transitorios 98,6 95,9 92,5
Interrupcio 99,3 97,9 98,6

Para validar a conclusdo anterior e 0 desempenho do classificador desenvolvido,
apresentou-se a0 sistema um novo conjunto de teste formado por 306 exemplos. Neste
conjunto os atributos sdo os registros dos sinais de tensdo no instante da ocorréncia do
distarbio, e ha a necessidade destes sinais serem pré-processado antes de entrar na Rede
Neural. O pré-processamento € realizado utilizando a média, desvio padrdo, tipo de
wavelet, nivel de decomposicdo e a matriz transformacdo PCA previamente armazenados
durante o pré-processamento da base de conhecimento. Cada uma das bases de
conhecimento possui seus proprios parametros necessarios para pré-processar o sina de

tensdo antes de entrar nas redes.

Na Tabela 5.8 sdo apresentados os resultados das redes respondendo
individualmente para o novo conjunto de teste e a Tabela 5.9 mostra os resultados da
combinacdo destas trés redes.

Tabela 5.8 — Respostas individuais das redes para o conjunto de teste extra

Numero de Acerto Percentual (%)
exemplos Rede-1 Rede-2 Rede-3
Afundamentos 52 92,3 84,6 88,5
Tensao Normal 88 96,6 94,3 97,7
Harméonicos 27 100,0 100,0 100,0
Elevacao 42 100,0 100,0 100,0
Transitorios 50 92,0 92,0 96,0
Interrupgio 47 100,0 97,9 97,9
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Tabela 5.9 — Respostas das redes 1, 2 e 3 combinadas
para 0 conjunto de teste extra

Acertos Erro Acerto (lr)/eol;centual
Afundamentos 46 6 88,5
Tensao Normal 86 2 97,7
Harménicos 27 0 100,0
Elevacao 42 0 100,0
Transitorios 47 3 94,0
Interrupcio 47 0 100,0

Comparando os resultados das Tabelas 5.8 e 5.9, observa-se uma significante
melhoria no desempenho do sistema quando as redes s&o combinadas, com excegdo das
classes Afundamentos e Transitérios, onde uma das trés redes apresentou desempenho
ligeiramente superior ao da combinacdo. Por exemplo, na classe Afundamento (Tabela
5.8), os acertos das redes individuais colocadas em ordem crescente sao [84,6% 88,5%
92,3%, e 0 acerto percentual da combinagdo delas (Tabela 5.9) € 88,5%. Este mesmo fato
acontece na classe Transitorios, onde as respostas das redes individuais sdo [92,0% 92,0%
96%)], e a resposta da combinacdo é 94,0%. E importante ressaltar, que a resposta da

combinacdo, em geral, é superior arespostaindividual darede que menos acertou.

Estes resultados confirmam mais uma vez, a superioridade e a robustez do
desempenho do sistema combinado em relacdo ao desempenho das redes individuais, onde
o0 percentual de acerto total € superior na maioria dos casos.

5.3.2 — Caso 2: Redes Treinadas com a Base 2

A) Redes Individuais

A selecdo das trés melhores arquiteturas de redes utilizando a base 2 nos mesmos

interval os apresentados no caso 1 foram 38, 63 e 100 neurdnios intermediarios.

Nesta base de conhecimento, 0 niUmero de neurdnios de entrada das redes, que

equivdle a0 numero de Componentes Principais retidos, foi 10. Este resultado é
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interessante, pois difere em muito do nimero de neurbnios de entrada da base 1.
Provavelmente, isto ocorre devido ao alto grau de correlacdo existente entre os coeficientes

wavelets de aproximagéo do 5° nivel - cAs.

A Tabela 5.10 apresenta 0 erro médio quadratico e percentual de cada rede no
conjunto de treinamento, validacdo e teste, onde 0 nimero total de exemplos € 2.628, 876 e

876 respectivamente.

O detalhamento do percentual de acerto por classe das redes 4, 5 e 6 nos conjuntos
de testes correspondentes C4, C5 e C6, constituidos de 146 exemplos por classe, é
mostrado na Tabela 5.11.

