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Resumo

A presente tese propoe solucdes ao problema da explicitacdo do contetido espectral de
processos estacionarios e nao estacionarios, com aplicacoes na estimacao de frequéncia,
estimacao da densidade espectral de poténcia e no monitoramento do espectro. A téc-
nica de estimacao de frequéncia proposta nesta tese, baseada na warped discrete Fourier
transform, apresenta, de acordo com as simulagoes computacionais, o melhor desempenho
frente as demais técnicas comparadas, atingindo o Cramer-Rao bound para uma ampla
faixa de relacao sinal ruido. Em relacao a estimacao da densidade espectral de potén-
cia, a Hartley Multitaper method, proposta nesta tese, apresenta desempenho similar a
multitaper method, em termos da variancia de estimacao e da polarizacao do espectro,
mas simplificacao de implementacao. Uma técnica para monitoramento do espectro para
sistemas power line communication é proposta, levando em consideracao o conceito de
quanta e a diversidade observada quando os sinais sao aquisitados a partir da rede de
energia elétrica e do ar. Baseando-se em sinais sintéticos, gerados em computador, assim
como dados de medigao do espectro, obtidos utilizando uma antena e o cabo de energia
elétrica como elementos sensores, verifica-se que o desempenho da técnica proposta supera
a monitoracao padrao, sobretudo quando a diversidade gerada pelo cabo e pela antena
sobre o sinal monitorado é explorada na deteccao.

Palavras-chave: Analise Espectral, Analise Tempo-Frequéncia, Estimacao de Frequéncia,

Monitoramento Espectral, PLC Cognitivo, Transformadas Warpeds.



Abstract

This dissertation aims at discussing solutions to deal with spectral analysis of stationary
and non-stationary processes for frequency estimation, power spectral density estimation
and spectral monitoring applications. The frequency estimation techniques are asses-
sed through computer simulations. The proposed technique for frequency estimation is
based on warped discrete Fourier transform outperforms other techniques, achieving the
Cramer-Rao Bound for a wide range of signal to noise ratio. Regarding the power spectral
density estimation, the proposed Hartley Multitaper Method shows similar performance,
in terms of variance of estimates and polarization spectrum; however, it can simplify
the implementation complexity. The introduced spectrum sensing technique is based on
quanta definition and the diversity offered by the signals acquired from the electric power
grids and the air. Based on computer-generation data and those one obtained during a
measurement campaign, which one in this thesis is evaluated using synthetic signals, ge-
nerated by computer, as well as measurement data of the spectrum. The numerical results
show that the proposed technique outperforms a previous technique and can attain the
very detection ratio and the very low false alarm when the diversity yielded by electric
power grid and air is exploited.

Keywords: Spectral Analysis, Time-Frequency Analysis, Frequency Estimation, Spectrum

Sensing, Warped Transforms, Cognitive Power Line Communication.
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Capitulo

Introducao

As técnicas de processamento de sinais, em geral, sao aplicadas para extrair informa-
coes dos sinais que muitas vezes estao ocultas a uma simples avaliacao visual no dominio
do tempo. De fato, a partir do trabalho seminal de Joseph Fourier sobre a teoria de
propagacao de calor, demonstrou-se que os sinais periédicos no dominio do tempo pode-
riam ser representados por um somatorio de fungoes senoidais de amplitudes distintas e
frequéncias inteiras, multiplas da frequéncia fundamental do sinal original. Nascia ali os
fundamentos do mapeamento de dominios entre o tempo e a frequéncia. Sabe-se que para
um amplo conjunto de aplicacoes em que técnicas de processamento de sinais sao empre-
gadas na extracao de informacoes, o sinal mapeado no dominio da frequéncia explicita de

forma mais evidente as informacoes que se deseja.

A técnica classica para mapeamento entre os dominios do tempo e da frequéncia é a
transformada de Fourier, a qual se aplica a sinais deterministicos no dominio do tempo
continuo e energia limitada. Contudo, sabe-se que uma ampla gama de sinais sao gerados
por processos estocasticos, cuja forma de onda apresenta valores distintos para cada reali-
zagao, o que inviabiliza a aplicacao direta da transformada de Fourier para o mapeamento
em frequéncia. Nestes casos, uma das possiveis abordagens utiliza ferramentas estatisti-
cas, em que a transformada de Fourier é aplicada & funcao de autocorrelacao do sinal,
possibilitando o mapeamento do processo estocéstico no dominio da frequéncia. Esta es-
tratégia ¢é eficaz para sinais cujas estatisticas sao invariantes com o tempo, denominados

sinais estacionarios.

As técnicas de mapeamento entre os dominios tempo e frequéncia baseadas na trans-
formada discreta de Fourier utilizam exponenciais complexas, cujas frequéncias inteiras

sao igualmente espagadas sobre o circulo de raio unitario. Desta forma, para aumentar a
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resolucao no dominio da frequéncia, deve-se incrementar o ntimero de amostras sobre o
circulo de raio unitario. Isto pode ser obtido aumentando o nimero de amostras do sinal
no tempo. Para tal, completa-se com zeros a sequéncia de amostras do sinal no dominio do
tempo até obter o nimero desejado de amostras na frequéncia. Esse processo é conhecido
como zero padding, cuja principal desvantagem ¢ a elevada complexidade computacional

em funcao do aumento no nimero de pontos computados pela transformada.

Para algumas aplicacoes, o conteiido espectral de interesse encontra-se numa regiao
de faixa estreita do espectro. Nestes casos, o mapeamento nao linear das frequéncias
discretas sobre o circulo de raio unitario é desejado, aumentando a resolucao na faixa de
interesse e diminuindo a resolucao nas demais areas do espectro. A contribuicdo seminal
no sentido de mapear as amostras sobre o circulo de raio unitario de uma forma nao

uniforme foi apresentada em (OPPENHEIM; JOHNSON; STEIGLITZ, 1971).

O problema de estimacao de frequéncia de sinais monocomponentes é um exemplo em
que a resolucao elevada numa faixa especifica do espectro pode contribuir para reduzir a
variancia de estimagdo. A técnica de estimagao de frequéncia proposta em (FRANZ; MITRA;
DOBLINGER, 2003) é baseada no mapeamento nao linear da frequéncia normalizada na
frequéncia warped. Neste trabalho, a transforma Warped-DFT é a base do procedimento
proposto para estimacao de frequéncia com elevada precisao em condicoes de baixa relacao
sinal ruido, com reduzida complexidade computacional. Neste sentido, o presente trabalho
propoe uma série de transformadas inéditas na literatura baseadas no mapeamento warped
que, associadas a procedimentos de interpolacao em frequéncia, deram origem a uma série

de técnicas para estimacao de frequéncia com reduzida complexidade computacional.

Por outro lado, a maioria dos sinais de interesse em Engenharia sao nao estacionérios,
ou seja, o contetido espectral dos sinais deterministicos e as estatisticas dos processos
estocasticos sao variantes no tempo. Portanto, a premissa da estacionaridade requerida
na abordagem classica que emprega a transformada de Fourier ou a autocorrelacao nao
se aplica. Nestes casos, para explicitar o contetido espectral de sinais nao estacionarios
utiliza-se a analise tempo-frequéncia (COHEN, 1989), em que o contetdo espectral do sinal
é representado no plano tempo-frequéncia. Por outro lado, uma abordagem estatistica
para explicitacao espectral de processos aleatorios nao estacionérios é obtida utilizando a
correlacao em frequéncia do processo nao estacionério, obtida a partir da representacao

espectral de Cramer.

A fim de contornar a limitacao do mapeamento em frequéncia de sinais nao estacio-

narios empregando a transformada de Fourier, utiliza-se a técnica de anélise denominada
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transformada de Fourier de tempo curto (Short-Time Fourier Transform - STEFT). A
STFEFT pode ser definida como a transformada de Fourier aplicada em janelas sobrepostas
do sinal no dominio do tempo. Para cada janela, tem-se o mapeamento em frequéncia
que representa o conteido espectral do sinal no intervalo de tempo das janelas utilizadas,
formando assim o plano tempo-frequéncia. Para que se tenha um boa resolucao no domi-
nio do tempo, ou seja, sinais de energia de tempo limitado sejam detectados no dominio
da frequéncia, uma pequena janela devera ser empregada. Por outro lado, para janelas
de tempo curto, obtém-se baixa resolucao em frequéncia. Esse limitante da resolucao

tempo-frequéncia obedece ao principio da incerteza de Heisenberg-Gabor (COHEN, 1994).

Uma das intiimeras aplicacoes das técnicas de mapeamento tempo-frequéncia sendo
amplamente pesquisada nos tltimos dez anos é o monitoramento do espectro para sistemas
de comunicacao cognitivo. Neste contexto, as técnicas de mapeamento tempo-frequéncia
vém sendo utilizadas em conjunto com técnicas de detecgao para identificagao dos buracos
no espectro, termo empregado para classificar as faixas do espectro nas quais nao se
detecta a presenca de sinais de comunicacao. O processo de detecgao das faixas livres de
usuarios do espectro e o acesso a essas faixas para transmissao de dados é denominado
ciclo cognitivo. As primeiras propostas de comunicacao cognitiva surgiram na area de

comunicagao sem fio, denominado radio cognitivo (HAYKIN, 2005).
1.1 Objetivos
Os objetivos da presente tese sao:
1) Derivar transformadas inéditas baseadas no mapeamento warped para explicitacdo do

conteudo espectral de sinais estacionario;

#2) Propor e avaliar quantitativamente novas técnicas de estimagdo de frequéncia em
sinais monocomponentes, tendo como base as transformadas warpeds propostas e

as técnicas de interpolacao em frequéncia revisadas na literatura;

i11) Propor e avaliar qualitativamente técnicas inéditas para estimacao da densidade es-

pectral de poténcia de sinais estacionarios;

iv) Propor e avaliar qualitativamente técnicas inovadoras baseadas no mapeamento war-
ped para explicitacao no plano tempo-frequéncia do contetido espectral de sinais nao

estacionarios;
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v) Propor e avaliar um amplo conjunto de técnicas de mapeamento tempo-frequéncia
derivadas da STFT, buscando explicitar quais as técnicas sao mais apropriadas
ao contexto de sinais nao estacionérios, proporcionando melhor resolucao tempo-

frequéncia.

vi) Propor, formular e avaliar o sistema de comunicacao cognitiva utilizando a rede de
energia elétrica como canal de comunicagao, o chamando (Cognitive Power Line
Communication - CPLC), composto por trés blocos fundamentais: i) aquisigao e
mapeamento do sinal no dominio tempo-frequéncia; ii) selecao das regides do espec-
tro a serem monitoradas e a extracao de caracteristicas relevantes para classificacao;
i11) classificacao das regices como sendo ocupadas ou livres de sinais de comunicagao,

utilizando redes neurais artificiais e Bayes.

