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COMPRESSAO DE SINAIS USANDO DECOMPOSICOES ATOMICAS COM
BASE EM DICIONARIOS REDUNDANTES
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Este trabalho tem como objetivo propor um arcabougo de compressao de sinais
usando decomposigoes atdmicas com base em dicionarios redundantes. Em geral,
utiliza-se um dicionario fixo na etapa de decomposicao e codificam-se os coeficientes
e os indices dos atomos. Nesta tese, utiliza-se um novo conceito de compressao de
sinais usando decomposicoes atomicas com base em multiplos dicionarios. Além de
transmitir os coeficientes e os indices dos atomos, o codificador precisa enviar ao
decodificador informacao adicional a respeito do dicionério utilizado.

Considerando este paradigma de compressao, desenvolvem-se dois sistemas de
compressao, um aplicado a sinais elétricos e outro aplicado a sinais de dudio. O
sistema de compressao aplicado a sinais elétricos usa um método de decomposicao
com base em um dicionério de senoides amortecidas, denominado MPSA (Matching
Pursuit por Senoides Amortecidas); e utiliza uma técnica de otimizagao taxa distor-
¢ao através de curvas taxa-distorcao operacionais. Avalia-se o sistema com o auxilio
de uma ferramenta de analise automatica de faltas.

O sistema de compressao de sinais de audio é desenvolvido com base no sis-
tema aplicado a sinais elétricos, realizando-se algumas modificagoes para adequé-lo
a sinais de dudio. Na decomposicao, usa-se um dicionario de sendides amortecidas,
porém, com frequéncias da escala musical cromatica. Na alocagao de bits, utiliza-se
uma técnica de otimizacao taxa-distor¢ao por faixa de energia atémica junto a um
codificador aritmético de modelo de probabilidade fixo. Avalia-se o sistema através

de uma ferramenta de medi¢ao objetiva de qualidade de sinais de audio.
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In this work, we present a framework for signal compression using atomic decom-
positions based on redundant dictionaries. In general, a fixed dictionary is used in
the decomposition stage, then one encodes the coefficients and indices of the atoms.
In this thesis, we use a concept of signal compression using atomic decompositions
based on multiple dictionaries. Besides transmitting the coefficients and indices of
the atoms, the encoder needs to send additional information with respect to the
dictionary used.

Given this compression paradigm, we develop two compression systems, one ap-
plied to electric signals and another applied to audio signals. The compression sys-
tem for electric signals uses an atomic decomposition method based on a dictionary
of damped sinusoids, called DSMP (Matching Pursuit using Damped Sinusoids) and
uses a rate-distortion optimization technique based on operational rate-distortion
curves. This compression system is evaluated by using an automatic tool for fault
analysis.

The compression system for audio signals is developed based on the compression
system for electric signals. As decomposition, one uses a dictionary of damped sinu-
soids but with frequencies of the chromatic musical scale. We use a rate-distortion
optimization technique that performs bit allocation inside each energy range. The
symbols are encoded by an arithmetic coder with fixed model. This compression

system is evaluated using an objective tool for measuring the quality of audio signals.
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Capitulo 1

Introducao

A modelagem de sinais consiste em descrever matematicamente e de forma sufici-
entemente acurada seus fendémenos intrinsecos. A representacao matemaética desses
fendmenos pode ser obtida e processada através de um esquema de analise e sintese.
A anélise corresponde ao processo de ajuste de um modelo a um sinal particular, e
a sintese é responsavel por reconstruir o sinal utilizando o modelo e a informagao
obtida pela analise. Neste trabalho, utiliza-se um modelo aditivo que representa os

sinais como uma soma ponderada de componentes mais simples.

1.1 Analise e Sintese de Sinais

Um sistema generalizado de andlise e sintese de sinais é apresentado na Figura[l.Tl O
bloco de analise retorna, de acordo com um modelo matemaético, uma representagao
do sinal que é usada pelo bloco de sintese para produzir uma estimativa do sinal. Se
essa estimativa nao for perfeita, a diferenca entre o sinal original e o reconstruido
¢ diferente de zero, resultando em um residuo. Quando esse residuo ¢é considerado
pelo bloco de anélise, denomina-se o sistema como de andlise-por-sintese da, H] De
um modo geral, os dados de analise podem ser processados para fins de supressao
de ruido dg , filtragem [9], compressao |, realce (enhancement) ou modificagao
de sinais [6, [13].

Uma abordagem comum para a modelagem matematica de sinais envolve a uti-
lizagao de blocos de anélise e sintese formados por bancos de filtros |14, [15]. Al-
ternativamente, a analise dos sinais é realizada através de técnicas como a transfor-
mada de Fourier de tempo curto, a transformada wavelet discreta, a transformada
cosseno discreta e a transformada ortogonal com sobreposicao [16, Ia] Neste tra-
balho, propoe-se um sistema de anélise-por-sintese cujo bloco de analise realiza
aproximacoes sucessivas de sinais através de um algoritmo denominado Matching
Pursuit Ea, ]. E comum como alternativa a representacio de sinais de voz e au-

dio, por exemplo, recorrer-se a modelagem fisica que busca mimetizar o trato vocal
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Figura 1.1: Diagrama de blocos de um sistema de anélise e sintese para modelagem
de sinais.

e o instrumento musical @H} Neste caso, o modelo precisa de uma excitagao
adequada de forma tal que sua saida corresponda a uma boa aproximagao do sinal.
O foco deste trabalho é em modelagem matematica de sinais com base em mo-

delos aditivos, também conhecidos como atémicos, da forma

M
X=) g, (1.1)
i=1

em que o sinal x é representado como uma soma ponderada de componentes bésicas
g-(i); tais modelos sao conhecidos também como expansoes ou decomposigoes atomi-
cas B, |. E importante ressaltar que os modelos atémicos permitem o refinamento
sucessivo de sinais. Os algoritmos de modelagem atémica podem ser desenvolvidos
de tal forma que a aproximagao do sinal é aperfeicoada progressivamente a medida
que o nimero de elementos na decomposicao aumenta. Esses aumentos de qualidade
na representacao do sinal podem ser medidos através de uma métrica como o erro

quadratico médio, por exemplo.

1.2 Representagcoes Compactas

Um modelo deve ser capaz de fornecer uma descrigao do sinal que seja ttil a aplica-
¢ao em vista. Geralmente, é dificil avaliar se um modelo é adequado & aplicacao sem
um conhecimento a prior: das caracteristicas do sinal. Contudo, considerando um
modelo acurado e que seja apropriado & aplicacao, é possivel avalia-lo com base em
uma meétrica associada a compacidade da representacao que o modelo fornece. Se a

representacao for acurada e compacta simultaneamente, pode-se concluir que a re-



presentacao captura as estruturas intrinsecas mais significativas do comportamento
do sinal. Quanto mais compacta é a representagao, mais padroes coerentes com o
sinal ela consegue extrair dﬁ, ] A coeréncia corresponde ao grau de similaridade
entre os elementos da representacao e os fendmenos representados no sinal. A ob-
tencao de representagoes compactas e coerentes com os sinais é uma das principais

questoes tratadas neste trabalho.

1.3 Decomposicoes Adaptativas Redundantes

A grande variedade de padroes presentes em sinais complexos motiva o uso de téc-
nicas de decomposicao adaptativa redundante, as quais realizam uma aproximagao
de uma dada funcao de forma adaptativa com base em um conjunto de fungoes per-
tencentes a um dicionario redundante ou sobrecompleto dﬂ, @] A decomposicao é
considerada adaptativa porque as funcoes selecionadas no dicionario para represen-
tar o sinal dependem deste, e redundante porque o dicionario possui mais fungoes
do que as necessarias para se estabelecer uma base. O resultado da decomposi¢ao
ndo é tnico, no que difere das decomposicoes usando bases. E interessante destacar
que um aumento da redundéancia do dicionario implica aumento da adaptabilidade
permitida e maior compacidade na representagao do sinal obtida pela decomposicao.

Em contraposi¢ao, as decomposi¢oes em uma base, como ocorre em Fourier ou em
wavelets, nao sao muito flexiveis @] As funcgoes-base de Fourier nao possibilitam
uma boa representacao de sinais bem localizados no tempo. O mesmo acontece ao
representar-se os sinais cujo suporte no eixo tempo-frequéncia seja diferente do pa-
drao estabelecido pelas funcoes-base da wavelet. Em ambos os casos, nao é possivel
proceder a identificacao correta de padroes a partir dos coeficientes da transformada,
porque a informacao fica diluida por todas as fungoes-base.

Ao representar componentes de sinais cuja localizagao no tempo e na frequéncia
varia bastante, as decomposicoes adaptativas redundantes, apesar de serem nao-
lineares, trazem maior flexibilidade em relacao as lineares que usam uma base fixa.
Nesse caso, o sinal deve ser decomposto em fungoes cujas caracteristicas, tanto no
tempo quanto na frequéncia, estejam de acordo com os padroes ou fendmenos nele
existentes. Tais fun¢oes podem ser denominadas dtomos ou estruturas do dicionario.
A Figura[[2ilustra o niamero de graus de liberdade de uma senoide, de uma wavelet
e de um atomo modulado por uma janela exponencial. Observa-se que a senoide
pode ser ajustada através de dois parametros: a amplitude e frequéncia; ja a wavelet
é definida por trés: a amplitude, a escala e deslocamento; e por fim, tem-se o &tomo
exponencial, o qual apresenta cinco graus de liberdade: a amplitude, a frequéncia,
o fator de decaimento, e os tempos de inicio e fim do suporte temporal.

Portanto, os impulsos obtém uma melhor representacao quando decompostos em
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Figura 1.2: Graus de liberdade de uma senoide, de uma wavelet ¢ de um &tomo
exponencial. Essas figuras foram cedidas pelo autor de ]

funcoes bem localizadas no tempo, enquanto que as senoides sao melhor representa-
das por funcoes de banda estreita na frequéncia. J4 os sinais que possuem ambos os
elementos sao melhor representados por funcoes de um dicionario redundante. Para
isso é necessario definir procedimentos para a selecao dessas fungdes. Um método
bastante popular de decomposicao adaptativa redundante, adotado neste trabalho,

¢ o Matching Pursuit |18].

1.4 Proposta da Tese

Este trabalho tem como objetivo propor um arcabougo de compressao de sinais
usando decomposigoes atdmicas com base em dicionarios redundantes. Em geral,
utiliza-se um dicionario fixo na etapa de decomposicao e codificam-se os coeficientes
e os indices dos atomos |23, Iﬂ] Nesta tese, utiliza-se um novo conceito de compres-
sao de sinais usando decomposicoes atomicas com base em multiplos dicionérios.
Além de transmitir os coeficientes e os indices dos atomos, o codificador precisa
enviar ao decodicador informagao adicional a respeito do dicionario utilizado. Uma
forma pratica de comprimir com intimeros dicionarios sem tornar o processo com-
putacionalmente inviavel consiste em realizar a decomposicao atomica através do

algoritmo de Matching Pursuit (MP) usando dicionarios parametrizados redundan-



tes cujos atomos sao definidos por pardmetros continuos; e quantizar, em seguida,
os coeficientes e parametros dos dtomos. O MP realiza aproximagoes sucessivas de
sinais, buscando em um dicionario redundante a melhor aproximacao a cada itera-
¢ao. Dentro deste arcaboucgo de compressao, desenvolve-se uma técnica de otimiza-
cao taxa-distorcao capaz de selecionar o dicionario de compromisso taxa-distor¢ao
6timo, que se baseia na obtencao de curvas de taxa-distor¢ao operacionais.

A partir do método de decomposi¢ao desenvolvido em dﬂ] (MPSA—Matching
Pursuit por Senoides Amortecidas), constroi-se um sistema de compressao aplicado
a sinais elétricos, introduzindo-se o esquema de otimizacao taxa-distor¢ao através de
curvas operacionais, que fornece o dicionario correspondente & menor distor¢ao dada
uma taxa desejada. O desempenho do método de compressao de sinais elétricos é
avaliado através procedimentos de anélise de faltas, utilizando-se uma ferramenta de
analise automéatica de faltas no lugar de figuras ou métricas normalmente adotadas,
como o erro quadratico médio. Vale destacar que esta ferramenta foi desenvolvida
pelo CEPEL (Centro de Pesquisas de Energia Elétrica) @, ]

Desenvolve-se um método de decomposicao, inspirado no MPSA, aplicado a si-
nais de audio, denominado MPSACr, que se baseia em um dicionario de senoides
amortecidas com frequéncias da escala musical cromatica. Como o MPSACr prové a
representacao do sinal no dominio de tempo, o sinal é segmentado em quadros sem
sobreposicao, produzindo descontinuidades em atomos presentes em quadros con-
secutivos. Para evitar estes artefatos, propoe-se e desenvolve-se uma heuristica de
continuidade dos a&tomos presentes em quadros consecutivos. Além disso, o MPSACr
traz consigo uma nova estratégia de reducao de complexidade computacional no cal-
culo dos produtos internos, de maneira que nao ha restricao para o espagamento
frequencial no projeto do dicionario. Isto se adequa perfeitamente ao dicionario de
escala musical cromatica, que apresenta frequéncias geometricamente espagadas.

A partir do MPSACr, constréi-se um sistema de compressao aplicado a sinais
de audio, utilizando-se o esquema de otimizacao taxa-distorcao através de curvas
operacionais. Nesse caso, as taxas 6timas de bits sao aplicadas a todos os coeficientes
e parametros dos atomos pertencentes a representacao do sinal. Dessa maneira, os
parametros de d&tomos de baixa energia sao quantizados com a mesma intensidade
que os parametros de dtomos de alta energia. Contudo, a influéncia de um atomo
de baixa energia na distorcao total é menor do que a influéncia de um atomo de
alta energia. Com base nesta constatacao, introduzem-se a fundamentacao tedrica
e a descri¢ao da técnica de otimizagao taxa-distor¢ao por faixa de energia atomica.
Através deste método é possivel alocar bits de modo a privilegiar a representacao
de d&tomos de maior energia em detrimento dos de menor energia.

Aprimora-se o sistema de compressao aplicado a sinais de dudio, introduzindo

um novo esquema de alocagao 6tima de bits por faixa de energia em substituicao



a técnica que se baseia em curvas operacionais. Além disso, utiliza-se um codifica-
dor aritmético de modelo fixo, modelando o coeficiente e os parametros do atomo
exponencial através de gaussianas generalizadas. Por fim, avalia-se o desempenho
do sistema de compressao através do PEAQ (Perceptual Evaluation of Audio Qua-
lity) @], que ¢ um método de medicao objetiva de qualidade de sinais de dudio

padronizado pela ITU (International Telecommunication Union).

1.5 Organizacgao

No Capitulo 2 sao abordados inicialmente os aspectos gerais a respeito de decom-
posicoes atomicas: fundamentos, exemplos de aplicagoes, vantagens de utiliza-las
junto a dicionarios redundantes em vez de decomposicoes usando base. Em seguida,
sao apresentados os fundamentos da compressao de sinais usando decomposi¢oes
atomicas.

No Capitulo[3] apresenta-se o método de decomposicao aplicado a sinais elétricos
que fornece representagoes de sinais com base no modelo de senoides amortecidas e é
denominado Matching Pursuit por Senoides Amortecidas (MPSA). Sao apresentadas
diferentes aplicagdes da decomposi¢ao de sinais elétricos através de MPSA.

No Capitulo [l apresenta-se o sistema de compressao aplicado a sinais elétricos
proposto e desenvolvido nesta tese. Este sistema se baseia no método de decom-
posi¢ao atdomica com base no dicionario de senoides amortecidas (MPSA) e realiza
a alocacao de bits através de curvas operacionais. Avalia-se o desempenho desse
sistema com o auxilio de um sistema de andlise automatica de faltas.

No Capitulo [, apresenta-se um novo método de decomposic¢ao atoémica aplicado
a sinais de dudio, o MPSACr, fundamentado no MPSA. Ele se baseia em um di-
cionéario composto por senoides amortecidas com as frequéncias da escala musical
cromatica. Nesse método, introduz-se uma nova estratégia de reducao de complexi-
dade computacional de maneira que nao haja restricao de espacamento frequencial
uniforme no projeto do dicionério. Além disso, apresenta-se também uma heuristica
de continuidade de dtomos entre quadros consecutivos. Por fim, sdo apresentadas
simulagoes computacionais com o método de decomposi¢ao proposto.

No Capitulo [@, apresenta-se o sistema de compressao aplicado a sinais de audio
proposto e desenvolvido neste trabalho. Este sistema utiliza o método de decompo-
sigago MPSACr e um novo paradigma de alocagao 6tima de bits por faixa de energia
atomica. Além disso, utiliza-se codificacao aritmética e os pardmetros associados
aos atomos sao modelados através de gaussianas generalizadas. Por fim, avalia-se o
desempenho do sistema de compressao através do PEAQ, que é um método de me-
di¢do objetiva de qualidade de sinais de dudio padronizado pela ITU (International

Telecommunication Union).



No Capitulo [0 apresentam-se as conclusdes desta tese e as indicacoes para os

trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentos Teo6ricos

Na primeira parte deste capitulo, sao abordados inicialmente os aspectos gerais a
respeito de decomposicoes atomicas: fundamentos, exemplos de aplicacoes, vanta-
gens de utilizd-las junto a dicionarios redundantes em vez de decomposi¢oes em
base. Em seguida, apresenta-se o método de decomposicao atéomica denominado de
Matching Pursuit (MP), que realiza aproximagoes sucessivas de sinais iterativamen-
te com base em dicionarios redundantes. Esta técnica corresponde ao ntucleo dos
métodos de decomposicao desenvolvidos neste trabalho. Descreve-se uma forma de
se gerar dicionarios redundantes parametrizados a partir de fungoes-prototipo. Por
fim, apresentam-se os conceitos relacionados a decomposi¢oes coerentes e & métrica
de taxa de aproximacao que indica quanto do sinal estd sendo aproximado a cada
iteracao do Matching Pursuit.

Na segunda parte, sao apresentados os fundamentos da compressao de sinais
usando decomposi¢oes atomicas. Primeiramente, introduz-se a forma mais usual,
que consiste na utilizacao de um dicionario redundante de parametros fixos e pré-
definidos, quantizando-se somente os coeficientes. Neste caso, o codificador trans-
mite os coeficientes e os indices dos atomos ao decodificador. Em seguida, introduz-
se 0 novo conceito de compressao usando decomposicoes atdémicas com multiplos
dicionarios. Além de transmitir os coeficientes e os indices dos atomos, o codifi-
cador precisa enviar ao decodificador informacao adicional a respeito do dicionario
utilizado. Apresenta-se uma forma pratica de lidar com intmeros dicionarios sem
tornar a decomposicao inviavel computacionalmente, utilizando-se MP com dicio-
narios parametrizados. Por fim, descreve-se um modo de selecionar o dicionario de

compromisso taxa-distor¢ao 6timo dentro dessa nova abordagem.

2.1 Decomposicoes Atdmicas

As decomposi¢oes atémicas tém como objetivo selecionar um subconjunto de ele-

mentos, denominados atomos ou estruturas, a partir de um dicionario de formas



de onda pré-definidas, a fim de aproximar um sinal como combinacao linear desses

elementos. Considerando o dicionario D e o atomo g, um sinal x ¢ aproximado na

forma
M
X = Zazgw g(i) € D. (2.1)
=1
Os atomos g, ;) sao indexados por v(7), que é definido como v : Z* — {1,...,#p};

#p é a cardinalidade—o ntmero de elementos—do dicionario D, portanto (i) €
{1,...,#p}. O parametro a; ¢ o coeficiente que pondera g, ;) e M corresponde ao
numero de atomos selecionados para representar x. A FiguraZ.J]ilustra um esquema
de analise e sintese utilizando decomposi¢oes atomicas. Na anéalise do sinal, obtém-se
os coeficientes e os indices dos &tomos com base em um dicionario D, enquanto que
na sintese o sinal é reconstruido através da equagao (2I]) tendo em vista o mesmo

dicionario D.

indices
dos
Atomos .
. » | Sinal
Sinal Reconstruido
_) Anélise Sintese _)
Coeficientes

Figura 2.1: Analise e sintese de um sinal utilizando decomposi¢oes atomicas com
base em um dicionario D.

Existem diversas aplicagoes relacionadas as decomposicoes atomicas. Estas tém
sido empregadas na filtragem de sinais e supressao de ruido IB] anélise de fend-
menos fisicos intrinsecos dos sinais em conjunto com reconhecimento padroes e mo-
delagem matematica de sinais H, , , |, anélise tempo-frequéncia dﬂ,
e andlise harmonica [17, 136]. Elas atuam também como ferramentas de compressao
de sinais dﬁ @ |, dado que sdo capazes de gerar representagoes compactas, ca-
racteristica fundamental para o bom desempenho de um codificador. Além disso,
as decomposicoes atomicas podem ser utilizadas na separacao de realizacoes de di-
ferentes processos gaussianos [40)].

A distor¢ao entre a aproximagao de M termos (equagao (21I)) e o sinal x é
descrita por

M
d(x,M,D) = [lx = %] = |x = > cigy) || (2.2)

i=1
Esta distor¢ao depende do (i) nimero de elementos M usados para representar
X; (ii) dos atomos g,(; escolhidos para exprimir X; (iii) e dos coeficientes «; dos

atomos. A representacao mais compacta de x é aquela que utiliza o menor nimero



de atomos com distor¢ao nula M] Contudo, na pratica, busca-se a representacao
mais eficiente, ou seja, aquela que utiliza o menor niimero de atomos que aproxime
x com a menor distorgao aceitavel de acordo com a aplicacao |4, 41].

Em decomposicoes atdmicas, permite-se o uso de dicionarios compostos por ele-
mentos linearmente dependentes, o que as distingue de metodologias cléssicas base-
adas em transformadas, nas quais se utiliza uma base que prové uma representacao
tnica do sinal. Como exemplos de bases ortonormais, tém-se a base de Fourier e
as wavelets discretas dﬁ] A dependéncia linear do dicionério esta associada a exis-
téncia de mais elementos no dicionédrio do que o necessario para se gerar um espaco
vetorial, e portanto, ha mais de uma representagao possivel do sinal. Nesse caso, o
dicionario ¢ denominado redundante ou sobrecompleto. Para que um dicionério D
seja capaz de representar qualquer sinal x € X com uma dada distor¢ao d(x, M, D),
D deve ser completo em X. Isto quer dizer que existe pelo menos uma combinagao
linear de elementos de D que resulta em x = X, para todo x € X, ou seja, D gera X.
Os dicionarios redundantes podem ser formados por uma uniao de bases ortogonais,
por transformadas redundantes (como wavelet packet e frames de Gabor) [16] ou
por formas de onda parametrizadas M, Iﬂ, Iﬂ, |.

A redundéancia resulta em poder representar o sinal de diferentes maneiras uti-
lizando os mesmos elementos do dicionario. Logo, o dicionario redundante corres-
ponde a uma base linearmente dependente. A utilizacao de dicionérios altamente
redundantes possibilita a extracao direta de uma variedade maior de padroes e feno-
menos presentes em sinais, resultando em representagoes mais compactas e eficientes.
Entretanto, a compacidade da representagao de sinais nao depende somente do nivel
de redundancia, mas também da acuracia do modelo matematico no qual se baseia
o projeto do dicionério em representar de forma coerente os fenomenos intrinsecos
de uma determinada classe de sinais: os atomos do dicionario devem apresentar
um alto grau de similaridade com os padroes existentes da classe. Em processos
fisicos, considera-se o sinal observado como uma mistura de componentes p;, que

representam os fenémenos fisicos, dada por
X = Z Bipi +n, (2.3)

em que n é o ruido inerente & observacao. Quanto mais parecidos forem os atomos
g-(i) e respectivos coeficientes o; utilizados na representagao de um sinal x com as
componentes p; e respectivos coeficientes f3; efetivamente presentes em x, melhor
serd a representagao obtida para modelagem do sinal e reconhecimento de padroes.
Portanto, conclui-se que a redundéancia e a coeréncia sao fatores fundamentais para
se atingir um maior nivel de compacidade na representagao de sinais.

De maneira geral, nota-se que através das decomposicoes atomicas ¢ possivel mo-

10



delar sinais de forma matematicamente acurada, compacta e coerente, com baixa
distorcao. Um algoritmo bastante Elar utilizado na obtencao dessas decomposi-
goes é o Matching Pursuit (MP) E_Da

2.1.1 Matching Pursuit

O algoritmo de Matching Pursuit (MP) realiza aproximagoes sucessivas de sinais,
de forma adaptativa, buscando em um dicionario redundante a melhor aproximagao
a cada iteracao |2, 4, [18].

Considere um sinal x pertencente ao espaco de Hilbert H de dimensao finita.
Define-se um dicionério redundante D = (g, )+er, tal que ||g,| = 1, em que v é
o indice que define g e I' é o conjunto de todos os ~’s possiveis. O MP gera uma
expansao linear de x em fungao de um subconjunto de elementos de D. Isso é feito
através de aproximagoes sucessivas de x com projegoes ortogonais sobre os elementos

do dicionério. O sinal x pode ser decomposto da seguinte maneira
X =< X, 8y > 8y + I'x, (2.4)

em que Ty ¢ o residuo da projecao de x na direcao de g, e o operador <, > representa

o produto interno. Na Figura[2.2] observa-se que g, é ortogonal a ry, logo tem-se:

Ixll* = | < x, 85 > |* + [|z«]l*. (2.5)

(x, g%) %

Figura 2.2: Representagao grafica da projecao ortogonal no primeiro passo da de-
composigao de x.

A cada passo da decomposi¢ao, com o intuito de minimizar ||ry||, escolhe-se o
elemento g, do dicionario tal que | < x,g,, > | seja maximo. Visto que I' é finito,

obtém-se um g, 6timo no seguinte sentido:
| <x,8y >]> max | <x,g,>| (2.6)
YEL#0

Em seguida, o residuo ry ¢ decomposto pela sua projecao no elemento do dicio-

nario que melhor o representa, como foi feito anteriormente. Essa projecao ira gerar
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um segundo residuo, r2, o qual sofrerd o mesmo procedimento, gerando um terceiro
residuo, e assim por diante. Dessa forma, obtém-se a seguinte formulacao para se

calcular o residuo de ordem n:

t=<rlg, >g, +rith (2.7)

0 n+1

em que r, = x e define-se o residuo de ordem n + 1, r
Ainda que seja nao-linear, o MP é caracterizado pela conservacao de energia,
caracteristica intrinseca de decomposi¢oes lineares e ortogonais. Para fins de de-

n+1

monstragao, dado que ry™" é ortogonal a g, , tem-se

Iell® =1 < x% gy, > [ 4 X% (2.8)
Em seguida, escreve-se ||x||* da seguinte forma:

m—1

Il = sl = e %) + 1. (2.9)

n=0
Combinando as equagoes (Z7) e ([29), obtém-se a equagao de conservacao de

energia

m—1

Il = [ < r2gy, > [P+ e, (2.10)
n=0

Decompondo x até o residuo de ordem m obtém-se o seguinte somatorio:

H

m—

r ) e (2.11)

X

n:0
Com base na representacao da equagao (2.7, tem-se:

m—1

= Z < I, 8y > 8y, Iy (2.12)

n=0

Em B], apresenta-se um teorema que garante a convergéncia deste método de

decomposigao. Se o dicionario for completo, le |r%|| = 0. Na pratica, esse processo
n—oo

iterativo termina quando o residuo ||r7'|| for suficientemente reduzido. Ao fim da

decomposi¢ao, obtém-se uma representacao para X como uma soma dos elementos

do dicionario que melhor representam os residuos; logo, tem-se que

<
L

X ~ (oY - SV (2.13)

3
Il
o
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em que M corresponde ao niimero de passos do MP e, também, ao nimero de atomos
do dicionério D cuja combinacao linear aproxima x, e a,, =< ry, g,, >. Portanto, x
pode ser aproximado pela sequéncia (o, Vn)nen, a qual pode ser denominada livro

de estruturas (structure book |1§]).

2.1.2 Dicionarios Redundantes Parametrizados

Os atomos de wum dicionario redundante sao gerados escalonando-se,
trasladando-se ¢ modulando-se uma funcao h(t). Suﬁndo h(t) real e centra-

|

lizada em 0, o 4tomo complexo g, (t) é definido por [16,

1 t—u\
t) = —=h et 2.14
5= n () (2.14)
em que o fator % torna unitaria a energia de g,. O indice v ¢ composto pelos
parametros de escalonamento s, frequéncia de modulagao £ e deslocamento no tempo
u, ou seja, ¥ = (s,u,€), onde y € I' = R" x R?> e T ¢ o conjunto de todos os
parametros do dicionario. A funcdo g,(t) possui sua energia concentrada em torno

do seu centro u. A transformada de Fourier de g, (t) é dada por

5, (@) = Vh(s(w — &))", (2.15)

dado que |ﬁ(w)\ ¢ par, |g,(w)| possui sua energia concentrada em torno da frequéncia
central w = . A redundéancia deste tipo dicionario é comprovada pelo fato de que
quando v = (sg ), g(t) se reduz as funcoes-base da STEFT (Short-Time Fourier
Transform) Da mesma forma, quando v = (s, u, 50) obtém-se as fungoes-base
das Wavelets ﬁ]a

No caso de sinais reais, utiliza-se um dicionario de atomos reais gerados da

seguinte forma:

K _
9o (t) = \(/v’;) h <t . u) cos(§t + ), (2.16)

em que K, 4 ¢ um fator de normalizacdo para que |[|g(, [=1, ¢ a fase ¢ pertence
ao intervalo [0, 27).

Em [16, [18], mostra-se que a localizacao no tempo de g,(t) é mensurada através
da variancia de seu modulo ao quadrado, em torno de u, e sua localizagao na frequén-
cia, através da variancia da transformada de Fourier de seu moédulo ao quadrado,

em torno de £. Supondo-se ||A(t)| = Hﬁ(w)” =1, tem-se que

+o0 +0oo
azsz/ (t—u)2|gq/(t)|2dt:<92/ | h(t)|*dt (2.17)

—00 —00
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+00 1 [t <
ais = / (w— §)2\@,(w)\2dw = ?/ w3 h(w)Pdw. (2.18)

—00

A Figura ilustra que a resolugao tempo-frequéncia de g, ¢ representada no
plano tempo-frequéncia por uma caixa de Heisenberg centralizada em (u,§) cujas
larguras no tempo e na frequéncia sao oy ; € 0, 5, respectivamente [16]. Pelo principio

da incerteza de Heisenberg, prova-se que a area do retangulo é no minimo %:

1 1
o-tz,so-i,s Z Z = Ot,50w,s Z 5 (219)
w
O
LR R =
gy(w) A
§ [ f Ow
; V
0 u t

Figura 2.3: Representacao em tempo-frequéncia do atomo g..

Esse valor minimo ¢é alcangado se e somente se h(t) é uma gaussiana IIE], e, nesse
caso, pode-se denominé-lo uma fung¢ao de Gabor. Em |18§], define-se uma distribuic¢ao
de energia no plano tempo-frequéncia de um dado sinal a partir da distribuicao de
Wigner-Ville [16] dos elementos do dicionario nos quais ele foi decomposto pelo

algoritmo de MP. Logo, a densidade de energia ¢ dada por

Ef(t,w) =) | <rig, > W, (tw), (2.20)

n=0

em que W, (t,w) corresponde a distribuicao de Wigner-Ville do dtomo de indice
Yn = (Sn,Un, &) do dicionéario. Na Figura 2.4 observam-se as representagoes no
plano tempo-frequéncia dos atomos de Gabor, os quais representam o sinal em (a),
para diferentes tipos de distribuigdo. Em (b), realizou-se a transformada de Fourier
de tempo curto dos dtomos, resultando em um espectrograma. Em (c), apresenta-se
a distribuicao de Choi-Williams dﬁ] Por fim, em (d), utilizou-se a distribuigao de
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Wigner-Ville.

Amplitude
&
a
T
.

L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 0
Amostras

0 &0 100 150 200 260 300 360 400 460

i e
ﬂr
J’ !
4
o Wb

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 2.4: Representagbes no plano tempo-frequéncia do sinal (a) utilizando a
STFT (b), a distribui¢do de Choi-Williams (c), e a distribuigdo de Wigner-Ville (d).

Estas figuras foram cedidas pelo autor de [2].

Obtém-se uma boa estimativa do conteiido tempo-frequéncia do sinal ao se utili-
zar a distribuicao de Wigner-Ville dos &tomos de Gabor resultantes da decomposicao
do mesmo, pois o atomo gaussiano possui a melhor concentragao no plano tempo-
frequéncia, e a densidade de energia é calculada individualmente para cada atomo

|. Contudo, isso nao significa que a decomposi¢gao com base em um dicionario
de Gabor resulte na representacao mais coerente possivel de quaisquer sinais. Para
isso, deve-se utilizar um dicionario formado por elementos que sejam coerentes com

os fendmenos ou padroes existentes no sinal a ser decomposto.

2.1.3 Decomposicoes Coerentes

Uma decomposigao coerente pressupoe alto grau de similaridade do sinal com relagao
ao dicionario, ou seja, este deve ser formado por elementos representativos dos feno-
menos ou padroes existentes naquele. Se isto ocorrer até um certo nimero de passos

do MP, obtém-se os d&tomos que sao coerentes com as estruturas do sinal. Contudo,
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nao se sabe a partir de qual passo se perde esta coeréncia, ou seja, o residuo passa
a corresponder a ruido. Portanto, faz-se necessario utilizar alguma métrica com o
proposito de discernir os elementos coerentes daqueles correspondentes a processos
ruidosos, obtidos durante a decomposi¢ao. Uma forma de se medir a distancia entre
o residuo e o elemento escolhido a cada passo se da através do calculo da taxa de
aproximagao, ou seja, o cosseno do angulo entre eles [18]. Se 72 ¢ o residuo no passo

n e g,,, o atomo escolhido, define-se a taxa de aproximacao da seguinte maneira:

N

72|

A(ry)

xT

(2.21)

Em dﬁ], os Lemas 1 e 2 provam que o residuo decresce exponencialmente em
fungao dos passos de decomposi¢ao em uma espaco de dimensao finita. A Figura 25
apresenta o resultado de um experimento numérico que mostra o comportamento
exponencial do residuo. Observa-se que nos primeiros passos de decomposic¢ao, onde
se obtém os elementos coerentes, a taxa de decaimento é alta. Essa taxa de de-
caimento diminui & medida que a decomposicao evolui, até que o residuo converge
para um valor médio estacionario. A partir desse ponto, considera-se que o residuo
¢ igualmente correlacionado com todos os elementos do dicionario, comportando-se
como um ruido branco estacionario [@] Os residuos aproximados nesse contexto

correspondem ao ruido do dicionéario.

o
>
L

Amplitude
Taxa de Aprox. - A

L L L
140 0 50 100 150 200 250 300 350
Amostras Passos

(a) (b)

Figura 2.5: (a) sinal decomposto e (b) taxa de aproximagao nos 300 primeiros passos
da decomposicao utilizando um dicionéario de exponenciais.

E importante destacar que o ruido depende do dicionario em questio ] Dessa
maneira, um residuo caracterizado como ruido para um determinado dicionario pode
ainda conter elementos coerentes com relacao a outro dicionério. Por exemplo, um
sinal senoidal nao possui padroes coerentes com um dicionario de impulsos de Dirac;
no entanto, ¢ bastante coerente com um dicionario de exponenciais complexas.

A escolha do dicionério é muito importante para se alcangar um bom desempenho
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no MP. Para isso, o dicionario deve ser constituido de elementos coerentes com o

sinal, permitindo, assim, uma anélise fidedigna dos feno6menos presentes.

2.2 Compressao usando Decomposicoes Atomicas

Em geral, a compressao por decomposicoes atdmicas consiste em se obter, primei-
ramente, a aproximagao do sinal x como descrito na equagao ([ZI). Em seguida,
os coeficientes e indices dos atomos sao codificados e transmitidos ou armazenados.
No decodificador, a fim de reconstruir o sinal, emprega-se o mesmo dicionario do
codificador. Tal esquema esté ilustrado na Figura 2.6l Nota-se que nao existe a ne-
cessidade de se codificar qualquer informacao referente ao dicionario utilizado, dado
que o decodificador ja o conhece de antemao. Neste caso, o melhor custo-beneficio
na relagao taxa-distor¢ao é obtido com base no compromisso entre o nimero de

elementos na representacao do sinal e o nivel de quantizagao dos coeficientes ]

D D

v fn(jiccs dos
Sinal Atomos Sinal Reconstruido
4| Codificador Decodificador | >

Coeficientes

Figura 2.6: Compressao por decomposi¢oes atdmicas usando um tunico dicionario
redundante D.