Tabela 5.10 - Erro médio quadrético e percentual das redes nos
conjuntos de treinamento, validac&o e teste da base 2

Rede-4 Rede-5 Rede-6
‘ Arquitetura 10-38-6 10-63-6 10-100-6
Erro Médio Quadrético
Treinamento 0,0213 0,0160 0,0107
validacio 0,0242 0,0217 0,0172
teste 0,0292 0,0238 0,0251
Erro Percentual (%)

Treinamento 7,5 5,4 41

validacao 7,8 6,6 5,9

teste 10,5 8,1 8,9

Tabela5.11 — Taxa de acerto percentual por classe

Acerto Percentual (%)

Rede-1 | Rede-2 | Rede-3
Afundamentos 97,3 98,6 97,9
Tensao Normal 83,6 90,4 89,7
Harmonicos 82,9 92,5 87,0
Elevacao 95,2 95,2 96,6
Transitorios 80,1 75,3 76,7
Interrupcio 97,9 99,3 98,6
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B) Redes Combinadas

Aqui sdo utilizados novos parametros para realizar o pré-processamento do sinal de tenséo,
visto que o banco de conhecimento é diferente daquele do caso 1.

A Tabela 5.12 apresenta os resultados das redes 4, 5 e 6 respondendo
individualmente para o mesmo conjunto de teste do caso 1 formado por 306 exemplos,
cujos atributos sdo os sinais de tensdo; e a Tabela 5.13 mostra os resultados da combinacéo
destas redes. Um fato interessante de se notar na combinagéo das redes 4, 5e 6 é que 0
percentual de acerto na classe Harménicos foi de 100%, enquanto que nas respostas
individuais destas redes o percentual de acerto foi de 96,3% em todas elas. A explicagdo
para este acontecimento, € que para alguns exemplos do conjunto de teste, o valor de saida
do neurdnio vencedor nestas redes individuais foi muito baixo, podendo ser corrigido na

combinacdo delas, caso a classificagdo tenha sido errada.

Tabela 5.12 — Respostas das redes individualmente para o conjunto

de teste extra
Numero de Acerto Percentual (%)

exemplos Rede-4 Rede-5 Rede-6

Afundamentos 52 96,2 98,1 98,1

Tensdao Normal 88 96,6 96,6 96,6

Harménicos 27 96,3 96,3 96,3
Elevacao 42 100,0 100,0 100,0

Transitorios 50 64,0 96,0 64,0
Interrupcao 47 100,0 100,0 100,0

Tabela5.13 — Respostas das redes 4, 5 e 6 combinadas para 0 conjunto

de teste extra
Acertos Erros Acerto Percentual (%)

Afundamentos 51 1 98,1
Tensao Normal 85 3 96,6
Harmonicos 27 0 100,0
Elevacao 42 0 100,0
Transitorios 32 18 64,0
Interrupcio 47 0 100,0
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Na classe Transitorio, o percentual de acerto foi muito baixo nas redes 4 e 6
(Tabela 5.12) e na combinacdo das redes (Tabela 5.13), isto € causado provavel mente pela
largura da banda do filtro escala de 0 — 120 Hz na decomposicdo do sinal até o 5° nivel de
resolugéo (Tabela 5.3) utilizada na construgéo da base 2. Isto dificulta o aprendizado da
rede nesta classe, visto que os coeficientes de detal hes, responsaveis pelas componentes de
altas frequéncias presentes nos transitorios oscilatorios, foram excluidos desta base de

conhecimento.

As redes MLP, assim como muitos outros tipos de redes neurais, podem ser vistas
como "caixas pretas’, nas quais quase ndo se sabe porque a rede chega a um determinado
resultado, uma vez que os modelos ndo apresentam justificativas para suas respostas. Neste
contexto, apresenta-se arede 5, cujo percentual de acerto de 96% naclasse Transitério fora

surpreendente.

