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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

APLICACAO DA TRANSFORMADA WAVELET NA REDUCAO DE RUIDOS
EM MEDICOES DE DESCARGAS PARCIAIS

Caio Fleming Ferreira de Carvalho Cunha

Dezembro/2013

Orientadora: Mariane Rembold Petraglia

Programa: Engenharia Elétrica

A deteccao de Descargas Parciais (DP) tem se mostrado uma eficiente ferra-
menta para diagnosticar a integridade do isolamento de equipamentos de alta tensao.
Entretanto, a medicao de tais sinais é frequentemente acompanhada de ruidos de
diferentes fontes, o que pode comprometer a andlise dos dados de interesse. A
Transformada Wavelet tem sido aplicada no processo de filtragem destes sinais de
DP fornecendo resultados superiores aos das demais técnicas de filtragem em ma-
lha aberta, devido a capacidade de prover informagcoes relacionadas a mudancas no

tempo e na frequéncia com diferentes resolugoes.

Na literatura tém sido expostos diferentes métodos para selecao dos parametros
que influenciam diretamente nos resultados da filtragem por Transformada Wavelet,
como o numero de niveis de decomposicao, a funcao wavelet mae, o valor de limiar,
o fator de reescala deste valor e a funcao de limiarizacao aplicada na atenuacao dos
coeficientes. Nesta dissertacao mostraremos que alguns destes métodos apresentam
problemas, os quais serao evidenciados e discutidos, com base nos conceitos tedricos
da Transformada Wavelet. Também serao propostas novas técnicas a fim de corrigir
alguns destes problemas. Por fim, serd proposto um método de otimizagao baseado
em algoritmos genéticos para busca de todos parametros que influenciam o processo

de filtragem por Transformada Wavelet.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

APPLICATION OF WAVELET TRANSFORM IN PARTTAL DISCHARGES
MEASUREMENTS DENOISING

Caio Fleming Ferreira de Carvalho Cunha

December /2013

Advisor: Mariane Rembold Petraglia

Department: Electrical Engineering

The detection of partial discharge (PD) signals has showed to be an efficient tool
for verifying the integrity of the insulation in high voltage equipments. However, the
measurement of such signals is often accompanied by noise from different sources,
which might compromise the data analysis. The Wavelet Transform has been applied
in the denoising process of these PD signals providing better results than other
open loop filtering techniques due to the ability of providing information related to

changes in time and in frequency with different resolutions.

In the literature, different methods have been proposed for selection of the pa-
rameters that influence directly the results of the denoising by Wavelet Transform,
such as the number of decomposition levels, the mother wavelet function, the thresh-
old value, the rescaling factor of this value and the thresholding function applied to
the coefficients attenuation. In this dissertation we show that some of these methods
present problems, which will become apparent and discussed. Based on the theo-
retical concepts of Wavelet Transform, new techniques are also proposed in order
to correct some of these problems. Finally an optimization method based on ge-
netic algorithms is proposed to search for all parameters that influence the filtering

process by Wavelet Transform.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais e Justificativas

No setor elétrico, com o crescimento dos grupos consumidores, se torna essencial
dispor de um sistema elétrico com equipamentos capazes de suprir essa demanda
de forma confidvel. Para tanto, se faz necessario aplicar técnicas voltadas para o
monitoramento, a manutencao e o diagnostico preditivo dos equipamentos de alta
tensao para melhorar sua performance e estender sua vida 1til, contribuindo para a

qualidade no fornecimento de energia e reducao das faltas no sistema.

Uma variedade de problemas como falhas no processo de fabricacao, desgaste
térmico, ataque quimico, além do envelhecimento natural do equipamento podem
levar a falhas no isolamento, muitas das vezes irreversiveis, gerando grandes prejuizos

tanto para os fornecedores quanto para os consumidores de energia.

Surge, portanto, a necessidade por uma técnica que contemple o monitoramento
e a avaliagao da degradacao do isolamento dos equipamentos de alta tensao, permi-
tindo tomar as decisOes necessarias para evitar as falhas. A medicao de Descargas
Parciais (DP) é uma técnica eficaz, amplamente difundida e aceita pela sociedade
cientifica para monitorar a degradacao dos sistemas isolantes de equipamentos de

alta tensao.

DP ¢é uma descarga elétrica que ocorre numa parte do isolamento entre dois
eletrodos, sem curto circuitar completamente os mesmos. DP podem se propagar
no isolamento até que este seja tao enfraquecido que falhe completamente, causando
um curto circuito com perda permanente do equipamento. Tais descargas podem ser
detectadas e quantificadas eletricamente por meio de sensores instalados junto ao

equipamento que se deseja monitorar. As medicoes de DP podem ser realizadas tanto



em campo quanto em laboratério; entretanto, em ambos casos existe a presenca de
ruidos no sinal adquirido, os quais muitas das vezes podem se sobrepor aos sinais de
DP, limitando a precisao do diagnéstico de tais medigoes, podendo induzir a erros
em sua analise. Com respeito a isso, a reducao de ruidos é um passo critico para
detecgao de DP.

Muitas técnicas de redugao de ruidos tém sido empregadas [1, 2], dentre elas a
Transformada Répida de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT), a Transformada
de Fourier de Tempo Curto (Short-Time Fourier Transform - STFT), a Distribuicao
de Wigner-Ville ( Wigner-Ville Distribution - WVD), os filtros notch, os filtros adap-
tativos [3-5] e os métodos baseados em Transformada Wavelet ( Wavelet Transform
- WT). As filtragens por WT tém sido aplicadas com maior frequéncia na extragao
de ruido branco e de espectro discreto, enquanto que na extracao de ruidos pulsantes

é preferivel o uso de redes neurais ou um suporte de vetor de maquinas [6].

Uma das principais vantagens da WT ¢é sua capacidade de prover informacoes
relacionadas a mudancas no tempo e na frequéncia com diferentes resolugoes [7],
permitindo que ambas a caracteristica global e os detalhes do sinal possam ser

simultaneamente estudados [8], fato desejavel na anélise de sinais de DP.

A filtragem por W'T apresenta parametros importantes que influenciam direta-
mente no resultado da reducao de ruidos, como o niimero de niveis de decomposicao,
a funcao wavelet mae, o valor de limiar, o fator de reescala deste valor e a fungao
de limiarizacao aplicada na atenuacao dos coeficientes. Muitos estudos tém focado
na busca por métodos capazes de encontrar tais parametros para que fornecam o

melhor resultado possivel na filtragem dos sinais de DP.

Inicialmente apresentaremos um novo método para busca do nimero de niveis
de decomposicao e para busca da wavelet mae, tentando suprir algumas das de-
ficiéncias encontradas em outros métodos apresentados na literatura, com o objetivo

de melhorar as medicoes de DP.

Pode-se tratar a filtragem por WT como um problema de otimizacao multi-
variavel. A otimizagao consiste basicamente em tentar varias solucoes e utilizar as

informagoes obtidas neste processo de forma a encontrar solucoes cada vez melhores.

Aplicamos uma técnica de Algoritmo Genético (AG) para busca dos parametros
utilizados no processo de filtragem. Tal método é aplicado na literatura em muitos
problemas de otimizagao, sendo que recebe este nome por ser inspirado nos meca-
nismos de evolucao de populacoes dos seres vivos. Esse algoritmo segue o principio
da selegao natural e sobrevivéncia do mais apto, declarado em 1859 por Charles

Darwin em seu livro A Origem das Espécies.



Expomos no trabalho que o método PSBLS apesar de nem sempre fornecer
o nivel 6timo se mostrou uma alternativa mais atrativa em comparacao as demais
metodologias de selecdo do nimero de niveis descritas na literatura. O SNRBWS
obteve a melhor performance de filtragem em um menor tempo de processamento
(importante para uma possivel aplicagdo de medigao em tempo real), mostrando
que a ideia de concentrar o maximo valor absoluto dos coeficientes forneceu melho-
res resultados comparados aos demais métodos de selecao da WM. Com o uso do
método AG foram obtidos os melhores resultados de filtragem dos sinais analisados.
Ambos métodos apresentados contribuem para aprimorar o conhecimento existente
na literatura a respeito da redugao de ruidos de sinais de DP, o que nos permitiu

levantar algumas propostas para desenvolvimentos futuros.

O trabalho nos possibilitou a publicacao de um artigo na Conferéncia Internacio-
nal de Dielétricos Sélidos em Bolonha (Internacional Conference of Solid Dielectrics

in Bologna) [9].

1.2 Objetivos

O objetivo desta dissertacao é realizar o tratamento de sinais de Descargas Par-
ciais, utilizando a técnica de processamento por Transformada Wavelet na reducao
de ruidos que acometem tais sinais, de modo a obter uma melhor qualidade na
medicao dos mesmos, possibilitando uma melhora na analise e diagnéstico do iso-
lamento de equipamentos de alta tensao que compoem um sistema elétrico, o que

provera um acréscimo na qualidade do fornecimento de energia deste sistema.

Este estudo visa também aprimorar os métodos até entao aplicados na literatura
para definicao dos parametros necessarios na filtragem dos sinais de DP por meio
da WT. Por fim, propomos um unico método para busca de todos estes parametros

Y

de forma otimizada.

1.3 Metodologia de Pesquisa

Este trabalho se iniciou com a analise da literatura técnica voltada para o uso
da Transformada Wavelet na filtragem de ruidos presentes em sinais de Descargas

Parciais aquisitados de equipamentos de alta tensao por meio do método elétrico.

Com a analise dos métodos discutidos nessa literatura, devido a complexidade

da aplicacao da WT, constatou-se a existéncia de uma vasta area ainda por ser



explorada, pois muitas destas aplicam solucoes de forma isolada tentando otimizar
apenas um dos parametros que envolvem a filtragem por WT, sem apresentar uma
solugao 6tima que englobe todo os parametros necessarios a essa aplicacao. Também
foram constatadas dificuldades na aplicacao de alguns métodos apresentados nessas

publicagoes:

1. Definicao do nimero de niveis nao segue um critério adequado, sendo muitas
vezes feita de forma aleatoria, pelo uso do ntimero méaximo de niveis possivel,
o que acarreta desperdicio de processamento sem garantias de obten¢ao de um
bom resultado ou por uma busca incessante do melhor resultado, baseando-se

em um unico critério de avaliacao;

2. O método de selecao da wavelet mae baseado na correlacao, é um método

dispendioso no que diz respeito a sua programacao e tempo de processamento;

3. O método de selecao da wavelet mae baseado na concentragao de energia
seleciona a transformada cujos coeficientes de aproximacao gerados a cada
nivel de decomposicao apresentam a maior energia; entretanto, nem sempre

este é um critério apropriado;

4. O uso de diferentes critérios usados para avaliacao dos métodos de remocao

de ruido propostos na literatura dificulta a comparacao dos resultados;

5. A escolha da melhor fungao de limiarizacao a ser aplicada na filtragem de
sinais de DP nao é adequada, ja que algumas publicacoes defendem o uso da
fungao abrupta (hard thresholding) enquanto outras aplicam a funcao suave
(soft thresholding);

O passo seguinte foi uma andlise bibliografica mais criteriosa, com a elei¢ao de
fontes de interesse com dados relevantes sobre a teoria de Transformada Wavelet
e suas aplicagoes em remocao de ruidos além da andlise bibliografica de técnicas
de otimizacao envolvendo, principalmente, Algoritmos Genéticos. Com base nos
estudos bibliograficos foi possivel levantar propostas para o desenvolvimento de no-
vos métodos, de forma a tentar suprir as dificuldades e equivocos encontrados na

literatura técnica.

1. Realizar a selecao do nimero de niveis decomposicao através do calculo da
Densidade Espectral de Energia do sinal de DP, de forma a identificar as
componentes de frequéncia mais relevantes para formacao do sinal de DP e
determinar o niimero de niveis necessario para prover uma boa representacao

destas frequéncias;

2. Estabelecer um novo método de selecao da wavelet mae, tentando distribuir a



energia do sinal nos coeficientes de maior importancia para formacao do sinal

de DP, sejam estes de aproximacao ou de detalhe;

3. Realizar a andlise dos resultados de filtragem com um nimero maior de

parametros de avaliagao;

4. Tratar o problema de reducao de ruidos de sinais de DP por Transformada
Wavelet como um problema de otimizagao multivariavel, explorando em um
unico algoritmo todas as variaveis necessarias para a execucao do processo de

filtragem.

1.4 Estrutura da Dissertacao

A presente dissertacao esta estruturada em sete capitulos. No Capitulo 1, expo-
mos as consideracoes iniciais e as justificativas para os estudos que serao abordados,
os objetivos deste trabalho, a metodologia de pesquisa aplicada e delimitamos sua

estrutura.

No Capitulo 2 descrevemos o que vem a ser Descargas Parciais, quais as in-
formagoes que podem ser extraidas na sua medi¢ao, bem como os circuitos aplicados
para obtencao dos sinais de DP em cada tipo de equipamento e os tipos de ruidos

que podem comprometer a analise destes sinais.

No Capitulo 3 abordamos os conceitos tedricos da Transformada Wavelet, des-
crevendo algumas de suas formas e suas aplicagoes, os parametros necessarios para
aplicagao em filtragem de sinais de DP, bem como sua importancia na reducao de

ruidos.

No Capitulo 4 apresentamos os Algoritmos Genéticos e descrevemos sua im-
portancia em problemas de otimizacao, abordando também conceitos de Algoritmos
Meméticos. Apresentamos também algumas das técnicas que podem ser utilizadas

no desenvolvimento de um AG.

O Capitulo 5 mostrara os métodos normalmente aplicados na selecao do niimero
de niveis e da funcao wavelet mae, expondo algumas das suas dificuldades e pro-
blemas, para entao propor um novo método para selecao do nimero de niveis e um
outro método para a selecao da wavelet mae, denominados Selecao de Nivel Ba-
seada na Densidade Espectral de Energia (Power Spectrum Based Level Selection
- PSBLS) e Selegao da Wavelet Baseada na Relac¢ao Sinal Ruido (Signal to Noise
Ratio Based Wavelet Selection - SNRBWS), respectivamente. Também utilizamos

o mesmo principio do método SNRBWS e modificamos o método de Selecao da



Wavelet Baseado na Energia. Por fim descrevemos um novo método baseado em
AG para otimizacao de todas as variaveis envolvidas no processo de filtragem por
WT. Mostramos o desenvolvimento da fun¢ao custo a ser aplicada no AG, a qual é

essencial para determinar a qualidade da filtragem dos sinais de DP.

No Capitulo 6 comparamos os métodos desenvolvidos com alguns outros
métodos descritos na literatura técnica. Em seguida, apresentamos os resultados
de algumas simulacoes dos métodos abordados e realizar a discussao dos resultados
obtidos. Mostrando que os métodos desenvolvidos forneceram excelentes resultados

em comparacao aos demais métodos ja descritos na literatura.

Finalmente, no Capitulo 7 sao expostas as conclusoes obtidas com o traba-
lho desenvolvido, mostrando que os novos métodos conseguem fornecer resultados

satisfatorios. Também expomos algumas sugestoes para desenvolvimentos futuros.



Capitulo 2
Descargas Parciais

A avaliagao de descargas parciais em equipamentos de alta tensao permite obter
informagoes das condi¢oes do material isolante que os compoem, pois DP causam
a deterioragao progressiva do isolante, o que pode ocasionar falhas nesse equipa-
mentos gerando sérios prejuizos de cunho economico e ambiental, afetando tanto
fornecedores como consumidores de energia. Seu monitoramento tem se mostrado
uma poderosa ferramenta na manutencao preventiva desses equipamento, salvaguar-
dando os mesmos de falhas, o que permite o aumento de sua vida util, de forma que
gera grande economia. Portanto, é de suma importancia para sistemas elétricos de

alta tensao o monitoramento de DP.

2.1 Definicao

A Descarga Parcial pode ser caracterizada como uma pequena descarga elétrica
que ocorre em uma area imperfeita (cavidade, bolha ou inclusdo) de um material
dielétrico sujeita a um campo elétrico, no entanto o caminho percorrido por esta

descarga nao une completamente as extremidades do material [8].

Segundo a norma IEC 60270 [10], descargas parciais sdo descargas elétricas
localizadas que simplesmente fazem a ligacao parcial entre condutores através do
isolamento e que podem ou nao ocorrer adjacentes a um condutor. Tais DP sao, em
geral, a consequéncia de uma concentracao de tensao elétrica local no isolamento ou
sobre uma superficie do isolamento. Geralmente, descargas aparecem como pulsos

com duracao inferior a 1 ms.

O uso do termo Descarga Parcial pode ser aplicado a varios tipos de descargas,

sendo estas interna, superficial ou externa, esta tltima denominada corona. A norma



[EC 60270 também descreve corona como uma forma de DP que ocorre em meio

gasoso, em torno de condutores sem isolamento sélido ou liquido.

A ocorréncia de DP é normalmente acompanhada pela emissao de onda actstica,
luz, calor e reagoes quimicas. Todas estas manifestacoes podem ser detectadas por
diferentes métodos de medicao; no entanto, na pratica é preferivel aplicar o método
elétrico [11]. Este método faz uso de circuitos de medi¢ao para detectar e avaliar
os pulsos de tensao ou corrente resultantes das DP. Na Se¢ao 2.6 descreveremos os

tipos de circuitos aplicados pela norma IEC 60270.

2.2 Condicoes para Ocorréncia de DP

A DP ocorre devido a presenca de cargas livres (elétrons e/ou fons positivos)
em certa area e um campo elétrico que excede a intensidade do campo de gés contido
nesta mesma area, acelerando as cargas livres de forma que se inicia um processo de
avalanche. Esse fendmeno pode provocar a degradacao gradual do material isolante,
o que por fim pode ocasionar uma descarga completa entre os condutores, levando

a destruicao do sistema isolante e, portanto, perda do equipamento.

A menor tensao que deve ser aplicada para o surgimento de DP acima de uma
magnitude especifica é denominada tensao de incepcao de descarga e a tensao na
qual a magnitude da DP cai abaixo de um valor especifico é denominada tensao de

extingao de descarga. Tais valores sdo dependentes dos seguintes elementos [12]:

e geometria e espacamento entre condutores e tipo de homogeneidade do isola-

mento;
e forma, localizacao e natureza das particulas no isolamento;
e forma, localizacao e dimensao das inclusoes gasosas e do tipo de gas incluso;
e presenca e tipo de contaminacgao sobre a superficie do isolamento;
e condigoes ambientes (temperatura, pressao, umidade);
e forma de onda, taxa de subida e tempo de aplicacao da tensao;

e se 0 objeto foi exposto anteriormente a condicionamento térmico ou elétrico,

ou envelhecimento;



2.3 Tipos de Descargas Parciais

Para identificar o tipo de DP é necessario averiguar os pontos do isolante em
que as descargas podem ocorrer. Ja que fisicamente, avalanches de elétrons auto
sustentadas sé podem ocorrer em meios gasosos [13], entao podem existir descargas
na area externa do isolante (corona), na érea interna ou na superficie do isolante, em
regioes de inclusao gasosa, cavidades ou bolhas devido a imperfei¢oes nos dielétricos

solidos ou liquidos.

2.3.1 Descargas Externas

Descarga externas que geralmente ocorrem em linhas de transmissao, terminais
de entrada de equipamentos de alta tensao, entre outros condutores expostos a
um meio gasoso (na maioria dos casos o ar ambiente), ou seja, sem a presenga
de dielétricos sélidos ou liquidos. Estas descargas sao designadas como corona e
tal fenomeno se manifesta em consequéncia da concentragao do campo elétrico em
regioes com pequenos raios de curvatura de um condutor, acelerando os elétrons
livres até o ponto em que estes comecam a produzir novos elétrons por choque com
outros atomos, de modo que ionizam as particulas do gds a sua volta (ar) até que
se exceda o valor critico de tensdo (determinado pela geometria dos condutores,
pressao e da natureza do gas [14]. Isso possibilita a passagem de corrente entre um
eletrodo e outro, gerando uma sucessao de descargas parciais [12]. A Fig. ilustra

a descarga externa.

N
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Figura 2.1: Descargas externas: (a) modelo; (b) real. Fonte: [13]

O processo de recombinacao dos fons e elétrons libera energia em forma de calor,
luz, som e radiacao eletromagnética. Quando as descargas ocorrem no ar ambiente,

processos quimicos criam subprodutos que se incorporam ao ar a sua volta; assim,



as descargas no ar podem ser consideradas reversiveis. Entretanto, o ozonio gerado
pode causar o fissuramento do isolamento de forma irreversivel. Oxidos de nitrogénio
junto com o vapor de dgua podem corroer metais e formar depodsitos condutivos sobre

o isolamento promovendo o fenomeno de trilhamento (tracking) do material [12].

2.3.2 Descargas Superficiais

Descargas superficiais ocorrem em gases ou liquidos, na superficie de um ma-
terial dielétrico, normalmente partindo do eletrodo para superficie nao coberta por
este eletrodo (para superficie ndao coberta por este eletrodo). Assim que o campo
elétrico que tangéncia a superficie excede um certo valor critico, o processo de des-
carga superficial é iniciado [11]. Tais descargas ocasionam alteragoes na superficie do
dielétrico, iniciando caminhos condutores (trilhamento) que se propagam ao longo

da dire¢ao do campo elétrico, o que pode levar a ruptura completa da isolagao [12].

A menos que se tome precaugoes para reduzir a concentracao de campo na borda
de condutores adjacentes ao isolamento, descargas de superficie no ar sao provaveis
de ocorrer em mais baixa tensao do que descargas internas [12]. Fontes comuns
de descargas superficiais sao terminagoes de cabos ou terminais de enrolamentos de

estatores [15].

= DP
Isolante
-
]

Figura 2.2: Descarga superficial.

2.3.3 Descargas Internas

Descargas Internas ocorrem devido a imperfei¢oes no dielétrico presentes tanto
em materiais sélidos e liquidos, bem como em gas comprimido. Como descargas
s6 ocorrem em meio gasoso, as descargas em isolantes sélidos podem surgir em
cavidades preenchidas com gds, tais como vazios, trincas, delaminagoes ou mesmo

defeitos de estrutura molecular. Nos isolantes liquidos, podem aparecer em bolhas
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de gas devido a fenomenos térmicos e elétricos e em vapores de dgua que podem ser

criados em regioes de alto campo elétrico.

Algumas causas comuns para formacao de cavidades em isolantes, além das
citadas na Secao 2.2, sdo mostradas por [16]. No caso de materiais termoplésticos,
e.g. polietileno, a falha pode ocorrer no processo de injecao do polimero por infil-
tracao de ar ambiente, em polimeros termofixos, e.g. epoxi, a formagao de vazios
pode acontecer no processo de cura do material, também por infiltragao de ar ou

formacao de gases residuais oriundos de reacoes quimicas.

Algumas descargas internas podem surgir como arborescéncias (treeing)
elétricas, Fig. [2.3(b), que tém sua origem devido a ocorréncia de um grande niimero
de DP numa certa regiao ou por uma falha no eletrodo [17], levando a deterioracao
do sistema isolante. Tal deterioracao pode ocorrer de forma bastante rapida ou
extremamente lenta. Portanto, um colapso pode ocorrer em pouco tempo ou levar

anos até que finalmente ocorra.

(a)

Figura 2.3: Fotos de Descargas Internas:(a) DP guia em dleo; (b) arboreamento.
Fonte: [13]

Descargas internas em Subestacoes Isoladas a Géas (GIS), que ocorrem em
funcao da presenca de particulas fixas ou moéveis, podem dissociar o gas SFg em
sub-produtos que podem deteriorar os isolantes sélidos ou resultar na formacao de
substancias venenosas, levando a um colapso do sistema elétrico devido a transientes

de sobretensao.

Pelo fato de descargas internas causarem o envelhecimento e degradacgao pro-

gressiva do isolamento, elas podem ser vistas como irreversiveis.
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2.4 Modelos para Descricao de DP

Quando descargas parciais ocorrem em cavidades de isolantes, ocorre uma trans-
feréncia de carga que reduz a tensao através da cavidade, causando uma diminuicao
proporcional da tensao nos terminais condutores do equipamento de alta tensao sob
andlise. Portanto, pulsos de DP nao podem ser medidos diretamente ja que a fonte

de DP nao esta acessivel.

Para avaliacao do comportamento das descargas parciais em cavidades, pode ser
aplicado o modelo de circuito equivalente, referido como modelo a-b-c, e o modelo

baseado na aproximagao por campo elétrico.

2.4.1 Modelo a-b-c

Foi o primeiro modelo de circuito equivalente, publicado por Gemant e Philip-
poff [18], em que a cavidade gasosa é associada a um elemento capacitivo C. e a
descarga é vista como o processo de descarga desse elemento que estd envolto pela
capacitancia do isolamento em paralelo e do isolamento em série, representados por
C, e Cy, respectivamente, conforme ilustrado na Fig. [2.4. Pode-se dizer que a ca-
pacitancia da cavidade sera bem menor em relacao as demais capacitancias que a

envolvem, ja que ocupa uma area menor que a do isolamento.

- Q

O

Figura 2.4: Modelo a-b-c.

Analisando o comportamento do modelo a-b-c, ilustrado na Fig. [2.5] a tensao
em Corrente Alternada (Alternated Current - AC) aplicada nos terminais do equi-
pamento, designada como Vj, produz uma tensao V5 através da cavidade gasosa
devido ao divisor capacitivo formado por C, e C.. Quando V; estd acima da tensao
de incepgao, de forma que a tensao V5 alcanca um valor critico, e, havendo carga
livre o suficiente, ocorre o processo de descarga, representada pelo curto nos ter-

minais de C.. Desta maneira a tensao V5 sofre um salto e assim que a descarga se
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extingue volta a subir até que ultrapasse novamente o valor critico, gerando outra
descarga; o efeito repete-se gerando uma sequéncia de descargas. O processo tende
a ocorrer préoximo da tensao de pico para o primeiro pulso, mas, subsequentemente,
a DP ocorre logo apds a tensao zero e préximo dos picos [12]. Quanto maior o valor
da tensao V; aplicada ao equipamento, maior tende a ser a frequéncia de ocorréncia

de pulsos, com sua magnitude permanecendo mais ou menos constante [13].

Figura 2.5: Comportamento do modelo a-b-c.

Por muito tempo se discutiu sobre a validade do modelo a-b-c na literatura, mas
em [19] foi demonstrado que tal modelo, apesar de nao corresponder aos processos
fisicos que acontecem em sistemas reais [20], representa corretamente os transientes

associados as DP.

2.4.2 Modelo Qualitativo Baseado na Aproximagao por

Campo

Com base no argumento de que o modelo a-b-c nao corresponde aos processos
fisicos que envolvem o fenomeno de DP e nao permite o calculo das capacitancias
presentes, outros modelos tém sido sugeridos [21]. Um modelo qualitativo proposto

em [16] se baseia na aproximagao por campo.

Considerando uma cavidade esférica entre os eletrodos de um dielétrico sélido,
ao aplicar tensao alternada e levando em conta que inicialmente nao existe carga na
superficie ou interior da mesma, é possivel assumir que o campo elétrico na cavidade

sera aproximadamente constante e ird variar proporcionalmente a tensao entre os
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eletrodos (campo Laplaciano). Mesmo que o aumento de tensao provoque a elevagao
do campo no interior da cavidade acima do ponto de ruptura, nao necessariamente
ocorrera uma descarga, pois pode haver demora até que surjam elétrons para iniciar

o processo de descarga, principalmente em cavidades muito pequenas.

Para uma cavidade larga, se um elétron ocorre num volume critico dentro da ca-
vidade, o mesmo é acelerado pelo campo elétrico e ao se colidir com outras moléculas,
produz um aumento exponencial no nimero de elétrons, resultando no surgimento
de um canal (streamer) em um periodo de nanosegundos. A condutividade do canal
reduz o campo elétrico na cavidade até que o canal acaba por desaparecer, mas em
tal processo ha uma grande quantidade de cargas positivas e negativas que se diri-
gem para o pequeno campo elétrico remanescente nas paredes da cavidade (Campo
Poissoniano). Assim, com o fim da DP o campo é reduzido a quase zero, levando
a uma reducao da tensao através da amostra. Entretanto, como a tensao nos ele-
trodos varia, o campo dentro da cavidade mudard, ja que a carga nas paredes nao
sao moveis e causam um deslocamento entre o campo na cavidade e a tensao entre
os eletrodos, como ilustrado na Fig. [2.6] Descargas consecutivas seguem o campo
total dentro da cavidade e irao ocorrer quando o campo ultrapassar novamente o
valor critico. Tal processo permite verificar que as descargas podem ocorrer mesmo
quando a tensao aplicada é zero, ja que o campo Poissoniano se soma ao campo
Laplaciano e pode ser alto o bastante para desencadear a descarga. Pode-se dizer

que o processo de descarga segue o campo elétrico e nao a tensao aplicada [15].

101 .

“oltagem Relativa ou Campo Elétrico

1 1 1 1 1 1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03
Tempo(s)

Figura 2.6: Comportamento do modelo qualitativo de aproximacao por campo: a
onda senoidal representa a tensao aplicada, enquanto que a onda serrada representa
o campo na cavidade. Quando ocorre a descarga o campo é reduzido (aproximada-
mente zero). Como a tensdo muda apés a descarga, o campo na cavidade muda de
zero em proporcao a mudanca na tensao aplicada.
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A carga que flui sobre os eletrodos devido a mudanca na configuragao do campo
elétrico é denominada DP de magnitude aparente, a qual se relaciona com a geo-
metria, o tamanho, a forma, e a posicao da cavidade dentro do equipamento. A
variacao de carga nos terminais do equipamento, assumindo que nao haja mudanca
da constante dielétrica ou da distancia entre os eletrodos, dependera da mudanca
equivalente na capacitancia e da tensao no equipamento em que ocorreu a ultima
DP, nao dependendo da area dos eletrodos. Ja a variacao de tensao depende da

carga sobre os eletrodos e consequentemente da area destes.

2.5 Grandezas Derivadas e Relacionadas aos Pul-
sos de DP

Para que possamos realizar a analise dos dados de descargas parciais obtidos de
um equipamento de alta tensao da maneira mais adequada possivel, a norma IEC

60270 [10] define algumas grandezas importantes a serem obtidas durante um teste

de DP.

2.5.1 Grandezas Derivadas dos Pulsos de DP

e A carga aparente ¢ de um pulso DP é a carga que, se injetada dentro de um
periodo muito curto de tempo entre os terminais do objeto em um circuito de
teste especifico, resultaria na mesma leitura no instrumento de medicao que
o proprio pulso de corrente DP. Seu valor é expresso em pC. Tal grandeza
recebe o nome de aparente por nao ser igual a quantidade de carga envolvida

no local da descarga, sendo esta impossivel de ser medida diretamente.

e Taxa de repeticao do pulso n corresponde a razao entre o nimero total de
pulsos de DP, N, ocorrendo dentro de um intervalo de tempo escolhido como
referéncia, T;. Para medi-la, é recomendado o uso de um circuito contador de
pulsos na saida do circuito de medicao do sinal de DP. Caso os instrumen-
tos de medicao tenham resposta oscilatoria ou bi-direcional, é preciso utilizar
um circuito para definir a forma do pulso, obtendo somente uma contagem
por pulso. Para identificar a maxima taxa de repeticao do pulso, o contador

aplicado deve ter uma curta resolucao de tempo do pulso, ou seja,

S
I
Hl=
©
N
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e Frequéncia de repeticao do pulso, N., é o nimero total de pulsos de cali-
bracao equidistantes ocorrendo dentro de um intervalo de tempo T.s pré-

determinado, ou seja,

N,
Tref

n = (2.2)
e Angulo de fase ¢; de um pulso DP é o angulo de fase do sinal de tensdo no
instante em que ocorre o pulso. Pode ser encontrado pela diferenca de tempo
At; entre o cruzamento de negativo para positivo do sinal AC aplicado e o
pulso DP considerado, multiplicado por 360° e dividido pelo perfodo T, de um

ciclo da tensao AC de teste, sendo portanto expressa em graus.

At;

61 = 360 x 7

(2.3)

e Corrente de descarga média I é o somatorio dos valores absolutos das car-
gas aparentes de cada pulso de magnitude ¢; durante um intervalo de tempo
Tef, dividido por este intervalo. E uma grandeza expressa em Coulombs por

segundo (C/s) ou em Amperes (A).

I =

7 (ol + gzl +... +lgs)) (2.4)
ref

e Poténcia média de descargas ¢ a poténcia média dos pulsos DP introduzida nos
terminais do objeto de teste devido a carga aparente, que é dada pelo produto
entre os valores instantaneos da tensao de teste u; no momento de ocorréncia
t; de uma carga aparente de magnitude ¢; durante um intervalo de tempo 7. s

escolhido. A poténcia de descarga é expressa em Watts (11).

1

P =
Tref

(rur + qaua + ... + qiuy) (2.5)

Fisicamente a poténcia de descarga se mostra mais interessante do que a carga
aparente para a avaliacao da severidade da DP. No entanto, sua medicao em uma
precisao adequada requer uma faixa dinamica muito ampla, ja que pulsos com carga
aparente de baixa magnitude mas com alta taxa de repeticao de pulsos podem se
portar de maneira similar a pulsos de carga muito alta mas com baixa taxa de

repeticao.

e Taxa quadratica D corresponde ao somatorio dos quadrados das cargas apa-

rentes individuais de magnitude ¢; durante um intervalo de tempo T, dividido
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por este intervalo. E expressa em (Coulombs)? por segundo (C2/s).

D = [(Ch)z +(@)+... + (Qz‘ﬂ [Tres (2.6)

Também podem ocorrer erros na medicao devido a faixa dinamica de medicao.

2.5.2 Grandezas Relacionadas a Tensao de Teste de DP

Os seguintes niveis de tensao sao de particular interesse:

e Tensao de incepcao de DP U; é a mais baixa tensao AC aplicada para a qual
pulsos de DP ocorrem repetitivamente se igualando ou excedendo uma certa
magnitude de carga aparente especificada, quando a tensao aplicada ao objeto
sob teste ¢ gradualmente aumentada de um valor onde nenhuma descarga

parcial ocorre.

e Tensao de extincao de DP U, é a mais baixa tensao AC aplicada na qual a
magnitude dos pulsos de DP torna-se menor ou igual a uma carga aparente
especificada, quando a tensao aplicada é gradualmente reduzida de um nivel

no qual os eventos de DP ocorrem.

e Tensao de teste de DP é uma tensao AC especifica aplicada para um proce-
dimento de teste de DP, durante o qual o objeto testado nao deve apresentar

pulsos DP excedendo uma magnitude de descarga parcial especificada.

No Apéndice A mostramos alguns dos circuitos utilizados nas medicées de DP

em equipamentos de alta tensao.

2.6 Calibracao do Sistema de Medicao

Sabendo que um pulso de DP gerado no interior do objeto ira provocar a leitura
proporcional de uma carga aparente g, no sistema de medigao, é preciso determinar

o fator de escala k para que esta carga possa ser medida em termos de pC.

Para obter k é preciso injetar pulsos de corrente de carga conhecida g. nos
terminais de objeto a ser testado C, por meio de um calibrador, conforme mostrado
na Fig. 2.7 sendo com isso possivel simular um pulso de DP ocorrendo no interior
deste objeto [22]. Esta carga ird gerar a leitura de uma carga proporcional ¢, assim

o fator de escala pode ser calculado por:
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dc
k== 2.7
" (2.7)
Para uma boa precisao na medicao, a norma IEC 60270 [10] recomenda aplicar

pulsos para diversas faixas de magnitude em relagao a magnitude de DP especificada.

Fonte de Filtro

Alta Tensdo

c

Sistema de
Medi¢io

Figura 2.7: Circuito para calibracao do objeto em teste C),.

O circuito de calibragao pode ser montado como indicado na Fig. onde um
gerador produz pulsos equidistantes em degrau de magnitude Uy, que, ao passar pelo
filtro formado pelo capacitor de baixa tensao C. e pela resisténcia R,, do circuito
de medicao, é diferenciada, gerando um pulso semelhante ao pulso DP. E indicado
que C, nao seja maior que 10% da capacitancia C, somada com a capacitancia Cj,
de modo que C, e C nao influenciem de forma significativa a carga injetada e esta

pode ser obtida por:

g = Uy, x C, (2.8)
Calibrador
(I_jl—-C 2 Sistema de
¢ Medi¢do
Ue R (\ ,

Figura 2.8: Circuito de medicao.

Substituindo a Eq. (2.8) na Eq. (2.7) obtém-se o fator de escala k, assim para
pulsos de DP medidos em um teste real a carga aparente medida ¢, ¢ dada pela Eq.

(2.9) em que gpp corresponde a carga lida para o pulso de DP real.

do = qop X k (2.9)
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2.6.1 Principais Caracteristicas dos Sinais de DP

Em [23] encontrou-se que a forma do pulso depende do tamanho da cavidade e
da quantidade pela qual a tensao sobre a cavidade excede seu valor de ruptura. Ao
passo que a amplitude do pulso aumenta com a sobretensao através da cavidade,
o comprimento do pulso amplia com a separacao do diametro da cavidade, pois os
elétrons leva mais tempo para atravessar a distancia entre os eletrodos. Denvins

também classificou os pulsos em cavidades em duas categorias:

e Descargas Townsend: caracterizadas por pulsos de mais baixa intensidade e
mais longos, resultantes de pulso de cauda prolongada devido a corrente de

ion;

e Descargas Streamer-like: pulsos mais curtos (com tempos de subida mais
rapidos) e de alta amplitude, prevalecendo niveis elevados de sobretensao sobre

a cavidade.

Portanto, o tempo de subida dos pulsos de DP podem variar de alguns ns até

us. Isso caracteriza pulsos de DP como pulsos de alta frequéncia.

A forma do pulso e seus tempos de subida também dependerao dos fatores
expostos na Secao 2.2, ja que dependem da sobretensao na cavidade. Além disso,
o tempo de subida e a forma dos pulsos podem tornar-se bem degradados quando
percorrem cabos ou bobinas de transformadores e maquinas, até chegar a impedancia
de medigao Z,, [24].

A impedancia utilizada na deteccao dos pulsos de DP até o sistema de medicao
também altera as caracteristicas do pulso de DP. Conforme discutido na Secao 2.6,
as impedancias de medicao podem ser circuitos RC ou RLC, transformadores de cor-
rente de alta frequéncia ou bobinas de Rogowski. Geralmente o formato dos pulsos
aquisitados no sistema de medigao sao do tipo Exponencial Amortecido (Damping
Ezponential - DE) ou Oscilatérios Exponencialmente Amortecidos (Damping Os-
cillatory Exponential - DOE), tanto que tais tipos de formas de onda sao bastante
empregados na literatura para simular sinais de DP [25-32]. A Fig. ilustra os

tipicos sinais de DP e seus parametros.

Pela Fig. (a) vemos alguns parametros importantes empregados na anélise

da forma de pulso de DP para um sinal exponencialmente amortecido:
e Valor de pico do pulso;
e Tempo de subida, calculado pelo tempo entre os instantes em que a amplitude

corresponde a 10% e a 90% do seu valor de pico;
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Figura 2.9: Parametros de pulsos de DP: (a) DE; (b) DOE.

e Tempo de descida, calculado pelo tempo entre os instantes em que a amplitude
corresponde a 90% e a 10% do seu valor de pico;

e Duracgao do pulso, dada pelo intervalo de tempo em que o pulso esta acima de

50% do seu valor de pico.

Para pulso DOE, os céalculos devem ser efetuados com relacao ao primeiro pico e
ainda ¢ interessante verificar o valor do menor pico do pulso, conforme ilustrado na

Fig. (b), servindo como uma informacao a mais a respeito do formato do pulso.
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2.7 Processamento Digital de Sinais de DP

Para digitalizacao dos sinais de DP, duas vertentes sao aplicaveis. Na primeira
se faz um pré-processamento analégico dos sinais de DP com um circuito de quasi-
integracao e de deteccao de pico para obter a carga aparente dos pulsos. Em seguida
os sinais DP e de sincronismo analdgico sao convertidos para digital por meio de um
conversor A/D e ambos dados sao repassados para o computador, no qual é feito
todo o processamento digital para: calculo dos parametros relevantes para analise
de descarga parcial, exibicao dos dados ao usudrio e armazenamento dos dados na

memoria.

Na segunda vertente, nao ocorre o pré-processamento analégico dos sinais DP,
sendo estes é encaminhados, juntamente com o sinal de sincronismo, a partir do
circuito de medigao para os conversores A/D. Apdés digitalizados, os sinais sao sub-
metidos a filtragem digital para obtencao da carga aparente e remocao de ruidos.

Em seguida os dados podem ser submetidos ao processamento digital de interesse.

[ Circuito de Medigéo ]

Conversor
A/D

Sinal de DP Analogico

Sincronismo

Analogico
Sinalde DP Digital
Digital Conversor
Sinalde DP Filtrado A/D

Sincronismo

Classificador o
Digital

Sinalde DP Classificado
A 4

W W V
Mapas RPRD
2De 3D

Memoria T OR— Anélise e
(Banco de Dados Diagnostico

Figura 2.10: Circuito de processamento digital de Banda Ultra Larga (Ultra Wide
Band - UWB).

Na Fig. ¢ mostrado como o processamento pode ser feito. Apéds a filtragem
os dados de DP passam por um classificador, que permite a discriminacao dos even-
tos entre DP e interferéncias que nao puderam ser eliminadas na etapa de filtragem
digital e permite ao sistema distinguir as diversas fontes causadoras de DP e até
mesmo encontrar a localizacao destas falhas no objeto em teste. Com os dados clas-

sificados, sao gerados mapas de Descargas Parciais Discriminados por Fase (Phase
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Resolved Partial Discharge - PRPD) tanto em 2D quanto em 3D. Sobre esses mapas
serao realizados todo o armazenamento, o processamento, a anélise e o diagndstico

do equipamento em avaliacao.

Portanto, a digitalizacao dos dados estende a capacidade de anélise das formas
de onda dos pulsos analisados, permitindo uma distincao de diferentes fontes de DP

e uma melhor extracao de ruidos dos sinais de DP.

Sistemas de processamento digital mais avangados possibilitam velocidades de
processamento de dados em tempo real de DP continuas e sincronas em canais
multiplos [33-35]

2.7.1 Visualizacao das Informagoes de DP

Sistemas de medigao digital melhoraram a capacidade de visualizacao dos dados

de DP, o que facilita o diagndstico e interpretacao destes dados.

A Fig. mostra um mapa de PRPD, o qual condensa o ntimero de pulsos
ocorridos em uma dada amplitude e fase da tensao de corrente alternada aplicada
no objeto analisado. O mapa pode ser exposto num formato 2D, conforme mostrado
na Fig. 2.11](a), com eixo das abscissas indicando a fase de ocorréncia do pulso de
corrente de DP e o eixo das ordenadas indicando a amplitude do sinal DP. Os dados
obtidos em cada ciclo sao sobrepostos ao longo do intervalo de medigao, gerando
diferentes niveis de cor conforme a densidade de pulsos com mesma amplitude au-
menta. Um modo mais agradavel de visualizagao é o formato 3D, ilustrado na Fig.

2.11|(b), em que o eixo das cotas informa o niimero de pulsos.

A andlise e diagndstico das condi¢es em que se encontra o isolamento dos equi-
pamentos de alta tensao por meio de DP requer experiéncia por parte do operador;
por isso se faz necessario prové-lo com o maior nimero de informagoes possivel, sendo
a analise feita com base na evolugao dos mapas de PRPD, de curva de tendéncia

das grandezas relacionadas as DP e verificagdo de dados estatisticos [36, 37].

Para medigoes sincronas e simultaneas de canais multiplos, como no caso de
medicoes trifasicas, podem ser aplicados os diagramas trifasicos para reconhecimento
de grupos de DP que tém origem em diferentes pontos do equipamento, possibili-
tando identificar e localizar as DP com maior facilidade. Exemplos destes diagramas

Sao:

e Diagrama de Relacao de Amplitude em 3 Fases (3 Phase Amplitude Relation
Diagram - 3PARD) [35, 38-40], que se baseia no fato de que, quando ocorre
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Figura 2.11: Mapa PRPD Bipolar em: (a) 2D; (b)3D.

um pulso no isolamento, ele se propagara para cada fase, sendo medido com
diferentes niveis de amplitude e capturado aproximadamente no mesmo ins-
tante. Em seguida, se faz o calculo do logaritmo do valor absoluto dos pulsos
para cada fase, sendo cada pulso transformado em um fasor relacionado a sua
fase de origem, por fim é feita a soma vetorial destes fasores e o pulso DP é

mostrado em um diagrama em 3D, conforme ilustrado na Fig. [2.12]

e Diagrama de Relagdo de Tempo em 3 Fases (3 Phase Time Relation Diagram
- 3PTRD) [35], mostrado na Fig. [2.13] usa a mesma ideia do 3PARD, mas
verificando o atraso entre cada um dos pulsos aquisitados num certo intervalo
de tempo, o qual fornecera informagoes a respeito da distancia de propagagao
do pulso, ja que esta se relaciona ao tempo de chegada de cada pulso (i.e.,
quanto mais distante o pulso DP mais tempo ele demora a chegar). Assim é

possivel estimar a localizagao da DP.

e Diagrama de Relagao de Frequéncias em 3 Canais (3 Center Frequency Relation
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Figura 2.12: Diagrama 3PARD.
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Figura 2.13: Diagrama 3PTRD para trés pulsos de DP na Fase 1. Fonte: [35]

Diagram - 3CFRD), nao necessita de trés unidades independentes, podendo
ser realizada através de apenas uma unidade de aquisicao, a qual deve ser
processada por trés filtros, sendo um sintonizado em baixa frequéncia para
atender a norma IEC 60270 [10] e os outros dois sintonizados em frequéncias
mais elevadas de escolha do usudrio, em que a propagacao do pulso causa
respostas espectrais distintas. Com isso, é possivel realizar a separacao dos

sinais individuais em grupos (clusters), eliminando parte do ruido sobreposto.

2.8 Interferéncias em Medicoes de DP

A medigao de DP é frequentemente acometida por ruidos de diferentes fontes,
principalmente em medigoes realizadas em campo, onde os niveis de Interferéncias
Eletromagnéticas ( Electromagnetic Interferences - EMI) podem sobrepor totalmente
os sinais de DP. Portanto, é importante ter conhecimento dos tipos de interferéncias

e suas caracteristicas para aperfeigoar as técnicas de reducao das mesmas [41, 42].

Os seguintes efeitos podem causar interferéncias nos sensores de medi¢ao de DP
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Figura 2.14: Diagrama 3CFRD.

on-line [41, 43]:
e Interferéncia de Espectro Discreto (Discrete Spectrum Interferences - DSI);
e Pulsos repetitivos;
e Pulsos aleatorios;
e QOutras fontes como ruidos ambientes e do amplificador.
No que diz respeito a sua natureza, ruidos sao classificados como [26, 32, 44, 45]:
e Senoidais continuos e de espectro discreto;
e Pulsantes periddicos;
e Pulsantes estocasticos;
e Estocasticos continuos.

Ruidos senoidais (DSI) sao ruidos de banda estreita provenientes de sistemas de
comunicagoes, como sinais de rddio de Amplitude Modulada (AM) e de Frequéncia
Modulada (FM) e sinais de telefonia celular. Na maioria da medigdes apenas ruidos
de radio AM exercem influéncia consideravel na medicao de DP, pois a sua banda de
operagao (144 - 30000 kHz) coincide com a banda passante dos sistemas de medigao
[26]. Entretanto, com os avangos obtidos nas medigoes de UWB, os sinais de FM e

de celular podem também causar interferéncias na medicao.

Ruidos pulsantes periédicos advem de dispositivos de eletronica de poteéncia
como ruidos de disparos de tiristores, entre outros chaveamentos periédicos. Por
ter o formato de um pulso, tendem a cobrir uma banda mais larga do espectro de

poténcia do que os ruidos senoidais.