1.2 Estrutura da Tese

A tese estd organizada em cinco capitulos, nos quais os topicos relacionados a ana-
lise espectral de sinais estacionarios e nao estacionarios com aplicacoes na estimacao de
frequéncia, estimagao da densidade espectral de poténcia (PSD da sigla em Inglés) e no
monitoramento do espectro do PLC cognitivo sao apresentados, avaliados e discutidos.

Uma breve descricao dos assuntos abordados em cada capitulo é apresentada na sequéncia:

o Capitulo 1 Introducdo: neste capitulo é apresentado uma breve introducao aos te-
mas estudados nessa tese. Sendo o escopo central as técnicas de processamento de
sinals para analise espectral de sinais estacionarios e nao estacionarios, assim como
as aplicagoes das técnicas desenvolvidas na estimacao de frequéncia, estimacao da
PSD e no monitoramento espectral no contexto CPLC. Ainda nesse capitulo sao

apresentados os objetivos do trabalho e um panorama da estrutura da tese;

o Capitulo 2 Mapeamento Tempo em Frequéncia: Sinais Estaciondrios: este capitulo
aborda o problema da explicitacao do contetido espectral de sinais estacionarios. Ini-
cialmente é apresentado uma revisao da literatura sobre as técnicas classicas para
explicitacao do contetido espectral de sinais deterministicos e aleatérios. Na sequén-
cia sao propostas técnicas inéditas baseadas no mapeamento warped. Balizado nas
transformadas warped desenvolvidas, assim como no procedimento de estimacao
em frequéncia proposto em (FRANZ; MITRA; DOBLINGER, 2003) e nas técnicas de
interpolacao em frequéncia revisadas da literatura, sao desenvolvidas novos procedi-

mentos para estimacao de frequéncia em sinais monocomponentes. Posteriormente,



1.2 Estrutura da Tese 38

baseados nas transformadas warpeds propostas associadas a uma estrutura em banco
de filtros, sao apresentados procedimentos para estimacao da PSD de sinais mul-
ticomponentes. Na sequéncia, uma avaliacao da complexidade computacional das
técnicas propostas é apresentada. Por fim, uma avaliagao qualitativa das técnicas de
estimacao da PSD e uma avaliacao quantitativa dos procedimentos para estimacao

de frequéncia sao apresentadas;

o Capitulo 3 Mapeamento Tempo-Frequéncia: Sinais Nao Estactondrios: este capitulo
aborda o problema da explicitacao do contetido espectral de sinais nao estacionarios
através do mapeamento tempo-frequéncia. O capitulo faz uma breve introducao ao
principio de incerteza de Heisenberg-Gabor que trata da relacao entre a resolucao
no tempo e na frequéncia. Na sequéncia, sao revisadas as principais técnicas de ma-
peamento tempo-frequéncia baseadas em distribuicao bilinear. Neste contexto, sao
propostas duas técnicas inéditas baseadas no mapeamento warped e nas distribui-
¢oes Wigner-Ville e Time-Frequency Distribution Series (TFDS). Na sequéncia sao
revisadas as técnicas de mapeamento tempo-frequéncia lineares, sendo formulada
uma abordagem matricial para analise tempo-frequéncia empregando transforma-
das lineares. Posteriormente, é introduzido um caso particular das transformadas
wavelets, denominada transformada S. Uma versao discretizada da transforma S é
proposta, assim como uma versao da transformada S baseada no mapeamento war-
ped da frequéncias. Por fim, as técnicas de mapeamento tempo-frequéncia bilineares,
lineares e baseadas no mapeamento warped sao avaliadas qualitativamente no que

se refere a explicitacao do contetido espectral de sinais sintéticos nao estacionérios;

e Capitulo 4 Cognitive Power Line Communications: neste capitulo o conceito de
comunicacdo cognitiva através da rede de energia elétrica ¢ proposto, formulado
e avaliado. Uma breve revisao sobre smart grid e o papel do PLC cognitivo neste
contexto sao apresentados. Na sequéncia sao estudas as principais técnicas de moni-
toramento do espectro no contexto dos radios cognitivos, além de uma analise critica
da aplicabilidade dessas técnicas para CPLC. Uma secao do capitulo ¢ dedicada a
conceituar o CPLC e a revisar os trabalhos existentes em que técnicas cognitivas
para monitoramento do espectro sao aplicadas no contexto PLC. Na sequéncia, o
problema de monitoramento do espectro para CPLC é formulado. Simulacoes com-
putacionais sao realizadas utilizando dados de medicao real e dados sintéticos para

avaliar as taxas de deteccao das técnicas propostas e estudadas;

o Capitulo 5 Conclusoes: nesse capitulo sao apresentadas as conclusoes do trabalho
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frente aos objetivos delineados, assim como apresentados alguns topicos de pesqui-
sas que poderao ser futuramente explorados, servindo como ponto de partida para

pesquisadores interessados nesse nessa area.
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Capitulo

Mapeamento Tempo em Frequéncia: Sinais

Estacionarios

2.1 Introducao

O objetivo de processar sinais digitais é extrair deles informagoes titeis. Entretanto,
h& uma série de etapas que devem ser executadas para que o sinal possa ser processado.
Dentre essas etapas, as mais fundamentais sdo: ) sensoriamento através dos elementos
transdutores; i) condicionamento do sinal através dos filtros e amplificadores; ii7) amos-
tragem e quantizacdo através dos conversores analogico-digital. Apoés essas trés etapas,
tem-se o sinal no dominio do tempo discreto, apropriado para ser processado. Contudo,
na maioria das vezes, a informacao que se busca nao esta explicitada no dominio do tempo
e, portanto, obté-la nao é das tarefas mais simples. Na maioria dos casos, a informacao
que se busca é evidenciada no dominio da frequéncia. Ha uma infinidade de aplicacoes
em que o artificio matematico de mapear o sinal do dominio do tempo para o dominio da

frequéncia é aplicado, dentre os quais destacam-se:

Comunicacgao : sistemas de comunicacao utilizam mapeamento entre os dominios tempo
e frequéncia e vice-versa para modulagdo (HWANG, 2009), equalizagdo (HIROSAKI,
1980), sincronizacao (MORELLI; KUO; PUN, 2007), etc;

Manutengao Preditiva : mapeamento no dominio da frequéncia ¢ empregado em ma-
nutencao preditiva através da identificacao e acompanhamento de tendéncias de
algumas componentes espectrais (BENBOUZID, 2000). O nivel de poténcia dessas
componentes espectrais estao correlacionados com o processo de desgastes e falhas

especificas dos equipamentos eletrodinamicos. Dentre as aplicacoes que utilizam o
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mapeamento em frequéncia, destaca-se o monitoramento da corrente elétrica e de

vibracao, analise actustica e termografica de grandes motores de inducao;

Geofisica : extrair informacao de sinais geofisicos é uma tarefa ardua, dado que os si-
nais capturados pelos elementos sensores sao réplicas ruidosas do sinal transmitido,
oriundas de reflexoes em camadas estratificadas do subsolo ha quilémetros de pro-
fundidade. Nesse contexto, técnicas de mapeamento entre os dominios tempo e
frequéncia sao empregadas para a deconvolucao desses sinais e supressao do ruido, a
fim de facilitar o trabalho de identificacao e reconhecimento de regides com reservas

de hidrocarbonetos (TAKAHATA, 2012);

Astronomia : mapear sinais de luz no dominio da frequéncia é uma técnica largamente
empregada pelos astrofisicos para identificar os elementos quimicos presentes em
planetas e estrelas, localizadas a longas distancias do nosso sistema solar (DAVES;

ABRAMS; BRAULT, 2001);

Biomédica : mapeamento entre os dominios tempo e frequéncia sao empregados em
sinais biomédicos para supressao de ruido, analise de eventos nao estacionarios, di-

agnostico via andlise de imagens, dentre outras aplicagdes (FONSECA PINTO, 2009).

A ferramenta classica para evidenciar o conteudo espectral de um sinal é a trans-
formada de Fourier, desenvolvida a partir do trabalho seminal Théorie Analitique de la
Chaleur publicado em 1822 por Joseph Fourier, no qual, para solucionar o problema de
aproximacao de funcoes na solucao de equacoes diferenciais obtidas para o modelamento
do fenomeno de conducao de calor, foi proposta a aproximacao de funcoes através do
somatorio de fungoes trigonométricas ortogonais, denominada, posteriormente, de série

de Fourier.

Estimar com precisao a frequéncia de sinais senoidais monocomponentes, tais como si-
nais de tensao e corrente em sistemas de poténcia, é uma das diversas aplicacoes da analise
espectral de sinais estacionario, com diversas técnicas documentadas na literatura (REZA;
CIOBOTARU; AGELIDIS, 2014). Em geral, para atingir elevada resolu¢ao em frequéncia e,
consequentemente, alta precisao, os estimadores de frequéncia empregam transformadas
com grande numero de pontos para mapear o sinal no dominio da frequéncia, o que im-
plica em alto custo computacional. Desta forma, um dos objetivos desse capitulo é obter
estimadores de frequéncia com elevada precisao, utilizando transformadas com reduzido
nimero de pontos e, consequentemente, baixo custo computacional. Por outro lado, esti-

mar o contetido espectral de sinais aleatorios, tais como os sinais gerados por sistemas de
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comunicacao, com baixa variancia de estimacao e reduzida perdas nos l6bulos laterais do
espectro vem sendo investigado ha anos (WELCH, 1967). Neste contexto, numa segunda,
etapa, o presente capitulo apresenta técnicas de estimacao do contetido espectral de si-
nais aleatérios com reduzido ntmero de amostras no tempo e na frequéncia, com baixa

variancia de estimacao e reduzida polarizacao espectral.