5.3.3 — Caso 3: Redes Treinadas com a Base 3

A) Redes Individuais

As trés melhores arquiteturas de rede com a base 3 foram obtidas com 26, 62 e 78

neurdnios intermedi&rios.

Nesta base de conhecimento, constituida pelos coeficientes de detalhes cD1, cD»,
cDs, cD4 e cDs, foram retidos 197 Componentes Principais, que equivale ao nimero de

neurdnios de entrada das redes.

A Tabela 5.14 apresenta 0 erro médio quadratico e percentual de cada rede no
conjunto de treinamento (2.628 exemplos), validacdo (876 exemplos) e teste (876

exemplos).

O detalhamento do percentual de acerto por classe das redes 7, 8 e 9 nos conjuntos
de testes correspondentes C7, C8 e C9, congtituidos de 146 exemplos por classe, é

apresentado na Tabela 5.15. Nesta tabela, observa-se que todas as trés redes apresentaram
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nas classes Afundamentos e Transitorios percentuais de acertos inferiores a 90%, sendo
piores na classe Afundamentos. 1sso ocorre por causa da auséncia dos coeficientes wavel ets
de aproximagdo nesta base de conhecimento, 0s quais contém essencialmente as

componentes de baixa freqiénciado sinal.

Tabela 5.14 - Erro médio quadrético e percentual das redes nos
conjuntos de treinamento, validac&o e teste da base 3

Rede-7 Rede-8 Rede-9
‘ Arquitetura 197-26-6 | 197-62-6 | 197-78-6
Erro Médio Quadrético
Treinamento 0,0034 0,0036 0,0019
validacio 0,0244 0,0231 0,0234
teste 0,0295 0,0299 0,0243
Erro Percentual (%)
Treinamento 1,6 2,0 1,0
validacao 6,8 7,1 7,1
teste 9,9 9,8 8,2

Tabela5.15 — Taxa de acerto percentual por classe

Acerto Percentual (%)
Rede-1 | Rede-2 | Rede-3

Afundamentos 77,4 74,0 77,4
Tensido Normal 96,6 96,6 97,9
Harmonicos 94,5 97,3 97,9
Elevacgao 96,6 91,1 96,6
Transitorios 79,5 84,9 82,2
Interrupcio 95,9 97,3 98,6

B) Redes Combinadas

A Tabela 5.16 apresenta os resultados das redes 7, 8 e 9 respondendo individualmente
para 0 mesmo conjunto de teste do caso 1 constituido por 306 exemplos, cujos atributos
S80 0s sinais de tensdo; e a Tabela 5.17 mostra os resultados da combinagdo destas redes.
Como esperado, os resultados da combinacdo das redes foram superiores agqueles

apresentados pelas redes individuais.
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Tabela 5.16 — Respostas das redes individualmente para o conjunto

de teste extra
Numero de Acerto Percentual (%)
exemplos Rede-7 Rede-8 Rede-9
Afundamentos 52 71,2 73,1 76,9
Tensao Normal 88 95,5 98,9 94,3
Harmonicos 27 96,3 96,3 96,3
Elevacao 42 100,0 100,0 100,0
Transitorios 50 88,0 92,0 90,0
Interrupgio 47 91,5 93,6 95,7

Tabela5.17 — Respostas das redes 7, 8 e 9 combinadas para o conjunto

de teste extra
Acertos Erros Acerto Percentual (%)

Afundamentos 41 11 78,8
Tensdao Normal 86 2 97,7
Harmonicos 26 1 96,3
Elevacao 42 0 100,0
Transitorios 45 5 90,0
Interrupcio 44 3 93,6

Nos trés casos apresentados, as redes combinadas foram treinadas com a mesma
base de conhecimento. No proximo caso serdo analisadas as respostas da combinacdo das
redes treinadas apenas com os coeficientes de aproximacao (redes 4, 5 e 6) com as redes
treinadas apenas com os coeficientes de detalhes (redes 7, 8 € 9). Denominando de Grupo-
2, 0 conjunto de redes 4, 5 e 6 treinadas com a base de conhecimento 2; e de Grupo-3, 0
conjunto de redes 7, 8 e 9 treinadas com a base de conhecimento 3, tem-se para cada grupo
a matriz de processamento M, e M3 respectivamente. A Figura 5.7 ilustra o fluxo do
processamento sofrido pelo sinal de tensdo antes de entrar nas redes e as saidas obtidas em

cadaumadelas.