Sao exemplos de ruidos pulsantes estocasticos ruidos originados por descargas
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atmosféricas, operacoes de chaveamentos infrequentes, corona emitidos por equipa-
mentos de alta tensao, arco elétrico entre contatos adjacentes, ruidos do préprio
circuito de medigao, centelhamentos, arcos em maquinas rotativas, etc. Estes sao as
fontes mais comuns de interferéncia e que apresentam maior dificuldade para serem
discriminados dos sinais de DP [29, 44], pois suas caracteristicas sdo similares a
dos pulsos de DP, necessitando de técnicas mais avancadas para sua extragao, como

redes neurais artificiais, lgica Fuzzy, etc [30, 46-48]

Ruidos estocasticos continuos sao representados por ruido branco. Podem ter
origem nos amplificadores ou conversores A /D utilizados no sistema de medigao, ou
serem ruidos térmicos existentes na fonte de alimentagao, na linha de transmissao,
nos préprios equipamentos de alta tensao sob teste, etc. Seu espectro se distribui
aleatoriamente ao longo de toda faixa de frequéncia, com uma densidade espectral de
energia constante (mesma poténcia em uma banda de frequéncia com comprimento
fixo). Seu nome se deve a uma analogia com a luz branca que é produzida a partir

da combinacao de todas as frequéncias cromaticas com poténcia similar.

Devido a sua poténcia média infinita, um ruido branco perfeito nao existe na
natureza. Este, entretanto, pode ser aproximado através de algoritmos de geragao
pseudo aleatérios (comandos rand e randn do Matlab)[6], conforme ilustrado na Fig.
2.15| onde foi gerado um sinal de ruido branco com distribui¢ao gaussiana de média

zero e variancia finita.

Ruido Branco Gausiano
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Figura 2.15: Ruido Branco: (a) sinal; (b) histograma.

Nesta dissertacao exploraremos a técnica de reducao de ruido por meio da
transformada wavelet para suprir interferéncias externas, como ruido branco, DSI e

qualquer combinacao destes presentes simultaneamente e sobrepostos com sinais de
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DP. Esta etapa de filtragem possibilitarda uma maior sensibilidade e confiabilidade

no processamento, analise e diagnostico dos sinais de DP.

Como ruidos pulsantes estocasticos sao muito dificeis de serem eliminados na
etapa de filtragem digital, estes tém de ser tratados na etapa de classificagao, con-

forme ilustrado na Fig. 2.10] nao sendo esta etapa o foco de nosso trabalho.
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Capitulo 3

Transformada Wavelet e sua
Aplicacao na Filtragem de Sinais

de Descargas Parciais

Este capitulo provera uma revisao dos conceitos, finalidades e propriedades
para possibilitar um melhor entendimento da aplicacao da transformada wavelet em

processamento de sinais, mais especificamente na reducao de ruidos.

Inicialmente faremos uma breve introducao dos conceitos de Transformada Dis-
creta de Fourier (Discrete Fourier Transform - DFT), seguida por uma anélise de
Transformada de Fourier de Tempo Curto (Short-Time Fourier Transform - STFT)
e suas limitacoes. Em seguida,enfatizaremos a relacao entre wavelets e bancos de fil-
tro, e mostraremos alguns dos tipos de WT, dando especial atencao a Transformada
Wavelet Discreta (Discrete Wavelet Transform - DWT). Conceitos mais bésicos de
processamento digital de sinais, necessarios a um melhor entendimento dos assun-
tos aqui abordados nao serao discutidos nesta dissertacao; entretanto, podem ser

encontrados em [6, 49, 50].

3.1 Transformada Discreta de Fourier

A transformada de Fourier de uma sequéncia z(n), que contém amostras uni-
formemente espagadas de um sinal z(¢) continuo no tempo de —oo a +oo, é dada

por:
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oo

X(e) = > a(n)e " (3.1)

n=—oo

No entanto, sua representacao no dominio da frequéncia depende da variavel
continua w. Sendo X (e/*) periddica, com perfodo 27. Para que seja possivel obter
a DF'T, cuja varidvel independente k € inteira, é necessario amostrar uniformemente
a transformada de Fourier (Fourier Transform - FT) sobre o eixo da frequéncia w
para 0 < w < 2m, i.e., wy = (27k/N), 0 < k < N — 1, assim:

X' () = X (&) i 5 (w _ %”k) (3.2)

A partir da Eq. (3.2]) e com o auxilio do teorema da convolugao [6], é possivel

demonstrar que:

z' (n) :x(n)*ﬂ Z d(n— Np) = N Z x(n — Np) (3.3)

p=—00 p=—00

Caso o nimero de amostras de z(n) seja maior que o da FT, o sinal original nao

7 / ’ o~ « s 1. .
poderéa ser recuperado, mas se for menor z (n) serd uma repetigao periédica precisa
de z(n) e, portanto z(n) pode ser obtido de um periodo completo de N amostras

de z'(n), conforme:

2T
z(n) = 2 (n), para0 <n < N —1 (3.4)
Portanto, é importante notar que as amostras da FT podem prover uma repre-
sentacao adequada de um sinal discreto no tempo de comprimento finito, somente
se o numero de amostras da DFT em um periodo é maior ou igual ao nimero de

amostras do sinal original [6].

A fim de prevenir erros devido a aliasing, a taxa de amostragem do sinal
analdgico x(t) deve ser pelo menos duas vezes maior do que a maior frequéncia
de interesse no sinal analdgico, i.e., deve estar em conformidade com o critério de
Nyquist [6, 51]. Desta forma, frequéncias acima deste valor devem ser descartadas,

ja que sofrem o fenomeno de aliasing.

Para representar z(n) como uma fungao das amostras de X (e/*), basta aplicar

a Transformada Inversa de Fourier (Inverse Fourier Transform - IFT) [6] na Eq.

B2):
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x(n)= —/ 7TX(ejw)ej“mdw (3.5)

2m Jo

N
3

Substituindo a Eq. (3.6 na Eq. (3.4), obtemos:

N-1
ZX(ej(%/N)k)ej(%/N)k", para0 <n < N —1 (3.7)
0

z(n) = %

B
Il

A Eq. (3.7) mostra que um sinal discreto no tempo z(n) pode ser recuperado
de sua transformada discreta no tempo; tal definicao corresponde a Transforma
Discreta de Fourier Inversa (IDFT).

Para representar a DFT do sinal 2(n) basta reescrever a Eq. (3.1) da seguinte

maneira;:

=z

-1
X (@R = N7 g (n)eIC/NRN para 0 <E< N —1 (3.8)

i
o

Aplicando a notagio Wy = e v e utilizando X (k) ao invés de X (ed7/Nk),

podemos representar a DFT e sua inversa na forma mais conhecida

N-1

X (k) = r(n)WE" para0 <k < N —1 (3.9)
k=0
L N

x(n) = N X(K)WyM para0<n < N —1 (3.10)
k=0

Observando as Egs. e , o calculo da DFT e IDFT requer aproxima-
damente N? multiplicagoes complexas e N(N — 1) adigoes complexas. Vemos, que a
complexidade da DFT aumenta com o quadrado do comprimento do sinal, limitando
sua aplicagao pratica. No entanto, um método mais eficiente de implementacao da
DFT que reduz a complexidade computacional para N(logaN) foi desenvolvido em
[52]. Esta técnica é aplicada em diferentes algoritmos, conhecidos como algoritmos
de Transformada Répida de Fourier (FFT), os quais sdo amplamente aplicados em

processamento de sinais.
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3.1.1 Teorema de Parseval

Uma propriedade interessante da DF'T conforme definido no item 3.1 é o teo-
rema de Parseval que diz que a energia de um sinal discreto no dominio do tempo
x(n) é igual a energia de um sinal discreto no dominio da frequéncia, sobre um fator

de escala N. O teorema pode ser equacionado como se segue:

N-1 N-1

S et = 1 S IX (b (3.11)

n=0 K=0

O termo | X (k)|” pode ser definido como densidade espectral de energia, por

representar a energia do sinal em cada uma de suas componentes de frequéncia.

3.1.2 Limitacoes da DFT com Sinais de DP

Como evidenciado na Eq. (3.8)), a derivacao da DFT requer que o sinal de
entrada xz(n) seja periddico, i.e., o sinal deve se repetir a cada N amostras. Assim,
a representagao do sinal pela DFT é melhor preservada para sinais verdadeiramente

periodicos.

A informacao de frequéncia calculada pela DFT é uma média sobre a duracao
total do sinal. Portanto, se existe um sinal transitério local sobre algum intervalo de
tempo pequeno, este contribuira para a DFT, mas sua localizagao no eixo do tempo

sera perdida.

A DFT baseada em andlise espectral se mostra muito boa para métodos de
filtragem no dominio da frequéncia. Entretanto, a DFT s6 prové informagoes das
frequéncias contidas em um sinal e nao fornece informagoes a respeito do tempo em
que as alteragdes na frequéncia ocorrem [44]. Como resultado, na andlise de um
pulso de DP, a forma deste nao pode ser determinada via FT e sua localizacao nao
pode ser obtida. Além do mais, pulsos de DP sdo de natureza transiente, irregular

e nao periddica [53], o que dificulta seu processamento por meio da DFT.

Quando é necessario que haja localizagao no tempo da componente espectral,
para determinar como a componente de frequéncia do sinal varia no tempo, é preciso
uma representagao tempo-frequéncia [6]. A STFT pode ser empregada para atender

esta necessidade.
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3.2 Transformada de Fourier de Tempo Curto

Quando se deseja extrair informagoes a respeito da frequéncia de um sinal em
torno de um certo local no tempo podemos aplicar a STFT [54], a qual mapeia o

sinal em uma fungao de duas dimensoes o tempo 7 e a frequéncia w [7].

A ideia por tras da STFT consiste em calcular a FT de um sinal x(¢) multipli-
cado por uma funcao janela w(t — 7), de forma a isolar o sinal em torno de ¢t = 7
antes de se calcular FT. Assim, para cada valor de 7, é obtido o espectro de z(t) ao

redor de t = 7, ou seja,

STFT(1,w) = /00 r(t)w(t — 7)e ¥t dt (3.12)

A STFT(r,w) é linear no sinal x(t) e depende da escolha da fungao janela
w(t). Uma escolha comum para funcao janela w(t) é a funcdo Gaussiana, por estar
concentrada em torno de ¢t = 0 e w = 0 [6], seu comprimento pode ser estimado em
ambos dominios por meio de seus respectivos desvios padrao o, e og,. Observando
a Fig. nota-se que a STFT analisa pedacos do sinal, com duracao 20, por meio

de filtros de banda passante constante, igual a 20,,.

)
A
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| Or | O
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T; (%,

Figura 3.1: Células de resolugao no plano tempo/frequéncia.

Na STFT, a resolucao no tempo e na frequéncia depende somente da escolha
da funcdo w(t) [7]. Desta forma, uma janela de menor comprimento melhora a

resolucao no tempo ao custo de uma piora na resolugao da frequéncia.

Tomando o principio da incerteza [6], sempre que w(t) cair mais rdpido do que
1/+/t para t — 00, entdo
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(3.13)

| =

olo? >
A Eq. (3.13) mostra que existe um limite maximo de resolugdo que pode ser

alcancado no eixo da frequéncia e do tempo.

A STFT possui uma versao para sinais de entrada discretos, denominada Trans-
formada Discreta de Fourier em Janela (Windowed Discrete Fourier Transform -

WDEFT) e definida como [51]:

_ j27kn

WDFT(k,m) = Zx(n)w(n —m)e N dt, para0 <k <N -1 (3.14)

n

3.2.1 Limitacoes da STFT com Sinais de DP

O maior problema da STFT é que, apesar de mapear o sinal na frequéncia e
no tempo, esta prové informagdes com uma resolugao fixa, ja que a fungao w(t)
tem que ser fixa. Tal comportamento se mostra indesejavel com sinais altamente
nao estacionarios, como ocorre com sinais de DP, que possuem caracteristicas de
tamanhos muito diferentes, necessitando de graus de resolucao distintos. Desta
maneira, para tratar sinais de DP, necessitamos de maior precisao no tempo para
sinais de alta frequéncia com curta duragao, bem como maior precisao na frequéncia

para sinais de baixa frequéncia com longa duragao [51].

Para superar estas limitagoes da STFT, é necessario uma transformada com
diferentes tamanhos de janelas, de forma que se adapte as caracteristicas do sinal a

ser estudado. Esta necessidade pode ser atendida pela WT [55, 56].

3.3 Banco de Filtros

O processo de filtragem digital de sinais consiste na convolucao das amostras
do sinal de entrada z(n) com as amostras da resposta ao impulso h(n), de modo a
obter um novo sinal y(n) contendo os dados que se deseja analisar. Entao, podemos

escrever a saida de um filtro como:

y(n) =Y h(k)z(n—k) (3.15)
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O grande desafio da aplicacao de um filtro é determinar a resposta ao impulso

para se obter o resultado esperado, de forma que remova interferéncias do sinal z(n)

[49].

Para aplicacao de filtros digitais multi-taxas, sao necessarias operacoes basicas

como subamostragem (decimador) e sobreamostragem (interpolador).

3.3.1 Subamostragem

Subamostrar um sinal x(n) por um fator M significa reduzir sua taxa de amos-
tragem em M vezes. Portanto, a operacao de decimagao, representada na Fig. [3.2]

pode ser escrita como
zq(n) = x(nM) (3.16)

x(k) Xa(h)

Figura 3.2: Decimacao por um fator M.

No dominio da frequéncia o espectro de x4(n) é composto de cépias do espectro
de z(k), expandidas por M e repetidas com periodo 27. Este efeito resulta em perda
de informagao, sendo chamado de aliasing. Para evitar que isto ocorra devemos
inserir um filtro passa-baixas antes do decimador, de forma a limitar o espectro ao
intervalo de [—n/M, 7/M]. Com o filtro, a operacao de decimacao, ilustrada na
Fig. [3.3] ¢é feita pela retengao das M-ésimas amostras da convolugao do sinal com a

resposta ao impulso hy(n) deste filtro, ou seja,

(e o]

za(n) = > w(k)ha(nM — k) (3.17)

k=—o00

x(k) hd(n) Xa(n)

Figura 3.3: Operacao de decimacao por um fator M, com filtro decimador.
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3.3.2 Sobreamostragem

Sobreamostrar um sinal x(n) por um fator L significa adicionar L — 1 zeros
entre as suas amostras. Portanto, a relacao de interpolagao, representada na Fig.
B.4] pode ser escrita, conforme:

£ (n) = xz(n/L), sen/L € Z (3.18)

0, caso contrario

x(k) x;'(n)

Figura 3.4: Interpolacao por um fator L.

No dominio da frequéncia, o espectro de z;(n) é composto de cépias comprimi-
das do espectro de z(k) e repetidas com periodo 27 /L. Para que o sinal z/(n) nao
possua repeticoes em seu espectro, € necessario realizar a filtragem do espectro de
zi(n) fora do intervalo de [—7/L, m/L], bastando inserir um filtro passa-baixas na
saida do interpolador. Desta maneira, a operacao de interpolagao, mostrada na Fig.

3.5 pode ser expressa como

vi(n) = > @j(k)h(n — kL), (3.19)

x(k) hi(n) xi(n)

Figura 3.5: Operacao de interpolacao por um fator L, com filtro interpolador.

3.3.3 Bancos de Filtros de Reconstrucao Perfeita de Dois

Canais

Um banco de filtros de dois canais pode ser estruturado conforme mostrado
na Fig. 3.6] Neste os filtros Hy (2), Hi(z), Go(z) e G1(z) devem ser projetados
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A 4

Hy(z) Go(z)

x(n) y(n)

O e (5 e (2 e [
\Hoe”)|  |H,(e”)|
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1
l
0 /2 T o

A 4

Figura 3.6: Banco de filtros de dois canais.

de modo que possam cancelar o efeito de sobreposicao de seus espectros, fato que

ocorre por nao se tratarem de filtros ideais, gerando aliasing.

O banco exposto na Fig. é comumente referido como maximamente (ou
criticamente) decimado, pois o fator de decimagao e de interpolacao L, é igual ao
numero de subbandas M. O termo maximamente se deve ao fato de que este é o
limite méximo para evitar perda de informacao devido a aliasing. Portanto, uma
das condigoes para que o banco de filtros possa ser dito de reconstrugao perfeita é
que L < M.

O banco de filtros pode ser expresso em termos de seus componentes polifasicos
[6, 57, 58], usando:

M—1
=Y 2Bz (3.20)
7=0

M-1
Gi(z) = p M= R (2M) (3.21)

I
o

J

Entao, para o banco de dois canais maximamente decimado, temos

Hy (z) = Eoo (2%) 4+ 2" Eoy (2%) (3.22)

H,(z) = Ep (22) +27'Ey, (22) (3.23)
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GO (Z) = Z_IROO (22) + R10 (22) (324)

GQ (Z) = Z_1R01 (22) + RH (22) (325)

Tomando as Eqgs. (3.22)a(3.25]), podemos obter as matrizes R(z) e E(z) com

s€ segue:

B [ Roo (Z) R01 (Z)
R(z) = () R (2)] (3.26)

[ EO(] (Z) E01 (Z)

| () Bl (3.27)

Generalizando para mais canais, a condigdo R(z)E(z) = I, onde I é a matriz
identidade, garante perfeita reconstrucao para um banco de filtros de M-canais

[6, 57]. Como o sinal de saida tem de ser igual ao sinal de entrada atrasado, entao:

R(2)E(z) =Iz7° (3.28)

ainda é uma condic¢ao que garante a reconstrucgao perfeita, com um atraso total igual

aMA+ (M —1).

Substituindo as Eqgs. (3.26) e (3.27)) em (3.28)), e isolando a matriz R(z) temos:

R()() (Z) R01 (Z)
RIO (Z) RH (Z)

_ z= 8 Eo (2) —FEp (2)
Eoo (2) B (2) — Ero (2) Bor (2) | =By (2) B (2

)
(3.29)

Para implementacao de filtros de Resposta ao Impulso Finita (Finite Impulse
Response - FIR), que sera aplicado em WT, o denominador deve ser proporcional a

um atraso [ puro, assim:

Eoo (2) Ery (2) — By (2) oy (2) = ez (3.30)

A partir das Eqs. (3.26]) e (3.27) é possivel reescrever a Eq. (13.30) em termo

de seus filtros:
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Hy(—2) Hy (2) — Hy (2) Hy (—2) = 2cz~3HD (3.31)

Substituindo a Eq. (3.30) na Eq. (3.29), e calculando Gy (z) e G (z) com as
Egs. (3.24) e (3.25]), temos que:

ZZ(H—A)

Go (2) = = ——Hi(~=) (3.32)
Z2(l+A)

G1 (2) = — - Hlo(—Z) (333)

Assumindo um polinomial P(z) = Hy(z) Hy (—z), o projeto de um filtro de

reconstrucao perfeita de dois canais deve seguir [Vertelli and kovacevic, 1995]:
1. Determinar P(z) tal que P(—z) — P(2) = 2cz~ %1,

2. Fatorar P(z) para obter Hy(z) e Hy (—z), garantindo que estes sejam filtros

passa-baixas;

3. Encontrar Gy (2) e Gy (2) usando as Egs. (3.32) e (3.33).

E interessante verificar que a resposta em magnitude |Go(e)| e |Hy(e#)| sao
imagens espelhadas uma da outra em torno de w = 7/2. O mesmo ocorre com
|Ho(e’)| e |G1(e’)|. Além do mais, para o caso em que o banco de filtro seja
composto por filtros FIR de fase linear, basta encontrar um filtro de fase linear P(z)
e realizar sua fatorizagdo em funcdo de fase linear. Neste caso P(z) — P(—z) =

202{72[71

Uma técnica amplamente aplicada é um banco de filtros FIR de dois canais
denominado Filtro com Espelhamento em Quadratura (Quadrature Mirror Filter -
QMF), discutido a seguir.

3.3.4 Banco de Filtros QMF

Considerando o banco de filtros de dois canais da Fig. [3.6] é possivel determinar

a relagao entre a entrada e a saida do filtro no dominio z, dada por

Y(2) = 5[Ho(2)Go(z) + Hi(2)G1(2)] X ()
(3.34)
+5[Ho(—=2)Go(2) + Hi(—2)G1(2)] X (=2)

38



O efeito de aliasing ocorre em fungao de X (—z). Conforme discutido na Segao
3.3.3, para obter reconstrugao perfeita, o sinal de saida deve ser uma versao atrasada

da entrada e a componente de aliasing deve ser anulada, o que implica em:

Hy(2)Go(2) + Hi(2)G1(z) = 227" (3.35)

Ho(—2)Go(z) + Hi(—2)G1(2) =0 (3.36)

No banco de filtros QMF, o filtro passa-altas de andlise H;(z) é projetado para
alternar os sinais das amostras da resposta ao impulso do filtro passa-baixas, o qual

é escolhido como um filtro de fase linear de N-ésima ordem. Desta forma,

Hy(2) = Ho(—2) (3.37)

A Eq. implica em dizer que a resposta em magnitude do filtro passa-altas
|H1(e?%)| é a imagem espelhada da resposta em magnitude do filtro passa-baixas
|Ho(e’*)| com relacao a frequéncia de quadratura 7/2. Tal propriedade explica o

nome dado a este tipo de banco de filtros.

Para atender a Eq. (3.36)), os filtros de sintese sao escolhidos de acordo com:

Go(Z) == H()(—Z) - Hl(—Z) (338)

Gl(Z) = —Ho(—Z) = —Hl(Z) (339)

Portanto, substituindo as Eqs. (3.35) e (3.36) na Eq. (3.34), a fungao de

transferéncia geral serd dada por

H(z) = S[H(:) — H(~2) (3.41)

Aplicando a decomposicao polifasica do filtro passa-baixas Hy(z) = FEgo(z) +

271 Ep1(2?), podemos escrever:
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H(Z) = 22_1E00(22)E01(Z2) (342)

A Eq. evidencia que a reconstrucao perfeita é alcancada se os componen-
tes polifasicos do filtro passa-baixas sao simples atrasos, limitando a seletividade dos
filtros gerados. Por isso no projeto de filtros QMF geralmente se usa uma solugao
aproximada, em que Hy(z) é escolhido como um filtro de fase linear, eliminando

distorcoes de fase sobre a funcao de transferéncia H(z) [6].

Outra propriedade do banco QMF é sua implementagao eficiente por causa de

sua estrutura modulada, onde os filtros passa-altas e passa-baixas estao relacionados

[58].

3.4 Transformada Wavelet

Uma funcao wavelet é uma “pequena onda” em formato oscilante, que possui
sua energia finita concentrada num ponto, para proporcionar uma ferramenta de
analise de fenomenos transientes, nao estacionarios ou variantes no tempo, como é
o caso de sinais de DP. Ela detém a habilidade de permitir a avaliacao simultanea

das componentes do sinal em intervalos nao-uniformes de tempo e frequéncia [49].

3.4.1 Transformada Wavelet Continua no Tempo

A WT de uma funcao continua no tempo e pertencente ao espaco das fungoes de
quadrado integrdvel £2 (R), isto é, com média zero, duracao limitada e energia finita,
¢ sua decomposigao em uma base formada por expansoes (compressoes e dilatagoes)
e translagdes de uma unica fun¢do chamada wavelet mae (). As fungoes da base

sao definidas como [6, 58]

Ubalt) = jW (t - b) (3.43)

Sendo a CWT de uma fungao z(t) dada por [58]:

1 & t—0b
al J - a
A fungao ¢ (t) no dominio da frequéncia ¥(w) deve ser uma fungao passa-banda,
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para garantir que possua energia finita e média zero, conforme citado em [58] e

demonstrado a seguir [59]:

Assumindo que as wavelets sejam reais, pelo teorema de Parseval, a integral da

Eq. (3.44), pode ser obtida no dominio FT:

Wb, a) = % /_ T X (@), (w) d (3.45)

O sinal z(t) pode ser recuperado pela sua Transformada Wavelet Continua

Inversa (Inverse Continuous Wavelet Transform - ICWT), dada por:

da db
= (3.46)

x(t) = )t /0 N /_ Z Wy (b, @),q(t)

Para assegurar que o sinal seja perfeitamente reconstruido a partir de sua re-

presentacao na WT é preciso que se atenda a condicao de admissibilidade

00 2 0 2
C’;l = 27r/ de = 27?/ de < 00 (3.47)
0

@l @l

—0o0

Para que a Eq. (3.47)) seja satisfeita,

T (0) = /_ T ptdt = 0 (3.48)

Portanto, a resposta ao impulso da wavelet deve ser do tipo passa-banda, com
|V (w)| decaindo rapidamente quando |w| — 0 e quando |w| — oco. Tal resposta em
frequéncia advém de uma pequena onda no dominio do tempo, como ilustrada na

Fig. 3.7, o que justifica 0 nome de transformada wavelet.

A partir da Eq. percebemos que, ao se variar o parametro a (fator
de escala), a forma de onda da wavelet se altera proporcionalmente no dominio do
tempo, o que gera uma variagao inversamente proporcional no dominio da frequéncia.
O parametro b (operador de translacao) realiza o deslocamento (translagao) da

wavelet no tempo. Desta maneira, a CWT pode ser reescrita como

Ww (b, a) =

2(t) 0 (;) (3.49)

1
Vlal

—1/2 , . . .
O termo |al /2 ¢ inserido para assegurar que todas as fungoes escaladas tenham
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Figura 3.7: Exemplo de fungao wavelet: (a) no dominio do tempo; (b) no dominio
da frequéncia.

a mesma energia [58].
Resolucao Tempo x Frequéncia

Como foi feito para a STFT, também é possivel determinar para a CWT as

variancias de 9 (t) e das frequéncias positivas de ¥(w) [60].

2 WP P 550,

Jo @) at

7w — w)? [W(w) de
: S ()] dw

[\

(3.51)

Concluimos que o desvio padrao de ¢,(t) e sua TF sao, respectivamente, ao,
e 0,/a e que a frequéncia central e a banda passante de ¥, ,(w) sdo iguais a wy/a
e 20,/a. Isso mostra que a WT prové informagoes sobre o sinal z(t) versus seu

espectro X (w) dentro de um intervalo de tempo e frequéncia

Wy O, Wy O
b+ a.to — a.op, b+ ate+ a.oy) x [~ — =2, 24 =] (3.52)
a a’ a a
Da Eq. (3.52)) percebemos que quanto maior o valor de a menor serd a resolugao
no tempo e maior a resolucao na frequéncia. A Fig. ilustra as células de resolucao

da WT. Portanto, a wavelet ¢ desejavel para analise de sinais com caracteristicas
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de frequéncia de duracoes distintas, para as quais existe um valor 6timo de fator de

escala que as represente.

a o
2003 26@
2] 2m¢ | N B
i Gb/2 E Gb/Z
Il o | | O
i Op i Cb
21 @2} | o217 )| o/2T
L 20 20y
@ j :
i : b
b1 b>

Figura 3.8: Células de resolugao tempo x frequéncia para W'T.

3.4.2 Amostragem Diadica da CWT

Como citado na secao anterior, a medida que o fator de escala aumenta a
resolucao na frequéncia diminui, necessitando de uma maior quantidade de células
para suprir a regiao do plano w x b, verificar Eq. . Podemos, entao, discretizar
tal fator como a = qf', para ap > 1, m € Z. Ja a discretizacao do operador

de translacao pode ser feita considerando b = nbyag', e substituindo os valores

amostrados nas Eqs. (3.43)) e (3.44), ou seja

_ 1 t—nbw{?) R —
7#m,n(t) \/mw ( CLgL Qg ¢ ((10 t nbo) (353)

Wiy(m, n) = ;™ /_ ot () a(b)de (3.54)

Restringindo os pontos amostrados ao caso diadico, ou seja, fazendo ag = 2
e by = 1, algumas funcoes vy, ,(t), m, n € Z permitem a reconstrucao de todos
os sinais z(t) pertencentes ao £* (R). Podemos, entao, expressar qualquer fungao
z(t) € L*(R) como
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:E(t) - Z Z Cm,nqu)m,n(t% (355)

m=—00 N=—00

Cmn = /_oo Vo (1) 2(t)dt (3.56)

onde ¢, , representa os coeficientes da WT do sinal z(t). A Fig. mostra a
amostragem diadica da W', onde é notavel que para cada incremento de m o valor
a dobra, ou seja, dobra-se o comprimento no dominio do tempo e divide-se pela

metade (uma oitava) o comprimento na frequéncia.

a
R e S S
s T S S S S
> T e
CYTTTYTYTYTTTYTTT TR YT
o0 i

b

Figura 3.9: Amostragem diadica da WT.

Ortonormalidade e Biortogonalidade da DWT

Para x(t) = 1 (t), temos que:

Ueat) = D Y Cnntmn(t). (3.57)

m=—0o0 N=—00

A igualdade acima s6 serd verdadeira se ¢, , = d(m — k)d(n —1), de modo que:

/_OO Vo () Vg (t)dt = 6(m — k)d(n —1). (3.58)
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Portanto, ¥, »(t), m, n € Z serd uma wavelet ortonormal de £? (R), podendo
ser aplicada em ambas etapas de anélise e de sintese. A Eq. (3.58)) representa a

condigao de ortonormalidade e é normalmente expressa pelo produto interno [6, 58]

(Vrt (1), Ymn(t)) = 6(m —k)o(n —1). (3.59)

Nao se pode assumir que qualquer conjunto de ¢, ,(t), m, n € Z permita a
reconstrugao de todos os sinais x(t) € Lo (R) [58]. Para que isso ocorra, um conjunto
dual Em,n(t), m, n € Z deve existir, e tanto i, ,(t) quanto Emn(t) devem ocupar
o espago £?(R). Os conjuntos podem ser expressos por suas wavelets de andlise

U (t) e sintese 1, ,(t), como se segue

Umn(t) = ag "y (27t — n) (3.60)

pn(t) = ay ™0 (27 — ) (3.61)

Neste caso, qualquer z(t) € £ (R) poderd ser escrito como,

)= > D Conlpnt), (3.62)

m=—0o0 N=—00

Apesar de nenhuma das fungbes serem ortogonais, as fungoes ¢, ,,(t) sdo orto-

gonais a 9, ,(t), ou seja,

(Wi (1), () = 0(m — k)d(n —1). (3.63)

Wavelets que atendem a Eq. (3.63]) s@o ditas biortogonais.

3.4.3 Analise Multirresolucao

A analise multirresolucao da transformada wavelet, desenvolvida por Daube-
chies [60, 61], busca fazer a avaliagdo do sinal em diferentes niveis de resolugao,
obtidos de um sistema de banco de filtros, que separa o sinal em espacos contendo

informagoes aproximadas e detalhadas do mesmo.

Considerando uma fungao escala ¢(t), mostrada na Eq. (3.64]), com um con-

junto ¢(t —n), n € Z ortonormal, gera um espaco definido como V;. De modo
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similar, 27"/2¢ (27t — n) gera um espago V.

o0

B(t) = > c(n)V2¢(2t —n) (3.64)

n=—oo

onde v/2¢(2t — n) também serd ortonormal e ¢(n) é dado por:

o(n) = /_ (V362 — )t (3.65)

Entao, se considerarmos i, j € Z para i > j, existirao constantes a%(n) tal que

o0

$(27) = Y a¥(n)p(27t —n) (3.66)

n=—oo

Podemos concluir que as fungoes que geram o espaco V; estao contidas em Vj,
ou seja, em cada nivel o processo de decomposi¢ao cria um espaco que contera os

espagos gerados na proxima decomposigao, assim:

DV DVyuDVWOViD--- (3.67)

Quanto maior o espaco gerado maior sera sua resolucao. Portanto, um aumento
do indice do espago implicara em uma redugao da resolugao. A funcao também deve

atender a seguinte relacao:

U V= £ (®) (3.68)

j==o0

ﬁ Vi = {0} (3.69)

j=—00

Seja a variavel W, designada como o espaco formado pelo complemento orto-
gonal de V; em V;_y, i.e., a quantidade de detalhe adicionado quando aumentamos

a resolucao indo do espaco V; para V,_;, temos que

Vi LW, (3.70)
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Via=V,eW, (3.71)

A Eq. mostra que todos os membros de V; serao ortogonais a W;. Ja
a Eq. indica que a soma ortogonal dos espagos V; e W; dard origem a um
espaco V;_; com maior resolucao, ou seja, com maior largura de banda. A Fig. [3.10
ilustra uma representacao geométrica dos espagos multirresolucao, o que facilita a

compreensao do processo de analise multirresolucao.

Figura 3.10: Representacao geométrica dos espacos multirresolucao.

Como ilustrado na Fig. [3.10, qualquer funcao d(t) € W, também pertence a
V;j_1. Assim, a funcao pode ser representada por:

g(t)= > d(n)v26(2t — n) (3.72)

Ja que a wavelet reside no espaco V;_;, é possivel representar a wavelet como

Y(t) = Y (=1)"c(l = n)vV2p(2t —n) (3.73)

n=—oo

Analisando a Fig. m podemos notar que o espago Ly (R) é formado pela soma
ortogonal dos espagos e IV}, ou seja,

EQ(R):...W,2@W71®W0@Wl@... (374)
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Podemos dizer que o espago L2 (R) é formado pela soma ortogonal do espago

V; e os demais espagos de detalhe W;, W;_q, W;_o, -+ :

Loy,R)y=VieW,eW,_1eW;2® ... (3.75)

Segundo Daubechies [62] 1, (t) = 27™/2¢ (27™t — n), para todo m, n € Z
forma uma base ortonormal para W,,, consequentemente as fungoes ¢ (t — n) serdo
ortogonais as fungdes ¢(t — m). Levando em consideracao a Eq. (3.74)), verificamos

que ¥, ,(t) também constitui uma base ortonormal de £, (R).

Portanto, qualquer fun¢do que pertenga ao Lo (R) pode ser escrita da maneira
indicada nas Eqgs. e , as quais representam a DWT de f(¢) com wavelet
mae ¢ (t). Os coeficientes da WT d,,(n) correspondem a projegao da fungao sobre
um espaco detalhe W, de resolucao m. Desta forma, podemos dizer que a WT faz a
decomposicao de um sinal em espacos de diferentes resolugoes, justificando o nome

de decomposicao multirresolucao.

FO =" > du(n)tmalt) (3.76)

m=—0o0 N=—00

d(n) = /_ o () a(t)de (3.77)

A transformada wavelet discreta ortogonal possui a desvantagem de nao apre-
sentar fase linear [63]. Para atingir a linearidade na fase é necessario utilizar a

transformada wavelet biortogonal.
Representacao Biortogonal

Sdo definidas wavelets de analise 1(t) e de sintese v(t) distintas, com suas
funcdes de escala definidas como ¢(t) e ¢(t) , respectivamente. De maneira analoga

ao caso ortogonal, definimos:

o(t) = > c(n)V2¢(2t —n) (3.78)
o)=Y c(n)vV24(2t —n) (3.79)

Supondo que
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(27mP2¢ (27t —n), 272G (27"t — k) = 0(n — k) (3.80)

temos

= /oo (t)V2¢ (2t — n)dt (3.81)

= / h S(t)V2 ¢ (2t — n)dt (3.82)

As funcdes ¢(t) e ¢(t) geram dois subespacos como o gerado na Eq. (3.67).
Analogamente a Egs. (3.70) e (3.71]), podemos definir:

VLW, e V;1W; (3.83)
Via=V+W, (3.84)
Viei =V, + W, (3.85)

Como os subespacos W; € V;_1 e W; € V1, ¥(t) e 1(t) podem ser escritas

Ccomo

W(t) = (/ Y (t)V2¢ (2t —n)d >\/§¢(2t—n) (3.86)

o(t) = 2 (/ D () V2 ¢H(2t — n)dt )ﬁa(zt—n) (3.87)

De forma andloga a Eq. (3.60)), temos que

LR)=.. WodW_ aWoaW d..a6W,;d... (3.88)
A Eq. (3.88) acima mostra que uma WT biortogonal envolve a projegao de
uma fungao sobre os espagos detalhe W [62].
Decomposicao do Sinal

Com base na rela¢ao exposta na Eq. (3.75)), qualquer fungao z(t) € Lo (R)

pode ser expandida em termos de seus coeficientes gerados pela funcao escala ¢(t)
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e pela funcao wavelet mae 1 (t):

2(t) = Cm, (1) fm, n(t) Z S () yn(2) (3.89)

n m=m; n

A escolha da escala m; determina uma escala grosseira de aproximacao final,
cujo espago V; é gerado por ¢y, »(t). J4 o restante do espaco Ly (R) é gerado pelas

wavelets, ¢, ,(t) que provém detalhes de alta resolucao do sinal z(t).

Os coeficientes gerados na expansao wavelet podem descrever completamente o
sinal original e ser utilizados para analise, descricao, aproximacao e filtragem. Se a

wavelet é ortogonal, os coeficientes sao dados por:

() = (2(t), Drn(t)) = / £(t) b ()t (3.90)

(1) = (0(0), G0} = [ (0 malt)l (391)
A Eq. (3.89) corresponde a decomposi¢ao do sinal numa sucessiva filtragem
passa-baixas acompanhada pela separacao de sinais passa-banda [58].
Teorema de Parseval

A energia de um sinal z(¢) corresponde a energia existente em cada um dos seus
coeficientes wavelet quando a funcgao escala forma uma base ortonormal com a wave-
let mae aplicada no processo de decomposicao. Isto mostra que a ortonormalidade

é um caracteristica importante.

Transcrevendo a defini¢ao anterior temos [58]:

/|x = S 1OF 3 S [dn (3.92)

l=—00 m=0n=—o0

com a energia sendo particionada no tempo por nm e em escala por m entre os

coeficientes de aproximacao e de detalhe.

Também é importante notarmos que tal igualdade nao se mantém quando a

wavelet utilizada é biortogonal.
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3.4.4 Transformada Wavelet Discreta e Banco de Filtros

Os coeficientes obtidos em um nivel mais alto de escala estao relacionados a
seus coeficientes em uma escala mais baixa. Considerando que o espaco V; é gerado

pelas funcoes 279/2¢ (277t — n) com um tempo de amostragem t, = 2/n e sendo

o) =300 h(n)v264 (2t —n), temos que

2792 (277t — k) =500 h(n)V2¢ (2177t — 2k — n) (3.93)

Tomando a fungao x; (t) € V; e os coeficientes de aproximacao c;(k) gerados

pela filtragem de um sinal z(t), podemos escrever

o

v, (1) = Y ¢(k)2797¢ (277t — k) (3.94)

k=—o00

Com base na Eq. (3.65)),

Z n*(n /Oo ()20 (2179t — 2k — n) dt (3.95)

n=—oo

Portanto, os coeficientes de aproximagao c;(k) em resolugao 277 sdao gerados a
partir da filtragem e subamostragem por um fator 2 (decimagao com M = 2) de
seus coeficientes de aproximacao anteriores, ou seja, em uma resolucao mais alta
2177, Portanto, ao definir o filtro ho(n) = h*(—n), podemos reescrever a Eq. (3.95)),

Ccomo

Z ho(n)cj_q (2k — n) (3.96)

n=—oo

Para definir os coeficientes de detalhe d;(k), é necessario analisar o espago
W; gerado pelas fungoes 277/%¢) (277t —n), onde a fungio wavelet ¥(t) =
279/24) (279t —n). Analogamente ao processo desenvolvido para encontrar os co-
eficientes de aproximagao, podemos definir a funcao x5, (t) € W; e os coeficientes

d;(k), como

Z d;(k)279/% (277t — k) (3.97)

k=—oc0
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di(k) = Y hi(n)ej 1 (2k —n) (3.98)

n=—oo

Ao recorrer a Secao 3.3, percebemos que as Eqs. e implementam
tanto a etapa de subamostragem quanto a etapa de filtragem, onde hy(n) = h'*(—n),
corresponde a um filtro digital FIR. Da mesma forma os coeficientes de detalhe d;(k)
também sao determinados a partir da filtragem por hq(n) e subamostragem por um
fator de 2 dos coeficientes de aproximacao anteriores ¢;_q(k). Isso nos mostra que
a DWT de um sinal z(t) pode ser obtida de forma recursiva pelas Egs. e
(3.98). E notéavel que os coeficientes ¢;(k) e d;(k) possuirdo a metade da taxa de

amostragem do coeficiente ¢;_; (k).

A Fig. ilustra a arvore de andlise wavelet formada por J estdgios de banco
de filtros de dois canais, discutidos anteriormente na Secao 3.3. O primeiro estagio,
divide igualmente o espectro de frequéncia de ¢;_; (k) em uma banda passa-baixas
e em uma passa-altas, resultando nos coeficientes escala e nos coeficientes wavelet
em uma escala menor ¢; (k) e d; (k). No segundo estégio o espectro é dividido em
uma banda passa-baixas e uma passa-faixa, para niveis maiores de decomposicao o
processo de divisao continuaria. A Fig. mostra a divisao do espectro do sinal
de entrada, onde para cada escala j o sinal tem seu espectro de frequéncia dividido
ao meio, mantendo constante a relacao entre o comprimento da banda passante e
a frequéncia central, ou seja, o fator de qualidade () se mantém constante durante
toda a decomposicao. Observe que também ocorre a sobreposicao do espectro nas

extremidades da banda passante dos filtros (aliasing), j& que estes nunca serao ideais.

g,
h(-n) a@—fy

: | d,
- o, P -
bl )
| I -H
hy(-n) G gy D .
: ol~ s
: C'J
Nivel j-1 Nivel j Nivel J

Figura 3.11: Arvore de anslise wavelet formada por .J estagios de dois canais.

O processo de decomposicao wavelet também é denominado decomposicao em

oitavas, por reduzir pela metade a banda passante do espectro a cada escala.

A reconstrucao do sinal original a partir dos coeficientes gerados durante o
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Figura 3.12: Divisao do espectro de frequéncia da arvore de andlise wavelet.

processo de andlise de um sinal x(¢) pode ser feita a partir de uma combinacao da
funcao escala e da wavelet mae. J& que o espaco V;_1 = V; @ W}, podemos descrever

a projecao c¢;_1(k) do sinal z(t) sobre V;_; como

¢ (t) = i cjo1 (k) 20792¢ (2179t — k) (3.99)
Cj—1 (t) = .Z'lj (t) + iL'Qj (t) (3100)

ou em termos da proxima escala, como

o0

cioa(t) = Y (k)2797¢ (277t — k Z dj(k)279/% (277t — k) (3.101)

k=—o0 k=—o00

Substituindo as Eqs. (3.64) e (3.73)) na Eq. (3.101]), obtemos

cj-1(k) = 300 ¢i(R) 302 h(n)2U 7926 (2179t — 2k — n)
(3.102)

2o (k) 3o i (n)207926 (2179t — 2k — )

Admitindo que as fungoes sejam ortonormais e multiplicando as Eqs. (3.99) e
(3.102) por ¢ (277t — 2k — n) e definindo go (n) = h(n) e g; (n) = hy (n), temos

que:
oo

i) = D ¢ (k) goll — 2k) + Zd ) g1(1 — 2Kk) (3.103)

k=—o00 k=—o00

A Eq. (3.103)) mostra que o sinal em uma escala superior pode ser recuperado
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pela sobreamostragem por um fator 2 (interpolagdo por L = 2) dos coeficientes de
aproximagao c¢; (k) seguidos por um filtro com resposta ao impulso go (1), 0 mesmo
é feito para o coeficiente de detalhe usando um filtro com resposta ao impulso g (n).

Ambos resultados sao somados produzindo o sinal em uma resolucao mais alta 2177,

A Fig. ilustra a arvore de sintese wavelet para J estdgios de banco de
filtros de dois canais. Novamente, ao referenciarmos a Secao 3.3, concluimos que a
Eq. consegue recuperar plenamente o sinal decomposto na anélise wavelet
sem perda de qualquer informagcao, pois o aliasing gerado na decomposicao é anu-
lado quando aplicamos a sobreamostragem, dobrando o tamanho dos coeficientes
de aproximacao e de detalhe pela insercao de zeros. Em seguida realizamos a con-
volugao destes sinais com seus respectivos filtros go (n) e g1 (n), somando as saidas

dos filtros, o que equivale a soma das projecoes dos sinais de cada espaco gerado na
decomposicao, atendendo a Eq. (3.75).

4
. e |

i E]

o 6
d, o o M,
@* g;(m) ' go(1)
Cri G+l
Cr i i
Nivel J Nivel j Nivel j-1

Figura 3.13: Arvore de sintese wavelet formada por J estagios de dois canais.

3.4.5 Definicao dos Filtros de Sintese e de Analise

Os coeficientes dos filtros de anélise, hg (n) e hy (n), e de sintese, go (n) e g1 (n),
podem ser obtidos das fungoes wavelets ¢ (t) e escala ¢ (t). Por meio das Eqgs. (3.81]),
(3.82)), (3.86) e (3.87)) é possivel defini-los como

ho (n) = / 6 (1) V2 (2t +n) dt (3.104)
go (n) = / h & (1) V29" (2t —n)dt (3.105)

hy (n) = /_OO * (1) V26 (2t +n) dt (3.106)
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g1 (n) = / N P (1) V20" (2t — n) dt (3.107)

Aplicando a transformada de Fourier as fungoes wavelets, fungoes escala e filtros,
temos [58]

5) =[] 53 () (3.108)
1 o2
¢ (w) :gﬁ% (e7/2") (3.109)
Y (W) = L (e7/2) - (e7/2") (3.110)
V2! vl '

1 i 1 1 o2
V(W) = EGI (e )7:!_‘[2%G0 (™) (3.111)

onde ¢ (w), ¥ (w), ¢ (W) e ¥ (w) sdo, respectivamente, as funcdes escala e wavelet de
andlise, as fungdes escala e wavelet de sintese. No caso ortogonal, quando ¢ (w) =
¢ (w) e Y (w) =1 (w), temos que hy (n) = g5 (—n) e hi (n) = g; (—n). Portanto, a
resposta ao impulso dos filtros de andlise constituem versoes espelhadas dos filtros

de sintese (filtros QMF).

3.4.6 Relacao entre Filtros e Wavelet

Quando as wavelets sdo biortogonais, as fungdes ¢ (w), ¥ (w), ¢ (w) e ¥ (w)

satisfazem as seguintes condicoes:

(6(t), o(t —m)) = d(m) (3.112)
(), Pt —m)) = d(m) (3.113)
(6(t), Dt —m)) =0 (3.114)
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(P(t), p(t —m)) =0 (3.115)

Substituindo as Eqgs. (3.81)), (3.82), (3.86) e (3.87) nas Eqgs. (3.112)) a (3.115)),

encontramos que

Go (2) Hy (2) + Go (—z) Hy (—2) = 2 (3.116)
Gy (2) Hy (2) + Gy (—2) Hy (—2) = 2 (3.117)
Go (2) Hy (2) + Go (—2) Hy (—2) = 0 (3.118)
Gy (2) Hy (2) + Gy (—2) Ho (—2) = 0 (3.119)

Para o caso em que as wavelets sdo ortogonais, como hg (n) = g5 (—n) e hy (n) =
g7 (—n), entdo Hy (2) = G§(2) e Hy (2) = G (z), portanto,

Go (2) G (2) + Go (—2) Gy (—2) = 2 (3.120)
G (2) G (2) + Gy (—2) Gl (—2) = 2 (3.121)
Go (2) G5 (2) + Go (—2) G} (—2) = 0 (3.122)
G (2) Gy (2) + Gy (—2) Gl (—2) = 0 (3.123)

As Egs. (3.120) a (3.123) também obedecem as condigoes para reconstrucao

perfeita expostas para filtros de dois canais na Secao 3.3.

3.4.7 Requerimentos para Encontrar os Coeficientes

Para que seja possivel formar fungoes escala e wavelets biortogonais e ortonor-

mais, é necessario aplicar o banco de filtros de dois canais com reconstrugao perfeita.
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Entretanto, os filtros Hy(z), H1(z), Go(z) e G1(z) devem ser apropriadamente nor-

malizados para gerar a W'T.

O filtro passa-baixas normalizado pode ser obtido pela integracao da Eq. (3.78)

(assumindo ¢(n) = go (n)):

oo 1 o ~
/_m¢<t) di =75 D go(n) /_w¢(2t—n)d(2t)]\/ (3.124)

Como [7_ ¢ (t)dt =1, temos

[e.o]

> go(n)=V2 (3.125)

n=—oo

Para determinar o filtro passa-altas normalizado, basta integrar a Eq. [3.73]
designando hi(n) = g1 (n):

o0 1 o0 0o
/oﬂ’(t) =" :Z g1 (n) / _9Qt—n)d(2) (3.126)

n=—oo

como [ 4 (t)dt =0, entao

Y gin)=0 (3.127)

n=—oo

A Eq. (3.127)) mostra que os filtros passa-altas precisam ter média zero para

permitir a construgao das wavelets.