O presente capitulo faz uma breve introducao ao problema de analise espectral apli-
cado a sinais estacionérios. Trés técnicas de mapeamento entre os dominios tempo e
frequéncia sao estudadas: i) a transformada de Fourier; ii) a transformada Hartley; ii7)
Modulated Complex Lapped Transform (MCLT). O problema de estimagao de frequéncia
é formulado. Uma revisao das principais técnicas de estimacao de frequéncia baseadas em
interpolacao em frequéncia e transformadas warpeds é apresentada. Uma nova solucao
baseada na fusao entre as técnicas de interpolacao em frequéncia e transformadas warpeds
é proposta para estimacao de frequéncia. Duas novas transformadas warpeds baseadas
nas transformadas Hartley e MCLT sao apresentadas. Ademais, o problema de estimacao
do conteido espectral ou da densidade espectral de poténcia (PSD da sigla em Inglést)
de sinais aleatorios é introduzido, sendo que para tal sao estudadas solugoes baseadas na
abordagem nao paramétrica. Uma solugao inédita baseada na transformada Hartley e na
técnica de multiplo janelamento é apresentada para estimacao da PSD. Assim como novas
solucoes para estimacao da PSD de elevada resolucao baseadas em transformadas warpeds
e em miltiplo janelamento sao apresentadas. Por fim, uma anélise do custo computacio-
nal das técnicas estudadas é apresentada, bem como uma avaliagao de todas as proposta

formuladas.

2.2 Andlise Espectral de Sinais Determanisticos

Os sinais deterministicos podem ser classificados em quatro classes, conforme sua

representacao no dominio do tempo:

e Sinais de poténcia e tempo continuo: caracterizados pela periodicidade no dominio

do tempo continuo;

e Sinais de poténcia e tempo discreto: caracterizados pela periodicidade no dominio

do tempo discreto;

e Sinais de energia e tempo continuo: caracterizados pela duracao limitada no dominio

do tempo continuo;

L Power Spectral Density.
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e Sinais de energia e tempo discreto: caracterizados pela duracao limitada no dominio

do tempo discreto.

Para cada uma das quatro classes de sinais apresentadas anteriormente, tem-se uma
abordagem especifica para representacao do contetido espectral, derivada a partir da trans-

formada de Fourier.

2.2.1 Transformada de Fourier
A energia do sinal de tempo continuo z () € R é definida por:

B, = / 22 (1), (2.1)

em que t, e t, € R. O sinal z (¢) é classificado como de energia quando E, < occ.

O contetido espectral de sinais de energia e tempo continuo é obtido aplicando a

transformada de Fourier definida por:

X (i) = / z (t) e % dt, (2.2)
em que ) = 27 f é a frequéncia angular em radianos por segundo e f é a frequéncia

continua em Hertz.

Para a classe de sinal de energia ou tempo limitado, verifica-se que o contetiido espectral

se espalha por todo o espectro de frequéncia.

2.2.2 Série de Fourier

O sinal de tempo continuo x (t) € R é periddico de periodo Ty quando satisfaz a

equagao x (t) = z (t + Tp).

A poténcia de um sinal peridédico de tempo continuo é definida por:

P, = —
Ty

t

O sinal z (t) é denominado sinal de poténcia, posto que P, < oc0.
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Essa classe de sinais no tempo continuo e peridédicos pode ser descrita pela soma de

exponenciais complexas, obtidas pela séria de Fourier, ou seja,

r(t)= Y G, (2.4)

em que k € Z sdo os componentes harmonicos do sinal x (t) e

] t+To

'L—kt
—— dt. 2.5
C T z(t)e (2.5)

t

A fim de explicitar o conteido espectral da classe de sinais de poténcia, aplica-se a
transformada de Fourier definida em (2.2) a série de Fourier do sinal x (¢) obtida em (2.4),

ou seja,

t+To
X (i) = / o (1) e~y
t

t+To 0o

= / Z C’eTO e~ Ity
h=oo (2.6)
t+To
_ Z Ck/ —i2n(f—k/To) tdt
k=—00 +
Z Ced (f — kfy),
0 k=00

em que fo = 1/Ty é a componente de frequéncia fundamental e § (t) é a fungdo delta de

Dirac.

Verifica-se pela equagao (2.6) que o contetido espectral dos sinais de poténcia em
tempo continuo é formado por raias localizadas em frequéncias discretas, multiplas da

componente fundamental, espalhadas por todo espectro de frequéncia.

2.2.83 Transformada de Fourier no Tempo Discreto

A transformada de Fourier de tempo discreto é definida por

o0

X (™) = Z x [n] e ™ (2.7)

n=—oo
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em que w = 27 f/fs ¢ a frequéncia normalizada em radianos e X (¢™) é notagao adotada,
para diferenciar a transformada de Fourier de tempo discreto (DTFT da sigla em Inglés)

da transformada de Fourier de tempo continuo, equagao (2.2).

Para demonstrar o efeito da amostragem do sinal no dominio do tempo no dominio
da frequéncia deve-se primeiro amostrar o sinal de energia e tempo continuo x (¢) a uma

taxa f, = 1/T;, obtendo o sinal z (t) expresso por

o0

v ()= Y w(t)o(t —nTy), (2.8)

n=—oo

em que 75 é o intervalo de tempo regular entre as amostras.

Para explicitar o conteido espectral do sinal de energia no tempo discreto, aplica-se

a transformada de Fourier (2.2) ao sinal (2.8), tal como apresentado na sequéncia.

o0

X, (iQ) = / zy (t) e M dt

_ / i (1) 6 (t —nT,) e dt (2.9)

n=—oo

_ f: / v ()6 (t— nTy) et

n=—oo

em que {2 = 27 f é a frequéncia em radianos por segundo.

Umas das propriedades fundamentais da transformada de Fourier é o teorema da
convolugdo (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010), que estabelece que o produto de dois sinais no
dominio do tempo corresponde a convolucao dos sinais no dominio da frequéncia. Desta
forma, analisando a equagao (2.9), verifica-se que a transformada de Fourier do sinal
de energia amostrado equivale a transformada do produto do sinal de energia no tempo
continuo e o trem de impulsos. Portanto, o contetido espectral do sinal de energia no
tempo discreto é obtido da convolugao entre a transformada de Fourier do sinal continuo

z (t) e do trem de impulsos, tal como formulado na sequéncia:

o0

X, (i) = 1 DX (iQ)5 (- k), (2.10)

em que 2, = 27 f.

Verifica-se que o contetido espectral da classe de sinais de energia no tempo discreto é
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formado por componentes espectrais continuas e peridédicas de periodo €2, na frequéncia.
Nota-se para o caso da frequéncia normalizada, ou seja, Ts = 1/f; = 1, a transformada

de Fourier do sinal de tempo discreto é periddica com periodo 27.

2.2.4 Transformada Discreta de Fourier

O processamento digital dos sinais em computadores requer que os dados sejam dis-
cretizados e quantizados para que possam ser manipulados. Neste sentido, a tltima classe
de sinais caracterizados pela periodicidade no tempo discreto sao de fundamental impor-

tancia para a explicitacao espectral de sinais utilizando computadores digitais.

Amostrando a série de Fourier do sinal periédico no tempo continuo z, (t), equacdo

(2.4), a uma taxa f,, obtém-se o sinal z,, (t) expresso por:

[e.o]

()= Y @, (1)5(t —nT))

n=—oo

= > 3 G (t—nTy) (2.11)

n=—00 k=—00
o 2
_ 2 : CkezT—Ok:nTs'
k=—o00
Nota-se que o sinal z, () é discreto no tempo. Portando, pode ser reescrito segundo a
notagao w,s [n1s]. Verifica-se ainda que o sinal x,, [nTs] também torna-se periédico de

periodo N, desde que satisfaca & condicao:

N={NeN |N=rTy/Ts}, (2.12)
em que r € N,

Considerando que o sinal (2.11) satisfaga a condigao de periodicidade no dominio do
tempo discreto (2.12), verifica-se pela equacao (2.11) que além da periodicidade no tempo,

ha também uma periodicidade na frequéncia de periodo N, conforme demonstrado a seguir

. Te . T T,
ezZWknT—g _ ez27r(k+rT—g)nT—3

] Ts
_ ez27r(l~::-‘,—rN)n T

2.13
— iR (ktrN)n ( )

27 .
— e'N kn6227rrn

Y
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em que €2 =1 VYneNeN =Ty/T,.

Reescrevendo a série de Fourier do sinal de tempo discreto e periodico (2.11), tem-se:

=z

Tps 0] = Cre' vk, (2.14)
—0

Eod

Nota-se que o contetdo espectral do sinal (2.11) é periodico em f, (N) e formado por

raias do espectro (C).