2.2.1 Compressao usando Decomposicoes Atdémicas com
Multiplos Dicionarios

Agora, suponha que em vez de um tnico dicionario, seja considerado um conjunto
de dicionarios redundantes descrito por D = {D;};—1 s, em que I é o nimero
de dicionarios pertencentes a D. Esta abordagem é ilustrada na Figura 27 Seja
cada dicionario D; = {gﬁz)}kzl,___,#m, onde g,ly)(jg) representa o atomo € D; e #p,,
a cardinalidade de D;. Neste esquema, o codificador escolhe o dicionario a ser
utilizado na decomposi¢ao atéomica. Considerando D; como o dicionario escolhido,

a decomposicao atomica fornece a aproximacao do sinal

MDi
Xp, = Y alighi.. (2.22)
n=1

em que Mp, é o nimero de atomos selecionados a partir do dicionario D; para
compor a representacao do sinal Xp,. Cada dicionario resulta em diferentes repre-

sentacoes do sinal. Logo, codificam-se os coeficientes, os indices dos atomos e a
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informagcao adicional especificando o dicionério utilizado para a decomposicao do
sinal. O decodificador, com base na informacao adicional, seleciona em D o dicio-
nario usado pelo codificador e reconstréi do sinal. O desempenho 6timo em termos
de taxa-distorcao é alcancado quando obtém-se o compromisso entre o ntimero de
bits gastos em informacao adicional, em indices dos atomos e coeficientes, que im-
plica distor¢cao minima. Observa-se que a otimizagao deste problema apresenta alta
demanda computacional e é de dificil resolucao, posto que é necessario lidar com
um enorme conjunto de dicionarios, impossibilitando o uso desta abordagem de de-
composi¢ao. Esta alta demanda computacional pode ser reduzida através do uso de

dicionarios parametrizados, como sera visto a seguir.

D D
Dq,Ds,...,Dy Dy,Ds,...,Dy
L Informacgao $
Adicional
Escolha do - Escolha do
Dicionério Dicionario
‘ Indices
| ) dos
. Atomos Sinal
Sinal . . Reconstruido
— »| Codificador Decodificador
Coeficientes

Figura 2.7: Compressao por decomposi¢oes atomicas usando um conjunto D de
dicionario redundantes.

2.2.2 Compressao usando Decomposicoes Atomicas com Di-

cionarios Parametrizados

Os dicionarios parametrizados sao definidos como um conjunto D = {gy(x)}yk)er,
tal que ||g )|l = 1, em que I' é o espaco de pardmetros—o conjunto dos (k)
permitidos, e o indice (k) ¢ definido como v : Z* — RP. O conjunto de parametros
v(k) = (vp(k))p=1...p, onde v,(k) representa o valor do parametro e P ¢ a quantidade
de parametros que definem g, ). Como visto na secao [2.1.2] estes dicionarios sao
geralmente formados por atomos reais gerados através do escalonamento, translagao
¢ modulac¢@o de uma tunica fungao janela g(t), resultando em dﬁ]
1 t—u

gy(t) = 759 (T) cos(§t + @),

onde s é a escala, £ ¢é a frequéncia de modulagao, u é a translagao no tempo e ¢ ¢é a

fase; logo, ’Y(k) = (Skafmuk)-

(2.23)
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A principio, a compressao de decomposicoes atdomicas através de diversos di-
cionarios redundantes parametrizados aparenta ser uma ardua tarefa, visto que o
espaco de parametros I' é infinito. Dessa forma, a compressao somente é possivel
caso seja selecionado um subconjunto finito e contavel I'p, € I para codificar o sinal.

Cada subconjunto de parametros define um dicionario distinto (ver Figura 2.§).

r

4 N\

(N /)

Figura 2.8: Problema da compressao de decomposi¢oes atdmicas com base em dici-
onarios parametrizados.

Uma abordagem pratica para tratar este problema consiste em realizar a decom-
posicao atoémica através do Matching Pursuit com base em um dicionario redundante
parametrizado, cujos dtomos sao definidos por parametros continuos ou densamente
quantizados M, , ] Os parametros sao restringidos somente pela sua represen-
tacao numérica. Esta abordagem sera vista mais adiante com mais detalhes.

A indexacao dos diferentes dicionarios é realizada através da quantizacao dos
parametros dos dtomos, conforme ilustra o diagrama de blocos da Figura 2.9 Para
que isto seja viavel, a cada passo do processo iterativo do MP, busca-se, inicialmente,
0 atomo mais correlacionado com o residuo em um dicionario com o espago de
parametros amostrado. Em seguida, otimizam-se os parametros v com o proposito
de encontrar aqueles que maximizam a aproximacao entre o 4tomo e o residuo [4]. Ao
fim da decomposigao, obtém-se o livro de estruturas composto pelos pares (a,,, y(n)),
n=1,..., M. Com o intuito de comprimir o sinal, quantiza-se o livro de estruturas;
uma das maneiras de fazer isto ¢ quantizar «,, e cada parametro de y(n) utilizando

i

] definido por [44]

um quantizador escalar uniforme

og Dae)
g = I, X Ayyy, com I, = {JriQJ , (2.24)

em que z ¢ qualquer parametro, z, representa sua versao quantizada, Ag;) € o
passo de quantizacao e I, corresponde ao indice associado a x. Além disso, define-se

|z] = max{m € Z|m < z}. Os parametros sdo quantizados de acordo com um
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intervalo dindmico definido por seus respectivos valores maximo e minimo dentre

todos os elementos do livro de estruturas, ou seja ],

fmix—tmin - ge o quantizador for mid-rise
JAPREE -
q(z)

fms—tmin - se o quantizador for mid-thread,

em que b, é o nimero de bits alocados para x. Os intervalos dindmicos e o niimero
de bits alocados aos parametros sao codificados como informagcao adicional M, ]
Outros tipos de quantizadores podem ser utilizados e avaliados, além do quantiza-
dor uniforme. A quantizacao dos parametros e dos coeficientes resulta na seguinte

aproximacao do sinal
M
X = Z Qa Ozn ng [v(n)] (225)

em que Q°[] é a funcao de quantizacao dos coeficientes e Q°[-] representa a funcao de
quantizagao associada ao dicionario ;. Dependendo, da quantidade de bits alocados
entre os parametros, diferentes dtomos irao compor a aproximacao do sinal, ou
seja, utilizar-se-ao dicionarios distintos. Mais precisamente, o dicionéario D; usado é
definido pela funcao Q'[y(n)] : RT — R?. Dessa maneira, o problema de otimizagao
taxa-distor¢ao consiste em buscar os quantizadores Q°[-] e Q*[-] que levam a distorgao
minima para uma dada taxa.

Deve-se destacar que o esquema de compressao apresentado difere de outros sis-
temas de compressao que utilizam o MP. Normalmente, esses sistemas realizam a
compressao de sinais utilizando um dicionario fixo, quantizando somente os coefici-
entes dﬁ Iﬂ |. Aqui, a compressao é realizada quantizando-se os parametros do
livro de estruturas, e os dtomos usados para reconstruir o sinal sao diferentes dos
atomos obtidos na decomposicao. Como foi discutido, este esquema de compressao
é equivalente a usar miltiplos dicionarios seguidos da escolha de um deles para a

codificagao do sinal.

2.2.3 Selecao do Dicionario de Compromisso Taxa-Distorcao
Otimo

O objetivo da otimizacao taxa-distorcao é obter a melhor reproducao do sinal para

uma dada taxa de compressao alvo ] No paradigma de compressao em questao,

busca-se o compromisso entre o nimero de atomos da representacao do sinal, a

quantizagao de cada coeficiente e a escolha do dicionario D; € D que é definido

pelos quantizadores dos pardmetros do atomo. Primeiramente, define-se o niimero
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Dicionéario Dicionéario

Parametrizado Parametrizado
com Parametros com Parametros
Continuos Continuos

!

Especificagado
dos Quantizadores
dos Parametros

indices
\L dos
Atomos \v4
) N Sinal
Sinal Reconstruido
—> Analise Sintese —>
Coeficientes

Figura 2.9: Compressao de decomposigoes atomicas usando um conjunto de dicio-
narios parametrizados.

de bits de um atomo como
r=Ta+Try +..tTy, +. T, (2.26)

em que 7, representa o nimero de bits alocados aos coeficientes a e r,, € a quantidade
de bits alocados ao parametro v, tal que v = {14 }+=1,.1, ¢ T ¢ o ntimero parametros
do atomo. Deve-se também determinar o nimero M de termos da decomposicao.
O numero total de bits gastos sera r M. A distorgao total é expressa em fungao das

taxas de bits dos coeficientes e dos parametros, resultando em

ds = f(Ta,Tuyye oy Tup). (2.27)

Considere o quantizador uniforme definido por (Z24]) e os comprimentos de bits
de cada parametro na (7 + 1)-upla by, = (ra, 7, ...,7,,.) € B, onde B representa
o conjunto de todas as possiveis combinagoes permitidas de taxas de bits dentro
do intervalo definido por cada elemento by, k = [1,2,..., Kg|, sendo Kz o ntimero
de elementos em B. Note que cada b, define um quantizador de coeficiente e os
quantizadores para os parametros do atomo. Os quantizadores dos parametros cor-
respondem & escolha de um dicionéario D; (ver equagao (222))). A fim de obter o
melhor compromisso taxa-distor¢ao, deve-se buscar o by que minimiza a distor¢ao
total inserida no processo de codificacao, dada uma quantidade de bits disponiveis
Talvo- A solucao é obtida através da resolucao do seguinte problema de otimiza-

cao ]:

min dg sujeito a M r = 7. (2.28)
breB
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A solugao classica para este problema se baseia em otimizacao Lagrangeana

], que corresponde a minimizar a fungao-custo
J = ds + A (MT‘ - Talvo)a (229)

onde A é multiplicador Lagrangeano. A idéia basica desta técnica esta ilustrada na
Figura 2100 Para um dado A, encontra-se o par (dg",r") onde J ¢ minimo. Os
diversos pontos 6timos relativos a diferentes \’s formam a curva taxa-distorcao ope-
racional. A solugao do problema de minimizagao irrestrita da funcao dada em (2:29)

¢é obtida através da resolucao do seguinte sistema de equacoes:

0J
— =0 2.30
ar. (2.30)
oJ
=0 (2.31)
ory,
: (2.32)
0J
=0 (2.33)
ory,
0J
— =0. 2.34
B\ (2.34)
A
Dist.
\
\
\
\ \
\ \
\ \
N AN retas de mesma
\ \\ inclinacdo associadas
\ \\ \ a diferentes valores de J
\ \ \
\ \ \
\ NI j
\ \ \
\ \ \
\ \ \\
d opt \ . N
\ \ \
\ \
\ \ \
\ \
\ \ \
\ \ \
N N \\ o
r opt o
alvo Taxa

Figura 2.10: Interpretacao grafica da otimizacao Lagrangeana.

Quando nao existir forma fechada para dg em funcao das taxas (7o, 7y, -« s Tur),
¢ possivel adotar uma abordagem empirica para obter as curvas operacionais ]
Para cada by = (r4,7u,,...,7;), € para um dado sinal, calcula-se o par taxa-
distorgao (r, dy), resultando em um gréafico taxa-distorgao (T-D) como apresentado

na Figura .11l Nota-se, por exemplo, que o ponto C' é certamente pior do que o A,
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porque apresenta a mesma distor¢ao, porém maior taxa. Da mesma forma, o ponto
B é também pior do que A, porque apresenta maior distor¢ao para uma mesma
taxa. Portanto, seleciona-se o ponto que pertence ao fecho convexo que para uma
desejada taxa de compressao fornece o dicionario e o quantizador de coeficientes que

levam a distor¢ao minima.

A

Dist.

Fecho A
Convexo

Taxa

Figura 2.11: Fecho convexo contendo os pontos 6timos em termos de taxa-distorgao.

A curva operacional é obtida conectando-se os pontos que pertencem ao fecho
convexo da regiao definida pelos pares T-D gerados para cada b, € B, onde k €
K =1{1,2,...,Kg} e K é o numero de elementos em B. O procedimento para se
obter o fecho convexo, cujo pseudocodigo é descrito no Algoritmo 2.1 transcorre da

seguinte forma:

1. Busca-se by, = arg min 7;
b

kEB
2. Atribui-se a by, = by, portanto [rg, . ; dk....] = [Tk, ; d,];
3. Traga-se uma reta do ponto [y, . : di.,...] & todos os outros pontos [ry; dgl,

onde 1y, > 11 como ilustra a Figura .12l Cada reta possui um angulo

atual ?

0 com a horizontal (correspondente & inclinagao 0°), calculada da seguinte

; dp—dy,
maneira ¢, = arctg (rkaatw)v

atual

4. Obtém-se by

angulo 6y, ou seja, O, = min 6;
k

cujo par correspondente [ry, possui 0 menor

préximo’ préximo kpréximo]

5. 5S¢ Opm < 0, inclui-se by,

by

na curva operacional e atualiza-se by

1 atual

préximo ?

6. Se Onm > 0, interrompe-se o procedimento;
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7. Repetem-se os procedimentos de 3 a 6 até alcancar-se o par de rp maximo;

8. Ao fim, os pontos pertencentes a curva operacional correspondem aos by (di-

cionario) 6timos do sinal.

Apo6s o calculo da curva operacional, ilustrada na Figura 2.11], realiza-se a alo-

cagao de bits definida por by cuja taxa é a mais proxima da taxa alvo r,y,.

Algoritmo 2.1 Calculo das curvas taxa-distor¢ao operacionais
by, = arg Ignin T

kEB
bkatual - bko
[Tkatual 7 dkatual] = I:,rko 7 dko]

enquanto 7, < Iilé’é((Tk) faca
S
para todo K' = {k € K|ry > ry
— dkidkatual
Hk a arCtg (Tk_rkatual )
fim para

Fpréximo = argmin 6y,
kex’

} faga

atual

O min = min 0y,
kek'
se O, < 0 entao

by,,.., pertence a curva operacional

bkamal = bkpréximo

[Tfatual ) dk‘amal = [Tkpréximo ; dkpréximo]
SEenao

FIM
fim se

fim enquanto

Figura 2.12: Tracando o fecho convexo. Neste caso, O, = 0.
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Capitulo 3

Decomposicao Atéomica de Sinais

Elétricos

Neste capitulo, apresenta-se inicialmente um modelo de sinais elétricos definido como
um somatoério de senoides amortecidas. Em seguida, descreve-se o método de de-
composicao aplicado a sinais elétricos que tem como engrenagem fundamental o
algoritmo de Matching Pursuit, desenvolvido em ] Este método fornece repre-
sentacoes de sinais com base no modelo de senoides amortecidas e ¢ denominado
Matching Pursuit por Senoides Amortecidas (MPSA). No lago de decomposicao,
sao introduzidas heuristicas que resultam em maior coeréncia entre &tomo e resi-
duo. No fim do capitulo, apresentam-se diferentes aplicagoes da decomposicao de

sinais elétricos através de MPSA.

3.1 Modelo de Sinais Elétricos

Para se obter um método eficiente de decomposicao de sinais de perturbacoes elé-
tricas registrados em arquivos de oscilografia, seria desejavel criar um modelo que
conseguisse prever todos os fendomenos presentes no sistema elétrico. Todavia, devido
as nao-linearidades do sistema e as variacoes de comportamento dos sinais elétricos
no tempo, ¢ extremamente complexo gerar um modelo capaz de prever um conjunto
abrangente das respostas do sistema elétrico aos variados tipos de perturbagoes
existentes [2]. Algumas das técnicas mais usualmente empregadas na modelagem e
anélise de sinais de perturbagoes elétricas sao filtragem de Fourier , ]; analise
de Prony [50, [51]; modelo auto-regressivo com meédia-movel (ARMA) e métodos de
rastreamento do espago de estados [@], e wavelets @, |. Em alguns casos esses
métodos sao utilizados em conjunto com estratégias de inteligéncia artificial |51,
62].

Com base em um modelo simplificado, pode-se dizer que o sistema elétrico é
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formado, basicamente, por fontes, cargas e linhas de transmissao, resultando, assim,
em circuitos RLC. Portanto, as correntes e tensoes sao calculadas através de equa-
¢oes diferenciais. Além disso, devem-se considerar também os harmonicos gerados
por transformadores e dispositivos de eletronica de poténcia e as descontinuidades
decorrentes de chaveamentos de circuito causadas pelo sistema de protecao ou por
manobras.

A fim de atender a essas premissas, neste trabalho o sinal elétrico foi modelado
como um conjunto de senoides moduladas por uma janela exponencial real, concate-

nadas e sobrepostas, cada uma delas com um suporte no tempo bem definido. Esse

modelo é dado por [E| B ]

T

f(t) = A, cos(2mk, Ft + gbq)e_pq“_tiq)[u(t —t;,) —u(t —tg,)], (3.1)

q

Il
o

em que () é o namero de componentes, F' é a frequéncia fundamental (50/60Hz) e
cada componente ¢ representada pela séxtupla (Ag, kg, pg, ¢g, i, t5,), na qual A, é
a amplitude, k, é o multiplo inteiro do harmonico, p, é o fator de decaimento, ¢, ¢
a fase, t; ety sao respectivamente os tempos de inicio e fim do suporte. A Figura

B.Ililustra uma forma de onda gerada a partir desse modelo.

", Decaimento

Figura 3.1: Exemplo de forma de onda gerada a partir do modelo de sinais de
perturbagoes elétricas.

Ainda que esse modelo nao seja capaz de representar todos os fendmenos do

sistema elétrico, ele contempla os seus disttrbios mais comuns e importantes [64]:

1. Harmonicos: senoides com frequéncia miltipla da frequéncia fundamental (50
ou 60Hz).

2. Transitorios: impulsos ou oscilacoes de alta frequéncia sobrepostos aos sinais
de tensao e corrente da frequéncia fundamental. Normalmente, sao causados

por raios ou chaveamentos de equipamentos elétricos.

3. Subtensao (sag): queda momentanea de tensdo de meio ciclo a 1 minuto,
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aproximadamente. E ocasionada por energizagao de cargas pesadas de grandes

motores.

4. Sobretensao (swell): corresponde a elevagdo momentanea de tensao, durante
meio ciclo a 1 minuto, aproximadamente. Normalmente, estd associada a
elevacoes momentaneas nas fases nao envolvidas durante uma falta do tipo

fase-terra. Sao bem menos comuns do que as subtensoes.

Ha um modelo similar proveniente do método de Prony B, B] bastante conhe-
cido e utilizado como ferramenta de anélise de sinais elétricos, que representa o sinal

da seguinte forma:
Q-1

f(t) = Z Aqcos(2mfy + ¢q)6_pq(t)- (3:2)

q=0

Contudo, comparado ao modelo segundo ([B1]), este modelo néo considera as des-
continuidades do sinal devido aos chaveamentos, nem que os fenomenos referentes
as perturbagoes podem surgir em instantes de tempo diferentes no oscilograma M]
Deve-se notar que o modelo de senoides amortecidas permite a geracao de um dici-
onario completo, pois engloba as bases de impulsos de Dirac no tempo e de expo-
nenciais complexas, isto ¢, impulsos na frequéncia.

Na literatura de processamento de sinais, a modelagem através de senoides amor-
tecidas esta presente em diversas aplicagoes. Por exemplo, em | tais compo-
nentes sao utilizadas na anélise e deteccao de transitorios. As inimeras aplicagoes
referentes as senoides amortecidas sao motivadas pelo fato de que estas sao solu-
coes de equlijées diferenciais ordinérias intrinsecas a diversos modelos de sistemas

fisicos M,

e algoritmos a fim de estimar os parametros destas componentes, encontradas em

, , @] H&4 um bom tempo, pesquisadores tém projetado sistemas

diversos tipos de sinais M] Em |78, [79], por exemplo, os sinais elétricos sao mo-
delados utilizando-se a componente fundamental com um conjunto de harmonicos, e
apo6s subtrair-se do sinal estas componentes, o sinal resultante é decomposto através
da transformada wavelet. O modelo de sinais em ([B1]) difere daqueles em |78, [79],
por nao restringir a componente fundamental e os harmoénicos a possuirem ampli-
tudes e suportes temporais constantes.

Apresenta-se a seguir um método de decomposi¢ao que envolve o uso do MP com
base em um dicionario de senoides amortecidas, além de um conjunto de heuristicas
dentro do lago do MP, com o objetivo de obter uma representacao compacta e

coerente para sinais de perturbacoes elétricas.
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3.2 Algoritmo de Decomposicao — MPSA

Nesta segao, apresenta-se o algoritmo de decomposi¢ao atomica que obtém repre-
sentagoes de sinais de acordo com o modelo matematico da equagao (8.1]), o MPSA.
A Figura apresenta o diagrama de blocos do algoritmo de decomposicao. O
algoritmo tem como base o Matching Pursuit e usa um dicionario parametrizado
de senoides amortecidas com parametros continuos. O simples uso do MP com um
dicionério de senoides amortecidas nao garante uma boa representacao do sinal. A
fim de aprimorar a modelagem do sinal, um conjunto de heuristicas é introduzido
no laco de decomposicao do MP tradicional de forma a selecionar 4tomos com maior
grau de similaridade com os padroes do sinal. Esses procedimentos sao descritos a

seguir e derivam daqueles em [4].

Reconhecimento de Fenémenos

Aproximagdo Preliminar h
Localizados

Sinal

1
1 1
1 1
: Matching Maximiza : Busca Melhor Quantizagédo da
T Pursuit > Aproximagéao T Suporte Temporal [ Frequéncia
1 1
1 1
40 ' h
1 1
. e
1
! Dicionario
1 .
| Finito de Livro de
' Exponenciais Fim Estruturas Suporte Temporal
Proximo :
1

Residuo

I

'

'

'

'

'

'

'

'

'

'

i
Armazena Coeficientes e H Identificagdo de
Parametros dos Atomos |=—— Sendide Pura
'
'

'
'
'
'
'
'
'
'
'
'
'
'
'

Busca Melhor H
'
'
'
'
'
'
'
'
'
'
'
'
'
'

@
Atomo
Escalonado
Atraso de

uma iteracgéo

Figura 3.2: Diagrama de blocos do algoritmo de decomposi¢ao atomica de sinais.
Na primeira iteracao, a chave esta na posicao 1, e nas demais iteragoes permanece
na posicao 0.

3.2.1 Dicionario Parametrizado de Senoides Amortecidas

Os elementos g, do dicionario parametrizado de senoides amortecidas sao definidos

CcOo1mo

9+(n) = Ky9(n) cos(§n + ¢)[u(n —n®) — u(n —nc)], (3.3)

1, se p=0 (Senoide pura (se £ # 0),
DC ou impulso unitério (se £ = 0))

g(k) = .
e P=) " se p>0 (Exponencial decrescente)

\e”("e*"), se p <0 (Exponencial crescente),
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em que K., € R é tal que ||g,|| =1 e N é o comprimento do sinal. Ademais, o 4tomo
na equagao ([B3) é definido pela quintupla v = (p, &, ¢, n°, n°), em que p representa
o fator de decaimento, £ é a frequéncia, ¢ é a fase, e n® e n® sao as amostras
inicial e final, respectivamente. A fase do atomo é calculada de forma analitica em
funcao dos demais parametros, sendo 6tima no sentido de prover o méximo produto
interno entre o atomo e o residuo a cada iteracao |1, |4, @] Observa-se que este
dicionario de senoides amortecidas é composto tanto por exponenciais crescentes
e decrescentes moduladas quanto por impulsos de Dirac, niveis DC e harménicos,
sendo sobrecompleto. E importante destacar que as exponenciais crescentes sao
obtidas a partir da reversao temporal das decrescentes. A Figura 3.3 mostra alguns

elementos desse dicionario.

1 0.15 0.6
0.1 0.4
0.5
0.05 0.2
0 0 0
0 50 100 0 50 100 0 50 100
0.6 1 1
0.4 0.5 0.5
0.2 0 0
0 -0.5 -0.5
0 50 100 0 50 100 0 50 100
0.5 1 1
0.5 0.5
0 \/\/
0 0
-0.5 -0.5 -0.5
50 100 0 50 100 0 50 100

Figura 3.3: Exemplos de dtomos do dicionario de senoides amortecidas.

3.2.2 Aproximagao Preliminar do Residuo

Inicialmente, o algoritmo procura o &tomo de maior correlagao com o residuo em um
dicionario finito de exponenciais com uma discretizacao pré-definida do espago de pa-
rametros. Com base na discretizagao dos parametros do atomo gaussiano realizada
em ﬂ, B, u, IE], amostra-se v de tal forma a obter vy = (m 277, kx2'77 ¢, n* n°),
onde p=m;277; £ =kn2"7;n* =p2en®=N—1,s¢ p>0;n*=0en®=p2, se
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p < 0; N é a dimensao do dicionario e j, p, k € Z. Dessa maneira, o &tomo exponen-
cial discreto ¢ definido somente pelos parametros (my, j, k, ¢, p), onde my = {—1,1}
e j se referem ao fator de decaimento ou elevagao do &tomo, p ao seu deslocamento e
k & sua modulagao. A fase ¢ é calculada em fungao dos demais parametros , @]
Observa-se que os parametros discretizados de v foram p, £, n® ou n°. No dici-
onario discreto, o deslocamento de atomos exponencialmente decrescentes ocorre
variando-se a amostra inicial do suporte e o deslocamento de atomos exponencial-
mente crescentes ocorre variando-se a amostra final. Os elementos deste dicionario

discreto sdo descritos como

() = gj(n) cos(nkr2' ™7 + @) - [u(n — n*) — u(n — n°)], (3.4)

n=40,...,N —1}

(

5(5), j=0

g](n) _ KVdefmJIQ_J(n*pQJ)’ mf =1 ej c [1’[/) .
K, e 02 ;e =—leje(l,L)
j=1L

1
(VN
O dicionario possui L = log,(/N) escalas e os intervalos dos parametros que definem
os elementos sao j € [0, L], p € [0, N277) e k € [0,27).

Em seguida, os parametros de 4 encontrados sao otimizados com o propésito de
obter o v do conjunto de pardmetros continuos que maximiza a correlacao entre o

atomo e o residuo atual através de um método de otimizacao denominado pseudo-
Newton , @, ] A Figura [3.4]ilustra o resultado dessa otimizagao.

Atomo obtido usando o dicionario de

0.5 ‘ ‘ : : : : 0.5 ‘ ‘ : : :
Sinal Sinal
04 —— Atomo de Par. Discretos 04 —— Atomo de Par. Continuos
0.3 1 0.3 1
0.2 1 0.2 1
o 01 1 o 01
° °
2 2
= 0 = 0
£ £
<01 Eno 1 <01
-0.2 02 1 -0.2
-0.3 0 1 -0.3
-0.4 02 1 -0.4
0 50 100 0 50 100
_05 L L L L L L _05 L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Amostras Amostras

Atomo obtido apés a otimizacao

pardmetros discretos dos paradmetros

Figura 3.4: Resultado da otimizagao dos parametros do atomo.

A simples decomposicao utilizando o MP com um dicionario de senoides amorte-
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cidas nao garante a obtencao de uma representacao coerente do sinal, ou seja, uma
representacao com interpretacao fisica em relacao aos fendmenos presentes em sinais
de perturbacoes elétricas. Na Figura [3.5] apresenta-se um exemplo do que ocorre
quando um sinal de falta é decomposto através do MP com base em um dicionario
de senoides amortecidas, considerando toda a regiao de suporte do sinal. A falta
ocorre ap6s a amostra 200 do sinal. Observe que o atomo de maior produto interno
com sinal nao representa bem o sinal de falta em questao, ou seja, este resultado
nao é satisfatério em termos de coeréncia, pois nao houve casamento do &tomo com
nenhum dos fenémenos localizados presentes no sinal. Em [@], menciona-se que
esse ¢ um problema comum de algoritmos voraze como o Matching Pursuit. Visto
que o produto interno nao é uma métrica quanto a forma, e sim de correlacao, o
fato de o produto interno entre o atomo e o sinal possuir um valor significativo nao

quer dizer que eles sejam coerentes.

0.08} Sinal Original 1
—— Atomo
0.06f |

0.04 1

0.02r : 1

Amplitude

-0.02} .
-0.04} .
-0.06 .

-0.081 i

0 200 400 600 800 1000
Amostras

Figura 3.5: Falha do MP na tentativa de encontrar estruturas coerentes com os
padroes do sinal.

3.2.3 Reconhecimento de Fendomenos Localizados

Com o objetivo de obter uma decomposicao coerente, depois de selecionar o atomo
de parametros continuos que melhor aproxima o residuo, realizam-se procedimentos
para o reconhecimento de fendmenos intrinsecos do sinal. Primeiramente, busca-
se o melhor suporte temporal do atomo determinado pelos parametros n® e n. A
regiao de suporte do atomo ¢é reduzida amostra a amostra, verificando-se se um novo

suporte temporal é capaz de produzir um melhor casamento entre o &tomo e o residuo

! Algoritmos vorazes sdo aqueles que buscam a melhor aproximacdo do sinal a cada iteracao
(6timos locais) com o proposito de alcangar o 6timo global.
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atual. E importante mencionar que a norma do atomo é mantida unitaria a cada
alteracao do suporte através de sua renormalizacao. A Figura[3.6lilustra o resultado
da busca por melhor suporte temporal, aplicada apoés a aproximagao inicial de um
sinal elétrico sintético E] Nota-se que foram eliminadas as amostras de valor
nulo, contudo o atomo ainda nao ¢ capaz de realizar um bom casamento com os
fendmenos localizados do residuo. Nesse caso, confundem-se duas senoides de mesma
frequéncia, mas de amplitudes diferentes, com uma tnica exponencial decrescente

modulada. O mesmo acontece com o sinal real [@] ilustrado na Figura 3.7

0.2

Amplitude

20 40 60 80 100 120

Amplitude

20 40 60 80 100 120

Amplitude

|
20 40 60 80 100 120
Amostras

Figura 3.6: De cima para baixo, os resultados referentes a busca no dicionario
discreto de exponenciais, & maximizacao da aproximacao do residuo através da oti-
mizacao dos parametros e a busca por melhor suporte temporal.

O proximo passo do algoritmo de decomposicao é quantizar a frequéncia para um
multiplo da frequéncia fundamental, tendo em vista o modelo da equacao @Iﬁ e re-
ada |4,

1.

A quantizacao da frequéncia permite separar duas senoides contiguas que estejam

petir a busca por melhor suporte temporal para a nova frequéncia quantiz

defasadas devido & falta ocorrida, mesmo que possuam diferentes amplitudes, como
ilustra a Figura 8.8 Observa-se que ao realizar-se a busca do suporte apos a apro-
ximacao inicial do sinal, o 4&tomo resultante possui uma frequéncia diferente da do
sinal. Ao quantizar-se a frequéncia, o &tomo passa a estar em fase com a senoide

pura de maior energia referente a pré-falta. Por fim, quando novamente busca-se

um melhor suporte, ocorre o casamento entre o atomo e a senoide.
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Figura 3.7: De cima para baixo, os resultados referentes a busca no dicionario
discreto de exponenciais, & maximizacao da aproximacao do residuo através da oti-
mizacao dos parametros e a busca por melhor suporte temporal.

No caso em que, por exemplo, existem dois trechos de senoides puras em fase, a
quantizagao de frequéncia seguida da busca por suporte nao é capaz de distinguir
uma da outra. Tal situagao é ilustrada na Figura 3.9} nesse caso, observa-se que as
senoides de um sinal sintético [25] nos trechos inicial e final estdao em fase. Dessa
forma, o atomo obtido apds a quantizacao da frequéncia encontra-se em fase com
essas duas senoides, impossibilitando que, logo em seguida, a busca por suporte
aproxime o atomo de uma delas.

Com o proposito de aproximar o &tomo de senoides puras localizadas, em casos
nos quais nao se obtém éxito apos a quantizacao da frequéncia, realiza-se uma heu-
ristica baseada em uma métrica de similaridade quanto a forma. Escolhe-se, entre
o atomo exponencial e uma senoide pura, aquele que melhor atender um compro-
misso definido entre o erro por amostra e o produto interno em relacao ao residuo
dentro da regiao de suporte , @] As Figuras e BT ilustram bons resultados
do procedimento de identificacao de senoide pura, onde a quantizacao da frequéncia

nao obtivera sucesso.
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Figura 3.8: De cima para baixo, os resultados da busca por melhor suporte temporal
do atomo, seguida pela quantizacao da frequéncia e pela nova busca por melhor
suporte.

3.2.4 Critério de Parada

O algoritmo de decomposicao é interrompido quando a aproximagao do sinal for
suficientemente boa, significando que os atomos escolhidos para a aproximacao sao
coerentes, ou seja, altamente correlacionados com as caracteristicas intrinsecas do
sinal. Caso o critério de parada nao seja satisfeito, o atomo é ponderado pelo seu
coeficiente e subtraido do residuo, produzindo um novo residuo a ser aproximado na
proxima iteracao.

Normalmente, utiliza-se a norma do residuo ou um niimero maximo de iteracoes
como critério de parada M, IE, @] A norma do residuo é uma medida do erro de
aproximacao, contudo com base apenas nela nao é possivel averiguar se o residuo
ainda é significativamente correlacionado com algum atomo do dicionario [42|. Para
isso, opta-se pelo uso da taxa de aproximacao |18, ], introduzida na Secao 2.1.3]

definida como -
(i) = o &)l (3.5)

et

que mede o quanto do resfduo ri! é aproximado na iteragao i. E importante lembrar

que a taxa de aproximagao possui um comportamento exponencialmente decrescente,
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Figura 3.9: De cima para baixo, os resultados da busca por melhor suporte temporal
do atomo, seguida pela quantizacao da frequéncia e pela busca por melhor suporte
novamente.

como ¢é demonstrado em dﬂ], e a derivada da envoltoria dessa exponencial diminui a
medida que o nimero de iteragoes aumenta até que (i) convirja para um valor médio
estacionario. Quando a taxa de aproximacao atinge esse valor, poder-se dizer que
nao ha mais elementos do dicionario que sejam coerentes com o residuo, portanto a
decomposi¢ao pode ser interrompida. Na prética, para um dado passo M, calcula-se

uma média mével considerando os proximos L passos

M+L—-1

2l

onde L = log, N, sendo N o comprimento do sinal. Nesse caso, escolheu-se L de
forma empirica com o intuito de criar uma relacao entre a média e o comprimento
do sinal. Quando média moével se aproxima do valor médio estacionario 7, significa
que o residuo passa a ser incoerente com o dicionario. Dessa forma, a decomposi¢ao

é realizada enquanto a seguinte desigualdade for satisfeita:
n(re) > n, + e, (3.7)
onde € é uma constante de confiabilidade. Dessa forma, obtém-se uma representagao
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Figura 3.10: De cima para baixo, os resultados da quantizacao da frequéncia seguida
pela busca por suporte, e da identificacao da senoide pura.

do sinal decomposto constituida somente de atomos coerentes, separando-os do ruido
W, lad e

E importante mencionar que 7, depende do dicionario e de sua dimensdo, ou
seja, do comprimento do sinal. Visto que o dicionério discreto de exponenciais s6
possui dimensoes que sao poténcias de 2, obteve-se 1, para dicionérios de dimensoes
N =27 onde j = {6,7,8,9,10, 11}, da seguinte forma:

1. Decompoe-se um sinal de ruido branco gaussiano de comprimento N e varian-
cia unitaria gerado sinteticamente, apenas aproximando o residuo utilizando

MP com base no dicionéario de exponenciais de parametros continuos;
2. Calcula-se a taxa de aproximacao para um grande nimero de passos;

3. Ao fim, obtém-se 7, calculando-se a média das taxas de aproximacao de todos

OS passos.