5.3.4 — Caso 4: Combinacio dos Grupos2 e 3

As saidas das seis redes formam as colunas de uma matriz, onde para cada linha dessa

matriz é calculada a média e posteriormente, aplicado o critério o vencedor leva tudo. Isto
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garante que apenas uma classe sgja indicada como a classe a qual pertence o sinal de
tensdo apresentado na entrada do sistema.

Sinal detensdo
WAV

v
- — iy

Mz M3
Grupo 2 Grupo 3
S41 S51 S61 S71 S81 S91
S42 S52 S62 S72 S82 S92
S43 S53 S63 S73 S83 S93
S44 S54 S64 S74 S84 S94
S45 S55 S65 S75 S85 S95
S 46 S56 S66 S76 S 86 S96

Saidas das redes combinadas
Figura 5.7 — Sistema de classificagéo de disturbios formado pelos grupos 2 e 3

A Tabela 5.18 apresenta a resposta da combinagdo dos grupos 2 e 3 para 0 mesmo
conjunto de teste extra do caso 1.

Comparando-se a Tabela 5.9, na qual sdo apresentados os resultados da
combinag&o das redes 1, 2 e 3 (grupo 1) treinadas com a base 1 (coeficientes de detalhes e
aproximagédo), com a Tabela 5.18, observa-se que os resultados da combinacdo dos grupos

2 e 3 foram superiores agueles do grupo 1.
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Tabela 5.18 — Resposta da combinag&o dos grupos 2 e 3 para o conjunto de teste extra

Total de Total de Total de Acerto Percentual (%)
exemplos Acertos Erros

Afundamentos 52 52 0 100,0
Tensao Normal 88 88 0 100,0
Harmonicos 27 27 0 100,0
Elevacao 42 42 0 100,0
Transitorios 50 48 2 96,0
Interrupgao 47 47 0 100,0
Total 306 304 2 99,3

Este resultado era esperado, visto que as redes treinadas com apenas os coeficientes
de detalhes ou com apenas os coeficientes de aproximacdo tornaram-se mais especialistas
no reconhecimento de determinadas classes, e a combinagdo delas, superou a deficiéncia
que tinham no reconhecimento de outras classes de disturbios, resultando em um sistema

mais eficiente e robusto.

54 —VALIDACAO DO SISTEMA FORMADO PELOS GRUPOS 2 E 3

Visando mostrar a robustez do sistema de classificacdo desenvolvido, foram coletados
novos dados do Sistema de Transmissdo da CHESF. Esses dados foram pré-processados e
em seguida submetidos as 6 (seis) redes neurais dos grupos 2 e 3, apresentando 0s
resultados mostrados na Tabela 5.19. Como o indice de acertos é distribuido de modo mais
uniforme entre as classes de disturbios, é possivel afirmar que os resultados para esse novo
conjunto foram muito bons, apesar do percentual total de acerto ter sido ligeiramente
inferior aguele apresentado na Tabela 5.18.
Tabela 5.19 — Resposta da combinac&o dos grupos 2 e 3 para 0 novo conjunto de teste