Para obter os componentes (Y, utiliza-se o principio da ortogonalidade das exponen-

ciais complexas no intervalo de periodicidade N. Para tal, multiplica-se ambos os lados

da equacdo (2.14) por eIk @ soma-se em todo intervalo n = 0, 1, ..., N—1, obtendo
N-1 N-1N-1
Z Tps [n] e—z%’rrn _ Ctkez%"kn i%’rrn
n=0 n=0 k=0
N-1N-1
= Cre' v k=rn (2.15)
n=0 k=0
N-1 N-1
_ Ck ei%’(k—r)n7
k=0 n=0
aplicando-se o principio da ortogonalidade, tem-se:
N-1 N, k=
DI At ' (2.16)
n= 0, cc

Desta forma, os coeficientes da série de Fourier (2.14) sao obtidos da seguintes forma:

1 - 27
Crh=+ >y [ e VE (2.17)
n=0
parak=0, 1, ..., N —1.
Substituindo o coeficiente Cj, pela série X [k] , k=0, 1, ... , N — 1, define-se a

transformada discreta de Fourier (DFT) para a sequéncia de tempo limitado x [n] , n =

0, 1, ..., N —1, como sendo:

x [n] e TR, (2.18)

emque k=0, 1, ..., N—1.
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2.3 Andlise Espectral de Processos Estocdsticos

Os sinais de interesse nos mais variados campos da Engenharia apresentam algum
grau de incerteza. Esta incerteza pode ser inerente & fonte geradora do sinal, tal como os
sinais gerados pelos sistemas de comunicacao, ou pode ser agregada ao sinal pelo sistema
de transmissao, aquisi¢ao e condicionamento que adiciona ruido ao sinal a ser processado,

tal como expresso por

y[n] =x[n] +wln], (2.19)

em que w [n] é o ruido inerente ao processo de transmissao e aquisi¢ao do sinal de interesse.
Por outro lado, o proprio sinal x [n] apresenta algum grau de incerteza, do contrario nao
haveria informacao a ser extraida do mesmo. Um exemplo é o sinal de tensao da rede
elétrica, adquirido em determinado ponto da rede e condicionado para processamento, tal

como apresentado abaixo:

x [n] = Asin 27 fonTs + ¢, (2.20)

em que A, fy e ¢ sdo varidveis aleatorias cujos valores variam ao longo do tempo, depen-
dendo do arranjo da rede elétrica, da geracao de energia e da dindmica de consumo de
energia. Em geral, nota-se que os valores médios dessas varidveis nao se alteram quando

estimadas dentro de reduzido intervalo de tempo.

Diante do exposto, uma questao fundamental surge: como explicitar o contetddo es-
pectral de um sinal aleatorio (2.19), cuja forma de onda varia para cada amostra de
uma realizacao, ou seja, para cada janela de tempo analisada? Para responder a essa
questao, necessita-se dos conceitos basicos da disciplina de Processo Estocéstico a serem

apresentados de forma resumida na sequéncia.

2.3.1 Processo Estocdstico

Define-se processo estocastico no tempo discreto o conjunto de formas de ondas alea-

torias

X[&n], (2.21)
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em que & representa um resultado do espago amostral S. Para cada resultado £ do
experimento, associa-se uma forma de onda X [£,n] denominada realiza¢gdo do processo
estocastico. Por outro lado, fixando a variavel tempo (n = ng), tem-se uma variavel
aleatoria Xo = X [€, ng).

O processo estocastico no tempo discreto (2.21) é especificado por sua funcao de
distribui¢ao cumulativa (CDF sigla da expressao em Inglés?) de probabilidade conjunta,

de k + 1-ésima ordem, tal qual apresentado por:

FX07---7Xk (1’0, ,l’k) == P[X [5, O] < Zo, ,X[g,k] < I’k]7 (222)

para qualquer valor de k € Z e x;, € R. O processo estocastico no tempo discreto pode
ser caracterizado ainda pela func¢do densidade de probabilidade conjunta (PDF da sigla

em Inglés?), tal como explicitada por

Fxoxi (@0, - wp) dvy - diy, = (2.23)

Plxg < X [£,0] <xo+dzg, ..., 25 < X [E, k] < zp + day].

Analisando o sinal (2.19), verifica-se que a sequéncia {y[n]}5’ ' ¢ uma amostra de

uma realiza¢ao do processo estocastico Y [, n] de comprimento N.

2.3.2 Processo Independente e Identicamente Distribuido

Considerando X,, um processo estocastico de tempo discreto, sendo os elementos da
sequéncia Xy, X1, Xo, ... variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas
(iid), caracteriza o processo X, como iid. Uma implicacdo direta dessa propriedade se

reflete na PDF conjunta caracteristica do processo estocastico iid,

fX07~--an (x(]? s 7xk) - on (Z‘O) le <I1> s ka (xk> ) (2'24)

em que a PDF conjunta é igual ao produto das PDFs marginais.

2 Cumulative Density Function.
3 Probability Density Function.



2.8 Andlise Espectral de Processos Estocdsticos 50

2.3.3 Processo Estocdstico Estaciondrio

As caracteristicas estatisticas de um processo estocastico estacionario no sentido res-
trito (SSS da sigla em Inglés?) nao variam ao longo do tempo. Uma amostragem da
realizagdo do processo no intervalo [0, 1,..., k] apresenta a mesma caracteristica estatis-
tica da amostragem no intervalo [r, 14+ 7,...,k+ 7], ou seja, as CDFs do conjunto de

amostras obtidos em instantes deslocados no tempo de 7 amostras é a mesma, ou seja,

FXO,---,Xk ({L’Q, e ,{L’k) = FXT7"'7XIC+T (IET, e ,xk+7) . (225)

Isto implica em dizer que as probabilidades das amostras do processo nao dependem do

instante de tempo em que se iniciaram as aquisicao das amostras.

Na pratica, a condigdo (2.25) ¢ muito forte e trabalhosa de ser verificada experi-
mentalmente. Por outro lado, a subclasse de processo denominada processo estocastico
estacionario no sentido amplo (WSS da sigla em Inglés®) apresenta condi¢oes menos res-
tritivas e, portanto, mais simples para verificacao. O processo é classificado como WSS,
quando a média estatistica é constante e independente do tempo e a autocorrelacao de-
pende apenas do atraso entre as amostras consideradas. Neste sentido, considerando a
PDF de primeira ordem do processo WSS, fx, i (Trir) = fx, (zx) = fx (z) para todo k

e 7, a média estatistica é calculada por:

o

mx = E{X}= /fo (x)dz (2.26)

—0o0

Por outro lado, considerando que a PDF conjunta de segunda ordem do processo WSS
atende a condi¢do fx, . x, (Trtr, Tr) = fx,x, (¥r, 7o) para todo k e 7, a autocorrelacao

do processo passa ser funcao do atraso 7 entre as amostras, ou seja,

R <$k+7,xk> =F {Xk+TXk} =R (T) . (227)

2.3.4 Processo Ergodico

Um processo x (t) é ergodico quando a média e a autocorrelacdo temporal de uma

amostra do processo tende a média e a autocorrelacao estatistica para todas as realizacoes

4 Strict-Sense Stationary.
5 Wide-Sense Stationary.
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do processo, ou seja,

T/2

i 1
E{X;} = / Xif (Xy) dXy, = lim — / x (t)dt (2.28)
T—oo T
—00 —T/2
e
0o T/2
1
E {Xk+7—Xk} £ / Xk+Tka (Xk, Xk+7-> kaka-‘r’T = 7llIIl T / T (t + 7') T (t)dt,
—00
—o0 ~T/2

(2.29)

em que X = z [k].

2.3.5 Densidade Espectral de Poténcia

O contetddo espectral de uma ftnica realizacdo do processo estocéstico utilizando a
transformada de Fourier nao explicita adequadamente o contetido espectral do processo,
dado que para cada realizacao, o contetido se altera em funcao das variacoes nas formas
de onda. Neste sentido, o contetido espectral médio de um processo estocastico WSS é

denominado densidade espectral de poténcia (PSD da sigla em Inglés) e definida por:

o0

Sx (f) = / R(7)e ™7 dr, (2.30)

—00

em que R (7) é a funcdo de autocorrelacdo do processo z ().
2.4 Outras Transformadas

As transformadas Hartley e a Lapped Complexa modulada (MCLT) serao introduzidas
na presente secao como uma alternativa para o mapeamento tempo-frequéncia. Ambas
as transformadas sao baseadas na decomposicao do sinal em fungoes trigonométricas or-

togonais, com algumas nuances diferentes da abordagem proposta por Fourier.

2.4.1 Transformada Discreta de Hartley

A transformada Hartley (HARTLEY, 1942) também pode ser utilizada para explicita-
¢ao de contetido espectral de sinais. A versao discreta da transformada Hartley (DHT)

aplicada a sequéncia {x [n]}sz_ol é definida por:
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2

Xpnur [k] = % 1:(; [n] cas (%lm) (2.31)

n=

O

para k=0, 1, ..., N — 1, em que cas (x) = cos (z) + sin ().

Conforme discutido em (BRACEWELL, 1994) e (MILLANE, 1994), toda informacao
obtida do sinal z [n] através da DFT também pode ser obtida aplicando a DHT. A fim
de demonstrar essa relacao proxima entre a DHT e a DFT, pode-se reescrever a equacao

(2.31) usando a identidade de Euler

14+ _,; 1—1

cas (x) = Te’” +— e, (2.32)
empregando (2.32) em (2.31), tem-se
N-1 . :
1 1+ Z i 27 In 1—1 2% kn
Xpur (k] = N nz:% x { i —5 ¢ e (2.33)

A partir de (2.33), chega-se as relagoes entre a DHT e DFT e vive-versa, tal como apre-

sentado na sequéncia.

I+1 1—i
Xpur [k] = 7 Xprr [k] + 5 Xprr [—k], (2.34)
11— 1+
Xprr [k] = 5 XDHT k] + 5 XDHT [—k]. (2.35)
Para sinais z [n] € R tem-se
XDHT [/{Z] = Re {XDFT [/{Z]} —Im {XDFT []C]}, (236)

em que Re {-} e Im {-} sdo operadores que extraem a parte real e imaginaria do argumento,

respectivamente.

Uma das vantagens da DHT em relagao a DFT é a simplificacao de implementacao
em hardware, dado que para sinais reais no dominio do tempo, a DHT realiza somente
operagoes reais (BRACEWELL, 1984). Ademais, as transformagoes entre os dominios tempo
e frequéncia e vice-versa apresentam a mesma formulacao, o que também simplifica a

implementacao.
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2.4.2 Transformada Discreta Lapped Complexa Modulada

A MCLT é uma extensao da transformada Lapped modulada (MLT em Inglés), sendo
ambas largamente utilizadas na compressao de sinais de audio, tais como MPEG 1/2
e Dolby AC3 (SHLIEN, 1997). Conforme apresentado em (MALVAR, 1999), a expressao
analitica da versao discreta da Modulated Complex Lapped Transform (MCLT) aplicada

a sequéncia {z [n]}2_ & definida por:

Xyorr [k \f o] el 3) (23] (2.37)

emquek=0,1, ..., N/2—1eh] ] ¢ uma janela definida por

1\ =
= —si =) — 2.
h [n] sin [(n+2) 2N}’ (2.38)
paran=20,1, ..., N —1.