A Figura [B.12 mostra o comportamento da taxa de aproximacao em mil passos
para ruidos gaussianos de todos os comprimentos relativos ao indice j (64, 128, 256,
512, 1024 e 2048) [25]. Observa-se que para cada comprimento, a taxa oscila em

torno de um valor médio desde o inicio da decomposicao. Tendo em vista esses
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Figura 3.11: De cima para baixo, os resultados da quantizacao da frequéncia seguida
pela busca por suporte, e da identificacao da senoide pura.
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Tabela 3.1: Tabela de valores do critério de parada obtidos a partir da decomposicao
de sinais de ruido de diferentes comprimentos utilizando MP com base no dicionario
de exponenciais com parametros continuos.

Comprimento do Sinal 64 128 256 512 | 1024 2048
Mo 0,4439 | 0,3256 | 0,2361 | 0,17 | 0,1203 | 0,0881

resultados, obtiveram-se os valores de 7, a serem utilizados no critério de parada da
decomposicao, mostrados na Tabela Bl

Ao fim da decomposicao, obtém-se a aproximacao do sinal representado pela
sequéncia de pares (v, y(m)), m =0,..., M —1, onde v(m) = (pm, Emy Om, 1, 1S,)
(ver Equacoes B.1) e (B3)). Note que o algoritmo retorna os valores discretos dos
parametros do atomo n; , nt e &, enquanto os parametros restantes p,,, ¢ € ap,
sao continuos.

A FiguraB.I3Imostra como o algoritmo de decomposicao se comporta nas primei-
ras quatro iteragoes quando aplicado a um sinal elétrico real [3]. O primeiro residuo
¢ o proprio sinal. Note que os d&tomos encontrados a cada iteragao do algoritmo

casam coerentemente com os residuos correspondentes.
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Figura 3.13: Buscando estruturas coerentes em sinais de disturbios elétricos reais
provenientes de E]
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3.3 Aplicacoes na Modelagem de Sinais Elétricos

Nesta secao apresentam-se algumas aplica¢oes da modelagem de sinais elétricos atra-

vés do algoritmo de decomposicao atéomica proposto.

3.3.1 Modelagem Coerente de Sinais

Geralmente, os sinais sao adquiridos em ambiente severamente ruidosos, principal-
mente quando consideramos sistemas de baixa tensao. Idealmente, deseja-se iden-
tificar as componentes que caracterizam o sinal em meio ao ruido que possa ser
adicionado ao sinal. Contudo, caso o ruido possua uma energia comparavel a ener-
gia das componentes do sinal, torna-se dificil distingui-las. Com o uso do método
de decomposicao apresentado é possivel detectar essas componentes mesmo que o
sinal esteja corrompido por ruido.

Define-se o sinal com ruido aditivo como
Xnoise — X + n, (38)

em que n é o sinal de ruido. A partir desta definicao, pode-se calcular

SNRe = 101og;, (HXHZ) — 101og,, (ﬂ> [dB]  (3.9)
[m? 1% — Xnoise ||

para medir o quanto x é corrompido pelo ruido. A Figura [3.14] mostra as compo-
nentes identificadas em um dado sinal corrompido por sinais de ruido com diferentes
niveis de SNR(, obtidas através do algoritmo de decomposicao apresentado na se¢ao
anterior. O sinal sintético original (sem adigao de ruido) ¢ apresentado no grafico
superior da FiguraBI4la) e as componentes utilizadas na sua geragao estao no gra-
fico inferior da Figura BJ4la). A Figura BI4lb) mostra o sinal da Figura B4l a)
corrompido pelo ruido tal que SNR¢ = 30 dB e as estruturas encontradas pela de-
composi¢ao. Note que elas sao similares as utilizadas na geracao do sinal sintético.
A Figura BT4lc) e a Figura B.14ld) mostram o mesmo sinal corrompido por ruido
tal que SNR¢ = 20 dB e SNR¢ = 10 dB, respectivamente. E possivel observar que
nestes casos, as trés estruturas de maior energia sao identificadas, porém a quarta
estrutura nao é identificada. Quando o ruido adicionado ao sinal é tal que SNR¢ = 5
dB, ver Figura B.I4le), somente as duas estruturas de maior energia sao identifica-
das, embora nao tao bem quanto nos casos anteriores. Neste caso, o ruido possui

maior energia que a terceira e a quarta estruturas.
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Figura 3.14: Geragao de um modelo coerente de sinais sujeito a diferentes razoes

sinal-ruido.
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3.3.2 Supressao de Ruido por Sintese

O método de decomposicao MPSA é capaz de identificar as componentes de sinais,
mesmo quando sujeitos a altos niveis de ruido. Dessa forma, esse método também
pode ser utilizado com o proposito de remover o ruido presente no sinal. A fim de
avaliar a capacidade desta estratégia de suprimir o ruido, gerou-se um conjunto de
versoes de sinais corrompidos por ruido com diferentes valores de SNR¢ (ver equa-
¢ao ([B.9). Dessa maneira, decompoe-se cada versao de sinal corrompido e calcula-se
a razao sinal-ruido da reconstrucao

SNRg = 10log,, (ﬂ) [dB], (3.10)

Ix —x||?

em que X ¢ o sinal sintetizado (ver equagao (2.I])) para diferentes versoes corrompidas
de x.

A Figura apresenta SNRr em funcao de SNR¢ para cada um dos sinais na
primeira linha da Figura B.I3, provenientes de |3]. E possivel notar que SNRy ¢é
sempre maior que SNR¢, especialmente para valores reduzidos de SNR¢, mostrando
que esta abordagem de decomposi¢ao anélise-por-sintese é eficiente na remocao de

ruido de sinais.
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Figura 3.15: Desempenho da supressao de ruido por sintese.

3.3.3 Extragao da Componente Fundamental e Separacao de

Transitorios

Diversos trabalhos tém proposto métodos de analise que extraem inicialmente a
componente fundamental dos sinais e em seguida utilizam o sinal residual para a
analise do disturbio, bem como a sua classificagao |. Dado que o método de
decomposi¢ao extrai automaticamente a componente fundamental do sinal quando

esta possui forte presenca, pode-se subtrai-la do sinal a fim de separa-la das com-
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ponentes associadas a transitorios. As Figuras BI6la) e BI0lb) mostram essa se-
paracao de transitorios. Por exemplo, na Figura B.I€lb), observa-se que o método
proposto detecta a presenga de componentes “DC” com um transitério (evento de
poténcia) ocorrendo a 0,015 segundo. Essa componente esté associada a fendmenos

de frequéncia bem reduzida ou nula.

3.3.4 Filtragem da componente “DC”

As vezes, estao presentes em sinais elétricos componentes “DC” no instante em que
o distarbio ocorre |48]. O sinal corrompido pela componente “DC” (decaimento

exponencial) pode ser modelado como
Ae P u(t — t°) — u(t — t°)] + Bsen(2nFt + ¢), (3.11)

onde t° e t° sao os instantes de tempo inicial e final da componente “DC” e p expressa
a constante de decaimento exponencial. Visto que a equacao (B.II) é um caso
particular da equagao B3] o algoritmo de decomposigao é capaz de extrair/identificar
a componente “DC”. Uma vez que o sinal ¢ decomposto, a componente “DC” pode ser
filtrada na sintese do sinal. Esta filtragem ¢ obtida ignorando-se na sintese do sinal
todas as estruturas de frequéncia bem baixa ou nula e que nao possuem natureza
impulsiva (suporte temporal que nao seja menor que 10% do periodo da frequéncia
fundamental) [4, B] obtidas através da analise do sinal.

De forma geral, a analise de sinais de disturbios elétricos se baseia na comparacao
de valores de grandezas de corrente e tensao, usualmente através da representagao
fasorial. Para isso, o sinal é filtrado a fim de se obter somente a contribuicao da
frequéncia fundamental, usando, por exemplo, o filtro de Fourier @, ] Utiliza-se
essa medida para avaliar a eficiéncia do método proposto em filtrar a componente
“DC”. A Figura B.17 mostra um exemplo da filtragem dessa componente “DC” pre-
sente em um sinal sintético gerado com base no modelo da equacao ([B.I). As com-
ponentes do sinal original sao duas senoides de 60Hz com amplitudes 1,0 e 2,0 e
fases 0° and 90°, que vao das amostras 0 a 50, e 50 a 100, respectivamente. Uma
componente “DC” ¢é adicionada ao sinal iniciando-se na amostra 50 e terminando na
amostra 100. Seu fator de decaimento é 0,05 e sua amplitude é 3,0. Na Figura B.17]
observa-se que apoés a filtragem a componente “DC” é quase totalmente eliminada.
Além disso, os fasores de tensao e corrente sao bem proximos dos fasores calculados
para o sinal sintético sem a adi¢ao da componente “DC”. Essa filtragem se mostra
bastante efetiva quando aplicada a sinais sintéticos e naturais, bem como a sinais
simulados em ATP-EMTP M] Outro exemplo deste processo de filtragem pode ser

encontrado em [4].
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Capitulo 4

Compressao de Sinais Elétricos

Usando Decomposicoes Atdmicas

Neste capitulo, apresenta-se inicialmente a motivagao para a compressao de regis-
tros de perturbagoes elétricas. Em seguida, apresenta-se o sistema de compressao
aplicado a sinais elétricos proposto e desenvolvido nesta tese. Este sistema se baseia
no método de decomposicao atéomica com base no dicionario de senoides amorteci-
das (MPSA), apresentado no Capitulo[] e no procedimento de selegao do dicionério
com compromisso taxa-distor¢ao 6timo (ver Se¢ao [Z2—péagina[lT). Descrevem-se os
detalhes dos processos de quantizacao do livro de estruturas e alocacao 6tima de bits
através de curvas de taxa-distorcao operacionais, que fazem parte deste arcabouco de
compressao. Por fim, avalia-se o desempenho desse sistema, com o propoésito de de-
terminar o nivel de compressao atingivel de forma que nao ocorra uma discrepancia
significativa entre os resultados obtidos na analise de faltas do arquivo comprimido
com relagao ao nao comprimido. Esta avaliacao é realizada com o auxilio de um

sistema de analise automaéatica de faltas em linhas de transmissao.

4.1 Motivagao

A analise integrada de perturbagoes no sistema elétrico de poténcia brasileiro teve
inicio nos anos 70 pela atuacao do hoje extinto GCOI - Grupo Coordenador para
Operagao Interligada |88]. Até entao, distirbios em sistemas elétricos eram tratados
de forma empirica, sem uma andlise criteriosa das causas e efeitos, principalmente
pela falta de conhecimentos ou experiéncia em analise desses tipos de perturbagoes
no pais.

Através da anélise sistemaética de perturbacoes, realizada principalmente em em-
presas concessionarias de servigos de energia elétrica, houve condicao para a aquisi-

¢ao de conhecimentos e consolidacao de técnicas de anéalise e diagnostico. A grande

44



dificuldade, na época, tanto para as concessionarias quanto para a industria, era a
falta de ferramentas adequadas para a obtencao dos dados.

J& nos anos 50, havia surgido a oscilografia de falhas em sistemas elétricos, que
registrava as perturbacoes através de aparelhos eletromecéanicos a tinta. A partir
dos anos 70, surgiram os oscilégrafos analogicos que utilizavam papel fotografico, os
quais, todavia, eram utilizados apenas em sistemas de extra-alta tensao, por serem
bastante onerosos. Além disso, com o tempo, o papel fotografico se degradava e
perdiam-se os dados.

Os registradores digitais de perturbagoes apareceram na segunda metade da dé-
cada de 80 do século XX e se consolidaram durante a década seguinte. Com a
evolugao tecnologica, o barateamento do hardware e a ampliacao do mercado, os
recursos de oscilografia foram incorporados em grande parte dos relés digitais utili-
zados em sistemas de protecao.

Atualmente, o sistema elétrico brasileiro consiste de uma vasta malha interligada
composta de diversos agentes que possuem diferentes fungoes, como geracao, trans-
missao e distribuicdo de energia, como exemplificado na Figura LIl A geragao de
energia ¢ realizada por usinas hidraulicas, térmicas ou fontes nao convencionais (ex.
eolica e solar). Os agentes de transmissao tém o propoésito de transportar a energia
elétrica das usinas geradoras aos centros de consumo, sendo seus principais ativos as
linhas de transmissao e as subestacgoes. Os agentes de distribui¢ao tém a finalidade
de transportar e distribuir a energia elétrica aos consumidores finais, através de li-
nhas de subtransmissao, subestagoes (transformadoras abaixadoras e seccionadoras),
redes primérias, transformadores de distribuigao e redes secundarias |88)].

A anélise de perturbagoes é mais utilizada pelos agentes de transmissao e de
distribuicao, visto que a maioria dos distirbios elétricos sao registrados a partir do
monitoramento das linhas de transmissao. E importante destacar que a oscilografia
tem o objetivo de viabilizar a analise pos-evento dos distirbios, diferentemente dos
sistemas de protecao, que devem atuar em tempo real em resposta aos disttirbios. Na
realidade, a oscilografia ¢ um instrumento complementar aos sistemas de protecao,
pois permite que o especialista em anéalise de perturbacoes verifique a correcao dos
ajustes da protegao, assim como eventuais defeitos que venham a surgir.

Um célculo bastante 1til realizado por especialistas a partir dos sinais de oscilo-
grafia é o da distancia em que ocorreu o distturbio |26, @] Nesse caso, o especialista
informa a equipe de manutencao em que regiao da linha de transmissao ela deve
atuar a fim de reparar os danos causados pela perturbacao, tornando o seu trabalho
mais rapido e eficiente. Além disso, o especialista realiza outros procedimentos, tais
como a analise fasorial, para verificar o desbalanceamento entres as fases, e a analise
harmonica, para observar a intensidade dos harmonicos presentes no sinal.

A digitalizacao dos sinais de oscilografia motivou o crescimento do numero de
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Figura 4.1: Esquema simplificado de um sistema elétrico.

ferramentas computacionais desenvolvidas para o auxilio da anélise de perturbagoes,
permitindo também o desenvolvimento de ferramentas sofisticadas de processamento
de sinais, e sistemas de processamento inteligente @]

Além disso, em face da disseminagao de oscilografos digitais, tem-se observado
um aumento da quantidade de eventos registrados, o que implica um crescimento
progressivo do ntimero de arquivos de oscilografia. Dessa maneira, surge a necessi-
dade de se estudar e desenvolver métodos de compressao com o propoésito de reduzir
0 espago necessario para o armazenamento desses arquivos e realizar um melhor uso
dos recursos de transmissao. Na literatura, é possivel encontrar diversos métodos de
compressao aplicados a sinais elétricos; em geral, se baseiam em representacao de
sinais através de wavelets @, @B] As técnicas de analise através de wavelets sao
caracterizadas por proporcionarem representagoes adequadas aos fendmenos transi-
torios. Contudo, elas provém uma representacao mais limitada para fené6menos de
banda estreita bem localizados na frequéncia, como componentes fundamentais e
harménicas. O método de decomposi¢ao usado no sistema de compressao proposto
neste trabalho apresenta maior flexibilidade na representacao tanto de fenémenos

transitorios quanto de fenomenos bem localizados na frequéncia.
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4.2 Sistema de Compressao

O sistema de compressao proposto se baseia no método de decomposicao atémica,
o MPSA, e em técnicas de quantizagao e de alocacao 6tima de bits, também desen-
volvidas neste trabalho. A Figura apresenta o diagrama de blocos do sistema de
compressao. Inicialmente, cada sinal do oscilograma é decomposto em uma combi-
nacao linear de senoides amortecidas utilizando o algoritmo de decomposicao MPSA,
de acordo com o modelo matematico da equagao (3.1I]). Como visto anteriormente,
o algoritmo seleciona em um dicionario de senoides amortecidas parametrizadas um
subconjunto de atomos, que sao os mais correlacionados com os padroes existentes
no sinal. Definindo-se x como o sinal, obtém-se a seguinte aproximagao de M termos

do sinal, apresentada novamente por conveniéncia:

M
XA X = Z QU 8ry(m)s (4.1)

=1

em que cada componente é caracterizada por seu coeficiente «, correspondente e

por um conjunto de parametros v(m), definindo a senoide amortecida g ().
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Figura 4.2: Diagrama de blocos do processo de compressao de sinais de perturbagoes
elétricas.

Ao fim da decomposigao, tem-se a sequéncia dos pares (qu,,y(m)),
m=1,2,..., M, que formam o livro de estruturas, cujo v(m) = (pm, Emy Gm, 1, 0E)
(ver equagoes ([B.1) e (83)). Com o objetivo de comprimir, os coeficientes e os para-
metros do livro de estruturas sao quantizados, produzindo uma sequéncia de bits a
ser transmitida ou armazenada. A alocacao de bits entre os parametros é realizada
através de um esquema de otimizacgao taxa-distor¢cao. Apods a decodificacao, posto
que ha perda de informacao em decorréncia da quantizacao, obtém-se uma aproxi-
macao do livro de estruturas codificado através de quantizacao inversa. Observa-se
que a quantizacao é realizada sobre os parametros, e nao diretamente em formas de

onda. Finalmente, o sinal é reconstruido através da soma ponderada dos elementos
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do livro de estruturas reconstruido, como na equagao (.1]). Note que quanto maior

o erro produzido pela quantizacao do livro de estruturas, maior ¢ a distor¢cao no

sinal reconstruido.

4.3 Quantizacao do Livro de Estruturas

O coeficiente «,, e cada parametro de y(m) associados aos elementos do livro de
estruturas sao quantizados utilizando-se um quantizador escalar uniforme definido

como |44

oq Da@)
1y = I, X Agzy, no qual I, = {?(E)J , (4.2)
em que r ¢ um parametro qualquer, z, representa sua versao quantizada, Ay ¢
o passo de quantizagao associado a = e I, corresponde ao indice associado a z. Os
quantizadores de cada parametro sao definidos por um intervalo dindmico e um
ntimero de niveis, restritos a poténcias de 2, de forma a serem indexados usando
um numero inteiro de bits. As amostras inicial e final da regiao de suporte do

atomo, n;, e n;

m?

sao quantizadas com log,(Ns) bits, em que Ny é o tamanho do

sinal. A frequéncia &,, ¢ quantizada com log, (F;/Q) bits, onde Fy é a frequéncia
de amostragem e I’ representa a frequéncia fundamental em que o sistema elétrico
opera. Os coeficientes «,, os fatores de decaimento p,, e as fases ¢,, sao quantizados
de acordo com um intervalo dindmico definido por seus respectivos valores maximo
e minimo dentre todos os elementos do livro de estruturas, ou seja,
Tmax — Tmi

e (4.3)
onde b, ¢ o nimero de bits alocados a x. Para o quantizador do coeficiente faz-se
Qmm = 0. Os intervalos dinamicos e o namero de bits alocados aos parametros
Qs Pm € Om, 0 tamanho do sinal e as frequéncias de amostragem e fundamental
sao codificados como informacao adicional. Neste caso, opta-se por utilizar um
quantizador mid-rise.

E importante lembrar que o método de decomposicao MPSA utiliza um dicio-
nario de senoides amortecidas, cujos atomos sao definidos por parametros continuos
ou densamente quantizados ﬂ, IZ]]-.I, ] Isso significa dizer que os parametros sao
restringidos somente pela representacao numérica de ponto flutuante. Neste caso, o
dicionério possui uma infinidade de elementos devido as intimeras possibilidades de
valores que os parametros do atomo podem assumir. Considerando o espaco de para-
metros infinito I associado ao dicionario de parametros continuos, a quantizagao dos

parametros do livro de estruturas equivale a selecionar subconjuntos I'p, € I' para
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codificar o sinal. Cada subconjunto de parametros define um dicionario distinto.
Portanto, a indexacao dos diferentes dicionarios é realizada através da quantizacgao
dos parametros dos atomos e de seus coeficientes.
A quantizacao dos parametros e dos coeficientes resulta na seguinte aproximacao
do sinal:
M
X = Z Q% [n]8qify(m))» (4.4)
m=1
em que Q°[-] é a fungao de quantizagao dos coeficientes e Q[-] representa a fungao de
quantizagao associada ao dicionario D;. Dependendo da quantidade de bits alocados
entre os parametros, diferentes atomos irao compor a aproximacao do sinal, ou seja,
utilizar-se-4 um dicionério distinto. Mais precisamente, o dicionéario usado é definido
pela funcao Q'[y(m)], e X corresponde a soma ponderada dos elementos selecionados
do dicionario. Dessa maneira, o problema de otimizacao taxa-distorcao consiste em
buscar os quantizadores Q°[-] e Q'[-] que levam & minima distor¢ao para uma dada

taxa de compressao.

4.4 Otimizacao Taxa-Distorcao

No paradigma de compressao em questao, busca-se o compromisso entre o nimero
de atomos da representacao do sinal, a quantizacao de cada coeficiente e a escolha
do dicionario que é definido pelos quantizadores dos parametros do atomo (ver Se-
gao[22). Neste caso, o nimero de bits de um atomo senoidal amortecido é definido
como

P =T+ Te Ty T+ T + T, (4.5)

em que Tq, T¢, T'p, Ty, Ths € Tpe Tepresentam os nimeros de bits alocados a a;, &, p, ¢,
n® e n®, respectivamente. O total de bits gastos na compressao do sinal, com excecao
da informagao adicional, é de r x M, sendo M o ntumero de termos da reconstrugao
do sinal (ver equagao ({4])). As grandezas r,s e 1, sao definidas pelo tamanho do
sinal, enquanto r¢ ¢ definido pelas frequéncias de amostragem e fundamental, i.e.,
elas nao variam em funcao da escolha do dicionario. Dessa forma, a distorcao total
é expressa somente em fungao dos ntimeros de bits gastos em coeficientes, fatores de

decaimento e fases, resultando em

1 -
d = X = %I* = f(ra, 7y 70), (46)

em que Ny é comprimento do sinal. Note que d também representa erro quadratico
médio (MSE).

Considerando-se o quantizador definido por ([A2]) e os comprimentos de bits de
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cada parametro na séxtupla
b = (ra, e, Tp, Tg Tns, Tne) € B, (4.7)

em que B ¢é definido pelos intervalos de r,, 7, € ry (re, Tps € Tpe sdo fixos e de-
pendem somente do sinal original), cada by define um quantizador de coeficien-
tes e os quantizadores para os parametros do atomo. Os quantizadores dos pa-
rametros correspondem a escolha de um dicionario (ver equacao (A4))). A fim
de se obter o melhor compromisso taxa-distorcao, deve-se buscar o b, que mini-
miza a distor¢ao total inserida no processo de codificacao, dada uma quantidade
de bits desejada. Para isso, utiliza-se o método de alocacao 6tima de bits apre-
sentado na Secao (pagina 20]) correspondente ao Algoritmo 2], responsavel
por obter as curvas operacionais de taxa-distorcdo. E importante destacar que
lanca-se mao deste algoritmo, porque d nao possui forma fechada em funcao de
(Tas Te, T ps Ty s, Te ).

Observe que os conjuntos de pares T-D diferem entre sinais, ou seja, um by
6timo para um sinal pode nao ser 6timo para outros sinais. Por isso, propoe-se uma
estratégia com o intuito de reduzir o tamanho de B, utilizando-se somente os by, que
fornecem um dicionédrio e um quantizador de coeficientes 6timos em compromisso
T-D para pelo menos um sinal. Constroem-se curvas operacionais para um conjunto
de sinais como treinamento e a partir destas curvas obtém-se um conjunto reduzido
formado por by associados aos pontos 6timos das curvas. Esta estratégia é equiva-
lente & reduc¢ao do nimero de dicionarios que podem ser escolhidos (ver Figuras 2.7]
e 29 Segao Z2—paginas [[8 e 21]) para decompor os sinais. A estratégia proposta
objetiva reduzir o custo computacional da otimizacao taxa-distor¢ao, diminuindo o
numero de total de pares T-D a serem calculados. A partir desses pares, obtém-se

para cada sinal o fecho convexo.

4.4.1 Resultados Experimentais

Nesta secao, avalia-se o desempenho do método proposto para otimizagao taxa-
distor¢ao (T-D). O conjunto reduzido de by utilizado neste esquema de otimizagao
¢ obtido a partir de um conjunto B definido variando-se 7, de 3 a 16 bits, e r,
e 74 de 1 a 12 bits. Dessa forma, B possui 2016 elementos. Usando B, obtém-
se as curvas taxa-distorcao operacionais para um conjunto de treinamento de 29
sinais de disturbios elétricos adquiridos no sistema elétrico brasileiro. Esse conjunto
de treinamento é caracterizado pelos fendomenos mais comuns existentes em sinais
elétricos M], descritos na Se¢ao Bl (pagina B.1l). A quantidade de sinais deste
conjunto é considerada adequada para gerar o conjunto reduzido de b, capaz de

fornecer um desempenho em termos de taxa-distor¢cao quase 6timo, como verificado
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a seguir. Foi observado que de um conjunto completo de 2016 possiveis by, utilizados
para obter as curvas operacionais do conjunto de treinamento, somente 292 eram
de fato 6timos para pelo menos um sinal. Portanto, o uso deste conjunto reduzido
resulta em uma reducgao de 7 vezes na complexidade de codificacao.

Os valores de 74, 7, € 14, as frequéncias fundamental e de amostragem e o
comprimento do sinal, bem como os intervalos dindmicos dos parametros e dos
coeficientes sao codificados como um cabecalho de 149 bits.

A Figura mostra dois sinais de perturbacoes elétricas Ry e Ry que foram
utilizados em [4]. Eles sdo originalmente representados com 16 bits por amostra e
nao pertencem ao conjunto de treinamento empregado na sele¢ao dos quantizadores
utilizados na otimizagao T-D. O sinal R; possui uma taxa de amostragem de 1000
amostras por segundo e o sinal Ry, uma taxa de amostragem de 24960 amostras por
segundo. Em [4], os quantizadores foram escolhidos sem a preocupagao de se obter o
melhor compromisso taxa-distorgao. Por exemplo, para o sinal R; em |4] utilizando
uma taxa de 1,035 bit/amostra, o sinal foi reconstruido com uma razao sinal-ruido
(SNR = 10log, (%) dB) de 28,08 dB, enquanto a otimizagao taxa-distor¢ao
forneceu um quantizador que codifica R; a uma taxa de 0.95 bit/amostra com 31,65
dB de SNR. Para o sinal Ry, um quantizador definido por ro, =6, 7, =6 e 1y =6
foi empregado em M], resultando em uma SNR de 31,12 dB a 0,584 bit/amostra. A
otimizacao T-D proposta encontrou melhores quantizadores para R, a uma taxa de
bits similar, este quantizador ¢ dado por 7, = 6, r, = 3 e r4 = 4 resultando em uma
taxa de 0,578 bit/amostra associada a uma SNR de 31,39 dB (ver Figura [L4]). A
Figura .3 mostra também as versoes reconstruidas dos sinais Ry e Ry comprimidos

a 0,950 e 0,578 bit /amostra respectivamente, e seus erros de reconstrugao.
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Figura 4.3: Sinais elétricos e suas versoes reconstruidas com taxas de compressao
de 0,95 e 0,578 bit/amostra respectivamente, com seus erros de reconstrugao.

E possivel verificar através da Figuralf.4la eficacia do conjunto reduzido de quan-

tizadores utilizado na otimizacao T-D. Esta figura apresenta as curvas operacionais
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de Ry e Ry usando ambos os conjuntos de quantizadores by, o reduzido e o completo.
A taxa é medida em bits/amostra e a distor¢ao corresponde ao erro médio quadra-
tico, dado pela equagao (4.6). Note que, para ambos os sinais, as curvas operacionais
através do uso do conjunto reduzido apresentam boa aproximacao com relacao as
curvas obtidas usando o conjunto completo. Isso demonstra a efetividade do esta-
gio de treinamento, que possibilitou que se encontrasse um conjunto de dicionérios
(especificados por by) com bom desempenho quando aplicado a sinais elétricos, per-
mitindo a implementacao de um esquema de compressao com baixa complexidade
computacional que também ¢é capaz de alcancar um desempenho quase 6timo em

termos de taxa-distorcao.
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Taxa (bits/amostra)

Figura 4.4: Curvas operacionais obtidas utilizando-se os conjuntos completo e redu-
zido de quantizadores para os sinais Ry e Ry. ([*]= M])

4.5 Avaliacao de Desempenho do Sistema de Com-

pressao

Os registradores digitais de perturbagoes (RDP) tém sido amplamente usados em
sistemas elétricos modernos a fim de melhor compreender as caracteristicas das faltas
ocorridas, bem como para avaliagao da qualidade de energia. Dessa maneira, quando
formas de onda de perturbagoes elétricas sao comprimidas, é de fundamental im-
portancia verificar se a perda de informagao introduzida pela compressao resulta em
erro de interpretagao por parte de engenheiros ou sistemas especialistas em anélise
de faltas. Vale destacar que, considerando esta questao, os requisitos de avaliagao
para a compressao de sinais elétricos apresentam caracteristicas bem diferentes dos
utilizados na compressao de imagens ou sinais sonoros. Quando se avalia o desem-
penho de métodos de compressao aplicados a imagens e audio, interessa saber a

quantidade de informacao que pode ser eliminada do sinal original de tal forma que
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o olho/cérebro ou ouvido/cérebro nao perceba a informagao removida @, @] Os
oscilogramas requerem uma abordagem diferente, posto que eles sao normalmente
processados por ferramentas que auxiliam o engenheiro especialista na analise das
causas dos disturbios elétricos.

Neste trabalho, avalia-se o desempenho do método de compressao proposto
utilizando-se um sistema de analise automética desenvolvido no CEPEL (Centro de
Pesquisas de Energia Elétrica) com énfase na analise de faltas em linhas de trans-
missao de alta tensao @, Iﬂ, |. Sua implementagao tem como base a experiéncia
de vérios engenheiros especialistas em analise de distirbios elétricos corresponden-
tes & atuacao de sistemas de protecao. Em geral, essa analise envolve a deteccao do
inicio da falta, a classificacao da falta, a localizacao da falta, a analise de eventos e
a andalise da operagao de sistemas de protecao e de disjuntores. O sistema de analise
automatica gera diversos resultados que caracterizam as faltas; contudo, visando
a maior concisao e clareza, somente algumas figuras de mérito foram utilizadas: o
momento de inicio da falta, os fasores calculados a partir dos sinais de tensao e

corrente, o tipo de falta e a distancia a que a falta ocorreu.

4.5.1 Analise de Faltas

A anélise de faltas é uma tarefa imprescindivel em empresas de transmissao e dis-
tribuicao de energia para se manter a confiabilidade de seus sistemas. Através dela
é possivel obter informagoes a respeito do comportamento do sistema elétricos e dos
equipamentos antes e durante a falta. Isto possibilita apontar inimeros problemas e
assim poder corrigi-los a tempo, de forma correta e adequada. Embora os registros
de RDPs nao sejam a tnica fonte de informacao usada na analise de faltas, eles sao

de grande importancia, pois permitem [26]:

e a compreensao da falta, incluindo o comportamento dos equipamentos do sis-

tema elétrico de poténcia, especialmente disjuntores e relés de protegao;

a localizagao da falta em linhas de transmissao;

a medi¢ao das condi¢oes de pré-falta do sistema, que pode auxiliar no enten-

dimento das causas da falta;

e a compreensao do comportamento pos-falta do sistema, que revela a resposta

dos equipamentos do sistema com relacao a falta;

a deteccao de problemas incipientes, como degeneracao de transformadores de

corrente (TC), que podem levar a um mau funcionamento da prote¢ao;
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e a deteccao de problemas de montagem e configuracao do sistemas, tais como
contatos folgados, resultando em canais desconectados ou ruidosos, ou escalo-

namento errado (entre os niveis primario e secundario);

e 0 levantamento de estatisticas de faltas e taxa de falhas de atuacao dos equi-

pamentos.

4.5.2 Sistema de Analise Automatica de Faltas

O grande nimero de instalagoes e de RDPs distribuidos pela complexa malha inter-
conectada que caracteriza o sistema elétrico brasileiro tem tornado ardua a tarefa
de analise de faltas, visto que é impossivel analisar a enorme quantidade de dados
oscilograficos produzidos simultaneamente. Por essa razao, a pesquisa e desenvol-
vimento de ferramentas de andlise automatica de faltas tem se intensificado @]
O objetivo é explorar a capacidade de processamento de computadores modernos,
a fim de facilitar a tarefa dos especialistas em analise de faltas. Desta forma, eles
podem reduzir o tempo que o especialista gasta realizando tarefas repetitivas. Neste
trabalho, empregam-se tais procedimentos automaticos de analise para extrair ca-
racteristicas de faltas com o proposito de avaliar o método de compressao proposto.
E importante destacar que os algoritmos empregados sao ferramentas tradicionais,
vastamente utilizadas por especialistas em analise de sistemas elétricos @, |.
Além disso, enfatiza-se a analise de sinais provenientes do monitoramento de linhas
de transmissdo. A seguir, sao descritos os algoritmos usados no célculo das figuras

de mérito usadas na avaliacao de desempenho do sistema de compressao.

Calculo dos Fasores de Tensao e Corrente

As tensoes e correntes em regime permanente de sistemas AC s@o normalmente
representadas através de fasores. O fasor representa uma forma de onda senoidal de
frequéncia wy, modulo |v(t)| e angulo ¢,(t) variantes no tempo; no caso particular
de

v(t) = Acos(wot + o), (4.8)

tém-se |v(t)] = A e ¢,(t) = ¢o. Os fasores sdo geralmente medidos na frequén-
cia fundamental, e sao essenciais para a anélise do comportamento de sistemas de
controle e protecao .

As perturbacgoes elétricas podem introduzir oscilacoes dindmicas no sistema,
harmoénicos, transitérios. Dessa maneira, as formas de onda de tensao e corrente
nao podem ser adequadamente modeladas pela equacao ([LS]), ou seja, a amplitude
A e e angulo ¢y podem variar no tempo. Existem diversas técnicas que objetivam

obter, em tais casos, uma representacao aceitavel dos sinais de tensao e corrente na

54



forma fasorial @] A técnica mais amplamente utilizada se baseia em filtro de Fou-
rier, que filtra a componente fundamental antes do calculo do fasor ] Utilizam-se
janelas retangulares deslizantes de cossenos e senos para calcular os valores do fasor
a cada amostra k£ do sinal, como descrito abaixo para a implementacao do filtro de

Fourier de um ciclo

2 & 21
Yo(k) = N v(k+1— Ng+1)-cos (N l) ) (4.9)
sc 1=0 Sc
Nee—1
2 S 2
Yg(k;):N v(k—i—l—Nsc—i-l)-sen(Nﬂl),

=0

Ys(k)
Yo(k)’

[o(k)] = \/Y2() +YZ(E), (k) = —arctg

onde N, representa o nimero de amostras por ciclo da frequéncia fundamental. N,

pode ser escrito como a razao Ny, = %,

tragem e fundamental, respectivamente. A Figura [4.5 mostra um sinal de tensao e

em que F; e F' sao as frequéncias de amos-

seus correspondentes modulo e angulo calculados utilizando-se o filtro de Fourier.
Note que para o calculo do fasor, o d&ngulo é mantido constante, compensando-se os
incrementos de fase devido ao deslocamento da janela. Esta compensacao é reali-
zada multiplicando-se Yo (k) e Ys(k) na equacao ([@9) por €’ ¥, Detalhes sobre as

implementagoes de meio ciclo e dois ciclos do filtro podem ser encontrados em @]
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Figura 4.5: Um sinal de tensao com moédulo e angulo calculados usando filtro de
Fourier.

Outros fenémenos também podem aparecer em sinais de tensao e corrente tais
como exponenciais decrescentes sobrepostas, componentes sub-sincronas, ruido de
chaveamento, desvio na frequéncia fundamental do sistema de poténcia e saturagao
do TC. Estes fendmenos acarretam o célculo impreciso do fasor, mesmo utilizando-
se o filtro de Fourier. Foi visto uma aplicacao do método de decomposigao MPSA
discutido anteriormente na filtragem das componentes exponenciais, reduzindo a
falta de precisao no calculo do fasor M, ] Entretanto, o objetivo deste trabalho
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é avaliar o sistema de compressao baseado em MPSA. Dada a vasta utilizagao da
abordagem de calculo fasorial com filtro de Fourier, considera-se adequado usé-la

para avaliar o desempenho do sistema de compressao proposto.