Total de Total de Total de Acerto Percentual
exemplos Acertos Erros (%)
Afundamentos 40 38 2 95,0
Tensao Normal 54 54 0 100,0
Harmonicos 20 19 1 95,0
Elevacao 11 11 0 100,0
Transitorios 40 39 1 97,5
Interrupgao 40 40 0 100,0
Total 205 201 4 98,00
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Para também ressaltar a robustez do sistema formado pela combinacéo de redes,
sd0 apresentados na Tabela 5.20 os percentuais de erros por classe dos grupos 1, 2 e 3
atuando individualmente (colunas 2, 3 e 4 respectivamente) e dos grupos 2 e 3 combinados
(coluna5), para o mesmo conjunto de teste da Tabela 5.19. Vale relembrar que as redes do
grupo 1 foram treinadas com todos os coeficientes, enquanto as do grupo 2 foram treinadas
apenas com os coeficientes de aproximacado e as do grupo 3, apenas com os coeficientes de
detalhes. Comparando os resultados das redes do grupo 1 com os resultados do sistema de
classificacéo formado pela combinacdo das redes do grupo 2 e 3, conclui-se que a
combinacdo de redes especialistas no reconhecimento de caracteristicas especificas do
sinal apresenta melhor desempenho que a combinacdo de redes treinadas para reconhecer

todas as caracteristicas presentes no mesmo.

Tabela 5.20 — Percentual de erro dos grupos individuais e das suas combinactes

Redes do Redes do Redes do Combinacao das redes
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 dos Grupos2e3

Afundamentos 375 50 50,0 5,0
Tensao Normal 1,9 20,4 0,0 0,0
Harmonicos 0,0 50,0 10,0 5,0
Elevacao 0,0 0,0 0,0 0,0
Transitorios 20,0 40,0 35,0 2,5
Interrupgao 0,0 0,0 25 0,0

E importante salientar que diversos trabal hos cientificos abordando classificacio de
distarbios utilizam os coeficientes de detalhes do primeiro nivel para proceder a
classificacdo por meio das redes neurais. A partir dos resultados do grupo 3 (redes
treinadas com os coeficientes de detalhes do 1° ao 5° nivel) apresentado na coluna 4 da
Tabela 5.20, verifica-se um péssimo resultado em determinadas classes de disturbios. Este
resultado indica que os coeficientes de aproximacdo contém informagdes relevantes do

sinal, e que, portanto, ndo deveriam ser excluidos da base de treinamento das redes.
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CONCLUSOES GERAIS E SUGESTOES

6.1 —- CONCLUSOES GERAIS

Neste trabalho foram desenvolvidas duas novas familias de wavelets: Wavelet de Mathieu
e Wavelets de Legendre, definidas a partir de estruturas com simetrias eliptico-cilindrica e
esférica, respectivamente. Potenciais aplicacbes das wavelets de Legendre incluem
imagem, eletromagnetismo, Otica, acUstica, €eletrocardiograma (ECG) entre outros.
Enquanto que, as wavelets de Mathieu, devido a sua natureza eliptica simétrica, sdo

interessantes para analisar a transmissdo de sinais em fibras éticas.

As Wavelets de Legendre foram implementadas na plataforma do MatLab®,
contudo ndo apresentaram bons resultados na tarefa de compactacdo de sinais de disturbios
elétricos, sendo pois excluidas do conjunto de wavelets utilizadas no algoritmo de
compactagcdo. Em analogia com as Wavelets de Legendre, que pela natureza de sua
simetria mostrou-se inadequada na andlise dos sinais de disturbios elétricos, as Wavelets

de Mathieu ndo chegaram a serem implementadas no MatL ab®.

Em seguida, deu-se inicio ao desenvolvimento do algoritmo de compactacéo de
sinais de distarbios elétricos. Os resultados para sinais obtidos em registradores digitais
forneceram atas taxas de compactagdo, tipicamente em torno de 82%, demonstrando a
potencialidade do método empregado. Um tamanho tipico para arquivo compactado € 2,5

Kbytes a0 invés dos 14 Kbytes para o arquivo ndo compactado no formato mat.
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Na etapa seguinte do trabalho foi desenvolvido um classificador automético de
disturbios elétricos baseados em redes neurais artificiais. Os dados reais do Sistema de
Transmissdo da CHESF coletados a partir dos RDPs foram de vital importancia para o
treinamento e avaliacdo do desempenho das redes MLPs. Um programa para automatizar a
busca pela melhor arquitetura de rede MLP com uma Unica camada intermediéria foi
também desenvolvido, permitindo eliminar o enorme esforco manual e o desperdicio de

tempo na execucdo desta tarefa.