Utilizou-se a MCLT na presente tese em funcao da sua caracteristica generalista,
ou seja, a transformada MLT pode ser obtida a partir da MCLT. Ademais, conforme
apresentado em (MALVAR, 1999), uma versao rapida da MCLT pode ser obtida utilizando
as transformadas discretas senos e cossenos (DCT e DST tipo IV), o que demonstra
uma forte relacao entre as transformadas DCT, DST e MCLT, reforcando a caracteristica
generalista desta tltima. Por outro lado, a MCLT se destaca em relagao a MLT, posto que
a mesma fornece informacgao de fase, além da informacao de amplitude. Possibilitando
assim o uso da MCLT para subtracao de ruido no espectro e o cancelamento de eco,

(MALVAR, 1999).
2.5 Transformadas Discretas Baseadas no Mapeamento Warped

A transformada z de uma uma sequéncia {z [n]} " ¢ definida por

X (z) = x[n] 27" (2.39)

A transformada discreta de Fourier é um caso particular da transformada z, quando as
amostras na frequéncia, obtidas da DFT do sinal z[n], definida como X [k] = X (e2™*/N),
podem ser obtidas amostrando X (z) em N pontos igualmente espagados sobre o circulo

de raio unitéario, conforme formulado na sequéncia
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[ ] =X Z>|Z:ei27rk/]\]
N—1 , 2.40
= Y a[n]e i@ /Nk g <np < N —1. (2:40)
n=0
Para o mapeamento entre os dominios tempo e frequéncia, a DFT disponibiliza resolucao

espectral constante dada por 27/N, em que a faixa de frequéncia normalizada a ser

monitorada compreende o intervalo [0, 7) se x [n] € R.

Conforme proposto em (MITRA, 2011), uma possivel generalizacio da DFT é obtida

tomando N pontos nao uniformemente espagados sobre o circulo de raio unitario, ou seja,

XDFT [k] = X [n} Zk
=0 (2.41)

em que 0 < k£ < N —1sao N pontos distintos no plano z, mais especificamente sobre o
circulo de raio unitario, e wy, = (2m/N)k é a k-ésima frequéncia normalizada em radianos

por amostra. Uma representacao da DFT pode ser expressada por

x = Tyx, (2.42)

na qual x = [z[n] z[n—1] z[n—N+1]]" e X = [Xpur[k] ... Xpur[k—N+1]]"

Ty é a matriz de Vandermonde de ordem N x N dada por

1 e o p—i2wo e—l(N_l)WO
1 e w1 pmi2w . efz(Nfl)wl

Tnprr=1| | | . o . (2.43)
1 e—in_l e—’i2UJN_1 Y 6—i(N—1)wN_1

2.5.1 Transformada Warped Discreta de Fourier

Um caso particular da transformada (2.42), denominada transformada discreta de-
formada de Fourier ( Warped-DFT ou WDFT da sigla em Inglés), é proposto em (OPPE-
NHEIM; JOHNSON; STEIGLITZ, 1971) e (MANKUR; MITRA, 2001). Para esta transformada,
amostras em frequéncia sao obtidas amostrando o circulo de raio unitario em N pontos

igualmente espacado através da transformada z modificada e expressa por
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N-1

(2) = Z x[n] B(2)", (2.44)

n=0

>l

em que, na equacao (2.39), 27! é substituido pelo filtro passa-tudo B(z). Com a introdugao
do filtro passa-tudo, a escala em frequéncia é deformada, consequentemente as amostras
uniformemente obtidas no circulo de raio unitario de X (z) sdo mapeadas em amostras
nao uniformemente espagadas, ou seja, as amostras sao concentradas ao redor de uma

frequéncia especifica. Para a WDF'T,

a* + 271
B(z) = TTas (2.45)
em que a € C / a = ae? ¢ o parametro do filtro passa-tudo B(z) de primeira ordem,
conforme proposto em (MANKUR; MITRA, 2001). Sendo o nivel de concentragao das amos-
tras, isto é, a resolugcao em frequéncia e a frequéncia onde deseja-se concentrar as amostras

determinados pelos parametros a e ¢, respectivamente.

. ; . . -1 N .
Assumindo w = arg {€"}, implica em w = arg {B(Z) }, sendo @ a frequéncia warped
em radianos por amostra. Desta forma, o mapeamento entre as frequéncias normalizada
w e a frequéncia warped pode ser obtido tomando o arg {-} em ambos os lados da equagao

(2.45), tal como apresentado na sequéncia.

B 14+az7!
= =as{ o}
B 1+ ae™™
)
_ 1+ ae™™
= arg {e_iw (1 + a*eiw) }

iw 1+ ae ™
= arg {6 } + arg m

(1+ae ™) (1 +ae™™) (2.46)

(1 + a*eiw) (1 + ae”'“)

Vv
real

=w+ arg{(l + ae’i‘“)Q}

=w+2arg { (1 + aei‘pe_i‘”)}

=w + arg

=w+2arg {1l + cos(¢ —w) + jsin(¢p —w)}

asin(p — w) ) .

1+ acos(p —w)

= w + 2tan~! (
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A Fig. 1 apresenta alguns exemplos do mapeamento entre as frequéncias w e w.
Conforme se verifica, para valores elevados de «, mais tons sao concentrados no entorno
da fase ¢. As duas frequéncias (w e w) se igualam no ponto definido para concentragao

dos tons, determinado pelo parametro ¢.

0 5em14
—_—— ngemm
—%—0,9¢""

——0.5e"

it

05 : : : 1

Figura 1: Mapeamento entre as frequéncias w e w.

A Fig. 2 representa o caso particular em que para o parametro a = 0 da transformada
warped, deriva-se a DFT com o mapeamento das frequéncias discretas igualmente espa-
cadas sobre o circulo de raio unitario. Por outro lado, as Figs. 3, 4 e 5 mostram como o
modulo do parametro a determina a concentracao das amostras em frequéncia no entorno

da fase do parametro a (p = 7/4).
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Figura 2: DFT ou WDFT com a = 0. Figura 3: W-DFT com a = 0, 5¢'4.
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Figura 4: W-DFT com a = 0, 7¢'7. Figura 5: W-DFT com a = 0, 9¢’%
2.5.2 Proposicao de Transformada Warped Discreta de Hartley

Conforme apresentado na secao (2.4.2), a DHT de uma sequéncia {z[n]}._ ¢ definida

por:
N-1

o lnfcas (5 ). (2.47)

1
Xpur [k] = N

em que {z[n]}._) é a sequéncia no dominio do tempo discreto e {Xpgr [k]}n-, sdo as

amostras reais no dominio da frequéncia discreta.

Em (MURALISHANKAR; SANGWAN, 2006), é proposta uma estrutura em banco de
filtros baseada na transforma warped discreta Hartley (WDHT) para calculo do cepstrum,

definido em (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010) como sendo

Cy (e%) £log |X ()] . (2.48)

Para derivar a WDHT, (MURALISHANKAR; SANGWAN, 2006) baseou-se na formulac¢ao
da DHT em banco de filtros, cuja a funcao de transferéncia da k—ésima linha é expressa

por

s 27 T
= 2 —kn——)z". 2.4
nz; V2 cos (N n 4) z (2.49)

Substituindo z~! por B (z) na equagio (2.49), (MURALISHANKAR; SANGWAN, 2006) de-
rivou a WDHT expressa por:
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[ (1—e?"N¥B(2)) (1 — v2cos (2nk/N + 7/4) B(2)) .
(1 — 2N B (z)> (1 — e 2N B (z))

Nota-se que a estrutura proposta por (MURALISHANKAR; SANGWAN, 2006), equacao

F(B(2)) = (2.50)

(2.50), é complexa e demanda grande esfor¢co computacional. Em contrapartida, a pre-
sente tese deriva duas versoes inéditas da WDHT com estruturas mais simplificadas e redu-
zido custo computacional. Para tal, utilizando a identidade de Euler e = cos (#)+isin(6),
pode-se expressar a transformada definida em (2.47) em termos do parametro z~' da

transformada Z equivalente, conforme apresentado na sequéncia

N-1 2Wﬂkn + ei%"kn e A’,Tkn o efizﬁkn
ZE
21

1
Xpur [k] = \/——
n=0
1

= - §jxu[u+na%“+u—¢n4%“} (2.51)

1 ok . _2m - . _i2mp !
_ Zzﬁnzzox[n] (i+1) (ezflv ) +(i—1) (ezflv ) ]

Expressando a equagao (2.51) em termos do parametro z~! da transformada z, chega-

se ao seguinte resultado:

Xpur {% arg {z}} = ﬁ 23} [n] [(z +1) () "+ (-1 (z_l)n]. (2.52)

1

Substituindo o parametro z~! na equagao (2.52) pelo filtro passa-tudo B(z), equacdo

(2.45), obtém-se a primeira versao da WDHT (2.53).

a* + e~ i2mk/N -n
Z + 1 1+ qe—t2mk/N

N 1 N-1
X
WDHT (27r ) Z2\/anzo$

(2.53)
. a + e—ZQﬂ'k‘/N n
+ (Z o 1) (1 + ae—iQWk/N) :| ?
em que w = arg {B(z)_l}.