3.4.8 Regularidade

A regularidade de uma funcao wavelet ou funcao escala esté relacionada a quan-

tidade de derivadas continuas que estas possuem.

Em [64] Daubechies verificou a regularidade da funcao wavelet e da fungao
escala (de anélise e de sintese), i.e., a convergéncia dos produto infinitos nas Egs.
(3.108) a (3.111). Supondo que o filtro Gy(z) tenha N zeros em z = —1, este pode

ser descrito como
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Go(2) = V2 (1 +22_1)N S (2) (3.128)

A convergéncia de uma fungao ¢ (t) ocorre se

sup ‘S (ej”)‘ < 2N+t (3.129)

Portanto, se Gy(z) nao possuir zeros em z = —1, a Eq. (3.129)) nao podera ser
atendida, ja que S (1) = 1.

Caso N seja superior ao numero minimo requerido para satisfazer a condicao
acima, a funcdo continuara tendo derivadas continuas. Neste caso, quanto maior
o valor da regularidade, mais suave serd a forma da wavelet, como indicado na
Fig. [3.14] Vale ressaltar que a regularidade esta associada somente com os filtros

passa-baixas go (n) e ho (n).

0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 0123458678 910111213
(a) (b)

Figura 3.14: Exemplo de wavelets Daubechies com diferentes regularidades: (a)

regularidade = 0.91 (db3); (b) regularidade = 2.15 (db7).

3.4.9 Numero de Momentos Nulos

As propriedades de aproximacao de uma decomposicao multirresolucao estao

ligadas & quantidade de momentos nulos (vanishing moments) da wavelet mae.

O k-ésimo momento da wavelet pode ser calculado por

e = (=) )

o (3.130)

w=0
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Se a wavelet possui NV zeros presentes em w = 0, entao podemos dizer que a

wavelet possui N momentos nulos, tal que

o0
/ thp (t)dt =0 para k=0,1,..., N —1 (3.131)
—o0

Isto significa que os coeficientes de detalhe gerados pela convolugao de uma wa-
velet de N momentos com uma funcao polinomial de grau menor ou igual a N serao
todos nulos. Portanto, a funcao sera representada apenas pelos seus coeficientes de

aproximacao.

Se a fungao é analitica, entao ela pode ser expandida em uma série de Taylor

como [6]

(t —to)"

t=to

1 dkx(t)
©(t) =D 11 ~ap
k=0

Assim, para uma wavelet com N momentos nulos, somente os termos em que

k > N nao irao gerar coeficientes de detalhe nulos.

O numero de momentos pode ser controlado no processo de construcao das
wavelets a partir do banco de filtros. Observando as Eqgs. (3.108) a (3.111)), per-

cebemos que os coeficientes wavelet de andlise ¥ (w) e de sintese ¢ (w) dependem,

respectivamente, dos filtros passa-altas de sintese G (e/*) e passa-baixas de analise
Hy (e?*). Com isso o niimero de momentos nulos da wavelet de anélise é dado pelo

nimero de zeros de Hy (z) em z = —1 e da wavelet de sintese pelo nimero de zeros
de Gy (z) em z = 1.

3.4.10 Familias Wavelet
Muitos tipos de familias wavelets sdo discutidas na literatura [59, 65-67]. As
principais familias com caracteristicas e aplicagoes distintas, sao [68]:

e Haar - designada como haar ou dbl. Sao wavelets simétricas com nimero de

momentos igual a 1;

e Daubechies - designadas como dbN, onde N indica a ordem e também o ntimero

de momentos. Além disso, sao filtros FIR assimétricos.

e Symlets - designadas como symlN, em que N indica a ordem. Sao aproxima-

damente simétricas;
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e Coiflets - designadas como coifN, onde N indica a ordem e a funcao ¢ tem 2N

momentos. Sao mais simétricas que as wavelets dbNV;

e Biortogonal - designadas como biorNr.Nd, onde Nr e Nd indicam as ordens
dos filtros de sintese e analise respectivamente. Possuem ntimero de momentos

igual a Nr e sao filtros biortogonais de fase linear, podendo ser simétricos;

e Biortogonal Reversa - designadas como rbiorNd.Nr, em que Nr e Nd indicam
as ordens dos filtros de sintese e analise respectivamente. Possuem nimero
de momentos igual a Nd e sao filtros biortogonais de fase linear, podendo ser

simétricos.

Diversas outras familias wavelets podem ser encontradas na literatura. No en-
tanto, no trabalho desenvolvido nesta dissertacao faremos uso apenas das wavelets
das familias Daubechies, Symlets e Coiflets, por serem amplamente aplicadas na
filtragem de sinais de descargas parciais [69]. Estas wavelets apresentam proprieda-
des interessantes no tratamento de pulsos irregulares e de rdpido transiente como os

pulsos de DP. Dentre estas propriedades podemos destacar [9, 25, 30, 44]:
e ortogonalidade;
e duracao limitada;
e algoritmo rapido;

e assimetria.

3.5 Procedimento Wavelet de Filtragem Aplicado
a Sinais de DP

Como ja discutido, a aplicagao da filtragem por meio da FFT e STFT nao é tao
eficaz no tratamento de sinais nao estaciondarios, transientes e de natureza estocastica
como os de DP [27], j& que estas transformadas nao permitem uma localizagao no
dominio do tempo e da frequéncia da mesma forma que a transformada wavelet
o faz [9, 28] (com melhor resolu¢ao na frequéncia e pior resolugdo no tempo nas
componentes de baixa frequéncia do sinal; e pior resolucao na frequéncia e melhor
resolucao no tempo para as componentes de alta frequéncia do sinal). Portanto, a
eficacia destes métodos se torna limitada em comparacao com a filtragem wavelet,

que apresenta uma capacidade de auto adaptacao ao sinal.

A maior parte das aplicagoes da transformada wavelet é destinada a eliminagao

60



de ruido branco, pois ao analisarmos a distribuicao dos coeficientes no dominio wave-
let observamos que a densidade média dos coeficientes é inversamente proporcional
a escala diddica 1/27 (j indica o nivel de decomposigao), ou, metade do ntimero dos
coeficientes locais extremos niao se propagam de uma escala 1/2/ para a préxima
1/27%1 distribuindo-se de maneira uniforme entre as escalas. Como o padrao de
distribuicao wavelet do sinal de DP difere do ruido, ja que tende a ter sua energia
concentrada em poucos niveis de decomposicao, torna-se facil identificar e separar
os sinais de DP do ruido presente [25, 44, 70].

A filtragem de sinais no dominio da DW'T utiliza bancos de filtros de analise
e de sintese. A etapa de andlise é aplicada para decompor o sinal original em
suas constituintes subbandas ou niveis, em geral logaritmicamente espacados. Isso
permite a separacao do ruido existente e do sinal de interesse, este ocorrendo em um
instante de tempo particular e em uma frequéncia particular. Ao identificar nestas
subbandas os coeficientes que concentram a maior parte da energia do sinal e aplicar
um valor de limiar nestes coeficientes é possivel eliminar, de maneira significativa,
grande parte do ruido presente, permitindo obtermos uma boa estimativa do sinal
desejado, que pode ser recuperado por meio do banco de filtros de sintese (IDWT)
[69].

Nao so6 o ruido branco podera ser suprimido do sinal, mas também componentes
com ruido de espectro discreto, desde que as frequéncias destes sinais nao coincidam

com as componentes de frequéncia dos sinais de DP.

3.5.1 Etapas da Filtragem Wavelet

A filtragem de um sinal pela DWT envolve os trés passos que se seguem [9, 70]:

1. Determinar o ntimero de niveis de decomposicao J e escolher a wavelet para
cada nivel 7, onde j =1, 2, ..., J, e entao, realizar a decomposicao dos coefi-
cientes DW'T;

2. Encontrar os valores de limiar pela aplicacao de uma regra de selecao e usar
estes valores em uma func¢ao de limiarizacao aplicada aos coeficientes de detalhe

em cada nivel;

3. Reconstruir o sinal pela aplicacao da IDW'T aos coeficientes de aproximacao

final e de detalhe limiarizados, obtendo o sinal filtrado.

Cada uma destas etapas é melhor descrita na Fig. 3.15] que evidéncia os parametros

que necessitam ser determinados para que se possa concluir o processo de redugao
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de ruidos do sinal bruto. Sao eles:
e A transformada wavelet a ser utilizada;

e O nimero de niveis de decomposicao;

A Wavelet Mae aplicada na decomposicao;

A forma de se calcular os valores de limiar;

A fungao a ser utilizada na limiarizacao dos coeficientes.

Sinal Bruto
l - Transformada
Transformada _Wavelet M3e
Wavelet

- Arvore de Decomposi¢io

Limiarizagcdo dos - Valores de Limiar
Coeficientes

- Fungbes de Limiarizacédo

Transformada
Wavelet Inversa

|

Sinal Filtrado

Figura 3.15: Processo de remocao de ruidos pela transformada wavelet.

Portanto, a performance da filtragem dependera de cada um destes parametros,
sendo que alguns destes tém maior impacto na variacao do resultado final. Dentre
eles temos a selecao do nimero de niveis de decomposicao e da wavelet mae, e o
calculo dos valores de limiar em cada nivel, que melhor representarao o sinal de DP.

A obtencao destes parametros se mostra um desafio de otimizagao [27].

Sinal DP Bruto

=
PE; BN
T

o
w
T

Magnitude (V)

| | | | 1 | | 1 |
200 400 GO0 800 1000 1200 1400 1600 1800 2048
Amostra

[l

Figura 3.16: Sinal de pulso de DP com ruido branco.

Para demonstrar melhor o processo de filtragem DWT, tomemos como exemplo
a decomposicao de um sinal bruto de DP, ilustrado na Fig. (3.16, para 3 niveis de
decomposicao (J = 3), conforme o diagrama mostrado na Fig. [3.17] O sinal bruto

é decomposto em seus coeficientes de detalhe d; e coeficientes de aproximacao ¢; ao
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passar pelo filtro de dois canais e ser decimado por um fator 2, como discutido na
Secao 3.3. As respostas ao impulso hi(—n) e g1(—n) representam, respectivamente,
os filtros passa-altas formados pela funcao wavelet mae vy, e filtros passa-baixas,
formados pela funcao escala ¢, para o primeiro nivel de decomposicao. E impor-
tante notar que os filtros passa-altas e passa-baixas nao sao independentes, mas

relacionados por [51]:

hy (N =1 —n) = (=1)" g; (n) (3.132)

onde N é o comprimento do filtro. Observe que os dois filtros sao versoes alternadas
reversas em indice impar um do outro e a conversao de passa-baixas para passa-altas
é provida pelo termo (—1)", como ilustrado na Fig. , que mostra a resposta ao
impulsos dos filtros de analise e de sintese para a wavelet sym6’; filtros que satisfazem

tal condicao sao conhecidos como QMF, conforme descrito na Secao 3.3.

Andlise Limiarizagdo Sintese

;

Sinal DP _|

Bruto ¢ V2
©

2,(-1) cz

Sinal DP
Filtrado

j=1 j=2 J=3 J=3 j=2 =

Figura 3.17: Processo de filtragem wavelet em 3 niveis de um sinal DP.

Filtros Passa-Baixas de Analise Filtros Passa-Altas de Analise
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'

-
'
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Figura 3.18: Resposta ao impulso dos filtros de andlise e sintese gerados pela wavelet
Symlet de ordem 6 (sym6).
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De forma recursiva, os coeficientes de aproximagao gerados sao novamente de-
compostos até que atinjam seu nivel maximo. Como resultado, no tultimo nivel do
processo de analise do sinal obtemos todos os coeficientes de detalhe d, do, d3 e os
coeficientes da aproximagao final ¢z, mostrados na Fig. [3.19] Observe que a cada
nivel o nimero de coeficientes é reduzido pela metade. Estes coeficientes passam
pelo processo de limiarizagao, que em grande parte da literatura é realizada pela
aplicacdo de uma fungao abrupta (hard) ou a suave (soft) [25, 26, 28, 30, 44, 45, 71|
aos coeficientes, sendo o valor de limiar calculado com base em uma regra de selecao

que estima qual o nivel de ruido existente em cada coeficiente.

Coeficientes Wavelet

05 T T \ \ T
g 0 1|
05 ! ! ! | ! \ 1 \ !
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Figura 3.19: Coeficientes de aproximacao final e coeficientes de detalhe gerados na
decomposicao do sinal de DP com o uso da wavelet Symlet de ordem 6 (sym6).
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Figura 3.20: Coeficientes de detalhe gerados apds o processo de limiarizagao.
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Apés a limiarizagao, com valores de limiar dados por Ay, = 0.5773, A\g, =
0.5322 e Az, = 0.4891, sdo gerados os novos coeficientes, di, d,, dy e ¢, vistos
na Fig. [3.20] livres de ruido nos niveis de detalhe, restando apenas uma pequena
quantidade de ruido no coeficiente de aproximacao final. Como etapa final o sinal de
DP filtrado, mostrado na Fig. [3.21], serd recuperado pelo banco de filtros de sintese
com interpoladores por um fator 2. Estes filtros correspondem aos filtros aplicados

na decomposi¢do com resposta ao impulso “espelhada” (QMF), conforme ilustrado

na Fig. [3.18]

Sinal DP Filtrado

o
2 B

Magnitude (V)
=

| | | | 1 | 1 | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2048
Amostra

Figura 3.21: Resposta ao impulso dos filtros de analise e sintese gerados pela wavelet
Symlet de ordem 6 (sym0).

Discutiremos as dificuldades observadas na escolha de cada um dos parametros

aplicados na filtragem de um sinal de DP nas secoes que se seguem.

3.5.2 Escolha da Transformada

Nesta dissertacao nos limitaremos apenas a avaliacao da DW'T por ser ampla-
mente aplicada na literatura aqui estudada [25-32, 44, 45, 71] , devido a algumas
vantagens quanto a facilidade de implementacao e a alta velocidade de processa-
mento, em funcao de decompor recursivamente somente os coeficientes de apro-
ximacao gerados a cada nivel e reduzir o nimero de amostras de ambos coeficientes

para cada escala com o uso de decimadores.

No entanto, existem algumas aplicagoes voltadas ao estudo de DP que utili-
zam outros tipos de transformada wavelet, como a Transformada Wavelet em Pa-
cotes (Wavelet Packet Transform - WPT), a Transformada Wavelet Estacionaria
(Stationary Wavelet Transform - SWT), a Transformada Wavelet Complexa de
Arvore Dupla (Dual-Tree Complex Wavelet Transform - DTCWT) e Transforma
Wavelet de Segunda Geracao (Second Generation Wavelet Transform - SGWT)
[26, 53, 68, 72, 73].

Apesar de em geral serem transformadas compostas por uma estrutura mais
complexa e exigirem um maior tempo de processamento, possuem algumas proprie-

dades que podem ser interessantes para filtragem de sinais. Nao descreveremos em
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maiores detalhes estas transformadas, ja que nao serao aplicadas em nosso desen-

volvimento.

3.5.3 Escolha do Niumero de Niveis de Decomposicao

Definir o niimero de niveis de resolucao a serem empregados na reconstrucao de
um sinal de DP envolto em ruido tem se mostrado um desafio para aplicagoes em
analise wavelet, ja que nas inimeras publica¢oes analisadas ainda nao se definiu de

forma clara um critério adequado para selecao do mesmo.

Na literatura podemos encontrar a descricao de alguns procedimentos que tém
sido adotados para a selecao do nimero de niveis empregados na decomposi¢ao
wavelet. Na maioria dos casos [1, 7, 9, 27, 28, 30, 44| a selecao é feita de forma
empirica, verificando que, para um dado sinal de DP, um certo niimero de niveis J

¢ o bastante para prover um bom resultado na atenuacao do ruido.

Em [41] os autores especificam um certo nimero de niveis de decomposicao J
sem qualquer esclarecimento da razao para utilizd-lo. Em [71] os autores observam
que o nivel de resolu¢ao muito baixo produz um resultado de filtragem ruim, pois
o sinal de DP e os componentes de interferéncia de baixa frequéncia podem ser
agrupados nos mesmos niveis, dificultando a separacao [45], no entanto, se J for
muito grande pode nao haver melhora significativa na qualidade do sinal obtido,
além de haver uma elevagao no tempo de processamento; em geral, um nivel de

resolucao de 4 ou 5 é considerado suficiente para uma boa filtragem.

Zhou et al. em [32] propoem um estudo a priori do espectro de frequéncia do
pulso de DP, a fim de investigar a distribui¢ao de energia em cada nivel, identificando
aqueles que possuem maior importancia na composicao do sinal de DP, e assim
melhorar a performance de reconstrugao do sinal. E recomendado neste processo o
uso do limite superior do niimero de niveis com o qual um sinal de comprimento N

pode ser decomposto:

Imaz = fiz (logaN) (3.133)

onde fizr arredonda o elemento entre parénteses para o inteiro mais proximo de zero.
No entanto, para aplicacao junto ao Matlab Wavelet Toolbox, o comprimento do
sinal no nivel mais alto de decomposicao nao pode ser menor do que o comprimento

N,, do filtro de decomposicao associado a wavelet mae, obtendo-se entao:
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Imazy, = fix (logg (%)) (3.134)

De acordo com [32], nao seria apropriado utilizar um nimero de niveis maior
que Jmag,, além de aumentar o tempo de processamento. Isto pode ser corroborado
ao analisarmos a Fig. [3.22] em que temos o resultado da filtragem de um pulso
de DP (com comprimento N = 10000) decomposto para cinco valores distintos de
niveis de decomposicao J =3, J =5, J = Jpazy, =9, J =11 e J = Jpae = 13
usando uma wavelet Daubechies de ordem 6 (V,, = 12). E visivel que para niveis
de decomposicao até Jy,az,, ocorre uma melhora significativa na qualidade do sinal
obtido, enquanto que para valores superiores a melhora no resultado em relacao
a Jmaz,, € praticamente imperceptivel com o custo de um aumento no tempo de

processamento.
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Figura 3.22: Comparacao dos resultados de filtragem de um pulso de DP para
diferentes niveis de decomposicao.

Shetty et al. [72] sugerem que o nimero de decomposigoes seja definido a priori,
dependendo da frequéncia de amostragem Fj e da frequéncia de corte Fy do circuito

detector utilizado na medigao do sinal de DP, de acordo com a Eq. (3.135)).

(3.135)

J= fia <l092 (£y) — logs (Fa) 1)

log (2)

No Capitulo 5, utilizaremos os conceitos aqui abordados para a criacao de um
método, baseado na resposta em frequéncia do pulso de DP, para a sele¢ao do niimero

de niveis.
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3.5.4 Selecao da Wavelet Mae

Na Secao 3.4.10 apresentamos varias familias de funcoes wavelet, que podem
ser utilizadas para a filtragem do sinal. A selegdo da wavelet mais adequada se
mostra uma etapa critica, pois tera grande influéncia nos resultados finais, sendo
responsavel por gerar os pares de filtros de andlise (h; (—n) e g; (—n)) e de sintese

(hj(n), gj (n)) da escala j em que é aplicada.

Em [29] Wang et al. sugerem que a fun¢ao wavelet seja selecionada de acordo
com o sinal processado, e que a selecao da wavelet apropriada afetara consideravel-

mente o resultado da reducao de ruidos.

Em grande parte da literatura verificada [7, 45, 62, 74, 75|, os autores selecionam
a wavelet mae de forma aleatéria ou levando em conta apenas a semelhanca visual
entre a forma de onda do sinal e da wavelet mae, sem propor uma forma mais
criteriosa para esta escolha. Em [45] o autor realiza a escolha se baseando apenas

em tentativa e erro.

H. Zang et al. [41] afirmam que quanto maior a similaridade entre a forma
do sinal original e da funcao wavelet basica, maior serao os coeficientes produzidos.
Para consideracoes de reconstrucao e filtragem, a wavelet 6tima para um sinal é
aquela que é capaz de gerar em uma dada escala coeficientes com valores tao altos
quanto possivel através do dominio tempo escala. Em [28] é utilizada a mesma

justificativa para a selecao da wavelet.

Em [76] o autor seleciona entre muitos tipos as wavelets da familia Daubechies
por terem caracteristicas de assimetria e serem ortogonalmente compactas, conforme
discutido na Secao 3.4.10. E utilizada a funcao Daubechies com ordem que gera uma

forma de onda que mais se assemelha a forma de seu pulso de DP simulado.

Gaouda et al. [27] selecionam a wavelet com base no fato que o espectro de
frequéncia da funcao mae mostra uma separagao mais precisa dos componentes do
sinal quando possui maximo nimero de momentos nulos. Com o aumento do niimero
de momentos nulos, mais suavidade pode ser alcangada e seu espectro se mostra mais
proximo do ideal nos entornos de zero e . Desta forma, a regiao de sobreposicao do
espectro de frequéncia entre os dois filtros é pequena e um minimo vazamento es-
pectral é esperado na analise multirresolucao wavelet do sinal. Entretanto, também
havera uma elevacao no custo computacional de processamento para tratamento do

sinal.

Verificamos que a escolha da melhor wavelet mae é uma questao importante,

mas solucoes generalizadas ainda parecem elusivas. Portanto, se mostra um pro-
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blema que necessita ser melhor estudado. Esta é a principal motivacao para o
desenvolvimento do método de Selecao da Wavelet Mae Baseado na Relacao Sinal

Ruido (SNRBWS) que sera desenvolvido nesta dissertagao.

Alguns autores tém sugerido algoritmos de selecao da wavelet mae que se mos-
tram um pouco mais elaborados e eficientes. Dentre estes algoritmos podemos des-

tacar:

e 0 método de Selegao da Wavelet Mae Baseado na Correlacao (CBWS), descrito
em [9, 26, 27, 30, 44], que basicamente busca a wavelet que apresenta uma
maior correlagao com o pulso de DP analisado e a aplica na filtragem do sinal

medido;

e 0 método de Selegao da Wavelet Mae Baseado na Energia (EBWS) [30], que
faz a busca da wavelet para cada escala baseando-se na maximizacao da quan-

tidade de energia nos coeficientes de aproximacao.

Discutiremos detalhadamente os métodos supracitados no Capitulo 5 os quais

serao comparados aos métodos propostos neste trabalho.

3.5.5 Processo de Limiarizacao

O processo de filtragem wavelet recai sobre a ideia basica de que a energia
de uma funcgao frequentemente se concentrara em poucos coeficientes no dominio
wavelet enquanto que a energia do ruido se espalha ao logo de todos os coeficientes
no dominio wavelet. Desta forma, a funcao de limiarizagao tendera a manter os
coeficientes de maior energia que representam o sinal de interesse, enquanto tende

a reduzir a zero os coeficientes de ruido.

Pode-se dizer que o processo de limiarizagao compreende a esséncia da filtragem
wavelet, tanto que existe uma extensa literatura para calculo de valores de limiar e

descricao de funcoes de limiarizacao.

Ao lado da funcao de limiarizacao, a selecao do valor étimo de limiar também
constitui uma importante regra no processo de reducao de ruidos. Os métodos de

selecao de limiar podem ser divididos em trés grupos principais:

1. O primeiro faz uso do limiar universal (universal-threshold), onde o valor de
limiar é escolhido uma tnica vez e aplicado a todos os coeficientes de ruido. O
método mais conhecido (Visu Shrink) é descrito por D. L. Donoho et al. em

[77] como a primeira técnica pratica em filtragem de sinais;
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2. O segundo, denominado limiares em subbandas adaptativos, o valor de limiar

é selecionado diferentemente para cada cada subbanda de detalhe [77, 78];

3. No terceiro, grupos de selecao de limiares espacialmente adaptativos sao sele-

cionados para cada coeficiente wavelet ou para algum grupo deles [79].
Limiarizagcao de Coeficientes Wavelets Ruidosos

Considere que um sinal contaminado por ruido é dado por [77, 80, 81]:

onde u; sao os i-ésimos coeficientes wavelet de um sinal livre de ruido e n; sao os
i-ésimos coeficientes de ruido branco Gaussiano com distribui¢ao idéntica indepen-
dente (independent identical distribution - i.i.d.) N (0, o). A proposta da filtragem
é estimar a funcao wavelet fi; com o menor Erro Quadratico Médio (EQM), i.e.,
minimizar o risco [2 para um dado sinal ruidoso. Em outras palavras, a diferenca
entre o sinal livre de ruido e o sinal reconstruido deve ser aceitavelmente pequena.

O EQM entre p; e ji; é definido como:

N—-1
i 1 R
EQM (jui, i) =~ s = pl* = 5 D (s — )’ (3.137)
=0

A ortogonalidade da DW'T tem uma fundamental consequéncia estatistica que
transforma um ruido branco em outro ruido branco. Portanto, se a DWT é orto-

gonal, podemos recorrer a relagao de Parseval e expressar a funcao risco dada na

Eq. (3.137]) como:
X 1 X 2 1 . 2
EQM (i, pi) = ¥ (i — i)™ = N D @k — wjk) (3.138)
i=0 .k

onde wj; e wjy sao os k-ésimo coeficientes wavelet de d e d, respectivamente, na
J-ésima escala.

Limiar Universal

Donoho et al. [82] descrevem o método com um estimador fixo do nivel de

ruido, onde o valor de limiar universal A\, é dado por

A = 0 /21og(N) (3.139)
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onde N é o comprimento do sinal e o é o desvio padrao (fator de reescala), que caso
nao seja conhecido pode ser estimado por meio dos coeficientes wavelet da menor

escala. Entao podemos dizer que:

> mediana(|lw;i| 7, k € Wh) (3.140)
q

onde a constante ¢ pode variar entre 0.4 e 1, mas é comumente aplicada com valor
igual a 0.6745.

Uma importante caracteristica deste método é que o sinal reconstruido é quase
“livre de ruido”. Isto pode ser explicado, ja que o estimador fixo /2 log(N) evita que
espurios de coeficientes ruidosos aparecam no sinal, pois quando n; é uma sequéncia
de ruido Gaussiano, entao a probabilidade de que os maiores coeficientes do ruido
sejam superiores ao valor do estimador tenderd a zero quando N for muito grande,

ie.,

p{maw|ni| > 210g(N)} — 0, quando N — oo (3.141)

Um procedimento mais robusto de estimacao do limiar com base no limiar
universal discutido em [81], faz uso da estimativa do desvio padrao dependente
de cada escala dos coeficientes wavelets e nao mais apenas para os coeficientes da

primeira escala de decomposicao, ou seja,

di ) ik W,
o= me zana(|wj,;;] J, ke Wj) (3.142)

substituindo na Eq. (3.139]), obtemos

Ay, = 05/ 21og(NV) (3.143)

Apesar de a Eq. (3.143]) ser um estimador robusto do nivel de ruido em cada
escala, este ainda elimina uma boa parte da energia do sinal desejado [44]. Entao
Donoho [82] propos uma modifica¢ao, adotando um esquema de estimacao do limiar

totalmente dependente da escala, como se segue:

)\dj =0j 210g(N]) (3144)
em que N; é o comprimento do vetor do coeficiente de detalhe na escala j e o desvio
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padrao o; ¢ o mesmo da Eq. (3.142]).

Tal equagao vem sendo muito utilizada no tratamento de sinais de DP [25, 26,
44, 83].

Stein Unbiased Risk Estimator

SURE constitui uma das mais préticas estimagoes de EQM [84]. Para problemas

de estimacao da funcao de limiar, como na Eq. (3.136)), temos:

g(x)=p(z)—= (3.145)

onde g (x) = [go, g1, -, gn—1)7 é uma funcao de RY para RY e f1 () é um estima-

dor particular de um vetor p. Em [85] Stein mostrou que quando g (x) é fracamente

diferenciavel, entao

E,|f (@)~ pll* =N+ B, {|g @) +2V. g (@)}, (3.146)

onde V. -g () = S0, -2-g;. SURE é um estimador do risco acima, definido como

R,(\) =N+ ||lg(z)||” + 2V, - g (x) (3.147)

Portanto, o risco SURE pode ser usado para estimar o valor 6timo de limiar,

por meio de:

) _22;gza—%+2;ax ) (3.148)

A Eq. ¢ muito aplicada em algoritmos adaptativos de busca de limiar
baseado no gradiente [86, 87]. Um dos algoritmos mais utilizados em aprendizagem
de redes neurais é o método iterativo de Minima Média Quadratica (Least Mean
Square - LMS). Usando o algoritmo LMS, em cada passo o valor de limiar étimo no
dominio wavelet é ajustado de acordo com o gradiente descendente de uma fungao
risco, no caso a funcao de risco SURE. Assim, o limiar pode ser ajustado para a

solugdo 6tima em cada escala como se segue [86]:

NG+ =XNGE)—AN, j=1,2 ..., J (3.149)
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onde o ajuste do limiar no passo 7 é dado por

ARV ()

AN = (i) —5-
J

(3.150)

ti=t; (i)

A cada passo o valor de ¢ (i) (taxa de aprendizagem) deve ser selecionado de
modo que A; (i +1) > 0.

A solugao 6tima do risco SURE, ou seja, seu argumento minimo correspondera

a uma estimativa da solugao 6tima do risco na Eq. (3.137)).

Em seguida, é preciso tomar uma funcao de limiarizagao n, que sera discutida
posteriormente, para realizar a busca pelo valor de limiar 6timo. Para tanto, é
necessario que esta funcao seja diferenciavel, ou seja, que tenha ao menos uma
derivada. Com isso, podemos tomar o estimador da Eq. como a fungao
de limiarizacao, obtendo entao g;, o que nos habilita para calcular o risco SURE e
buscar o valor 6timo de limiar para cada escala por meio da Eq. .

Donoho et al. em [77] consideraram a Eq. (3.147)) para definir o risco SURE
do estimador de limiar suave. Sendo este fracamente diferencidvel no sentido Stein

[85], entao temos que a quantidade

N-1

SURE(\x) =N —2-#{i: |z <A+ > (Jz| AN (3.151)
=0

é uma estimativa imparcial do risco: E, ||a™ (z) — [,LH2 = E,SURE (\;x). Usando

este risco para selecionar o limiar, temos

As; = arg miny>o SURE ()\;x) (3.152)

Limiar Hibrido

O principio SURE nao é adequado em situacoes em que os coeficientes wavelet
sao muito esparsos, pois nestas situagoes as muitas coordenadas em que o sinal é zero
fazem com que a raiz do EQM nao tenda a zero linearmente quando a esparcidade

tende a zero. Tal comportamento é inaceitavel.

Em contrapartida, o estimador de limiar fixo Ap = y/2log(/N) independe do
dado. Quando aplicado a coeficientes muito esparsos apresenta resultados mais

satisfatorios do que os obtidos por meio do método SURE. Ja para situagoes onde
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o sinal é mais denso, i.e., sem tantos coeficientes nulos, o método SURE tende a ser

melhor do que o estimador fixo.

Donoho et al. [77] propuseram um algoritmo hibrido dado pela combinacao
dos dois métodos, em que o valor de limiar é calculado pelo limiar fixo quando se
tratar de uma situacao em que o sinal é esparso e pelo método SURE considerando

o estimador de limiar suave (soft) As, quando o sinal é¢ mais denso, i.e.,

A, =14 N:_Ol ‘ \ (3.153)
As; N Zi:() (I? —1)> =

Funcgoes de Limiarizacao

Na literatura voltada a filtragem de sinais no dominio wavelet, as duas fungoes
de limiarizacao dos coeficientes wavelets mais aplicadas sao: a limiarizacao suave
(soft thresholding) e a limiarizagao abrupta (hard thresholding), ambas apresentadas

em [77] e mostradas na Fig. [3.23

A funcao de limiarizacao suave é descrita por:

sign (wig) - (lwjw — A, lwsel > A
Msoft (Wi, A) = ’ ’ ’ (3.154)
0, wikl <A

A funcao de limiarizacao abrupta é dada por:

Wi ks ’CU'JC‘ > A
Nhard (W) g, A) = ’ ! (3.155)
0, |w]‘7k| S /\

onde 7 é o coeficiente wavelet modificado em funcao de w;; e A, que correspondem
aos coeficientes wavelet e ao valor de limiar obtido a partir de um dos métodos
de calculo de limiar anteriormente descrito. Perceba que a limiarizacao abrupta
preserva melhor as caracteristicas de amplitude dos coeficientes do que a limiarizagao
suave, por nao reduzir os coeficientes acima com valores do limiar. Segundo Xiaorong
et al. [29] isto permite que sinais impulsivos como os de DP sejam reconstruidos de

uma melhor forma promovendo uma melhor relagao sinal ruido [7, 87].

Em [83] Jian Li et al. propuseram um método de busca baseado em algoritmos
genéticos, para busca do valor 6timo de uma funcao custo que faz uso do risco SURE

dado na Eq. (3.148]), o qual por sua vez esta associado a uma funcao de limiarizagao
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Figura 3.23: Fungao de limiarizagao: (a) suave ;(b) abrupta.

descrita por M. Nasiri et al. [88] como funcdo de limiarizagao Garrote (Garrote
thresholding):

Wik — 05&, |w]'7k| > A\

g (3.156)
0.5-4%, |wjkl <A

Ngarrote (wj,ka /\) =

Tal funcao, ilustrada na Fig. é utilizada por possuir derivadas continuas,
caracteristica desejavel e necessaria para aplicacao em algoritmos de busca baseados
no risco SURE. J& a funcao abrupta nao é adequada para ser aplicada em algoritmos
de busca envolvendo a minimizac¢ao do risco SURE, uma vez que nao é uma funcao

continua. A funcao suave pode ser aplicada, mas esta é fracamente diferenciavel.

Limiarizagéo Garrote

Coeficientes Limiarizados

E i i i i ; i i i i
-1 08 0B 04 02 0 D02 04 0B 08B 1

Coeficientes

Figura 3.24: Funcao de limiarizacao Garrote.

M. Nasiri et al. propoem ainda uma outra fungao de limiarizagao, uma fungao
diferencidvel nao linear com dois parametros de ajuste de forma, k € (0, 1] e m.
Ajustando o parametro k, uma funcao intermediaria préxima de um 6timo, entre a
funcao abrupta e a suave, é obtida. E ajustando m a funcao é aproximada de um

6timo por meio de pequenas alteragoes. Em outras palavras, otimizar k funciona
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como uma busca global e otimizar m funciona como uma busca local para encontrar

o melhor valor de limiar. A funcao de limiarizacao Nasiri é dada por:

kxA™
Wik -+ (]{Z — 1) A — 0.5wmk_1 s Wik > A
k}><|w]',k|m+[(2_k)/k]

Nnasiri (wj,k; >\; m, k') = 0.5 N G—F)/F] S’Lgn (wjyk), |wj,k| S A (3157)

wip— (k=1 A+ 052" )< -\
wj’k

A Fig. mostra esta Fungao para m = 2 e k variando de 0 a 1. E possivel

notar que a funcao Nasiri para k préximo de zero porta-se como a funcao suave.

Limiarizagio Nasiri

Coeficientes Limiarizados

w i | H i : i h H i
4 08 06 04 D2 0 02 04 06 08 1
Coeficientes

Figura 3.25: Funcao de limiarizacao Nasiri.

Em [86, 89] Zhang descreve outras duas fungdes de limiarizagao continuas e
diferenciaveis desejaveis para aplicagoes em algoritmos de busca de valor 6timo. As

funcgoes sao definidas por:

Wik + A— ﬁ, Wik < —A
N1 Zhang: (wj,ka A, k) = W -wf.’]fjl? |wj,k] <A (3158)

A
Wik — A+ 1 Wik > A

77Zhang2 (w]"k, )\, Oé) = ijg + 0.5 (\/(wj,k — )\)2 +a— \/(w‘j?k + )\)2 -+ Oé) (3159)

Na Eq. (3.158) o parametro £k > 0 faz o ajuste da forma de limiarizagao.
Para £ = 0 nao havera limiarizacao, ja quando k — oo a funcao converge para a
limiarizagao suave, como mostrado na Fig. [3.26(a) . A Fig{3.26|(b) ilustra a fungao

de limiarizagao Zhangs. Em [87] esta fungao foi aplicada num algoritmo de busca
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LMS com base no calculo do gradiente do risco SURE, obtendo melhores resultados
de EQM nos sinais de DP filtrados.

Limiarizacéo Zhang, Limiarizagéo Zhan92
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Figura 3.26: Fungao de limiarizacao: (a) Zhang; ;(b) Zhangs,

Associagao do Valor de Limiar e da Fungao de Limiarizacao

Em resumo o procedimento de reducao dos coeficientes wavelet pode ser dividido

em trés passos:

1. Determinar o modo de calculo do valor de limiar, o qual pode ser realizado

através dos seguintes métodos [68]:

sqtwolog - emprega o limiar universal /2 log(N);

rigrsure - selecao adaptativa utilizando o principio SURE com o valor de

limiar dado pela Eq. (3.152));

heursure - realiza a selecao com base na combinacao dos dois métodos an-

teriores, descrito pela Eq. (3.153));

minimaxt - faz a selecao do limiar usando o principio minimax descrito por
Donoho et al. em [82];

scaledep - faz a selecao de limiar dependente do nivel de decomposicao 7,

conforme a Eq. (3.144) ]

2. Apés o calculo do valor de limiar, é possivel aplicar um método multiplicativo

para reescalar este valor, por meio de um dos seguintes métodos [68]:

one - nao aplica nenhum tipo de reescala;

1O método scaledep ndo estd implementado no Matlab Wavelet Toolbox, mas como este vem
sendo bastante utilizado na filtragem de sinais de DP, o implementamos e o incorporamos ao
Wavelet Toolbox para uso em nossas simulagoes.
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sln - estima o nivel de ruido baseado no primeiro coeficiente de detalhe,
usando para isso o valor do desvio padrao o exposto na Eq. (3.140));

A combinagao da regra de selecao sqtwolog com o fator de reescala sin
gera o efeito mostrado na Eq. (3.139)).

mln - estima o nivel de ruido para os coeficientes de cada escala de decom-
posicao, usando o desvio padrao o; descrito na Eq. ; A juncao da
regra de selegao sqtwolog com o fator de reescala min, mostrada na Eq.
, ¢ mais empregada ja que tende a eliminar uma menor quantidade

de energia do sinal de DP quando comparado ao resultado obtido com a

Eq. (3.139).

3. Por ultimo é necessério aplicar a funcao de limiarizagao nos coeficientes de de-
talhe obtidos na decomposi¢ao wavelet com base nos valores de limiar obtidos
para cada nivel 5. Esta etapa ird determinar como os coeficientes serao atenu-
ados ou zerados para reduzir ou eliminar o ruido distribuido entre eles. Como
ja discutido, as fungoes mais empregadas na filtragem de sinais de DP sao as
funcoes suave e abrupta, mas como a funcao abrupta tende a preservar melhor
as caracteristicas de amplitude, provendo melhor relacao sinal ruido [9], esta
¢ aplicada com maior frequéncia. Portanto, aplicaremos a fungao abrupta em

nossas comparagcoes e analises no Capitulo 6.
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Capitulo 4
Algoritmos Genéticos

Neste capitulo abordaremos os conceitos basicos de computacgao evolucionaria,
mais precisamente a metodologia de otimizacao por meio da aplicacao de algoritmos
genéticos, a qual encontra inspiracao a partir dos mecanismos de evolugao natural
descritos na teoria da evolugao de Darwin [90]. Dentre estes conceitos, descrevere-
mos sucintamente os principios de evolucao natural pela sobrevivencia do mais forte.
Em seguida, exploraremos os componentes necessarios para o desenvolvimento de
um algoritmo genético. Por fim, voltaremos um pouco da nossa atencao para Al-
goritmos Meméticos (MA), que incorporam aproximagoes baseadas em algoritmos
de busca local ou informagcoes especificas do problema, com intuito de adicionar al-
gum conhecimento a estrutura dos Algoritmos Evolucionarios (AE), incluindo AG,
de modo que aumente a performance do método que serd desenvolvido em nosso
trabalho.

4.1 Inspiracao para Algoritmos Genéticos

O teorema da evolugao de Darwin trata da evolucao de acordo com os principios
de selegao natural. Em um meio ambiente cada individuo deve competir por recursos
para que possa sobreviver, e aqueles individuos que se mostram mais adaptados a
este meio tém uma probabilidade maior de sucesso. Tomando o instinto bésico
de reproducao, estes individuos com maior aptidao possuem grandes chances de se
reproduzirem e gerarem descendentes cada vez mais preparados para lidar com o
ambiente que os cerca. Tal padrao é conhecido como sobrevivéncia do mais forte
[85].

Outro processo que esta associado a evolucao natural, diz respeito aos tragos

fenotipicos, como caracteristicas fisicas e de comportamento exclusivas de cada in-
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dividuo, as quais afetam a forma como ele lida com o ambiente e, portanto, sua
aptidao. As informagoes contidas no fenétipo estao codificadas dentro de cada
gene que constitui o gendtipo (cromossomo). Na fase de reproducao, os genes sao
aleatoriamente alterados, em processos de recombinacao ou de mutacao, gerando
um ou mais descendentes que conterao parte das caracteristicas de cada pai. E
através destas alteragoes nos genes que os tragos fenotipicos variam. Os individuos
mais aptos irao continuar a se reproduzir, gerando novos descendentes, de forma que

a evolucao progride para populagoes cada vez mais adaptadas.

E importante notar que todas as variagoes, sejam estas mutagoes ou recom-
binagoes, ocorrem num nivel genotipico, i.e., com base nos genes de cada individuo.
Jé a selecao de cada ser da populacao sera feita com base em sua aptidao, ou seja,

no nivel fenotipico.

Baseado em todo este processo evolutivo, John Holland comecou a pesquisar
sobre algoritmos que realizavam a evolucao simulada de populagoes, resolvendo de
forma eficiente o problema de encontrar bons cromossomos [91, 92]. A estes algorit-

mos, Holland designou de algoritmos genéticos.

A otimizagao consiste em melhorar a performance de um processo para alcangar
um ou mais pontos 6timos. Os AG funcionam da mesma maneira, combinando a so-
brevivéncia dos mais fortes com troca de genes (informagoes) que levem a populagao

a atingir um melhor resultado.

4.2 Algoritmos Evolucionarios

O algoritmo evolucionario forma uma base comum a suas diversas variantes.
Dentre estas variantes, esta o AG, que é o mais aplicado na literatura. Portanto,

abordaremos as ideias principais dos AE.

Para que possamos determinar o quao apto ou forte é um individuo, é preciso
determinar uma fungao custo das variaveis envolvidas no problema, permitindo
uma medicao abstrata de sua aptidao, onde quanto maior o valor desta melhor sera
o individuo. Assim, é possivel selecionar um grupo composto pelos melhores candi-
datos para formar a préxima geracao através de um processo de recombinacao de
dois ou mais destes candidatos (também denominado cruzamento) e/ou de mutagao,
a qual é aplicada a um unico candidato. Consequentemente, surgem grupos de des-
cendentes (filhos), que por sua vez sao avaliados através da fungao custo e competem
com a populagao anterior para formar a préxima geracao. Com a nova populagao

todo o processo pode ser repetido, até que se atinja uma solugao (individuo) com
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qualidade suficiente ou até que o algoritmo alcance um certo niimero de repeticoes
(definido @ priori). O diagrama de fluxo mostrado na Fig. possibilita uma

melhor associagao das etapas fundamentais de um AE.

Comeco

Inicializacdo
Populagdo

Avaliacdo da
aptiddo com {(x, ...)

| Selecdo dos pais |

Avaliacdo da
aptiddo com {(x, ...)

|Selege‘10 dos Sobrevivemesl

Converge?

Figura 4.1: Diagrama de fluxo de um AE.

A cada nova iteracao é selecionada uma nova populacao melhor adaptada, i.e.,
que apresenta melhores solucoes para o problema em questao, resultando na sua
convergencia para um 6timo. Entretanto, sao necessarios cuidados para que a va-
riacao dos operadores de recombinagao e mutacao mantenham a diversidade dentro
da populagao, para que se evite a convergéncia da populagao para valores 6timos

locais ao invés da convergéencia para um 6timo global.

Vale ressaltar que as etapas de selecao, recombinacao e mutacao de um AE sao
processos estocasticos. Durante a selegao, mesmo que as chances de um candidato
mais apto ser selecionado seja maior, ainda existird a possibilidade de que um in-
dividuo mais fraco seja escolhido e possa vir a ser um dos pais. Na recombinagao
a escolha dos genes de cada pai que serao cruzados se faz de maneira aleatéria. O
mesmo ocorre no processo de mutacgao, onde os genes a serem alterados sao escolhi-

dos aleatoriamente.
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4.3 Componentes de um AE

Observando a Fig. podemos destacar os componentes mais relevantes de

um AE, que também englobam as componentes de um AG:

e Representacao;

Funcao de aptidao;

Populacao;

Selecao dos pais;

Recombinacao;

Mutagao;
e Selecao dos sobreviventes.

Estudaremos a seguir cada um destes componentes, além do modo de inicia-

lizacao e da condicao de finalizacao dos algoritmos.

4.4 Representacao dos Individuos

A representacao diz respeito a forma como vamos interpretar um possivel can-
didato a solugao no espago onde ocorre o processo evolucionério (espago gendtipo),
i.e., como mapear o fenétipo em um gendtipo que o represente. Isto é importante,
pois a busca evoluciondria (recombina¢do e mutagao) ocorre totalmente em nivel

genotipico, com a manipulagao dos genes ou alelos que constituem o gendtipo.

E necessario que esta representagao seja reversiva, i.e., que além de permitir o
mapeamento do fendtipo em gendtipo (codificagao), também permita o mapeamento
do gendtipo em fendtipo (decodificagdo), ja que as etapas de avaliacao da funcao

custo, selecao dos pais e dos sobreviventes ocorrem no espaco fendtipo.

A codificacao é uma etapa importante do problema por ser uma severa limitagao

da janela de informagc@o que é observada a partir do sistema [93].
Em AG os tipos de representacao normalmente aplicada sao:

e bindria - a representacao mais classica usada em GA, devido a sua simplicidade.
Nesta, o genétipo é composto por um conjunto de digitos binarios (bit-string)
de tamanho finito, que deve codificar uma solu¢ao de um dado problema. Ao

representarmos numeros inteiros ou valores reais temos de tomar o cuidado de
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aplicar a codificagao Grey, que garante que dois inteiros consecutivos tenham
distancia Hamming igual a um [94]. Como exemplo a representa¢ao do niimero

inteiro 7 em bindrio equivaleria a um gendtipo igual a {1 0 0} (cédigo Grey);

e inteira - apesar de a representacao bindria ser a mais aplicada em AG, nem
sempre esta se mostra a opcao mais adequada. Podem ocorrer casos onde
a representacao por numeros inteiros seja a mais indicada. Por exemplo, se
desejamos identificar qual o método de cdlculo de limiar mais adequado para
aplicar na transformada wavelet, verificando a teoria de W'T anteriormente
descrita, temos um conjunto de possiveis métodos {heursure,minimazi, rigr-

sure, sqtwolog, scaledep} que pode ser representado como {1, 2, 3, 4, 5};

e valor real ou ponto flutuante - geralmente a maneira mais sensivel de se re-
presentar um problema é usar a representacao de valores reais, referidas como
ponto flutuante do ponto de vista computacional. O gendtipo é representado
por um vetor como X = [z, 3, ..., p] onde D é a dimensao do nimero de

espagos de busca [95];

e permutacao - quando ha necessidade de se saber a ordem em que uma sequéncia
de eventos ocorreu, é recomendado representar este como uma permutacao de
um conjunto de inteiros. Devemos cuidar para que cada valor de alelo (gene)
ocorra somente uma vez na solugao, conservando a propriedade de permutacao.
Uma das possibilidades, é fazer com que o i-ésima elemento da representacao
se refira ao evento que ocorreu naquele local na sequéncia. Desta forma, para

[A, B, C] com permutacao [2, 3, 1], a representagao é dada como [B, C, A].

4.5 Funcao de Aptidao

A funcao de aptidao (ou fungao custo) funcionard como indicativo da forga de
cada candidato a solucao, portanto é primordial na etapa de classificagao e selecao
dos individuos mais aptos em uma populacao. Podemos dizer que encontrar a funcao
aptidao que descreve o problema é a tarefa mais importante dentro do desenvolvi-

mento de qualquer AE, assim como o AG.

Seu objetivo é servir como uma medida da qualidade dentro de um espaco
fenotipo, que por sua vez também indicara o estado de cada gene dentro do espaco
gendtipo. Portanto, é esta funcao que permitird uma ligacao entre o sistema e o

processo evolutivo do AG.