No treinamento das redes, a técnica de combinalas mostrou-se uma excelente
alternativa para melhorar o desempenho do sistema de classificacdo. Os resultados no
conjunto de teste mostraram: (1) a superioridade da combinagdo de redes quando
comparadas as redes individuais;, (2) a importancia da inclusdo dos coeficientes de
aproximagdo no conjunto de treinamento das redes para reconhecimento das classes de
distarbios; (3) o alto desempenho da combinagdo dos dois grupos, um treinado com apenas
os coeficientes de aproximacgdo, e 0 outro com o0s coeficientes de detalhes, guando
comparado ao grupo treinado com ambos coeficientes. Ou sgja, a combinagdo de redes
especializadas no reconhecimento de caracteristicas especificas do sinal de distirbio
apresenta melhores resultados que a combinacéo de redes treinadas para reconhecer todas

as caracteristicas presentes no mesmo.

6.2 - CONTRIBUICOES DO PRESENTE TRABALHO

A contribuicdo do presente trabalho reside na construcdo de novos tipos de Wavelets
originadas a partir de equactes diferenciais ordinérias de segunda ordem, possibilitando

novas aplicacdes na representacdo de sinais com certas simetrias.

Um outro aspecto genuino deste trabalho se refere a forma sistematica em otimizar
a compactacdo de sinais de disturbios via wavelets, respeitando a qualidade do sinal

compactado imposta pelo agoritmo.
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Outro ponto importante na contribuicdo deste trabalho, que também se reveste de
originalidade, € a utilizacdo da ferramenta PCA para reducdo do tamanho do vetor de
treinamento das redes constituido por todos os coeficientes wavelets resultantes da
decomposicdo do sinal de disturbios até o quinto nivel de resolucéo.

Embora j& se encontrem bem estabelecidas as técnicas de combinacdo de redes
neurais, estas sdo aplicadas em redes de mesma arquiteturas geradas a partir da
reamostragem do seu conjunto de treinamento. Neste trabal ho utilizou-se a combinagéo das
saidas de redes neurais com arquiteturas diferentes. Destacando-se ainda que a escolha da
melhor arquitetura foi determinada ndo de forma aleatéria, mas a partir de um algoritmo
desenvolvido. Este algoritmo seleciona as melhores redes MLP com uma Unica camada
intermedi&ria por meio da adicdo de neurdnios nesta camada, e observacdo do erro médio

quadratico no conjunto de validacdo apos treinamento.

6.3 — SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A realizacdo deste trabalho abriu a perspectiva de novos e mais aprofundados estudos em

varios temas correlatos, entre os quais 0s de maiores interesses seriam:

» Anaisar o uso das Wavelet Packets, na compactagdo dos sinais de distlrbios, visto que
além de decompor os coeficientes de detalhes, os coeficientes de aproximacdo também
s80 decompostos;

» Utilizar Algoritmo Genético para encontrar a melhor arquitetura de rede neural;

Y

Analisar o uso de Redes Neurais Construtivas como sistema de classificacéo;

» Eliminar as conexdes dos neurbnios associadas a pesos muito pequenos através de
alguma técnica de prunning;

» Analisar o resultado das redes treinadas com todos coeficientes wavelets de detalhes e

aproximagdo com o resultado das redes treinadas com coeficientes wavel ets do nivel de

maior energia.
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APENDICES

A.1-PROGRAMA DE RECUPERACAO DO SINAL COMPACTADO

clear

clc

close

variaveis=input('Informe nome do arquivo.mat a ser carregado ','s);

load(variaveis);

%load(‘variaveis);

W=zeros(MM, 1);%reserva vetor nulo com adimensao do vetor do coef. de detalhes
W(H)=V; % nos locais indicados pel os indices do vetor H subscreve os valores do vetor V
C=[cA;W];

AO=waverec(C,L,w);

figure

subplot(312);plot(A0);title('Sinal Compactado Reconstruido a partir dos novos detal hes);axis tight
grid