Tempo de Inicio da Falta

O algoritmo do sistema de anélise automatica para a identificacao do tempo de
inicio da falta se baseia em detectar uma variacao no moédulo do fasor durante a
pré-falta e no periodo de falta. Em alguns momentos, um ruido impulsivo pode
produzir pequenas variacoes de modulo, resultando em uma identificacao precoce
do inicio da falta. Para minimizar o efeito deste ruido, considera-se um indice de
variabilidade que ¢ calculado utilizando-se duas janelas deslizantes: as janelas de
referéncia e de dados, como ilustra a Figura [£.6l Dessa forma, o ruido impulsivo e
outros fenémenos rapidos sao filtrados. A transicao ao estado faltoso é considerada
somente se os valores de modulo do fasor forem suficientemente distintos nessas

janelas. O indice de variabilidade é definido como
‘ —
Lygr = ——, 4.10
. (110

onde v, e U sao os modulos médios calculados utilizando-se a janela de dados e
a janela de referéncia, respectivamente. O tempo de inicio da falta é detectado
quando o indice de variabilidade ¢ maior que um determinado limiar. Os compri-
mentos das janelas sao parametros de entrada do algoritmo. A Figura [0 ilustra o

comportamento do médulo do fasor e seu indice de variabilidade correspondente.

300 \
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Figura 4.6: Comportamento do médulo da corrente (acima) e seu indice de variabi-
lidade correspondente (abaixo).

Classificacao da Falta

A classificagao de falta é uma questao importante no processo de compreensao da

falta. Também é peca-chave quando a localizagao de falta em linhas de transmissao
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é realizada com base na informacao de somente um terminal, como explicado mais
a frente.

Para a classificacao de falta, os valores fasoriais no periodo de pré-falta sao
comparados aos do periodo de falta, a fim de determinar se a fase esta ou nao
envolvida na falta. Os valores de pré-falta sao obtidos a partir do segmento de pré-
falta do oscilograma usando um filtro de Fourier de um ciclo, terminando meio ciclo
antes do inicio da falta. Os valores de falta sao calculados da mesma forma, contudo
utilizando a informagao do segmento de falta, posicionado a 1,75 ciclo depois do
ponto de inicio da falta [95].

O algoritmo de classificagao de falta é descrito da seguinte forma @]

1. Se qualquer fasor de corrente possui moédulo maior que seu valor em regime
permanente por uma constante (>1), entdo a fase é considerada em falta. A

constante é determinada empiricamente, e o valor 1,4 fornece bons resultados.

2. Se mais que uma fase é considerada em falta pelo critério acima, a razao entre
os modulos de corrente de distintas fases é analisada. Se a razao é maior que
um certo valor, entao somente a maior fase é considerada faltosa. O valor 2,5

fornece bons resultados.

3. Caso contrario, se nenhuma fase é considerada em falta pelos teste anteriores,
os modulos dos fasores de tensao sao analisados. Se o modulo de qualquer fase
de tensao ¢ menor que 90% do seu modulo em regime permanente, entao ela

¢ considerada uma fase faltosa.

4. Para determinar se a falta envolve terra, as componentes simétricas das cor-
rentes sao calculadas. Se a razao entre a sequéncia zero e a sequéncia positiva
das correntes na falta é maior que a razao entre a sequéncia zero e a sequéncia
positiva das correntes na pré-falta, entao considera-se que o terra esta envol-

vido.

Os valores das constantes acima foram definidos empiricamente através de testes
massivos aplicando-se este algoritmo em um conjunto grande de oscilogramas reais

provenientes do sistema elétrico brasileiro [97)].

Localizagao da Falta

Para a confiabilidade da operacao do sistema elétrico de poténcia, é de suma impor-
tancia a estimacao correta da localizacao de falta. Em casos de falta permanente,
ela permite que a equipe de manutencao seja rapidamente solicitada a se dirigir a
secao da linha onde ocorreu a falta para restabelecer o sistema. Para faltas nao

permanentes, a localizacao de falta pode ajudar a encontrar a se¢ao da linha onde
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um problema intermitente ocorre, devido, por exemplo, a arvores ou fogo abaixo da
linha de transmissao.

O algoritmo de localizacao de falta adotado tem como base as referéncias @]
e ]99]. Os fasores dos segmentos de pré-falta e falta sdo determinados na etapa
de classificacao de falta, como visto na Secao [£.5.21 Com isso, distancia da falta é

calculada como descrito a seguir

o [altas fase-terra:
g Im (Ve x I}.)
Im [Zk:A,B,C (Zrk X If) X I;]

(4.11)

onde F' € {A, B,C} é a fase faltosa, Im(z) é a parte imaginaria de x, Vi e
I sao os fasores de tensao e corrente, respectivamente, e Zp, € a impedancia

entre as fases F' e k.

e [altas fase-fase e faltas trifasicas:

d— Im{(VF1 - VF2) X ([Fl - IF2)*} ’ (4.12)

Im Z (ZFlk - ZFQk) X I X (IFl - ]FZ)*
k=A,B,C

onde para faltas fase-fase F'1, F2 € {A,B,C}, e F1 # F2 sao as fases em
falta; e para faltas trifasicas, 'l e F'2 podem ser quaisquer fases, desde que

F1+ F2.

Nestas equagoes, Zp; corresponde a cada elemento da matriz de impedancia da
linha de transmissao, onde 7 € {1,2}; e I} representa a corrente de pré-falta da fase
k € {A, B,C}. Note que este algoritmo é altamente sensivel ao calculo de fasores e
erros na classificagao do tipo de falta.

Imprecisoes no calculo fasorial e na medi¢ao dos parametros de linha, trans-
posicao nao uniforme das fases, clima e condigoes do solo sao fatores que podem
acarretar uma imprecisa localizacao de falta através deste algoritmo. No entanto,
o proposito deste trabalho nao é avaliar o desempenho do algoritmo de localizagao
de falta. O objetivo é utilizar esta ferramenta tradicional para avaliar o método de

compressao aplicado a sinais elétricos proposto neste trabalho.

4.5.3 Avaliacao do Sistema de Compressao

O sistema de compressao proposto, descrito na Secao (pagina [7]), é avaliado
utilizando-se as ferramentas do sistema de analise automatica anteriormente descri-
tas. Neste processo de avaliagao, foram utilizados 18 oscilogramas que registram

faltas em linhas de transmissao de uma empresa de distribuicao de energia, cada um
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contendo de 6 a 8 canais analogicos (os sinais de tensoes e correntes em circuitos
trifisicos mais os canais neutros). As formas de onda sdo armazenadas em formato
IEEE COMTRADE dﬂ] O conjunto de oscilogramas é composto por distirbios
em situagoes distintas, contendo fenémenos tais como subtensoes, sobrecorrentes,
harménicos, transitérios e chaveamentos de circuitos. As amostras dos sinais sao
originalmente representadas usando 16 bits, e a frequéncia fundamental do sistema
elétrico em questao é de 60 Hz. As taxas de amostragem dos arquivos deste con-
junto sao 1200, 2000, 2040 e 3840 Hz, e o nimero de amostras varia de 378 a 1991.
O sistema de analise automética é aplicado a esses oscilogramas, bem como a suas
versoes comprimidas a diferentes taxas de compressao. Reunindo todas as possiveis
versoes codificadas desses 18 arquivos, obtém-se um conjunto completo de 321 ar-
quivos. Os resultados de anélise dos arquivos comprimidos sao comparados com 0s

obtidos na analise dos arquivos nao comprimidos.

Influéncia Sobre a Deteccao do Inicio de Falta

Inicialmente, avalia-se o efeito da compressao na deteccao do tempo de inicio da
falta, o ponto inicial do processo de anélise de falta. Uma correta identificacao do
inicio da falta é importante para a sua classificacao de tipo e, por consequéncia, para
a sua localizacao na linha de transmissao. Calcula-se o erro absoluto, representado
em milissegundos, entre os instantes de tempo para os oscilogramas comprimidos e
nao comprimidos; os resultados sao apresentados na Figura L7 A Figura 7 (a)
exibe a média dos erros absolutos de todos os oscilogramas para diferentes inter-
valos de taxas de compressao. Pode-se observar que o erros absolutos médios nao
ultrapassam o valor de 3,5 ms, que é considerado pequeno quando comparado ao
tempo de duracao dos eventos de faltas tais como operacao de relés de protecao ou
abertura de disjuntores. Com o proposito de obter uma anélise mais detalhada dos
intervalos de taxas de bits com os maiores valores de erro absoluto médio, calcula-se
a funcao distribuigao acumulada (FDA: Fx(x) = P(X < x)) dos erros absolutos dos
oscilogramas comprimidos com 0 a 1 bit/amostra na Figurald1l (a), visualizada gra-
ficamente através da FiguraL7l(b). Observa-se que embora o maximo erro absoluto
alcance o valor de 80 ms, aproximadamente 97% dos erros absolutos sao menores que
3,5 ms (indicado pela linha tracejada). Esta alta porcentagem de erro de pequena
magnitude demonstra que o sistema de compressao proposto, mesmo operando a
baixas taxas de bits, preserva a deteccao de inicio de falta. Uma anélise detalhada
mostra que para taxas acima de 0,7 bit por amostra, o erro absoluto na identificagao
do inicio da falta nao excede 3,5 ms; logo, para evitar erros significativos de deteccao
de tempo de inicio de falta, recomenda-se comprimir os oscilogramas a taxas acima
de 0,7 bit/amostra.
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Figura 4.7: Detecgao do tempo de inicio de falta. Acima: erro absoluto médio versus
intervalos de taxas de bits; Abaixo: FDA dos erros absolutos na deteccao do inicio
da falta abaixo de 1 bit/amostra. A linha tracejada indica 3,5 ms.

Influéncia Sobre o Calculo dos Fasores

Como previamente discutido, o calculo correto do médulo e do angulo dos fasores
de tensao e corrente é de grande importancia. Dessa maneira, o efeito da distorgao
introduzida pelo sistema de compressao sobre o céalculo dos fasores deve ser investi-
gado. Os modulos e angulos sao calculados alguns ciclos da frequéncia fundamental
antes e depois do momento de ocorréncia da falta, e sao usados como parametros
de entrada para a classificacao da falta e o calculo da distancia da falta. Dado
que estas grandezas dependem da deteccao correta do instante de inicio da falta, os
oscilogramas comprimidos com erros absolutos inaceitaveis (valores maiores que 3,5
ms) nao sao considerados.

Primeiramente, calculam-se os erros percentuais dos modulos dos fasores de ten-
sao e corrente entre os arquivos nao comprimidos e comprimidos a diferentes taxas
de compressao. Em seguida, calculam-se as médias, empregando diferentes faixas
de taxas, dos valores médios quadraticos (RMS: & s = @/%Z? r?) destes erros
percentuais, como ilustrado na Figura [L.8 (a). A Figura K8 (b) apresenta o RMS
médio, para os diferentes oscilogramas do conjunto analisado, dos erros absolutos
entre os angulos dos arquivos comprimidos e nao comprimidos, em funcao dos inter-
valos de taxa de compressao. Ambas as figuras mostram, separadamente, os valores
RMS dos erros para os sinais de corrente e de tensao sendo que para cada tipo de

sinal considera-se a divisao entre os periodos de pré-falta e falta. A partir destes
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resultados, nota-se que para sinais de corrente a distor¢ao introduzida na pré-falta
é maior que na falta, e o oposto ocorre para os sinais de tensao, particularmente
a baixas taxas. Isso ocorre porque, em geral, as faltas produzem sobrecorrente e
subtensao. Dessa forma, para sinais de corrente a energia é mais concentrada no
periodo de falta, enquanto que para sinais de tensao, a energia se concentra na
pré-falta. A medida que o nivel de compressio se eleva, para cada oscilograma do
sinal, as componentes de baixa energia sao descartadas antes das de maior energia.
Portanto, o sistema de compressao proposto, baseado em MPSA, tende a apresentar
um efeito mais severo em sinais de corrente no periodo de pré-falta e em sinais de

tensao no periodo de falta.
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Figura 4.8: Calculo de médulo e angulo dos fasores de corrente e tensao nos periodos
de pré-falta e falta: (a) RMS médio dos erros percentuais do modulo versus intervalos
de taxas de bits, (b) e RMS médio dos erros absolutos de dngulo versus intervalos
de taxas de bits.

A analise do efeito da distorc¢ao, introduzida pela codificacao, no calculo do fasor
nao é suficiente para se determinar a intensidade de compressao toleravel, posto
que para isso seria necessario saber quanto de distor¢ao no calculo do médulo e
angulo do fasor é aceitéavel. Para se obter esse nivel de compressao tolerdvel sem
que haja uma interpretacao errada dos resultados por parte dos especialistas, outras
medicoes também sao realizadas @, ] Por exemplo, os fasores calculados alguns
ciclos antes e depois do inicio da falta sao utilizados na classificagao e localizacao da
falta. Por isso, decidiu-se avaliar este método de compressao tendo em vista a sua
capacidade de nao comprometer os resultados da analise de faltas do sinais compri-
midos. O seguinte procedimento é empregado: primeiro, a falta é classificada usando

o algoritmo descrito na Se¢ao L.5.2} uma vez classificada corretamente, calcula-se a
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distancia da falta com base no algoritmo da Secao [.5.2

Influéncia Sobre a Classificacao de Falta

Compara-se o casamento entre o tipo de falta obtido na classificacao de oscilogramas
comprimidos e ndo comprimidos. A Figurall(a) apresenta os resultados desta ava-
liacao, indicando quais taxas de compressao estao associadas a classificagao erronea
(0 - correto; 1 - incorreto) A Figurald9l(b) mostra a probabilidade de erro de classi-
ficagao da falta em diferentes intervalos de taxas de bits. Para taxas acima de 1,13
bit por amostra nao ha erro de classificacao. Portanto, arquivos de RDPs devem
ser comprimidos acima desta taxa ao se utilizar este codificador. Na Segao [4.5.3]
verificou-se que uma taxa maior que 0,7 bit/amostra é necesséaria para obter peque-
nos erros de deteccao de inicio de falta. Dessa maneira, para o conjunto de sinais
considerado aqui, uma taxa de codificagdo maior que 1,13 bit/amostra preserva o
resultado de classificacao da falta com relacao ao arquivo nao comprimido e produz

erros despreziveis na identificacao do tempo de inicio de falta.

Influéncia Sobre a Localizagao de Falta

Como discutido anteriormente, uma importante funcao dos oscilogramas é seu uso
na localizacao de falta. Nesta secao, se estabelece o nivel de compressao que pode
ser aplicado aos oscilogramas usando este sistema de compressao sem comprometer
significativamente o resultado da localizacao de falta.

E importante notar que a acuracia na classificacao de falta ¢ crucial para o cal-
culo da distancia de falta. Portanto, quando o resultado da classificagao de falta do
sinal comprimido é diferente do resultado da classificacao do sinal nao comprimido,
torna-se inutil comparar os resultados da localizacao de falta entre eles. Por isso,
o desempenho do codificador MPSA é avaliado considerando a localizagao de falta,
dado que o tipo de falta identificado no arquivo comprimido é o mesmo identificado
no arquivo nao comprimido. A Figura .10l (a) apresenta os erros absolutos entre
as distancias calculadas para os sinais comprimidos e nao comprimidos. As distan-
cias sao calculadas em percentual do comprimento da linha de transmissao. Com
base nestes resultados observa-se, por exemplo, que se erros absolutos menores que
4% sejam aceitaveis, os sinais podem ser comprimidos usando taxas acima de 2,5
bits/amostra, como indicado pela linha tracejada na Figura [LI0l(a).

A Figura [L10l(b) exibe o erro absoluto médio no céalculo da distancia da falta
para diferentes intervalos de taxas de compressao, e a Tabela .1 mostra os erros
absolutos maximos para cada intervalo, suas respectivas taxas de bits e razoes de
compressao (a taxa do arquivo original—16 bits/amostra—dividida pela taxa de bits

do arquivo comprimido). Comparando os dados da Figura 10l (b) com os dados
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Figura 4.9: Classificagao de falta. Acima: indica quais taxas de bits resultam em
erro de classificagao; Abaixo: mostra a probabilidade de erro de classificacao da falta
em diferentes intervalos de taxas de bits.

da Tabela .1l nota-se que o erro absoluto médio é consideravelmente menor que o
erro absoluto maximo, indicando que erros préximos aos maximos nao sao frequen-
tes, especialmente para intervalos de baixas taxas de bits. Deve-se destacar que o
méaximo erro absoluto de 11,3% no intervalo de 1 a 2 bits/amostra ainda ¢ bastante
significativo. Contudo, observando-se a FDA dos erros absolutos correspondentes
a este intervalo, apresentada na Figura [TT] verifica-se que aproximadamente 80%
dos erros sao menores que 4%. Dessa maneira, neste intervalo o sistema de com-
pressao ainda pode ser considerado confiavel. E importante mencionar que o erro
de localizacao da falta aceitavel depende do comprimento da linha de transmissao;
para linhas curtas podem-se aceitar erros maiores que 4%.

Considerando os resultados de forma geral, observa-se que o nivel de compressao
que pode ser empregado ao utilizar o sistema de compressao proposto neste trabalho
é determinado pelo procedimento de localizagao de falta. Em outras palavras, a taxa
de compressao necessaria para se obter um erro toleravel em localizacao de falta é
mais do que suficiente para assegurar tanto erros despreziveis na identificacao do
inicio da falta quanto uma classificacao de falta bem acurada sem erros. No entanto,
convém lembrar que a quantidade de erro toleravel na localizacao da falta depende
do comprimento da linha de transmissao.

Concluindo, para o conjunto de oscilogramas de teste usado neste trabalho e
considerando o erro aceitavel de 4% no célculo da distancia da falta, uma taxa de
2,5 bits/amostra pode ser empregada. Isso indica que o sistema de compressao

desenvolvido aqui é capaz de prover alta razao de compressao (6,4:1) com consi-
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Tabela 4.1: Taxa de bits e razao de compressao para distintos erros de localizacao.

Intervalo(b/a) Erro méaximo (%) Taxa (b/a) Razdo de compressao

[0;0,5) 87,21 0,19 84,21
[0,5;1) 58,50 0,65 24,61
[1;2) 11,30 1,04 15,38
[2; 4) 5,34 2.35 6,30
[4;8) 0,74 4,69 3,40
[8;16) 0,77 13,11 1,20

deréavel confiabilidade e robustez, sem comprometer o processo de analise falta dos

oscilogramas comprimidos.

6 8 10 12
Erro Abs. (% compr. da linha)

Figura 4.11: FDA dos erros absolutos no intervalo 1 a 2 bits/amostra em relagao a
localizagao de falta.
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Capitulo 5

Decomposicao Atéomica de Sinais de
Audio

Neste capitulo, descrevem-se inicialmente trabalhos encontrados na literatura que
utilizam o Matching Pursuit para a decomposicao atémica de sinais de dudio. Em
seguida, apresenta-se um novo método de decomposicao atomica aplicado a sinais
de dudio, o MPSACr, fundamentado no MPSA (ver Capitulo ). Ele se baseia em
um dicionario composto por senoides amortecidas de frequéncias na escala musical
cromatica. Nesse método introduz-se uma nova estratégia de reducao de comple-
xidade computacional de maneira a nao restringir o espacamento frequencial no
projeto do dicionario. Além disso, apresenta-se também uma heuristica de continui-
dade de atomos entre quadros consecutivos. Por fim, sao apresentadas simulagoes

computacionais com o método de decomposicao proposto.

5.1 Matching Pursuit Aplicado a Sinais de Audio

Na literatura, existem diversos trabalhos em que se utiliza o algoritmo de Matchin
Pursuit para a andlise e representacao de sinais de audio para fins de transcri¢ao @?
], codificacao , , ILEJ@], codificacao de audio espacial M], separacao de
fontes Q, reconhecimento de audio (audio retrieval) Lﬂ] e modelagem psico-

g,

Em geral, as abordagens propostas tém em comum a utilizagcao do MP como

acustica

mecanismo principal para a obtencao da representacao atomica de sinais de audio, e
o que as diferencia é o dicionério usado para modelar os fendémenos neles presentes.
E possivel encontrar uma grande variedade de dicionarios, todos criteriosamente
escolhidos e projetados com o intuito de obter representagoes compactas e coerentes.

O projeto do dicionério deve levar em consideracao as caracteristicas intrinse-

cas de um sinal de audio, como seu comportamento variante no tempo e conteido
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espectral. Para sinais musicais, é interessante que o dicionario ao menos apresente
componentes com frequéncias associadas as notas musicais de um escala cromatica
igualmente temperada (utilizada no Ocidente) que sao espagadas geometricamente
com razio 212. Além disso, existem os harmonicos (maltiplos inteiros) associa-
dos a cada frequéncia fundamental. Na literatura, verifica-se o uso de dicionérios
compostos por componentes cujas frequéncias sao espagadas geometricamente de
acordo com a escala musical cromatica [82], ou por componentes cujas frequéncias
sao espacadas linearmente com o objetivo de representar os harmoénicos E
Observa-se que um dicionério com espagamento frequencial linear nao possui elemen—
tos para representar corretamente componentes de frequéncia da escala cromética,
bem como um dicionario com espacamento frequencial geométrico nao apresenta
elementos para representar corretamente componentes harmonicas nao presentes na
escala cromatica.

Outra caracteristica do projeto de dicionérios esta associada a escolha da janela

tilizada Ao percorrer os trabalhos, verifica-se o uso da janela gaussiana (Ga-

bor) da Janela de Hanning |82| e da janela exponencial Ej |, entre
outras @ Outra abordagem que também proporciona flexibilidade na re-
presentagao consiste em compor o dlclonarlo de wavelets |32].

Em trabalhos recentes ‘ﬁ ] propoe-se o uso de moléculas ou subespacos
vetoriais em vez de atomos para a representa(;ao de sinais de audio. A idéia geral é
rastrear uma parcial pertencente a uma estrutura harmonica e, em seguida, ajustar

uma molécula composta por componentes harmonicas em torno da parcial detectada.

5.2 MPSA de Escala Musical Cromatica - MPSACr

Neste trabalho, desenvolve-se um método de decomposicao de sinais de audio, o
MPSACr, que agrega caracteristicas do método apresentado em @] ao algoritmo
de decomposigao MPSA, que, a principio, foi desenvolvido e ajustado para a repre-
sentagao de sinais elétricos. Em [82], verifica-se que o uso de um dicionario composto
por atomos de frequéncias da escala musical cromatica possibilita boa resolugao para
anélise tempo-frequéncia de sinais musicais. A fim de obter uma representacao mais
compacta e coerente com os fendomenos presentes em sinais de audio, em especial,
os sinais musicais, sao realizadas modificagoes no MPSA relacionadas ao projeto
do dicionario e as heuristicas existentes no laco de decomposicdo. E importante
destacar o uso de heuristicas para se obter representacoes mais coerentes com os
fenémenos localizados dentro do suporte do sinal como sendo uma caracteristica
peculiar do MPSA em relacao a métodos de decomposicao baseados em MP en-
contrados na literatura, como visto na Segao L., em que normalmente se utiliza o

MP como o algoritmo-nicleo, preocupando-se somente com a modelagem do dicio-
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nario M, , @, , IE] Fendémenos localizados sao muito frequentes em sinais

variantes no tempo como os sinais elétricos e de audio.

Na Figura Bl é apresentado o diagrama de blocos do MPSACr. Inicialmente,
o sinal é segmentado em quadros de iguais comprimentos. A excecdo do primeiro
quadro, realiza-se a sele¢cao, no quadro anterior, dos atomos fortemente correlacio-
nados com os padroes do quadro corrente para compor seu livro de estruturas. Os
parametros de amplitude e fase sao ajustados para que haja continuidade dos ato-
mos entre quadros consecutivos. Além disso, atualiza-se o residuo & medida que os
atomos continuados sao selecionados.

Em seguida, a cada iteracao da decomposicao, busca-se a melhor aproximacao
do residuo em um dicionario finito de senoides amortecidas com frequéncias per-
tencentes a escala musical cromética. Na sequéncia, realiza-se a busca por um
melhor suporte temporal e maximiza-se a aproximagao entre o atomo e o residuo,
otimizando-se o fator de decaimento através de um algoritmo pseudo-Newton H, u]

Por fim, armazenam-se o coeficiente e os pardmetros do dtomo no livro de es-
truturas e verifica-se se é satisfeito o critério de parada, que tem como base a taxa
de aproximagao. Em caso contrario, o atomo é escalonado e subtraido do residuo,
gerando um novo residuo para a proxima iteragao.

Com o proposito de facilitar a identificacao das diferengas entre o MPSACr e o
MPSA, o diagrama de blocos do MPSA é novamente ilustrado através da Figura 5.2l
A seguir, descrevem-se os detalhes de cada etapa do MPSACr, ressaltando-se as

principais modifica¢oes que transformam o MPSA em MPSACr.

5.2.1 Segmentacao do Sinal

Dado que os sinais de audio contém tipicamente um grande ntimero de amostras,
¢ computacionalmente inviavel decompor o sinal inteiro utilizando um dicionario
de mesma dimensao. Dessa forma, segmenta-se o sinal em quadros de tamanhos
menores, analisando-os/decompondo-os um por vez. No MPSACr, o sinal é segmen-
tado utilizando-se uma janela retangular com saltos do mesmo tamanho da janela,
ou seja, nao se utiliza nenhuma janela de suavizacao como a de Hanning, o que
levaria a necessidade de sobreposicao entre quadros consecutivos e ao consequente
aumento do numero total de 4tomos da representacao. A fim de preservar a iden-
tidade dos segmentos a representar no tempo, aqui optou-se pela janela retangular

sem sobreposicao entre quadros.
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Figura 5.1: Diagrama de blocos do método de decomposigao MPSACr aplicado a
sinais de audio. Na primeira iteracao, a chave estd na posicao 1, e nas demais
iteragoes permanece na posicao 0.

5.2.2 Dicionario de Escala Musical Cromatica

O dicionario usado no MPSACr é o mesmo usado no MPSA, sendo formado por

senoides amortecidas. Um atomo g, deste dicionério ¢ definido como

9+(n) = Ky9(n) cos(En + ¢)[u(n —n®) — u(n —nf)], (5.1)

(
1, se p=0 (Senoide pura (se £ # 0),

DC ou impulso unitério (se £ = 0))
g(k) =

(n—n®).

e’ se p >0 (Exponencial decrescente)

eP=m  se p< 0 (Exponencial crescente),

Reconhecimento de Fenémenos

Aproximagdo Preliminar h
Localizados

=TT T T T T T ST s S m s m s —-——-—--——- R bbb '
. o '
. ' '
Sinal 1 [ !
: Matching Maximiza : H Busca Melhor Quantizagédo da '
T Pursuit ™ Aproximagéao ™, Suporte Temporal [ Frequéncia '
1 L) '
1 [ 1
! ' :
1 [ 1
L 1 '
I H H
! Dicionario ' '
1 ;
' Finito de Livro de 1 Busca Melhor H
s . '
! Exponenciais Fim Estruturas ' Suporte Temporal |}
Proximo ' i H
Residuo ! H H
'
'
'
'
: :
- ' '
Teste Armazena Coeficientes e H Identificagdo de '
X '
de Parametros dos Atomos [=—1— Sendide Pura '
'
Parada H '
'
'
'

@
Atomo
Escalonado
Atraso de

uma iteracgéo

Figura 5.2: Diagrama de blocos do MPSA. Na primeira iteracdo, a chave esta na
posicao 1, e nas demais iteragoes permanece na posicao 0.
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em que K., € R é tal que ||g,|| =1 e N é o comprimento do sinal. Ademais, o 4tomo
na equagao (B.10) é definido pela quintupla v = (p, &, ¢, n°, n°), em que p representa
o fator de decaimento, £ é a frequéncia, ¢ ¢é a fase, e n® e n° sao as amostras inicial
e final, respectivamente. A fase do atomo é calculada de forma analitica em fungao
dos demais parametros, sendo 6tima no sentido de prover o méaximo produto interno
entre o atomo e o residuo a cada iteragao |1, 4, 80].

Contudo, neste caso, as frequéncias nao sao espacadas linearmente, e sim geo-

metricamente como em [82]. A frequéncia é discretizada da seguinte forma:
£=62%, ke{0,... kmal, (5.2)

em que k é o indice da frequéncia correspondente a um quarto de tom da escala
musical cromatica entre uma frequéncia minima &, e uma frequéncia maxima asso-
ciada a k4. Portanto, as frequéncias sao separadas por intervalos de um quarto de
tom, que corresponde & metade da menor divisao formal, o semitom. Desta forma, é
possivel representar de maneira mais precisa sinais provenientes de instrumentos de
afinacao imperfeita. O semitom corresponde a um espacamento geométrico de 213
na escala musical ocidental. As frequéncias variam de 7,28 a 15804,26 Hz. O limite
inferior se situa a 23 semitons (2 oitavas) abaixo de 27,5 Hz, frequéncia associada a
primeira nota do piano (A0); e o limite superior se situa a 23 semitons (2 oitavas)
acima de 4186,01 Hz, frequéncia associada a ultima nota do piano (C8).

Em [5], verifica-se que os individuos tém um limite natural para discernir a dife-
renca de pitc/ﬂ entre dois tons puros (senoides puras) de mesma intensidade quando
emitidos um logo apds o outro: quando essa diferenca ultrapassa a chamada JNDF
(just-noticeable difference in frequency), ela passa a ser detectada pelo ouvido hu-
mano. A JNDF é medida utilizando-se modulacao na frequéncia senoidal. O desvio
na frequéncia, Af, é definido como a diferenga entre a frequéncia nao-modulada ou
de portadora, f, e a maxima/minima frequéncia. Usando esta defini¢ao, a frequéncia
varia entre f —Af e f+Af, logo, a variagao total é dada por 2A f, que corresponde
a JNDF, apresentada na Figura como uma funcao da frequéncia de portadora.
Essa curva foi obtida considerando a frequéncia de modulagao de 4 Hz e o nivel
de audibilidade de 60 phonsH, calculando-se valores médios para diferentes indivi-
duos H] Observe que, em baixas frequéncias, a JNDF' é aproximadamente constante
e possui um valor em torno de 3,6 Hz. Para frequéncias acima de 500 Hz, a JNDF
aumenta proporcionalmente a frequéncia de portadora f, valendo aproximadamente
0,007f. Isto significa que uma variacao na frequencia de 0,7% ¢é percebida nesta

faixa de frequéncia. Em frequéncias baixas, a variagao relativa de JNDF aumenta

LO pitch é a frequéncia fundamental percebida pelo sistema auditivo humano B]
2Unidade de nivel de audibilidade ﬂﬂ,pﬁ]
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chegando a um quarto de tom (2,9%) na frequéncia de 120 Hz e um semitom (3,6
%) em 50 Hz.

Portanto, para componentes de frequéncia maiores que 120 Hz seria necessé-
rio adotar maior resolu¢ao/discretizacao para a frequéncia no dicionario. Contudo,
existe uma restricao para o aumento da resolucgao, pois a decomposicao via MPSACr
se torna mais custosa computacionalmente & medida que a discretizagao da frequén-
cia passa a ser mais refinada, deixando o dicionéario mais populoso. Opta-se por uma

discretizagao mais grosseira em troca de menor complexidade computacional.

JNDF
N 2 BFS

(=]

n

30-&5 o 02 0s 1 ZkHz 5 0 20
freqiiéncia

Figura 5.3: JNDF (just noticeable difference in frequency) em funcao da frequéncia
para uma modulagao na frequéncia em 4 Hz. Adaptado de “a]

Deve-se observar que, dependendo da escala (%), nao é possivel analisar de ma-
neira eficaz componentes de frequéncias que possuem menos de 1 ciclo dentro da
escala. Portanto, para impedir a inser¢ao de um ntmero de elementos maior que
0 necessario no dicionario, seleciona-se, para uma dada escala, &, de modo que as
frequéncias apresentem mais que 1 ciclo.

No MPSA, o dicionario discreto é obtido através da discretizacao dos parametros
da seguinte forma: p = 277, j € [0,logy N]; n® = p2/, p € [0, N277) e £ = kn2'77,
k € [0,277], onde N ¢é a dimensao do dicionério. No MPSACr, o decaimento con-
tinua sendo discretizado como s = 277, sendo j = 0,1,...,log,(N). Quanto ao
deslocamento no tempo, para todos os pares (escala, frequéncia) faz-se sempre o es-
pacamento entre os deslocamentos Au =1, ousejau =1,7=0,1,..., N —1. Dessa
forma, o numero de atomos do dicionario aumenta significativamente, elevando, as-
sim, o custo computacional; entretanto, com o uso da abordagem proposta para o
calculo rapido dos produtos internos na busca no dicionario finito de exponenciais
apresentado a seguir na Secao [(.2.3] reduz-se o impacto deste aumento. Na nova
abordagem proposta neste trabalho, para escala e frequéncia dadas, calculam-se

N produtos internos associados aos deslocamentos temporais dos atomos com uma
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complexidade O(12N log, 2N) enquanto que na abordagem tradicional verifica-se

uma complexidade O(N?).

5.2.3 Estratégia de Reducao de Complexidade Computacio-

nal

Tradicionalmente, o Matching Pursuit (MP) é considerado um algoritmo de alto
custo computacional para aplicacao em problemas reais envolvendo sinais de grande
dimensao. A implementagao numeérica tipica deste algoritmo apresenta uma com-

plexidade de O(N?) (N é o comprimento do sinal), que leva a tempos de execugao
117

muito elevados | . Esta se¢ao tem o proposito de discutir e apresentar estratégias
para a reducao da complexidade computacional do MP, em especial na etapa de
calculo dos produtos internos. E importante ressaltar que existem estratégias na
literatura que se aplicam ao MP com base em um dicionario fixo dﬁ, ], 0 que
nao se aplica aqui, dado que que existem heuristicas do lago de decomposicao e o
dicionario é de parametros continuos.

Neste trabalho, desenvolve-se uma forma mais rapida de calcular os produtos
internos sem restricao de espacamento frequencial. Esta estratégia se ajusta bem
ao dicionario de escala musical cromatica, visto que suas frequéncias nao sao linear-

mente espacadas.

Algoritmo Basico

O MP realiza aproximacoes sucessivas de um sinal x de forma iterativa. Primeira-

mente, inicia-se o residuo r2 = x. A cada iteragio i:

1. Calculam-se as correlagoes entre o residuo ri ! e cada atomo do dicionario

redundante D, utilizando-se produtos internos:
Vg, € D, <rf:1, g,y> : (5.3)

2. Busca-se o &tomo mais correlacionado com o residuo, procurando-se o produto

interno maximo:

&) = argméxg ep [(ri ", &) ; (5.4)
3. Subtrai-se o atomo ponderado a;g, ;) do residuo ri':
rlo =1l — gy (5.5)

4. Se o critério de parada for satisfeito, termina-se a decomposicao; em caso

contrario, faz-se i =7 + 1 e retorna-se ao passo 1.
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Ao fim da decomposi¢ao, obtém-se a seguinte aproximagao em M termos do sinal

M
=g (5.6)
i=1

Complexidade Computacional

Para um dicionario de dimensao N, observa-se que cada produto interno (ri ', g,)

requer N multiplicacoes e N — 1 adigoes, e em cada iteracao calculam-se #p > N
(#p corresponde a cardinalidade do dicionario) produtos internos. Portanto, o custo
do calculo dos produtos internos no passo 1 atinge O(N?) a cada iteragao, tornando
o uso do MP invidvel para sinais de dimensao grande.

No passo 2, realiza-se, normalmente, uma varredura por todas as correlacoes
obtidas, o que corresponde a uma complexidade computacional de O(#p) por ite-
ragao. Dado que sdo realizadas M iteragdes, o custo computacional total O(M#p)
de implementagoes classicas de MP ultrapassa O(N?), tornando o uso do MP ainda

mais impraticdvel computacionalmente.