Basicamente a funcao custo é uma representacao de todas as varidveis que
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desejamos otimizar num problema. E na grande maioria dos casos sua definicao nao
é nada trivial, por isso devemos buscar defini-la com o devido cuidado e conhecimento
das grandezas envolvidas no processo. No Capitulo 5 iremos mostrar passo a passo

o modo como criamos nossa funcao custo.

4.6 Populacao

A populacao em um AG define um multiconjunto de candidatos a solugao no
espaco genotipo. E na populagao que todo processo evolutivo ocorrerd, ja que um
unico individuo nao ¢é capaz de evoluir por conta prépria. Dada uma representacao,
temos de definir o tamanho da populacao pu e representar cada individuo com seu

genotipo.

E por meio do calculo da aptidao de cada gendtipo que constitui uma dada
populagao, que os operadores de selecao (selegao dos pais e selegao dos sobreviventes)
definem os melhores e piores individuos desta populagao portanto aqueles que serao
recombinados e aqueles que farao parte da proxima populagao. Em geral, o tamanho
da populagao nao se altera durante a execugdao do AG, mas ha casos em que o

tamanho da populacao pode diminuir com a busca evolucionadria.

Uma caracteristica na populagao é sua diversidade, ou seja, a medida do niimero
de diferentes solugoes presentes. Pode ser referida ao nimero de diferentes valores
de aptidao, neste caso um tinico valor de aptidao nao implica que exista somente um
fendtipo, ja que fenotipos distintos podem ter a mesma aptidao; também podemos
aplicar a medida dos diferentes nimeros de fenétipos na populacao e caso haja
apenas um fenotipo nao ha garantia de que exista um tunico genotipo; por fim, se
considerarmos a medida do nimero de gendtipos distintos, teremos para um tnico

genotipo somente um fenétipo e um valor de aptidao presentes.

E desejavel e importante que a populagao tenha uma boa diversidade, prin-
cipalmente em sua inicializagao, pois quanto maior esta o for, maior serd a regiao
explorada, o que aumenta as chances de encontrarmos melhores individuos. Apesar,
da diversidade tender a diminuir com a evolucao da populacao para uma regiao de
convergencia, necessitamos de meios para tentar preservar esta diversidade dentro
da populacgao, para evitar que fiquemos presos em um 6timo local. Uma boa forma
de se fazer isso é aumentar a taxa de individuos que sofrerao mutacao e aplicar

métodos de selecao probabilisticos.

Na literatura sao descritos dois tipos de modelos populacionais de AG [85]:
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e modelo geracional - comecamos com uma populagao de tamanho g, os pais
selecionados para cruzamento também terao tamanho p. Apos a aplicagao dos
operadores de variacao gerar-se-ao 3 descendentes com o mesmo tamanho da
populacao inicial, estes por sua vez constituirao a proxima geracao que tomara

o lugar de toda a populacao inicial;

e modelo de estado estacionario - nem toda a populagao é alterada de uma
tnica vez. Somente /3 (< u) individuos antigos serdo substituidos por 5 novos

descendentes. Isto promove um salto geracional igual a 5/p.

4.7 Selecao dos Pais

E o mecanismo responsavel pela selecao dos gendtipos que se tornarao os pais
da proxima linha de descendentes, levando em conta a qualidade de cada individuo.
Eo que a torna, juntamente com a etapa de selecao de sobreviventes, responsavel
por melhorar a qualidade da populagao. Normalmente, a selecao é feita de maneira
probabilistica, o que da chances, ainda que menores, a candidatos com aptidao

inferior de se tornarem pais, melhorando a diversidade na populacao.

Diversos tipos de métodos de selegao sao descritos na literatura, incluindo
selecao por truncamento, proporcional a aptidao, torneio, ranqueamento, roleta
(roullete wheel), entre outros [96-98], mas o ponto chave é dar preferéncia a in-

dividuos mais aptos.

Nesta dissertacao voltaremos nossa atencao para o método de selecao por ran-
queamento e o de Selegdo por Roullete Wheel (Roullete Wheel Selection - RWS),

um dos métodos mais empregados em AG [85].

4.7.1 Selecao por Ranqueamento

E um método estatistico especificamente desenvolvido para selecionar a maior
parte dos melhores sistemas em uma populacao, onde todos os individuos estao
competindo. Este mantém uma pressao de selecao constante ao classificar a po-
pulacao com base na funcao custo, e designando as probabilidades a cada candidato
de acordo com sua classificagao, ao invés de classifica-los diretamente pelo seu valor

de aptidao. Duas das formas cldssicas apresentadas em [85] s@o:

e linearmente decrescente - é parametrizada para um valor s (1.0 < s < 2.0).

Para AG onde o nimero de descendentes [ gerados é igual ao tamanho da
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populagao p; o melhor individuo recebe classificacao u — 1, e o pior a classi-
ficagao 0; assim a probabilidade de selegao para um candidato de classificagao
1 sera:
) 2—35 2i(s—1
Prank—linear (Z) = ( ) + ( ) (41)
I (e —1)

e exponencialmente decrescente - como na selegao linear, a quantidade de pressao

aplicada é limitada (s = 2). Para uma maior pressdo em selecionar individuos
acima de uma aptidao média, o ranqueamento exponencial pode ser aplicado
por meio da Eq. 7 onde ¢ é um fator de normalizacao escolhido de modo
que o somatorio das probabilidades seja unitario, o que dependera do tamanho

da populagao.

1—e?

c

(4.2)

Prank—e;cponencial (7‘) =

4.7.2 Algoritmo de Selecao por Roleta (Roullete Wheel)

O nome dado ao algoritmo faz referéncia ao ato de girar uma roleta, em que
cada reparticao reflete a probabilidade de selecao de um individuo, a qual esta
relacionada a sua aptidao. Portanto, o grupo de pais selecionados reflete de forma
aproximada a distribuicao de probabilidade da sele¢ao. Para o caso em que o niimero
de membros selecionados é igual ao tamanho da populacao, o RWS inicialmente
calcula a proporc¢ao pr (i) do valor de aptidao de cada individuo f (z;) em relagao ao

valor total de aptidao de toda populagdao. A proporc¢ao é normalmente obtida por:

[ (zi)

pr(i) = S (o) (4.3)

Entao, o operador repete u vezes, selecionando um individuo da populagao
corrente para gerar a nova populacao. A cada vez, um nimero real r, uniformemente
selecionado na faixa de [0, 1), é gerado, e o individuo zj, onde k satisfaz a Eq. ,
é selecionado, dando maior chance de selegao para o individuo mais adaptado. Um

pseudocddigo do RWS é mostrado na Fig. 4.2

p—1
k:mm{MZpr(i)gr,u:l,Z,...,u} (4.4)

i=1
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INICIO

PARA i=1l:u
pr(i)=f(x(i))/ somatorio(f(x(i)));

FIM

definir individuo=l;

ENQUANTO (individuo < u)
gerar um valor uniforme [0,1): r=rand(1):
definir indice: i=1;
ENQUANTO (somatorio(pr(i)) < r)

deftinir i=i1+1;

FIM
definir grupo pais(individuo)= populacao (i)’
definir individuo = individuo+1;

FIM

FIM

Figura 4.2: Pseudocddigo para RWS.

4.8 Recombinacao

A recombinacao ou cruzamento é um operador de variacao estocastico que com-
bina partes de dois cromossomos pais, a fim de produzir um ou dois descendentes
com partes do material genético de ambos pais. Assim, esperamos que a maior
parte dos filhos gerados tenham tragos genéticos com melhor aptidao. Obviamente,
como o processo € estocastico, nao se pode garantir que todos os descendentes terao

caracteristicas desejaveis.

O tipo de recombinacao aplicada variara com o modo como o gendtipo foi
representado. Portanto, variagoes de recombinacao sao propostas na literatura para
representacao binaria, niimero inteiro, em valor real ou ponto flutuante e permutagao

[96, 99]. Nos limitaremos a apenas algumas delas.

4.8.1 Recombinacgao para Representagoes Binarias

Cruzamento de um ponto

A partir de dois gendtipos (pais) de comprimento g, é escolhido aleatoriamente
um ponto ¢ no intervalo [1, g — 1], e as porgoes dos dois cromossomos além deste

ponto sao trocadas para formar os descendentes, como na Fig. [4.3

Pai1: LOJofrlolrjol1]1] Filho1: [0JOJ1]1]o]1]1]0]
i —_
Pai2: [LJoJ1]1To]1]1]0] Filho2: [L]0]1 JofuTelu]1]

Figura 4.3: Cruzamento de um ponto.
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Cruzamento multiponto

E similar ao anterior, exceto que n pontos de cruzamento sao aleatoriamente
escolhidos sem duplicagao, dividindo o cromossomo em diversos segmentos que sao

trocados para gerar os descendentes, conforme ilustrado na Fig. [4.4]

pail: [0]0]1]of1]0f1]1] Filho1: [@f0[1[1]¥]1]1]0]
i L —
pai2: [1]0]1]1]0[1]1]0] Filho2: 1 JOT¥T0o [oa]

Figura 4.4: Cruzamento multiponto para n = 3.

Cruzamento uniforme

Generaliza a ideia de tomar cada gene como um ponto em potencial de cru-
zamento. Para tanto, é criada uma série de variaveis aleatérias com distribuigao
uniforme entre [0, 1], que informardao qual pai ird contribuir com o bit. Em cada
posicao, o correspondente gene dos pais sao trocados caso a variavel aleatéria possua
seu valor acima de um parametro «, caso contrario nao ocorre a troca. Um exemplo

¢ mostrado na Fig. [4.5

Pai1: [0Jo[1]o]1To1]1] Filho 1: [L[0] 1 JoJo]1 [a]1]

Pai2: [1[0]1]1]0f1]1]0] Filho 2: [0 0 [¥f 1 [IJof1]0]

Figura 4.5: Cruzamento uniforme.

4.8.2 Recombinacao para Representacoes Inteiras

Na representacao inteira é possivel aplicar os mesmos tipos de cruzamentos
vistos para o caso bindario, s6 que agora os alelos serao nimeros inteiros ao invés de

um bit.

4.8.3 Recombinacao para Representacoes Reais ou Ponto

Flutuante

Podemos seguir dois caminhos no cruzamento de cromossomos em ponto flutu-

ante:

e recombinagao discreta é realizada conforme o cruzamento aplicado na repre-

sentacao binaria, entretanto os genes agora serao valores em ponto flutuante.
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O empecilho desta tatica é que nao serao gerados filhos com novos valores
de ponto flutuante, havendo apenas uma alteracao das posicoes dos valores

existentes.

e recombinagao aritmética se utiliza da Eq. (4.5)) (para a em [0, 1]) para per-
mitir a criacdo de um novo material genético nos descendentes d;, a partir dos
gendtipos de cada pai p; e m;. No entanto, por se tratar de um processo médio,

a variacao dos valores do alelo fica reduzida.
d; = ap; + (1 — a) m; (4.5)
Mostraremos alguns tipos de recombinacgoes aritméticas nos paragrafos que se
seguem.
Recombinagao Simples

Inicialmente é definido um ponto k aleatério, como no cruzamento binario de
um ponto. Em seguida, os alelos antepostos a este ponto sao copiados para o

cromossomo do descendente, enquanto que os alelos pospostos sao gerados por meio
de uma média aritmética dos pais, conforme a Fig. As Eqgs. (4.6) e (4.7)

mostram os descendentes gerados com por meio desta recombinagao.

Descendentel : [p1,..., pg, - mpp1 + (1 — @) piy ..., a-my+ (1 —a) pg] (4.6)

Descendente2 : [my,..., my, o prp1 + (L —a) my, ..., a-py+ (1 —a)my] (4.7)

Pail-| 04060908 04]05| Filho1:1 04 0.6 |09 [06 |03 [0.7]

! S
Pai2-| 05]05]0704]02]09] Filho2:/05[ 050706 ]03[07]

Figura 4.6: Recombinagao simples para k =3 e a = 1/2.

Recombinacao Aritmética Unica

E semelhante a recombinacao simples, s6 que a média é realizada apenas no

ponto k. Portanto, os descendentes podem ser definidos como se segue:

Descendentel : [p1,..., pg, @ myy1 + (1 — @) P, Prtts - -+, Tyl (4.8)

Descendente2 : [my, ..., my, & prr1 + (1 — ) mg, Mgy, .., my) (4.9)
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A Fig. mostra um exemplo com o valor de k =4 e o = 1/4.

Pail1-|04]06]09]08[04]05]| Filho1:104 0609 07]03]0.7 |
i _—
Pai2:|05]05]07]04f02]09] Filho2:105]05]07]05]03]0.7]

Figura 4.7: Recombinagao aritmética unica para k =4 e a = 1/4.

Recombinacao Aritmética Completa

Realiza o somatorio dos alelos de ambos pais para cada gene, como ilustra a

Fig. Analisando as Egs. (4.10) e (4.11)) vemos que para o caso em que o = 1/2,

os descendentes serao gémeos.

Descendentel =a-p+ (1 —a)m (4.10)
Descendente2 =a-m+ (1 —a)p (4.11)
Pail:|04]|06[09]08]|04]05| Filho 1- | 045 | 055 08|06 |03 ]0.7|
_—
Pai2-05]05]07]04]02]09] Filho2: | 045 [ 055 |08 06]03]0.7]

Figura 4.8: Recombinagao aritmética completa para a = 3/4.

4.9 Mutacao

E um operador que insere variagoes nos alelos de um cromossomo para gerar
um filho, na maioria das vezes muito semelhante ao pai. Esta variagao pode ser local
ou global, i.e., aplicada em um tnico ou em todos genes. A operacao é feita ocasi-
onalmente (normalmente com uma probabilidade p,,), mas altera aleatoriamente o
valor de uma posicao na série genética. Consequentemente, o processo de mutacao

sempre serd estocastico.

A mutacao pode ser importante para suprir a populacao com alguma diversi-
dade, pois pode alcangar qualquer ponto (dado tempo o bastante), propiciando a
conexao desta com o espago de busca. De certo modo cada gendtipo que compoe

uma solucao pode ser atingido pelos operadores de varia¢ao [100].

A mutacao aplicada também dependera do tipo de representacao associada ao

problema. Algumas técnicas utilizadas serao discutidas nas préximas segoes.
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4.9.1 Mutacao para Representagcoes Binarias

A mutagao é feita para cada gene do cromossomo (de tamanho ¢) pela inversao
do bit com uma probabilidade p,,. Assim, cerca de g-p,, valores do genétipo mudarao

de valor.

A escolha do valor de probabilidade dependera do resultado desejado. No en-
tanto, é comum a aplicacao de um valor baixo de forma que na média cerca de um

gene por geracao seja alterado

4.9.2 Mutacao para Representacgoes Inteiras

Em [85] sao descritas duas formas principais de mutagao para nimeros inteiros,

as quais mudam cada gene separadamente com probabilidade p,,.
Reajuste Aleatério

Com probabilidade p,,, um novo valor de alelo é escolhido aleatoriamente de
um conjunto de valores possiveis em cada posicao. E indicado para situacoes onde

o gene codifica atributos cardinais;
Mutagao Arrastada

Soma pequenos valores a cada gene com probabilidade p,,. Estes valores sao
amostrados para cada posicao, a partir de uma distribuicao simétrica em torno
do zero. Se faz necessaria, a presenca de parametros para controle dos saltos que
a mutacao toma no espaco de busca, os quais nem sempre sao faceis de se definir.
Também é possivel aplicar o reajuste aleatério juntamente com a mutacao arrastada
(creep mutation), o que tende a ocasionar pequenas mudancgas no gene, de modo

que nao gera tantos genes distantes no espago de busca.

4.9.3 Mutacao para Representacoes Reais ou Ponto Flutu-

ante

O valor do gene é alterado aleatoriamente dentro de seu dominio, entre
um limite inferior L; e um limite superior U;, conforme uma probabilidade de
mutacao. Com base na distribuicao de probabilidade podemos destacar dois tipos
operadores, de mutacao uniforme e de mutacao nao uniforme com distribuicao

fixa.
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Mutacgao Uniforme

Os novos valores de alelos sao retirados dos limites [L;, U;] de maneira uniforme

e aleatéria. Normalmente é aplicada com alguma probabilidade de mutagao.
Mutacgao nao Uniforme com Distribuicao Fixa

Geralmente causa pequenas alteracoes no valor do gene adicionando uma quan-
tidade retirada aleatoriamente de uma distribuicao Gaussiana de média zero e desvio
padrao especificado, ajustando o valor para os limites [L;, U;] (caso seja necessario).
Como na distribuicao Gaussiana a maior parte das amostras se concentra dentro do
desvio padrao, a maioria das alteracoes dos genes serd pequena. Ainda assim, pode
acontecer (com baixa probabilidade) que valores elevados sejam gerados devido ao
prolongamento da distribuicao, que nunca chega a ser nula. Alguns trabalhos tém
aplicado a distribuicao de Cauchy, a qual tem uma probabilidade um pouco maior

de gerar valores altos.

4.10 Selecao dos Sobreviventes

A etapa de selecao dos sobreviventes, também denominada substituicao, se
encarrega de identificar quais os individuos (dentre uma populacao de p pais e de

descendentes) que irdo compor a proxima geragao de p candidatos a solugao.

O processo de escolha é feito com base na qualidade (valor de aptidao) que
cada individuo possui, assim como ocorre na selecao dos pais, s6 que envolvendo
um estagio diferente. Como consequéncia, os candidatos com maior aptidao tendem
a ser mais favorecidos que outros, por isso na grande parte das implementagoes
em AG a selegao é deterministica, diferindo da selecao de pais que quase sempre é

estocastica.

As variacoes dos tipos de estratégias de substituicao vistas na literatura geral-

mente se baseiam na aptidao ou na idade dos individuos.

4.10.1 Substituicao Baseada na Idade

A substituicao se baseia na idade do individuo, sendo que cada individuo existe
na populagdo por um nimero limitado de geragoes. Assim a sobrevivéncia dos

individuos mais aptos é decidida no estagio de recombinagao e mutagao.

Quando ocorre de o nimero de descendentes ser igual ao dos pais (8 = u), cada

92



individuo existe por uma tnica geracao, e os pais serao substituidos por todos os
filhos. Se o nimero de descendentes for menor que o nimero de pais (8 < ), basta

descartar  pais e substitui-los pelos filhos.

De forma alternativa a selecao dos pais a serem substituidos pode ser feita
aleatoriamente [101], entretanto tal estratégia tende a ocasionar a perda do melhor

membro dentro da populagao. Por isso nao é considerada uma alternativa adequada.

4.10.2 Substituicao Baseada na Aptidao

Aplicada para escolher p candidatos dos § + p descendentes e pais que irao

avancar no AG, a decisao é feita verificando a aptidao de cada candidato.

Nesta etapa, também podemos aplicar os esquemas discutidos para selecao de

pais. Com isso, comentaremos apenas alguns mecanismos.
Substituicao do Pior

Sao selecionados os [ piores membros da populacgao para que sejam substituidos.
Em geral ocasiona uma rapida melhora da populagao, o que pode ser indesejavel,
ja que leva a uma convergéncia prematura para o membro mais adaptado desta
populagao. E mais indicado para algoritmos que contenham uma populagao muito

grande ou que gastem muito tempo para execucao de um ciclo.
Elitismo

Sempre mantém o membro mais apto da populacao, de maneira que, se este
membro for selecionado para ser substituido por um descendente com menor aptidao,
0 mesmo nao sera excluido, permanecendo na populagao. Também pode ser utilizado
em conjunto com a estratégia baseada na idade, e de substituigao estocastica baseada

na aptidao.

4.11 Inicializacao

A inicializagao é o passo que gera (semeia) de modo aleatério os individuos que
irao compor a populacao inicial. Qualquer heuristica pode ser aplicada para gerar
esta populagao com alta aptidao. Tal aprimoramento inicial da populacao pode
ser obtido através de estratégias para insercao de algum conhecimento denominado

meme, conforme discutiremos na secao de algoritmos meméticos.
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4.12 Condicao de Terminacao

Caso seja conhecido qual o nivel 6timo de aptidao, podemos fazer com que o
AG pare sua execucao apés encontrar tal 6timo. Em contrapartida, pode ocorrer
(em uma situagao real) que este 6timo nao seja alcancdvel, para tanto podemos
interromper a o algoritmo apds este atingir um valor aceitavel em comparacao ao

6timo com uma dada precisao € > 0.

Ainda assim, pode ser que o AG nao consiga atingir tal critério de parada.
Entéao, é preciso aplicar uma condi¢ao que garantird a parada da busca. Em [85] s@o

propostas as seguintes opcoes:

1. estipular um tempo maximo gasto pela Unidade Central de Processamento

(Center Processing Unit - CPU) no processamento do AG;
2. o numero total de avaliacoes de aptidao alcangar um certo limite;

3. o valor de aptidao permanecer sob um mesmo valor limiar por um dado periodo

de tempo;
4. a diversidade da populagao cair abaixo de um limiar estipulado.

Também ¢é aceitavel aplicar dois ou mais critérios de parada ao mesmo tempo,
ou outras regras de parada que melhor se adaptem ao problema em questao. A ideia
fundamental a ser seguida é que devemos garantir que o algoritmo pare em algum

momento.

4.13 Operacao de um Algoritmo Genético

O modo como um AE, incluindo o AG, opera pode ser explicado através da
Fig. [4.9] que mostra trés estdgios de uma busca evoluciondria. Na esquerda vemos a
etapa apoés a inicializacao, em que a maioria dos individuos estao aleatoriamente dis-
tribuidos por todo o espaco de busca. No centro da Fig. observamos que depois
de algumas iteragoes os operadores de variacao e selegao fazem com que os membros
da populagao comecem a se deslocar para as regioes de maior aptidao. Préximo do
fim da busca, todos os individuos comegam a se concentrar nas regioes em torno dos
picos da fungao, i.e., em regides que definem o 6timo local e global (como mostrado
na direita da Fig. . Esta etapa final é delicada, pois os individuos podem ficar
todos presos em um tnico ponto de 6timo local. Este processo evolutivo pode ser

classificado em fase de exploragao, onde os membros da populagao estao espalhados
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no espaco de busca; e em fase de explotacao, quando os valores se concentram em

torno de pontos com boas solugoes.

-
-
to

Fungiio custo
*
.

»
Fungiio custo
®

-
L
ungéio cus

F

Individuos no dominio Individuos no dominio Individuos no dominio
da funcao custo da fungéo custo da funcao custo

Figura 4.9: Evolugao de um AG quanto a distribuicao da populagao.

AE possuem um comportamento temporal como o observado na Fig. [£.10] que
mostra como o melhor individuo da populacao evolui seu valor de aptidao com o
passar do tempo (ciclos), melhorando iterativamente e rapidamente a aptidao da
solucao inicial. Este grafico recebe o nome de comportamento de qualquer instante,
remetendo a ideia de que o algoritmo pode parar sua execucao a qualquer instante,

fornecendo uma solugao, mesmo que local.

FGxD) Melhora na metade

* superior da execugio
______________ Y. ?:________T-_"_T

Melhor individuo

inferior da execugéo

: Tempo
ciclos p

Figura 4.10: Progresso no tempo de um AG para seu individuo mais apto.

A curva da Fig. evidéncia que apds algumas iteragoes a melhora obtida
é muito pequena, por isso serve como ferramenta para nos ajudar a ajustar as
condicoes de parada do algoritmo. Fica claro que executar o algoritmo por uma
quantidade muito grande de ciclos pode nao ser tao interessante, ja que perderiamos

muito tempo para obter melhoras nao tao significativas.

4.14 Hibridizacao: Algoritmos Meméticos

O método de busca por AE tem uma boa eficiéncia para uma ampla faixa de
problemas; ainda assim é possivel elevar a sua taxa de sucesso e a sua eficiéncia. Ao
alterar ligeiramente um AE puro com outras metodologias de busca ja conhecidas

ou com heuristicas que agreguem informagcoes relevantes a respeito do problema em
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questao, a curva de performance global do algoritmo se altera da performance de
um AE puro para a de um método desenvolvido especificamente para o problema,
como pode ser visto na Fig. [4.11

-—— Métodos especificos ao problema

—— AE puro
.......... AE hibrido (memético)

Performance

v

Faixa de problemas

Figura 4.11: Comparagao das curvas de performance.

AE nao sao bons em encontrar a solucao final, pois evoluem lentamente devido
a natureza estocastica dos operadores. Uma maneira eficiente de se incorporar
conhecimento a um AE, incluindo um AG, é agregar uma busca sistematica da
vizinhanga de boas solu¢oes encontradas no processo evolucionario. Isso pode ser
empregado pela adigao de um algoritmo ou heuristica de busca local ao ciclo do AG

empregado no problema.

Dawkin em [102] inseri o conceito de “memes”. Um meme pode ser entendido
como uma unidade de transmissao cultural, do mesmo modo que um gene forma
uma unidade de transmissao bioldgica, conforme sugere a Fig. A adicao de
uma fase de aprendizagem (desenvolvimento) ao ciclo evoluciondrio pode ser vista

como uma interagao meme-gene.

Figura 4.12: Associacdo da ideia de: (a) meme; (b)gene.

Moscato em [103] criou a nomenclatura de algoritmo memético para designar
uma gama de técnicas de busca evolucionaria baseadas na adi¢ao de uma ou mais

fases de busca local ou de informacoes especificas a respeito do problema.
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A busca local é um processo iterativo, que vasculha um conjunto de pontos
numa dada vizinhanca de um bom candidato a solugao e o substitui pelo vizinho
caso este apresente uma melhor qualidade. Muitas formas de busca local podem

ser implementadas em um problema envolvendo AG. Nao entraremos em detalhes a

podem recorrer a [85]

Inicializagdo
Populagéo

respeito destas metodologias de busca, mas aqueles que desejam maiores informagoes
Avaliacdo de

Solucdes conhecidas
Construcéio heuristica
Inicializagio seletiva
Buscalocal

aptiddo com f(x, ...)

= 5 Operadores de selecao
| Selegdo dos pais | H mﬁdiﬁcados 3
Uso de informacéo
- especifica do problema
Uso deinformacéo
ntagdo especifica do problema

Avaliacdo de
aptidao com f(x, ...)

; O dores de selecd
| Selecdo de Sobreviventes |q D I RTReRn

modificados
Sobreviventes

Busca Local

Converge?

Figura 4.13: Possiveis locais para inser¢ao de conhecimentos em um AG.

Portanto, um MA surge como uma ferramenta de melhora ou desenvolvimento
da fase de aprendizagem no ciclo evolucionario. E a forma na qual um AG pode ser

utilizado junto com a busca local e/ou com um conhecimento especifico é ilustrada

na Fig. [4.13]

Analisando a Fig. vemos que a busca local pode ser realizada junto da
etapa de inicializagdo, para fornecer uma populacao de partida formada por um
conjunto de pontos que sao localmente 6timos com respeito a algum operador de
movimento. Também é possivel inserir na populagao alguma boa solucao conhecida,

ou ainda criar alguma heuristica que melhore os individuos iniciais. Outro recurso
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comum ¢ fazer uma inicializacao seletiva, em que um amplo nimero de solugoes

aleatdrias sao criadas e as melhores selecionadas por meio de um torneio.

Entretanto, a busca local é mais aplicada na exploragao dos descendentes gera-
dos na fase de recombinacao ou na fase de mutacao [85]. Apesar de nao mostrado
na Fig. [£.13] a busca é feita alterando sutilmente o genétipo dos individuos mais
bem adaptados e avaliando estes novos candidatos no espaco fenétipo, para decidir

se serao inseridos na populacao.

Outra alternativa, é aplicarmos operadores de selecao modificados no processo
de sele¢ao dos pais ou dos descendentes. Em [104] os autores sugerem a aplica¢ao
de um algoritmo de Cozimento Simulado (Simulated Annealing - SA) para fazer a

selecao dos individuos.

Podemos ainda, inserir alguma informacao especifica de um dado problema para
tentar melhorar a aptidao da populagao tanto na fase de recombinagao quanto na

de mutacao.
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Capitulo 5

Método de Selecao da Wavelet
Mae Baseado na Relacao Sinal
Ruido e Método de Reducao de

Ruidos por Algoritmo Genético

Munidos de todas informacoes apresentadas nos capitulos anteriores, nos tor-
namos aptos a vislumbrar areas ainda nao exploradas e propor novos métodos com
o intuito de aperfeicoar as atuais técnicas de reducao de ruidos por meio da trans-

formada wavelet.

Portanto, neste capitulo, aplicaremos o conhecimento adquirido para o desen-
volvimento de uma metodologia de Selecao do Nimero de Niveis de Decomposicao
com Base na Densidade Espectral de Poténcia (Power Spectrum Based Level Selec-
tion - PSBLS) do dado de DP obtido, e um novo método de Selegao da Wavelet
Mae Baseado na Relac¢ao Sinal Ruido (SNRBWS) dos coeficientes gerados na de-
composi¢ao multirresolucao do sinal estimado. Por tltimo, apresentaremos uma
alternativa para a otimizacao simultanea de todos os parametros envolvidos na fil-

tragem wavelet como consequéncia dos estudos de AG.

5.1 Parametros de Avaliacao de Filtragem

Antes de voltarmos nossa atencao para a descricao dos métodos mencionados
anteriormente, é importante detalharmos parametros que tém sido aplicados na

avaliacao da eficiencia da reducao de ruidos pela W'T, os quais serao necesséarios
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para o entendimento dos métodos que virao a ser discutidos neste capitulo, além de
exercerem um papel fundamental no desenvolvimento do Capitulo 6, onde faremos
a comparacao e a analise dos resultados de filtragem para cada um dos algoritmos

aqui estudados.

Inevitavelmente, em qualquer processo de eliminacao de ruidos por wavelet
ocorrera alguma distor¢ao no sinal obtido, em consequéncia da atenuacao de com-

ponentes significativas que compoem o sinal desejado durante a fase de limiarizagao.

Varios critérios podem ser aplicados para estimar o nivel de distor¢ao que ocor-
reu durante a filtragem. Denominamos x; (t) o sinal que desejamos obter (ideal) e

xo (t) o sinal resultante do processo (estimado), ambos contendo N amostras.

5.1.1 Erro Médio Absoluto

O Erro Médio Absoluto (EMA) é uma medida estatistica de quao distante o
valor estimado de um dado esta do seu valor ideal. A distancia é dada pelo valor

absoluto da diferenca, entre estes valores, ou seja,

1 & . .
EMA =~ Zl |21 (1) — x5 (i) (5.1)

Em [28] os autores utilizaram este parametro para verificar a qualidade dos

sinais filtrados.

5.1.2 Erro Quadratico Médio

Em estatistica o Erro Quadratico Médio (EQM) é um critério, alternativa de-
rivada do EMA, destinado a avaliar a diferenca entre um estimador e o verdadeiro
valor da quantidade estimada. Em termos praticos, o EQM corresponde a soma da
variancia e da tendenciosidade, conforme a Eq. .

Este parametro pode ser usado para dar uma indicacao de qual o melhor estima-
dor (em nosso caso, as varidveis aplicadas na filtragem wavelet), ou seja, um EQM
pequeno frequentemente indica uma variagao minima entre o resultado esperado e

o resultado obtido, portanto, um bom estimador.

N

1 . 12
EQM = > s (i) — 2 (4))] (5.2)

=1
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Se o EQM ¢ zero, indica que o estimador produz um resultado perfeito, mas tal

situacao raramente ocorre.

O EQM tem sido um dos critérios mais aplicado em publicacoes destinadas ao
tratamento de sinais de DP [26, 30, 32, 71, 83| caracterizaram diversos métodos de
filtragem com base no EQM; no entanto, em [1] os autores utilizaram uma variavel

a mais, como se segue

N

1 ) N2
i > oy (1) — 2 (i) (5.3)

i=1

EQM,

2

= corresponde a poténcia total do ruido. Neste caso, se o método rejeitar

onde o
todos os componentes de ruido, o EQM, sera unitario. Em outras palavras quanto

mais proximo de 1 for o valor de EQM,, melhor o método serd em extrair o ruido.

Apesar de ser um bom parametro de avaliacao, o EMQ tende a dar um peso
maior para grandes erros do que para pequenos, enfatizando dados discrepantes

através da mediana dos dados de amostra.

5.1.3 Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio

Como o nome sugere, a Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (REQM) é
definida pela a raiz quadrada do EQM, como indicado na Eq. (5.4). Serve como
uma medida das diferengas individuais (residuos) entre o valor esperado e o valor

estimado, compactando-as em um tnico valor de previsao.

REQM = \| = Y |21 (i) — 22 (i) (5.4)

Luo Hongxia et al. [28] aplicaram o REQM como um dos parametros de andlise

de performance de filtragem.

O REQM também pode ser calculado em sua forma normalizada, onde o resul-
tado da Eq. (5.4) é dividido pela diferenca entre os valores de méximo e minimo do

dado aproximado, ou seja,

VESN () — 22 ()

(mazx (z1) — min (x1))

NREQM =

(5.5)
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5.1.4 Coeficiente de Correlacao

O Coeficiente de Correlagao (CC) mede o grau de semelhanca (correlagao) glo-
bal entre duas variaveis, bem como a diregdo dessa semelhanga (se positiva ou ne-
gativa). O resultado deste parametro sempre se encontra entre —1 e +1. O sinal

serve como indicativo da direcao, onde:

e CC = —1 indica que ambos os sinais sao iguais, mas reversos (colineares em

sentido oposto, i.e., um giro de 180° na forma de onda);
e C'C = 0 significa que os sinais sao ortogonais;

e CC = +1 significa que os sinais sao idénticos, ou seja, estao perfeitamente

correlacionados.

Portanto, quanto mais préximo da unidade este parametro for, melhor sera a

extracao de ruidos. O CC pode ser calculado através da seguinte equacao:

CC — SN (21 (4) — 1) (w2 (i) — Ta)
VEL @1 6) -7 B, (w2 (0) - m)

(5.6)

onde as variaveis T; e To correspondem, respectivamente, as médias aritméticas do

sinal desejado e do sinal obtido na filtragem. Assim sendo,

N

()
T= =5 (5.7)
T = iz 2(0) (5.8)

N

A Eq. (p.6) foi utilizada em [25, 26, 44] como critério de avaliagdo e também
forma a base para o método de selecao da wavelet mae baseado na correlacao
(CBWS), citado em [9, 30, 44].

Xu Zhongrong [76] e Luo Hongxia et al. [28] recorreram ao coeficiente de

correlacao normalizado, dado por:

VEN ()X, 43 ()
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5.1.5 Diferenca de Energia

A Diferenga de Energia (DEn) indica o valor absoluto da perda de energia entre

o estimador e o valor obtido durante o processamento wavelet, sendo calculado por:

DEn =Y ai (i)=Y a3 (i) (5.10)

= =1

Luo Hongxia et al. [28] também usaram este parametro em suas comparagoes.

5.1.6 Razao Sinal Ruido

A Razao Sinal Ruido (Signal to Noise Ratio - SNR) estabelece a razao entre a
energia do sinal desejado e do ruido, Em outras palavras, a SNR ¢ dada pela relagao

entre as energia do sinal e a potencia do ruido, i.e.,

Esinal Asinal ?
SNR = = 5.11
Eru'[do ( Arm’do ) ( )

onde Agna € Aruido Sa0, respectivamente, a maxima amplitude do sinal e a maxima

amplitude do ruido.

Normalmente a medicao é realizada em escala logaritmica,em decibéis dB, por

meio de [26, 32, 73]:

Esina Asina 2
SNRg4p, = 10log (E—’) = 10log ((A—l> ) (5.12)
ruido ruido

Algumas publicagoes [27, 41, 75] aplicam outro tipo de SNR, levando em conta

o sinal desejado e o sinal resultante:

SNRyp, = 10log ( ~ Zi\il_lz () . 2) (5.13)
> im (1 (1) — 22 (2))

Genericamente a SNR é definida como na Eq. (5.14]), que avalia a razao do
valor da amostra de maxima amplitude do sinal e o valor da amostra de maxima

amplitude do ruido. Este critério foi usada em [25, 41, 76].
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(5.14)

SN Ry = 101og (ma:t(smal))

maz(ruido)

A Eq. (pb.14) também serd aplicada no desenvolvimento de nossa proposta de

selecdo da wavelet mae baseada na relagao sinal ruido (SNRBWS).

5.1.7 Nivel de Reducao de Ruido

Satish and Banu [45] propéem o uso do Nivel de Redugao de Ruido (NRR) como
uma alternativa para avaliagao pratica, pois em muitos casos nao se sabe qual é o

sinal que desejamos obter na filtragem, ou seja, nao conhecemos o sinal de referéncia
x1 (7). O NRR ¢ calculado por:

N
1
NRR =10log > (i) — a2 (i) (5.15)

i=1

onde x, (1) é o sinal ruidoso adquirido na medigao.

5.1.8 Erro de Amplitude

O Erro de Amplitude (EA) fornece uma medida da variagdo percentual entre a

amplitude do sinal ideal A; e a amplitude do sinal resultante As, ou seja,

Ay — Ay

| X 100% (5.16)

B

Este critério surge em [26, 30, 45, 83] como modo de avaliacao juntamente com
algum parametro de cunho estatistico como EQM, SNR ou CC. Pode ser utilizado

tanto para amplitude maxima quanto minima.

5.1.9 Coeficiente de Preservagao de Informacoes

Para estimar o efeito da reducao de ruidos por WT, Zhao et al. [31] propoem
um novo conceito de coeficiente de avaliacao da perda de informacao, o qual apre-
senta um critério mais amplo quanto ao efeito da filtragem wavelet sobre diferentes
bases, refletindo similaridades holisticas e intuitivas de um ponto de vista estatistico,

bem como caracteristicas locais do sinal filtrado.
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Os autores sugerem o uso de um Coeficiente de Preservacao de Informagoes
(CPI), dado por:

| 100% (5.17)

1 n
CPI:ﬁiZIKi

onde A; é a i-ésima parametro considerado do sinal estimado, B; é o i-ésima
parametro correspondente do sinal filtrado, o parametro K; é o peso dado a i-
ésima informacao e n é a quantidade de informacoes avaliadas. Os pesos devem ser

distribuidos as informagoes de forma que ). | K;=1.

Em [31] os autores fizeram uso do parametro de SNR e CC para prover in-
formagoes de cunho estatistico (global) do sinal e indicaram o uso da variagdo no
tempo de subida, no instante de ocorréncia do pico de amplitude do pulso e na
amplitude do pulso (EA) para fornecer a degradagao das caracteristicas locais no

sinal.

Com o CPI é possivel ter uma ideia mais ampla do real efeito da redugao de
ruidos no sinal obtido, o que fornece um critério mais robusto para nos direcionar
na escolha dos melhores parametros utilizados para realizar a filtragem, i.e., nos

permite identificar o estimador que mais nos aproxima do sinal desejado.

5.1.10 Variacao do Tempo de Pico

A Variacdo do Tempo de Pico (VIP) é a percentagem da diferenca absoluta
entre o instante em que ocorre o pico de amplitude do sinal ideal e o instante em
que ocorre o pico do sinal resultante. Portanto, podemos designar dois pontos de

variacao:

e Variagao do Tempo de Pico maximo AT}, onde sao considerados os instan-
tes em que ocorre o valor maximo de amplitude do pulso de DP aproximado

Tymaz, € do pulso DP obtido T)aq,, i.€.,

Tpmaml - Tpmaxz

AT oz = x 100% (5.18)

Tpmaz
e Variacao do Tempo de Pico minimo, AT}, indicado para situagoes onde o
pulso de DP tem o formato DOE, mostrado na Fig. 2.18(b), onde considera-se
os instantes em que ocorrem o valor minimo de amplitude do pulso de DP

aproximado Tpmin, € do pulso de DP obtido T}in,, i-€.,
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AT Tpminl - Tpming

pmin —
‘ Tpmim

x 100% (5.19)

5.1.11 Variacao do Tempo de Subida

A Variagao do Tempo de Subida (VTS), ATy, é a andloga a VTP, s6 que leva
em conta a diferenca absoluta entre o tempo de subida (verificar Se¢ao 2.9) do sinal

ideal T}, e o tempo de subida do sinal obtido 7y,, ou seja,

AT, =

Ts - TSQ
‘—1 x 100% (5.20)

T,

Ambos parametros, VTP e VTS, fornecem informagoes de caracteristicas locais

da preservacao da forma de onda do pulso de DP.

5.1.12 Diferenca de Curtose

A Diferenca de Curtose (Dk), ¢ um parametro baseado na diferenga absoluta

da curtose do sinal aproximado k; e do sinal filtrado ks, i.e.,

Dk = |ky — k| (5.21)

A medida estatistica de Curtose indica o grau de “achatamento” da distribuigao,
i.e.,; o quanto uma curva de frequéncia serd achatada em relagao a uma curva normal
de referéncia, servindo como uma medida de dispersao que caracteriza o formato da
curva da fungao de distribuigao. A curtose de uma distribuicao normal serd 3; para
as distribuigoes que sdo mais altas (afuniladas) e concentradas que a distribuicao
normal, a curtose serd maior do que 3; e as fungoes de distribuicao mais “achatadas”

que a distribuicao normal tém curtose menor do que 3.

A curtose de uma distribuicao é definida como

E(x—7)"

k= (5.22)

o

onde T é a média de x (sinal), o é o desvio padrao de z, e E(v) representa o valor

esperado da variavel aleatéria v.
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Tal parametro se mostra importante para identificar curtos intervalos de ruido
presentes no sinal apés ser filtrado. Para exemplificar, tomemos um sinal de DP aqui-
sitado de um equipamento de alta tensao. Aplicamos a este a técnica de redugao de
ruidos por WT (com wavelet mae db3, fator de reescala min, fun¢ao de limiarizacao
abrupta), variando apenas a forma de cdlculo do valor de limiar entre heursure,
minimaxi e sqtwolog. Os resultados de filtragem com seus respectivos valores de
Dk estao mostrados na Fig. [5.1] Observe que quanto maior o valor deste critério de
avaliacao, maior a presenga de pequenos intervalos contendo ruidos que nao foram

eliminados no processo de limiarizacao.

%10° minimaxi, Dk = 7.1405

[
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[

—H—H At
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Figura 5.1: Comparacao da diferenca de curtose Dk para diferentes regras de selegao
de limiar.

5.1.13 Tempo de processamento

O Tempo de Processamento (TPr) surge em algumas publica¢oes quando ha
a intengao de fazer a comparagdo entre diferentes metodologias de filtragem [30,
83]. Como o nome indica, este parametro mede o tempo gasto pelo processador
do computador utilizado para executar o algoritmo (em [68] é calculado por meio
dos comandos tic e toc, mas é indicado que se faca algumas execucoes do mesmo

algoritmo para obter uma média do tempo de processamento).
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5.2 Selecao do Numero de Niveis Baseado no Es-

pectro de Frequéncia

Com base em uma das sugestoes dadas em [105], descreveremos um método

para selecao do numero de niveis a ser aplicado na decomposicao wavelet de um
sinal de DP.

Sabemos que cada sinal de DP possui um espectro de frequéncia exclusivo,
o qual representa todas as frequéncias presentes neste. Em uma situacao onde a
presenca de ruido nao se sobrepoe ao pulso de DP, as frequéncias que detém uma
contribui¢cao maior para a formacao do sinal desejado produzirao um espectro de
maior poténcia concentrado em torno de uma certa faixa de frequéncia. Com o pro-
cesso de decomposicao multirresolucao, o sinal tera suas componentes de frequéncia
divididas em bandas nao uniformes. A Fig. ilustra tal divisao (considerando
filtros ideais e ortogonais), onde F corresponde a frequéncia de amostragem empre-
gada na aquisicao do sinal de DP. Observe que, para J niveis de decomposicao, a
largura da banda passante dos coeficientes de detalhe se reduz com o nivel do indice
J de decomposigao, por um fator Fy/27, enquanto as componentes do coeficiente de

aproximacao se encontram na banda entre 0 e Fy /277,

SIS S S S
&= = = =
ol K E = F F Fs F
2741 27 2t 28 22 21 o (Hz)

Figura 5.2: Divisao do espectro em bandas.

Portanto, para obter uma boa qualidade na filtragem wavelet, propomos fazer
com que o nimero de niveis seja suficiente para representar com uma boa resolugao
a componente de menor frequéncia que possui uma poténcia significativa. Tal nivel
de poténcia pode ser estipulado pelo usuério, através um parametro p que indica o
percentual da poténcia total do sinal onde devemos procurar a frequéncia minima
Foin. Este parametro é usado com o proposito de descartar componentes que,

embora presentes, nao contém energia significativa.

A partir da propriedade de divisao do espectro em J 4 1 subbandas e da
frequéncia minima que desejamos representar, propomos determinar o ntimero de

niveis por meio do espectro de energia do sinal considerado através da expressao
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- g 1o, (22) -

onde fiz representa a mesma funcao descrita para Eq. . O algoritmo de
selecao do nuimero de niveis baseado no espectro de poténcia, mostrado no fluxo-
grama da Fig. calcula a quantidade de niveis no qual pelo menos (100 —p)% da
energia do sinal é decomposta em subespacos de detalhe, prevenindo-nos do custo
computacional de se decompor o sinal em subespacos que nao contém informagoes

relevantes. Note que o algoritmo converge em no méaximo 100 iteragoes.

Selecionar um pulso de
DP

|

Calcular o espectro de
poténcia (EP) do pulso
através de sua FFT

v

Calcular a energia total
do espectro:
M = sum(EP)

Encontrar
- F i = min(F)
Definir o nivel de J,

energia inicial

s i 1 J = fix (logy(FJ/ Fupin))

{

Encontrar a frequéncia
Fna qual EP (F) > E

) g O

Calcular a energia total
dos componentes sobre Nao
F, EF = sum(EP(F)) T= Tinax

EF > (100-p).M?

E=E-1%M

Figura 5.3: Algoritmo PSBLS.

Considere, por exemplo, o sinal de DP de tamanho N = 10000 amostras, ilus-
trado na Fig. (a), amostrado com Fy, = 1 GHz, cujo espectro de poténcia é
mostrado na Fig. [5.4(b). A linha horizontal pontilhada indica o ponto onde a
poténcia p corresponde a 10% da energia total do sinal e a linha vertical pontilhada
indica a frequéncia com a menor poténcia imediatamente maior do que a indicada
pela linha horizontal, a qual neste caso foi F),;, = 1,099 MHz, substituindo este
valor na Eq. nos encontramos J = 9 niveis de decomposicao. Este valor foi
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suficiente para permitir separar as componentes de frequéncia presentes no sinal de
DP, provendo um excelente resultado de filtragem, sem a necessidade de decompor

o sinal para seu maximo numero de niveis, que pela Eq. (3.133)) seria igual a 13,

resultando em uma economia de tempo no processo de reducao de ruidos.

Sinal de DP
T T T T
S 0.02F -
(0]
°
2 0
=y
E -0.02F .
| | | : | | L | :
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Amostra
(a)
%107 Espectro de Poténcia

1 T T T

Poténcia (V2)
=
[8,]

10 10 10 10’ 10 10
Frequéncia (Hz)

(b)

Figura 5.4: Exemplo do procedimento de selegao do nimero de niveis de decom-
posigao: (a) Sinal de DP; (b) Espectro de poténcia do sinal.

Como o algoritmo proposto nao considera nem o nimero de amostras do sinal
nem o numero de coeficientes dos filtros de decomposicao, existe a possibilidade de

que o numero de niveis calculado exceda o maximo de niveis dado pela Eq. (3.133]).

Nesse caso, o nimero maximo J,,,, deve ser adotado.

5.3 Meétodos de Selecao da Wavelet Mae

Como discutimos na Secao 3.5.4, na literatura foram propostos alguns métodos
automaticos de selecao da wavelet mae, os quais propoem diferentes critérios para a

selecao da wavelet mae a partir de uma biblioteca de fungoes candidatas.

A seguir discutiremos estes métodos, mostrando alguns dos problemas da
aplicacao dos mesmos entao, apresentaremos uma nova proposta que busca sanar

alguns destes problemas.
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5.3.1 Método de Selecao da Wavelet Baseada na Correlagao
(CBWS)

O método CBWS foi proposto por X. Ma et al. [44] com a finalidade de suprir as
tentativas de filtragem de sinais de DP no dominio wavelet que se baseavam na ideia
de que a semelhanga visual entre a forma de onda do pulso de DP e a fungao wavelet
utilizada implicariam numa melhor representacao do sinal de DP original. Ou seja,
quanto maior a semelhanca maior o produto interno entre o sinal e a wavelet, o que
maximiza os coeficientes no dominio tempo-escala (frequéncia). Em outras palavras,
a wavelet selecionada deve ser capaz de gerar o mais alto méaximo local do sinal de
interesse no padrao wavelet, caracterizando melhor o conteido de frequéncia dos

coeficientes ao longo dos niveis de decomposicgao.