A.2 - PROGRAMA DO COMPACTADOR DE SINAIS

clear

clc

close

[A,B]=xIsread('l ONb1-60.xIS);
InicioLinha=0;

FimLinha=0;

InicioColuna=input('Entre o inicio da colunaaser lida(Min=1): ");
FimColuna=input('Entre o fim da coluna a ser lida (Max=60): );
w=input('Escolha um dos tipos de wavelet (dbl...10, coifl...5, sym2...8, dmey): ''s);
for m=InicioColuna:FimColuna
x=0; %servira para parar quando encontrar o primeiro nivel que apresentar a energiado erro <
limiar
s=A(:,m);
Is=length(s);
if m==InicioColuna %V erificaate que nivel o sinal pode ser decomposto
j=0;
while 2/j<Is
=+
end
i=i-1; %nivel mais elevado
n=j;
end
%
%COMPRESSAO
EnergiaSinal=norm(s)"2; %energia do sinal
neta=0.001;
limiar=neta* EnergiaSinal; %Calculo do limiar
eta=0.1;
TaxaComp=0;
while TaxaComp<=0.8 & eta<=0.5
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r=0; %utilizado para gjudar nalocalizacao dos cD's namatriz C
for i=j:-1:1 %i vai do maisalto nivel ate o nivel 1
[C,L]=wavedec(s,i,w);%Vetor C=[cAn cDn ...cD2 cD1]
cA=appcoef(C,L,w,i);% Vetor L fonece o comprimento de cada componente no vetor C
inclusive o comprimento do sinal original
InicioLinha=length(cA)+1,;
FimLinha=InicioLinhatlength(cA)-1;
for k=i:-1:1
cD=detcoef(C,L ,k); % coeficientes de detalhes do nivel k
step=L(13-r-k,1); % passo
limiarDet=eta* max(abs(cD));%Limiar dos detalhes
for f=1:length(cD)
if abs(cD(f,1))<limiarDet
cD(f,1)=0;
end
end
C(InicioLinha:FimLinha,1)=cD;
InicioLinha=FimLinha+1;
FimLinha=InicioLinhat+step-1;
end
M=C(length(cA)+1:length(C),1);% Matriz dos detalhes apos passagem pelo limiar
H=find(M);% Matriz que retorna os indices de todos os € ementos diferentes de zeros
MM-=length(M);
N=length(H);% Numero de coeficientes de detal hes diferentes de zero
TaxaComp=(1-(N*2+length(cA))/Is); %Taxa de compressao
AO=waverec(C,L ,w);% Recomposicao do sinal com os detalhes apos limiar
d=abs(s-A0);
EnergiaErro=norm(d)"2;% Energia da diferenca entre o sinal original e o sinal recomposto
if EnergiaErro<=limiar & TaxaComp>=0.8
EnergiaErroPerc=Energiakrro* 100/EnergiaSinal;
TamArgComp=((2* N+length(cA))* 8+(i+2)* 8+18);% Tamanho do arquivo compactado
em bytes
%(disp(* Taxa de compressao ="),disp(TaxaComp)
%(disp(' Energia do Erro ="),disp(Energiakrro)
V=M(H);% Vetor que retorna os val ores correspondentes aos indices dos elementos nao
nulos determinados em H
%W=zeros(length(M),1);% cria Vetor de zeros na dimansao do vetor M
%W (H)=V ;% Recupera o vetor M
var=numz2str(m);
save(var,'H','V' MM'"'cA"'L"'wW")
figure(m)
subplot(311);plot(s,'r-");title(['Sinal Original / Limiar percentua =",
num2str(0.1,'%4.2f"),'%);axis tight
grid
subplot(312);plot(A0);title(['Sinal Reconstituido a partir dos detalhes e coeficiente
A',num2str(i),"; Tamanho do arquivo: ,num2str(TamArqComp), ' bytes]);axistight
grid
subplot(313);plot(d,'b");title(['Diferenca entre os sinais / Taxa de compressao =
", num2str(TaxaComp* 100,'%3.0f"),'% ',w]);axis tight
xlabel(['(Energiado Erro / Energiado Sina Original)* 100% =
", num2str(EnergiakErroPerc,'%4.2f"),'%);axis tight
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grid
X=x+1;
break
end
r=r+1;%utilizado para gjudar nalocalizacao dos cD's namatriz C
end
if x==1
eta=0.1;
x=0;
break
ese
eta=etat+0.1;
end
end
%