Produto Interno entre o Residuo e o Atomo Real

Em @], é apresentada uma proposicao para o calculo do produto interno entre o
sinal e um atomo real do dicionario apresentando fase 6tima. Como visto na Se-
¢ao2.1.2] os elementos de um dicionério redundante podem ser gerados escalonando-
se, trasladando-se e modulando-se uma fungao-janela g(t) continua no tempo. Aqui,
em vez da funcdo continua ¢(t), considera-se sua versao discreta g(n), que corres-
ponde a amplitude de ¢(t) a cada instante nT', onde T representa o periodo de
amostragem. No caso de um dicionario de atomos reais e discretos, cada atomo

Gv.6(n) € definido como

g (%=T) cos(én + )
g (%57) cos(én + @)’

Grp(n) = i (5.7)

em que v = (s,7,§), s € aescala, T é o deslocamento, ¢ é a frequéncia e ¢ representa
a fase. Em seguida, definem-se os vetores

n—rT n—T

P(n) =g cos(¢n), Qy(n) = g sen(€n). (5.8)
(=) (<)

Entao, tem-se
. P, cos¢ — Q,sen¢ (5.9)
0 |P., cos ¢ — Q,seng|| '
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e, portanto, o produto interno é escrito como

<X7 g77¢> =

Sejam x um vetor de sinal, v = (s,7,§), P=P,, Q=Q, ¢

(x,P,)cos ¢ — (x,Q,) sen¢
|P, cosp — Qyseng||

a = (x,P)[Q|* - (x,Q) (P.Q),
b= (x,Q) P - (x,P)(P.Q).

(5.10)

(5.11)

Entdo, a fase 6tima ¢, para a qual maxgcio2m)| (X, 8,4) |, ¢ dada por uma das

solucoes abaixo

1. Se £ =0, entao

2. Seé#0eap =0, entao

b0

P
b= xg0) =
T . xQ
B [eT

3. Se £ #0ea; #0, entao

b
¢ = arctg <——1) e (X,8y.4) =
(451

(x,Pya; + (x,Q) by

[Pa; + Qb ||

(5.12)

(5.13)

(5.14)

Observa-se, portanto, que para se obter a projegao (X, g,.¢4,) do vetor sinal sobre

0 atomo de fase 6tima sao necessarios cinco fatores:

(x,P) =

(x,Q) =

(P,P) =

QQ =

N-1 -

eligg (57 ) costen).
v .

ey (7 ) senten)
T

7 (57 ) o)
T

7 (15T ) st (o)
T

g* (n T) sen(&n) cos(én).
n=0

(5.15)

(5.16)

(5.17)

(5.18)

(5.19)



Reducao de Custo Computacional Proposto em [@] com Restricao de

Espacamento Frequencial

Podem-se calcular N produtos internos através da transformada répida de Fourier
(FFT - Fast Fourier Transform) para N valores de frequéncia ¢, tornando, assim, o
passo 1 do algoritmo de MP mais célere. Para que se aproveite ao maximo o potencial
computacional da FFT é necessario que o comprimento N do sinal seja poténcia de

2,i.e., N = 27. Desta manecira, os tinicos valores permitidos de escala sao s = 27,

j=1,2,...,J. O parametro de frequéncia é discretizado da seguinte forma: £ = %,
k=0,1,...,N — 1. Os valores de deslocamento 7 podem ser definidos livremente,

podendo-se utilizar a mesma convencao da implementacao original dﬁ, ]: T =
p3, onde 0 < p < 2N/s. A metodologia de calculo répido dos produtos internos
utilizando FFT, proposta em [80], é apresentada a seguir.

Inicialmente, para uma dada escala s e deslocamento 7, definem-se

Pu(n) = g (n - T) cos (27;‘]“) , (5.20)
Qir(n) =g (n ; T) sen (27;\7](&) : (5.21)

Deve-se notar que essas equagoes sao iguais a (0.8, fazendo-se
v = (27,7,2rk/N). Para cada valor de k = 0,1,...,N — 1, utiliza-se a FFT

para calcular as grandezas

<X7 Pk> ) <X7 Qk‘> ) <Pk7 Pk‘) ) <Qk‘7 Pk‘) € <Qk7 Qk) ) (5'22)

que s@o usadas no calculo da projecao (X, gy.4)-
Seja a transformada discreta de Fourier (DFT) Y (k) de uma sequéncia y(j) de

comprimento N

N P ok 277k
Y(k) = e R = ' — ‘ : 2
(k) = y(j)e > y(j) cos i) y(i)sen= (5.23)

J=0 J=0 J=0

Tendo em mente as equacoes (LI0)-(GI9), ao se realizar a transformada de

Fourier da sequéncia yi(j) = z(j)g (%), obtém-se para k = 0,1,...,N — 1 os

produtos internos

(x,Pr) = Re{Y1(k)}, (5.24)
(x, Qi) = ~Im {Yi(h)} (5.25)

Agora, considerando como entrada da transformada de Fourier a sequéncia
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Jj—T

y2(j) = g% (&57), obtém-se

Py, Py) = 5 (Re {¥5(0)} + Re {¥3(2K)}), (5.26)

Qe Qi) = § (Re (12(0)} — Re {%2(20))) (5.2

(Qu, P = 5T {13(20)} (525)
parakzO,l,...,%—l,e

<P%,Pk>=:<Pk_%,P _%>, (5.29)

(Qr Qi) = (Qux Q). (5.30)

(Qi, Py) = <Qk,g,Pk,g>, (5.31)

parak:%,...,N—l.

O Algoritmo B.1] descreve, em pseudocodigo, a implementacao do MP utili-
zando esta estratégia proposta em [80]. Esse algoritmo apresenta uma complexidade
O(2N log, N). A grande vantagem desta estratégia é obter os produtos internos en-
tre o residuo e NV atomos através do uso de duas FFTs. Contudo, sua desvantagem é
que o espacamento entre as frequéncias do dicionério, nesse caso, é obrigatoriamente

linear.

Reducao de Custo Computacional sem Restricao de Espacamento Fre-

quencial

Com base na estratégia de @], propoe-se uma versao rapida do MP tendo a frequén-
cia & como parametro de livre escolha, em vez do deslocamento temporal 7. Nesta
implementagcao, utiliza-se também a transformada réapida de Fourier. Com o intuito
de aproveitar ao maximo o potencial computacional dessa transformada, os sinais
devem ter como comprimento uma poténcia de 2. Dessa maneira, os valores de
escala s continuam sendo poténcias de 2, i.e., s =2/, onde j = 1,2,...,log, N.

Primeiramente, para dadas escala s e frequéncia &, definem-se

n—rT

S

lﬂm=g<
QAMIQ(

) cos (€n) (5.32)

n—rT

) sen (€n) . (5.33)

S

A fim de calcular uma série de projecoes do sinal sobre versoes deslocadas no
tempo de um atomo de forma mais rapida, valemo-nos de uma propriedade especifica

da DFT referente a convolugao circular no tempo ] Essa propriedade enuncia
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Algoritmo 5.1 Implementacao de Ferrando et al HSH] do Matching Pursuit
s =N
coef = 0
enquanto s > 1 faga
dr = 3
paraT=0;7 < N; 7+ = dr faga
para j =0; j < N; j+ + faca
(7)) = x(5)g9(*57)

v2(5) = 9°(557)
fim para
Y, = FFT(y,)
Y, = FFT(ys)
para k=0; k< N; k++ faga
calcula as grandezas de (5.22))
calcula ay,b; de acordo com (B.17])
calcula prodint = < x,g, 4 >
se |prodint| > coef entao
coef = prodint
g =89
fim se
fim para
fim para

825

fim enquanto

que o produto escalar entre as transformadas para o dominio da frequéncia de dois

vetores equivale a convolugao circular entre eles no dominio do tempo, ou seja

N—

?

z(Dw(n —1) z(n — Dw(l) < Z(k)W (k). (5.34)

=0 l

Il
o

Dessa forma, é possivel calcular a convolugao circular de duas sequéncias z(n) e
w(n), de comprimentos N, e N,,, utilizando a DFT inversa do produto de suas DFTs.
Contudo, o que se deseja é obter a convolucao linear entre essas duas sequéncias
utilizado-se este artificio. Para isso, deve-se aumentar os seus comprimentos para
N, + N, — 1, preenchendo as amostras adicionais com zero.

Sejam z(n) = z(n)e®" e w(n) = g(¥==") duas sequéncias de comprimento N, e
z1(n) e wy(n) suas respectivas sequéncias de comprimento aumentado 2N — 1 apos
o preenchimento com zeros. A convolugao linear entre z(n) e w(n) é calculada da

seguinte forma

2 % w)(n) = F{Zu(k) - Wa(k) ), (5.35)

em que F'{-} ¢ o operador de DFT inversa. Observa-se que w(n) corresponde

a reversao temporal de g(2), pois, dessa forma, através da convolugao linear entre
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z(n) e w(n) obtém-se a correlagio temporal entre as sequencias z(n)e" e g(2), que
¢ o que de fato se almeja.
Tendo em mente as equagoes (5.15) e (B.I0) e em maos a sequéncia [z * w](n),

obtém-se

(x,P,) =Re{lzxw](t+ N —1)}, (5.36)
(x,Qr) =Im{[z*xw|](t+ N —1)}. (5.37)

20 e w(n) = g?(8=1="), e 21(n) e wi(n) suas respectivas

Agora, sejam z(n) = e
sequéncias de comprimento aumentado 2/N —1 com preenchimento de zeros. Obtém-

se a convolugao linear [z % w](n) como descrito na equagao (£.35). Com base nesse
resultado e nas equacgoes (B.I7)-(E.19), obtém-se

(P, P,) = % {Re{[zeco xw](T+ N — 1)} + Re{[z xw](t+ N —1)}}, (5.38)
(Qr, Q) = %{Re{[%:o *w](7+ N =1} —Re{[zxw](r+ N -1)}},  (5.39)

(Q,,P,) = %Im{[z*w](T—i—N— 1}, (5.40)

em que zg—o(n) = 1.

O Algoritmo descreve, em pseudocodigo, a implementacao do MP utilizando
esta estratégia. Esse algoritmo apresenta uma complexidade O(12N log, 2N). Deve-
se observar que através de duas FFTs e uma FFT inversa, todas de comprimentos
2N — 1, é possivel calcular N produtos internos associados aos deslocamentos tem-
porais dos atomos. Portanto, embora esta estratégia apresente maior custo com-
putacional que o método proposto por Ferrando et al. em [8(], ndo exige que o

espacamento entre as frequéncias seja linear.

5.2.4 Heuristicas de Aproximagao

Originalmente, no MPSA busca-se, a cada iteragdo no dicionério discreto de se-
noides amortecidas, o atomo de maior correlagao com o residuo e, em seguida,
maximiza-se a aproximagao entre o atomo e o residuo, otimizando-se os parametros
de decaimento, frequéncia e deslocamento no tempo. Em sequéncia, realizam-se os
procedimentos de busca por melhor suporte temporal, quantizacao da frequéncia e
identificacao de senoide pura. Na primeira etapa obtém-se a melhor aproximagao
do sinal em termos de correlagdo (produto interno) com o residuo, considerando
o suporte completo do sinal /residuo. Em seguida, na segunda etapa, sdo realiza-
dos procedimentos com o objetivo de maximizar a coeréncia entre o atomos e estes
fendmenos localizados.

No MPSACr, simplifica-se o método de decomposic¢ao, procurando-se, desde o
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Algoritmo 5.2 Implementacio de Ferrando et al. [80] modificada do Matching
Pursuit
s=N
coef =0
enquanto s > 1 facga
para £ =0; ¢ < 2m; £(+ = oux =)d¢ faga
para n=0;n < 2N — 1; n+ + faca
z1(n) = 0; wi(n) = 0; 22(n) = 0; wa(n) =0
fim para
para n=0;n < N —1;n+ + faga
z1(n) = x(n)e®n
wi(n) = g (A=1=2)

2 (n) = %
wa(n) = g? (¥=1=2)
fim para

conv_zwl = IFFT(FFT(z) - FFT(w))
conv_zw2 = IFFT(FFT(zy) - FFT(wy))
se ¢ =0 entao
conv_zxi) w2 = conv_ zw?2
fim se
para 7=—-N+1;7 < N; 7+ = dr faga
calcula as grandezas de (£.30)- (5.40)
calcula ay,b; de acordo com (GE.11))
calcula prodint = < x,g, 4 >
se |prodint| > coef entao
coef = prodint;
g =89
fim se
fim para
fim para
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fim enquanto

inicio do processo, maximizar simultaneamente a correlagao e a coeréncia. Dessa
forma, apos a busca em um dicionario discreto o deslocamento no tempo e a frequén-
cia sao 6timos em termos de correlacao e coeréncia, posto que o dicionério discreto
representa as frequéncias da escala cromaética e todos os deslocamentos temporais.
Em seguida, ha um refinamento da regiao de suporte do atomo. Por fim, otimiza-
se o decaimento de forma a maximizar a aproximagao entre o atomo e o residuo
também em termos de correlacdo e coeréncia. E importante destacar que o proce-
dimento de identificacao de trechos de senoide pura no sinal nao esta presente no
MPSACr, porque ele aceita uma correlagao mais baixa entre o &tomo e o residuo em
detrimento de maior similaridade quanto & forma. Como o objetivo é aplicar este
método em um sistema de compressao, decide-se buscar sempre o atomo de maior

produto interno com o residuo.
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5.2.5 Heuristica de Continuidade de Atomos entre Quadros

O processo de decomposicao, quando realizado quadro a quadro, resulta na descon-
tinuidade de atomos que estao presentes em quadros consecutivos, como ilustrado
na Figural5.4l Isto ocorre quando a representacao de cada quadro é obtida indepen-
dentemente dos demais quadros adjacentes. E verdade que estas descontinuidades
vao sendo corrigidas a proporgao que as aproximacoes sucessivas do quadro sao re-
alizadas; no entanto, o niimero de atomos necessarios para se representar o sinal se

torna cada vez maior.

0.08F .
0.06 Descontinuidade J

Y
0.04- REEEN @ SN b

v
0.021 A \ / g / N\ ]

-0.02F | N \ ] .
-0.04; S N .
-0.06[" g

sinal
---atomo||

0.05/
0.045- AN 1
0.04f

0.035f

Figura 5.4: Descontinuidade de um atomo presente em dois quadros consecutivos
devido a segmentacao do sinal (a). A linha vertical pontilhada indica o local da
separagao entre os dois blocos e (b) apresenta a amplia¢ao do trecho circulado em

(a).

Com o intuito de evitar a ocorréncia deste fenémeno, propoe-se o uso de uma
heuristica de continuidade de &tomos entre quadros consecutivos, cujo procedimento
é ilustrado na Figura 5.0l A idéia geral desta heuristica consiste em, a cada quadro:
buscar os atomos no livro de estruturas proveniente do quadro anterior que sao
altamente correlacionados com o sinal no quadro corrente; em seguida, adicionar

ao livro de estruturas do quadro corrente atomos que correspondem exatamente a
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versoes continuadas dos atomos do quadro anterior.

Quadro 1 Quadro 2 Quadro 3

Livro de Livro de
Estruturas Estruturas

Figura 5.5: Decomposi¢ao de sinais usando heuristica de continuidade de atomos
entre quadros consecutivos.

Os detalhes desse procedimento sao descritos a seguir:

1. Estendem-se, para o quadro analisado, os &tomos do quadro anterior cuja

amostra final (n¢) corresponde a tultima amostra do quadro;

2. Busca-se o fator de decaimento (p,) que minimiza o erro quadratico entre os

atomos continuados/estendidos;

3. Se o coeficiente do atomo for maior que €, (107%, neste caso) e o valor absoluto
do decaimento for menor que €, (4, neste caso), ele é selecionado; em caso

contrario, é descartado.

O valor de ¢, foi escolhido de modo que se o coeficiente for menor que ¢, passa a
ser desprezivel, ainda mais se lhe for aplicada alguma quantizacao em uma etapa
posterior. O valor €, = 4 foi escolhido porque para decaimentos maiores que 4, os
atomos se aproximam do impulso unitario.

A Figura mostra a extensao de um atomo do quadro ¢ — 1 para o quadro <.
Primeiramente, calcula-se a envoltéria do atomo g,;—1) e estende-se esta envoltoria
até o fim do quadro ¢. Depois, com base no trecho da envoltoria do quadro ¢,
calculam-se os parametros do atomo g ;) que corresponde a extensao de g, ;1) no
quadro 1.

Sejam (i — 1) e y(i — 1) = {p(i —1),&(i — 1),0(i — 1),n°(i — 1),n%(i — 1)} o
coeficiente e os parametros relativos a g—1); ao(i—1) e y(i —1) = {po(i —1), & (i —
1), (i —1),n§(i — 1), n§(i — 1)} o coeficiente e os pardmetros relativos a envoltoria

g+0(i—1); € Lg o tamanho dos quadros. Atribuem-se aos parametros de yo(i — 1) os
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QUADRO i~1 QUADRO i

Figura 5.6: Extensdao de uma atomo do quadro i — 1 para quadro i: (a) o atomo
do quadro i — 1 a ser estendido, (b) a envoltoria deste dtomo, (c) a extensdao da
envoltoria ao quadro i e (d) o resultado da extensdo do atomo do quadro i — 1 ao
quadro 7.

valores

pO(Z_l) :p(l_l)a 5.41
(i —1) =0, (5.42)
¢0(2 - 1) =Y
my(i — 1) = n*(i - 1),
ng(i—1) = (2% Lg) — 1
Em seguida, calcula-se o coeficiente
aoi — 1) = afi — 1) 18wl (5.43)
18+l
e calcula-se o vetor
: Lo:(25Lg)—1
x = ag(i — 1) gl @G, (5.44)
o [Loi(2¢Lg)—1] , Il | d 4
que g, 1 contém os L ultimos elementos do vetor g, 1)

Sejam (i) o coeficiente e (i) = {po(7), {o(), Po(i), n(i), (i)} os pardmetros

de g, (), atomo associado ao trecho da envoltéria no quadro 7. Atribuem-se aos
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parametros de (i) os valores

poli) = poli — 1), (5.45)
fo(i) = fo(i - 1)7
Po(i) = ¢oli — 1),
ng(i) =0,
nS(z) = LQ -1
e calcula-se
ap(i) = x" o) (5.46)

Sejam (i) e y(i) = {p(7),&(i), p(i),n*(i),n°(i)} o coeficiente e os pardmetros de
g+(i) que corresponde a extensao g,(;—1) no quadro i. Atribuem-se aos parametros

de (i) os valores

(i) = pli — 1), (5.47)
€)= £i— 1),

n®(i) = 0,

ne(i) = Lg — 1

e ajusta-se a fase ¢(1)

(5.48)

Lodi= D 4o,
27

o(i) = (Lo €(i — 1) + (i — 1)) — [

A fase ¢(i) é calculada de modo que seu ponto de referéncia passe a ser a amostra

inicial do quadro ¢. Finalmente, calcula-se

a(i) = ali) gl (5.49)
180l
A Figura[B.7 mostra que a descontinuidade apresentada na Figura [5.4] desaparece ao
se utilizar a extensao do atomo no quadro anterior para o quadro corrente. Em |68,
|, apresentam-se técnicas de extrapolacgao de sinais de audio para restauragao e
aumento da resolugao espectral em métodos baseados em transformada rapida de
Fourier de tempo curto.

Calculados «a(i) e 7(i), busca-se o decaimento que minimiza o erro quadratico
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Figura 5.7: Eliminagao de (a) descontinuidade do atomo apresentado
A linha vertical pontilhada indica o local da separacao entre os dois quadros e (b)

apresenta a ampliacao do trecho circulado em (a).
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entre g, ;) ¢ o residuo r a ser aproximado no quadro 7, ou seja,
p(i) = arg mpin |r — a(i)gy ) 2. (5.50)

Para isso, utiliza-se o mesmo algoritmo pseudo-Newton usado na etapa de apro-
ximacao inicial da decomposicao [EI, , 125]. Dessa maneira, é possivel avaliar se a
extensao do atomo do quadro anterior possui ou nao correlagao com os padroes do si-
nal presente no quadro analisado. Além disso, podem-se detectar também variagoes
na envoltoria do d&tomo.

A cada variagdo do decaimento durante a otimizacao, deve-se recalcular o co-
eficiente correspondente. Seja vo'(7) = {p{(i),&0(7), ¢o(7), ng(i),n§(i)}, onde pg(7)
corresponde a uma variagao de po(i). Tem-se que

[
0

ag(i) = ap(i) A (5.51)
80(0)
a@)za&wﬂmWMh (5.52)
g0l
em que g,[yl(,)](i) ¢ o primeiro elemento do vetor g ;) e gE}O}(i) é o primeiro elemento do
vetor gy (i)-

Na Figura 5.8 gerou-se um sinal sintético com 8192 amostras, dividido em dois
quadros de 4096 amostras. Este sinal apresenta uma variacao de envoltéria no limite
entre os quadros. Observe que, no segundo quadro, a extensao do &tomo do primeiro
quadro possui baixa correlagao com o sinal do segundo quadro, devido a variagao
de envoltoria. Ao buscar-se o decaimento que minimiza o erro quadratico entre o
atomo continuado e o sinal do segundo quadro, é possivel melhorar o casamento
entre eles, como pode ser visto na Figura B.8|(b).

No caso em que o padrao do sinal muda completamente de um quadro para
outro, a otimizacao do decaimento trata de buscar um fator de decaimento tao alto
que torna a influéncia do atomo continuado desprezivel no quadro corrente, como
ilustrado na Figura [5.9 O sinal sintético é formado por uma senoide amortecida
decaindo suavemente no primeiro quadro e por um sinal ruidoso de mais baixa
poténcia no segundo. Ao otimizar-se o decaimento, o &tomo continuado adquire um
fator de decaimento bastante expressivo (nesse caso, p passou de 0,00009999 para
52,63) e sua forma de onda passa a ter um valor proximo de zero por todo o segundo

quadro.
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Figura 5.8: Sinal com variagao de decaimento entre quadros: (a) extensdo de uma

atomo para um quadro consecutivo e (b) o resultado da obtenc¢ao do decaimento
6timo. A linha vertical pontilhada indica o local da separacao entre os dois quadros.

@

Sinal

- - -Atomo

(b)

Figura 5.9: Sinal com mudanga radical de padrao entre quadros: (a) extensao de

uma atomo para um quadro consecutivo e (b) o resultado da obtencao do decaimento
6timo. A linha vertical pontilhada indica o local da separacao entre os dois quadros.
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5.2.6 Critério de Parada

O critério de parada do MPSACTr é o critério utilizado no MPSA (ver Segao B.2:4))
em conjunto com uma medida de razao entre as energias do sinal e do ruido, a
SNR (signal-to-noise ratio). Para um dado passo M, calcula-se uma média movel

considerando os proximos L passos

1Y e e |
UCOEEDY 7ﬁ;nﬁ" , (5.53)
n=M X

em que L = log, N, sendo N o comprimento do sinal. Vale recordar que L ¢ escolhido
de forma empirica com o intuito de criar uma relacao entre a média e o comprimento
do sinal. Quando a média moével se aproxima do valor médio estacionério 7, significa
que o residuo passa a estar incoerente com relacao ao dicionario. Dessa forma, a

decomposicao ¢é realizada enquanto a seguinte desigualdade for satisfeita:
Ny > n, + e, (5.54)

onde € € R é uma constante de confiabilidade. Obtém-se, assim, uma representacao
do sinal constituida somente de atomos coerentes, separando-os do ruido IQ, , |.

E importante lembrar que o valor de 7, depende do dicionério e de sua dimensao,
ou seja, do comprimento do sinal. Considerando o dicionario discreto usado no
MPSACr, apresentado na Secao B.2.2] calcula-se 7, para as dimensoes 512, 1024,
2048 e 4096, pois estes sao os valores mais usuais quando se analisam sinais de audio
amostrados de 44,1 kHz a 48 kHz [@, ]

A Figura mostra o comportamento da taxa de aproximacao para mil rea-
lizagoes de um processo de ruido gaussiano branco de média zero para diferentes
comprimentos de sinal. Observa-se que para cada comprimento, a taxa oscila em
torno de um valor médio. Os valores de 7, e o desvio padrao a serem utilizados no

critério de parada da decomposicao sao mostrados na Tabela 5.1

Tabela 5.1: Tabela de valores do critério de parada obtidos a partir da decomposicao
de sinais de ruido de diferentes comprimentos utilizando MPSACr com base no dici-
onario discreto de senoides amortecidas de frequéncias da escala musical cromatica.

Comprimento do Sinal | 512 1024 2048 4096
Mo 0,2013 | 0,1488 | 0,1095 | 0,0801
desvio padrao 0,0141 | 0,0095 | 0,0065 | 0,0043

Portanto, para que a decomposi¢ao termine, deve-se satisfazer o critério 7(r}) <
1, + € e simultaneamente uma SNR alvo dever ser atingida. Dessa forma, garante-se

que ao final da decomposicao o residuo consiste de um ruido branco gaussiano e

86



0.3 I
—512
---1024
-- 2048
0.25F 4096
<
I
% 0.2] !
o
a ! \ | i \
< ! N T [ \ \ \ | o
[0} ; ,‘. Jl ' / )l ,‘ | l ’: H ” | k\ I H‘”
© ) 0 n u i \‘M [ ” j " l\ I '\'f"\ i |
3 o154 ‘H'FW ’m‘lﬁ'"«' "{v“ww,u\‘i w t "“3‘""“*% *"”ﬁ ‘»“"'\ i *W’w‘“w Y .,#7‘3',‘ \ G .‘“«"“,'f‘i"*“.ﬂf {-'"“ﬂ"f“* ”\w
|
= \‘
\ 1 ‘ A
0.1 Y“ g"M\*‘}!"'M v‘hﬁ“’f«mh"b\! ’\}"nn;v”u ‘»‘”v‘y\; f“W M M\”N \“W\m VM" mw,ﬂ‘r‘”‘"«‘“’\'W[”‘ﬁh"kvl‘ “‘U’M J W‘ "ﬁ‘,,,‘l(,,nM ”W \M"“W{'\LH\J‘U n“'wl"
005 L L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Numero da realizagao

Figura 5.10: Comportamento da taxa de aproximacao para ruidos de diferentes
comprimentos.

que a representacao do sinal apresenta potencialmente uma boa qualidade sonora

ao ouvido humano.

5.3 Simulacoes Computacionais

O objetivo das simulagdes computacionais apresentadas nesta segao € realizar uma

avaliagao do desempenho e de potencialidades do método de decomposicao proposto,

o MPSACr, quando aplicado a sinais de audio. Inicialmente, avalia-se a capacidade

do MPSACTr de obter representagbes compactas e coerentes para diferentes tipos de

sinais. Para este experimento, utilizam-se quatro sinais de audio:

e pianoAS:

sinal de piano associado & nota musical A3 proveniente de uma

banco de dados de instrumentos musicas, o MUMS (McGill University Master

Samples)

|. Possui duragao de 1 segundo e taxa de amostragem de 44,1

kHz, portanto sao 44100 amostras.

o fluteA: sinal de flauta, com duracao de 1 segundo, associado &

nota musical

A4 proveniente de uma banco de dados de sinais musicais, 0 RWC (Real World
Computing) ] Possui duracao de 1 segundo e taxa de amostragem de 44,1

kHz, portanto sao 44100 amostras.

o celloA4:

sinal de violoncelo, com duragao de 1 segundo, associado & nota

musical A4 proveniente de uma banco de dados de sinais musicais, o RWC ( Real
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World Computing) M] Possui duragao de 1 segundo e taxa de amostragem
de 44,1 kHz, portanto sao 44100 amostras.

e tirofinal: sinal de um tiro de revélver com duragao de 1,5 segundo e taxa de

amostragem de 44,1 kHz, portanto sao 65687 amostras.

Ao serem decompostos através do MPSACr, os sinais sao subdivididos em qua-
dros de 2048 amostras, o que corresponde a 46,4 ms a uma taxa de amostragem
de 44,1 kHz, com saltos de 2048 amostras. Dessa forma, nao hé sobreposi¢ao entre
quadros consecutivos. Além disso, nao se utiliza nenhuma janela de suavizacao.

O tamanho do quadro foi escolhido de modo que a decomposicao fosse exe-
cutada em tempo computacional vidvel, posto que o tamanho do bloco influen-
cia diretamente na dimensao do dicionario. Além disso, pode-se assumir quase-
estacionariedade em quadros de 46,4 ms IB] Dessa maneira, ao utilizar-se a heu-
ristica de continuidade, espera-se que o decaimento de um atomo continuado nao
varie muito abruptamente de um quadro para o outro.

Para o critério de parada, adota-se o valor de 60 dB para a razao sinal-ruido
alvo (SNRay.) € o valor de 0,1095 para taxa de aproximagao média desejada, como
descrito na Tabela BTl

As Figurasb.IT]e mostram a forma de onda e o niimero de atomos obtidos
na decomposicao em funcao do quadro, respectivamente, para o sinal pianoAS3, as
Figuras e 614 mostram para o sinal fluteA4, as Figuras .15 mostram

para o sinal celloA4 e as Figuras 5.17 e 6.I8 mostram para o sinal tirofinal.
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Figura 5.11: Forma de onda do sinal pianoAS3.
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Figura 5.12: Numero de atomos versus indice do quadro para o sinal pianoAS3.
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Figura 5.13: Forma de onda do sinal fluteA4.
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Figura 5.14: Numero de atomos versus indice do quadro para o sinal fluteA/.
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celloA4
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Figura 5.15: Forma de onda do sinal celloA/.
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Figura 5.16: Numero de atomos versus indice do quadro para o sinal celloA4.
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Figura 5.17: Forma de onda do sinal tirofinal.
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Figura 5.18: Ntumero de atomos versus indice do quadro para o sinal tirofinal.

Considerando os sinais na ordem pianoAS3, fluteA4, celloA/, e tirofinal, é pos-
sivel verificar que o niimero de dtomos necessarios para as representagoes destes
sinais atingirem um mesmo nivel de razao sinal-ruido (SNR=60 dB) aumenta. A
Tabelab.2lapresenta a média de d&tomos por quadro para os diferentes sinais de audio
e corrobora esta constatagao. Isto se deve ao nivel de ruido inerente ao sinal, que nao
é bem correlacionado com o dicionério de senoides amortecidas, fazendo com que

seja preciso realizar um ntmero maior de iteragoes de decomposi¢ao para alcangar
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uma SNR desejada. Ao ouvir estes sinais, verifica-se que o sinal fluteA/ apresenta
um ruido, relativo ao sopro de flautista, de maior intensidade que o ruido inerente
ao sinal de pianoAS3. O sinal celloA4, por sua vez, apresenta um ruido relativo a
raspagem do arco na corda do violoncelo, de maior intensidade que o ruido inerente
ao sinal fluteA4. Finalmente, o sinal tirofinal é o que apresenta maior nivel de ruido
nao correlacionado com o dicionario de senoides amortecidas, por isso demanda o

maior nimero de atomos para representagao, dentre estes sinais.

Tabela 5.2: Média de atomos por quadro para diferentes sinais de audio.

Sinal Média de atomos por quadro
pianoA3 541
fluteA4 623
celloA/ 1126
tirofinal 1464

Na Figura [B.19] apresentam-se as aproximagoes relativas as seis primeiras ite-
ragoes da decomposicao do quadro 10 do sinal pianoAS3. Neste caso, a heuristica
de continuidade nao foi utilizada. Observa-se que no decorrer das iteragoes da
decomposi¢ao surgem componentes senoidais puras, exponenciais decrescentes e ex-
ponenciais crescentes. E interessante ressaltar que os padroes apresentados nessa
figura, em que durante o processo iterativo de aproximacoes sucessivas exponenciais
decrescentes aparecem seguidas de exponenciais crescentes, se repete na decomposi-
cao dos demais blocos do sinal. Isso ocorre devido a presenca de oscilagoes de baixa
frequéncia, podendo ser representativas de aspectos fisicos do piano. Os pianos tém
de uma a trés cordas por nota e uma pequena desafinacao entre as cordas pode
produzir essas oscilacoes ] Pode existir também o acoplamento entre diferentes
modos de vibragao ao longo do tempo. Alguns modos comecam com mais ener-
gia, que é entao transferida para outros modos, e assim por diante. Esta oscilagao
entre os modos mais energéticos ao longo do tempo pode causar o surgimento de

exponenciais crescentes e decrescentes na modelagem [20].
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Figura 5.19: Aproximagoes relativas as seis primeiras itera¢oes da decomposigao do

quadro 10 do sinal pianoAS3.

O efeito da heuristica de continuidade sobre o resultado da representacao do sinal
esta ilustrado na FiguraB.20l Observam-se trés dtomos continuados que aproximam
o sinal pianoA3 obtidos pelo MPSACr usando a heuristica de continuidade. Nos
trés casos, nota-se que o primeiro quadro em que surge o atomo corresponde a uma
exponencial crescente, nos quadros seguintes o decaimento pode variar positiva e
negativamente, e no ultimo quadro termina-se com uma exponencial decrescente.
Verifica-se, portanto, que a heuristica de continuidade obtém éxito ao eliminar des-
continuidades em um mesmo atomo devido a segmentacao do sinal em quadros, bem

como acompanhar a envoltoria de padroes existentes no sinal.
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Figura 5.20: Atomos continuados que formam a representacio do sinal pianoA3. As
linhas verticais tracejadas indicam os limites entre quadros.
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Capitulo 6

Compressao de Audio usando

Decomposicoes Atomicas

Na primeira parte deste capitulo, apresenta-se o sistema de compressao aplicado
a sinais de audio proposto e desenvolvido neste trabalho. Este sistema utiliza o
método de decomposicao com base em um dicionario de senoides amortecidas de
frequéncias na escala musical croméatica, o MPSACTr, e realiza a alocacao 6tima de
bits através das curvas de taxa-distorcao operacionais. Por fim, sao apresentadas
simulagoes computacionais desse arcabougo de compressao.

Na segunda parte, apresentam-se a fundamentagao tedrica e a descrigao de um
método de otimizacao taxa-distor¢ao por faixa de energia atomica. Através deste
método é possivel alocar bits de modo a privilegiar a representacao de dtomos de
maior energia em detrimento dos de menor energia.

Na terceira parte, este novo paradigma de alocacao 6tima de bits é introduzido
no sistema de compressao, em substituicao ao método que se baseia em curvas ope-
racionais. Além disso, tendo em vista o uso de codificacao aritmética, alguns dos
parametros associados aos atomos sao modelados através de gaussianas generaliza-
das, promovendo uma atuacao mais eficiente do codificador aritmético. Por fim, sdo
apresentadas simulagoes computacionais deste sistema de compressao aperfeicoado.
Avalia~se o desempenho do sistema de compressao através do PEAQ (Perceptual
FEvaluation of Audio Quality) @@], que é um método de medigao objetiva de
qualidade de sinais de audio padronizado pela I'TU (International Telecommunica-

tion Union) @]

6.1 Introducao

A compressao ou codificacao de audio é utilizada para obter representagoes digitais

compactas de sinais de dudio com o intuito de alcangar maior eficiéncia na trans-
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missao ou armazenamento. O objetivo principal é representar o sinal com o niimero
minimo de bits. No caso de este ser um requisito, deve-se garantir que o codec seja
transparente, ou seja, que o sinal reproduzido nao seja perceptivamente distinguivel
do sinal original.

Com a introducao do CD (compact disc) no inicio dos anos 80, a midia digital
de audio substituiu rapidamente a midia analégica. O sinal armazenado no CD
¢ amostrado a uma taxa de 44,1 kHz usando PCM (pulse code modulation), com
representacao de 16 bits por amostra. Isto resulta em uma razao sinal-ruido de 90
dB e uma taxa de 706,6 kbps (quilobits por segundo) para um sinal mono. Um
sinal estéreo requer uma taxa de 1,41 Mbps (megabit por segundo). Em geral, a
qualidade de reproducao do CD é considerada como referéncia no desenvolvimento
de métodos de compressao aplicados a audio.