Em [44] os autores utilizam o coeficiente de correlagao, entre o pulso de DP
de interesse X e a wavelet mae Y. A wavelet étima serd aquela que maximizar o

coeficiente de correlagao [106].

A férmula para o célculo do coeficiente de correlagao, dada na Eq. (5.6]), pode

ser reescrita como se segue

Y (X (@) -X) (Y (i) -Y)
VEL (X () -X)" T, (v () - )’

CCxy = (5.24)

Ainda em [44] é sugerido que a selegao seja feita usando os seguintes passos:

1. Analisar a forma de onda do pulso de DP esperado para produzir um pulso de
DP “tipico”;

2. Selecionar uma forma de onda de uma biblioteca de func¢oes wavelet;

3. Calcular o coeficiente de correlagao cruzada, dado na Eq. (5.24]), entre a forma
de onda da DP e cada wavelet da biblioteca;

4. Determinar a wavelet 6tima, i.e., aquela que maximiza CCx y.

Segundo os autores em [25], reescalando a wavelet mae em duragao e amplitude
para cada nivel, maiores coeficientes serao gerados se a wavelet adequada tiver sido
selecionada. Consequentemente, se produzird um melhor resultado de filtragem.
Também concluem que wavelets com ordem mais baixa sao mais apropriadas para
medicao de pulsos de DP aquisitados a partir de circuitos de deteccao RC, enquanto
que as wavelets de ordem elevada sao mais apropriadas para pulsos aquisitados

através de circuitos RLC.

111



Apesar de descreverem a metodologia de busca pelo coeficiente de correlagao

nos artigos [25, 44|, os autores ainda deixam em aberto algumas questoes:

1.

2.

Qual deve ser a escala selecionada para se realizar o calculo do coeficiente de

correlagao?

Considerando que nao sé a escala mas também o deslocamento influenciara
no resultado, qual deve ser o deslocamento selecionado para se calcular o

coeficiente?

Para tentar responder estas questoes, em [30] Li et al. sugerem que os sinais de

DP e da wavelet analisada sejam reamostrados e deslocados circularmente até que

coincidam no mesmo instante em seu pico de amplitude e no primeiro cruzamentos

por zero apoés este pico.

O algoritmo de selecao da wavelet pelo método CBWS sugerido por Li et al. é

descrito a seguir:

1.

10.

Criar uma biblioteca de fungoes 1);;, para cada tipo de familia wavelet (tipo:

t=1,2,...,p) eselecionar a ordem da wavelet (ordem: i = 1,2, ..., N) ;

Gerar a wavelet mae 1, ; com razoavel resolugao;

. Reamostrar o sinal de DP e/ou a fungao wavelet, tal que eles tenham o mesmo

nimero de amostras;

. Normalizar a magnitude do sinal de DP e da wavelet tal que ambos tenham

valor de pico igual a 1;

Calcular a diferenca entre o pico e o ponto de cruzamento por zero do sinal de
DP (Aty) e da wavelet (Aty,);

Se Aty > At,, a wavelet é reamostrada por um fator Aty/At,, caso contrario

o sinal de DP é reamostrado por um fator At,,/Ats;

Se os comprimentos do sinal de DP e da wavelet sao diferentes, completar com

zeros o mais curto;

. Deslocar o pico da wavelet até que esteja no mesmo instante do pico do sinal

de DP;

. Determinar o coeficiente de correlagao entre o sinal e a wavelet de acordo com

a Eq. (5.24);

Repita os passos de 2 a 9, armazenando a informagao wavelet se o coeficiente

de correlacao obtido for maior do que o anterior, até que todas as funcgoes
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wavelet tenham sido testadas;

11. Escolher a wavelet mae que possuir a maxima correlagao como a wavelet étima.
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Figura 5.5: Exemplo do procedimento CBWS: (a) pulso de DP e wavelet seleciona-
dos; (b) pulso de DP normalizado e wavelet reamostrada e normalizada; (c¢) pulso
de DP reamostrado para igualar seu cruzamento por zero com o da wavelet; (d)
wavelet preenchida com zeros e deslocada.

Para exemplificarmos o processo, utilizamos um pulso de DP do tipo DOE
e aplicamos o algoritmo CBWS para buscar a wavelet com maior coeficiente de
correlagao. Na Fig. sao mostramos as etapas do processo de anélise do pulso de
DP para a fungao wavelet db10. Inicialmente temos o pulso de DP e a wavelet criada
na Fig. |5.5(a). O sinal de DP e a wavelet sdo reamostrados e/ou normalizados, de
forma que possuam o mesmo nimero de amostras e a mesma amplitude, como ilustra
a Fig. [5.5(b). Em seguida, para ajustar os pontos de cruzamento por zero apds o
pico, o sinal de DP foi reamostrado, como mostrado na Fig. |5.5¢c); Por fim, a forma
de onda da wavelet foi preenchida com zeros para ficar com o mesmo ntumero de
amostras do pulso de DP e deslocada circularmente até que seus picos coincidissem,
como mostra a Fig. (d). Apds executarmos o método para uma biblioteca
de wavelets (composta pelas fungoes db2 a db25, sym2 a syml5 e coifl a coif5),
obtivemos como melhor resultado a wavelet sym7, com um valor de CCxy = 0.9122,

conforme ilustrado na Fig. [5.6]

Este algoritmo também foi aplicado por Mortazavi et al. em [26].
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Figura 5.6: Grafico Wavelet x Coeficiente de Correlacao para o pulso DOE analisado.

5.3.2 Método de Selecao da Wavelet Baseada na Energia
(EBWS)

Li et al. [30] propuseram uma maneira de selecionar uma wavelet para cada

escala j baseando-se na distribuicao de energia entre as subbandas de decomposigao.

Em cada nivel é feita uma decomposicao do sinal desejado s para cada wa-
velet de um conjunto de fungoes candidatas (biblioteca wavelet), e a wavelet base
que produzir coeficiente de aproximagao c¢; contendo o maior percentual de ener-
gia serd a wavelet selecionada para a escala em questao. Para as escalas sucessivas
os coeficientes de aproximagcao do nivel anterior j — 1 serao tomado como sinal s
a ser decomposto, e o processo se repete até que o numero de niveis desejado J
seja atingido. A energia percentual dos coeficientes de aproximacao na escala j

(7=1,2,..., J) é definido como:

E. = 2 (C‘;’“)Q ~ % 100 (5.25)
> (eap)” + Zj:l > (djg)

A ideia por tras do algoritmo EBWS se sustenta no fato de que quando os
coeficientes de detalhe d; sdo atenuados (na maioria dos casos anulados) na etapa
de limiarizacao, o sinal de DP filtrado perderd energia e sofrera distorgoes. Se a
wavelet base 6tima gerar aproximacoes do sinal de DP com maior percentagem de
energia do que as demais wavelets, o sinal filtrado perderda menos energia e mantera

uma menor distor¢ao da forma de onda, quando os coeficientes de detalhe d; passar

em pelo processo de limiarizacao.
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A selecao da wavelet 6tima é executada para cada nivel e, portanto, é dita

dependente da escala.

O algoritmo de selecdo da wavelet baseado na energia (EBWS) é descrito a

seguir

1.

. Para o j-ésimo nivel, fazer s = ¢

Criar uma biblioteca de fungoes wavelet 1), ;, para cada tipo de familia wa-
velet (tipo: ¢t = 1,2, ..., p) e selecionar as ordens da wavelet (ordem:
i=1,2, ..., N);

. Definir o niimero total de niveis de decomposicao J;

Selecionar uma wavelet base da biblioteca e executar um nivel de decom-
posicao do sinal de DP estimado s. Este é considerado no primeiro nivel de

decomposicao wavelet. A aproximacao e detalhe cgj ) e dgj ) sdo obtidos;

Calcular Eéf” a percentagem de energia de cgj ) definida como na Eq. {D

para cada wavelet da biblioteca;

TI) (. ti . i
Se E((;1 ) ¢ 0 méximo de Ec(1 Z), a wavelet base ¢ é a wavelet 6tima para o

primeiro nivel de decomposicao;

(T.1)

T.1
i1, onde D

i1’ € a aproximacao gerada pela
wavelet base 6tima na escala 7 — 1. Selecionar uma wavelet base e executar a

decomposicao wavelet de um tnico nivel para o novo valor de s;

Calcular Ec(ﬁ’i), a percentagem de energia de c§-i)para todas as funcoes wavelets
da biblioteca;

)

.. Ly
Encontrar o maximo de Eéj Y. Tomar a wavelet correspondente como a wavelet

base 6tima para o j-ésimo nivel de decomposicao;

. Repitir os passos de 3 a 8, até 5 = J, obtendo a wavelet 6tima em todas as

escalas.

Segundo os autores, este método apresentou melhores resultados de reducao de

ruidos dos sinais de DP do que o método CBWS, no que diz respeito aos parametros

de avaliacao EQM e EA. Além disso, o método apresentou uma performance superior

em termos de tempo de processamento na busca das wavelets 6timas.

Para exemplificar, iremos tomar o pulso de DP utilizado no exemplo com o

método CBWS, para um ntumero total de niveis J = 11. Ao executarmos o algoritmo

EBWS obtivemos as wavelets que forneceram o maior valor de percentagem de

energia nos coeficientes de aproximacao para cada nivel. A Fig. mostra a energia

dos coeficientes de aproximacao para cada wavelet da biblioteca em cada nivel de
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decomposicao j (onde j =1, 2, ..., J). Os pontos em destaque (cor verde) indicam
as wavelets que forneceram a maior energia de aproximacao para cada escala, sendo

estas db2, db2, db2, db2, db4, db2, db15, db19, db21, db23 e db25.

Energia do Coeficiente de Aproximacéo por nivel

Energia(%)

15
23
3W51/

1
/ coift
5
234
sym#

Figura 5.7: Grafico de energia dos coeficientes de aproximacao por nivel para cada
wavelet.

Para mostrar o efeito do método, foi realizada a filtragem do sinal de DP acres-
cido de um ruido branco com 1/4 da amplitude de pico do sinal de DP estimado.
Para fins de comparacao, foram utilizadas as wavelets selecionadas tanto pelo método
EBWS quanto pelo CBWS (sym?7), com o valor de limiar calculado pelo método
scaledep e a limiarizacao feita pela funcao abrupta. Observe na Fig. que a ener-
gia dos coeficientes da aproximacao final gerada pelo método EBWS é maior que a
proporcionada pelo método CBWS, o que sustenta o fato afirmado pelos autores de

que o algoritmo eleva a percentagem de energia no coeficiente de aproximacao.

Distribuigdo de Energia
T

" [EmEBws
90 £ i . |EmcBws

Energia Total(%)

d1 d2 d3 d4 d5 dé d7 ds d9 dio  d1 all
Coeficientes de Decomposigao

Figura 5.8: Distribuicao de energia para os métodos EBWS e CBWS.

Embora o objetivo do método EBWS seja maximizar a concentracao de ener-
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gia do sinal sobre os coeficientes de aproximacao, comparado a outros métodos de
selecao, isto nem sempre ocorrerd. Tal fato pode ser explicado observando que o
algoritmo EBWS seleciona a wavelet que prové a maior F, em um dado nivel, mas
esta funcao pode nao ser aquela que, no préximo nivel, produziria uma aproximacao
com maior percentagem de energia [9]. Nas comparagoes apresentados no Capitulo
6, mostraremos este efeito. Portanto, nao é possivel afirmar que o método EBWS
produz a maior concentracao de energia nos coeficientes de aproximagao e sim que

ele tende a produzir coeficientes de aproximacao com maior energia.

5.3.3 Método de Selecao da Wavelet Baseada na Relagao
Sinal Ruido (SNRBWS)

O objetivo desta secao é descrever um novo método de selecao dependente da
escala, o qual busca melhorar a performance de filtragem de sinais de DP. Para tanto,
notamos que o método EBWS assume que a energia do pulso de DP sempre ira se
concentrar sobre a subbanda de aproximacao. De um certo nivel de decomposi¢ao
em diante, tal suposicao nao serd necessariamente verdadeira. Nestes casos, deste
nivel em diante, o EBWS operard no sentido oposto a maximizagao dos coeficientes
do pulso de DP.

Recorrendo ao teorema de Parseval, podemos afirmar que para uma decom-
posicao por wavelet ortogonal a energia existente nos coeficientes de decomposigao
correspondera a energia do sinal, portanto quanto mais a distribuicao de energia nos
coeficientes se aproximar do espectro do sinal estimado, melhor serd a qualidade da
reducao de ruidos. A Fig. ilustra um sinal de DP estimado e o seu espectro de
poténcia, onde as barras verticais delimitam a divisao do espectro em suas subban-
das, Podemos perceber que a maior parte da energia do sinal ideal (estimado) se
concentra nas subbandas de detalhe G5 e Gg e nao na subbanda de aproximacao Hg.
Portanto, neste caso, em um processo de busca da wavelet 6tima o mais adequado

seria maximizar os coeficientes nas bandas de detalhe G5 e G.

Para contornar este problema proporemos um algoritmo para identificar em
cada nivel de decomposicao a subbanda na qual o pulso de PD devera se concentra.
Podemos assumir que para cada nivel de decomposicao, a subbanda correspondente
ao pulso de DP sera aquela que possuir o mais amplo valor de amplitude absoluto.
Para identificar quais dos coeficientes gerados a cada decomposicao contém tal sinal,
iremos utilizar o parametro de relacao sinal ruido, ja descrito na Secao 5.1 e calculado
por meio da Eq. (5.14). Em [9], o método utiliza o valor de SN Ryp medido em

dB; posteriormente percebemos que ao aplicar a SNR sem o logaritmo obteriamos
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Figura 5.9: (a) Pulso de DP estimado; (b) Espectro de frequéncia com divisao das
bandas de decomposigao.

o mesmo resultado a um menor custo de processamento. Entao, assim o faremos

nessa dissertagao, reescrevendo a Eq. ((5.14)) como

max(sinal)

SNR = (5.26)

max(ruido)

Consideremos entao que no j-ésimo estagio, a decomposicao do sinal é realizada
para cada wavelet candidata, gerando os coeficientes de aproximacao c; e de detalhe
d;. Os coeficientes correspondentes ao sinal de DP serao identificados como ¢; ou

d;, que possuirem o coeficiente de maior magnitude, i.e.,

sinal = ¢j e ruido = d; se max (|¢;|) = max (|d;|) (5.27)

sinal = d; e ruido = ¢; caso contrario

Assim, a relagao sinal ruido pode ser calculada pela Eq. (5.26). A wavelet
que resultar no mais alto valor de SNR é selecionada para este estagio. Quando
isto é feito, existe uma tendéncia de que o sinal de DP reconstruido apresente menor
distorcao com melhores resultados de filtragem quando comparado a outros métodos,
ja que a funcao wavelet selecionada tende a concentrar componentes com maior

amplitude nas bandas de frequéncia que contém mais informacgao do sinal de DP
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desejado.

Em resumo o processo de selecao da wavelet baseado na relacao sinal ruido

(SNRBWS) é composto dos seguintes passos:

1. Criar uma biblioteca de fungoes wavelet 1, ;, para cada tipo de familia wa-
velet (tipo: ¢t = 1,2, ..., p) e selecionar as ordens da wavelet (ordem:
i=1,2,...,N);

2. Definir o nimero total de niveis de decomposicao J;

3. Para cada candidata wavelet, realizar a decomposicao do sinal de DP estimado

s em um unico nivel, gerando os coeficientes de aproximacao ¢; e detalhe dy;

4. Comparar os valores de pico de ¢; e di, atribuindo os coeficientes com maior

valor de pico como sinal e os outros como ruido, e calcular a SNR®? definida

pela Eq. (5.26);

5. Se o SNR™D ¢é maior do que o SNR®) para t = 1,2,....,pe i =
1,2, ..., N, guardar a wavelet 1)r; como a melhor para este nivel de de-

COmMposicao;

6. Repetir os passos 2 a 5 até que o nimero maximo de niveis J seja alcancado,
tomando os coeficientes de aproximacao obtidos com a melhor wavelet 1p ; no

nivel 7 — 1 como o sinal s para o j-ésimo nivel.

Para demonstrar que o método SNRBWS tende a concentrar a energia nos
coeficientes de maior importancia, utilizamos o mesmo exemplo aplicado para a
comparacao entre os métodos EBWS e CBWS. Ao realizarmos a decomposi¢ao do
sinal de DP, obtivemos as seguintes wavelets 0timas: coifl, sym12, db13, db10, coifl,
db2, symd, db2, symdb, coifl e db3. A distribuicao de energia para os trés algoritmos
¢ mostrada na Fig. Observe que a concentragao da energia se eleva nos
coeficientes de detalhe de maior importancia ds, a um valor superior ao dos demais

métodos.

5.3.4 Método Modificado de Selecao da Wavelet Baseada
na Energia (MEBWS)

Nos questionamos se nao poderiamos aplicar o raciocinio utilizado para de-
senvolver o método SNRBWS ao conceito utilizado no método EBWS, ja que o
algoritmo SNRBWS foi desenvolvido com o propésito de concentrar a energia nos

coeficientes de maior importancia.
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Figura 5.10: Distribuicao de energia para os métodos EBWS, CBWS e SNRBWS.

Em resposta a esta questao propomos identificar em cada nivel de decomposicao
a sub-banda que concentra a maior parte da representacao dos pulsos de DP. No
entanto, ao invés de utilizarmos como parametro de identificagao o valor absoluto
de pico dos coeficientes, avaliamos os coeficientes que possuem a maior quantidade
de energia e os tomamos como os coeficientes que contém a energia do sinal F;,q,

ie.,

Esinal = Ecj se Ecj Z Edj

Eginat = Eq; caso contrério

(5.28)

onde F., ¢ a energia dos coeficientes de aproximagao e Eg; ¢ a energia dos coeficientes
de detalhe. Em cada estagio a wavelet candidata que produzir o mais alto valor de

E.ina serd selecionada como 6tima.

Em resumo o processo modificado de selecao da wavelet baseado na energia

(MEBWS) ¢é composto dos seguintes passos:

1. Criar uma biblioteca de funcoes wavelet 1, ;, para cada tipo de familia wa-

velet (tipo: ¢t = 1,2,...,p) e selecionar as ordens da wavelet (ordem:
i=1,2,...,N);

2. Definir o nimero total de niveis de decomposicao J;

3. Para cada wavelet candidata, realizar a decomposicao do sinal de DP estimado

s em um tunico nivel, gerando os coeficientes de aproximacao c¢; e o detalhe dy;

4. Comparar os valores de energia de E., e E,, , atribuindo a energia com maior
(td)

valor como a energia do sinal F_

5. Se ED ¢ maior do queoE(t’i) parat =1,2, ....pei =12 ..., N,

sinal sinal?

guardar a wavelet 17 ; como a melhor para este nivel de decomposicao;
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6. Repetir os passos 2 a 5 até que o nimero maximo de niveis J seja alcancado,
tomando os coeficientes de aproximacao obtidos com a melhor wavelet {7 ; no

nivel 5 — 1 como o sinal s para o j-ésimo nivel.

5.4 Otimizacao da Filtragem Wavelet Baseada em

Algoritmos Genéticos

Problemas de otimizagao tém como objetivo encontrar a entrada que leva uma
saida especificada ou a um resultado préximo desta saida. Portanto, a tarefa de
otimizacao de um sinal de DP com base na filtragem wavelet pode ser descrita como
a busca pelos parametros de entrada necessarios ao processo de reducao de ruidos
no dominio wavelet, de forma que estes propiciarao uma semelhanca maior entre o

sinal de DP filtrado e o sinal de descarga estimado.

Assim sendo, para que se possa aplicar otimizacao a sinais de DP por meio da
WTT é necessario inserir algum conhecimento no processo, o qual permita ao sistema
saber a saida que desejamos encontrar. Este conhecimento, sera aqui provido por

meio de um sinal estimado de DP.

Sera com essa informacao que o algoritmo de otimizacao buscard pelos
parametros mais adequados para proceder a filtragem wavelet (estudados na Secao
3.5).

Como discutimos no Capitulo 4, uma forma de otimizacao muito difundida é a
otimizacao por meio de AG, por sua eficacia e rapidez em encontrar bons resultados.

Portanto, neste trabalho proporemos uma estratégia de busca com base em AG.

Em um AG, o maior problema se refere a criacao de uma funcao custo, de modo
que possamos avaliar a qualidade (aptidao) das varidveis envolvidas no problema
(parametros de filtragem wavelet). A seguir mostraremos a abordagem tomada

para desenvolver tal funcao.

5.4.1 Funcgao Custo para o Problema de Filtragem Wavelet

Para o desenvolvimento de uma funcao custo que nos permita identificar bons
fendtipos no processo de busca evolucionaria, recorreremos aos parametros aplicados

na avaliagdo da filtragem, descritos na Segao [5.1]

Zhao et al. [31] ao criarem o CPI, enfatizam a importancia de nao avaliarmos
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a qualidade de nossa filtragem com base em um ou dois parametros de avaliagao,
como fazem a maioria dos autores [28, 3032, 83, 84], mas utilizarmos uma quan-
tidade significativa de critérios que reflitam tanto similaridades globais (critérios
estatisticos) quanto similaridades locais. Isso nos permitird portanto, ter uma visao
mais ampla do efeito de redugao de ruidos wavelet no sinal obtido, nos direcionando
a uma escolha mais adequada. Baseado nesta ideia, criaremos a funcao aptidao a

ser utilizada no AE.

Sabendo que a funcao deve ser formada tanto por parametros globais quanto

locais, dividiremos a funcao em duas variaveis, ou seja,

prt =Pg — P (529)

onde f4,; representa a funcao aptidao que desejamos, e e p; constituem os
p g g
parametros globais e locais, respectivamente. Estes parametros sao definidos a se-

guir.
Parametros Globais (p,).

Recorrendo a Secao [5.1] verificamos que os critérios de avaliagao que fornecem
uma informagao global ou estatistica do sinal filtrado sao o EMA, o EQM, a REQM,
o CC, 0 NCC, a SNRyp2, a NRR e a DEn. Diante destes critérios, escolhemos apenas
os mais aplicados na literatura para representar a variavel global, sendo estes o EQM,

o NCC e por fim, a diferenga da SNRyp2 (DSNR), calculada por:

DSNR = SNRupa,, — SN Rups., (5.30)

onde SN Ryps,, indica a razao sinal ruido entre o sinal estimado x1(n) e o sinal
filtrado z2(n), e SN Ryps,, indica a razao sinal ruido entre o sinal estimado x;(n) e
o sinal de entrada (sinal amostrado) x,(n). Este critério mostra o quanto a SNR do

sinal filtrado melhorou em relacao a SNR do sinal de entrada.

Observe que para alguns parametros, como o DSNR e o NCC, quanto mais alto
o valor obtido melhor serd o sistema em reduzir o ruido. Ja para outros critérios
é desejavel obter o menor valor possivel, como é o caso do EQM. Para formar a
funcao de parametros globais basta somarmos cada critério, aplicando um peso «;

para i =1, 2, 3, como se segue

1

pg:al.DSNR_'_aZ'NCC_'_O@'EQM

(5.31)

122



Observe que o EQM estd no denominador, isto se faz necessario para maximizar
o critério em bons resultados, ja que quanto menor seu valor melhor a filtragem.
Entao, na avaliacao da aptidao desejamos que o valor de p, seja o maior possivel,

i.e., seja maximizado.

Substituindo as Eqs. (5.2), (5.9) e (5.13) na Eq. (5.31]), temos

_ S 23(0) ) ( PSEAQ) ﬂ
Py =M1 KMOg SN @1 (i) —22(7))° 10log v S e
(5.32)

S @i (@)a(i) ( 1 >
o (\/Zz 123 X, 23(0) ) Tas %Zﬁil\xl(i)—xz(i)lz

onde as constantes de peso servem para designar a importancia que cada critério de
avaliacao tera na composicao da funcao custo. Portanto, cabe ao usuario decidir o
peso a ser designado a cada variavel. Ao determinar o peso é importante tomarmos
o cuidado de nao dar muito valor a um sé critério, pois “mascarariamos” o efeito

dos demais.
Parametros Locais (p;).

Como critérios que provem informagoes locais a respeito do sinal obtido em
relagdo ao sinal estimado podemos citar o EA méaximo, o EA minimo, a VTP
maxima, a VTP minima, a VTS e a Dk. Usaremos todos estes critérios para com-
por nossa fungao local. Como na funcao global, atribuiremos diferentes pesos 5; as

variaveis locais, obtendo

= 61 ' EAmax +B2 ' EAmm _'_63 ' A,—rpmom: +64 ' ATpmzn +65 ' VTS—i_ﬁG Dk (533>

Substituindo as Eqgs. (5.16)), (5.18)), (5.19)), (5.20) e (5.21)) na Eq. (5.33)), obte-

mos

mazl Amaz2 mznl Amin2 Tpmazl_TpmazQ

=B

+ B3

+ Ba

mazl mznl Tpmazl

(5.34)

pmznl Tpman Tsl T82

+ Bs

+54 + B k1 — kol

Tpmzn1

onde o indice 1 nos critérios locais se refere ao sinal estimado e o indice 2 ao sinal
filtrado. Em ambos os parametros mostrados na Eq. (5.33), um bom resultado se

caracteriza por um menor erro ou variacao possivel. Novamente, é preciso tomar
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cuidado com a escolha das constantes (;, para nao valorizarmos demais um tnico

critério, o que poderia fornecer resultados nao tao bons, ou até mesmo inadequados.

Ao verificar a Eq. notamos que os parametros globais sao subtraidos dos
parametros locais, de modo que quanto maior a diferenca entre os parametros globais
(que devem ser maximizados) e os parametros locais (que devem ser minimizados),
melhor serd a aptidao do sinal filtrado. Aplicando as Egs. e na Eq.

(5.29), formamos nossa fungao custo, dada por:

— vaﬁcg() ) _ ( Zf\ilwg(l) ))
Japt [0‘1 ((1010g10 SV (21()—22()° 10logw s st 2o

La Sy o (D)za(i) ta < 1 )
*\VEL2or, a0 ) P \FZhin0)-w0P

(5.35)
|:/81 ) Ama:cl + /82 ) mznl + /8 Tpmaxl
By | TemigaTomna |y g\ T Tex | g [y —

5.4.2 Consideracoes da Funcao Custo

No célculo da Eq. (5.35) precisamos levar em conta algumas consideragoes com

relacao ao calculo do EA maximo, do EA minimo, da VTP minima e da VTS.

No Capitulo 2 vimos que a forma do pulso de DP pode variar desde exponenci-
almente amortecido a oscilatério exponencialmente amortecido, e que o pulso pode
ser positivo ou negativo. Portanto, é necessario comparar as magnitudes do maior
valor de amplitude com a do menor valor do sinal ideal, para assim determinar qual
dos valores é o maior e qual é o menor, designando-os como A,,., € como A,
respectivamente, conforme as Egs. (5.36) e . O mesmo raciocinio pode ser
usado para calcular o tempo de subida em torno do maior valor do pulso de DP,

seja este positivo ou negativo.

Ay — max (z; (n)) semax (x; (n)) = min|(z; (n))|, parai =1, 2 (5.36)

min (x; (n)) caso contrario
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man (x; (n se max (z; (n)) = min|(x; (n))], parai =1, 2
a  Jintaso) (@: (n)) Z min|(z: ()], p 5
max (x; (n)) caso contréario

No caso de o pulso de DP ser DE ou ser um pulso DOE com valor de amplitude
minima baixo, nao faz sentido levar em consideracao os critérios de avaliacao rela-
cionados ao valor minimo, como é o caso do EA minimo e do VTP minimo. Assim,
para garantir que estes nao tenham influéncia no calculo de fy4,;, atribuimos um

valor nulo a cada um deles, por meio do teste a seguir:

Aming = Amingy se min (QTZ (n)) é % X Ama:ci

EApn = Aming (5.38)
0 caso contrario

Tpming —Tpming se min (iL‘l (n)) § 7% % Amam

VI Py =4 oo (5.39)
0 caso contrario

o que garante que nao levaremos em consideracao pulsos que possuam amplitude
minima menor ou igual a 7% do valor de amplitude méxima. A percentagem con-
siderada pode ser alterada pelo usuario da forma que considerar satisfatéria; para

nossos experimentos 5% se mostrou um bom valor.

Outra precaucao que devemos ter é com relagao ao parametro EQM, pois este
em geral é um valor muito pequeno e, apesar de improvavel, pode ser zero caso o
sinal filtrado seja idéntico ao sinal estimado. Por isso, precisamos estipular um limite
para que nao ocorra erro no calculo de 1/EQM. Em nossa aplicagao estipulamos
um valor de 107 como limite, o que impede que o denominador seja nulo, mas
assegura que o termo e contribui significativamente para a funcao de aptidao do
sinal analisado, garantindo que este seja selecionado como étimo. Determinado o

valor de EQM, submetemos este a seguinte condic¢ao:

107 se EQM =0
EQM — (5.40)

EQM caso contrario
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5.4.3 Representacgao

A representacao do problema é importante para que possamos traduzi-lo em

um gendtipo que possa sofrer as alteracoes impostas pelo processo de busca evolu-

cionaria, sendo necessaria principalmente nas etapas de recombinagao e mutagao.

Para criar a representacao devemos levar em consideracgao as variaveis envolvidas na

reducao de ruidos por transformada wavelet, as quais foram descritas na Secao 3.58.

Entao construimos para cada individuo na populagao um genétipo com a seguinte

estrutura:
gendctipo = [J Meth Sohr Scal W M] (5.41)
onde
e J indica o nimero de niveis de decomposicao, representado com nimeros in-

teiros, os quais podem variar de 1 a J,,4., descrito na Eq. (3.133).

Meth representa o método utilizado para encontrar o valor de limiar, podendo

variar entre cinco tipos, que também representaremos como variaveis inteiras:

heursure <1
minimaxt < 2
rigrsure <> 3
sqtwolog <> 4
scaledep < 5

Sohr corresponde a funcao de limiarizacao que sera aplicada para atenuacgao
dos coeficientes wavelet; nesta dissertagao aplicamos apenas as fungoes abrupta

(hard) e suave (soft), e as representaremos como se segue:

hard < 1
soft < 2

Scal é o fator multiplicativo para reescala do valor de limiar, podendo ser one,

sln ou min:

one <1
sln < 2
min < 3

WM contém as wavelets a serem aplicadas em cada nivel, sendo necessario
que a quantidade de wavelets seja limitada em relacao ao valor de J escolhido.

Para aplicar o genétipo é necessario que todos os individuos tenham o mesmo
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tamanho. Entao, geraremos as wavelets de acordo com o nimero maximo de
niveis J,,q., permitido para o pulso de DP avaliado, e ao realizarmos a filtragem
wavelet utilizaremos apenas a quantidade de wavelets correspondente ao valor
indicado pelo alelo J. Como neste trabalho aplicaremos somente as wavelets
da familia Daubechies, Symlets e Coiflets, precisamos definir a ordem maxima
com que trabalharemos em cada familia. Feito isto, basta somarmos estas
ordens maximas e representar as wavelets com niimeros inteiros de 1 a (ordem
méxima db + ordem méaxima sym + ordem méxima coif). A representagao

descrita ¢ dada a seguir

dbl « 1
Do
dbN; < N,
syml <+ Ny + 1
R
symNy <> Ny + Ny
cotfl <> Ny + Ny +1
Do
coi f N3 <+ N3+ Ny + Ny

Para exemplificar, considere que desejamos gerar um individuo com 10000 amos-
tras (Jmae = 13) a ser decomposto para J = 7, com o valor de limiar calculado por
sqtwolog e reescalado com min que usard a fungao hard para reducao dos coeficien-
tes gerados pelas das wavelets dbd, db9, symb6, db23, coif2, syml13, coif5, sendo que
limitamos a ordem das wavelets em N; = 30, Ny = 15 e N3 = 5. A representagao

deste candidato é dada por

gendtipo = [T 4135936234743 50 # # # # # #| (5.42)

onde # pode ser qualquer valor de 1 a 50 (30 + 15+ 5), pois nao serao utilizados na

filtragem wavelet do sinal de DP.

5.4.4 Inicializacao

Definidas a funcao custo e a forma de representacao, o primeiro passo do algo-
ritmo ¢é gerar a populagao inicial. Para isso definimos o tamanho da populacao p e
geramos cada uma das variaveis wavelet descritas anteriormente de forma aleatéria

com uma distribuicao uniforme, para mantermos a diversidade da populacao, o que
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nao ocorreria caso gerassemos os numeros com uma distribuicao Gaussiana ou com

uma distribuicao de Cauchy.

No Capitulo 4 descrevemos os algoritmos Meméticos; nesta etapa também ¢é
possivel inserir conhecimento externo para formar a populacao inicial. Um exemplo
seria aplicar um dos métodos de selecao de wavelet ja descritos para criarmos um
candidato a compor nossa populagao inicial. Entretanto, para fins de comparagao

com os demais métodos, optamos por nao tomar essa medida.

5.4.5 Selecao dos Pais

Para selecao dos pais é preciso calcular a aptidao de cada individuo. Para tanto,
temos que tomar cada genétipo da populacao e converter a informacao numérica
contida nos genes para determinar os parametros (fendtipo) que serdao usados na
filtragem wavelet do sinal, de modo que possamos aplicar estes na fungao responsavel
pela reducao de ruidos do pulso de DP em anélise. Com isso, geramos o sinal filtrado
que serd aplicado na funcao de aptidao descrita pela Eq. e, levando em conta
as consideracoes descritas na Secao [5.4.2] obtemos o valor de aptidao para cada

individuo.

Conhecendo o valor de aptidao de toda a populacao, a selecao dos pais da
proxima geracao é feita usando o, ja descrito, algoritmo Roullete Wheel, com pseu-
docédigo ilustrado na Fig. 4.2

5.4.6 Recombinacao

A partir dos pais selecionados podemos aplicar a recombinacao. No entanto,
ao invés de utilizarmos uma recombinagao destinada a representacao inteira, opta-
mos pela recombinacao aritmética completa descrita para a representacao em ponto
flutuante, a qual foi escolhida por gerar novos genes em vez de simplesmente trocar
os alelos de cada pai como sugerem as recombinacao de um ponto, uniforme ou
multiponto, o que nao nos daria uma diversidade populacional muito grande. Outro
motivo é o uso do parametro « na equacao, o que permite controlar a semelhanca
entre os filhos gerados. As equagoes foram descrita no Capitulo 4, e serdao repetidas
aqui por comodidade, repare pelas Eqs. e que neste caso o termo round

aproxima o valor obtido para o inteiro mais préximo.

Descendente 1 = round (o - p+ (1 — a)m) (5.43)
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Descendente2 = round (a-m + (1 — «) p) (5.44)

Entao, para recombinacao pegamos dois pais p e m de forma ordenada e apli-
camos as Eqs. (5.43) e para gerar dois novos descendentes e o tamanho da
populagao de descendentes, sendo o mesmo da populagao inicial, i.e., § = u. Vale
relembrar que para o caso em que a = 1/2 os filhos gerados serao idénticos, para
obter individuos distintos aplicaremos o« = 3/4. Tal valor pode nao ser interessante,

pois restringe a diversidade da populacao.

5.4.7 Mutacgao

Na etapa de mutacao optamos por aplicar o método de reajuste aleatorio,
descrito no Capitulo 4. Portanto, percorremos toda a populagao de descendentes
gerados apds a recombinacao e selecionamos alguns deles com uma probabilidade
ps = 5%. Em seguida, modificamos os genes destes candidatos com uma proba-
bilidade de mutacao p,, = 2. A modificacao é feita substituindo o gene por uma
varidvel aleatdria inteira (uniformemente distribuida) dentro dos limites possiveis

para cada gene.
Heuristica de Mutacao

Nesta fase também implementamos uma heuristica, a qual nao podemos de-
terminar como mutacgao, pois nao ocorre estocasticamente e sim de uma maneira
forcada para uma certa quantidade v% de individuos da populacao de descenden-
tes geradas apds os operadores de recombinacao e mutagao. Em nosso trabalho,
estipulamos que v = 3% desta populacao serd alterada, de modo que definiremos
aleatoriamente uma wavelet mae (representada numericamente) e a atribuiremos
a todos os genes correspondentes as wavelets (do 5° ao Jy,u.-ésimo gene). Desta
forma garantimos que o algoritmo explore regioes onde uma tnica wavelet é apli-
cada a todos os niveis de decomposicao, areas que dificilmente seriam alcancadas
na fase de inicializacao ou nas etapas de recombinacao e mutagao. O pseudo-codigo
desta heuristica ¢ mostrado na Fig. |5.11, onde Ny, Ny e N3 correspondem a ordem
maxima de cada uma das trés familias aqui adotadas e o é o tamanho da populagao

de descendentes.

Esta heuristica também pode ser vista como uma forma de inserir uma in-
formacao, a partir de um conhecimento prévio que possuimos a respeito de nosso

problema, o que nos remete a ideia de MA, discutida na Secao 4.14.

129



INICIO
definir i=1:
ENQUANTO (i € y * 1)
gerar um valor inteiro uniforme de [1,pl: m = randi([1l ul,1l):
pegar o individuo entre descendentes: ind = descendentes(m, :):
modificar genes da wavelet do individuo:

ind m = [ind(1:4) (randi([1 (Np+ N; + N3)1,1))*ones(1, Juax) ) 17
reinserir o individuo na populacdo: descendentes (m,:} = ind m;
i=i+1;

FIM
FIM

Figura 5.11: Pseudocédigo da heuristica incorporada ao AG.

5.4.8 Selecao dos Sobreviventes

Para selecionar os sobreviventes, primeiro montamos um grupo composto pela
populacao antiga e pela populacao de descendentes gerados apés a mutacao. Depois
ordenamos este grupo de acordo com sua aptidao e entao selecionamos a% dos
individuos mais aptos, b% dos individuos medianos (no caso, individuos que se

encontram acima dos p candidatos mais aptos) e ¢% dos piores candidatos.

Selecionando a nova populacao desta maneira, podemos controlar a diversidade
da populacao, pois se seleciondssemos 100% dos individuos mais aptos, poderiamos
rapidamente ficar presos em um 6timo local, pois estariamos restringindo o espaco
de exploracao do AG. Ao adicionar uma percentagem de candidatos medianos e
até mesmo ruins, garantimos que a populacao nao seja composta sé de individuos
6timos, aumentando a diversidade desta. Ainda assim, é necessario cuidado na
escolha das percentagens, obviamente devemos dar maior énfase aos candidatos com
melhor aptidao, designar uma percentagem pequena para gendtipos medianos e uma
ainda menor para os piores individuos. Neste trabalho, apds algumas simulagoes,

assumimos como aceitdvel uma proporcao com a = 90%, b = 9% e ¢ = 1%.
Busca Local (Algoritmo Memético)

Ja mostramos no Capitulo 4 as etapas de um AG onde podemos inserir um
procedimento de busca local para investigar a existéncia de individuos mais aptos

na vizinhanca dos melhores membros da populacao.

Neste trabalho, selecionamos o candidato mais forte da nossa nova populacao,
gerada apos a selecao dos sobreviventes e exploramos sua vizinhanca para tentar
encontrar resultados ainda melhores. Nesta busca alteramos dois genes, o primeiro
correspondente ao numero de niveis de decomposicao J e o terceiro Sohr, que indica

o tipo de funcao de limiarizacao usada para reducao dos coeficientes.
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Para o primeiro alelo simplesmente somamos 1 ao valor atual de J, mas caso este

ja se encontre em seu valor maximo J,,,, de escalas de decomposicao, subtraimos 1.

Para o terceiro alelo investigamos a outra possibilidade, i.e., se a funcao utilizada
for a abrupta trocamos pela suave e avaliamos o custo e se for suave, mudamos para

abrupta.

Gerados os vizinhos, avaliamos a aptidao de cada um e a comparamos com
a aptidao anterior, caso o vizinho mais apto seja melhor que o antigo candidato,
o inserimos no lugar deste candidato. Com isso, aumentamos nossas chances de
encontrar melhores candidatos de uma maneira mais rapida. Como aplicamos esta
busca apenas ao candidato com melhor funcao custo, nao precisamos nos preocupar
em preservar a diversidade da populagao, o que seria feito criando uma probabilidade

para aceitacao de um vizinho mais apto.
Preservacao do Melhor Individuo

Optamos por acrescentar uma etapa que preserva o melhor individuo da po-
pulacao. Para isso, verificamos se houve uma piora na aptidao do candidato mais
apto na iteracao atual em relacao ao candidato da iteracao anterior. Caso ocorra
piora, o antigo gendtipo é reinserido na populagao no lugar de um individuo esco-
lhido aleatoriamente (distribui¢ao uniforme). O pseudocédigo para implementagao
da preservagao elitista é mostrado na Fig. [5.12]

INICIO
ordenar candidatos por aptiddo: [C I] = sort(Aptidao,’descend’);
achar e guardar a melhor aptiddo na iteracdo k: apt max (k) = C(1);
SE (k =>1)
SE (apt max (k)< apt max(k-1)
escolher linha para reinserir o melhor: 1 = randi ([l ul,1):
inserir na populacdo: populacao(l,:) = individuo m(k-1,:);
designar sua aptiddo: Aptidao(l,:) = apt max(k-1));:
reordenar candidatos: [C I] = sort(Aptidao,’descend’);
guardar melhor aptiddo: apt max(k) = C(1);
FIM
FIM
Guarda melhor gendtipo: Individuo m(k,:) = populagdo(l,:);
FIM

Figura 5.12: Pseudocédigo da preservagao elitista incorporada ao AG.

5.4.9 Condicao de Terminacgao
Para finalizar o AG, simplesmente limitamos o nimero de execucoes do al-
goritmo para Ny, = 4 iteragoes, pois nao temos conhecimento do nivel étimo de

aptidao.

131



5.4.10 Algoritmo de Busca

Para facilitar o entendimento do processo de busca genética implementado nesta

dissertagao, combinaremos todas as etapas anteriormente descritas para formar o

algoritmo de otimizagao da filtragem wavelet baseada em AG, facilitando sua imple-

mentagao junto ao Matlab, j& que nao faremos uso da caixa de ferramentas (toolboz)

destinada a AG. Em resumo podemos descrevé-lo pelos seguintes passos:

1.

Determinar o sinal de DP a ser filtrado e estabelecer uma estimativa do si-
nal que desejamos encontrar. Especificar ainda o tamanho da populacao p, o
numero de execucoes de busca Ny, as familias wavelets e seus respectivos valo-
res maximos de ordem (aqui foram utilizadas wavelets da familia Daubechies,

Symlets e Coiflets com ordem maxima Ny, Ny e N3, respectivamente);

Conhecendo a forma como o sistema avaliado serd representado (Eq. (5.41])),
gerar p genotipos de forma aleatéria com distribuicao uniforme (usamos aqui
a fungao do Matlab randi), respeitando os limites de valores possiveis para

cada gene. Com estes individuos formamos a populagao inicial;

Calcular a aptidao da populagao inicial convertendo o gendtipo de cada
membro para um fenétipo que possa ser submetido a filtragem wavelet (usamos
a funcao wden adaptada para decompor cada nivel com sua respectiva wa-
velet). Obtido o sinal filtrado o utilizamos, juntamente com o sinal estimado,
para calcular a fungao custo descrita pela Eq. ;

. Aplicar o método de selecao dos pais RWS, discutido no Capitulo 4, para

identificar os cromossomos que irao compor o grupo de cruzamento;

. Executar a etapa de recombinacao (descrita na Segao [5.4.6) dois a dois nos

€romossomos que compoem o grupo de cruzamento selecionado, gerando um

grupo formado por 8 = pu filhos;

. Fazer a mutacao dos filhos selecionando-os com uma probabilidade p, = 5%

e alterando seus genes de forma aleatoria com uma probabilidade de mutacao

Pm = 2%, conforme discutido na Segao [5.4.7}

Aplicar a heuristica (MA), ja discutida, para que possamos alterar cerca
de 3% dos gendtipos dos filhos, de modo que contenham apenas um tipo de
wavelet mae em todos os niveis de decomposicao; isto é essencial para ampliar

nosso espaco de busca;

. Realizar a selegcao dos sobreviventes avaliando tanto a populacao quanto os

descendentes gerados pelos operadores de recombinacao mutagao e heuristica,
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10.

11.

12.

13.

conforme descrito na Segao (numa propor¢ao a = 90%, b = 9% e ¢ = 1%);

Com a nova populacao composta pelos sobreviventes, fazer a busca local pela
vizinhanga do melhor candidato, investigando o nimero de niveis e a funcao
de limiarizagao. Caso exista um vizinho com maior aptidao, inseri-lo no lugar

do anterior.

Guardar a aptidao do candidato mais forte e avaliar se nao diminuiu em relagao
a aptidao do candidato anterior (na primeira iteracdo esta etapa nao sera
executada, por nao haver um populagao anterior de sobreviventes), caso tenha

diminuido inseri-lo em uma posicao aleatoria na populacao de sobreviventes;

Guardar valores de aptidao média da nova populacao, do seu gendétipo mais

fraco e por fim do cromossomo do melhor individuo;
Repetir os passos 4 a 11 até que seja alcancado o nimero de iteragoes Nj.;

Mostrar os parametros de filtragem obtidos para o melhor gendtipo existente

na populacao final de sobreviventes.
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Capitulo 6

Comparacao e Analise do
Resultados

Neste capitulo utilizaremos os métodos de busca do ntimero de niveis, de selecao
da wavelet mae e de busca dos parametros de filtragem wavelet baseado em AG,
discutidos no capitulo anterior, para avaliar a eficiencia de cada um na reducao de
ruidos de sinais de DP simulados e medidos a partir de equipamentos de alta tensao,

seguindo as técnicas de medigao descritas no Capitulo 1.

Inicialmente abordaremos os tipos de sinais e ruidos que serao simulados. Entao,
faremos uso destes sinais para realizar comparacoes entre os métodos com base nos
resultados fornecidos por cada um destes. Por fim, discutiremos os resultados obtidos
por cada método, destacando os que mostraram a melhor performance e as razoes

para tal.

6.1 Sinais de DP Simulados

Em uma medicao real, nao temos conhecimento da forma de onda do sinal
a priori. Neste caso, o procedimento frequentemente adotado para avaliacao de
diferentes algoritmos de filtragem consiste em simular sinais com base em modelos
matematicos e adicionar ruidos simulados ou medidos, avaliando (pelos diferentes
parametros descritos no Capitulo 5) a eficiéncia através da comparacao entre o sinal

original e o filtrado.

Os sinais de DP normalmente relatados na literatura sao gerados empregando
os modelos matematicos aplicados em [30], um correspondendo a uma forma de onda
DE (Spp1) e o outro DOE (Spps), dados por
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Sle == A (6_a1t — €_a2t) (61)

Spp1=A (e_o‘lt cos (wt — ) — e~ **" cos (90)) (6.2)

onde A é o coeficiente de amplitude, a; e g sao constantes destinadas ao controle
do tempo de decaimento do sinal, ¢ = tan™! (w/ay), e a frequéncia da componente
oscilatéria é dada por w = 27 x f;. Em [30, 83] foram sugeridos os seguintes valores

para estes parametros:

A=1
a; =1 x 100571
as=1x107s71

fd: 10 MH=z

Os pulsos de DP simulados sdo mostrados na Fig. 6.1 (a) e (b), respectivamente,

em funcao dos pontos amostrados com taxa de aquisicao de 60 MHz.
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Figura 6.1: Sinais de DP simulados: (a) Spp1; (b) Sppe.