Considerando que os tons estao sobre o circulo de raio unitario, tem-se que z =
exp (i2nk/N) e arg{z} = 2wk/N. Desta forma, a equa¢ao (2.47) pode ser reescrita da

seguinte forma:
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Xpur {% arg{z}} LN ] cas (arg (=) ). (2.54)

n:O

Substituindo o parametro z por B(z)_l, tem-se

XwpHT {ﬁ arg{B(z) } Z | cas arg{B }n) (2.55)

2 —~

Empregando o mapeamento obtido em (2.46), deriva-se a segunda versao da WDHT:

N-1 . o
N 1 2T _ psin (go— —k)
X _ [ = 9 1 N
WOHT (%w’“) N n:om [n] cas [(NlH tan <1 + acos (¢ — Zk) ok

em que a frequéncia warped é expressa por

(2.57)

o — QNW/{ + 9tan-! ( asin(p — 27k/N) )

1+ acos(p —27k/N)
parak=0,1,---, N—1.

Note que a segunda versao (2.56) requer apenas operacgoes reais, a0 passo que a Versao
proposta em (MURALISHANKAR; SANGWAN, 2006) necessita de operagoes complexas para
o calculo da transformada. O que representa uma vantagem da versao proposta nesta tese,
posto que as operagoes complexas demandam maior custo computacional e complexidade

de implementacao em hardware.

Para x [n] € R e utilizando (2.33), verifica-se que a relagdo entre as transformadas
DHT e DFT (2.36) também vale para as transformadas da WDHT e WDFT, ou seja,

XWDHT [/{} = Re {XWDFT [k]} —Im {XWDFT [k]} . (258)

Este resultado pode ser demonstrado derivando uma nova versao da WDFT. Para tal,

reescrevendo a DFT, equacao (2.18), em func¢ao do parametro arg {z} = 27k/N, ou seja,

Xpur l% arg {z}] L x [n] [cos (arg {z} n) — isin (arg {z} n)]. (2.59)

n:U

Substituindo z por B(z)”' na equacio (2.59), tem-se uma segunda versio da WDFT
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expressa por:

=

Xwpur {% arg {B(z)_l}] = % x [n] [cos (arg {B(z)_l} n)

n

(2.60)

I
o

—isin (arg {B(z) "'} n)],

subtraindo da parte real da equacao (2.60) a parte imaginaria da mesma equacao, tem-se

a WDHT expressa na equagao (2.54).

2.5.3 Proposicao da Transformada Warped Lapped Complexa Modulada

Conforme apresentado na se¢do (2.4.2), a transformada MCLT de uma sequéncia
{2 [n]})=,) é definida por:

Xyorr [k = iNzlh (0] @ [n] e~ ¥ (k+3)(n+ 5] (2.61)
N

i2

Rearranjando a equacio (2.61) em termos do parametro e "~ ¥, chega-se ao seguinte

resultado

N/§+1)

Xucrr [k] = \/%Nz:l hin] 2 n] <e_i2ﬁk> " A (2.62)

Expressando a equagao (2.62) em termos do parametro z~! tem-se

N/;«H) o

e () (2.63)

e[S 1] =T ol

Substituindo o parametro z~! pelo filtro passa-tudo B(z), equagdo (2.45), tem-se a
warped-MCLT:

N N1 ‘4 pmidmh (n+755)

a e M e N/2+1
X —w | =4/ = hin|xn| | ——— eizﬁ(nJr 2 )7 2.64
wicar (57) =/ X il b (Haezm) (2.6)
emquew:arg{B(z)_l},parakzO, 1, , N/2-1.

Uma nova versdo da WMCLT pode ser obtida, considerando arg{z} = 27k/N e

w = arg {B(z)_l}. Assim sendo, a equagao (2.61) pode ser reescrita da seguinte forma
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Xyeorr {% arg {z}} = \/% Z_: h[n] z [n] oi(ars{z}+ 5 ) (nt 751 (2.65)

Substituindo em (2.65) o parametro z por B(z) ", tem-se

N-1

X [% arg {B(Z)l}} - % > hin]z[n] e~i(ore{BOT 5 (nt 55 (2.66)

Dado o mapeamento apresentado em (2.46), deriva-se uma nova versao para a WM-
CLT dada por:

N—-1 [ on “S-‘n(*’_z\?i%k) - N/2+1
N /4 < w3 k2tan” <1W>+> (n-‘riQ )
XWMCLT (%wk> = N ; h [n] x [n] e N/ +o¢cos<tp 1\2, 2k:) N

(2.67)
em que wy, é expressa por
ot asin(p ]3’;215)
=k + 2tan™" 2.68
2= 2 2t (HMOS( ) (2.68)
parak=0,1, .-, N/2—1.

2.6 Técnicas para Estimacao de Frequéncia em Sinais Monocomponentes

Estimar com precisao a frequéncia de um sinal senoidal monocomponente corrompido
por ruido é um problema largamente estudado, com diversas aplicagoes em Engenharia
(MACLEOD, 1998). A técnica mais simples e direta para estimar a frequéncia de um sinal
monocomponente consiste basicamente em trés passos. A primeira etapa é tomar um

conjunto de amostras do sinal no dominio do tempo

y[n] :Aei(W1n+¢)+w[n}’ n=20,1, ..., N—L (269)

em que A € R é a amplitude do sinal monocomponente, w; € R é a frequéncia em radianos
por amostra que se deseja estimar, ¢ € R é a fase do sinal em radianos (—7 < ¢ < 7) e
w [n] € C é o ruido aditivo gaussiano e branco de variancia o2. A segunda etapa consiste

em levar o sinal para o dominio da frequéncia, aplicando uma transformada genérica
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mapeando o sinal no tempo para o dominio da frequéncia denominada T {-} e, portanto,

Y[k =T{ynl}, (2.70)

em que Y [k] € C é o sinal no dominio da frequéncia, com k=0, 1, ..., N —1, sendo k

o indice associado a k—ésima frequéncia discreta normalizada, wy, = 27k/N.

Na sequéncia, assumindo

m = arg max |Yr [k]|, (2.71)
k

, . . A . . . . N-1
em que m é o indice da frequéncia discreta associado ao maior valor de {|Y [k]|},

pode-se obter uma estimativa inicial da frequéncia w; dada por

N 2m
Ly = w7m. (2.72)

A frequéncia w; pode ser parametrizada em funcao do indice m e A € R tal como

apresentado na sequéncia

27
wy = (m+ A)W’ (2.73)
em que |A| < 0,5.

Analisando as equagoes (2.72) e (2.73), verifica-se que o erro de estimagao pode se
aproximar assintoticamente de zero a medida que N tende ao infinito, o que significa
aumentar a resolu¢do em frequéncia (27/N) da transformada discreta T'{-}. Por outro
lado, sabe-se que aumentar o valor N, implica em aumento do custo computacional,
sobretudo para as transformadas que nao dispoem de versao rapidas. Neste sentido, o
principal desafio dos algoritmos para estimacao de frequéncia é obter uma estimativa

precisa da frequéncia com baixa variancia do erro de estimacao, sem aumentar o nimero

de pontos das transformadas entre os dominios do tempo e da frequéncia.

Grande parte das técnicas de estimacao de frequéncia utilizam o procedimento apre-
sentado anteriormente como passo inicial e aplicam técnicas nao lineares e interpolacao

para refinar a estimacao.
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2.6.1 Estimacao de Frequéncia Usando DFT e Interpolacao

Utilizando as amostras em frequéncia no entorno do indice m definido em (2.71),
é possivel empregar técnicas de interpolacdo para estimar o parametro A e refinar o
estimador. Neste sentido, (ABATZOGLOU, 1985) propos a técnica baseada no valores
absolutos da DFT no entorno do indice m (|Yppr [m — 1]| e |Yppr [m + 1]|) para estimar

o parametro A, tal como apresentado na sequéncia

\Yprr [m + 1]|
Yprr [m + 1| + [Yppr [m]|

, |YDFT [m + 1” > ’YDFT [TTL — 1”

A= (2.74)
[Yprr [m —1]|
B o Yorr[m+1]] < [Yppr [m —1
\Yprr [m —1]| + |Yppr [m]| Yoer | I < Yorr| ]|
Obtendo assim o estimador dado por
~ ~\ 21
Y= (m + A) N (2.75)

Verifica-se que o estimador (2.75) ndo explora a informacao de fase das amostras do
sinal em frequéncia, obtidas a partir da DFT. Em (MACLEOD, 1998), é apresentado um
estimador que utiliza a informacao de fase do sinal em frequéncia, empregando cinco
amostras do sinal centradas no indice m. O estimador proposto em (MACLEOD, 1998)
utilizada r. = Yppr [m], o valor de pico da DFT, como referéncia tal como apresentado

na sequéncia

Cwm [n] = Re{Yppr [n+m]ri}, (2.76)
em que n ={—2, —1, 0, +1,+2}.

A partir da série (2.76), (MACLEOD, 1998) propoe o seguinte estimador para A

(2, 5A, + 0,15 sin (27@6))
N? ’

A—RA.+ (2.77)

em que A, é definido como sendo

~

A, = 0,4041 arctan (2,937) (2.78)
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sendo 7 definido como

(Co [1] — Cu 1)) + 2(Con [-2] — o [2
1300, (0] + Cn 2] + Cor 2] 4 8 (Cor 1] + Cor ) (2.79)

=

A partir de 3, equagao (2.77), deriva-se o estimador proposto em (MACLEOD, 1998)

como sendo

Dy = (m + ﬁ) i (2.80)

2.6.2 Estimacao de Frequéncia Usando WDFT

O desempenho dos estimadores de frequéncia baseados na interpolagao das amostras
em frequéncia aumenta consideravelmente para valores elevados de N, o que impacta o
custo computacional das transformadas. Por outro lado, reduzir o nimero de amostras
N, aumenta a variancia de estimacao em frequéncia. Desta forma, o desenvolvimento de
técnicas de estimacao de frequéncia com elevado desempenho e reduzido custo computaci-
onal sao de suma importancia. Neste sentido, (FRANZ; MITRA; DOBLINGER, 2003) propoe
um estimador de frequéncia baseado na transformada WDFT que oferece elevado desem-
penho e baixo custo computacional. A técnica para estimacao de frequéncia proposta em

(FRANZ; MITRA; DOBLINGER, 2003) consiste nos seguintes passos:

1. Obtém-se uma estimativa grosseira da frequéncia identificando o maior valor abso-

luto da DFT do sinal, expresso por

W = —m. (2.81)

2. Aplica-se a transformada warped com o parametro a = ae™! centrado exatamente
na frequéncia estimada no passo anterior. Em (FRANZ; MITRA; DOBLINGER, 2003)
é apresentado uma féormula empirica para determinar o valor de o em funcao de
N e do percentual de concentracdo dos tons no entorno da frequéncia ;. Com os
valores do sinal em frequéncia warped concentrados proximos ao lobulo principal,
obtém-se uma estimativa mais refinada ao identificar a frequéncia com maior valor
absoluto, a qual é dada por )

- s

W =P (2.82)

em que p = arg max | Yy [K]|.
k
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3. repete-se o passo anterior com o parametro a centrado no valor maximo identificado
no passo 2, caso a diferenca entre a estimativa do passo 2 e a estimativa do passo 1

seja maior que um determinado limiar.