Com o desenvolvimento e a proliferacao de sistemas de comunicagao sem-fio e o
aumento do fluxo de midia (streaming) através da Internet, surgiu a demanda por
transmissao de dudio digital a taxas baixas | devido as restrigoes de largura de
banda, capacidade de armazenamento e custo. Como consequéncia, ao longo dos
altimos anos, diversos algoritmos tém sido desenvolvidos para a codificagao percep-
tivamente transparente de sinais com a qualidade de CD. Em mg Eﬁd
encontram-se as descricoes de diversas metodologias e atividades de padronizagao
relacionadas a codificacao de audio, que pode ser classificada em dois tipos: sem
perdas e com perdas. A codificacao sem perdas permite uma razao de compressao
de até 3:1, enquanto que através da codificagao com perdas é possivel atingir uma ra-
zao de compressao de 12:1 ou mais |. Em codifica¢ao com perdas, quanto maior
a razao de compressao, maior ¢ o nivel de degradacao do sinal; no entanto, quando
existe uma exigéncia de taxa de compressao que nao pode ser atendida através de
técnicas sem perdas, a Unica alternativa é utilizar técnicas de codificacao com per-
das. Em dﬂ, E

desenvolvimento de diferentes padroes e métodos de codificagao de audio perceptiva

] é possivel encontrar atividades de pesquisa relacionadas ao

com perdas. Geralmente, a codificacao perceptiva é caracterizada por remover re-
dundancia estatistica e informacao perceptivamente irrelevante de sinais de audio de
modo a reduzir a taxa total dﬁé |. A redundancia estatistica é reduzida usando
uma representacao esparsa, tal que a energia do sinal seja concentrada em poucos
coeficientes ou parametros. A informagao perceptivamente irrelevante é explorada
através de quantizacao mais grosseira ou até remocao de componentes que nao sao
perceptiveis ao ouvido humano.

Na literatura, existem diversos trabalhos em que se utiliza o algoritmo de Mat-
ching Pursuit (MP) para a anéalise e representacao de sinais de audio para fins de

codificacao M @ ,hﬂd—ll_(ﬁ, h.lj, |l2§ . De maneira geral, as abordagens utilizam

o MP como engrenagem principal na obtencao da representagao atomica do sinal de
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audio, e o que as diferencia é o dicionario e a forma como a anéalise psicoaciistica é re-
alizada. Os dicionarios podem ser compostos por bases de MDCT (Modified Discrete
Cosine Transform) |, senoides amortecidas senoides puras |34, , |,
wavelets |32], senoides moduladas por amplitude , |. Com relagao a analise
psicoactustica, limiares de mascaramento podem ser obtidos em funcao do sinal e
com base nesses limiares os dtomos inaudiveis sao removidos da representacao do
sinal m, IE, IE] Por outro lado, a cada iteracao do MP ¢é possivel calcular
os limiares de mascaramento em funcao do sinal reconstruido utilizando os atomos

Ifﬁ, ] Neste caso, quando o residuo passa

a ser inaudivel, o processo iterativo de decomposi¢ao termina. Vale ressaltar que

obtidos até a iteragao corrente M,

nos trabalhos encontrados na literatura, o dicionario utilizado é fixo e somente os
coeficientes e os indices dos dtomos sao codificados.

O foco deste trabalho estda em desenvolver um sistema de compressao de audio
com perdas com base no arcabouco de compressao de sinais usando multiplos dici-
onarios, segundo o qual além de transmitir os coeficientes e os indices dos atomos,
o codificador precisa enviar informagao adicional sobre o dicionario utilizado. O
sistema de compressao desenvolvido explora a redundancia estatistica usando um
método de decomposicao com base em um dicionario de senoides amortecidas de
frequéncias da escala musical croméatica, o MPSACr. A informagao perceptivamente
irrelevante nao é explorada pelo sistema de compressao neste estagio de desenvolvi-
mento, contudo ¢ de grande importancia para alcangar menor taxas de compressao
reproduzindo o sinal de forma transparente, e seré topico de investigacao em traba-

lhos futuros.

6.2 Sistema de Compressao

Em geral, um método de compressao de sinais pode ser dividido em trés partes M],

como ilustrado na Figura [6.1]

1. Transformacao: obtém-se uma representacao compacta do sinal, resultando

em um menor nimero de coeficientes;

2. Quantizacao: mapeiam-se os coeficientes da transformagao em um conjunto

finito de simbolos;
3. Codificagao: mapeiam-se os simbolos em bits.

Normalmente, na etapa de quantizagao realiza-se a otimizacao taxa-distor¢ao que
permite a alocacao 6tima de bits na etapa de codificacao.

O sistema de compressao de dudio proposto neste trabalho é apresentado na

Figura 6.2 Ele faz uso, na etapa de transformacao, do método de decomposicao
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Sinal Transformacao
Quantizacao
Feixe de
Codificacao 4b1>ts

Figura 6.1: Esquema geral de compressao de sinais.

atomica descrito no CapituloB, o MPSACr. Portanto, o modelo de sinais em questao
é composto por senoides amortecidas com frequéncias da escala musical cromatica.
Ao final da decomposicao o MPSACr prové o livro de estruturas contendo os coefici-
entes e parametros dos atomos. Em seguida, realiza-se a otimizacao taxa-distor¢ao
através de curvas operacionais, técnica esta apresentada na Segao (pagina [I7) e
cuja aplicacdo em compressao de sinais elétricos foi descrita no Capitulo@dl Definida
a alocacao 6tima de bits entre os coeficientes e parametros dos atomos, quantiza-se
o livro de estruturas, produzindo simbolos que sao codificados e transmitidos ao
decodificador. No decodificador, o feixe de bits é decodificado, gerando os simbolos.
Estes, por sua vez, sofrem o processo de quantizacao inversa, produzindo o livro de

estruturas quantizado. Enfim, com base neste livro de estruturas, reconstroi-se o

sinal.
Sinal Quantizagao e ) _
> MPSACr otimizacio Codificagao
taxa-distorgao
Dicionario de ) )
sendides Feixe de bits
amortecidas
Sinal
recons‘truldo Reconstrugao do Quantizagao Decodificacao
sinal inversa

Figura 6.2: Compressao de sinais de audio realizando a decomposi¢ao do sinal via
MPSACr e a otimizagao taxa-distor¢ao através de curvas operacionais.
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6.2.1 Quantizagao e Otimizacao Taxa-Distorcao através de

Curvas Operacionais

Os processos de quantizacao do livro de estruturas e da otimizagao taxa-distorcao
sao realizados a cada quadro da mesma forma que a decomposicao. Entretanto, o
tamanho do atomo pode ser maior do que o tamanho do quadro usado na decompo-
sicdo. E interessante que isto ocorra quando se utiliza a heuristica de continuidade
de atomos entre quadros consecutivos. Dessa forma, agrupam-se diferentes trechos
de um atomo continuado, representando-os através de um tinico &tomo, em que cada
trecho se refere a um quadro. Para que trechos consecutivos sejam agrupados em
um tnico atomo é preciso que o fator de decaimento nao varie significativamente
entre eles. Na pratica, tolera-se uma variacao de 1 % de um quadro para o outro.
Por exemplo, na Tabela [6.1] apresentam-se a representagao de um dtomo continuado
em dois quadros consecutivos de 4096 amostras (a1,71) e (a2,72) € a representagao
em um quadro de 8192 amostras ao agruparem-se estes dois quadros, (Qgrp, Yerp)-

Para obter g, fazem-se

Pgrp = P1
erp = &1
Dgrp = P1
ngrp =nj
Ngrp = Ny + 4096, (6.1)

em que 4096 é o tamanho do quadro de decomposicao. Para obter oy, calcula-se

agrp = [051 g? &%) ng] ggrpa (62)

em que g1, g2 € Zgrp correspondem aos vetores (verticais) contendo as amostras dos

atomos relativos a 71, 2 € Yerp, respectivamente.

Tabela 6.1: Parametros de um atomo continuado em dois quadros de 4096 amostras
e a representagao deste atomo agrupando estes dois quadros em um quadro de 8192
amostras.

e

o P S ¢ | n | n
(o1,71) | 0,1989 | 0,0003 | 0,0313 | 3,46 | 500 | 4095
(a2,72) | 0,069 |0,0003[0,0313[6,19| 0 | 4095
(Qlgrps Yerp) | 0,2106 | 0,0003 | 0,0313 | 3,46 | 500 | 8191

Considera-se que ap6s a decomposicao e o agrupamento de qua-

dros da decomposi¢do, obtém-se a sequéncia dos pares (ay,,y(m)),
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m = 1,2,...,M, que formam o livro de estruturas, no qual ~(m) =
(Pms &my Omyml,,nS) e M é o namero total de elementos do livro de estrutu-
ras. De maneira equivalente, o suporte temporal do atomo pode ser definido
através de n®, e o comprimento do suporte nt = n¢ — n®. Logo, tem-se que
Y(m) = (P Emy Gm, 1S, mE). O resultado do agrupamento de quadros da decompo-
sicao é referenciado como quadro de quantizacao. Em geral, como existem atomos
continuados obtidos na decomposicao do sinal recomenda-se que a quantizagao e a
otimizacao taxa-distorcao sejam realizadas utilizando-se quadros de quantizacao de
comprimento maior que quadros de decomposicao.

O coeficiente ay, e cada parametro de y(m) associados aos elementos do livro de

estruturas sao quantizados utilizando-se um quantizador escalar uniforme definido

como ]

q(z)

a@)
z, = I, x q(z), no qual I, = {H 2 J , (6.3)

em que z ¢ qualquer parametro, x, representa sua versao quantizada, ¢(z) ¢ o passo
de quantizacao e I, corresponde ao simbolo associado a x.

Os quantizadores de cada parametro sao definidos por um intervalo dinamico e
um nimero de niveis, restritos a poténcias de 2 de forma a serem indexados usando
um numero inteiro de bits. A amostra inicial da regiao de suporte do atomo n;, ¢é
quantizada com log,(Ny) bits, em que N, é o tamanho do quadro de decomposigao.
Isto é possivel porque o processo de codificagao, a ser detalhado mais adiante, pode
ser realizado em quadros do tamanho do quadro de decomposi¢cao. O comprimento
da regidao de suporte nZ ¢ quantizado com [logy(Lumsx)] bits, em que Lysy ¢ 0
comprimento méximo encontrado no livro de estruturas. O parametro L, deve
ser transmitido como informacao lateral para o decodificador. Decidiu-se codificar
o tamanho do suporte em vez da amostra final do suporte, porque dentro do livro
de estruturas a amostra final do suporte é uniformemente distribuida, enquanto que
a probabilidade de existirem &tomos de suporte pequeno é maior do que atomos de
suporte grande. Isto permite a utilizagdo de um codificador de entropia de modo a
alocar menos bits a tamanhos de suporte pequeno e mais bits a tamanhos de suporte
grande, resultando em menor taxa total. Veremos o efeito disto mais adiante na
Secaoldl A frequéncia &, é quantizada de acordo com a discretizacao da frequéncia
do dicionério de senoides amortecidas da escala musical cromatica. O ntmero de bits

alocados a &, consiste de [l0gs(Ngeq)| bits, em que Npeq ¢ nimero de frequéncias

é
do dicionério. Com relagao a estes trés parametros n? , nZ e &, nao ha perda de
informagao com a quantizacao.

Os coeficientes a,, os fatores de decaimento p,, e as fases ¢,, sao quantizados

de acordo com um intervalo dindmico definido por seus respectivos valores maximo
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e minimo dentre todos os elementos do livro de estruturas, ou seja,

Tmax — Tmin (64)

em que b, é o numero de bits alocados a . Note que, neste caso, opta-se por utilizar
um quantizador mid-rise. Para o quantizador do coeficiente fazem-se oy, = 0 e
amax = max {a,, }, para o quantizador do decaimento fazem-se pym = 0 € pnax =
m
méx {|pm|} e para o quantizador da fase fazem-se ¢y = 0 € Pnax = 27. Dessa
m

forma, é necessario codificar como informacao adicional aax € pPmax, que dependem
do contetdo do livro de estruturas, do ntimero de bits alocados aos parametros
Qs Pm € Om, da taxa de amostragem e dos tamanhos do sinal e dos quadros de
decomposicao e quantizacao.

No paradigma de compressao em questao, busca-se o compromisso entre o nu-
mero de atomos da representacao do sinal, a quantizacao de cada coeficiente e a
escolha do dicionario (definido pelos quantizadores dos parametros do atomo, ver
Secao 2.23—pagina 20), que resulta na menor distor¢ao dada uma taxa desejada.

Neste caso, o nimero de bits de um atomo senoidal amortecido é definido como
T =To+Te+7,+ 74+ Tps +7pe, (6.5)

em que T, T¢, Tp, Tgs Tns € Tpr representam os nimeros de bits alocados a a;, &, p,
¢, n® e n*, respectivamente. O total de bits gastos na compressao do sinal, com
excecao da informacao adicional, é de r x M, em que M é o nimero de termos da
reconstrucao do sinal. Como as grandezas r,s, r,c e r¢ sao fixas, nao variando em
funcao da escolha do dicionario, a distor¢ao total é expressa somente em funcao dos

numeros de bits gastos em coeficientes, fatores de decaimento e fases, resultando em
d=|x =x[” = f(ra,rp,79), (6.6)

em que X e X sao respectivamente os sinais original e reconstruido; d ¢, neste caso,
o erro quadratico.

A fim de se obter o melhor compromisso taxa-distor¢ao, deve-se buscar as taxas
(TasTp,Ty) que minimizam a distor¢@o total inserida pelo processo de codificacao,
dada uma quantidade de bits desejada. Para isso, utiliza-se o método de aloca-
¢ao 6tima de bits apresentado na Secao correspondente ao algoritmo 2.1 que

minimiza a seguinte fungao-custo taxa-distorcao:
J=d+AXMr, (6.7)

em que M é o numero de elementos do livro de estruturas. Obtém-se as curvas
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operacionais de taxa-distorcao, calculando-se a distorcao e a taxa para diferentes
combinagoes de (74,7,,74). Estas combinagoes sao obtidas variando-se r, de 1 a
16 bits, r, de 1 a 22 bits e r, de 1 a 18 bits. Isto resulta em um total de 6336
pares taxa-distorcao para a obtencao do fecho convexo. Os limites superiores foram
determinados de acordo com as faixas dindmicas dos parametros «, p e ¢ de modo
a poder representa-los com erros suficientemente pequenos. A Figura ilustra
a curva operacional obtida através deste algoritmo de otimizacao taxa-distorcao.
Observa-se que cada ponto esta associado a um multiplicador de Lagrange \; obtido

em fungao do angulo 6; através do seguinte célculo: \; = arctg(6;).

d

Figura 6.3: Curva operacional contendo os pontos 6timos em termos de taxa-
distorcao.

Geralmente, a alocagao de bits se inicia definindo-se uma taxa desejada para o
sinal, que é igualmente distribuida entre os quadros de quantizacao. A otimizagao
taxa-distorcao é realizada em cada quadro de forma independente tendo em vista
a taxa alvo. Dessa maneira, a alocacao de bits é localmente 6tima a cada quadro,
nao sendo globalmente 6tima em relacao a todo o sinal. Para que a alocacao seja
globalmente 6tima, o quadro de quantizagao deve possuir o mesmo comprimento do
sinal. No entanto, como os sinais de dudio normalmente possuem longa duragao,
portanto intimeras amostras, o processo de otimizacao taxa-distor¢ao nessa situagao
torna-se impraticavel em termos computacionais.

O que pode ser feito é obter as curvas operacionais de taxa-distor¢ao para um
conjunto de quadros de quantizagao e encontrar um multiplicador de Lagrange A\,
associado a um angulo é, que resulte em uma taxa 7 proxima da taxa desejada,

como ilustrado na Figural6.4l No exemplo ilustrado, consultam-se através das curvas
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operacionais dos quadros ¢l, g2 e g3 as taxas 741, 742 € 13 associadas a 0 que somadas
resultam em 7. A consulta é feita da seguinte forma: se 6, | < 0 < #;, retorna-se a
taxa correspondente a 6;. O 6 pode ser ajustado de forma iterativa até que 7 atinja

a taxa desejada. Com o advento e a venda em larga escala de processadores com

miultiplos niicleos, bem como a evolugao da programacao paralela LE], o tratamento
de quadros de quantizacao longos passa a ser viavel, visto que a obtencao das curvas
operacionais ¢ realizada de forma independente em cada quadro. E importante
ressaltar que o proposito desta anédlise é verificar a viabilidade de se implementar
a otimizacao taxa distor¢ao através de programacao paralela em trabalhos futuros,

apesar de este nao ser o foco desta tese.

Figura 6.4: Otimizacao taxa-distor¢ao conjunta de trés quadros de quantizacgao
consecutivos.

6.2.2 Codificagao

Na fase de codificacao, forma-se o feixe de bits, ilustrado na Figura [6.5], contendo os
codigos binarios dos cabecalhos do sinal e do quadro de quantizacao, bem como os
simbolos dos coeficientes e parametros dos atomos. Os simbolos sao representados
por (1,(¢), I¢(i), 1,(¢), 14(7), I, (i), I,z (7)), onde i é o indice do atomo codificado e
varia de 1 a M (namero de elementos do livro de estruturas quantizado). De acordo
com a Figura 6.5 a informacao do feixe de bits é codificada e decodificada da es-
querda para direita, de cima para baixo. Observe que os simbolos sao separados
por quadros de decomposicao, sendo que a amostra inicial do suporte do atomo é
responsavel por indicar o quadro ao qual ele pertence. Os simbolos sao ordenados

em funcao do parametro, ou seja, primeiro enviam-se os simbolos do coeficiente,
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seguidos pelos simbolos do decaimento, frequéncia, fase, amostra inicial do suporte
e tamanho da regiao de suporte, nesta ordem. Utiliza-se o simbolo 0 do coeficiente
para identificar o fim da lista de coeficientes e, desta forma, identificar implicita-
mente o nimero de atomos Né“d codificados no quadro de decomposicao k. Isto é
possivel porque este simbolo nao é usado na representacao dos coeficientes, dado
que atomos de coeficiente nulo nao sao codificados. Ao agregarem-se dtomos em
quadros de decomposicao no lugar de quadros de quantizacao economizam-se bits
na representacao da amostra inicial do atomo, visto que em geral o tamanho do
quadro de decomposicao é menor que o do quadro de quantizacao.

—_—

Cabegalho do sinal

Cabegalho do quadro de quantizacao

I.(1) | 1a(2) | 1.(3)| 0 0o [I.(NL) | 0

L(1) [ 1p(2) | 1(3) | o 0 o |I,(Nga)

Ie(1) | Ie(2) | I(3) | 0 0 0 |[a(Ngq)
quadro de
deCOmPOSiQ?lO 1 I¢(1) I¢(2) I¢(3) o000 I¢(N(id)

Lo (V)| Ins (2)|Lns (3)] 0 0 0 | Ly (Ng)

Lo (D2 (2) 102 (3)] 0 0 0 L, (NY)

1,(1) [ 1a(2) | Ia(3) | 0 0 o [I(NE) | 0

Ip(l) [p(2) [p(g) ©oo ]p<N<§c(i)

(1) | 1e(2) | Ie(3) | o 0 0 [1a(Ngg)

quadro de
decomposicao K Lo(1) [ 15(2) | 15(3) | 0 0 o Lzb(Ncﬁ)

L (V)| 1s (2)| I (3)] o 0 0 [T (N

Lot (D)L (2) 102 (3)] 0 0 0 |1, (NE)

Figura 6.5: Organizagao dos simbolos dentro do feixe de bits.

O cabegalho do sinal é composto pelas seguintes informagcoes:

e fator de normalizacao do sinal;
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tamanho do sinal;

taxa de amostragem;

tamanho do quadro decomposicao;

tamanho do quadro de quantizacao.
O cabegalho do quadro de quantizacao é composto pelas seguintes informagoes:
e valor maximo da amplitude aysy;

e valor maximo do decaimento ppax;

L

max’

e valor méximo do tamanho do suporte n

taxa de bits da amplitude «;

taxa de bits do decaimento p;

taxa de bits da fase ¢.

Os valores minimos da amplitude e do decaimento sao iguais a zero e os valores
minimo e maximo da fase sao 0 e 27, respectivamente. Portanto, como estas in-
formacgoes ja sao conhecidas tanto no codificador quanto no decodificador, nao é

necessario envia-las num cabecalho.

6.2.3 Simulacoes Computacionais

Nesta secao, apresentam-se resultados de simulacoes computacionais a respeito do
método de compressao de sinais audio desenvolvido e proposto neste trabalho. Os
sinais avaliados aqui sao os mesmos utilizados na Segao (pagina [RT]).

Ao serem decompostos através do MPSACr, os sinais sao divididos em quadros
de 2048 amostras, o que corresponde a 46,4 ms a uma taxa de amostragem de
44,1 kHz ou 42,7 ms a uma taxa de amostragem de 48 kHz, com saltos de 2048
amostras. Dessa forma, os quadros sao ponderados por uma janela retangular e nao
hé sobreposi¢ao entre quadros consecutivos. Para o critério de parada, adotam-se o
valor de 60 dB para a razao sinal-ruido alvo (SNR,}y,) € o valor de 0,1095 para taxa
de aproximacao média desejada.

Inicialmente, analisa-se o comportamento das curvas operacionais que permi-
tem a alocacao 6tima de bits entre os coeficientes e os parametros dos atomos. A
Figura apresenta a curva operacional do sinal pianoAS3 junto aos pares taxa-
distorcao calculados para diferentes combinagoes de taxas aplicadas ao coeficiente,
ao decaimento e a fase. Em seguida, avalia-se o comportamento marginal da nuvem

de pares taxa-distorcao em funcao de cada parametro separadamente.
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Figura 6.6: Curva operacional de taxa-distor¢ao do sinal pianoAS3 e pares taxa-
distorcao calculados variando-se as taxas entre o coeficiente e os parametros do
atomo. O circulo indica os pares taxa-distor¢ao pertencentes a curva operacional.

A Figura mostra os pares taxa-distor¢ao agrupados de acordo com o nu-
mero de bits gastos na amplitude. Observe que a medida que a taxa da amplitude
aumenta, a nuvem de pontos se desloca para a direita e se torna mais esparsa,

alcancando menores niveis de distorcao.
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Figura 6.7: Comportamento taxa-distor¢ao marginal em fun¢ao da taxa aplicada a
amplitude. O eixo das abcissas corresponde & taxa total de bits por amostra e o
das ordenadas corresponde ao erro quadratico. Cada simbolo esta associado a uma
taxa de bits aplicada & amplitude e dentro de cada grupo de simbolos variam-se as
taxas do decaimento e da fase.

A Figura [6.8 ilustra o comportamento taxa-distor¢ao marginal em funcao da
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taxa aplicada ao decaimento com a taxa de amplitude fixada em 8 bits. Note que
para uma dada taxa alocada ao decaimento, a distorcao decai em funcao da taxa
total saturando em um patamar inferior. A proporcdo que a taxa do decaimento
aumenta, a curva desloca-se para a direita e o patamar inferior decai, alcancando

menores niveis de distorcao.
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Figura 6.8: Comportamento taxa-distor¢ao marginal em funcao da taxa aplicada
ao decaimento com a taxa de amplitude fixada em 8 bits. O eixo das abcissas
corresponde a taxa total de bits por amostra e o das ordenadas corresponde ao erro
quadratico. Cada simbolo esta associado a uma taxa de bits aplicada ao decaimento
e dentro de cada grupo de simbolos varia-se a taxa da fase.

A Figura ilustra o comportamento taxa-distor¢ao marginal em funcao da
taxa aplicada a fase com a taxa de amplitude fixada em 8 bits. Note que para uma
dada taxa alocada a fase, a medida qua a taxa total aumenta, a distorcao inicia
em um patamar superior e, em algum momento, passa a decair até saturar, enfim,
em um patamar inferior. Por exemplo, para uma taxa de 6 bits no decaimento,
a distor¢ao inicia em um patamar de 10, a partir de 4,2 bits/amostra ela passa a
decair e satura inferiormente em 0,1 a partir de 5,1 bits/amostra. Ao passo que a
taxa do decaimento aumenta, a curva desloca-se para a direita e o patamar inferior
decai alcancando menores niveis de distor¢ao. Os comportamentos marginais des-
tas nuvens de pares taxa-distor¢ao apresentados nestes graficos se repetem para os
demais sinais: fluteA4, celloA/ e tirofinal.

Na Figura [6.10] apresentam-se as curvas operacionais de taxa-distor¢ao dos si-
nais pianoA3, fluteA/, celloA) e tirofinal. Para que estas curvas sejam comparaveis,
o erro quadratico é normalizado em fun¢ao da norma ao quadrado de cada sinal,
por isso a taxa zero esta associada a distor¢ao igual a 1. Na Secao (pagina [@3]),

foi observado que quanto maior o numero de padroes incoerentes com o dicionario
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Figura 6.9: Comportamento taxa-distor¢ao marginal em funcao da taxa aplicada a
fase com a taxa de amplitude fixada em 8 bits. O eixo das abcissas corresponde a
taxa total de bits por amostra e o das ordenadas corresponde ao erro quadratico.
Cada simbolo esta associado a uma taxa de bits aplicada a fase e dentro de cada
grupo de simbolos varia-se a taxa do decaimento.

adotado (neste caso o dicionario de senoides amortecidas de escala musical croma-
tica), maior é o ntumero de atomos necessarios para representar o sinal com um
determinado nivel de qualidade desejado. Isto se reflete no resultado da compres-
sao. Ao compararem-se as curvas operacionais dos quatro sinais, é possivel notar
que a quantidade de bits para se atingir um mesmo nivel de distor¢ao aumenta na
seguinte ordem: pianoAS3, fluteA4, celloAj e tirofinal, que corresponde & mesma
ordem em termos do nimero de 4tomos na representacao para se atingir um mesmo
nivel de qualidade. Como observado na Secao (pagina BT, isto ocorre devido a
quantidade e a intensidade de padroes inerentes ao sinal que nao sao bem correlaci-
onados com o dicionario de senoides amortecidas, fazendo com que seja necessario
representa-lo com uma maior quantidade de bits para alcancar uma SNR desejada.
O sinal fluteA4 apresenta um som descorrelacionado com o dicionario, relativo ao
sopro de flautista, de maior intensidade que o som inerente ao sinal pianoA3. O
sinal celloA/, por sua vez, apresenta um som descorrelacionado com o dicionario,
relativo a raspagem do arco na corda do violoncelo, ainda de maior intensidade que o
som inerente ao sinal flute AJ. Finalmente, o sinal tirofinal é o que apresenta maior
intensidade de som nao correlacionado com o dicionario de senoides amortecidas,
por isso demanda a maior taxa de bits dentre estes sinais.

A Tabela [6.2] apresenta a distorcao total do sinal e a soma das distor¢oes indivi-
duais de cada dtomo para diferentes taxas de compressao e sinais distintos. Através

desta tabela, constata-se que a soma das distor¢oes dos atomos se aproxima bem
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Figura 6.10: Curvas operacionais de taxa-distor¢ao de diferentes sinais de dudio.

da distor¢ao total do sinal, especialmente para taxas mais altas. Observa-se que
somente a taxas de bits por amostra baixas obtém-se um erro percentual de 14 %; a
taxas mais altas esse percentual nao ultrapassa 5 %. Esta constatagao é crucial para
a validade da formulacao matematica do problema de otimizacao taxa-distor¢ao que

serd apresentada na secao a seguir.

6.3 Otimizacao Taxa-Distorcao por Faixa de Ener-
gia Atomica

Nesta secao apresenta-se um esquema de otimizacao taxa-distor¢ao, proposto e de-
senvolvido nesta tese, que realiza a alocacao 6tima de bits por entre os parametros
dos atomos levando em consideragao a relevancia dos atomos na representacao do

sinal em termos de energia.

6.3.1 Motivacao

Na Secao (paginal20]), foi visto um método de otimizacao que busca o dicionério
de 6timo compromisso taxa-distorcao. Neste aspecto, o dicionario 6timo é definido
pelas taxas de bits alocadas para o coeficiente e os parametros do &tomo e estas taxas
sao aplicadas a todos os atomos do livro de estruturas. A aplicacao deste método
na compressao de sinais de audio foi apresentada na Secao (pagina [I00]).
Dessa maneira, os parametros de atomos de baixa energia sao quantizados com a
mesma intensidade que os parametros de atomos de alta energia. Contudo a influén-

cia de um atomo de baixa energia na distorcao total é menor do que a influéncia de
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Tabela 6.2: Distorcao total do sinal e a soma das distor¢oes individuais de cada
atomo para diferentes taxas de compressao e sinais distintos.

Sinal Taxa (b/a) | Distor¢ao total Soma Erro
das distorgoes | percentual

dos dtomos (%)

0,44 7,456479 8,118704 8,88

0,85 2,665812 2,840021 6,53

2,31 0,362504 0,358818 1,01

pianoAS 3,48 0,121762 0,120248 1,24
5,00 0,042402 0,043187 1,85

7,10 0,013980 0,013726 1,81

9,67 0,004766 0,004759 0,14

10,08 0,003868 0,003825 1,11

0,41 4,969812 5,681759 14,32

0,79 2,042206 2,040408 0,08

2,29 0,287508 0,296970 3,29

fluteA 3,52 0,110783 0,112769 1,79
5,35 0,033262 0,033373 0,33

7,74 0,010660 0,010663 0,02

7,85 0,010378 0,010353 0,24

11,02 0,003562 0,003511 1,43

0,53 5,904323 6,107211 3,43

1,04 2,034987 2,120965 1,22

1,98 0,850147 0,849915 0,02

celloA 3,50 0,333874 0,336071 0,65
6,12 0,116904 0,116786 0,10

9,73 0,039799 0,040665 2,17

9,87 0,038789 0,039500 1,83

14,60 0,012939 0,012938 0,01

0,66 326,323380 332,708899 1,95

3,3 52,911736 52,459096 0,85

tirofinal 9,57 6,030283 5,980756 0,82
13,83 1,969808 2,001819 1,62

19,89 0,613050 0,614965 0,31

26,71 0,191488 0,190803 0,35

um atomo de alta energia.

Tendo em vista esta constatacao, é possivel obter um melhor desempenho taxa-
distorcao do codificador ao se utilizar uma ferramenta capaz de alocar os bits de
maneira 6tima por entre os parametros dos atomos, discriminando os dtomos atra-
vés de sua energia. Dessa forma, os bits sao distribuidos por diferentes faixas de
amplitude, podendo-se gastar mais bits na representacao de parametros de atomos
de maior energia em detrimento dos atomos de mais baixa energia.

A contrapartida desta abordagem consiste em um aumento na sobrecarga de
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informacao lateral a fim de indicar as taxas usadas em cada faixa de amplitude.
Entretanto, no esquema de otimizacao taxa-distorcao desenvolvido neste trabalho,
este fardo é evitado através de um aumento na complexidade no decodificador, como

sera visto mais adiante.

6.3.2 Problema de Otimizagao Taxa-Distorcao

Antes de descrever detalhes a respeito do procedimento de alocagao 6tima de bits,
é necesséario conhecer o problema a ser resolvido. A seguir, apresenta-se a formula-
¢ao matematica do problema de otimizagao taxa-distor¢ao agregando os d&tomos em
diferentes faixas de amplitude.

Considere i o indice da faixa de amplitude variando em ordem crescente de
energia, onde i = {1,2,..., Namp} sendo Npp, 0 ntimero total de faixas de amplitude.
Dessa forma, o indice 7 = 1 esta associado a faixa de menor energia e i = Ny, estd
associado a de maior energia. Além disso, cada faixa de amplitude possui M; atomos.

Define-se a taxa de bits de um atomo da faixa de amplitude 7 como
(i) =10+ 10, 0) + .o+ 1, 0) + .o (i), (6.8)

em que 7, representa a taxa de bits alocada aos coeficientes « e r,, (i) é a quantidade
de bits alocados ao parametro 1, na faixa de amplitude 7, tal que v = {11 }=1 7,
e T é o numero de parametros que definem o 4tomo. Observe que r, nao varia em
funcao da faixa, sendo a mesma para todo o livro de estruturas.

A distor¢ao do atomo j na faixa de amplitude i é expressa como fungao das taxas

de bits dos coeficientes e dos parametros, resultando em

dij = fi(ra,r4(4)), (6.9)

em que 7. (2) = {7y, (1), 7, (7), ..., 1.(7)}.

Com o proposito de obter o melhor compromisso taxa-distor¢ao, deve-se buscar
as taxas {rq, {ry(7)}i=1,2,....Namp } que minimizam a distorcao total inserida no pro-
cesso de codificagdo para uma dada taxa alvo r,.,. A solucao é obtida através da

resolucao do seguinte problema de otimizagao [45]:

Namp M;
] min E E di,j
Tas{r(1)}i=1,2,..., Namp =1 =

N, amp

s. a. Z M; (i) = Tawo, (6.10)
i=1
em que M; é o namero de atomos na faixa de amplitude .
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O problema de minimizagao irrestrita correspondente ao problema em (EI0) é

dado por dﬁﬁ]

Namp M; Namp
min J = Z de + A <<Z Mm(z)) - ralv()) , (6.11)
i=1

Aradry(1)}i=1,2,..., Namp =1 1
X é o multiplicador de Lagrange. E importante observar que esta formulacao mate-
matica possui uma condicao sine qua non:
Namp M;
diov = Y > dij, (6.12)

i=1 j=1

ou seja, a distorcao total do sinal dy, deve ser igual & soma das distor¢oes de
cada atomo. Esta condicao é considerada atendida para a validade do esquema de
otimizacao taxa-distorcao desenvolvido neste trabalho e apresentado a seguir. Na
Sec¢ao (pagina [I06]), sua validade foi comprovada de maneira empirica.

A distor¢ao de um atomo j na faixa de amplitude 7 é expressa por

te
d; ; = / [(i, 7) griif (t) — iy §) Gryigy (D)), (6.13)
ts

ts e t, sao os tempos inicial e final, respectivamente, que definem o suporte temporal
do atomo; a(i, j) e g43i,5)(t) sdo o coeficiente e a fungao geradora do atomo, respec-
tivamente; (i, j) e g,¢.5)(t) sdo o coeficiente quantizado e a funcao geradora do
atomo com os parametros quantizados. Para maior clareza, simplifica-se a notagao

retirando os indices i e j considerando-os implicitamente. Logo, tem-se que

= /tte [O‘ g4(t) — & Gy, (t) + & Gry, (t) — aq g (t)} ’ dt
- / e — g) gy (£) + (5 (1) — g, (1))t
- / (e — )2 (g, (1) + (g5 (1) — g, (B))*+

2(a = ag)gy, (1)(g4(t) = g4, (2))]dt

— (0 — 0, / (g, (1)1 + 2 / (gat) — o, ()%t
2(a — a) / 00 (9 (8) — g, (1)) . (6.14)
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Vale lembrar que os atomos possuem norma unitaria, portanto

RGOS
[ o=t (6.15)

Além disso, assume-se que o erro de quantizacao do atomo (g, (t) — g4, (t)) é descor-

relacionado no tempo com g, (t), logo

te
| 9000~ g, 0) dt =0 (6.16)
ts
Substituindo-se

{ftt: (g'y (t) — Gvq (t))Zdt = d,

a— oy = A«

em (6.14]), tem-se que

d = (Aa)® + a*d, + 2a(Aa) — 2a(Aa)
=d, + o*d,. (6.17)

Logo, a distor¢ao de um atomo equivale a soma entre o quadrado do erro de quanti-
zagao da amplitude e a distor¢ao do atomo ponderada pelo quadrado da amplitude.

O problema (611]) pode ser rescrito da seguinte forma

M Namp M;
min T = da(n)+ Y > a’(i,§)dy(i, )+
Aradry(1)}i=1,2,..., Namp - i=1 j=1

+ A ((inzp Mz T@)) - Talvo) ) (618)

em que M é o ntimero total de elementos no livro de estruturas. Considerando que

a? e d, sao descorrelacionados, tem-se que

M Namp
min J=Y dy(n)+ M,; 2(i) d,(i)+
Ara{ry (1) }i=1,2,..., Namp ; ( ) zzl ( ) g( )

+ A <<Zm M, r(i)) — ralvo> : (6.19)

em que a2(i) e d,(i) sdo a amplitude quadratica média e a distor¢io média dos
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atomos da faixa de amplitude 7, respectivamente. Por fim, tem-se que

M
min J:Zda(n)+)\Mra+
n=1

Aradry(1)}i=1,2,..., Namp

Namp Namp

+ Y M2 (i) dg(i) + A [ D Mirg(i) | = Arae,  (6.20)
onde 7,(2) =1, (1) + ... +1,(4) + ...+ 7. (7).