Em [26] Mortazavi et al. também simulam outro tipo de sinal DOE para representar

pulsos de DP, dado por

Ae =" cos (21fo (t— 1)), t>to
SPD3 = (63)
0, t <ty

onde ty é o instante de tempo de ocorréncia do pulso, 7 é o fator de oscilacao e fy

é a frequéncia de oscila¢ao. Os sinais de DP simulados ilustrados na Fig. 6.2 (a) e
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Tabela 6.1: Parametros do pulso de DP mostrados na Fig. (6.2

| Sinal | Pulso | A [to(us) | 7(us) | fo(kHz) |

1 [08] 150 2.0 1000
Spps, | 2 | 1.2| 480 2.5 250
3 [ 1.0 800 2.0 500
1 (08| 150 2.0 1000
Spps, | 2 | 1.2 | 500 2.5 250
3 [ 1.0 760 2.0 500

(b) sao formados por uma composigao de trés pulsos obtidos pela Eq. (6.3) com os

parametros dados na Tabela [6.1}]
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Figura 6.2: Sinais de DP simulados: (a) Spps,; (b) Spps,-

Finalmente, inspirado por [27] iremos simular o sinal de DP dado por

—Alsen (27Tf1t) , t1 <t <ty
Spp1 =€ ¢ — Aysen (2 fot) — Assen (27 fst), to <t <t (6.4)
0, t <t

onde fi, fo e f3 sao valores da frequéncia de cada senoide, ti, to e t3 definem os
intervalos de ocorréncia dos pulsos que compodem o sinal, A;, Ay e Az correspondem
aos seus valores de amplitude e § = 7 x 105! é o tempo de decaimento. Os
sinais simulados sao ilustrados na Fig. sendo ambos uma composicao de dois
pulsos dada pela Eq. , com parametros de amplitude e de tempo mostrados na
Tabela [6.21
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Figura 6.3: Sinais de DP simulados: (a) Sppa,; (b) Sppa,-

Tabela 6.2: Parametros do pulso de DP mostrados na Fig. .

Sinal SPD4a SPD45
Pulso 1 2 1 2
Ay 1.125 | 0.350 | 0.595 | 1.330

Ay 0.000 | 0.450 | 0.300 | 1.200
As 0.000 | 0.015 | 0.010 | 0.040

t1(ns) | 90.7 | 630.8 | 121.6 | 600.8
ts (n3) — [ 729.9 [ 220.7 | 699.9
ts (ns ~ 930.0 | 420.8 | 900.0
A(MHz)| 30 | 20 | 20 | 20
fo(MHz) | - 15 | 15 | 15
fs(MHz) | - 10 | 10 | 10

Portanto, mostramos cada um dos sinais de DP simulados que usaremos em
nossas comparagoes. No entanto, precisamos simular ruidos para incorpora-los aos

nossos sinais de DP originais.

6.2 Ruidos Adicionados

Ruido pode ser definido como uma componente indesejavel de um sinal medido,

que nao tem relagao com o sinal de interesse.

Na Sec¢ao 2.11 apresentamos os tipos de ruidos que comprometem as medi¢oes
de DP. E vimos que a transformada wavelet é indicada para eliminar ruido branco

e ruidos de espectro discreto. Portanto, iremos simular em nosso trabalho sinais de
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ruido branco e sinais de espectro discreto, mais especificamente ruido de amplitude
modulada. Ambos, serao adicionados aos sinais de DP simulados, tanto de forma

separada quanto simultanea.

Como explicamos no Capitulo 2, ruido branco pode ser facilmente simulado por
um gerador aleatério de sinais, seja com distribuigao uniforme ny,, ou Gaussiana g,
tendo média nula e variancia constante. Assim sendo, aplicaremos ruido branco com

ambas distribuigoes, como ilustra a Fig. [6.4, em que adicionamos o ruido ao sinal
de DP SPD?m'
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Figura 6.4: Sinais de DP simulados somados a um ruido branco de SNR = 3: (a)
uniforme; (b) Gaussiano;

O ruido de espectro discreto inserido serda um sinal de banda AM, pois estes
sao emitidos em uma faixa de frequéncia que coincide com a faixa de medicao de
grande parte dos equipamentos de medi¢ao de DP. Segundo Motarzavi et al. [26] o

ruido AM pode ser simulado por:

nan = AZ (c+m x sen (27 f,,t)) x sen (27 f.t) (6.5)

com amplitude da onda portadora ¢ = 1, amplitude e frequéncia de modulagao
do sinal m = 0.4 e f,, = 1 kHz, respectivamente, e frequéncia da onda portadora
fe =600 kHz, 800 kHz, 1000 kHz, 1200 kHz, 1400 kHz. A Fig. [6.5] mostra o ruido
AM simulado e seu espectro de frequéncia. Podemos ver que o espectro possui os

picos de amplitude nas frequéncias da portadora, como era de se esperar.
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Figura 6.5: Ruido de espectro discreto: (a) ruido simulado; (b) FFT do ruido;

Na Fig. [6.5] é mostrado o sinal de DP Spp; acrescido de um ruido AM com uma
SNR = 3.

2
1
|
2

Amplitude (V)

- 1 1 L L Il 1 1 L L L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Amostra

Figura 6.6: Sinal de DP Spp; somado a um ruido AM.

Em nossos experimentos, para os sinais de DP mostrados na Segao [6.1], foram
adicionados ruido branco uniforme, ruido branco gaussiano e ruidos de espectro dis-
creto AM, separada e simultaneamente. Os sinais resultantes foram identificados na
Tabelal6.3] Os ruidos foram adicionados com 5 diferentes niveis de razao sinal ruido
(SNR=0.5, 1, 2, 3e4), com isso possuimos um total de 180 sinais simulados adi-
cionados a ruidos distintos. Para os sinais Sppa, € Sppa, 0 ruido AM foi adicionado
com f., = 6000 kHz, 8000 kHz, 10000 kHz, 12000 kHz, 14000 kHz.
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Tabela 6.3: Sinais de DP simulados com adic¢ao de ruido.

’ Designacao \ Sinal 4+ Ruido ‘
Si Spp1 + Npu
Sy Spp1 + Mg
Sy Spp1 + naum
Sy Spp1 + Ny + Nam
S Spp1 + Mg + nam
Se Spp1 + Npu + Mg + Nanr
Sy Spp2 + N
Sy Spp2 + Mg
Sy Spp2 + nam
Sho Spp2 + Ny + Nan
St Spp2 + Mg + Nam
Si2 Spp2 + Ny + Mg + N anr
Sis SpD3a + Mbu
Sia SPD3a + Tg
Sis Spp3a + Nam
Sie SPD3a + Mbu + N an
Stz Spp3a + Nug + Nan
Sig SpD3a + Ny + Nbg + Nans
Sig Sppab + Nbu
Sa0 Spp3y + Mg
So1 Spp3p + Nan
Sa2 Spp3b + Mou + N an
Sas Sppap + Nbg + Nam
Sa4 Sppsb + Ny + Mg + Nans
Sas SpDia + Mbu
Sa6 SPDaa + Mg
Sa7 SpDia + Nam
Sag SPDia + Mbu + N an
Sa9 SpPpaa + Mg + Nanr
S30 SpPpag + My + Mg + Nans
Sa1 Sppap + M
NED Sppab + Mg
S33 Sppap + Nan
Sy SpDab + Mou + N an
Sas Sppab + Npg + Nans
Sag Sppap + Ny, + Mg + Nanr
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6.3 Sinais de DP Medidos

Na Secao 2.6 descrevemos os diferentes tipos de circuitos utilizados em medigoes
de DP. Foi por meio destes que fizemos a aquisicao dos dados de DP que analisare-
mos nesta dissertagao. Alguns sinais foram medidos nos laboratérios do Centro de
Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL) utilizando o circuito mostrado na Fig. A.1,

aplicando como objeto de teste C, uma Barra de Estatérica ou um Disjuntor.

Os demais sinais avaliados neste trabalho advém de medi¢oes em campo, como
os sinais obtidos de GIS, transformadores, hidro geradores, Transformador de Cor-
rente (TC) e Pararraio (PR). Os método de medigao aplicados a estes equipamentos

também foram apresentados no Apéndice A.

Os dados foram aquisitados com diferentes taxas de amostragem para os diver-
sos equipamentos, conforme indicado na Tabela [6.4] os quais em sua maioria foram

analisados com um comprimento de 10000 amostras.

Também adicionamos ruido branco Gaussiano com SNER = 4 aos sinals mos-
trados na Tabela 6.4 com isso formamos um grupo de 80 sinais distintos para serem

utilizados na comparagao dos algoritmos aqui descritos.

Somamos um total de 260 sinais de DP distintos, dentre pulsos de DP aquisi-

tados e simulados.

6.4 Definicao de Pesos para Funcao Custo

Para aplicarmos a funcao Custo fa,, definida na Eq. , no algoritmo
genético e para usa-la como um parametro de avaliagao dos demais métodos, preci-
samos definir os pesos «; e ;. Para encontrar tais pesos fomos obrigados a executar
o AG algumas vezes para valores distintos de pesos e para varios sinais de DP dis-
tintos, de forma a determinar heuristicamente os pesos que permitissem identificar

bons resultados de filtragem.
Por meio das simulacoes feitas verificamos que:

e O critério DSNR normalmente fornece valores em uma ordem de grandeza nao

muito elevada; com isso optamos por fazer a; = 1;

e De antemao sabemos que o critério NCC nao é maior do que 1; portanto,

para dar a este uma importancia aproximadamente igual a dada ao parametro
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Tabela 6.4: Sinais de DP medidos.

’ Designacao ‘ Equipamento ‘ Fs(MHz) ‘

Ss7 Barra estatorica 1 250
Ssg Barra estatorica 2 250
Sag Disjuntor 1 500
S4o Disjuntor 2 500
Su Pararraio 1 100
S Pararraio 2 100
S Pararraio 3 100
Saa Pararraio 4 2500
Sus Pararraio 5 2500
S46 Pararraio 6 2500
Sar Pararraio 7 2500
S4s Pararraio 8 2500
Sig GIS 1 1000
Sk GIS 2 1000
Ss1 GIS 3 1000
Ssa GIS 4 1000
Ss3 GIS 5 2500
Ssa GIS 6 2500
Sss GIS 7 2500
Sk GIS 8 5000
Ss7 TC 1 250
Ssg TC 2 250
Ssg TC 3 250
S60 TC 4 1000
Se1 Transformador 1 500
Sea Transformador 2 500
Se3 Transformador 3 500
Seu Transformador 4 500
Ses Transformador 5 500
Se6 Transformador 6 1000
Ser Transformador 7 1000
Ses Transformador 8 1000
Sé9 HG 1 250
S0 HG 2 500
St HG 3 500
Sto HG 4 500
S73 HG 5 1000
S HG 6 1000
S7s HG 7 5000
S76 HG 8 5000
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DSNR, fizemos as = 10;

O critério EQM tende a fornecer valores muito baixos (préximos de zero)
diante de bons resultados de filtragem. Sabendo que o mesmo se encontra no
denominador, obteriamos um valor muito alto, anulando o efeito dos demais
termos. Percebemos que o valor de peso deveria ser adaptado a cada sinal
que estivesse sendo analisado, o que nos levou a incluir junto ao algoritmo de
avaliacao de aptidao do AG uma rotina para buscar um valor de peso 107¢.
A rotina consiste em um loop que incrementa o valor de ajuste € com um
passo ¢ até que o resultado de a3/EQM alcance um valor menor ou igual a
10, considerado aceitavel para contribuir com o custo total, sem prejudicar
o valor dos demais critérios. O pseudocddigo da rotina é mostrada na Fig.
6.7 Note que o valor de passo escolhido é igual 0.5; quanto menor este valor
mais proximo de 10 sera a contribuicao do critério EQM. Encontrado o valor
g, o fixamos para todos os individuos avaliados, para que fossem analisados
sob 0 mesmo peso. E importante que o individuo (candidato) analisado nesta
primeira etapa, tenha um resultado razoavel de filtragem; para isso basta
executar o algoritmo para a populagao inicial e determinar qual o mais apto sob
qualquer peso a3 e em seguida reanalisa-lo com a rotina descrita anteriormente.
Esta medida é suficiente para garantir que o AG tenha um bom desempenho
ao determinar a aptidao de cada individuo da populagao. Para usar a funcao
custo na avaliacao dos demais métodos, primeiro executamos o algoritmo AG
e determinamos o valor de a3 para cada sinal analisado, sem a necessidade
de faze-lo para os sinais com adi¢cao do ruido simulado. Sendo az = 107°,

expomos na Tabela [6.5| os valores de ajuste € encontrados.

Os valores dos pesos (; a (4, correspondentes aos parametros locais, foram
escolhidos como 0.02, visto que os critérios correspondentes a este peso sao
dados em percentagem, raramente os valores de EAmax, EAmin, VTPmax
e VITPmin ultrapassarao 100% de variacao; entretanto o valor de VTS pode
atingir valores muito altos. Tome como exemplo um sinal com tempo de subida
(em amostras) igual a 5 amostras e ao ser filtrado seu valor passa a ser de 20
amostras, correspondendo a um VTS igual a 400%. Entao limitamos este

critério a apresentar um valor maximo de 200% e aplicamos (35 = 0.02;

O peso determinado para o critério Dk foi Bg = 1.5. Este componente é
essencial para permitir que a nossa funcao exclua sinais que, apesar de terem
boas caracteristicas globais e até mesmo locais, no que se refere aos critérios

anteriores, contém pequenos trechos de ruido de alta amplitude, como ilustrado

na Fig. [5.1]
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Tabela 6.5: Valores de ajuste calculados para cada Sinal de DP.

’ Sinal \ € H Sinal \ € ‘
Sy -2 Ssq | -6.5
Sy -2 Sss | -6.5
Ss -2.5 Sse | -4.5
Sy -2.5 Ss7 -5
Sy -3 Sxs -5
Se -3 Sxg -5
Ss7 | -6 Seo | -5
S3g -6 Se1 | -5.5
539 -5 562 -4.5
Sy | -3 Sez | -3
Sy | -6 Sea | -3
Sz -6 Ses -4
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INICIO
definir valor de passo: {=0,5;
definir valor de ajuste: e=0;
ENQUANTO (c 2= 10)
calcular c = o/MSE = 10°¢/MSE;
£ =2 + U
FIM
FIM

Figura 6.7: Pseudocédigo para calculo do fator de ajuste € para determinar o peso
do parametro EQM.

6.5 Comparacao entre Métodos

Os métodos aplicados aos varios sinais de DP disponiveis, os quais foram des-
critos nas Secoes a[6.3] serdo comparados a seguir.

Na andlise dos sinais de DP medidos, j4 que nao conhecemos a priori a forma

de onda dos pulsos de DP, estimamos o pulso ideal como se segue:

1. Primeiro, aplicamos o processo de filtragem wavelet utilizando uma determi-
nada wavelet mae em conjunto com a funcao de limiarizacao abrupta, sendo
os valores de limiar obtidos por meio do método scaledep (sem levar em conta
o fator de reescala, ja que esse nao ¢é aplicado em conjunto com este método),

para que possamos remover parte do ruido do sinal de DP amostrado;

2. Na sequeéncia, as porgoes do sinal obtido correspondente a ruido, que nao foram
bem eliminadas na filtragem, sao zeradas, permitindo obter um sinal estimado

de DP que sera utilizado no célculo dos parametros de avaliacao.

Neste trabalho, utilizamos também o mesmo sinal estimado para a busca das
wavelets mae em cada um dos métodos descritos no Capitulo 5; no entanto, este
procedimento nao seria muito indicado para uma medicao de DP em tempo real
no campo, por demandar tempo, ja que é feito manualmente. Nestas situacoes,
seria possivel executar somente o primeiro passo para uso nos algoritmos de selecao
da wavelet mae. Ainda assim, para o método de selecao dos parametros baseado
no AG o mais indicado é executar os dois passos descritos, caso contrario é muito
provavel que o método encontre os mesmos parametros aplicados no primeiro passo
de estimativa do sinal. Portanto, nao haveria sentido em se buscar por um étimo
que ja conhecemos, fugindo ao propdsito de encontrar parametros que resultem o

mais proximo possivel na eliminagao de ruidos.

Todas as wavelets empregadas no processo de determinacao do sinal de re-
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feréncia sao mostradas na Tabela 6.6 para cada um dos sinais de DP medidos es-
colhemos as mesmas em um grupo contendo wavelets db2 a db30, sym2 a syml5 e
coifl a coifs.

Um exemplo do processo descrito é mostrado na Fig. para o sinal Sp3. Note
que tal procedimento permitird uma melhor comparacao dos métodos de selecao

wavelet aqui apresentados.
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Figura 6.8: Sinal de DP Sy3: (a) sinal aquisitado; (b) sinal filtrado com wavelet db5;
(c) sinal estimado.

Com os sinais ideais gerados para cada um dos pulsos de DP medidos e com os
sinais simulados ideais, obtemos as wavelets 6timas para cada algoritmo de selecao
discutido no Capitulo 5. Inicialmente executamos o algoritmo de selecao PSBLS
para determinar o nimero de niveis a ser aplicado em cada um dos métodos, exceto
no método AG que faz a busca de todos os parametros envolvidos no processo de
redugao de ruidos por wavelet. Os resultados de wavelet mae obtidos para cada
um dos sinais sao mostrados nas Tabelas a Note que para os algoritmos
EBWS, SNRBWS, MEBWS e AG uma wavelet diferente é selecionada para cada
nivel, enquanto que para o algoritmo CBWS uma tnica wavelet ¢é selecionada para

todos os niveis.

A selecao wavelet dos algoritmos CBWS, EBWS, SNRBWS e MEBWS ¢ feita
com base no sinal ideal (estimado) e os sinais resultantes da adigdo dos ruidos
simulados sao decompostos com a mesma wavelet mae. No entanto, dependendo

do nivel de ruido adicionado, pode ocorrer que o nimero de niveis encontrado pelo
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Tabela 6.6: Wavelet selecionada para obter o sinal de referéncia.

’ Sinal de DP Medido ‘ Wavelet ‘

Ss7 db15
538 coifh
Sag sym8
S10 dbb
541 coifb
S symb
Sy3 dbb
544 coifb
Sus coifb
Sie coif4
S47 coifb
Syg dbb
Sio db9
Sso db9
Ss1 dbb
Sso coifh
Ss3 coifb
Ss4 coif4
Sss db20
Ss6 symb
Ss7 db10
558 coifh
559 dbb
Seo coifb
Se1 dbb
Sea symb
Se3 db7
564 sym5
Ses db9
See symb
Se7 dbb
Ses db7
Seo db20
S70 coif4
St db7
Sto db7
St3 db6
S 74 Sym 15
Sts dbb
S76 dbb
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algoritmo PSBLS seja diferente, e nos casos em que encontramos um nimero menor o
processo de filtragem utiliza as mesmas wavelets indicadas pelas tabelas, entretanto,
sao utilizadas apenas as wavelets correspondentes ao nimero de niveis calculado;
nos casos em que o nimero calculado foi maior, foi preciso executar novamente cada
algoritmo para encontrar as wavelets nos niveis superiores. Nao podemos assumir o
mesmo para o método de busca AG, pois este pode selecionar wavelets mae distintas
para cada um dos sinais. Optamos por nao mostrar todas as wavelets resultantes

por questoes de praticidade, devido ao elevado nimero de sinais avaliados.

Analisando as Tabelas a vemos o nimero de niveis de decomposi¢ao
J selecionados pelo algoritmo PSBLS para os métodos CBWS, EBWS, SNRBWS
e MEBWS:; ja o nimero de niveis selecionado pelo AG é diferente, dado que este
algoritmo busca pelo 6timo em todos os parametros aplicados na wavelet, o que

inclui o ntimero de niveis.

Se assumirmos de antemao que os parametros selecionados pelo AG proverao os
melhores resultados de filtragem, entao, por suposto, o J encontrado por este serd
o melhor. Podemos verificar que o método de selecao de niveis PSBLS, mesmo nao
fornecendo o mesmo valor, chega bem préximo do ntimero encontrado pelo AG, o
que é um indicativo de que o PSBLS tem um bom comportamento, apesar de nao

fornecer um numero de niveis 6timo. Discutiremos melhor as particularidades do

método PSBLS na Secao [6.6.4]

6.5.1 Distribuicao de Energia

Para mostrarmos o efeito de distribuicao de energia, dentre os coeficientes de de-
talhe e os coeficientes de aproximacao, aplicamos a decomposicao wavelet utilizando
as wavelets selecionadas pelos diferentes métodos, combinada com os parametros de
filtragem que geraram os melhores resultados em cada um dos métodos de selegao.
E entao, calculamos a energia de cada um dos coeficientes gerados. Os resultados
sao mostrados nas Tabelas e para 8 sinais de DP distintos, dentre eles os
sinais Ssg, Ss7, S77 (S37 + Ngsnr=4), S79 (S37 + ngsnr=4), S103 (S39 + NGsNR=4),
Sin (571 + HQSNR:4), S126 (SQ,SNR:4)7 Sias (53,SNR:1)7 S160 (59, SNR:3)- E notavel
que a energia dos coeficientes do método SNRBWS tende a se concentrar nos niveis
de maior importancia que compoem o sinal de DP, resultando, em geral, em uma
melhor qualidade na reducao dos ruidos presentes no sinal, quando comparado ao
EBWS e ao CBWS. Como o nimero de niveis selecionado pelo método AG é di-
ferente do selecionado pelo PSBLS, estes sao apresentados isoladamente. Observe,

juntamente com as Tabelas a que por buscar todos os parametros que me-
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Tabela 6.7: Wavelet selecionada em cada método para os sinais de DP simulados.

Sinal J Método ‘Wavelet Mae
CBWS syml16
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db22/db2/db2/db19/db11/db30/
S1 H SNRBWS coifl/db2/sym12/db4/symb5/sym1ll/coifl/db3/db3/db4/coifl/
MEBWS coifl /db2/db2/sym5/db4/sym5 /coifl /db2/db30/db30/db30/
6 AG syml11/db10/sym3/sym5/db20/db25/
CBWS sym7
EBWS db2/db2/db2/db2/db4/db2/db30/db30/db26/db27/db29/
Sa 1 SNRBWS coifl /sym12/db13/db10/coifl /db2/symb/db2/symb/db2/coifl/
MEBWS coif2/db9/sym4/sym9/sym5/db27/db2/db3/db4/db5/db4/
7 AG db14/sym6/dbl1l/sym12/sym3/sym10/dbl4/
CBWS sym7
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db2/db4/coifl /db24/db27/db30/db30/db30/
Ss3 1 SNRBWS sym5/db27/db27/coif5/db22/sym12/db10/db5/sym4/sym4/coifl /sym4/db25/
MEBWS symb/sym4/symb/sym7/coifd/sym4/coifl /db2/db2/db3/db3/db2/db2/
8 AG syml4/syml4/syml4/symld/symld/symld/syml4/symld/
CBWS sym7
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db2/db5/db2/db18/dbd/db29/dbd/db29/
Sa 1 SNRBWS symb5/db27/db27/db30/db28/sym8/db2/db4/db13/db5/sym5/db4/db24/
MEBWS sym5/sym4/sym5/db8/sym10/symb5/db26/db30/db4/db3/db3/sym4/db15/
8 AG sym13/sym13/sym13/sym13/sym13/sym13/sym13/sym13/
CBWS sym10
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db28/db29/db2/db18/db14/db19/db27/
Ss 1 SNRBWS db23/db26/db24/coif3/coif2/db10/db27/db8/db9/db8/db24/db2/
MEBWS db3/sym7/db9/symd/coif2/coifd/db2/db30/db30/db11/dbd/db3/
10 AG db15/db3/db13/sym14/db13/sym8/syml5/sym6/coif2/db3/
CBWS coifd
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db2/db25/db5/coifl /db27/db27/db29/
Se 1 SNRBWS db23/db5/db26/db28/db22/db5/db7/db15/db3/coif3/db19/db5/
MEBWS db4/db2/sym5/db27/coifd/sym7/sym14/db27/db30/db30/sym13/db30/
6 AG db26/db19/db11/sym9/symll/sym9/
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Tabela 6.8: Wavelet selecionada em cada método para os sinais de DP medidos.

Sinal J Método Wavelet Mae
CBWS sym4
EBWS db2/db2/db2/db2/db8/db4/coifl /dbd/coifl /db30/db28/db30/db19
Sar ' SNRBWS db17/db29/sym5/dbll/sym12/db3/coif5/sym9/db6/sym7/db3/db3/sym4
MEBWS db4/sym4/symb5/sym9/dbl4/db2/coifl/db2/db2/db2/db2/db2/dbT7
8 AG db13/sym4/db26/db20/sym7/sym4/db28 /sym3
CBWS db2
EBWS db2/db2/db2/db11/db2/db4/coifl/coifl/db2/db26/db30/db27/db30
Sag 1 SNRBWS db18/db15/db23/db13/sym13/db22/coif4/sym12/db5/coifl /db4/coif2/sym4
MEBWS db4/db5/db12/sym10/db11/coifldb2/db2/db2/db2/db3/sym4/db3/
8 AG db30/db21/db14/db27/db29/sym4/db24 /sym13
CBWS syml3
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db9/db2
S39 ’ SNRBWS sym8/db7/sym8/db19/db29/db17/db29
MEBWS db3/symb5/coif4/sym15/db29/sym15/coifl
6 AG db7/db7/db7/db7/db7/db7
CBWS coif5
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db29/db2
S40 ’ SNRBWS db4/sym9/db5/db5/db10/db30/db19
MEBWS db5/db5/db5/db5/db5,/db2/db29
7 AG db28/db19/db8/db29/db16/sym10/dbl4
CBWS db4
EBWS db2/db2/db2/db22/db4/db7
Sa1 ¢ SNRBWS coif2/sym7/sym7/coifl/db8/symb
MEBWS sym5/db4/sym13/db30/db4/db4
8 AG db29/db11/db16/db24/db13/db24/db25/sym11
CBWS sym16
EBWS db2/db4/db29/db30/db26/db29/db25/db29/db28 /db28
Suo 1 SNRBWS db2/db10/db28/db9/coifl /coifl /db10/coifl /dbl4/coifl
MEBWS db14/db2/db30/db4/db3/db15/dbs/db5/db3/db3
8 AG db4/db20/coif4/db25/db29/coif2/db6/coif4
CBWS db4
EBWS db2/db2/db2/db17/db4/db3
S43 ¢ SNRBWS sym5/db5/db8/db10/db4/db3
MEBWS db2/db2/db30/db30/db24/db27
7 AG db30/db3/db20/db19/db11/coif3/db18
CBWS db4
EBWS db2/db2/db2/db17/db4/db3
Saa ? SNRBWS sym5/db5/db8/db10/db4/db3
SNRBWS db2/db2/db30/db30/db24/db27
7 GA sym4/db15/sym12/sym?7/db22/db17/db23
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Tabela 6.9: Wavelet selecionada em cada método para os sinais de DP medidos.

Sinal J Método Wavelet Mae
CBWS db10
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/dbs/db25/db26/db5
Sas ® SNRBWS db4/db12/db19/db27/sym15/db29/db5/db3/db2
MEBWS db4/coifd/sym12/db20/db17/db23/db2/db27/db2
9 AG db10/db25/db28/sym8/db9/coifl /sym10/db11/db18
CBWS db10
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db2/coifl /db14/db18/dbl4
Sa6 1o SNRBWS db28/sym9/db9/db28/db16/db25,/db28/db13/sym11/db30
MEBWS sym5/sym9/db12/coifl /sym15/coifl /db28/sym13/db30/db30
10 AG db24/sym4/db27/db16/sym6/db20/db21/sym12/db8/sym3
CBWS sym4
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db6/db25/db5/dbd
Sar ° SNRBWS symb5/sym13/sym12/db8/db28/db5/sym12/db4/sym5
MEBWS sym5/db13/db13/db7/sym13/sym?7/db7/db19/db4
8 AG db24/sym15/coif2/sym6/db23/coif5/db17/db24
CBWS db10
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db8/db2/db13/db4
Sas ° SNRBWS db28/sym14/sym11/db13/sym7/db18/db10/db3/coif2
MEBWS sym5/db6/db5/db5/db12/db26/db2/db2/db2
10 AG db12/db7/db23/sym10/db4/dbl2/coif4/coifl /dbl7/syml
CBWS syml5
EBWS db2/db2/db2/db2/db14/db2/db2/db21/db4
S49 ° SNRBWS sym4/db5/db7/db26/db17/sym13/sym13/sym15/sym15
MEBWS sym5/db7/db7/db16/db30/db2/db5/db29/db2
11 AG db6/coif5/coif2/db13/db10/db26/db24/db9 /sym5/db9/db5
CBWS sym7
EBWS db2/db2/db10/db8/db12/db2
Sso ¢ SNRBWS db29/db25/db27/db9/db23/db8
MEBWS db19/sym9/db13/db9/db30/coifl
11 AG sym13/db18/db11/coif2/db2/db16/db22/coifl/sym5/db27/db2
CBWS sym9
EBWS db2/db2/db5/db5/db2/db2
Ss1 ¢ SNRBWS db30/db6/coif3/db5/db20/db24
MEBWS db5/db5/db5/db5/db29/coifl
11 AG db18/db5/db18/db21 /sym7/sym9/db24/coifd/coifd/dbs /db28
CBWS coifd
EBWS db2/db2/db2/db11/db22/db2/coif3/db30/coif2/dbd/db27/db30/db27
Sso 1 SNRBWS db19/db26/db17/db12/db11/db20/db9/db25/db12/coif5/sym4/coifl /db3
MEBWS db4/db5/sym11/db12/db22/db2/sym12/db30/db2/coifl /db2/db2/db2
12 AG db16/coif5/db26 /sym7/coif5/db18/sym8/db8/db12/db15/sym9/sym9
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Tabela 6.10: Wavelet selecionada em cada método para os sinais de DP medidos.

Sinal J Método Wavelet Mae
CBWS db23
EBWS db2/db2/db2/db2/db7/db7/db2
Ss3 ’ SNRBWS db28/sym5/sym5/db27/db21/sym15/db26
SNRBWS symb5/sym4/symb5/db7/db11/db19/db3
10 GA coif4/coif4/coif4/coifd /coif4 /coifd /coif4 /coif4 /coifd /coif4
CBWS syml5
EBWS db2/db2/db2/db2/db6/db10/db2/db27/db29/db30/db26/db28/db2
Ss54 1 SNRBWS db2/db4/sym4/db24/sym13/db24/db22/db19/db21/db9/coifl /db2/db5
MEBWS sym5/sym5/sym6/db8/sym9/db20/db2/db30/db12/db19/dbd/db8/db4
12 AG sym9/db3/db5/db15/db23/sym7/dbl/sym13/db13/db24/dbl14/db13
CBWS db3
EBWS db2/db2/db2/db2/db18/db4/coifl /db2/db15/db30/db27/db28/db27
Ss5 ' SNRBWS db28/db27/sym11/db26/db28/db2/db5/db16/db16/db6/db6/db2/coifl
MEBWS symb5/db7/coif2/sym9/db23/db2/coifl/coifl /db12/db4/coifl /db6/db3
10 AG db12/db19/db6/sym2/db23/sym2/db2/sym7/db14/db2
CBWS db15
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db2/db2/db2/coifl /db30/db26
Ss6 " SNRBWS db28/sym4/db9/sym11/db5/db9/db8/db26,/db22/coif5/db5
MEBWS sym5/db4/db4/db5/db9/sym7/dbl1/coifl/coifl/db4/coifl
13 AG db15/sym13/db18/db24/db27/db4/db17/dbl1/db26/sym7/dbl/coif2/sym10
CBWS syml14
EBWS db2/db2/db2/dbl14/db2/db3/coifl /db19/db27/db29/db30/db30,/db29
Ss7 1 SNRBWS db3/db29/db8/sym4/coif3/db6/db4/symb5/db4/coifl /db2/coif2/db24
MEBWS db5/db26,/db29/db28/db2/db4/coifl /db26/db11/db9/db10/db7/db2
9 AG db5/db14/db6/db2/db14/db6/db25/db6/sym12
CBWS syml14
EBWS db2/db2/db22/db2/db2/db2/sym5/db2/db15/db2/db27/db27/db30
Ss8 ' SNRBWS db16/db24/db15/sym14/sym7/db26/symb/sym4/sym14/db4/db4/sym5/sym4
MEBWS db3/db30/db21/coifl/db2/db2/db2/db2 /coifl /db8/db4/coifl /coifl
11 AG db7/db29/db16/sym15/db8/sym14/sym9/db21/db21/coif2/db2
CBWS db7
EBWS db2/db2/db2/db14/coifl /db2/db2/db23/db10/db21/db27/db30/db27
Ss9 1 SNRBWS db5/db5/sym15/db17/coif2/db4/db5/db14/db13/db2/db3/db4/db3
MEBWS db5/db12/db5/db22/db2/coifl /coifl /db23/db7/db4/db7/db7/db4
4 AG db13/db18/sym8/db24
CBWS symb
EBWS db13/db18/db2/db2/coifl /db2/db2/db27/db4
Seo0 ? SNRBWS sym8/db29/db18/db23/db14/db5/sym9/sym7/db1l3
MEBWS coif5/db29/db2/db30/db3/db3/sym7/sym5/coifl
11 AG symb5/db17/coif3/db19/sym4/sym15/sym2/dbl/db24/db30/sym12
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Tabela 6.11: Wavelet selecionada em cada método para os sinais de DP medidos.

Sinal J Método Wavelet Mae
CBWS sym16
EBWS db2/db2/db2/coifl /symd/coifl /db28/dba/db27/db27/db28 /db27/db27
Se1 1 SNRBWS db7/db21/db5/sym13/db9/db25/sym7/sym13/db2/db2/db2/db3/symll
MEBWS db2/db26/db2/db3/symb5/coifl/coifl /coifl /db2/db2/coifl /db2/coifl
11 AG db23/db28/sym15/db19/db17/dbl/db28/db7/sym1/sym12/db5
CBWS sym6
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db19/db2/db4/coifl
Seo ° SNRBWS db28/db9/sym7/db18/db24/db27 /sym6/db5/db18
SNRBWS sym5/sym5/sym5/db7/db5/db25/db3/db2/db2
12 GA db29/coif3/db22/db26 /sym3/sym2/sym4 /sym7/sym9/db26/db27 /sym1l
CBWS sym10
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db25/db2
S63 ’ SNRBWS db28/symb5/db29/db17/db6/db20/db21
MEBWS sym5/db7/sym9/db12/db9/db2/db11
7 db17/db12/sym3/db21/db25/sym3/db26
CBWS syml14
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db2/db7/db2/db2
Sea ° SNRBWS db28/db9/sym7/db19/db6/sym13/sym9/db29/syml5
MEBWS symb/sym5/sym9/db26/db3/db25/symb/db30/db4
10 AG db22/sym9/db17/coif3/db6/coif2/sym9/sym9/db30/db30/
CBWS sym4
EBWS db2/db8/db2/db2/db2/db11/db2/db2/db19/db27/db30/db27/db27
Ses 1 SNRBWS db10/db12/db26/coifl /sym15/sym13/sym12/sym12/db26/db6/db19/db3/db2
MEBWS db9/db9/db28/db25/db29/db16/sym13/db30/db4/db6/db6/db5/db5
9 AG db4/sym7/sym11/coif2/db13/sym11/sym14/db4/db15
CBWS db2
EBWS db2/db2/sym7/db4/db4a/db2/db2/db19/coifl /dbd/db27/db29/db30
Sé66 e SNRBWS sym5/symb/symb5/coif2/db2/coif2/db4/db2/coifl /db2/db4/coifl/dbb
MEBWS symb/symb5/symb/db7/coifl /coifl /symb5/coifl /coifl /coifl /db2/db2/coifl
12 AG db26,/db28/db29/db10/coif2/db4/db22/db16/sym11/db24/db10/sym8
CBWS sym12
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db2/db29/db2
Ser ® SNRBWS db23/db8/db18/db27/db2/coif2/db26 /symT
MEBWS db4/db9/db8/db23/db20/db11/db21/db30
8 AG db8/sym9/coifl /sym3/db10/sym7/sym13/sym?2
CBWS syml1l
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db10/db4/db26/db3
Ses ° SNRBWS db4/db2/symb5/db5/db10/sym13/db5/sym14/db23
MEBWS db4/sym5/db11/db11/db7/db15/db4a/db30,/db4
9 AG db7/db7/db7/db7/db7/db7/db7/db7/db7
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Tabela 6.12: Wavelet selecionada em cada método para os sinais de DP medidos.

Sinal J Método Wavelet Mae
CBWS coif
EBWS db2/db2/db5/db21/db20/db2
Seo ¢ SNRBWS db30/db29/db27/db15/db27/db19
MEBWS db28/sym5/sym13/db16/db27/db2
11 AG coif5/db22/db21/coifd/sym8/db23 /db6/db21/db23/db15/coif3
CBWS syml5
EBWS db2/db2/db2/db8/db6/db29/db2
S70 ! SNRBWS db23/db5/db26/db17/db12/db30/db29
MEBWS db4/sym5/db19/sym11/sym12/db30/db2
11 AG sym2/db18/db19/db10/db17/db16/coifl/sym5/db9/coif3/db26
CBWS syml5
EBWS db2/db2/db2/db2/db6/db23/db2
S71 ’ SNRBWS db28/db5/db21/db13/db6/db27/db30
SNRBWS symb5/db4/symb5/db28/db7/db27/db2
10 GA sym2/symb5/db17/db13/coif3/sym12/db30/db19/sym15/syml
CBWS syml5
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db19/db2
Svo ’ SNRBWS db28/db10/db21/sym7/db30/db30/db24
MEBWS symb5/symb5/sym?7/db12/sym9/db28/coifl
8 AG db27/db26/sym5/sym10/db16/dbl4/db24/sym3
CBWS db24
EBWS db6/db6/db27/db2/db27/db21/db26/db27/db30/db27/db27/db27 /db27
S73 1 SNRBWS sym6/db5/db29/db11/db4/db2/db12/db30/db15/db15/db29/sym9/db25
MEBWS db6/db6/db28/db2/db23/db25/db24/db29/db27/db10/db4/db6/sym4
11 AG db22/db8/sym15/coifd/coif5/coif5/db22/db19,/db22/db17 /sym4
CBWS coif4
EBWS db2/db2/db2/db12/db2/db2/db28/db27/db4/db3/db30/db27/db26
S7a 13 SNRBWS db28/db21/db30/db11/coif4/db23/symb5/db24/sym6/sym12/db6/db2/db7
MEBWS sym9/db19/sym7/sym14/db11/db28/symb5/db25/coifl /db4/db7/coifl/db18/
13 AG db22/db22/db7/sym1/db25/db19/sym7/db18/db5/db10/db27/sym2/db25
CBWS sym2
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/db4/db27/db25/db3/
Srs ° SNRBWS db18/db4/db20/sym12/db25/sym12/sym12/symb/symll
MEBWS db5/db5/db27/sym14/coifl/db2/db30/db27/db2
11 AG db18/db19/coif5/db26/sym3/db27/db25 /coifd/coif3/coif2/db24
CBWS db2
EBWS db2/db2/db2/db2/db2/dbd/coifl /db2
S76 s SNRBWS db19/db7/db28/db18/db4/sym11/db13/db30
MEBWS db5/db5/db26/db26/db2/symb5/db4/db2
12 AG db23/sym8/db30/coif2/db6/db1l/sym15/db26/coif2/db19/db6/sym3
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lhor representam o sinal, sua distribuicao de energia nao necessariamente vai tender
a concentrar maior energia no nivel de maior importancia e sim se aproximara da
distribuicao de energia do sinal ideal, portanto, obtendo uma melhor performance

na reducao de ruidos do sinal analisado.

Como o método CBWS se baseia na correlacao entre a forma de onda do pulso
de DP e a forma de onda da wavelet, nao existe nenhuma garantia de que esta

informagao produzira coeficientes que se concentrem na banda de maior importancia.

Vemos que o método EBWS tenta maximizar a energia na banda de apro-
ximacao final, nao identificando as bandas nas quais o sinal de DP se concentra. O
algoritmo SNRBWS por conseguir na maioria das vezes identificar a banda predo-
minante do pulso de DP buscando a wavelet que gera o maior coeficiente, consegue

se sobrepor aos métodos EBWS, CBWS e MEBWS.

Apesar do proposito do algoritmo EBWS ser o de maximizar a energia nos
coeficientes de aproximagao [30], isto nem sempre ocorrerd, como evidenciado nas
Tabelas e[6.14] onde nem sempre os resultados nos coeficientes de aproximagao
final sdo os maiores. Isso pode ser explicado observando que o método seleciona a
wavelet que prove os coeficientes com maior energia de aproximacao F, em um dado
nivel, mas tal funcao pode nao ser a tnica que produz um sinal de aproximacgao
com maior percentagem de energia no proximo nivel de decomposicao. Para de-
monstramos tal efeito o método EBWS foi aplicado ao sinal Ssg, o qual resultou na
selecao das wavelets mostradas na Tabela [6.15] Em seguida impomos a escolha da
wavelet sym4 no nivel j = 2, que resultou na alteracao das wavelets escolhidas nos
niveis seguintes e ocasionou o aumento do percentual de energia concentrada nos

coeficientes de aproximagao final.

O método EBWS também é comprometido por tender a selecionar wavelet de
baixa ordem N, como evidenciado nas Tabelas a[6.12) onde vemos nos niveis
de decomposigao inicial a predominancia de wavelets db2 (mostrada em destaque),
pois wavelets de ordem baixa normalmente produzem maiores energias nos coefici-
entes de aproximacao. Como vimos no Capitulo 3, a ordem das familias analisadas
estd relacionada a regularidade da wavelet. Recorrendo a Segao 3.4.9 observamos
que quanto maior a regularidade, mais suave é a forma de onda da wavelet, o que
normalmente é desejavel para a eliminacao de ruidos dos pulsos de DP que frequen-
temente possuem uma forma de onda suave. Portanto, podemos dizer que wavelets
de ordem muito baixa comprometem a eficacia da filtragem. Este é o principal

motivo por nao termos aplicado a wavelet Haar (dbl) na andlise.
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Tabela 6.13: Percentagem de energia dos coeficientes de aproximagao e detalhe para cada método.

Sinal Método dy da ds dy ds ds dr ds dg dio d11 di2 di3 a13
CBWS 0.00 0.31 0.90 1.27 4.78 10.83 4.52 0.73 0.29 | 0.31 0.57 1.05 2.17 72.28
EBWS 0.00 1.24 3.58 1.81 17.51 | 23.43 | 33.88 5.90 0.77 | 0.00 0.00 0.00 0.00 11.88
Sas SNRBWS 0.00 0.64 5.39 1.84 16.07 | 36.87 | 34.05 0.16 0.00 | 0.19 1.39 0.00 0.00 3.42
MEBWS 0.00 0.72 4.01 1.92 20.68 | 20.73 | 40.27 7.25 1.04 | 0.26 0.00 0.00 0.00 3.12
dy do ds dy ds dg dr ds as
AG 0.00 0.02 3.82 0.19 3.59 37.65 | 52.40 0.00 2.32
dy da ds dy ds de dr dg dg d1o d11 di2 d13 a3
CBWS 15.18 9.60 5.79 17.14 | 27.14 1.27 0.00 0.00 0.02 | 0.06 0.08 0.08 0.26 23.39
EBWS 19.86 12.61 | 9.67 | 17.34 | 36.70 1.12 0.72 0.04 0.00 | 0.00 0.13 0.00 0.05 1.77
Ss7 SNRBWS 18.86 12.67 | 6.82 21.50 | 36.75 0.42 0.00 0.00 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 2.68
MEBWS 17.52 14.19 | 7.49 18.82 | 37.77 1.55 0.93 0.03 0.07 | 0.17 0.00 0.00 0.00 1.46
dy do ds dy ds dg dr ds dg ag
AG 13.17 12.47 | 6.42 | 36.48 | 30.21 1.14 0.01 0.00 0.00 | 0.08
dy da ds dy ds de dr7 dg dy dio di1 di2 a2
CBWS 0.00 0.00 0.00 0.16 0.35 2.35 1.89 0.23 0.00 | 0.20 0.73 0.00 94.09
EBWS 1.22 0.00 0.00 0.00 2.92 11.00 | 27.34 3.78 0.00 | 4.21 0.00 0.00 49.53
S7 SNRBWS 0.00 0.00 0.00 0.00 5.74 13.15 | 66.28 0.00 0.00 | 0.00 0.90 0.00 13.93
MEBWS 0.00 0.00 0.00 0.00 6.95 11.39 | 42.48 9.23 0.00 | 0.00 0.00 0.00 29.95
d1 do ds dy ds dg dr dg dg ag
AG 0.00 0.01 0.07 0.64 18.57 | 45.12 | 20.06 9.49 5.63 | 0.42
dy da ds dy ds de dr7 dg dy dio di1 di2 di13 a3
CBWS 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.08 8.02 0.72 0.05 | 0.02 0.11 0.20 0.51 90.28
EBWS 0.00 0.35 0.00 0.00 0.00 0.46 59.21 | 22.79 | 0.00 | 1.78 0.87 3.16 5.41 5.97
St9 SNRBWS 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 63.80 0.80 0.00 | 0.33 1.39 0.87 297 29.84
MEBWS 0.00 0.00 0.00 0.00 0.36 0.21 43.64 | 19.99 | 0.00 | 1.04 0.15 0.00 0.64 33.96
d1 d2 ds dy ds de dr dg dy d1o a1o
AG 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.76 57.04 | 12.78 | 0.00 | 0.00 | 29.42




LGT

Tabela 6.14: Percentagem de energia dos coeficientes de aproximacao e detalhe para cada método.

Sinal Método dy do ds dy ds de dr ds dg dio di1 di2 dis a3
CBWS 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 8.92 0.00 0.00 0.00 0.00 0.23 0.50 90.35
EBWS 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 86.50 7.61 3.10 0.00 0.00 0.00 0.00 2.79
SNRBWS 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 98.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.95
S MEBWS 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 81.98 5.75 291 0.00 0.00 0.00 0.00 9.36
d1 d2 ds dy ds de dr ds dg d1o d11 ail
AG 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 44.90 0.00 0.00 0.00 0.00 55.10
dy da ds3 dg ds dg d7 ds dy dio di1 an
CBWS 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.15 0.37 0.52 0.51 0.57 0.16 1.33 96.40
EBWS 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.40 0.73 0.34 2.12 2.63 22.44 71.26
S126 SNRBWS 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.87 1.56 3.70 15.50 3.45 21.70 | 38.80 14.42
MEBWS 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.06 0.45 0.79 1.09 8.26 9.38 34.90 | 45.07
dy d2 d3 dy ds ds ag
AG 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 2.21 14.43 | 83.36
dy da ds3 dg ds des d7 ds dy dio di1 ai
CBWS 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.68 1.08 1.22 0.92 1.07 0.47 94.57
EBWS 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.56 0.21 2.32 4.75 17.94 74.23
S128 SNRBWS 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 3.64 16.50 0.00 23.07 | 39.54 17.25
MEBWS 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 2.02 21.36 | 36.44 | 18.90 | 21.28
di da ds da aq
AG 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 100.00
dy da ds da ds de a6
CBWS 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 68.18 9.12 22.69
EBWS 0.00 0.00 0.00 0.00 24.58 65.55 9.88
S160 SNRBWS 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 22.07 76.39 1.54
MEBWS 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 10.84 84.36 4.80
di da ds dy ds de ag
AG 0.01 0.00 | 0.00 | 2.47 64.46 29.28 3.78




Tabela 6.15: Comparacao do EBWS e EBWS alterado.

Nivel de decomposi¢ao
Sinal
1 2 3 4 5 6
EBWS db2 db2 db9 db6 db18 db2
‘Wavelet
EBWS Alterado | db2 | sym4 | db8 | syml13 | db22 | sym9
Coeficientes
S50
dq1 do d3 dy d5 d6 ae
EBWS 0 0 0 0 14.36 | 79.12 6.52
Energia (%)
EBWS Alterado 0 0 0 0 14.57 76.67 | 8.76
Energia do Coeficiente de Aproximagéo por nivel
;\3
&
o
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i}
1
" lanso
Wavelets
Nivel 137 Lgpg
(a)
Energia do Coeficiente de Aproximagéo por nivel
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Figura 6.9: Energia dos coeficientes de aproximacao por nivel para cada wavelet:
(a) permitindo a selegao da fungao db1; (b) excluindo db1 da selecao.
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Figura 6.10: Resultados de filtragem do algoritmo EBWS: (a) permitindo a sele¢ao
da funcao db1; (b) excluindo dbI da selegao.