2.6.3 Proposicao de Novas Técnicas para Estimacao de Frequéncia

A técnica proposta em (FRANZ; MITRA; DOBLINGER, 2003) e analisada na se¢ao (2.6.2)
utiliza uma estimativa grosseira para ajustar o parametro a da transformada WDFT. A
fim de melhorar essa estimativa inicial, a presente tese propoe aplicar a técnica de inter-
polacdo proposta em (MACLEOD, 1998) para obter uma estimativa inicial mais apurada.
Com o valor de @; obtido pelo processo de interpolagao (2.80), obtém-se uma estimativa
mais refinada, centrando os tons da WDFT mais proximos da frequéncia a ser estimada,
wy. Utilizou-se esse procedimento para as transformadas WDHT e WMCLT, gerando no-
vas técnicas para estimagao de frequéncia. Contudo, dado que o interpolador proposto em
(MACLEOD, 1998) necessita de uma referéncia de fase (2.76), verifica-se experimentalmente
que o mesmo nao apresenta bons resultados quando utilizado com as transformadas DHT
e MCLT. Assim sendo, empregou-se o interpolador proposto em (ABATZOGLOU, 1985),
equagao (2.74), para refinar a estimativa inicial e na sequéncia aplicar a transformada

warped equivalente.

A Fig. 6 apresenta o fluxograma geral das técnicas de estimacao de frequéncia propos-
tas na presente tese. Analisando a Fig. 6, o termo T {-} representa uma das transformadas
tempo-frequéncia DET, DHT ou MCLT. Ao passo que o termo T, {-} representa uma
das transformadas WDFT, WDHT ou WMCLT, ajustadas com o parametro a.

Neste sentido, a presente tese propoe as seguintes técnicas de estimagao de frequéncia:
e MI-WDFT: estimador baseado no interpolador Macleod (2.80) e nas transformadas
DFT e WDFT;

e AI-WDHT: estimador baseado no interpolador Abatzoglou (2.74) e nas transforma-
das DHT e WDHT;

e AI-WMCLT: estimador baseado no interpolador Abatzoglou (2.74) e nas transfor-
madas MCLT e WMCLT.
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‘ TRANSFORMADA TF

Y, [£] :T{y[n]}

m =arg inax {|Y;r [k]|}

|

INTERPOLADOR

o =(m+d)2

N-1
0

$=0
\
TRANSFORMADA TF WARPED
ian
a=uwe

Y, [€] =T 4[]}

Y

p =argmax |YWT [k]|

w1 €<

SIM

FIM

—
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Figura 6: Fluxograma do procedimento para a estimacao de frequéncia utilizando interpo-
lador e transformadas warpeds. T {-} representa uma técnica genérica para mapeamento
do sinal no dominio da tempo para o dominio da frequéncia, enquanto 7%, {-} representa
a técnica warped correspondente a T {-}.
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2.6.4 Procedimento para Estimacao de Frequéncias em Sinais Multicompo-
nentes

Em grande parte das aplicacoes, deseja-se estimar quais as componentes espectrais
senoidais estao presentes num dado sinal monitorado no dominio do tempo. Estas com-
ponentes espectrais podem representar as componentes fundamentais e suas harmonicas
e/ou componentes que nao estao harmonicamente relacionadas (inter-harmonicas). Inde-
pendente da aplicacao, o que se busca é uma estimacao precisa das componentes espectrais
senoidais dos sinais monitorados, empregando para tal algoritmos de baixa complexidade

computacional.

Conforme relatado nas secoes anteriores, para a precisao dos estimadores de frequén-
cias utilizando interpoladores, necessita-se do mapeamento do sinal do dominio do tempo
para a frequéncia empregando transformadas com elevado nimero de pontos, o que por

sua vez torna a estimacao altamente custosa do ponto de vista computacional.

Em contrapartida, elevar a precisao da estimacao das multiplas frequéncias utilizando
reduzido nimero de pontos na frequéncia é possivel através da utilizacao das transforma-
das warpeds. Isto se verifica dado que as transformadas warpeds elevam a resolugao em
frequéncia numa faixa especifica do espectro, concentrando as frequéncias discretizadas
nesta regiao. O que possibilita aumentar a resolu¢ao com reduzido ntimero de pontos no

dominio transformado.

Neste sentido, a fim de estimar as frequéncias das componentes espectrais de um dado

sinal, a presente tese propoe o procedimento apresentado na sequéncia:

1. Mapeamento dos dominios tempo na frequéncia
Yr[k] =T{ynl}, (2.83)

em que 7 {-} ¢ uma uma transformada genérica utilizada para mapear a sequéncia
N-1 . . A N-1 .
{y[n]} no dominio do tempo discreto para a sequéncia {Y7 [k]},_, no dominio

n=0

da frequéncia discreta.

2. Calculo do limiar de comparacao

N-1

p= Y [H] (281

n=0

3. Determinar o conjunto Y, formado pelos intervalos consecutivos, cujo valor absoluto

do sinal no dominio da frequéncia é superior ao limiar calculado na etapa anterior,
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conforme formulado na sequéncia:

Té {507 517 RS é:]—l}a (285)
em que & = (d;, q;) tal que |Yp [k]| > ped; < g, paraj=0,1, ..., J—1, sendo
dj,q; €40, 1, ..., N — 1} os indices associados as amostras em frequéncia.

4. Determinar o conjunto I', formado pelos indices de frequéncia cujo valor absoluto
da resposta em frequéncia Yr [k] ¢ o maior dentro de cada intervalo ;, obtido na

etapa anterior, ou seja,

A —

f {E07k17"'7kj}7 (286)

em que

ki = arginax{\YT K|} | BECg; (2.87)

5. Mapear a sequéncia {y [n]}itol no dominio do tempo para o dominio da frequéncia
usando transformada warped para cada intervalo obtido no passo 3 (2.85). Sendo
a fase do parametro a (2.45) da transformada warped ajustada nas frequéncias do

conjunto I, obtida na etapa 4 (2.86).

Yr (k] = Ty {y [n]} (2.88)
6. Estimar a frequéncia associada ao maior valor absoluto da sequéncia { Yy r [k] ]k\:ol

para cada intervalo (2.85). As estimativas de frequéncia formam o conjunto €, o

qual é definido por

Q2 Gy, @1, ..., Oy_1}, (2.89)

em que W; = QWZj/N e

k= arg maxc {Vivr [} | k< & (2.90)

O valor absoluto do parametro a empregado nas transformadas warpeds foi omitido.
O procedimento se aplica para as trés transformadas estudadas na presente tese (DFT,
DHT e MCLT) e as respectivas versoes warpeds (WDFT, WDHT e WMCLT).
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2.7 Técnicas de Estimag¢ao da PSD

Estimar o contetido espectral ou a PSD de um processo WSS ¢ uma tarefa com
inimeras aplicacoes em Engenharia. Umas das aplicacoes que vem ganhando destaque
nos tltimos dez anos é o monitoramento espectral utilizado pelos sistemas de comunicacao
cognitivo (HAYKIN; THOMSON; REED, 2009). Verifica-se na literatura que ha intmeras
técnicas de estimacao da PSD, cada uma 6tima em relagao a um determinado parametro.
Em geral, as técnicas de estimacgao da PSD se dividem em duas classes, a saber: técnicas

de estimacao paramétrica e nao paramétrica.

As técnicas paramétricas de estimacao espectral se baseiam na premissa de que o pro-
cesso WSS é gerado por um sistema linear excitado por um processo estocasticos WSS,
iild com estatisticas bem definidas, tal como um ruido branco e Gaussiano. Neste caso,
estimar a PSD do processo passa por identificar o modelo linear gerador do processo e
determinar sua resposta em frequéncia. Em geral, os modelos empregados para estima-
¢ao paramétrica da PSD sao: AR (autoregressive model), MA (Moving Average model)
e ARMA (autoregressive move average model), (HAYKIN, 2001a). Existem outras abor-
dagens, como o método das respostas sem distor¢cao com minima variancia e os métodos
baseados na decomposicao em autovalores e autovetores da matriz de covariancia estimada

do processo.

Por outro lado, as técnicas nao paramétricas exploram diretamente as amostras de
uma realizacao do processo, aplicando transformadas para levar as amostras do processo
ao dominio da frequéncia. A partir das amostras de uma realizacao do processo no dominio

da frequéncia, médias estocéstica sao aplicadas para estimar a PSD.

Na sequéncia serao apresentados as duas principais abordagens de estimacao espectral
nao paramétrica. A primeira abordagem se baseia no periodograma e a segunda aborda-
gem na aplicagao de miiltiplas janelas nas amostras do processo no dominio do tempo.
Sendo que para esta ultima abordagem, a presente tese propoe uma técnica inédita base-

ada em muiltiplas janelas e na transformada Hartley.