6.3.3 Alocacao Otima de Bits

Posto o problema de otimizacao taxa-distor¢ao baseado na agregacao dos atomos
em faixas de energia, propoe-se uma maneira pratica de resolvé-lo. Na Figura [6.1T],
observa-se o diagrama de blocos do esquema de otimizagao taxa-distor¢ao, que se

baseia na relevancia energética dos atomos, dentro de um contexto de codificacao.

M
n=1

Considere o livro de estruturas {A UT'}, no qual A = {«a(n) ¢ o conjunto
dos coeficientes e I' = {7(n)}* | o conjunto dos parametros dos atomos, sendo M
o nimero de dtomos do livro de estruturas. Tendo o livro de estruturas em maos, o
processo de codificagao se inicia com a quantizacao dos coeficientes dos atomos de
A, obtendo-se A, que ¢ composto pelos coeficientes quantizados nao nulos. Logo,
os atomos com coeficientes nulos passam a ser desconsiderados. Com base nos
coeficientes nao nulos, os atomos sao agregados em diferentes faixas de energia, ou
subconjuntos {Fampﬂ-}ﬁg“p, Namp € 0 nimero de faixas de energia. A quantidade
de faixas é associada ao nivel de quantizacao aplicado aos coeficientes. Portanto,
dado um nivel de quantizacao dos coeficientes, realiza-se a alocacao 6tima de bits
entre os parametros dos dtomos em cada faixa de energia separadamente. Por fim,
calcula-se o valor do custo taxa-distor¢ao. Este processo se repete para diferentes
niveis desejados de quantizacao do coeficiente.

Em seguida, selecionam-se as taxas que resultaram no menor valor de custo taxa-
distor¢ao. Calcula-se a taxa total e verifica-se o atendimento da taxa alvo. Caso
positivo, as taxas 6timas obtidas sao utilizadas na quantizacao dos parametros dos
atomos. Os simbolos associados ao coeficiente e aos parametros quantizados sao
tratados por um codificador por entropia , , ] Finalmente, o feixe de
bits é formatado e enviado ao decodificador. Inserido neste feixe de bits, é enviado
como informacao lateral o nivel de quantizacao dos coeficientes. Se a taxa alvo nao
for atendida, reinicia-se o processo alterando-se o multiplicador de Langrange que
compoe a fungao custo taxa-distorcao.

No decodificador, os coeficientes dos atomos sao decodificados primeiramente
utilizando a informacao lateral de nivel de quantizacao. Com base nos coeficientes,

os atomos sao agregados em diferentes faixas de energia. Em seguida, realiza-se a
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Figura 6.11: Esquema de otimizacao taxa-distor¢ao considerando a relevancia dos
atomos na representacao do sinal em termos de energia, inserida em um contexto

de codificacao.
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alocagao otima de bits entre os parametros dos atomos em cada faixa de energia.
Por fim, decodificam-se os parametros dos atomos.

E importante destacar que o procedimento de alocacdo 6tima de bits entre os
parametros dos atomos é realizado tanto no codificador quanto no decodificador com
o proposito de evitar a sobrecarga de informacao lateral com a indicagao das taxas

otimas definidas para cada faixa de energia.

6.3.4 Funcao-Custo Taxa-Distorcao

A funcgao-custo na qual o método de otimizacao taxa-distor¢cao em questao se baseia

¢ definida por

M Namp Namp
J = da(n) + XM ho+ > M;a2(i)dg(i) + A > M;hy(i). (6.21)
n=1 i=1 =1

Deve-se notar que existem algumas diferencas entre esta funcao e aquela que consta
no problema descrito em ([6.20). Em vez de taxas r, e 74(7), utilizam-se a entropia
da amplitude h, e a soma das entropias dos parametros do atomo, h,(i) = h,, (i) +
coot+ hy (i) + ...+ hy.(7), em que hy,(i) é a entropia do parametro v, na faixa
de amplitude 7. Dessa maneira, é possivel realizar no decodificador a alocacao de
bits entre os parametros dos dtomos por faixa de amplitude sem a necessidade de
se enviar as taxas como informacao lateral. A entropia é calculada somente em
funcao das fungoes de probabilidade dos parametros, que sao conhecidas tanto pelo
codificador quanto pelo decodificador.

Além disso, a taxa alvo é desconsiderada na funcao custo taxa-distorcao. Na
pratica, usa-se o multiplicador de Lagrange \, ajustando-o de modo que a taxa final
de codificacao se aproxime da taxa alvo, como ilustrado no diagrama de blocos da
Figura 611l Recomenda-se realizar o ajuste de A\ através de uma método de busca

por bissecao |, por exemplo.

Quantizacao dos Coeficientes e Definicao das Faixas de Energia

Os coeficientes dos atomos sao quantizados usando-se um quantizador escalar uni-

forme descrito por

a;=1,q,, com [, = VJF%QJ , (6.22)

o

em que a ¢é o coeficiente, o, representa sua versao quantizada, g, ¢ o passo de
quantizagao e I, corresponde ao simbolo associado a a,. O coeficiente ¢ quantizado

de acordo com um intervalo dindmico definido por seus respectivos valores maximo
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e minimo dentre todos os elementos do livro de estruturas, ou seja,

Lq

e 6.23
N — 1’ (6:23)

Ga =
em que L, = (Qmax — Qmm) € Ny, é¢ o numero de simbolos. Neste caso, opta-se
por um quantizador mid-rise, dado que é possivel garantir que os coeficientes sejam
nao negativos. Nos casos em que os coeficientes sao negativos e positivos, além de
ser fundamental que o valor nulo seja refesentado precisamente, recomenda-se a

A distor¢ao de um coeficiente é dada por

utilizagao de um quantizador mid-thread

da(n) = (a(n) — ay,(n))?, onden =1,2,..., M. (6.24)

Ademais, é necessario fornecer a fungao densidade de probabilidade do coeficiente

para o céalculo da entropia. Neste caso, a entropia do coeficiente é definida como

Ny,

he = — Zpa(_fa(k‘)) log, (pa(1a(k))) (bits/simbolo), (6.25)

em que p,(-) corresponde a funcdo densidade de probabilidade do coeficiente a.
Tendo realizado a quantizagao dos coeficientes e o calculo da entropia, é possivel
calcular a parcela da funcao custo taxa-distor¢ao da equacao (6.2I) relativa aos

coeficientes dos atomos

Jo = ida(n) +AM hy,. (6.26)

n=1

A quantizacao e a codificacdo dos demais parametros dos atomos dependem da
quantizacao dos coeficientes, pois as faixas de energia sao definidas de acordo com
o numero de simbolos empregados na codificagao dos coeficientes dos atomos. O
namero de faixas ¢ dado por Ny, = logy(Ny,); sendo assim, para que Ny, seja
um numero inteiro, é preciso que Nj seja poténcia de 2. Em principio, as faixas
poderiam ser uniformemente espacadas; no entanto, opta-se por um espagamento
nao-uniforme, de modo que as faixas mais largas sejam as de maior energia. Dessa
forma, a distribuicao dos atomos entre as faixas de amplitude fica mais balanceada,
posto que, em geral, a decomposi¢ao atomica resulta em uma representacao do sinal

formada por poucos atomos de alta energia e muitos de baixa energia. Os limites
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das faixas seguem a seguinte regra de formacao:

, 0, parat =0
lo(i) = . (6.27)
para i =1,2,..., Namp.

R o —
2Namp*2 )

Além disso, por simplificacao, opta-se por utilizar a média aritmética entre os limites
de cada faixa de energia como representante da média dos coeficientes, ou seja, para
cada faixa 7 tem-se
, (i) +1(—1 ,
a(i) = %, onde i =1,2,..., Napp. (6.28)
A Figura [6.12] ilustra a construcao das faixas de energia com espagamento nao-
uniforme e os representantes médios.

Z(O) H(N&mp - 1) l(Namp - 1) a(Nemlp) Z(Namp)

|
I
0 Lo/A  3La/8  L./2 3L./4 L,

Figura 6.12: Construcao de faixas de energia com espagamento nao-uniforme e seus
representantes médios.

Alocacao Otima de Bits por Faixa de Energia entre os Parametros dos

Atomos

A parcela da fungao custo taxa-distorgao da equagao (G21]) relativa aos parametros

dos atomos ¢é expressa por

Namp Namp

Jg= > M;a®(i)dy(i) + A Y M;hyl(i), (6.29)

ho(i) = hy, (i) + ... 4 hy,(3) + ... + hy.(i) e a%(i) = @*(i), com @(i) definido na

equagao ([6.28]). As entropias dos parametros do dtomo sao calculadas da seguinte
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forma

hli) = - z Por (I (k) 1083 (por (1 (F))) (bits /sirmbolo),
hali) = - kijp@uym 1o (L (k))) (bits /simbolo),
hali) = - z Pon(Ln(K)) 1089 (1 (K))) (bits/sfmbolo)
holi) = — ,:g"jpwum» 108 (pun (T (k))) (bits/sitmbolo),

em que I, (k) & o k-ésimo simbolo associado ao t-ésimo parametro, Ny, ¢ o ntimero
de simbolos e p,,(-) é a fungdo densidade de probabilidade de v;. Por sua vez, a

distor¢ao média por atomo d, na faixa de energia i ¢ descrita por

oSS

gV VoV VT Qo Qs - Qs - - Qo)

py(l/l, Vo, Uy oo ) dvpdyy ... dyy ... dur, (6.30)

em que ¢, ¢ o passo de quantizacao de v e p,(+) é a fungao de probabilidade conjunta
dos parametros do atomo.

Por simplificagao, desenvolve-se a equacao (6.30]) somente para dois parametros
vy e vy, Além disso, considera-se a utilizacao de quantizadores uniformes. Dessa

forma, tem-se que

dg(l) ://dg(VhV2>qu1>qu2)pﬂ/(7/1>V2)dV1dV2

Nep =1 (kt+1)q, NVQ (r+1)qu,
/ Ay (v, V2, oy ) Dy (1, 0) Ay diy (6.31)
k

N

em que NV, e N, sao os numeros de niveis de quantizacao e q,, € g, correspondem

r=0 vy

aos passos de quantizacao de 1y e 14, respectivamente. Substituindo-se

n = A+ (k+3)an
%) — AV2+(T+%) ql/27
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sendo Ay e Ay 08 erros de quantizacao de v e 1o, tem-se

Ny, —1 vy Ny,—1 dvo

2

OED SN D S N

k=0 —72 r=0 T2

oo ({so (s D) b L (D) ) )
(s (i )b s (1) ) o) .

(6.32)

E importante observar que a distor¢ao média dos atomos por faixa de energia
dy(7) pode ser escrita em funcao dos passos de quantizagdo dos parametros, bem
como a entropia h,(i), pois os passos de quantizagdo influenciam diretamente no

numero de simbolos. O nimero de simbolos do ¢-ésimo parametro v, é dado por

mi, =[], (633

v

em que v, e U sao valores minimo e maximo de v, em todo o livro de estruturas,

respectivamente, e

ho (1) = = pu (1, (k) 10g5(py, (1, (k))) (bits/stmbolo), (6.34)
k=1
vy + q%
I, = { o J . (6.35)

Portanto, pode-se rescrever o custo taxa-disto¢ao do dtomo da equagao (6.29]) como

Namp Namp
Ty (A, q4(1) ZM&Q (0, q, (7 +)\ZMh (4, q4(7)), (6.36)
em que ¢,(i) = {q,(7),...,q,(9)}. Os passos de quantizacao dos parametros do

atomo variam em fungao da faixa de energia. Em cada faixa de energia, calcula-se

N, amp

Jy(X, g,(7)) para diferentes combinacgoes de g, (i) e seleciona-se o conjunto {g¢,(7) };*]

121



6timo que minimiza Jy(A, g,(7)).
A seguir, sera vista a aplicacao deste esquema de otimizagao taxa-distor¢ao den-

tro de um contexto de codificacao de sinais de audio.

6.4 Aperfeicoamento do Sistema de Compressao

Nesta secao, descreve-se 0 método de compressao de audio resultante do aperfeicoa-
mento do sistema de compressao apresentado na Se¢ao (pagina[0]). Na etapa de
quantizagao, a otimizagao taxa-distorcao passa a ser realizada por faixa de energia
atomica, como apresentado na Secdo [6.3] e na etapa de codificacao introduz-se um
codificador por entropia, mais especificamente o codificador aritmético.

A Figura ilustra o diagrama de blocos do método de compressao proposto.
Inicialmente, obtém-se a representacao do sinal através do MPSACr. Ao fim da
decomposi¢ao, o MPSACr prové o livro de estruturas contendo os coeficientes e
parametros dos atomos. Em seguida, realiza-se a otimizacao taxa-distorcao por
faixa de energia atomica utilizando uma tabela de distor¢ao média dos atomos pré-
calculada para cada faixa de energia, dado um nivel de quantizagao da amplitude.
Definida a alocagao 6tima de bits entre os coeficientes e parametros dos atomos,
quantiza-se o livro de estruturas produzindo simbolos que sao tratados por um co-
dificador aritmético e transmitidos ao decodificador. No decodificador, o feixe de
bits é decodificado, gerando os simbolos. Estes, por sua vez, sofrem o processo de
quantizagao inversa, produzindo o livro de estruturas quantizado. Enfim, com base

neste livro de estruturas, reconstroéi-se o sinal.

Sinal Quantizagao e
MPSACr otimizagao
taxa-distorcao

Codificacao

Modelos
probabilisticos
dos parametros

Dicionério de Distor¢ao média
dos atomos por

faixa de energia

Feixe de bits

senoides
amortecidas

Sinal
reconstruido } < L . N
< Reconb.trugdo do Qu.antlzagao Decodificacao
sinal inversa

Figura 6.13: Compressao de sinais de audio realizando a decomposi¢ao do sinal
via MPSACTr, a otimizacao taxa-distor¢gao por faixa de energia atomica seguida de
codificacao aritmética.

Através deste aperfeicoamento, alcan¢am-se menores taxas de bits/amostra para
um mesmo nivel de distor¢cao. Além disso, a nova estratégia de otimizagao taxa-

distor¢ao permite uma alocagao 6tima de bits por faixa de energia sem sobrecarga
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de informagao lateral. Se a otimizacao taxa-distorcao por faixa de energia fosse
realizada através de curvas operacionais, haveria a necessidade de se transmitir ao
decodificador as taxas 6timas usadas em cada faixa de energia como informacao la-
teral, o que tenderia a diminuir muito a eficiéncia de compressao do método. Além
disso, a mudanca de estratégia de otimizacao taxa-distor¢ao proporciona redugao
do custo computacional. A obtencao das curvas operacionais apresenta alto custo
computacional, pois pressupoe o calculo de pares taxa-distor¢ao para diferentes ta-
xas aplicadas aos parametros do atomo. No método de compressao aperfeicoado,
utiliza-se uma tabela de distor¢ao média dos dtomos pré-calculada que agiliza sig-

nificativamente o processo de otimizacao taxa-distorc¢ao.

6.4.1 Quantizagao e Otimizacao Taxa-Distorcao por Faixa de

Energia Atomica

Considera-se aqui o livro de estruturas obtido através do MPSACr {A UT'}, onde
A = {a(m)}M_, ¢ o conjunto dos coeficientes e I' = {y(m)}*_, o conjunto dos
parametros dos atomos, sendo M o nimero de atomos do livro de estruturas. Cada
elemento do livro de estruturas é definido pelo par (a(m),y(m)), onde y(m) =
(Pms Ems Gy ms,mE )y e m = 1,2,..., M. Vale lembrar que o dicionario ¢ composto

por exponenciais moduladas e que p,, corresponde ao decaimento, &,, corresponde

L

a frequéncia, ¢,, denota a fase, n;, ¢ amostra inicial do suporte temporal e n;, é o

tamanho do suporte.

O Algoritmo ilustra o pseudocodigo do procedimento de otimizagao taxa-
distor¢ao por faixa de energia no contexto de codificagao via MPSACr. Primeira-
mente, definem-se o multiplicador de Lagrange A e o conjunto de niimeros de faixas
de energia atomica Y, onde cada elemento define o nivel de quantizacao dos coe-
ficientes. Neste caso, adota-se T = {1,2,...,16}. Dado um nimero de faixas de

energia Nymp:
1. define-se o nimero de simbolos de coeficiente;
2. define-se o coeficiente maximo dentro do livro de estruturas;
3. calcula-se o passo de quantizacao do coeficiente;
4. quantizam-se os coeficientes através de um quantizador escalar uniforme.
5. calculam-se as distor¢oes dos coeficientes;
6. calcula-se a entropia do coeficiente;

7. calcula-se a parcela da func¢ao custo taxa-distorcao referente ao coeficiente;
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8. definem-se as faixas de energia nao-uniformemente espacadas;
9. agregam-se os atomos em faixas de energia;

10. calcula-se soma dos custos taxa-distor¢ao minimos referentes aos parametros

dos atomos por faixa de energia;
11. calcula-se o custo taxa-distorcao total;

Apos repetir este procedimento para todos os nimeros de faixas de energias Nymp

pré-definidos, obtém-se o niimero 6timo de faixas Ny, e os passos de quantizagao
amp

otimos ¢, {q;(i), qj;(z)}jvz . Vale notar que gg, g, € g, sao pré-definidos e fixados,

nao variando em funcao da faixa de energia, por isso nao se buscam passos de

quantizacdo 6timos para &, n® e n.

Algoritmo 6.1 Otimizacao taxa-distor¢ao por faixa de energia atomica.
Define-se A
Define-se T
para Ny, € T faca
Np, = 2Namp

L, = max«a
acA
(o = N,Laa—1 (ver equagao (6.23))

paran=1;n <= M;n=n+1 faga
ag(n) = W"ﬁ%ﬂ Ga (Ver equagio (G.22)))
da(n) = (@(n) — ay(n))? (ver equagio (62))

fim para
Np,

he = — k;pa([a(k)) logy (pa(la(k))) (ver equagao (G.29]))

M
Jo = > do(n) + A M hy. (ver equagao (6.20]))
-1

1,(0) =0

para it =1;7 <= Nyyp; ¢ =1+ 1 faga
lo(i) = sv=2= (ver equagdo ([B.27) e Figura 612)
Pamp (i) = {7la(t = 1) < o < (i)}

fim para
Namp

J;?IEH'H = E I.nin . Jg <)‘7 Qp<i>7 Q¢<i>7 qe¢, Qns, QnL)
i=1 ap(4),q0(7)

J(Namp) = Jo + J2F

g,min
fim para
* . -
Nimp = arg minJ

Namp
Obtém-se os passos de quantizacao 6timos ¢, {q;(i), q;(z)}j\i";“p

A seguir, é detalhada a maneira como se calcula a parcela do custo taxa-distorc¢ao

relativa aos parametros dos atomos por faixa de energia. Esta parcela é definida
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Cco1mo

To(Ns (1), 45(1) des Qs , Gt ) %M (i) dy (i, 4p(1), 4o (0), G, Gns» Gt )+
)‘Jgn;pMihg(ivQp(i)>Q¢(i)>Q§inS>QnL)a (6.37)
em que
hg(is 4p (1), 46 (2), Ges Gne Q) = hp(i) + B (i) + he + s + By, (6.38)
sendo que
ho(i) = _A:i(j)pp(lp(k)) logy(pp(1,(k))) (bits/simbolo),
he(i) = —N%i)m(fw(k)) log,(pe (1, (k))) (bits/simbolo),
he = — %I: Pe(le(k)) logy(py, (I¢(k))) (bits/stmbolo),
hye = — k; Do (Lo () 1085 (s (e ())) (bits /simbolo),
hye = _]:Zl e (Lo (k) Togy(pur (Le (k))) (bits /simbolo),

Deve-se observar que como somente os passos de quantizagao g, e ¢, variam em
funcao da faixa de amplitude, o mesmo ocorre com as entropias. Dessa maneira,

rescreve-se a equacao (6.37) da seguinte forma

Jy(\, g Z M; o2(i) dy (i, (1), 45 (1)) +
A fM ) + ho(i))+
AM (he + hps + hye), (6.39)

em que M; é o namero de atomos da faixa i, M é o numero total de atomos e
a?(i) = a*(i) (a(i) corresponde & média aritmética entre os limites da faixa i,
definida na equagao (G.28))).

Para calcular a distor¢ao média dos atomos por faixa de energia, resolve-se para
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cada faixa a seguinte integral

dy(qp: 4) ///// (p; &, w, 1", 4y, 4)

Py (e, p, &, w,n") d(@)d(p)d(d)d(w)d(n"), (6.40)

em que p,(-) é a fungao de probabilidade conjunta entre os parametros e dy(-) é a
funcao de distorcao do atomo. Deve-se notar que d, nao depende de n® pois seu
calculo exige uma integral definida de n® a n® 4+ n’, que corresponde a integrar de 0
a n’ . Detalhes sobre o calculo de d, serao vistos mais adiante.

Infelizmente, nao é possivel obter uma forma fechada para d_g em funcao de g, e gy,
posto que ndo se tem de antemao a probabilidade conjunta entre os parametros p. ().
Neste caso, opta-se por calcular previamente uma tabela contendo a distor¢ao média
dos atomos por faixa de energia através de um conjunto de sinais de treinamento.
Este procedimento é descrito através de pseudocodigo do Algoritmo e detalhado

a seguir:
1. define-se o conjunto de numero de faixas de amplitude T;
2. define-se o conjunto de passos de quantizacao de decaimento Q,;
3. define-se o conjunto de passos de quantizacao de fase Qy;
4. para cada ntumero de faixas de energia Ny, € T:

(a) definem-se as faixas de energia ndo-uniformemente espagadas através dos
limites [,;
(b) agregam-se os atomos em faixas de energia I'ymp(7);

(c) para cada faixa de energia i, com base em 'y (7), calcula-se a distor¢ao

média dg variando-se os passos de quantizacao g, e gg;

Ao final deste processo, obtém-se as tabelas de distor¢ao média de a&tomos em funcao
dos passos de quantizagao g, € Q, e gy € Qy. Cada tabela estd associada a um
nimero de faixas de amplitude Np, € T e uma faixa de amplitude.

Na prética, os conjuntos sao definidos da seguinte maneira

;

T ={keN1<k<16}
— L,/ (22— 1) €ERb=1+kAb < by, k €N,
com L, = 4, bngx = 22, Ab = 0,25} (6.41)
Qy = {Ls/ (2 —1) ERb=1+kAb < ba, k € N,
com Ly = 27, byax = 18, Ab = 0,25}
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Algoritmo 6.2 Calculo da distor¢ao média dos atomos por faixa de energia para
diferentes niveis de quantizacao de amplitude.
Define-se T
Define-se Q,
Define-se Qg4
para Ny, € T faca
L, = max«a
acA
para i =1;1 <= Nyyp; ¢ =1+ 1 faga
la(i) = 2Nfrr?p—i
P (1) = {111ai = 1) < g < 1 ()}
fim para
para ¢ = 1;7 <= N,y faca
para ¢, € Q, faca
para ¢, € Q4 faca
calcula-se a distor¢io média dy(Namp, i, Gy, 4s) tal que v € Tamp(i).
fim para
fim para
fim para
fim para

Os valores de L, e Ly foram definidos sabendo-se que durante a decomposigao do
sinal MPSACr garante-se que |[p| < 4 e 0 < ¢ < 27. Em relagdo ao decaimento,
dependendo do sinal, é possivel que o maximo valor de |p| seja menor que 4. Neste
caso, o conjunto @, de passos de quantizacao de decaimento fica mais restrito, ou

seja,

Q,={L,/ (2" =1) ER[b=1+kAb < byax, k €N,
com L, =4, bmax = 22, Ab= 10,25 ¢
L,/ (2" = 1) < pmax, onde ppax = méx|p|}. (6.42)
p

E importante destacar que os passos de quantizacio estiao associados a taxas de bits
de valores reais, e isto é possivel tendo em vista o uso de um codificador de entropia.
As taxas maximas de 22 e 18 bits proveem intervalos considerados suficientes para
otimizacao taxa-distorcao e alocacao 6tima de bits entre os parametros p e ¢, de
forma a nao restringir o codificador a baixas taxas de bits. O passo de taxa Ab foi
escolhido de modo a fornecer uma boa resolucao ao processo de otimizacao taxa-
distorcao sem inviabilizar seu tempo de execugao.

A fim de reduzir o custo computacional na obtencao destas tabelas, desenvolve-
se uma expressao analitica para o calculo da distor¢ao do atomo d,. O atomo

exponencial possui norma unitaria e é definido por

gy (1) = %e‘pt cos(&t + @) [u(t — n®) — u(t — n® —n")], (6.43)

127



em que u(-) é a fungdo degrau unitério, v = (p, &, ¢,n*,n’) e k. é definido tal que

g, |l = 1 da seguinte maneira

L

(ky)? = /n [e7 cos(&t + qb)]Q dt. (6.44)

s

Seguindo a dedugao matematica de /{%, se £ #0ep#0,entao

L

/13/ = /n [ cos(&t + gbﬂ2 dt

S

{— e p?(cos(26t + 26) + 1) + € — pEsen (26t + 26)}]™

4p? + 4p€? s
= F.(n") = F.(n%), (6.45)
em que
Fu(t) = _e—Zpt{p2 (cos(2&t + 2(;2p;|_i)4_/|)_§§2 — p&sen (26t + Q(b)} (6.46)
Se £ #0 e p=0,entao
K2 = /n [cos(&t + @) dt
[t sen(26t +2¢) n*
- [5 RRY: .
= F.(n") — F.(n%), (6.47)
em que
Fi(t) = % + W. (6.48)
Se £ =0ep#0, tem-se
/13/ = ' [e7 cos(o)] dt
= F,.(n*) — F.(n*), (6.49)
em que
Fu(t) = —%e—% (6.50)
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Se £ =0ep=0, tem-se

- " fos(o)
— Fu(n) - (), (6:51)
m que
Filt) =t (cos(9))” (6.52)

A distor¢ao do atomo consiste no erro quadratico entre o 4tomo gerado com os
parametros originais e o gerado com os parametros quantizados. No caso do atomo

exponencial, a distor¢ao é definida como

nk 1 1 2
dy = /n (aept cos(&t + ¢) — K—quequt cos(&t + ¢q)) dt. (6.53)

Vale lembrar que os parametros quantizados com perdas sao somente o decaimento
e a fase; p, e ¢4 530 as versoes quantizadas de p e ¢; e K, ¢ k4, 580 tais que ||g,|| = 1

¢ ||gy, |l = 1. Continuando a deducao de d,, tem-se que

L

"1
d, = / ?e’m cos® (£t + ¢)dt+
ns ol
L

|
/ —-e 2Pt cos® (&t + dg)dt—
e K2

L

/" 2%6_(’)—’—/)‘1)15 cos(&t + ¢) cos(Et + ¢y )dt. (6.54)
Dado que
2 cos(&t + @) cos(Et + ¢y) = cos(26t + ¢ + ¢,) + cos(P — ¢,), (6.55)
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(6.56)

L L
1 " 1 n
dy = — / e~ %t cos® (&t + ¢)dt + — / e~ %t cos?(Et + ¢y )dt—
K2 s K2 S
I [t
/ﬁe<ﬁm%w@@+¢+¢wﬁ— / e PHP)l cos( — ¢,)dt
H’Y"{"Yq ns H’Y"{"Yq ns
1 1 .
= ?(Fa(p? (bu nL) - F1<p7 (bu n )) + H—2<F1<pm (bqu nL) - Fl(pq7 (bqu n )>_
Y Ya
1 s
P <F2<p7¢7pQ7¢q7nL>_F2<p7¢7pq7¢q7n )>_
Y " Yq
1 s
(F3<p, (ba Pqs ¢q7 nL) - FB(ﬂa ¢7 Pqs ¢q7 n ))7
H’Y"{"Yq
em que

Fi(p, &,t) = [e % cos?(Et + ¢)dt
Fy(p, ¢, pg; 0grt) = [ 70Tl cos(26L + ¢ + ¢g)dt
F3(p7 o, Pq; (bqa t) = f e (ptpat COS<¢ - (bq)dt-

As expressoes analiticas destas integrais indefinidas sao dadas por

p

seE#0ep#0
Fl(p7¢7t): %‘FW,SGf#OGp:O
— cos®(¢) %5 2,,’ se=0ep#0

\tcosQ(gb), se=0ep=0;

e (pHpa)t (OS2t 00)+py cos(26t+ o) ~dsen(2tdrtdy))

p?+2ppq+pg+4€2
se££0e(p+p,) #0
FQ(p7¢7pq7¢qat): 54311(252527J2¢>+¢q)’ Se§7é()e(p+pq)20

e <p+pq>twsp<¢+¢q, se{=0¢e(p+py)#0

\tCOS<¢+¢q)7 se {=0e (p+py) =0;

— o= (ptpq)t cos(d=¢q) (

e se (p+py) #0

F3(p7 ¢7pq7¢q7t) - Pteg !
tcos(¢ — @) se (p+ pg) = 0.

—%(;}2(005(2& +2¢) + 1) + &2 — p€sen(2£t + 29)),

(6.57)

(6.58)

(6.59)

Um detalhe importante diz respeito ao dtomo exponencial crescente: este, na re-

alidade consiste na reversao temporal de um atomo decrescente. Portanto, ao se
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calcular a distor¢ao de um atomo crescente através da formula analitica é necessério
utilizar os parametros referentes do atomo decrescente correspondente. Por exem-
plo, dado um v = (p, &, ¢, n®, n’) que define um atomo crescente, os parametros do
dtomo decrescente correspondente sao v = (—p, &, —¢, Ng — 1 —nl', Ng — 1 — n®),

em que Ng é o tamanho do quadro.

6.4.2 Distribuicao Gaussiana Generalizada

As entropias do coeficiente e dos parametros do atomo dependem diretamente de
suas funcoes de densidade de probabilidade. Lanca-se mao de representa-las através

da distribuicao gaussiana generalizada , |, que é definida como

fla) = somerme 5

= st (6.60)

em que p é a média, a é o fator de escalonamento e p é o parametro de forma da

distribui¢ao. A funcao I'(-) é definida por
['(2) :/ t*~le7tdt, x > 0. (6.61)
0

A implementacao numérica desta funcao pode ser encontrada em M] O fator de

escalonamento a é definido como

a*I'(1/p)

T(3/p) (6.62)

em que o2 corresponde & variancia. A Figura mostra a distribui¢ao gaussiana
generalizada para diferentes parametros de forma p, mas considerando a mesma
variancia. Note que p = 2 resulta em uma funcao de densidade de uma distribuicao
normal (gaussiana) e p = 1 resulta na fungdo de densidade de uma laplaciana.
Valores mais baixos de p resultam em distribui¢oes mais pontiagudas.

A fungao de densidade de probabilidade (fdp) da gaussiana generalizada é obtida
a partir de trés parametros: a média (i), a variancia (0?) e a forma (p). Em ,

|, indica-se o caminho a se percorrer para a estimagao destes parametros. A

média e a variancia sao estimadas através das seguintes relacoes

N
1

~2 )2

6" =+ E (x; — [1)7, (6.63)

em que N é o nimero de elementos da amostra de parametros. A estimativa de
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Figura 6.14: Distribuicao gaussiana generalizada para diferentes parametros de
forma p mas considerando a mesma variancia

p ¢ obtida com base em uma relacio entre a variancia (0?) e a média dos valores

absolutos E(|X|) de uma fdp gaussiana generalizada de média zero

E2(1X]) _ I*(2/p)
o2 L(1/p)T'(3/p)’

em que R(p) é denominada como fungao de razao gaussiana generalizada ] Para

R(p) = (6.64)

estimar a forma p adotam-se os seguintes procedimentos:
1. calculam-se [i e 62

2. calcula-se uma estimativa da média dos valores absolutos

XN
B(|X)) = + Z (6.65)
3. calcula-se a razao
E2(|X
n= 722 |), (6.66)

4. consulta-se em uma tabela (look-up table), que contém valores pré-calculaldos
de R(p) em funcao de diferentes valores de p, o p que resulta no R(p) mais

proximo de 7).
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6.4.3 Codificacao

A organizagao dos simbolos dentro do feixe de bits é a mesma descrita na Segao
(pagina[I04]). Por conveniéncia, repete-se na Figura a ilustracao da formatacao
do feixe de bits. A informacao do feixe de bits é codificada e decodificada da es-
querda para direita, de cima para baixo. Os simbolos sao separados por quadros de
decomposi¢ao, sendo que a amostra inicial do suporte do atomo é responsavel por
indicar o quadro ao qual ele pertence. O simbolo 0 do coeficiente identifica o fim de
lista de coeficientes, indicando implicitamente o niimero de dtomos Né“d codificados

no quadro de decomposicao k.

—_—

Cabegalho do sinal

Cabegalho do quadro de quantizacao

I.(1) | 1a(2) | 1.(3)| 0 oo [I.(NL) | 0

L(1) [ 1p(2) | 1(3) | o 0 o |I,(Nga)

(1) | 1e(2) | Ie(3) | o 0 0 |1a(Nga)

quadro de
deCOmPOSIQaO 1 I¢(1) I¢(2) I¢(3) 000 I¢(N(id)

Lo (V)| Is (2)|Tns (3)] 0 0 0 | Ly (Ng)

Lot (D2 (2) 102 (3)] 0 0 0 L, (NY)

1,(1) [ 1a(2) | Ia(3) | 0 0 o [I(NE) | 0

Ip(l) [p(2) [p(g) coo ]P<N(§c(i)

(1) | 1e(2) | Ie(3) | o 0 0 |1a(Ngh)

quadro de
decomposicao K Lo(1) [ 15(2) | 15(3) | 0 0 o [¢(N(ﬁ)

L (1)|1+(2) L (3)] o 0 0 [T (N5

Lt (D)L (2) 102 (3)] 0 0 0 |1, (NE)

Figura 6.15: Organizagao dos simbolos dentro do feixe de bits.

O cabegalho do sinal é composto pelas seguintes informagoes:
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fator de normalizagao do sinal;

tamanho do sinal;

taxa de amostragem;

tamanho do quadro decomposicao;

tamanho do quadro de quantizacao.

O cabegalho do quadro de quantizagao é composto pelas seguintes informagoes:
e valor maximo da amplitude aysy;

e valor maximo do decaimento ppax;

L .
max?

e valor maximo do tamanho do suporte n

numero de faixas de energia;

multiplicador de Lagrange .

Os valores minimos da amplitude e do decaimento sao iguais a zero, e os valores
minimo e maximo da fase sao 0 e 2w, respectivamente. Como estas informagoes
ja sao conhecidas tanto no codificador quanto no decodificador, nao é necessario
envia-las através de cabecalho.

Pode-se observar que ocorreram modificacoes no cabecalho de quantizacao: em
vez das taxas aplicadas aos coeficientes e aos pardmetros dos atomos, sao envia-
dos ao decodificador o nimero de faixas de energia, que também indica o nivel de
quantizagao dos coeficientes, e o multiplicador de Lagrange A obtido na otimizagao
taxa-distorcao. Através do A é possivel obter a alocacao 6tima de bits entre os pa-
rametros do atomo por faixa de energia. Dessa maneira, evita-se a sobrecarga do
cabecalho com o envio de informacoes a respeito das taxas 6timas dos parametros
do atomo por faixa de energia.

Com o propésito de alcancar uma representacao mais compacta, aplica-se um
codificador de entropia aos simbolos, como ilustrado na Figura O]:)ta—sellsj)r

|.

A implementagao eficiente do codificador aritmético adotada neste trabalho esté

utilizar o codificador aritmético com modelo de probabilidade fixo , ,

descrita em |. Note que os simbolos sao codificados na mesma ordem em que
sao organizados no feixe de bits (ver Figura [6.I5]) e cada parametro possui seu
proprio modelo, que é conhecido tanto no codificador quanto no decodificador.

As probabilidades dos simbolos do coeficiente e dos parametros do atomo sao
calculadas com base na funcao densidade de probabilidade de cada parametro. Con-

. A S ~ N
sidere o parametro v, cujos simbolos séo representados por {I,(k)}, 2, sendo Ny,
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o numero de simbolos; o passo de quantizacao ¢,; e a funcao densidade de proba-
bilidade de v, f,(v(k)), onde v(k) = I,(k) q,. A probabilidade do simbolo I, (k) é
definida por

po(k) = 5~ =5 : (6.67)
2 fvR)ar 2 fo(v(k))

onde o somatoério no denominador garante que »_ p, (k) = 1. As fungoes de den-
sidade de probabilidade associadas ao coeﬁcientgjlza,o decaimento e ao tamanho do
suporte correspondem a distribui¢oes gaussianas generalizadas. Os parametros de
frequéncia, fase e amostra inicial do suporte sao representados por distribui¢cao uni-
forme. Isto foi definido de acordo com os resultados das estatisticas dos parametros,

que serao vistos mais adiante, na secao de Simulacoes Computacionais.