if eta>0.5

eta=eta-0.1;

disp('Nao e possivel alcancar ataxa de compressao > = 80% e EnergiaErro < = Limiar');

disp ("A compressao sera calculada para o nivel que apresentar Energiakrro < = Limiar, a
partir de eta= 0.5");

EnergiaErro=EnergiaSinal;

while EnergiaErro>limiar & eta>=0

%

r=0; %utilizado para gjudar nalocalizacao dos cD's namatriz C
InicioLinha=0;
FimLinha=0;
fori=j:-1:1
[C,L]=wavedec(s,i,w);
cA=appcoef(C,L,w,i);
InicioLinha=length(cA)+1;
FimLinha=InicioLinhatlength(cA)-1;
for k=i:-1:1
cD=detcoef(C,L k);
step=L(13-r-k,1);
limiarDet=eta* max(abs(cD));%Limiar dos detalhes do nivel i
for f=1:length(cD)
if abs(cD(f,1))<limiarDet
cD(f,1)=0;
end
end
C(InicioLinha:FimLinha,1)=cD;
InicioLinha=FimLinhat1,;
FimLinha=InicioLinhatstep-1;
end
M=C(length(cA)+1:length(C),1);% Vetor dos detal hes apos passagem pelo limiar
MM=length(M);
H=find(M);% Vetor que retorna os indices de todos os elementos diferentes de zeros no
vetor M
N=length(H);% Numero de elementos diferentes de zero
TaxaComp=(1-(N*2+length(cA))/ls); %Taxa de compressao
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AO=waverec(C,L,w); % Recomposicao do sinal com os detalhes apos limiar
d=abs(s-A0);% Recomposicao do sinal com os detal hes apos limiar

EnergiaErro=norm(d)"2; % Energia da diferenca entre o sinal original e o sinal
recomposto
if EnergiaErro<limiar
EnergiaErroPerc=Energiakrro* 100/EnergiaSinal;
TamArgComp=((2* N+length(cA))* 8+(i+2)* 5+18);%tamanho em bytes do arquivo
compactado
%disp(* Taxa de compressao = "),disp(TaxaComp)
%(disp(' Energia do Erro ="),disp(EnergiaErro)
V=M(H);% Vetor que retorna os val ores correspondentes aos indices dos elementos
nao nulos determinados em H
%W=zeros(length(M),1);% cria VVetor de zeros na dimansao do vetor M
%W (H)=V ;% Recupera o vetor M
var=numz2str(m);
save(var,'H','V' MM''cA"'L''w")
figure(m)
subplot(311);plot(s,'r-");title(['Sinal Original / Limiar percentua =
",num2str(0.1,'%4.2f"),'%']);axis tight
grid
subplot(312);plot(A0);title(['Sinal Reconstituido a partir dos detalhes e coeficiente
A',num2str(i),"; Tamanho do arquivo: ',num2str(TamArgComp)," bytes]);axis tight
grid
subplot(313);plot(d,'b");title(['Diferenca entre os sinais/ Taxa de compressao =
", num2str(TaxaComp* 100,'%3.0f"),'% ',w]);axis tight
xlabel(['(Energiado Erro / Energiado Sinal Original)* 100% =
" )num2str(EnergiaErroPerc,'%4.2f"),'%);axis tight
grid
X=X+1,
break
end
r=r+1;%utilizado paralocalizar os cD's hamatriz C
end
if x==1
eta=0.1;
x=0;
break
else
eta=eta-0.1;
end
if eta==0
disp(' Taxa de compressao = 0")
end
end %while
end
end
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