Observe a Fig. onde ilustramos o efeito da selecao da wavelet pelo algoritmo
EBWS para o mesmo sinal de DP. Na Fig. (a) permitimos a escolha da wavelet
db1 e no segundo sé sao consideradas as wavelets acima de db2. De imediato torna-se
obvio a tendéncia pela selecao selecao de wavelets de ordem mais baixa, principal-
mente nos estagios de decomposicao iniciais. Na Fig. mostramos os resultados

de filtragem obtidos usando os diferentes tipos de regra de selecao em conjunto com
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o fator de reescala min e a fungao de limiarizagdo abrupta, a Fig. [6.10[(a) mostra os
piores resultados para ambas as regras de selegdo comparados aos da Fig. 6.10|(b),

onde nao ¢ permitida a selecao quando comparados aos da wavelet dbl.

O método MEBWS também tende a concentrar a energia nos coeficientes de
maior importancia; no entanto, ao tentar maximizar a energia sofre do mesmo pro-
blema do EBWS em selecionar wavelets de baixa ordem, como mostrado nas Tabelas
al6.12

Nas Fig. a [6.16] mostramos alguns dos sinais de DP resultantes para os
5 métodos, acompanhados da distribuicao de poténcia dos sinais sobre as diferentes
bandas geradas pela decomposicao wavelet (delimitadas pela linha vertical); o es-
pectro de poténcia do sinal de DP obtido com a filtragem por meio de cada método
de busca pode ser comparado com o espectro de poténcia do sinal ideal. Podemos
verificar que o espectro do sinal gerado pelo método SNRBWS na maioria dos casos
(Ss8, Se3 + NgsNRr=1, S71 + NGsNR=1 € S96. sNR=4), ¢ mais proximo do sinal ideal, se
comparado aos obtidos pelo CBWS, EBWS e MEBWS, sendo superando apenas pelo
algoritmo Genético, como era de se esperar, ja que este explora todos os parametros

envolvidos na filtragem, mostrando-se superior a todos os demais métodos.
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Figura 6.11: Resultado de redugao de ruidos para Ssg: formas de onda do (a-1)
sinal com ruido, (a-2) sinal ideal, (a-3) CBWS, (a-4) EBWS, (a-5) SNRBWS, (a-6)
MEBWS, (a-7) AG; espectro de poténcia (b-1) sinal com ruido, (b-2) sinal ideal,
(b-3) CBWS, (b-4) EBWS, (b-5) SNRBWS, (b-6) MEBWS, (b-7) AG.
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Figura 6.12: Resultado de redugao de ruidos para Ss;: formas de onda do (a-1)
sinal com ruido, (a-2) sinal ideal, (a-3) CBWS, (a-4) EBWS, (a-5) SNRBWS, (a-6)
MEBWS, (a-7) AG; espectro de poténcia (b-1) sinal com ruido, (b-2) sinal ideal,
(b-3) CBWS, (b-4) EBWS, (b-5) SNRBWS, (b-6) MEBWS, (b-7) AG.
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Figura 6.13: Resultado de redugao de ruidos para Sgz +ngsyr=1: formas de onda do
(a-1) sinal com ruido, (a-2) sinal ideal, (a-3) CBWS, (a-4) EBWS, (a-5) SNRBWS,
(a-6) MEBWS, (a-7) AG; espectro de poténcia (b-1) sinal com ruido, (b-2) sinal
ideal, (b-3) CBWS, (b-4) EBWS, (b-5) SNRBWS, (b-6) MEBWS, (b-7) AG.
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Figura 6.14: Resultado de reducao de ruidos para S7; +ngsyr=4: formas de onda do
(a-1) sinal com ruido, (a-2) sinal ideal, (a-3) CBWS, (a-4) EBWS, (a-5) SNRBWS,
(a-6) MEBWS, (a-7) AG; espectro de poténcia (b-1) sinal com ruido, (b-2) sinal
ideal, (b-3) CBWS, (b-4) EBWS, (b-5) SNRBWS, (b-6) MEBWS, (b-7) AG.
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Figura 6.15: Resultado de reducao de ruidos para S3 syr=4: formas de onda do
(a-1) sinal com ruido, (a-2) sinal ideal, (a-3) CBWS, (a-4) EBWS, (a-5) SNRBWS,
(a-6) MEBWS, (a-7) AG; espectro de poténcia (b-1) sinal com ruido, (b-2) sinal
ideal, (b-3) CBWS, (b-4) EBWS, (b-5) SNRBWS, (b-6) MEBWS, (b-7) AG.
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Sinal de DP 5246 Espectro de Poténcia
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Figura 6.16: Resultado de redugao de ruidos para S, syr=4: formas de onda do
(a-1) sinal com ruido, (a-2) sinal ideal, (a-3) CBWS, (a-4) EBWS, (a-5) SNRBWS,
(a-6) MEBWS, (a-7) AG; espectro de poténcia (b-1) sinal com ruido, (b-2) sinal
ideal, (b-3) CBWS, (b-4) EBWS, (b-5) SNRBWS, (b-6) MEBWS, (b-7) AG.

6.6 Resultados e Discussoes

Para todos os sinais analisados aplicamos a funcao de limiarizagao abrupta em
conjunto com todos os métodos de célculo do valor de limiar (heursure, minimaxi,
rigrsure, sqtwolog e scaledep) e todos os fatores de reescala (one, sin e min), os quais
foram citados e discutidos no Capitulo 3. Todos estes parametros de filtragem foram
aplicados aos algoritmos de selecao da wavelet CBWS, EBWS, SNRBWS, MEBWS
e AG. Para execucao do método AG assumimos uma populac¢ao com tamanho p = 80
individuos, evoluindo a mesma por somente 4 iteracoes, devido a grande quantidade
de sinais de DP para ser processada. Os resultados de reducao de ruidos obtidos
para alguns dos sinais de DP simulados e medidos sao mostrados nas Tabelas
a [6.20, onde sao apresentados apenas os resultados dos parametros de filtragem
que forneceram os melhores resultados, os quais foram determinados através da
funcao de aptidao fa,. Também sao apresentados os valores obtidos para alguns
dos outros critérios de avaliacao descritos na Se¢ao[5.1} Os melhores valores obtidos

estao destacados em negrito.

Nestas tabelas podemos ver que o método proposto SNRBWS proporciona os
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melhores resultados que os métodos EBWS e CBWS (normalmente utilizados na
literatura), além de ser superior ao método MEBWS. Entretanto, o método de
busca AG é superior a todos os demais. Procuramos mostrar que os demais métodos
também sao capazes de fornecer os melhores resultados, mas ainda assim, apesar de
nao mostrarmos todos os sinais de DP analisados (260), o comportamento visto nas

tabelas se mantém, dando melhores resultados para o AG seguido pelo SNRBWS.
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Figura 6.17: Resultado de redugao de ruidos para Sys syr—4: formas de onda do (a)
sinal com ruido, (b) sinal ideal, (¢) CBWS, (d) EBWS, (e) SNRBWS, (f) MEBWS,
(g) AG.
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Figura 6.18: Resultado de redugao de ruidos para Ssg snyr—4: formas de onda do (a)
sinal com ruido, (b) sinal ideal, (c) CBWS, (d) EBWS, (e) SNRBWS, (f) MEBWS,
(g) AG.
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Sinal de DP $92
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Figura 6.19: Resultado de redugao de ruidos para Sss, syr—4: formas de onda do (a)
sinal com ruido, (b) sinal ideal, (¢) CBWS, (d) EBWS, (e) SNRBWS, (f) MEBWS,
(g) AG.
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Figura 6.20: Resultado de redugao de ruidos para Sse syr—4: formas de onda do (a)
sinal com ruido, (b) sinal ideal, (c¢) CBWS, (d) EBWS, (e) SNRBWS, (f) MEBWS,
(g) AG.
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Sinal de DP 5111
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Figura 6.21: Resultado de redugao de ruidos para S7;, syr=4: formas de onda do (a)
sinal com ruido, (b) sinal ideal, (c¢) CBWS, (d) EBWS, (e) SNRBWS, (f) MEBWS,
(g) AG.
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Figura 6.22: Resultado de reducao de ruidos para Ss syr—o5: formas de onda do (a)
sinal com ruido, (b) sinal ideal, (c¢) CBWS, (d) EBWS, (e) SNRBWS, (f) MEBWS,
(8) AG.
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Sinal de DP 5147

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

1 T T T T T T T T T T

Dl— {\A/\N T

1|_ | | | | | | | | | L

0 200 400 B00 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

1 T T T T T T T T T I

: 5 o

4 | | | | | | | | | | ]
S 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
T
o ! T T T T T T T T T ]
=]
=
o | | | | | | | | | | ]
£ 0 200 400 B00 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
<L

1 T T T T T T T T T T

0]

| | | | | | | | | | |

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

i T T T T T T T T T T

o

| | | | | | | | | | |

0] 200 400 BO00 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

§ T T T T T T T T T ]

i

4 | | | | | | | | | L

o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Amostra

Figura 6.23: Resultado de redugao de ruidos para S7, syr—o5: formas de onda do (a)
sinal com ruido, (b) sinal ideal, (c) CBWS, (d) EBWS, (e) SNRBWS, (f) MEBWS,
(g) AG.

Sinal de DP $157
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Figura 6.24: Resultado de reducao de ruidos para Sg syr—o5: formas de onda do (a)
sinal com ruido, (b) sinal ideal, (¢) CBWS, (d) EBWS, (e) SNRBWS, (f) MEBWS,
(8) AG.

As Fig. a[6.24] evidenciam que os resultados visualmente superiores quanto
a reducao de ruidos correspondem aos melhores parametros mostrados nas Tabelas
a Entretanto, nem sempre os melhores resultados dos parametros de
avaliacao estao concentrados no mesmo método; frequentemente pode ocorrer que

em situagoes onde temos bons parametros globais, haja uma piora nos parametros
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locais. Tome como exemplo o sinal S3g, em que o AG fornece o melhor resultado;
no entanto dois de seus parametros (EA, 40 € EA. ) s@o piores do que os obtidos
com o SNRBWS. Por isso é que para indicar se uma filtragem é adequada, devemos
verificar varios critérios de avaliacao, nao podendo nos basear somente em alguns

poucos critérios, como foi feito em alguns trabalhos analisados [26, 30, 71, 83].

A seguir sao mostrados os resultados da comparacao da filtragem utilizando os

diversos métodos de decomposicao.
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Tabela 6.16: Resultados de filtragem.

Sinal ‘ J ‘ Limiarizagao Método EMA ‘ EQM ‘ cc ‘ DEn ‘ DSNR ‘ EAnmaz EAnin ‘ ATpmaz ATpmin ‘ ATy Dk ‘ fapt
sqtwolog/mln/hard CBWS 2.18E-04 | 2.76E-07 | 0.7309 | 0.5853 1.34 33.92 30.74 0.2187 0.1939 0.22 29.67 -0.91

13 sqtwolog/mlin/hard EBWS 2.27TE-04 | 2.51E-07 | 0.7429 | 0.4913 1.49 5.90 35.56 0.4374 0.0277 0.44 31.64 0.48

S38 sqtwolog/mlin/hard | SNRBWS | 2.06E-04 1.94E-07 | 0.8001 0.4520 2.49 5.41 9.95 0.0273 0.2215 0.03 28.48 18.96
sqtwolog/mlin/hard | MEBWS 2.15E-04 | 2.44E-07 | 0.7609 | 0.5569 1.80 2.12 14.93 0.1367 0.1939 0.14 31.34 3.06

8 scaledep /soft AG 1.29E-04 6.70E-08 0.9100 0.3352 3.72 9.47 19.92 0.0000 0.1385 0.00 0.68 26.13
sqtwolog/mln/hard CBWS 1.32E-03 | 2.07E-06 | 0.9915 | 0.0337 1.74 0.52 2.33 0.0000 0.0000 0.00 3.63 6.42

scaledep/hard EBWS 1.32E-03 2.18E-06 0.9897 0.0314 1.52 1.57 1.21 0.0000 0.0000 0.00 1.60 9.20

S42 10 sqtwolog/min/hard | SNRBWS 1.33E-03 | 2.21E-06 | 0.9901 0.0337 1.46 1.46 2.07 0.0000 0.0000 0.00 0.35 11.00
scaledep/hard MEBWS 1.39E-03 | 2.51E-06 | 0.9872 | 0.0279 0.89 1.18 1.38 0.0000 0.0000 0.00 2.32 7.40

8 scaledep/hard AG 4.15E-04 | 5.86E-07 | 0.9914 | 0.0015 4.76 0.59 1.20 0.0000 0.0000 0.00 0.25 15.98
scaledep/hard CBWS 6.24E-04 1.23E-06 | 0.9707 | 0.0004 6.72 1.34 1.81 0.0879 2.0987 0.89 0.09 18.73

scaledep/hard EBWS 5.17TE-04 | 8.45E-07 | 0.9800 | 0.0049 8.39 0.81 2.91 0.0000 0.0296 0.10 0.09 21.71

Ss1 0 scaledep/hard SNRBWS | 5.04E-04 | 7.13E-07 | 0.9832 | 0.0124 9.15 1.58 1.25 0.0000 0.0296 0.98 0.79 22.15
scaledep/hard MEBWS 5.64E-04 9.37E-07 0.9779 0.0119 7.97 4.37 0.99 0.0293 0.0296 0.98 0.85 19.71

11 scaledep/hard AG 4.88E-04 | 9.24E-07 | 0.9781 0.0066 8.01 2.12 0.02 0.0879 0.0591 0.59 0.17 20.90
sqtwolog/min/hard |  CBWS | 6.29E-04 | 2.70E-06 | 0.8695 | 0.2758 | 2.11 1.98 1.23 0.0401 0.0000 | 0.04 | 30.95 -31.98

13 sqtwolog/mlin/hard EBWS 4.24E-04 | 2.56E-06 | 0.8741 0.2508 2.27 2.13 11.73 0.0000 0.0000 0.00 32.88 -34.68

Ss9 sqtwolog/mlin/hard | SNRBWS | 4.23E-04 | 2.48E-06 | 0.8793 | 0.2613 2.44 3.75 2.49 0.0000 0.0000 0.00 30.28 -30.29
scaledep/hard MEBWS 4.70E-04 | 2.62E-06 | 0.8736 | 0.2796 2.25 0.33 3.17 0.0000 0.0000 0.00 33.77 -35.93

4 sqtwolog/one/soft AG 5.85E-04 | 7.76E-07 | 0.9559 | 0.0287 6.60 7.44 17.63 0.0802 0.0397 0.08 8.75 15.42
scaledep/hard CBWS 1.37E-03 | 5.48E-06 | 0.9761 0.0142 0.91 3.18 2.43 0.0776 0.0402 1.01 0.38 15.74

scaledep/hard EBWS 1.24E-03 | 5.09E-06 | 0.9777 | 0.0215 1.20 1.52 1.84 0.0776 0.1609 3.03 1.37 15.00

Se2 K sqtwolog/mlin/hard | SNRBWS 9.95E-04 2.91E-06 0.9874 0.0010 3.73 1.80 1.02 0.0776 0.0805 1.52 1.19 22.59
scaledep/hard MEBWS 1.26E-03 | 4.66E-06 | 0.9796 | 0.0255 1.56 2.18 0.02 0.0000 0.0402 1.01 0.66 17.08

12 sqtwolog/sln/soft AG 1.19E-03 | 3.05E-06 | 0.9868 | 0.0579 3.26 4.19 2.35 0.0388 0.0402 1.01 0.04 23.30
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Tabela 6.17: Resultados de filtragem.

Sinal \ J \ Limiarizacéo Método \ EMA \ EQM \ cc \ DEn \ DSNR \ EAmaz | EAmin | ATpmaz | ATpmin | ATs Dk \ Fapt ‘
sqtwolog/min/hard | CBWS | 1.26E-03 | 5.18E-06 | 0.9888 | 0.0095 | 2.22 0.84 2.48 0.0000 0.4972 0.00 1.07 12.36
sqtwolog/min/hard | EBWS | 1.31E-03 | 4.97E-06 | 0.9892 | 0.0098 | 2.41 0.46 0.20 0.0000 0.4972 0.00 0.67 13.29

S76 i sqtwolog/min/hard | SNRBWS | 1.34E-03 | 4.92E-06 | 0.9894 | 0.0135 | 2.47 3.12 2.71 0.0000 0.4972 0.92 0.08 14.14
sqtwolog/min/hard | MEBWS | 1.20E-03 | 4.39E-06 | 0.9905 | 0.0125 | 2.96 0.01 0.04 0.0000 0.4972 0.00 0.96 13.69

12 | rigrsure/min/soft AG 1.13E-03 | 3.83E-06 | 0.9917 | 0.0341 | 3.35 2.09 2.86 0.0000 0.4972 0.92 0.21 15.43
scaledep /hard CBWS | 7.98E-03 | 1.28E-04 | 0.9686 | 0.0495 | 10.60 12.26 5.73 0.1588 6.3921 1.21 0.22 19.52
heursure/sin/hard | EBWS | 7.50E-03 | 1.51E-04 | 0.9617 | 0.0056 | 9.70 10.97 32.46 0.3177 6.5151 0.32 1.63 15.93
Sto 9 sqtwolog/sln/hard | SNRBWS | 7.04E-03 | 8.63E-05 | 0.9788 | 0.0498 | 12.31 5.10 2.34 0.2541 0.1844 0.25 0.14 21.84
heursure/min/hard| MEBWS | 6.47E-03 | 8.96E-05 | 0.9775 | 0.0263 | 12.05 1.50 5.68 6.7344 6.4536 6.74 0.61 20.47
10 scaledep/hard AG 5.52E-03 | 6.01E-05 | 0.9855 | 0.0584 | 13.91 3.15 5.60 0.2859 0.1844 0.29 0.11 23.58
scaledep/hard CBWS | 3.46E-04 | 3.78E-07 | 0.9290 | 0.0004 | 7.86 18.37 27.63 0.4422 0.1557 25.00 3.56 10.41
‘ scaledep /hard EBWS | 3.77E-04 | 4.39E-07 | 0.9180 | 0.0246 | 7.32 11.58 17.86 0.8292 0.2595 | 1995.24 | 5.30 3.96
Sss s scaledep /hard SNRBWS | 2.67E-04 | 1.75E-07 | 0.9683 | 0.0289 | 11.34 6.26 12.51 0.0553 0.3114 2.38 0.93 19.24
sqtwolog/sln/hard | MEBWS | 3.88E-04 | 3.19E-07 | 0.9464 | 0.0341 | 8.75 9.12 9.25 0.4975 0.2595 | 2029.76 | 0.35 13.28
11 scaledep/hard AG 3.46E-04 | 3.11E-07 | 0.9436 | 0.0468 | 8.91 1.47 10.22 0.5528 0.3633 8.33 0.65 16.97
scaledep/hard CBWS | 1.01E-03 | 2.96E-06 | 0.8568 | 0.1763 | 5.09 22.64 4.95 0.0000 1.9744 21.21 1.69 13.42
s minimazi/min/hard EBWS | 1.01E-03 | 3.38E-06 | 0.8112 | 0.0187 | 3.88 52.96 55.65 0.0000 0.0581 18.86 18.59 -15.49
Sso sqtwolog/sln/hard | SNRBWS | 1.07E-03 | 3.37E-06 | 0.8381 | 0.2398 | 4.75 0.99 24.78 2.0235 0.0290 30.98 1.60 12.50
sqtwolog/sln/hard | MEBWS | 1.10E-03 | 3.07E-06 | 0.8451 | 0.1698 | 4.90 8.82 20.09 0.0000 0.0290 7.07 3.30 10.92
6 | heursure/min/hard AG 1.75E-03 | 5.97E-06 | 0.7124 | 0.2927 | 2.44 31.15 21.26 0.0587 1.9744 6.06 1.33 8.02
scaledep/hard CBWS | 8.71E-04 | 2.09E-06 | 0.7312 | 0.0602 | 2.40 43.33 39.98 0.0537 | 91.6915 | 47.71 19.32 -23.24
rigrsure/min/hard | EBWS | 7.02E-04 | 1.81E-06 | 0.7624 | 0.1441 | 2.61 128.07 7.23 0.0537 1.8133 48.37 71.39 | -100.05

Sz s heursure/min/hard| SNRBWS | 7.21E-04 | 1.83E-06 | 0.7610 | 0.1894 | 2.34 15.67 28.31 0.0269 1.7050 45.75 13.68 -11.94

heursure/min/hard| MEBWS | 6.90E-04 | 1.83E-06 | 0.7576 | 0.1439 | 2.57 3.72 1.22 44.3609 | 1.8403 | 3413.07 | 5.84 -3.11
13 | sqtwolog/sln/hard AG 8.99E-04 | 2.55E-06 | 0.6666 | 0.0945 | 1.38 3.83 19.40 1.7991 1.6779 29.41 0.72 6.24




Tabela 6.18: Resultados de filtragem.

TLT

Sinal ‘ J ‘ Limiarizacao Método ‘ EMA ‘ EQM ‘ cc ‘ DEn ‘ DSNR ‘ EAmar | EAmin | ATpmaz | DTpmin AT ‘ Dk ‘ fapt
heursure/mlin/hard CBWS 6.67E-04 | 1.54E-06 | 0.6859 | 0.4004 0.10 14.81 24.54 7.2012 0.1558 50.10 8.47 -7.65

13 heursure/min/hard EBWS 5.29E-04 | 1.37E-06 | 0.7166 | 0.3729 0.82 24.03 28.51 7.2754 7.2430 45.63 16.16 -18.33

Sos sqtwolog/min/hard | SNRBWS | 7.15E-04 | 1.42E-06 | 0.7148 | 0.2300 1.53 8.05 4.85 7.2012 4.6340 55.73 4.93 -0.13
heursure/mlin/hard| MEBWS 5.21E-04 | 1.33E-06 | 0.7243 | 0.3604 1.02 9.79 16.01 7.2383 4.5950 45.63 12.00 -11.18

12 scaledep/hard AG 4.88E-04 | 8.5TE-07 | 0.8480 | 0.0009 4.87 2.42 25.03 0.2970 21.5343 3.88 2.90 8.26
rigrsure/one/hard CBWS 4.59E-02 | 4.12E-03 | 0.9560 | 0.0846 8.74 6.79 7.59 0.2111 7.2242 0.21 0.33 17.59
heursure/mlin/hard EBWS 4.19E-02 | 6.30E-03 | 0.9289 | 0.1658 6.49 1.87 1.06 6.7117 7.9685 6.71 1.48 13.23

S103 b heursure/min/hard | SNRBWS | 3.72E-02 | 4.05E-03 | 0.9550 | 0.1308 8.58 6.86 0.47 0.0422 7.4869 0.04 1.27 16.17
rigrsure/one/hard MEBWS 5.86E-02 | 1.04E-02 | 0.8802 | 0.2368 3.92 2.31 5.22 7.1760 0.0438 7.18 1.78 9.70

9 rigrsure/one/hard AG 2.83E-02 | 1.81E-03 | 0.9802 | 0.0680 12.40 7.14 0.54 0.2955 0.1751 0.30 0.32 22.10
sqtwolog/sln/hard CBWS 1.72E-04 | 7.08E-08 | 0.9453 | 0.0008 8.71 6.83 10.40 0.1221 0.1962 31.48 0.38 17.05

13 sqtwolog/sln/hard EBWS 1.28E-04 | 5.77E-08 | 0.9540 | 0.0455 9.39 2.56 10.89 7.4858 0.1177 24.58 0.46 17.87

S111 sqtwolog/sln/hard | SNRBWS | 1.31E-04 | 3.51E-08 | 0.9726 | 0.0128 11.70 0.19 9.00 0.0814 7.2577 0.51 0.31 21.52
sqtwolog/sln/hard MEBWS 1.41E-04 | 5.03E-08 | 0.9612 | 0.0191 10.11 4.56 0.20 0.0000 0.0000 5.89 0.32 19.64

11 sqtwolog/mln/hard AG 9.11E-05 | 2.06E-08 | 0.9838 | 0.0394 13.90 2.29 5.01 0.0814 0.0392 0.34 0.04 25.05
scaledep/hard CBWS 4.93E-02 | 3.92E-03 | 0.9430 | 0.0986 6.21 3.76 0.00 0.3846 0.0000 3185.71 4.21 7.44
heursure/sln/hard EBWS 4.64E-02 | 3.22E-03 | 0.9604 | 0.0332 7.36 21.92 0.00 0.1923 0.0000 7.14 1.97 16.18

S118 " heursure/sin/hard | SNRBWS | 4.49E-02 | 2.97E-03 | 0.9603 | 0.0884 7.46 11.93 0.00 1.2500 0.0000 150.00 4.45 10.19
heursure/sln/hard MEBWS 4.70E-02 | 3.37TE-03 | 0.9545 | 0.0757 6.97 8.54 0.00 0.8654 0.0000 171.43 5.39 7.46

10 sqtwolog/sln/hard AG 4.39E-02 | 3.51E-03 | 0.9471 | 0.1496 6.44 7.76 0.00 0.1923 0.0000 28.57 5.52 9.44
rigrsure/sin/hard CBWS 4.47E-02 | 3.67TE-03 | 0.9477 | 0.1316 6.15 3.66 0.00 0.3846 0.0000 35.71 1.22 15.38
heursure/sln/hard EBWS 4.25E-02 | 2.87E-03 | 0.9650 | 0.0824 7.45 16.73 0.00 0.1923 0.0000 0.00 0.39 19.33

S126 H heursure/sin/hard | SNRBWS | 4.13E-02 | 2.72E-03 | 0.9685 | 0.0746 7.73 3.79 0.00 0.0962 0.0000 7.14 0.16 20.32
heursure/sln/hard MEBWS 3.94E-02 | 2.46E-03 | 0.9742 | 0.0923 8.07 1.33 0.00 0.0962 0.0000 7.14 0.26 21.00

6 scaledep/hard AG 4.16E-02 | 2.80E-03 | 0.9664 | 0.0811 7.57 4.93 0.00 0.0962 0.0000 7.14 0.10 20.09




Tabela 6.19: Resultados de filtragem.

GL1

Sinal‘ J \ Limiarizagéo Método \ EMA \ EQM \ cc \ DEn \ DSNR \ EAmas | EAmin \ ATpmaz | ATpmin \ AT, \ Dk \ Fapt ‘
sqtwolog/min/hard | CBWS | 1.26E-01 | 6.14E-02 | 0.0084 | 0.7247 | -2.27 | 71.21 0.00 | 83.4615 | 0.0000 | 1285.71 | 14.48 | -31.08
|| | hewrsurc/onc/hard | EBWS | 872802 | 4380802 | 01307 | 02088 | -227 | 7677 | 000 | 125000 | 00000 7.14 69.42 | -106.87
Sia7 heursure/one/hard | SNRBWS | 6.35E-02 | 1.20E-02 | 0.6775 | 0.5617 | -1.44 | 69.28 | 0.00 | 2.0192 | 0.0000 | 552143 | 21.93 | -32.51
heursure/one/hard | MEBWS | 7.27E-02 | 2.06E-02 | 0.2634 | 0.8654 | -8.60 | 91.78 | 0.0 | 22.9808 | 0.0000 | 5614.20 | 24.58 | -48.45
4 | sqtwolog/min/hard AG 4.10E-02 | 2.18E-03 | 0.9822 | 0.0476 | 9.65 2.09 0.00 | 00962 | 0.0000 | 732857 | 0.69 | 18.65
sqtwolog/min/hard | CBWS | 4.09E-02 | 2.41E-03 | 0.9767 | 0.0046 | 5.55 3.02 0.00 | 06731 | 00000 | 435714 | 220 | 11.78
sqtwolog/sin/hard | EBWS | 6.76E-02 | 1.63E-02 | 0.6435 | 0.3776 | -479 | 1872 | 000 | 09615 | 00000 | 342857 | 7.49 | -14.19
Siso | | sqtwolog/min/hard | SNRBWS | 4.175.02 | 3.088.03 | 0.9554 | 00007 | 4.47 2.27 0.00 | 00962 | 0.0000 | 6871.43 | 3.22 8.15
sqtwolog/sin/hard | MEBWS | 6.91E-02 | 1.75E-02 | 0.5552 | 0.5056 | -6.10 | 20.56 | 0.0 | 0.2885 | 0.0000 | 6842.86 | 11.92 | -23.00
7 scaledep /hard AG 3.85E-02 | 1.72E-03 | 0.9925 | 0.0497 | 6.82 1.09 0.00 | 02885 | 0.0000 | 42.86 018 | 21.07
rigrsure/one/hard | CBWS | 5.80E-02 | 5.96E-03 | 0.9016 | 0.1965 | 4.14 | 24.51 0.00 | 06731 | 00000 | 12857 | 969 | -3.23
|, | hewrsurc/sin/hard | EBWS | 532802 | 486E-03 | 0.0153 | 02302 | 479 2.68 0.00 | 01923 | 0.0000 | 157.14 | 4.84 5.23
Sias heursure/sin/hard | SNRBWS | 4.79E-02 | 5.76E-03 | 0.8772 | 0.2372 | 4.07 | 37.12 | 000 | 24038 | 0.0000 | 1042.86 | 12.60 | -9.29
heursure/sin/hard | MEBWS | 4.93E-02 | 5.62E-03 | 0.8997 | 0.2333 | 4.9 | 3542 | 000 | 1.6346 | 0.000 | 200.00 | 11.65 | -7.60
10 | sqtwolog,/sin/hard AG 5.27E-02 | 4.14E-03 | 0.9443 | 0.2051 | 5.67 3.96 0.00 | 00962 | 0.0000 | 17857 | 222 | 10.13
heursure/one/hard | CBWS | 3.31E-02 | 5.48E-03 | 0.7926 | 0.0328 | 367 | 1623 | 096 | 4835 | 03774 | 65000 | 645 | -0.70
sqtwolog/sln/hard | EBWS | 6.65E-02 | 1.03E-02 | 0.6982 | 0.5001 | 2.55 9.62 | 49.98 | 07737 | 0.1887 | 75.00 | 1876 | -20.37
Sur | © | heursure/sin/hard | SNRBWS | 436502 | 472803 | 0.8412 | 01727 | 4.87 1.15 16.63 | 02901 | 00943 | 62.50 3.58 8.36
rigrsure/one/hard | MEBWS | 3.69E-02 | 5.26E-03 | 0.7807 | 0.1887 | 2.80 | 46.75 | 2049 | 59961 | 0.2830 | 2125.00 | 20.56 | -23.81
8 | sqtwolog/sin/hard AG A73E-02 | 5.72E-03 | 0.7835 | 0.0313 | 3.48 4.96 1346 | 0.1934 | 00000 | 75.00 0.06 | 11.10
sqtwolog/one/hard | CBWS | 7.01E-02 | 6.26E-02 | 0.4066 | 4.7674 | 063 | 96.64 | 10957 | 42.8433 | 38.8679 | 18350.00 | 1625 | -20.27
sqtwolog/one/hard | EBWS | 7.77E-02 | 3.03E-02 | 0.4612 | 1.9022 | 0.80 | 7843 | 180.59 | 13.1528 | 27.3585 | 1451250 | 881 | -17.47
Sisr | * [ sqtwolog/sin/hard | SNRBWS | 312502 | 1.74B.02 | 06440 | 12813 | 217 | 6194 | 10547 | 904255 | 804717 | 2450000 | 870 | -14.63
sqtwolog/one/hard | MEBWS | 4.36E-02 | 2.71E-02 | 0.5572 | 2.0229 | 146 | 8164 | 129.15 | 84.6228 | 85.3774 | 23750.00 | 3.86 | -10.01
5 scaledep,/soft AG 8.01E-03 | 7.88E-04 | 0.9695 | 0.0274 | 11.90 | 11.80 1.09 | 0.0967 | 00943 | 12825.00 | 6.44 | 20.37




Tabela 6.20: Resultados de filtragem.

€LT

Sinal ‘ J ‘ Limiarizacao Método ‘ EMA ‘ EQM ‘ cc ‘ DEn ‘ DSNR ‘ EAmaz | EAmin ‘ ATpmaaz ATpmin ‘ ATy ‘ Dk ‘ fapt ‘

sqtwolog/min/hard CBWS 2.64E-02 | 2.55E-03 | 0.9046 | 0.0409 6.79 3.95 5.58 0.0967 0.0000 12825.00 7.79 3.88

1 sqtwolog/sln/hard EBWS 2.38E-02 | 2.55E-03 | 0.9017 | 0.0097 6.58 43.45 34.40 0.0000 0.1887 12.50 18.62 -10.21

S175 sqtwolog/min/hard | SNRBWS | 4.61E-02 | 4.19E-03 | 0.8777 | 0.0492 4.24 10.30 2.48 0.2901 0.0943 62.50 0.21 13.14
heursure/min/hard | MEBWS | 3.34E-02 | 3.03E-03 | 0.8894 | 0.1241 5.30 23.55 18.19 0.0967 0.2830 1337.50 12.40 -6.06

10 heursure/mln/soft AG 3.44E-02 | 4.50E-03 | 0.8271 | 0.5740 0.44 28.08 16.72 0.0967 0.4717 11375.00 0.04 5.96
heursure/one/hard CBWS 3.63E-02 | 7.73E-03 | 0.3175 | 0.4149 -4.12 54.08 1.16 0.2708 217.0588 41.09 33.65 -57.33
heursure/one/hard EBWS 2.64E-02 | 7.38E-03 | 0.3408 | 0.4264 -4.01 45.99 11.42 67.2985 400.0000 99.15 29.63 -57.09

S190 ' sqtwolog/min/hard | SNRBWS | 4.21E-02 | 8.06E-03 | 0.2482 | 0.4980 -4.97 68.17 25.52 1.9579 217.3856 48.30 50.06 -84.44
heursure/one/hard | MEBWS | 3.42E-02 | 7.28E-03 | 0.4420 | 0.1370 -2.17 57.69 0.81 59.8417 | 217.5163 85.97 47.04 -76.32

8 sqtwolog/mln/hard AG 1.36E-02 | 1.83E-03 | 0.8588 | 0.2861 2.99 6.79 23.11 0.0000 0.1961 45.12 5.60 3.40
sqtwolog/min/hard CBWS 2.09E-02 | 5.29E-03 | 0.4960 | 0.7631 -6.43 54.15 0.78 0.2708 217.0588 99.39 66.82 -108.56
13 sqtwolog/mln/hard EBWS 1.97E-02 | 5.80E-03 | 0.4121 | 0.8404 -8.54 54.13 13.01 60.0083 | 400.0000 96.52 148.17 | -238.62

S196 heursure/one/hard | SNRBWS | 3.32E-02 | 6.20E-03 | 0.3643 | 0.7663 =717 68.31 25.49 1.9579 217.3856 48.30 17.41 -36.43
minimazi/one/hard | MEBWS 1.51E-02 | 4.53E-03 | 0.5941 | 0.6876 -4.55 59.13 291 59.8417 217.5163 12.91 12.66 -23.95

9 sqtwolog/min/hard AG 2.08E-02 | 2.58E-03 | 0.7947 | 0.3294 1.22 17.42 7.64 0.1041 0.3268 45.61 4.44 2.31
sqtwolog/min/hard | CBWS | 2.45E-02 | 1.42E-03 | 0.9613 | 0.0354 | 9.11 28.25 26.88 0.0000 | 234.4516 0.06 2.72 11.07

13 minimazi/sln/hard EBWS 1.97E-02 | 9.84E-04 | 0.9729 | 0.0056 10.58 35.78 22.19 0.0000 0.2581 0.06 0.88 21.04

S209 rigrsure/sln/hard SNRBWS | 2.40E-02 | 1.98E-03 | 0.9453 | 0.0053 7.55 0.57 17.37 0.2599 235.0968 16.03 6.33 3.73
heursure/sin/hard MEBWS | 2.81E-02 | 2.08E-03 | 0.9424 | 0.0008 7.31 7.35 0.88 0.2400 0.0000 0.80 5.09 10.44

12 scaledep/hard AG 1.56E-02 | 8.17E-04 | 0.9773 | 0.0001 11.37 7.35 3.99 0.2000 0.2581 0.34 1.64 22.30
scaledep/hard CBWS 8.27E-02 | 1.42E-02 | 0.9380 | 0.1095 1.83 2.64 4.50 0.4241 0.1411 0.42 1.24 9.23
rigrsure/min/hard EBWS 8.65E-02 | 1.50E-02 | 0.9342 | 0.1084 1.60 0.08 4.95 0.2610 0.3448 0.26 1.24 9.02

Sa85 ' sqtwolog/sln/hard SNRBWS | 8.40E-02 | 1.45E-02 | 0.9365 | 0.1093 1.75 1.18 1.12 0.1631 0.0627 0.16 1.21 9.30
minimazi/sln/hard MEBWS 8.39E-02 | 1.45E-02 | 0.9367 | 0.1129 1.76 1.69 4.27 0.0653 0.0470 0.07 1.23 9.21

11 minimazi/sln/soft AG 8.22E-02 | 1.26E-02 | 0.9413 | 0.0043 1.94 3.92 5.24 0.1142 0.0470 0.11 1.00 9.71




6.6.1 Resultados Percentuais e Médios

Para compararmos os resultados, indicaremos, para alguns dos parametros de
avaliacao, o percentual de pulsos analisados em que cada método de decomposicao
forneceu o melhor resultado. Em seguida apresentaremos os valores médios dos

resultados obtidos, comparando-os.
CBWS x EBWS

A Fig. mostra a comparagao entre os métodos de selecao da wavelet CBWS
e EBWS tomando a funcao de aptidao como parametro de avaliagdo. Ao contrario
do sugerido em [30], o CBWS obteve os melhores resultados em 61% dos casos
em relacao ao método EBWS. Provavelmente em [30] o método nao foi investigado
levando em conta uma quantidade significativa de sinais, o que pode ter fornecido a

conclusao inadequada de que o EBWS ¢é superior ao CBWS.

pr t

ElCBWS

39%

Figura 6.25: Comparacao da funcao de aptidao para os pulsos de DP utilizando
os métodos EBWS e CBWS. O percentual indica o nimero de casos em que cada
método obteve melhor resultado.

Também verificamos os resultados percentuais para outros parametros de ava-
liacao, sendo os resultados obtidos mostrados na Fig. [6.26, Novamente o método
CBWS obtém os melhores resultados para a grande maioria dos parametros, exceto

para o EMA e o DEn, confirmando o resultado fornecido na Fig. [6.25]
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Figura 6.26: Comparagao dos resultados das filtragens dos pulsos de DP utilizando
os métodos EBWS e CBWS. O percentual indica o nimero de casos em que cada
método obteve melhor resultado.

SNRBWS x MEBWS

Para averiguar quais os métodos de sele¢ao inspirados na maximizagao da in-
formacao do sinal nos coeficientes de maior importancia se sai melhor investigamos
a quantidade percentual de vezes em que o SNRBWS e o MEBWS fornecem uma
melhor performance de filtragem. A Fig. mostra a comparagao entre estes
métodos de selecao da wavelet em relacao a funcao de aptidao. O método SNRBWS
se mostra superior ao maximizar o coeficiente de maior importancia usando a SNR
como critério de selecao (o método MEBWS tenta maximizar os coeficientes com
base na energia). A explicagdo para tal resultado se encontra no mesmo problema
observado para o método EBWS na Secao [6.5.1] i.e., o critério de energia tende
a dar maior importancia a wavelets de ordem mais baixa. Podemos verificar nas
Tabelas a[6.12] que em muitos casos ocorre a sele¢ao da wavelet db2, provocando

os mesmos problemas observados no EBWS.

Os resultados percentuais obtidos para os parametros de avaliacao sao mostra-
dos na Fig. [6.28 O algoritmo SNRBWS obtém os melhores resultados para todos

os parametros verificados, confirmando o resultado da Fig. [6.27]
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Figura 6.27: Comparacao da funcao de aptidao para os pulsos de DP utilizando os
métodos SNRBWS e MEBWS. O percentual indica o nimero de casos em que cada
método obteve melhor resultado.
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Figura 6.28: Comparagao dos resultados das filtragens dos pulsos de DP utilizando
os métodos SNRBWS e MEBWS. O percentual indica o niimero de casos em que
cada método obteve melhor resultado.
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Comparacao entre os Métodos de Selecao da Wavelet Mae

Comparando a performance de todos os métodos baseados na selecao da wavelet
mae obtemos os resultados percentuais ilustrados na Fig. [6.29] Observe que o
SNRBWS proposto se mostrou superior a todos os demais métodos em 42% dos
casos; em segundo temos o método CBWS, seguido pelo método MEBWS e pelo
EBWS.

Podemos dizer que o MEBWS, ao tentar concentrar a energia nos coeficientes de
que detém a maior parte da informacao do sinal, entretanto, é superado pelo método
CBWS. Ja o SNRBWS consegue claramente superar todos os demais, indicando que
a ideia de se buscar pela wavelet mae que concentra as componentes do sinal com
mais alto SNR sobre os coeficientes de maior importancia é mais adequada do que
maximizar a energia dos coeficientes de aproximacao, a energia nos coeficientes de

maior relevancia ou a correlacao da wavelet mae com o sinal de DP.

prt

Bl CBWS
I ERWS
20% [TISNRBWS
R MEBWS

15%

42%

Figura 6.29: Comparacao da funcao de aptidao para os pulsos de DP utilizando os
métodos CBWS, EBWS, SNRBWS e MEBWS. O percentual indica o ntimero de

casos em que cada método obteve melhor resultado.

Como nos casos anteriores, mostramos na Fig. [6.30] os resultados obtidos para
os parametros de avaliacao incluindo os parametros utilizados na formacao da fungao

custo (pg, pi € Dk). Novamente vemos que o método SNRBWS é superior a todos os
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demais para a grande maioria dos parametros de avaliacao, perdendo apenas para o
CBWS nos critérios VI'Pmax, VI Pmin e VTS.

EMA CcC NCC
15 25% 28% % 7% 1%
23%
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o 26% 5%
31% s
42%
7%
9%
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Pg P,
10 21% S 23% B CBWS
7 B EBWS
[ ISNRBWS
o 12% EEMEBWS
Bz

% 37%

Figura 6.30: Comparagao dos resultados das filtragens dos pulsos de DP utilizando
os métodos CBWS, EBWS, SNRBWS e MEBWS. O percentual indica o nimero de

casos em que cada método obteve melhor resultado.

Comparacao entre todos os Métodos

Por fim agrupamos todos resultados fornecidos pelos métodos de selecao da
wavelet e pelo método AG para verificar a performance do método AG ao buscar

por todos as varidveis envolvidas na filtragem do sinal.

A Fig. [6.31] mostra os resultados percentuais em que cada método foi melhor.
Podemos verificar que o AG foi melhor em cerca de 86% dos casos, demonstrando
sua superioridade em relagao aos demais métodos aqui apresentados. Na verdade
tal performance poderia chegar a 100% caso optdssemos por aumentar o nimero de
iteragoes para término da execugao do algoritmo e/ou aumentdssemos o tamanho
da populagao p. Observe ainda que na sequéncia o SNRBWS continua superior aos

demais.

A Fig. [6.32] mostra os percentuais para cada parametro de avaliagdo, compa-

rando os resultados vemos a superioridade do método AG em todos os parametros.
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Figura 6.31: Comparacao da funcao de aptidao para os pulsos de DP utilizando os
métodos CBWS, EBWS, SNRBWS, MEBWS e AG. O percentual indica o nimero
de casos em que cada método obteve melhor resultado.
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Figura 6.32: Comparacgao dos resultados das filtragens dos pulsos de DP utilizando
os métodos CBWS, EBWS, SNRBWS e MEBWS. O percentual indica o nimero de

casos em que cada método obteve melhor resultado.



Resultados Médios

Com as andlises percentuais anteriores, temos apenas uma ideia de quantas
vezes cada método apresentou melhor performance, mas nao temos ideia do grau
de melhora provido. Para permitir uma melhor percepc¢ao dos resultados obtidos os
valores médios dos parametros obtidos com cada algoritmo sao mostrados na Tabela
Note que o método AG é superior em praticamente todos os parametros exceto
para EAmin, onde perde para o método SNRBWS, que o sucede na classificagao
de melhor método. Portanto, a eficiéncia de ambos os métodos propostos nesta

dissertagao é comprovada.

Tabela 6.21: Valores médios dos parametros obtidos com cada algoritmo.

Parametros Metodo

CBWS | EBWS | SNRBWS | MEBWS | AG

EMA 0.0776 | 0.0679 | 0.0668 | 0.0707 | 0.0523
EQM 0.0419 [0.0351 | 00311 | 00365 |0.0175
cc 0.7212 [ 07023 | 0.7407 | 0.7092 | 0.7898
NCC 0.7165 | 0.6971 | 0.7361 | 0.7049 | 0.7855
DEn 1425 | 1.017 | 0.781 1114 | 0.462
SNR 6.697 | 5.804 | 6.818 6.190 | 8.088
DSNR 3.515 | 2.621 | 3.635 3.008 | 4.896
EAmaz 33.26 42.85 31.40 38.80 22.45
EAmin 4113 | 4777 | 25.10 37.18 | 28.15
VIPmazr || 2355 | 4428 | 1279 24.68 | 10.14
VIPmin | 81.03 | 8054 | 67.74 61.73 | 26.44
VTS 12.65 | 14.85 8.60 16.12 6.80
Py 1251 | 1117 | 13.09 11.88 | 16.33

P 198 | 577 3.94 4.77 2.55
Dk 10.85 20.27 11.89 12.21 1.50
Fapt -8.75 | 2501 | 869 | -11.20 [ 11.52

6.6.2 Resultados de Tempo de Execucao

Em [30] Li et al. mostram que a maior vantagem do método EBWS se encontra
no tempo gasto no processo de busca das wavelets, sendo bem inferior em relagao ao
do método CBWS, como podemos verificar na Fig. [6.33] que compara os tempos de
execucao dos quatro métodos de selecao da wavelet mae. No entanto, o SNRBWS
proposto por nés possui um tempo médio de processamento ainda melhor que o
fornecido pelo EBWS, sendo, portanto, superior a todos os demais. Os algoritmos

dos métodos SNRBWS e EBWS sao muito parecidos; entretanto, o tempo gasto
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para calcular a energia dos coeficientes de aproximagcao FE,. é superior ao gasto para
calcular o SNR, que depende de uma tnica operacao de divisao do maximo valor

absoluto dos coeficientes.

a5}
o

= - N (] L
o m o m o
Tempo Normalizado

m

Tempo de Processamento (s)

o

1 2 3 4 1 2 3 4
CEWS EBWS SNREWYS MEEWS CEWS EBEWS SNREWS MEBWWS

Figura 6.33: Comparagao do tempo de processamento entre os métodos CBWS;,
EBWS, SNRBWS e MEBWS: (a) tempo de processamento; (b) tempo de processa-
mento normalizado.

Na Fig. mostramos a comparagao destes métodos com o AG. Fica clara
a desvantagem do método AG, na qual apesar de ser muito superior nos resultados
de reducao de ruidos, apresenta um alto tempo de processamento, sendo que este
tempo sera diretamente proporcional ao tamanho da populagao e ao nimero de ciclos
evolucionarios estabelecidos a priori. No entanto se levarmos em consideragao que
é razoavel assumir que, para um determinado tipo de equipamento de alta tensao,
os pulsos de DP medidos possuirao formas de onda semelhantes, variando em sua
amplitude, podemos demandar um pouco de tempo no processamento do AG para
determinar os parametros 6timos a serem aplicados para aquele equipamento em

especifico durante todo o processo de medicao.
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Figura 6.34: Comparagao do tempo de processamento entre os métodos CBWS;,
EBWS, SNRBWS, MEBWS e AG: (a) tempo de processamento; (b) tempo de pro-
cessamento normalizado.

Um tempo de processamento pequeno ¢ uma caracteristica importante para
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implementagoes em um sistema de medicao em tempo real. Utilizamos um compu-
tador com processador Intel ® Core ™ 2 Quad CPU Q9400 de velocidade 2.66 GHz,
memoria de 2 GB e sistema operacional Microsoft Windows Vista Home Premium

64 bit para processar todos os calculos feitos no Matlab.