CODIFICADOR DECODIFICADOR
LN \- - - - - - - - - - - - - - --T- T T T T T
: ! Feixe de
; | bits i
d ! qd
{Ia(k)}iv: Codificador | : Decodificador » {Ia(k')}iv
aritmético — —r— aritmético

» Codificador |

: Decodificador
aritmético T

T aritmético

A
‘D~

=

=

£

:ZS :?

p. No
Decodificador » {Le (k)3

aritmético

Codificador

aritmético T

A
&
-
=
Zz
3
|

. P
Codificador

aritmético

Ny
Decodificador » {Ls(R) 3™
aritmético

:
:

N Pns
s (R)}1 qd. Codificador | " I Decodificador {Ins (R)}7
aritmético —:— —r aritmético
| I
I
} |
I
I
Nq L | L N
(L (k) : Codificador | Pt : Decodificador » {Tn (k)17
aritmético —:— —r aritmético
I
Feixe de l : :
bits ! |

Figura 6.16: Codificacao de entropia dos simbolos usando codificador aritmético
com modelo de probabilidade fixo. Os simbolos sao codificados e decodificados na
seguinte ordem de parametros: coeficientes, decaimentos, frequéncias, fases, amos-
tras iniciais do suporte e tamanhos do suporte. As funcoes de probabilidade dos
coeficientes e dos parametros do atomo exponencial sao representadas por pa, p,,

D¢y Pps Pns € PpL.

Em codificacao aritmética, uma mensagem é representada por um intervalo de

nimeros reais entre 0 e 1 ] A proporgao que a mensagem se torna mais longa,
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menor ¢ o intervalo necessario para representa-la e o ntimero de bits que especifica o
intervalo aumenta. Ao codificarmos sucessivos simbolos de uma mensagem, reduz-
se o tamanho do intervalo de acordo a probabilidade do simbolo produzido pelo
modelo. Os simbolos mais provaveis reduzem menos o intervalo do que os simbolos
menos provaveis, portanto adicionam menos bits & mensagem.

Sendo mais especifico, considere a mensagem S = 31 ... Ox, cujos simbolos sao
extraidos de um alfabeto A = {ay, as,...,ap}. Cada simbolo «; do alfabeto esta
associado a um intervalo real [a;, b;) contido em [0; 1), definido de acordo com a sua
probabilidade. A mensagem S & codificada como um intervalo I° = [L, H) contido

em [0;1). Para isso:
1. define-se um intervalo corrente inicial com [0;1);
2. para cada simbolo da mensagem:

(a) particiona-se o intervalo corrente em subintervalos, um para cada sim-
bolo do alfabeto, que sao definidos de acordo com as probabilidades dos

simbolos;

(b) o subintervalo correspondente ao simbolo codificado passa a ser o novo

intervalo corrente;

3. codifica-se a mensagem através do nimero real com a representagao binaria

mais compacta dentro do tltimo intervalo calculado, que corresponde a 1.

A fim de exemplificar este processo, considere o alfabeto A = {a,b,!} onde os

intervalos associados aos simbolos sao definidos da seguinte forma

a— [0;0,5)
b — [0,5;0,8)
I —[0,8;1) (6.68)

e o simbolo ! indica o fim da mensagem. A codificacao da mensagem S = abba! é
descrita na Tabela [6.3] e ilustrada através da Figura .17 Com base nesta tabela, a
mensagem abba! é codificada como o intervalo [0,343; 0,3475). Seleciona-se o ntimero
real dentro deste intervalo com a mais compacta representacao binaria que é enviada
ao decodificador. A este niimero real dé-se o nome de valor-codigo (code value) |.

O decodificador, por sua vez, realiza o processo inverso, como ilustrado na Fi-
gura Considere que o valor-codigo seja o limite inferior do intervalo associado
a mensagem abba!, ou seja, 0,343. A cada simbolo decodificado, ocorre o mape-
amento dos subintervalos dentro do intervalo do simbolo anterior e identifica-se o

subintervalo ao qual pertence o valor-codigo. Este procedimento se repete até que o
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Tabela 6.3: Codificagdo da mensagem abba!.

mensagem | simbolo intervalo intervalo ante- | proximo inter-
codificada | adicionado | do simbolo | rior valo
adicionado
a a 0; 0,5) 0; 1) 0; 0,5)
ab b [0,5; 0,8) [0; 0,5) [0,25; 0,4)
abb b [0,5; 0,8) [0,25; 0,4) [0,325; 0,37)
abba a [0; 0,5) [0,325; 0,37) [0,325; 0,3475)
abbal ! [0,8; 1) [0,325; 0,3475) [0,343; 0,3475)
0 a 0,5 0,8 1
| - | |
0 0,25 b 04 05
\ | | N
| | - |
0,25" 0,325 b 0,37 ._()‘,4
| | - |
0,325__ a 0,3475 .0?37
| - | |
0,325 0343103475

Figura 6.17: Codificacao da mensagem abba!.

simbolo de fim de mensagem (!) seja decodificado. O simbolo de fim de mensagem
¢ fundamental para que o processo de decodificagao nao se perca entrando em laco

infinito.

6.4.4 Simulacoes Computacionais

Nesta se¢ao, apresentam-se resultados de simulagoes computacionais relacionadas ao
método de compressao proposto, que realiza a otimizacao taxa-distorcao por faixa
de energia atomica e utiliza codificacao aritmética.

Na Secao[6.3.4] foi visto que a otimizacao taxa-distor¢ao por faixa de energia ato-
mica requer o pré-calculo de uma tabela contendo as distor¢oes médias dos atomos
exponenciais por faixa de energia, dado um numero de faixas. A distor¢ao média
do atomo é calculada em funcao dos passos de quantizacao do decaimento e da fase.
Essa tabela ¢ obtida a partir de um conjunto de sinais de treinamento constituido

de diferentes tipos de sinais de audio:
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Figura 6.18: Decodificacao da mensagem abba!.

e notas avulsas dos instrumentos musicais: piano, flauta, violoncelo e fagote;
e sequéncias de notas de piano e violao;

e trechos musicais polifonicos que misturam diferentes instrumentos;

e trecho musical com uma sequéncia de acordes de violao;

e solo de um instrumento de percussao;

e trecho de voz falada;

e trecho musical contendo voz e trio instrumental;

e solo de harmonica de vidro;

e solo de 6rgao de tubos;

e som de tiro de revolver.

Obtém-se uma representacao para cada sinal deste conjunto através do método de
decomposigao MPSACr. Garante-se que essa representagao esta associada a uma
razao sinal-ruido de 60 dB. Ap6s a decomposicao, agrupam-se os &tomos continuados
de forma que a variacao do decaimento de um quadro ao outro nao ultrapasse 1 %. O
numero de faixas de amplitude varia de 1 a 16. Dado um ntmero de faixas, separam-
se os atomos por faixa de amplitude. Para cada faixa, calcula-se a distorcao média

dos atomos usando a expressao analitica em (G.50) (pagina [30) e armazena-se o
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nimero de atomos. Finalmente, calculam-se as distor¢oes médias dos atomos de
todos os sinais do conjunto de treinamento, classificando-as por niimero de faixas,
por faixa de energia e pelos passos de quantizagao do decaimento e da fase.

A Figura ilustra as superficies de distorcao média dos dtomos exponenciais
por faixa de energia em funcao dos passos de quantizacao do decaimento (g,) e da
fase (gy) para o caso de quatro faixas de energia. A primeira faixa corresponde
a faixa de menor energia, e a quarta faixa corresponde a faixa de maior energia.
Os passos de quantizacao do decaimento e da fase variam de 0 a 4 e de 0 a 2,
respectivamente, com espacamento nao-uniforme, sendo mais refinado para passos
de quantizacao menores. Como esperado, & medida que sao reduzidos os passos de
quantizacgao do decaimento e da fase, reduz-se também a distor¢ao média dos atomos.
As redugdes mais significativas de distor¢ao média (para aproximadamente -80 dB)
ocorrem quando os passos de quantizacdo sdo bem pequenos, da ordem de 1076, E
importante ressaltar que estes graficos mostram as superficies médias considerando
diferentes sinais com caracteristicas distintas entre si, o que possivelmente explica
sua convexidade. As superficies de distorcao média dos atomos para os demais
numeros de faixas de amplitude apresentam comportamento similar as superficies
ilustradas neste exemplo da Figura relativo a quatro faixas.

O método de compressao proposto neste trabalho faz uso da codificagao aritmé-
tica e abrange o célculo de entropia, ambos diretamente dependentes das fungoes de
densidade de probabilidade da amplitude e dos parametros do atomo. A Figura[6.20]
apresenta os histogramas da amplitude normalizada, do decaimento e do tamanho
do suporte do atomo. Dado que a amplitude méxima dentro do livro de estruturas
varia de acordo com o sinal, opta-se por ajustar a distribuicao da amplitude nor-
malizada (amplitude dividida pela amplitude méxima). As distribuigoes destes trés
parametros foram ajustadas através de gaussiana generalizada por apresentarem um
comportamento exponencial. Observa-se que a distribui¢ao do tamanho do suporte
¢ bimodal e se concentra em dois pontos: 0 e 2047. Dessa maneira, para ajustar a
distribuicao do tamanho do suporte foi necessario utilizar a soma de trés gaussianas
generalizadas.

A fungao de probabilidade gaussiana generalizada é definida como

p 67(@)17

2al(1/p)° 7 (6.69)

fxpsa;p) =

onde p é a média, a é o fator de escalonamento, p ¢ o parametro de forma da
distribuicao. Adotando-se o procedimento de estimacao dos pardmetros da gaus-

siana generalizada, descrito na Segao [6.4.2] (pagina [[31]), tem-se que a fungao de
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Distorcdo média em dB na faixa de energia 1 Distorcdo média em dB na faixa de energia 2

-60 —80.l

-80.
4

Figura 6.19: Superficies de distor¢ao média dos atomos exponenciais por faixa de
energia para diferentes combinacoes de passos de quantizagao do decaimento (g,) e
da fase (gy). Ilustra-se o caso de quatro faixas de energia, sendo a primeira faixa a
de menor energia, e a quarta faixa a de maior energia.

probabilidade da amplitude normalizada é descrita por
fo(x) = f(2;0;0,0000562; 0,379), (6.70)
e a funcao de probabilidade do decaimento é descrita por
fo(x) = f(;0;0,0235;0,49). (6.71)

Os parametros da funcao de probabilidade do tamanho do suporte foram obtidas
ajustando-se sua distribui¢ao de forma visual. Isso é permitido porque o codificador

aritmético adotado é de modelo fixo. Esta funcao é descrita da seguinte forma
far(x) = 0,5 f(x;0;10; 1) + f(x;2047;10; 1) + 1,2 f(2;1023;1024; 100).  (6.72)

Os demais parametros do atomo sao modelados como distribuigoes uniformes. A
Figural6.2Tlilustra os histogramas dos parametros de fase, amostra inicial do suporte

temporal do atomo e frequéncia. Observe que a fase e a amostra inicial do suporte
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Figura 6.20: Histogramas da amplitude normalizada, do decaimento e do tamanho
do suporte do atomo ajustados através de distribuicao gaussiana generalizada.

sao bem representadas por uma distribuicao uniforme. Com relacao a frequéncia,
nota-se que sua distribuicao nao é exatamente uniforme. Contudo, como o espectro
de frequéncias é caracteristico de cada sinal, nao é interessante adotar uma fungao
de probabilidade que privilegie algumas frequéncias em detrimento de outras. Nesse
caso, a distribuicao uniforme é o modelo mais adequado para as frequéncias dos
atomos.

Agora, avaliamos o desempenho do sistema de compressao com base em otimiza-
¢ao taxa-distorcao por faixa de energia comparado ao sistema de compressao baseado
em otimizagao taxa-distor¢ao por curvas operacionais, apresentado na Segao
(pagina [@8). Além do aprimoramento relacionado a otimizagao taxa-distorc¢ao, o
codificador proposto utiliza codificacao aritmética, modelando as distribuicoes dos
parametros através de gaussiana generalizada. Comparam-se as curvas de taxa-

distorcao de trés arcaboucos de codificacao:

e curvaOper: codificagao através de otimizagao taxa-distor¢ao por curvas ope-

racionais;

e faizaFEnergia: codificacao através de otimizacao taxa-distorcao por faixa de

energia atomica com codificagao aritmética e modelagem das distribui¢oes do
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Figura 6.21: Histogramas dos parametros de fase, amostra inicial do suporte tem-
poral do atomo e frequéncia.

coeficiente e dos parametros do atomo por funcao de probabilidade uniforme;

e faixaFnergiaGG: codificagao através de otimizacao taxa-distorgao por faixa de
energia atdmica com codificacao aritmética e modelagem das distribuigoes do
coeficiente e dos parametros do atomo por fungao de probabilidade gaussiana

generalizada.

Ao utilizar o sistema de compressao na configuragao faizaEnergia, onde os para-
metros sao modelados através de distribuicao uniforme, avalia-se o efeito isolado
da alocacao 6tima de bits entre as faixas de amplitude. Na configuragao faizak-
nergia GG, verifica-se o efeito conjunto da nova abordagem de alocagao 6tima de
bits e uma modelagem mais adequada das distribuicoes dos parametros através de
gaussiana generalizada.

A parametrizagdo do MPSACr é a mesma adotada originalmente (ver Se¢ao[6.2.3],
péagina[l06]), ou seja, os sinais sao divididos em quadros de 2048 amostras com saltos
de 2048 amostras. Para o critério de parada, adota-se o valor de 60 dB para a razao
sinal-ruido alvo (SNR.,) € o valor de 0,1095 para taxa de aproximacao média
desejada.

Na Figura [6.22] mostram-se as curvas de taxa-distor¢ao obtidas através da co-
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dificacao de quatro sinais, quando se realiza a otimizacao taxa-distorcao através de
curvas operacionais (curvaOper), por faixa de energia atdmica modelando o coefi-
ciente e os pardmetros do atomo como distribui¢ao uniforme (faizaEnergia) e por
faixa de energia atdomica ajustando as distribuigoes do coeficiente e dos parame-
tros do atomo através de gaussiana generalizada (faizaEnergiaGG). Os sinais sao os
mesmos descritos na Sec¢ao (pagina [R7)) e usados nas simulagoes computacionais
relativas ao codificador na configuragao curvaOper (ver Secao [6.2.3Fpéagina [106):
pianoAS3, fluteA), celloA4 e tirofinal. Ressalta-se que estes sinais fazem parte do
conjunto de treinamento usado para a obtencao da tabela contendo as distorgoes
médias dos atomos exponenciais por faixa de energia. Portanto, ao codificar-se cada
sinal, utiliza-se a tabela de distor¢oes médias por faixa de energia calculada com base
nos demais sinais do conjunto. Dessa forma, evita-se qualquer tipo de viés nos resul-
tados de codificacao quando ¢é utilizada a abordagem de otimizacgao taxa-distorcao
por faixa de energia atomica.

Deve-se observar que, para os quatro sinais analisados, a otimizacao taxa-
distorcao por faixa de energia implica melhor desempenho do sistema de compressao,
posto que para um dado nivel de distorcao, reduz-se a taxa. Esta reducao é ainda
mais acentuada quando as distribui¢oes dos parametros sao modeladas por gaus-
sianas generalizadas. Além disso, o ganho no desempenho taxa-distorcao é mais
nitido para taxas mais altas. Possivelmente, isto ocorre porque mais atomos passam
a compor a representacao do sinal, fazendo com que as estatisticas dos parametros
se aproximem mais dos modelos de probabilidade ajustados previamente. Dessa
maneira, o codificador aritmético consegue atuar de forma mais eficiente.

Até o momento, verificou-se que os aperfeicoamentos realizados no sistema de
codificacao propostos e desenvolvidos nesta tese resultaram em melhor desempenho
taxa-distor¢ao, ou seja, dado um nivel de distorcao, reduziu-se a taxa de compres-
sao. A etapa seguinte consiste em avaliar o quanto se pode reduzir a taxa durante
a codificacao de modo que a distor¢ao introduzida no sinal seja imperceptivel ao
ouvido humano. A forma mais confiavel de se avaliar o desempenho obtido apos
o processamento de um sinal de &dudio, qualquer que tenha sido o processamento
realizado, consiste na avaliagao subjetiva. Para que isto seja feito sistematicamente,
é preciso recorrer a um grande nimero de pessoas com boa sensibilidade auditiva
para ouvirem o audio processado e avaliarem sua qualidade. Devido as dificuldades
inerentes a esta categoria de testes, ha bastante tempo realizam-se pesquisas com
o objetivo de desenvolver métodos para avaliacao objetiva de qualidade, isto ¢, que
nao necessitem de pessoas ,Eé, |. Dentre os diversos métodos de avaliagao
objetiva de qualidade da literatura, destaca-se o PEAQ (Perceptual Evaluation of
Audio Quality)) M] O PEAQ é um método de medigao objetiva da qualidade

de sinais de audio padronizado pela ITU (International Telecommunication Union),
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Figura 6.22: Curvas de taxa-distor¢ao obtidas através da codificagao de quatro sinais
realizando a otimizagao taxa-distor¢ao através de curvas operacionais (curvaOper),
por faixa de energia atdémica modelando o coeficiente e os parametros do &tomo
como distribui¢ao uniforme (faizaEnergia) e por faixa de energia atémica ajustando
as distribuigoes do coeficiente e dos parametros do atomo através de gaussiana ge-
neralizada (faizaEnergiaGG).

originalmente destinado a avaliacao de codecs com perdas. Ele utiliza diversas me-
didas de base psicoactstica que, combinadas, resultam em uma medida de qualidade
relativa entre duas instancias de um sinal—um sinal de referéncia (original) e um
sinal teste (reconstruido) @] Essa medida de qualidade é classificada em diferentes

niveis de degradacao do sinal de audio:

e 0: imperceptivel;

e -1: perceptivel, mas nao incomoda;
e -2: pouco incdémoda;

e -3: incomoda;

e -4: muito incomoda.
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Avalia-se aqui o desempenho do sistema de compressao utilizando-se uma im-
plementacao do PEAQ elaborada por Peter Kabal L;ﬁ] E importante ressaltar que
esta implementacao permite atribuir notas de valores positivos, porém proximos de
zero. Na recomendacao BS.1387 @], elaborada pela I'TU, destaca-se que os sinais
de teste devem possuir uma duragao de 10 a 20 segundos. Os sinais utilizados em
testes subjetivos normalmente apresentam duragao dentro deste intervalo. Se os
sinais forem muito longos, o ouvinte avaliador acaba “esquecendo” o inicio do sinal,
focando somente nas degradagoes que ocorrem no seu final. Se o sinal for muito
curto, o ouvinte avaliador nao consegue perceber a degradagao. Outros cuidados
ao se utilizar o PEAQ dizem respeito ao alinhamento e ao ganho entre os sinais de
referéncia e de teste [30]. Esses parametros devem ser ajustados antes de se realizar
a avaliagao objetiva de qualidade do sinal. Além disso, os sinais devem apresentar
uma taxa de amostragem de 48 kHz; do contrario, devem ser reamostrados a 48
kHz.

O experimento consiste em avaliar a qualidade dos sinais codificados através do
PEAQ. Os sinais de teste utilizados sao representados originalmente em 16 bits no
formato PCM (Pulse Code Modulation), gravados em mono e na taxa de amostragem
de 44,1 kHz, com excecao do sinal blues, que possui taxa de 48kHz. Eles sao listados

e descritos a seguir:

e berimbau: solo de violao, em acordes, que imita a sonoridade de um berimbau.

Possui duragao de 12 segundos.

e blues: trecho musical de um quarteto de jazz contendo vibrafone, contrabaixo,

piano e bateria. Possui duracao de 11 segundos.

e largoschulz: solo de harmoénica de vidro, de caracteristica tonal com forte

inarmonicidade. Possui duragao de 12,5 segundos.

e violaofaiza?: solo de violao predominantemente monofénico. Possui duracao

de 9,8 segundos.

e pianomidinota?: sequéncia sintética de notas de piano de altura e duracao

variadas sequencialmente. Possui duracao de 9,9 segundos.

e hagenteaqui: trecho musical contendo voz e trio instrumental. Possui duragao

de 6 segundos.

Inicialmente, avalia-se a qualidade da representacao do sinal obtida através do MP-
SACr antes de se introduzir perdas através de quantizacao. Vale lembrar que o
MPSACr foi parametrizado de forma a obter representagdes de sinais com razao
sinal-ruido (SNR) de 60 dB. A Tabela apresenta os resultados de avaliacao de
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qualidade de audio através do PEAQ), aplicado as representacoes dos sinais de au-
dio obtidas via MPSACr, tomando-se todos os cuidados para seu uso adequado.
Observa-se que todos os sinais obtiveram o grau de diferenca como imperceptivel,
com exce¢ao do pianomidinota?, que obteve um grau de perceptivel, mas nao inco-
modo. Apesar disso, através de testes informais de audicao, nao foi possivel perceber

diferenca entre os sinais de referéncia e os sinais reconstruidos a eles associados.

Tabela 6.4: Avaliacao através de PEAQ da representacao obtida via MPSACr de

diferentes sinais de audio com razao sinal-ruido de 60 dB.

Sinal Nota
berimbau -0,134
blues 0,133

largoschulz 0,068
pianomidinota? | -1,18
wolaofaiza? -0,31
hagenteaqui 0,142

Em seguida, sera avaliado, com auxilio do PEAQ a qualidade perceptiva dos
sinais codificados pelo sistema de compressao proposto, em quatro taxas especificas:
128, 256, 320 e 512 kbps (quilobits por segundo). A taxa correspondente em bits
por amostra pode ser obtida dividindo-se a taxa em bits por segundo pela frequén-
cia de amostragem. A Tabela mostra os resultados de PEAQ quando aplicado
aos sinais codificados. A coluna Nota-S@) se refere as notas dadas as reconstrugoes
dos sinais sem a quantizacao dos coeficientes e dos parametros e com a retirada dos
atomos cujos coeficientes se tornariam nulos com a quantizacao associada a taxa de
compressao desejada. Com isso, objetiva-se verificar em que condigao inicial o codi-
ficador, parte antes da insercao de erros nos coeficientes e parametros dos atomos.
Nota-se que considerando este conjunto de sinais, o PEAQ indica uma degradagao
perceptivel, mas nao incomoda, a uma taxa de 512 kbps, com excecao do sinal be-
rimbau, cuja degradacao é graduada como incomoda. Portanto, as representagoes
providas pelo MPSACr nao sao suficientemente compactas, de modo que a remocao
de atomos de baixa energia sem a quantizacao do coeficiente e dos parametros dos
atomos restantes ja implica distor¢oes perceptiveis pelo ouvido humano, mesmo a
uma taxa alta como 512 kbps.

A coluna Nota-() se refere as notas dadas aos sinais codificados considerando
a quantizagao dos coeficientes e dos parametros dos atomos. Como esperado, as
notas dadas pelo PEAQ tendem a indicar maior nivel de degradagao audivel, visto

que, além de haver a remocao de atomos de mais baixa energia, os coeficientes e os
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parametros dos atomos sao quantizados, introduzindo ainda mais distorcao no sinal.

Tabela 6.5: Avaliagdo do desempenho do sistema de compressao proposto através
do PEAQ. A coluna Nota-S@) se refere as notas associadas as representagoes dos
sinais sem a quantizacao dos coeficientes e dos paradmetros e com a remoc¢ao dos
atomos cujos coeficientes se tornariam nulos com a quantizagao associada a taxa de
compressao desejada. A coluna Nota-(Q) se refere as notas dadas aos sinais codificados
considerando a quantizacao dos coeficientes e dos parametros dos atomos.

‘ Sinal H Taxa (kbps) ‘ Nota-SQ ‘ Nota-Q ‘
128 -3,837 -3,827
berimbau 256 -3,750 -3,806
320 23437 | 3,762
512 -2.568 -3,594
128 -3,537 | -3,419
blues 256 -3,202 -3,542
320 -2,068 -3,076
512 0,898 | -1,566
128 -3,694 -3,643
largoschulz 256 -3,730 -3,713
320 -3,550 -3,632
512 -1,306 -1,957
128 -3,913 -3,913
pianomidinota? 256 -2,860 | -3,871
320 -2.308 -3,687
512 -1,170 -2,656
128 3,763 | -3,727
violaofaiza? 256 -3,658 | -3,790
320 -3,164 -3,627
512 0,803 | -1,630
128 3740 | 3,748
hagenteaqui 256 -3,464 | -3,520
320 -2.480 -2,869
512 -1,229 | -1,418

A Figura6.23lilustra o sinal berimbau e seu residuo com sua representacao obtida
removendo-se os atomos cujos coeficientes se tornariam nulos com a quantizacao a
uma taxa de 320 kbps, porém sem quantizar os coeficientes e os parametros dos
atomos restantes. No decorrer do residuo, observam-se picos que estao associados
a amostras proximas dos limites entre quadros de decomposicao. A Figura
mostra um trecho ampliado do residuo da Figura para melhor visualizacao
desses picos. Isso demonstra que o método de decomposicao ainda ¢ ineficiente para
representar a informacao em torno das bordas dos quadros. Em termos perceptivos,
estes picos de diferenca entre os sinais original e reconstruido se traduzem em cliques,

que normalmente sao incémodos ao ouvido humano. A representacao das bordas
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entre quadros no processo de decomposi¢ao merece investigagoes mais aprofundadas
em trabalhos futuros. Isto deverd proporcionar melhor desempenho na compressao.
Outro fator que possivelmente esté prejudicando o codificador esté relacionado ao
projeto do dicionario. As frequéncias dos dicionario estao limitadas a um valor
correspondente a aproximadamente duas oitavas acima da tultima nota do piano
(C8), ou seja, 15804,26 Hz. Dado que os sinais originais possuem uma taxa de
amostragem 44,1 kHz, existem componentes de frequéncia entre 15804,26 e 22050
Hz (metade da taxa de amostragem) que nao constam no dicionario. Isto reduz
sensivelmente a capacidade do método de decomposicao em obter representacoes

compactas; prejudicando, por consequéncia, o desempenho do codificador.
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Figura 6.23: O sinal berimbau original (a esquerda) e o residuo (a direita) com relagao
a representacao obtida removendo-se os atomos cujos coeficientes se tornariam nulos
com a quantizagao a uma taxa de 320 kbps, porém sem quantizar os coeficientes e
os parametros dos atomos restantes.

148



0,02 d

0,015¢ T

0,01 r 4

0,0051

-0,005

-0,01

Figura 6.24: Versao ampliada de um trecho do residuo apresentado na Figura [6.23]
As linhas verticais tracejadas indicam os limites entre os quadros de decomposic¢ao.
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Capitulo 7
Conclusao

Nesta tese, foi proposto um arcabouco de compressao de sinais usando decompo-
si¢oes atomicas com base em dicionarios redundantes. Em geral, utiliza-se um di-
cionario fixo na etapa de decomposicao e codificam-se os coeficientes e os indices
dos dtomos. Em contrapartida, neste trabalho, introduziu-se um novo conceito de
compressao de sinais usando decomposi¢oes atomicas com base em multiplos dici-
onarios. Além de transmitir os coeficientes e os indices dos atomos, o codificador
precisa enviar ao decodicador informagao adicional a respeito do dicionario utilizado.
Este paradigma foi aplicado tanto a sinais elétricos quanto a sinais de audio.

Inicialmente, foram abordados os aspectos gerais a respeito de decomposigoes
atomicas: fundamentos, exemplos de aplicagoes, vantagens de utiliza-las junto a
dicionérios redundantes em vez de decomposi¢goes em base. Além disso, foram apre-
sentados os fundamentos do uso de decomposicoes atémicas em compressao de sinais,
introduzindo-se o conceito de multiplos dicionérios.

Em seguida, apresentou-se o sistema de compressao aplicado a sinais elétricos
proposto e desenvolvido nesta tese. Este sistema se baseia no método de decom-
posigao atdomica com base no dicionario de senoides amortecidas (MPSA) e no pro-
cedimento de selecao do dicionario com compromisso taxa-distor¢ao 6timo. O de-
sempenho deste sistema foi avaliado com o auxilio de uma ferramenta de anélise
automatica de faltas. As figuras de mérito utilizadas foram o instante de inicio
da falta, os fasores calculados a partir dos sinais de tensao e corrente, o tipo de
falta e a distancia a que a falta ocorreu. Com base nos resultados, verificou-se que
a localizacao de faltas é o procedimento determinante da taxa de compressao, em
bits por amostra, abaixo da qual nao se recomenda comprimir registros de pertur-
bacoes elétricas. Para o conjunto teste de oscilogramas utilizado e considerando o
erro de 4% no calculo da distancia, pode-se empregar uma taxa de 2,5 bits/amostra
sem comprometer qualquer das caracteristicas de falta analisadas. Isso indica que
o sistema de compressao proposto aqui é capaz de prover alta razao de compressao

(6,4:1) com consideréavel confiabilidade e robustez, sem comprometer o processo de
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anélise de faltas dos oscilogramas comprimidos.

Fundamentado no MPSA, desenvolveu-se um novo método de decomposicao ato-
mica aplicado a sinais de audio, o MPSACr, que se baseia em um dicionéario composto
por senoides amortecidas de frequéncias na escala musical cromética. Nesse método
traz consigo uma nova estratégia de redugao de complexidade computacional de
maneira a nao restringir o projeto do dicionario a um espacamento frequencial uni-
forme. Além disso, esse método é composto por uma heuristica de continuidade de
atomos entre quadros consecutivos.

Com base no MPSACr, desenvolveu-se um sistema de compressao aplicado a
sinais de audio. Nesse sistema, realiza-se uma otimizacao taxa-distorcao por faixa
de energia atomica. Dessa maneira, foi possivel alocar os bits por entre os para-
metros dos atomos, discriminando os dtomos através de sua energia. Os bits sao
distribuidos por diferentes faixas de amplitude, podendo-se gastar mais bits na re-
presentagao de parametros de atomos de maior energia em detrimento dos atomos
de mais baixa energia. Além dessa estratégia de alocagao de bits, utiliza-se a codi-
ficacao aritmética, modelando-se o coeficiente e os parametros do atomo através de
gaussiana generalizada.

O desempenho do sistema de compressao foi avaliado através do PEAQ, que é
um método de medigao objetiva de qualidade de sinais de audio padronizado pela
ITU (International Telecommunication Union). Através dos resultados do PEAQ),
observou-se a necessidade de se utilizar taxas altas compressao de modo que a distor-
¢ao inserida pela compressao nao seja perceptivel ao ouvido humano. Verificou-se
que o método de decomposicao ainda é ineficiente para representar a informagao
em torno das bordas do quadros, pois analisar o residuo entre o sinal original e o
comprimido aparecem picos proximos as bordas. Estes picos se traduzem em cli-
ques, que normalmente sao incomodos. A representacao das bordas entre quadros
no processo de decomposigao merece investigagoes mais aprofundadas em trabalhos
futuros, posto que devera proporcionar melhor desempenho na compressao. Outro
fator que possivelmente esta prejudicando o codificador estéa relacionado ao projeto
do dicionario. As frequéncias dos dicionério estao limitadas a um valor correspon-
dente & aproximadamente duas oitavas acima da tltima nota do piano (C8), ou seja,
15804,26 Hz. Dado que os sinais originais possuem uma taxa de amostragem 44,1
kHz, existem componentes de frequéncia entre 15804,26 e 22050 Hz (metade da taxa
de amostragem) que nao constam no dicionario. Isto reduz sensivelmente a capaci-
dade do método de decomposi¢ao em obter representagoes compactas, prejudicando,

por consequéncia, o desempenho do codificador.
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7.1 Contribuigoes

A seguir, enumeram-se os aprimoramentos e as inovagoes apresentados nesta tese de

doutorado:

e Introduziu-se um conceito de compressao de sinais usando decomposicoes ato-

micas com base em miltiplos dicionérios;

e Desenvolveu-se uma maneira computacionalmente viavel de lidar com intime-
ros dicionarios através do uso de dicionarios parametrizados, cujos &tomos sao

definidos por parametros continuos;

e Desenvolveu-se um método de otimizacgao taxa-distorcao capaz de selecionar
o dicionéario de compromisso taxa-distor¢ao 6timo dentro do paradigma de
compressao com multiplos dicionérios. Este método se baseia na obtencao das

curvas de taxa-distorcao operacionais;

e A partir do método de decomposigao desenvolvido em ] (MPSA), construiu-
se um sistema de compressao aplicado a sinais elétricos, introduzindo-se o
esquema de otimizagao taxa-distor¢ao através de curvas operacionais, que for-

nece o dicionario correspondente a menor distor¢ao dada uma taxa desejada;

e Avaliou-se o desempenho do método de compressao de sinais elétricos por
procedimentos de analise de faltas, utilizando-se uma ferramenta de anélise
automatica de faltas no lugar de figuras ou métricas normalmente adotadas,

como o erro quadratico médio;

e Inspirado no MPSA, desenvolveu-se um método de decomposigao aplicado
a sinais de dudio: o MPSACr, que se baseia em um dicionario de senoides
amortecidas com frequéncias da escala musical croméatica. Como o MPSACr
prové a representacao do sinal no dominio de tempo, o sinal é segmentado em
quadros sem sobreposicao, produzindo descontinuidades em atomos presentes

em quadros consecutivos;

e Dessa maneira, langa-se mao de uma heuristica de continuidade dos atomos

proposta e desenvolvida neste trabalho;

e O MPSACr traz consigo uma nova estratégia de reducao de complexidade com-
putacional no calculo dos produtos internos, de maneira que nao héa restricao
para o espacamento frequencial no projeto do dicionéario. Isto se ajusta per-
feitamente ao dicionario de escala musical cromatica, que possui frequéncias

geometricamente espagadas;
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e Desenvolveu-se um sistema de compressao aplicado a sinais de audio, que
utiliza o MPSACTr e o esquema de otimizacao taxa-distor¢ao através de curvas

operacionais;

e Introduziram-se a fundamentacgao teédrica e a descricao da técnica de otimi-
zagao taxa-distorcao por faixa de energia atomica. Através deste método é
possivel alocar bits de modo a privilegiar a representagao de &tomos de maior

energia em detrimento dos de menor energia;

e Aprimoraram-se o sistema de compressao aplicado a sinais de audio, intro-
duzindo este novo paradigma de alocacao 6tima de bits por faixa de energia
em substituicao a técnica que se baseia em curvas operacionais. Além disso,
utiliza-se um codificador aritmético de modelo fixo, modelando o coeficiente e
os parametros do d4tomo exponencial através de gaussiana generalizada. Por
fim, avaliou-se o desempenho do sistema de compressao através do PEAQ), que
¢ um método de medi¢ao objetiva de qualidade de sinais de dudio padronizado

pela ITU (International Telecommunication Union).

7.2 Trabalhos Futuros

Propoem-se para trabalhos futuros os seguintes topicos:

e Realizar ajustes no dicionario de senoides amortecidas com frequéncias da
escala musical cromatica, estendendo as frequéncias até a metade da taxa
de amostragem do sinal. Dessa forma, espera-se obter representagoes mais

compactas dos sinais;

e Aprimorar o método de decomposicao MPSACTr na representacao da informa-
¢ao nas bordas dos quadros para eliminar os picos que surgem no residuo entre

o sinal original e sua versao codificada;

e Introduzir no sistema de compressao de sinais de audio um modelo psicoaciis-

tico a fim de remover os 4&tomos nao perceptiveis ao ouvido humano;

e Introduzir no sistema de compressao de sinais elétricos o esquema de otimiza-

¢ao taxa-distor¢ao por faixa de energia atdmica;

e Tratar, na etapa de codificacao, os &tomos continuados através de uma estru-
tura/molécula, mesmo com variagoes significativas de decaimento no decorrer
dos quadros. Dessa forma, espera-se alcancar um melhor desempenho de com-

pressao.
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