6.6.3 Resultados dos Parametros de Limiarizagao

Apés processar os dados obtidos com a filtragem dos 260 sinais de DP para
as 13 diferentes combinacoes de parametros de célculo e de reescala do valor de
limiar aplicados na reducao de ruidos por transformada wavelet com os métodos
CBWS, EBWS, SNRBWS, MEBWS e AG, verificamos a quantidade de vezes em
que cada combinacao obteve a melhor aptidao com base na fa,:. Estes valores sao
mostrados na Tabela [6.22] com a percentagem ilustrada na Fig. [6.35] Observe que
os parametros de filtragem mais adequados sao dados pela combinacao do método
sqtwolog com fator de reescala min, ainda que os sinais ideais estimados para os
pulsos de DP medidos de equipamentos de alta tensao tenham sido gerados com o
parametro scaledep, o qual é muito aplicado na literatura de filtragem de DP por
transformada wavelet, por gerar um menor erro de amplitude, conforme discutido no
Capitulo 3. Entretanto, ao gerar um erro menor de amplitude, é provavel que uma
quantidade maior de coeficientes ruidosos nao seja muito atenuada; ainda assim o
método scaledep apresenta um excelente desempenho na filtragem dos pulsos de DP.
Além deste, podemos destacar o método sqtwolog e heursure com fator de reescala

sln, os quais também mostram bons resultados.

Podemos dizer que para aplicacao em certa filtragem de pulsos de DP, onde
nao se dispoe de tempo para analisar qual o melhor parametro a ser aplicado, o
mais adequado seria utilizar o parametro sqtwolog com fator min. Definitivamente
os métodos minimazi e rigrsure nao se mostram interessantes para aplicacao em

filtragem de sinais de DP.

Tabela 6.22: Contagem de melhores resultados para cada parametro de filtragem.

’ Método H heursure ‘ minimazi ‘ rigrsure ‘ sqtwolog ‘ scaledep ‘
Fator de one sln min one sln min one sln mlin one sln min
reescala

’ Contagem H 49 ‘ 162 ‘ 133 ‘ 24 ‘ 50 ‘ 61 ‘ 91 ‘ 29 ‘ 47 ‘ 37 ‘ 164 ‘ 231 ‘ 222 ‘
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Figura 6.35: Comparacao dos melhores parametros de filtragem. O percentual indica
o numero de casos em que cada combinagao de parametros aplicados na filtragem
wavelet forneceu o maior valor de aptidao.

Podemos estender a andlise dos melhores parametros de filtragem para cada
método de selecao da wavelet mae, investigando qual valor de cada parametro se
sai melhor com cada um destes métodos. A Tabela [6.23] mostra a quantidade de
vezes em que cada parametro apresentou a melhor filtragem do sinal. Vemos que
para os métodos CBWS e SNRBWS os parametros sqtwolog e min forneceram
uma maior quantidade de melhores resultados; para o EBWS o método heursure
combinado ao fator sin se saiu melhor; e para o MEBWS a combinacao sqtwolog
com sln é superior. Repare, entretanto, que o método scaledep é o melhor para
31% dos resultados obtidos com o algoritmo de selecao de parametros de filtragem
AG, levando em conta que o método AG supera todos os demais, por buscar os
parametros capazes de fornecerem os melhores resultados de reducao de ruidos. Isto
implica que a melhor filtragem a ser obtida esta associada ao parametro scaledep;
portanto, entendemos que o parametro de calculo do valor de limiar scaledep é
aquele que fornecera os melhores resultados, mas nao podemos afirmar que este é o
melhor parametro para ser utilizado com os demais métodos que selecionam somente

a wavelet mae.
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Tabela 6.23: Contagem de melhores resultados isoladamente para cada parametro
de filtragem.

’ ‘ Método H heursure minimazi rigrsure sqtwolog ‘ scaledep ‘
Fator de one sln mlin one sln mlin one sln mlin one sln mlin -
reescala
CBWS 10 29 15 7 7 14 20 2 6 13 22 64 51

gEJO EBWS 12 45 29 3 12 19 22 8 7 7 34 35 27
f—“: SNRBWS 15 42 34 4 8 7 13 3 7 5 29 58 35
Oo MEBWS 11 35 33 8 15 11 24 2 5 8 46 33 29
AG 1 11 22 2 8 10 12 14 22 4 33 41 80
%59 8%
SNRBWS EBWS
% 4% A5
Bl heursure/one
Il heursure/sin
0% Bl heursure/min %
I minimaxi/one A
ol ol Dm?n?max?;’sln B9 . .
2% 30,3% [ Iminimaxi/min "2%304%
[ Irigrsure/one
[ Irigrsure/sin MEBWS
[ Irigrsure/min B
[ sgtwolog/one
B sqtwolog/sin
Bl sqtwolog/min
Bl scaledep

Figura 6.36: Comparacao dos melhores parametros de filtragem para cada método
de selecao da wavelet e para o método AG. O percentual indica o nimero de casos
em que cada combinagao de parametros aplicados na filtragem wavelet forneceu o
maior valor de aptidao.
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6.6.4 Avaliagcao do Algoritmo PSBLS com a Fungao de Ap-

tidao

Para avaliarmos a performance do algoritmo de selegao de nivel PSBLS, mos-
trado no Capitulo 5, optamos por escolher 12 sinais de pulso de DP, dentre eles Ssg,
Su1, Saz, Sig, 51, S57, Se0, Ses, Sr1, Ss1 (Sa1 + NGsNr=4), Si32 (54,SNR=0,5> e Sige
(S10,svR=1). Em seguida, aplicamos os métodos de selecao wavelet CBWS, EBWS,
SNRBWS e MEBWS combinados com o método de célculo do valor de limiar sqtwo-
log, com fator de reescala min e funcao de limiarizacao abrupta (hard), ja que os
mesmos mostraram fornecer os melhores resultados de reducao de ruidos dentre os

demais parametros para 18% dos pulsos avaliados.

Para cada sinal escolhido variamos o ntimero de niveis de decomposicao de 7 = 1
até Jmar € calculamos o valor da fungao custo fa,: com os diferentes métodos de

selecao da wavelet mae.

Os dados obtidos foram expostos nas Tabelas e 6.25, onde identificamos
o nimero de niveis de decomposicao que produz o maior valor de aptidao, i.e., a
melhor filtragem para cada sinal de DP em cada método. Observe que o melhor valor
de aptidao, ao contrario do que se poderia esperar, nem sempre estard no mesmo
nimero de niveis para ambos os métodos. Entretanto, pode-se dizer que os maiores
valores de aptidao, em ambos os métodos de selecao da wavelet, estarao distribuidos
em niveis proximos. Podemos ainda dizer que o nivel de decomposi¢ao que produz
o melhor resultado também depende das funcoes mae utilizadas no processo de

filtragem wavelet.

Comparando o nimero de niveis de decomposicao onde ocorre o melhor custo
com o numero encontrado pelo algoritmo PSBLS (Jp), vemos que, apesar de nem
sempre fornecer o melhor valor de aptidao, este se mostra satisfatério em identificar
um nivel de decomposicao que gera bons resultados. Note que para a maioria dos

sinais analisados o0 método SNRBWS se mostra superior.

Ao contrario do que sugerem os autores em [32] ao dizer que, mesmo sendo
dispendioso, o uso do nimero maximo niveis na reducao de ruidos wavelet garante
bons resultados, vemos nas Fig. (b) e (d) que o nivel maximo ocasionou uma
piora significativa da filtragem, principalmente para o EBWS. Entao, podemos ape-
nas afirmar que, para ntimero de niveis mais alto, existe uma tendéncia em se gerar
resultados satisfatdrios, ja que conseguimos obter uma maior quantidade de detalhes
das componentes de frequéncia presentes no sinal, facilitando a reducao de ruidos

na etapa de limiarizacao.
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Para facilitar a visualizagao destas propriedades, plotamos alguns graficos, mos-
trados na Fig. [6.37, os quais contém a evolucao da aptidao dos métodos para cada
nivel de decomposicao. Outro fator importante é que para todos os sinais avaliados,
mesmo um método fornecendo o maior valor de custo, este nao necessariamente
obtém o melhor valor em filtragens realizadas para um outro nimero de niveis de

decomposicao.

Estas particularidades, juntamente com o fato de que o algoritmo PSBLS nao
é capaz de determinar o melhor nivel, reforcam a ideia de se utilizar um algoritmo
para buscar todos os parametros de forma conjunta, exigéncia esta que pode ser
atendida pelo AG.
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Figura 6.37: Valor de aptidao em cada nivel de decomposigao: (a) sinal Sss; (b)
sinal Sys; (c) sinal Ss7; (d) sinal S7q; (e) sinal Sr4; (f) sinal Sio, snR=4-
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Tabela 6.24: Evolucao da funcao custo por nivel de decomposicao.

| Sinal | Jp [ Método | 1 | 2 [ 8 | 4 | 5 | 6 | 7 | 8 o [ 10 | 11 | 12 [ 13
CBWS | -62.262 | -61.07 | -50.80 | -54.71 | -41.74 | -35.54 | -33.26 | -33.06 | -33.35 | -33.49 | -33.56 | -33.52 | -33.53
EBWS | -62.262 | -61.07 | -50.80 | -57.82 | -42.65 | -37.23 | -35.07 | -34.84 | -34.84 | -35.20 | -35.38 | -35.47 | -35.40
Sss 1 SNRBWS -62.181 -61.01 -60.19 -58.31 -39.59 -29.93 -27.67 -26.96 -27.51 -27.56 -27.59 -27.52 -27.40
MEBWS | -62.179 | -60.96 | -60.03 | -57.86 | -41.78 | -36.27 | -34.09 | -33.59 | -33.60 | -33.56 | -33.86 | -33.8% | -33.85
CBWS 11.04 11.73 12.45 12.99 12.95 13.08 13.04 13.09 13.10 13.15 - - -
EBWS 10.93 11.31 11.81 12.15 11.63 11.45 11.41 10.83 8.99 9.34 - - -
= 6 SNRBWS 11.11 11.78 12.61 12.89 12.70 12.96 12.92 12.90 12.76 12.56 - - -
MEBWS 11.08 11.54 11.99 12.49 12.14 12.12 12.14 11.83 11.45 10.89 - - -
CBWS 9.82 10.72 12.64 13.21 14.38 14.41 14.48 14.16 14.13 14.31 - - -
EBWS 9.07 10.71 11.85 12.51 13.49 13.51 13.48 12.68 12.56 12.72 - - -
513 6 SNRBWS 9.35 10.69 12.61 13.61 14.03 14.22 14.26 14.17 14.45 14.67 - - -
MEBWS | 9.07 | 1071 | 12.21 | 12.69 | 12.64 | 18.51 | 1247 | 1324 | 1322 | 12.60 - - -
CBWS 12.57 13.13 13.93 14.51 14.93 14.52 15.40 14.99 15.00 14.79 13.79 13.57 13.51
EBWS | 1261 | 1318 | 13.74 | 13.86 | 13.77 | 14.17 | 12.65 | 12.63 | 1272 | 1263 | 041 | 029 | 037
Sis ? SNRBWS 12.55 13.14 13.93 14.50 15.45 15.65 15.63 15.25 15.35 15.33 14.75 13.51 13.63
MEBWS 12.57 13.14 13.93 14.57 15.35 15.62 15.31 15.09 15.25 15.02 15.03 14.76 10.00
CBWS -6.99 -6.13 11.79 16.14 16.17 13.07 12.98 12.94 12.93 12.90 12.79 12.78 12.69
EBWS | -6.88 | -447 | 1174 | 1608 | 17.41 | 1580 | 15.72 | 1531 | 1534 | 1533 | 15.33 | 1533 | 15.33
51 0 SNRBWS | -6.98 | -555 | 1191 | 1622 | 16.24 | 18.82 | 18.68 | 18.69 | 18.68 | 18.63 | 18.63 | 18.60 | 18.54
MEBWS | -6.97 | -558 | 11.72 | 16.05 | 1544 | 17.97 | 17.60 | 17.20 | 17.18 | 17.31 | 17.30 | 17.30 | 17.31
CBWS | 895 | -522 | -1.83 | 0.4 | 094 | 176 | 224 | 220 | 234 | 235 | 2.37 | 233 | 235
‘ EBWS | -860 | -450 | 081 | 072 | 1.80 | 298 | 2.99 | 273 | 258 | 260 | 262 | 261 | 2.60
51 B SNRBws | 886 | 463 | 139 | 071 | 166 | 280 | 320 | 324 | 338 | 333 | 335 | 335 | 334
MEBWS -9.63 -6.37 -3.37 -1.89 -0.79 0.15 0.31 0.48 0.53 0.51 0.51 0.48 0.48
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Tabela 6.25: Evolucao da funcao custo por nivel de decomposicao.

Sinal | Jp [ Método | 1 | 2 | 3 | a4 | 5 [ 6 | 7 | 8 | 9 | 10 1 | 12 [ 13
CBWS | 1217 | 12.22 | 1153 | 1148 | 1149 | 1089 | 9.87 | 967 | 943 | 975 | 965 | 943 | 979
EBWS | 1222 | 12.59 | 11.92 | 11.90 | 12.26 | 1007 | 940 | 817 | 7.85 | 7.87 | 7.82 | 7.85 | 777
S0 ? SNRBWS 12.21 12.30 11.44 11.45 12.29 12.16 11.90 12.45 12.44 12.42 12.46 12.41 12.38
MEBWS | 12.21 | 12.34 | 11.69 | 11.60 | 11.86 | 11.06 | 9.97 | 889 | 859 | 858 | 858 | 855 | 852
CBWS -156.91 -152.55 -56.92 -16.64 8.83 6.19 3.99 3.49 3.43 3.15 3.13 3.12 3.37
EBWS -156.91 -152.55 -29.16 6.84 9.24 11.39 12.98 13.51 13.55 13.69 13.75 13.81 13.83
Sos ’ SNRBWS | -157.22 | -155.00 | -35.30 | -1.45 | 3.94 | 551 | 7.53 | 812 | 820 | 795 | 775 | 7.57 | 740
MEBWS | -157.22 | -155.00 | -35.30 | 1.37 | 7.26 | 917 | 11.86 | 1261 | 12.65 | 11.93 | 12.05 | 10.75 | 10.76
CBWS | -12.06 | -5.74 | -140 | 060 | 092 | 2.38 | 404 | 330 | 7.84 | 830 | 804 | 862 | 8.67
EBWS -10.13 -5.52 -3.14 1.20 2.72 1.44 2.29 1.04 1.77 -12.22 -14.54 -14.71 -16.53
Sra Y TSNRBwWS | 1068 | 551 | 131 | 132 | 016 | 011 | 098 | 253 | 645 | 694 | 624 | 421 | 463
MEBWS | -10.37 | -550 | -1.35 | 129 | 294 | 179 | 1.93 | -1.98 | -1.36 | 1.83 | 293 | 311 | 4.10
CBWS | -77.00 | -76.22 | -77.99 | -73.13 | -60.83 | -36.62 | -10.00 | -4.22 | -343 | -5.28 | 18.14 | 17.95 | 17.92
EBWS | -76.36 | -72.16 | -62.41 | -53.99 | -7.67 | -31.61 | -59.80 | -68.39 | -80.12 | -85.73 | 12.42 | 1242 | 12.42
551 10 SNRBWS -76.85 -74.43 -70.24 -62.90 -44.88 -27.83 -0.63 -0.95 -1.68 -5.85 19.87 19.79 19.81
MEBWS | -75.91 | -72.34 | -68.94 | -61.35 | -48.33 | -36.52 | -20.69 | -18.20 | -11.58 | -10.77 | 16.40 | 16.36 | 16.30
CBWS -42.38 -38.53 -37.21 -21.10 -13.59 -6.31 -4.17 -4.34 -4.39 -3.71 -3.14 17.95 17.92
EBWS -42.17 -39.38 -35.11 -14.14 -1.77 -14.96 -14.94 -17.80 -38.58 -44.68 -58.35 12.42 12.42
S | M T RBWS | 3952 | 3858 | 3526 | 1752 | 105 | 970 | 226 | 27.63 | 3188 | 42.63 | 4716 | 1979 | 19.81
MEBWS -39.52 -38.58 -36.50 -13.61 -3.04 -13.46 -21.42 -28.43 -45.81 -115.21 -112.49 16.36 16.30
CBWS | -20.55 | -23.63 | -10.12 | -7.49 | -7.09 | -6.69 | -6.59 | -6.90 | -6.98 | -7.20 | -7.19 | 17.95 | 17.92
EBWS -29.12 -21.31 -2.36 17.93 13.49 12.13 13.61 14.36 14.48 14.34 14.31 12.42 12.42
Sie6 | W ToNRBWS | 2911 | 2387 | 454 | 2482 | 3110 | 3331 | 34.26 | 3132 | 3011 | 3197 | 3148 | 1979 | 1981
MEBWS -29.42 -23.90 -8.38 -1.49 0.13 -0.09 -1.12 -1.90 -2.56 -2.58 -2.47 16.36 16.30




Capitulo 7
Conclusoes e Sugestoes

Um dos maiores desafios do setor elétrico é garantir um fornecimento continuo
de energia eliminando quaisquer tipo de interrupgoes decorrentes de falhas em equi-
pamentos de alta tensao essenciais nas etapas de geracao, transmissao e distribuicao
de energia elétrica. Portanto, é primordial atestar as condigoes destes equipamentos,
principalmente no que diz respeito ao isolamento, que em casos de falha pode causar

severos danos pessoais e materiais.

A técnica de medicao de descargas parciais tem se mostrado eficaz em fornecer
um diagnostico preditivo do isolamento de equipamentos elétricos de alta tensao.
Entretanto, estas medicoes de DP sao afetadas por ruidos oriundos de diversas fontes,
os quais acometem a qualidade das medicoes e consequentemente a capacidade de

um diagnéstico adequado.

A transformada wavelet tem sido uma ferramenta efetiva na reducao ou até
mesmo eliminagao de alguns destes ruidos, principalmente ruido branco e ruidos
de espectro discreto. A aplicacao da WT depende de um conjunto de variaveis,
que exercem grande influéncia na qualidade da filtragem. A determinacao dos
parametros 6timos a serem aplicados na filtragem wavelet dos sinais de DP re-

presenta um desafio com muito a ser explorado.

Nesta dissertacao apresentamos algumas alternativas para melhorar a perfor-
mance da filtragem de sinais de DP, verificando algumas propriedades da decom-

posicao por WT que ainda nao haviam sido totalmente exploradas.

Muito se ve na literatura técnica da busca pela funcao wavelet responsavel por
decompor os sinais sob analise. Alguns dos métodos mais importantes apresentados
sao o CBWS e o EBWS, que selecionam as wavelets que maximizam, respectiva-

mente, a correlacao e a percentagem da energia de aproximacao. Verificando que o
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sinal a ser tratado pode concentrar sua energia em determinadas bandas, apresen-
tamos um novo método de selecao do niimero de niveis de decomposicao adequados
para decompor um sinal (baseado nas sugestoes dadas em [105]), dois métodos de
selecao da wavelet mae, o SNRBWS e o MEBWS, que buscam maximizar o coefi-
ciente de maior valor absoluto e a energia nos coeficientes que detém maior parte
da informacao do sinal de DP desejado, respectivamente. Por fim, avaliando o pro-
cesso de reducao de ruidos por meio da W'T, como um problema de otimizacao
multivariavel, desenvolvemos um método de busca baseado em AG para determinar

todos os parametros 6timos necessarios para a filtragem wavelet do sinal.

O AG necessita da funcao custo para avaliar uma populacao de candidatos. Esta
funcao depende de um conjunto de critérios de avaliagdo combinados a constantes
que determinam a importancia de cada um destes critérios na aptidao de cada
individuo, de forma a permitir identificar os bons candidatos dentro da populagao.
E necessdrio cuidado ao determinar os valores dos pesos, para nao darmos muita
importancia a um tnico critério, o que ocultaria o valor dos demais critérios em

analise.

Simulamos um total de 180 pulsos com diferentes tipos e composicoes de ruidos
branco uniforme e Gaussiano, e ruido de espectro discreto AM, além de termos sele-
cionado 40 pulsos de DP de varios equipamentos de alta tensao medidos em campo e
em laboratério e a partir destes originamos mais quarenta pulsos contaminados com
ruido branco Gaussiano com SN R = 4, totalizando 260 pulsos de DP distintos. Es-
tes sinais foram processados utilizando os diferentes métodos de selecao de wavelet
mae, com o algoritmo PSBLS para a selecao do nimero de niveis de decomposi¢ao
aplicado na filtragem em conjunto com os diferentes métodos de célculo e reescala

do valor de limiar, e o método de busca AG.

Inicialmente, determinamos um sinal ideal estimado e o aplicamos na deter-
minacao das wavelets mae. Vimos diferentes métodos de selecao que selecionam as
wavelets de formas distintas. O CBWS aplica uma tnica wavelet a todos os niveis
de decomposicao maximizando a correlacao com o sinal ideal. O método EBWS
seleciona uma wavelet para cada escala de decomposicao e, por se basear na ma-
ximizacao da energia nos coeficientes de aproximacao, acaba por dar prioridade as
wavelets de mais baixa ordem, as quais normalmente nao sao tao desejaveis para tra-
tamento de sinais de DP por deixarem passar uma quantidade maior de coeficientes
ruidosos. Além disso, ao contrério do que sugerem seus idealizadores [30], o EBWS
nem sempre garantird que os coeficientes de aproximacao possuam o maximo nivel
de energia, comparado aos demais métodos, pois ao selecionar a wavelet que fornece

a maior percentagem de energia em um nivel, os coeficientes gerados pela decom-
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posicao do sinal podem nao ser aqueles que fornecerao um maior nivel de energia no
proximo nivel. O MEBWS seleciona a wavelet também com base na maximizacao da
energia, no entanto o faz para os coeficientes que detém uma maior quantidade do
sinal de DP. Isso acarretard uma melhora no sinal filtrado, mas ainda assim havera
uma preferéncia pela selecao de wavelet de baixa ordem, pois ambos se baseiam na
maximizacao da energia. J& no método SNRBWS, que maximiza o maior coeficiente
absoluto identificando os coeficientes importantes para composicao do sinal de DP,
tal parametro seleciona wavelets de ordens mais elevadas, sendo um motivo impor-
tante para termos dado preferéncia pela maximizacao do SNR e nao da energia.
Repare que sempre as mesmas wavelets serao selecionadas por estes métodos para
cada sinal ideal. Ja o método GA, por buscar o melhor parametro avaliando uma
populacao de individuos gerados aleatoriamente e gerar novos descendentes também
de forma aleatoria, pode selecionar wavelets distintas para o mesmo sinal ideal em
execucoes distintas, mas sempre fornece a wavelet que prové o maximo valor de

custo.

Ao maximizar o coeficiente de maior valor absoluto o método SNRBWS tende
a se aproximar de forma mais eficaz da distribuicao do espectro de poténcia do sinal

de DP ideal, fornecendo assim, em geral, melhores resultados de filtragem que os
métodos CBWS, EBWS e MEBWS.

Analisamos os resultados do niimero de vezes em que cada método apresentou o
maior valor de aptidao. Inicialmente comparando o CBWS com o EBWS, vimos que
apesar de os autores em [30] sugerirem uma melhor performance do método EBWS
em nossas simulacoes o CBWS apresentou performance superior em cerca de 61%
dos casos e também foi superior para os demais critérios de avaliacao, confirmando
sua eficiéncia. Provavelmente os autores nao exploram o método EBWS para um

grupo extenso de sinais, o que levou a conclusoes equivocadas.

Em outra comparacao analisamos os dois novos métodos propostos o SNRBWS
e o MEBWS, o SNRBWS se mostrou melhor para 64% dos casos e também é o
melhor para os demais critérios verificados. Devido ao fato de que a selecao pela
maximizacao do maior valor absoluto é superior a utilizacao do critério de energia,

que tende a escolher fungoes de ordem mais baixa, piorando o resultado do método.

Em seguida comparamos os quatro método de selecao da wavelet mae CBWS,
EBWS, SNRBWS e MEBWS. Neste caso o melhor método para 42% dos casos foi
o método SNRBWS, seguido pelo CBWS, MEBWS e com o EBWS em tltimo. O
que mostra a tendéncia do SNRBWS em prover os melhores resultados em uma
filtragem o MEBWS, mesmo tentando concentrar a informacao nos coeficientes que

contém a maior parte do sinal nao consegue superar o CBWS, o qual mostra que a
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ideia de buscar por wavelets que se assemelhem a forma de onda do pulso apresenta

uma boa performance.

Por fim comparamos todos os quatro métodos com o AG. Os resultados obtidos
nao deixam nenhuma duvida da habilidade do método AG de identificar de forma
muito superior os melhores parametros para filtragem do sinal. Isso se deve a sua
esparsa area de busca, onde consegue explorar por parametros que levem a um 6timo,
Entretanto ainda houve uma pequena parcela de sinais onde os demais métodos
foram superiores; isso se deve a pouca quantidade de iteragoes realizadas para busca
de um 6timo (4 iteragoes). O método AG poderia facilmente atingir o melhor valor
de fungao custo para 100% dos sinais analisados caso aumentdssemos o nimero de
iteragoes e/ou o tamanho da populagao, claro as custas de um maior tempo de

processamento do mesmo.

Para termos uma ideia mais clara da capacidade de cada método analisamos o
valor médio obtido para diversos critérios de avaliacdo. Novamente o método AG
superior aos demais métodos, como era de se esperar ja que o método explora os

diversos parametros envolvidos na filtragem wavelet.

Para avaliar o tempo gasto por cada algoritmo na anélise dos dados, apresenta-
mos o tempo médio para encontrar as wavelets para cada método de sele¢gao. Além
de apresentar os melhores parametros de filtragem, o SNRBWS foi o mais rapido
comparado aos demais, sendo seguido pelo EBWS, MEBWS e CBWS. Isso porque
o calculo da SNR feito pelo SNRBWS demanda um menor tempo de processamento

do que o gasto para calcular a energia dos coeficientes.

Também mostramos o tempo médio de processamento do método AG e aqui se
encontra a grande desvantagem deste método, por levar muito tempo para calcular
a funcao custo de toda a populacao. Entretanto, se nao ha preocupacao com o
tempo necessario para determinar quais os parametros 6timos para analise de cada
equipamento, devemos optar por este método, cuja performance se mostra muito
superior as dos demais. Caso necessitemos de rapidez na busca por uma wavelet

mais adequada, podemos recorrer ao método SNRBWS, que é eficiente e rapido.

Como executamos para cada método todas as variagoes no calculo do valor
de limiar, optamos por identificar qual destas teve a melhor eficiéncia em prover o
melhor resultado de cada método, por meio da contagem do niimero de vezes em que
cada combinacao de parametros forneceu o melhor resultado. No geral, vimos que
o método sqtwolog combinado ao fator de reescala min forneceu uma quantidade
maior de melhores resultados, sendo precedido pelo método scaledep, ainda que

os sinais ideais tenham sido gerados pela decomposicao wavelet do sinal ruidoso
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de DP com o método de calculo do limiar scaledep. Entretanto quando analisamos
individualmente, vimos que cada método de busca tende a obter melhores resultados
utilizando um determinado tipo de parametro. Se considerarmos que o AG fornece
os melhores resultados, podemos dizer que o método scaledep se mostrou superior

aos demais parametros.

Por fim, ao avaliar a eficacia do algoritmo PSBLS, concluimos que apesar de
nem sempre prover os melhores resultados, fornece um nimero de niveis que fre-
quentemente proporciona bons resultados de filtragem. Portanto, este método surge
como uma forma mais atrativa de selecao do niimero de niveis, ja que nem sempre
escolher o nimero de niveis, mais alto provera o melhor resultado para um deter-
minado tipo de sinal de DP. Outro ponto importante é que mesmo um método
fornecendo o maior valor de custo, este nao necessariamente obtém o melhor valor

em filtragens realizadas para um outro ntimero de niveis de decomposicao.

Considerando todos os resultados, vemos que o método SNRBWS obtém exce-
lente performance de filtragem com um menor tempo de processamento, mostrando
que a proposta de maximizar o maximo valor absoluto dos coeficientes tende a for-
necer melhores resultados por concentrar uma maior quantidade de informacao nos
coeficientes de maior importancia para composicao do sinal de DP. O método AG é
claramente superior a todos os demais, pecando somente no tempo para processar
o algoritmo; mas se o tempo de processamento nao for determinante, esta sera, de

longe, a melhor opcao para se determinar os parametros a serem aplicados ao sinal
de DP sob anélise.

A funcao custo desenvolvida se mostra eficiente em determinar os melhores
individuos, i.e., em permitir identificar os melhores resultados de filtragem. Além

de ser 1til como parametro de comparacao entre os diversos métodos avaliados.

Tentamos com esta dissertacao chamar a atencao para alguns campos da WT,
aplicada a reducgao de ruidos de sinais de DP, ainda nao explorados, mostrando
solucoes que contribuirao para aprimorar o conhecimento existente na literatura.
Entretanto, muitas areas da filtragem de sinais de DP por WT, precisam ser in-
vestigadas. No paragrafo a seguir levantamos algumas sugestoes que podem ser

estudadas.

7.1 Sugestoes

Como percebemos, embora os métodos aqui apresentados mostrem resultados

satisfatérios, estes ainda podem ser aprimorados, principalmente o método AG, que
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apesar de eficiente necessita de bastante tempo para encontrar os parametros 6timos.
Seria interessante investigar a possibilidade de se criar uma nova funcao custo que
nao necessite de valores de pesos ou de ajuste, utilizando uma quantidade menor de

parametros. Isso provavelmente ocasionaria a redugao do tempo de processamento.

Poderia ser avaliada a possibilidade de se inserir algum conhecimento na criagao
da populacao inicial utilizando o método SNRBWS, que provou fornecer bons re-

sultados, o que acarretaria na reducao do tempo de processamento.

No AG, mesmo buscando os diversos parametros, nao avaliamos todas as
funcoes de limiarizacao discutidas no Capitulo 3, entao seria interessante investi-
gar a performance do método perante as diversas funcoes de limiarizagao existentes,
podendo também analisar um modo de buscar pelo melhor valor de limiar, e nao
mais buscar pelo melhor método de célculo deste valor (conforme realizamos neste
trabalho). Este processo poderia ser inserido como uma etapa de busca local dos
melhores individuos obtidos a cada ciclo evolucionario, obtendo resultados ainda

melhores mesmo para um pequena quantidade de ciclos.

Avaliar a performance do algoritmo SNRBWS com métodos adaptativos de
selecao dos valores de limiar, por exemplo, o método genético de busca empregado

em [83] juntamente com o algoritmo EBWS.

Investigar se o método SNRBWS poderia ser aperfeicoado ao se decompor,
nos niveis seguintes, os coeficientes de maior importancia identificados pela SNR.
Decompondo nao apenas o coeficiente de aproximacao, mas também os coeficientes
de detalhe, i.e., fugindo da estrutura piramidal empregada pela DWT para uma

estrutura similar a empregada na WPT.

Sabendo da existéncia de uma extensa quantidade de variagoes de WT, acredi-
tamos que adaptar e investigar a performance dos métodos de selecao do niimero de
niveis, selecao das wavelets mae e de busca AG aos diferentes tipos de W'T ampliaria

o entendimento e consequentemente a capacidade de cada método para estas WT.
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Apeéendice A

Circuitos de Medicao de DP

Conforme mencionado na Secao 2.1, o fenomeno de DP pode se manifestar de
diversas maneiras, seja em forma de calor, luz, som, reacao quimica e radiacao ele-
tromagnética, portanto o mesmo pode ser detectado por diferentes métodos. Obvi-
amente cada método possui suas vantagens e desvantagens, o que afeta diretamente
o nivel de confiabilidade do diagndstico a respeito das DP ocorrendo em um objeto
sob teste. O método mais empregado, por ser mais sensivel, é o método elétrico que
permite detectar os pulsos de corrente que aparecem nos terminais do equipamento
em teste, em funcao da ocorréncia de descargas no interior das cavidades contidas

no isolamento do objeto avaliado.

Para a adequada medicao em laboratério de descargas parciais em tensao alter-
nada, a norma IEC 60270 [10] faz mencao a trés circuitos basicos que se distinguem
pelo arranjo da impedancia de medigao Z,,. No circuito mostrado na Fig. [A.1] o
objeto sob ensaio C, é posto em paralelo com um capacitor de acoplamento C, que
proporciona um caminho de baixa impedancia para altas frequéncias, em série com
a impedancia de medicao Z,,, através da qual os sinais de DP serao detectados e
transmitidos por meio de um cabo apropriado (coaxial ou fibra dtica) até o sistema
de aquisicdo. Um Filtro (no caso representado por um indutor) é utilizado para
bloquear ruidos eletromagnéticos de alta frequéncia oriundos da fonte de alta tensao
que alimenta o equipamento em teste. Também possui a finalidade de prevenir um
curto circuito para o sinal de DP através da fonte de alta tensao. Um sinal de
sincronismo ¢é obtido de um divisor de tensao capacitivo formado pelos capacitores
C1 e (5, o que permite ao sistema detectar o angulo de fase em que cada pulso de
DP ocorre. Em alguns casos, quando da inexisténcia do divisor, o sinal pode ser
adquirido a partir da fonte de 110 V ou 220 V da prépria alimentacao do sistema de
medicao, desde que sejam respeitados os limites de seguranca dos equipamentos e

das pessoas. Entretanto, a maneira mais eficiente de adquirir um sinal de referéncia
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¢ através da prépria impedancia de medigao [107].

Fonte de Filtro

Alta Tensdo

Sistema de
Medigdo

Figura A.1: Circuito de medi¢cao de DP com impedéancia de medicao Z,, em série
com capacitor de acoplamentoC.

Outro circuito aplicado na medigao de DP ¢é ilustrado na Fig. [A.2] no qual Z,,
¢é posto em série com o condutor de aterramento do objeto testado. Seu uso também
é indicado quando a capacitancia C; é muito alta. A desvantagem deste circuito é
que se faz necessario o uso de uma interrupc¢ao da conexao do terra do equipamento
em teste, o que na pratica nem sempre pode ser realizado. Além do mais a tensao
nos terminais do sistema de medigao pode se elevar a niveis perigosos, caso o objeto
em teste entre em curto circuito, podendo danificar o sistema e por em risco a vida

daqueles que o operam.

Fonte de Filtro

Alta Tensdo

_ . Sistema de
- —— Sincronismo | Medig#o

=) _____l ___________

Figura A.2: Circuito de medi¢ao DP com impedancia de medigao Z,, em série com
o objeto de teste C,.

Caso a medicao seja muito afetada por ruidos de fonte externa, o circuito de
ponte balanceada, mostrado na Fig. [A.3] pode ser empregado. Este circuito faz
uso de um ramo de referéncia composto por um objeto C, em série com uma im-
pedancia 7,5, que conduz o sinal DP até a entrada negativa —In de um amplificador
diferencial interno ao sistema de medicao, e em paralelo esta o ramo sob teste, for-

mado pelo objeto a ser testado C,; em série com uma impedancia Z,,;, que por
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sua vez conduz o sinal para entrada positiva In+ do amplificador. As impedancias
Zm1 € Zme podem ser balanceadas e os ruidos externos de modo comum podem ser
cancelados por meio do amplificador diferencial, portanto é primordial que o cir-
cuito seja projetado de maneira simétrica para que os sinais ruidosos cheguem ao
mesmo tempo na entrada do amplificador, permitindo que sejam cancelados e assim
somente os sinais de DP, que chegarao em instantes distintos em ambas entradas,
serao amplificados e processados pelo sistema de medicao. Além disso, o objeto de

referéncia C,o deve ter geometria e capacitancia equivalentes ao do objeto testado.

Fonte de Filtro
Alta Tensdo
Sistema de
C—D Medigio
1
____________________'r:

Figura A.3: Circuito de medigao de DP de ponte balanceada.

Em medi¢oes em campo onde o equipamento nao pode ser retirado de operacao,
o papel da fonte de alta tensao ¢ exercido pela prépria tensao de alimentacao oriunda
da rede e nao se pode fazer uso do Filtro aplicado nos circuitos de ensaio em labo-

ratorio.

A.1 Capacitor de Acoplamento e Impedancia de
Medicao

O capacitor de acoplamento C}, é inserido nos circuitos de medi¢ao para atenuar
a magnitude da tensao de teste e permitir a transferéncia das componentes de alta
frequéncia dos sinais de DP que surgem nos terminais do objeto ensaiado até Z,,.
Portanto, para uma medicao de boa qualidade, é preciso que o capacitor C}, tenha
baixa indutancia e nao emita uma grande quantidade de sinais de DP, para que nao
insira distor¢oes nos sinais de DP oriundos de C,. Além disso, seu valor deve ser alto
o suficiente para evitar influéncia de capacitancias parasitas existentes no circuito,

o que poderia atenuar os pulsos de DP. Recomenda-se que Cy/C, > 0.1 [13].

A impedéancia Z,, (também denominada de quadripélo) faz a conversao do pulso
de corrente DP em um pulso de tensao equivalente, para que este possa ser proces-

sado no sistema de medi¢ao. Normalmente é formada por um circuito ressonante
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RLC que pode ser projetado em diferentes configuragoes, dependendo do equipa-
mento em andlise, ou por um circuito RC. Um exemplo de impedancia é mostrado
na Fig. [A.4] em que R, é o resistor de medigao, C,, é a capacitor de medicao, L, é
o indutor shunt e Sc; e Scy sao supressores de correntes inseridos no circuito como
uma protecao para uma possivel sobretensao. Na Fig. verificamos que o uso
de C} em série com Z,, forma um filtro passa altas, atenuando consideravelmente
a alta tensao aplicada e permitindo a passagem do sinal de DP, ja que este ocorre
em alta frequéncia. Observe também que é possivel obter o sinal de sincronismo

diretamente pela impedancia de medicgao.

Alta Tensdo

o
r—-90-—n T & i
1 1 - — ——— e
- |r $ Sincronismo
1
I P I | T Ck 1
| S -
L @Se t DP
I %Rm ELm Sesr 1
} 4 Terra
—— e e o o -

2 Caixa Blindada

Figura A.4: Circuito equivalente de acoplamento para medigao de DP.

Circuitos detectores do tipo RLC correspondem a sistemas de detecgao de banda
estreita, portanto com maior imunidade a ruidos, mas podem causar erros de inte-
gragao para pulsos ocorrendo quase simultaneamente. Ja os circuitos do tipo RC
provem uma medicao em banda mais larga, com banda passante normalmente limi-

tada pelos parametros parasitas do circuito [44].

A impedancia pode ser formada somente com R,,, mas sao necessarios cuidados,
pois caso haja harmonicos ou outros sinais de maior frequéncia com magnitudes
elevadas pode ocorrer sobretensao na saida de Z,,, o que danificaria o sistema de

medicao.

E indicado que as conexoes entre os terminais da impedancia com o capacitor de
acoplamento e com o objeto em teste sejam mantidas tao préximas quanto possivel

para minimizar efeitos na banda passante do circuito de deteccao [10].

Normalmente o circuito ilustrado na Fig. é o mais empregado para medigao
de DP e, dependendo do equipamento a ser avaliado, podem ocorrer variacoes nos
tipos de impedancias de medigao ou capacitores de acoplamento aplicados, mas via

de regra o arranjo do circuito é similar aos descritos pela norma IEC 60270 [10].
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Alguns desses arranjos serao discutidos nas subsecoes que se seguem.

A.2 Circuito para Medicao de Transformadores

Para medicao de transformadores se faz uso do circuito exposto na Fig. [A.5]
Podemos notar que o mesmo é analogo ao circuito da Fig. Entretanto, para
captar os sinais de sincronismo e de DP nao ha a necessidade do uso de um circuito
divisor de tensao e de um capacitor de acoplamento externos ao objeto em teste,
pois ambos papéis serao cumpridos pelos capacitores C}, e C,, no interior da bucha
do transformador. Para se ter acesso a esses sinais basta interligar a saida do tap da
bucha com a impedancia de medicao Z,, do tipo RC ou RLC, que por sua vez sera
interligada ao sistema de medicao. A impedancia Z,, deve ser projetada de modo

que fornega tanto o sinal de sincronismo, quanto o sinal de DP [10§].

Alta Tensdo

T L Sistema de
I ;Sincronismo Medigdo

— Transformador

Figura A.5: Circuito de medicao de DP para transformadores.

E possivel que seja utilizada uma impedancia de medicao a mais entre o trans-
formador e o cabo de aterramento, a fim de permitir diferenciar entre os ruidos
gerados por pulsos corona e os sinais de DP no interior do transformador em teste,
pois o ruido corona gera pulsos que fluem pelas impedancias na mesma diregao
(fornecem pulsos com mesma polaridade) enquanto que os sinais de DP fluem em
diregoes contrarias (fornecem pulsos de polaridades opostas) [71,[109]. A impedéancia
utilizada no cabo de aterramento pode ser um transformador de corrente de alta

frequéncia ou uma bobina de Rogowski [110].
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A.3 Circuito para Medicao de Subestacoes Isola-
das a Gas (GIS)

Em GIS o arranjo do circuito de medigao tipico é mostrado no circuito da
Fig.[A.6] Observe que o capacitor de acoplamento C} é uma cinta capacitiva, como
a ilustrada na Fig. [A.7|(a), também podemos usar a saida de Ultra Alta Frequéncia
(Ultra High Frequency - UHF) existente no préprio tubo que envolve o gés isolante
SFg e o condutor, conforme mostrado na Fig. [A.7(b). Nessa configuragao, nao ha

necessidade de se empregar uma impedancia de medicgao.

Fonte de Filtro
Alta Tensdo

Il
Li|
L%

e

1l
1l
D

T S S Sistema de

=7 e ——=——=-=== Medicdo
; Sincronismo .

Figura A.6: Circuito de medigao DP para GIS.

TUDJ7-05 ,

(a) Cinta Capacitiva. (b) Saida UHF.

Figura A.7: Tipos de sensores (capacitores de acoplamento Cy) aplicados na medigao
de DP em GIS.
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A.4 Circuito para medicao de Transformadores

de Corrente, Transformadores de Poténcia
(TP) e Pararraio

Na medicao de TC, TP e PR a impedancia 7, consiste de um transformador
de corrente de alta frequéncia ou uma bobina de Rogowski inserida no cabo de
aterramento do equipamento em teste [I11], conforme ilustrado na Fig. , 0 que
garante uma isolacao galvanica entre o sistema de medicao e o circuito de alta tensao,

proporcionando uma maior seguranca durante os testes.

TC DE ALTA ©
FREQUENCIA

Figura A.8: Medi¢ao de DP em TC utilizando um transformador de corrente de alta
frequéncia.

A.5 Sistemas de Medicao de DP

O filtro passa-altas formado por C} e Z,, faz com que os pulsos de DP captu-
rados sejam diferenciados. Para que o sistema possa realizar a avaliacao da carga

aparente de forma adequada, se faz necessario integrar os sinais obtidos.
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A avaliacao da carga aparente é baseada no processo de quase-integracao. Se-
gundo [I0] a integragao do sinal pode ser feita por meio de um filtro passa-bandas
sintonizado em uma faixa na qual a amplitude do espectro de frequéncia do pulso DP
é aproximadamente constante. Na Fig. a banda passante do sistema de medicao
(B) esta localizada no interior da banda coberta pelo espectro de frequéncia do pulso
de DP (A), sendo f; e fo as frequéncias de limite inferior e superior (localizadas no

ponto em que a magnitude do ganho do filtro corresponde a —6 dB) respectivamente.

Magnitude
f 1
oy P
! i
-6dB _/_5?_._ ST __}%\T_ —=
/| \ A
/ N\
| o’
| | . o
fi F Frequéncia

Figura A.9: Principio de quasi-integracao de pulsos DP.

O filtro fornecera um pulso de tensao com valor de pico proporcional ao pulso de
corrente no tempo, representando a carga aparente. Outro detalhe é que a duragao
do pulso de saida serd muito maior que a do pulso DP de entrada. Para tanto, o
processo de quase-integracao é valido somente para frequéncias de limite superior
f2 abaixo de 500 kHz.

A norma IEC 60270 [L10] classifica os instrumentos de medi¢ao de DP em banda
larga, banda estreita e banda ultra larga, os quais serao discutidos nas subsecgoes a

seguir.

A.6 Instrumentos de Banda Larga

Para que seja classificado como instrumento de medicao de banda larga, a im-
pedancia de transferéncia do sistema, levando em conta a combinacao de diferentes
dispositivos acoplados com o sistema de medigao, deve apresentar largura de banda
Af = fo — f1 dentro dos valores recomendados pela norma IEC 60270 [10]:

30 kHz < f; < 100 kHz (A1)

f2 < 500 kHz (A.2)
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100 kHz < Af < 400 kHz (A.3)

A resposta do instrumento de banda larga a um pulso de corrente de DP é uma
oscilacao amortecida e com a duragao do pulso de saida bem superior a do pulso de
entrada. Ainda assim o sistema é capaz de identificar a polaridade dos pulsos e ao
aplicar circuitos integradores é possivel obter pulsos com &area proporcional a area
do sinal de entrada, fornecendo assim uma medida para carga aparente. O tempo

de resolugao ao pulso para pulsos consecutivos é menor que 10 ps.

Apesar de ser designado como banda larga, tal sistema consegue cobrir apenas
uma estreita faixa do espectro de frequéncia coberto pelos pulsos de DP, o qual pode

cobrir amplas faixas (na ordem de MHz e até mesmo GHz) [13], 19)].

A.7 Instrumentos de Banda Estreita

Instrumentos de banda estreita possuem uma pequena largura de banda e
sua frequéncia central f,, pode ser excursionada ao longo de uma ampla faixa de
frequéncia. A norma IEC 60270 [10] recomenda valores para Af e f,,, nas seguintes

faixas:

9kHz < Af < 30kHz (A.4)

50 kHz < f,, < 1kHz (A.5)

Um indicativo de que o sistema de medi¢ao é de banda estreita é o fato de que
a banda passante é bem menor que a frequéncia central. O instrumento também
produz uma resposta oscilatoria amortecida lenta ao pulso de entrada, com valores
de pico (positivo e negativo) proporcionais a carga aparente. O tempo de resolugao

ao pulso ¢ tipicamente acima de 180 us.

A desvantagem de tal sistema é que a resolucao a pulsos subsequentes é baixa
e, devido a sua lenta resposta ao impulso DP, podem ocorrer erros de medigao por
excitacao de pulsos refletidos ou oscilantes. A principal vantagem deste é que sao
menos suscetiveis a ruidos, podendo eliminar de forma satisfatéria grande parte

desse ruidos através do ajuste da frequéncia central.
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A.8 Instrumentos de Banda Ultra Larga

Aplicando os dispositivos de acoplamento adequados e instrumentos que pos-
sam prover bandas passantes elevadas, pode-se medir DP em equipamentos com
parametros distribuidos, como cabos, maquinas rotativas e GIS, que em geral apre-
sentam alguns pulsos de DP mais rdpidos, ou seja, em faixas de frequéncias mais

elevadas, ou ainda obter informacoes da origem ou da fisica de fenomenos de DP.

A medicao de DP em UHF tem sido reconhecida como uma importante ferra-
menta na deteccao de faltas em GIS, cabos e geradores, devido a apresentarem alta
sensibilidade [76, 112-H116]. Medigoes para bandas de UHF sao inevitavelmente mais

suscetiveis a interferéncias, como ruido branco e colorido, entre outros [45] 117, T18].

Em [119] foram realizados experimentos de detecgao de pulsos de DP em liquidos
isolantes com tempo de subida muito rapido, estendendo-se a faixa de GHz. Uti-
lizando um circuito convencional de banda larga o autor concluiu que o mesmo se

mostra capaz de detectar pulsos mais rapidos ocorrendo em baixa intensidade.

A norma IEC 60270 nao fornece nenhuma recomendacao para este tipo de inves-
tigagao, pois segundo esta tais métodos ou instrumentos, em geral, nao quantificam

diretamente a carga aparente dos pulsos de corrente DP.

No entanto, com o progresso tecnolégico, grandes avancos tém sido obtidos
na area eletronica destinada a aquisicao de dados e na area de processamento
de sinais por meio do uso de computadores, dando origem a sistemas capazes de
aquisitar informacoes em bandas de frequéncia na faixa de GHz, o que permite a
eliminagao de estagios de pré-processamento analégico empregados no processo de
quase-integracao e deteccao de pico. Portanto, é possivel digitalizar a forma de onda
dos pulsos de DP sem a necessidade do uso dos circuitos mencionados, os quais cau-
sam grande alteracao da forma de onda obtida pela impedancia de medicao. Isto
abre portas para exploracao de novas técnicas de processamento digital no que diz
respeito a filtragem dos dados, identificagao da fonte de origem dos pulsos e clas-
sificagao dos tipos de defeitos existentes em um objeto sob andlise, podendo assim

aumentar a sensibilidade do sistema ao lidar com ambientes muito ruidosos.
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