2.7.1 Periodograma

O conteiido espectral da sequéncia aleatoria {x [n]})_' é caracterizado pela PSD
quando o processo estocastico gerador da amostra é WSS e se conhece a funcao de auto-
correlagao do processo, tal como apresentado na secao 2.3.5. Para o caso de uma amostra

reduzida de pontos de uma realizacao do processo, pode-se obter uma estimativa estocéas-
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tica da PSD denominada periodograma utilizando uma média de multiplas amostras do
processo no dominio da frequéncia. Na sequéncia, serd apresentada a relacao entre a PSD
e o peridograma obtido de uma realizacdo do processo, tal como formulado em (HAYKIN,

2001a).

Aplicando a DTFT (2.7) a sequéncia {z [n]}) o » tem-se
| N
X (e¥) = i 2 z [n] e ™. (2.91)

X (e¥) = % Z z* [n] ™", (2.92)

Multiplicando as equagdes (2.91) e (2.92) tem-se

—-1N-1

X ()| 12 > ) zn | e~iw(n=k), (2.93)

n=0 k=0

Aplicando o operador esperanca estatistica, E {-}, em ambos os lados da equagao

(2.93) tem-se

E{|X(eiw)|2} - % _ E{wln)a’ [k]} e~ (k) (2.94)

o

em que R[n — k] = E{x[n]z* [k]} é a autocorrelacao do sinal z [n] para um atraso n — k.

Reescrevendo (2.94) em termos da autocorrelacao de z [n], tem-se

E{|X (¢*)] }: NZNZ ek, (2.95)

n=0 k=0

A fim de evidenciar a relacao entre o periodograma e a PSD do processo estacioné-
rios, a equacao (2.95) pode ser reescrita, tal como apresentado em (HAYKIN, 2001a) e

reproduzido na sequéncia

E {|X (eW)f} - % 3 (1 - %) R[] e . (2.96)

I=—N+1

Aplicando o limite em ambos os lados da equagao (2.96) tem-se
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o0

gnooE{\X (ei“)|2} - il_ R[] e ™!, (2.97)

Pela definicao da PSD apresentada anteriormente em (2.30), chega-se a seguinte rela-

cao entre a DTFT de uma amostra do processo e a PSD

[0.9]

S (e%) = % Z R[l] e

l=—00

o E {lX <€iw>|2} (2.98)
N

o X ()]
e}

. 2
X w . .
em que o termo (el ¢ definido como periodograma (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010).

Verifica-se que a média obtida pelo periodograma tende & PSD do processo na medida em

que N tende ao infinito.

Desta forma, uma estimativa estocéstica da PSD do sinal = [n] pode ser obtida da
média estocastica do periodograma de algumas realizacoes do processo, a qual é expressa

por

-1

O

1
Q
em que X, (¢) é a DTFT de tamanho N da g—ésima amostra da realizagdo do processo

N—1+4gN
{z [} nondo-

X ()]

§(eiw) _ ¥ ’

(2.99)

1M

q

2.7.2 Multitaper Method

Usualmente, as técnicas de estimacao espectral empregam janelas temporais a fim de
evitar descontinuidades nas extremidades das sequéncias do sinal no tempo, buscando
desta forma minimizar a polarizacao da estimacao no dominio da frequéncia provocada
pelas perdas de energia nos 16bulos laterais. Por outro lado, a aplicacao das janelas no
dominio do tempo reduz a quantidade de informagao do sinal, elevando, por sua vez,
a variancia do estimador. O compromisso entre reduzir as perdas nos lobulos laterais
sem aumentar a variancia do estimador espectral foi tratado no trabalho (THOMSON,
1982), no qual é desenvolvida a técnica de estimagao do espectro por multiplo janelamento

(multitaper method MTM) que apresenta as seguintes caracteristicas:
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e O MTM emprega todo o sinal para estimar a PSD, enquanto grande parte das
demais técnicas (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010) empregam segmentos sobreposto do
sinal para obterem varias realizacoes do espectro e, com isso, obter uma estimativa

média da PSD.

e A resolucao do estimador é definida pelo usuario em funcao da largura de banda

pré-definida, a qual é definida por 2W,, (rad);

e MTM oferece mecanismos para reduzir conjuntamente a polarizacao e a variancia

do estimador da PSD;

e O MTM pode estimar a PSD com mais de dois graus de liberdade, além do ntimero
de amostras no tempo e o tipo de janela, o MTM permite variar o nimero de janelas
e a largura de banda monitorada, 2WW,. Note que a maioria dos estimadores contam

com dois graus de liberdade (nimero de amostras no tempo e o tipo de janela).

Diante das caracteristicas apresentadas, a utilizacao do MTM vem sendo apontada
como a principal ferramenta para o monitoramento do espectro em sistemas de comunica-
¢ao cognitivo (HAYKIN; THOMSON; REED, 2009). Basicamente, o MTM estima a PSD do
sinal recebido através de uma meédia de multiplas PSDs estocésticas do sinal monitorado,

conforme é expresso por

<

_1/\
S.

S () = (), (2.100)

<l
<

<
Il
o

em que cada §j (™), denominado de auto-espectro, ¢ uma estimativa estocéstica da PSD

do sinal monitorado obtida da seguinte forma

(2.101)

em que u; [n| é uma janela aplicada ao sinal x[n).

A ideia por tras do MTM é concentrar toda a energia da PSD estimada dentro da

banda monitorada, 2W, (radianos)®, isto é,

/ U (ei“)|2dw%/|Uk (€] dw, (2.102)

6Para simplificacio, considerou-se a frequéncia normalizada f, = 1 Hz nesta secio.
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em que U; () é a DTFT da janela aplicada ao sinal monitorado. Note que

=" , (2.103)
= u]Ta
em que u; = [uj [O] Uy [1] cee Uy [N — 1“T7 a= [1 e~ 2w efi(N—l)w]T 0T

é o operador de transposicao.

Conforme formulado em (BAIER, 2000), a fim de manter os auto-espectros descorre-

lacionados, a premissa basica é garantir a ortogonalidade das multiplas janelas, ou seja,

N-1

> uglnlu,n] =0, Vq#p. (2.104)

n=0
Supondo que o sinal monitorado ¢ um ruido branco de variancia unitaria, a energia
na saida do estimador para toda faixa é dada por

1 ™
%/wj (w)[dw = uluy, (2.105)

em que T é o operador Hermitiano. Ao passo que para a faixa de frequéncia 2WW,,, a energia
do sinal sera

Wa 1N-1 We

1 P
%/‘Uj(w‘dw—zz% ; /e“"(m ) dw
W, n=0 m=0 —W,
T e _— (2.106)
=uy / e\ dw | uy
— W,
= u;r-Auj,

em que A é uma matriz de ordem /N, e o elemento localizado na n—ésima linha e m—ésima

coluna é expresso por

Apn = / gietmn) g, — S0 WVe (m = n)) (2.107)
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Finalmente, chega-se a relacao entre a energia do sinal dentro da faixa de interesse,

—W, <w < W,, e a energia em todo espectro, a qual é expressa por

[ AU () e
Ap = —o = bk (2.108)

A

Espera-se que A\, se aproxime ao méximo de um, o que significa menor polarizagao do
estimador ocasionada pelas perdas nos lobulos laterais. Neste caso, os autovetores associ-
ados aos maiores autovalores da matriz A sao denominados sequéncia discreta difundida
esferoidal (discrete prolate spheroidal sequences- DPSS). As DPSS associadas aos maiores

autovalores maximizam a relagao expressa por (2.108).

Conforme apresentado em (HAYKIN; THOMSON; REED, 2009), uma forma de implemen-
tar o estimador espectral é dado pela média dos autoespectros ponderados pelos maiores

autovalores, conforme expresso por

J-1 -~
| > A |55 (e%)
S (%) = —— : (2.109)
2 A
7=0

em que J é o numero de sequéncias DPSS. Enquanto os autoespectros associados aos
maiores autovalores apresentam excelentes propriedades no que se refere a polarizacao do
espectro, as perdas nos l6bulos laterais aumentam a medida que a ordem dos autovalores
se aproxima do limite Cy 2 NW, /7, ou seja, o nimero de janelas deve ser limitado
por J < [2NT,W,f./7], em que || £ max{m € Z|m < z}. Em (HAYKIN; THOMSON;
REED, 2009), é proposta uma versao adaptativa do MTM (AMTM da sigla em Inglés”).
Nesta versao adaptativa, a estimativa da PSD é obtida pela média ponderada pelos pesos

d; (¢™), cujos valores dependem da frequéncia, conforme formulado na sequéncia.

2

J-1 ) ~ )
ZO d; (%) |S; ()
]:

S (e*) = : (2.110)

J—1 )
> dj ()
=0

em que d; (¢™) é obtido pelo uso da seguinte expressao

" Adaptive MTM.
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d; (%) = VA 5 () (2.111)

AjS (e) + (1 — \;) 02
em que 02 = 1/NY 2"z [n]]* e S (™) é uma estimativa da PSD do sinal z[n] obtida

iterativamente da seguinte forma:

K—-1 AJ §<l) (ezw)
1) 20 (WEV ) H1-A)02)
R G ; , (2.112)
J

na qual [ denota a [-ésima iteragdo. A estimativa inicial da PSD (g(o) (™)) é obtida da
média dos dois primeiros autoespectros correspondentes aos dois maiores autovalores. O

critério utilizado para verificar a convergéncia é dado por:

N

[ 5 ()] _~0. (2.113)
(ew) (1= X)) 0?]

<.
Il
o
p
<.
.—-

2.7.3 Proposicao do Hartley Multitaper Method

Em grande parte das aplicagcoes de monitoramento espectral, o interesse estd em
valores absolutos do contetido espectral do sinal monitorado. Portanto, espera-se que
a informacao contida na fase, obtida através das transformadas com kernel complexo,
do sinal monitorado nao proporcione ganhos extras quando comparada as transformadas
cujos kernels sao funcoes reais e, portanto, nao proporcionam informacao de fase no
dominio da frequéncia. Neste sentido, a presente contribuicao deriva uma nova técnica
de estimacao da PSD do sinal, a qual é baseada na fusao entre a transformada Hartley

discreta e o método MTM, dada por:

J-1 2
| > A |19 ()
§(e¥) = —— , (2.114)
2. A
=0

em que o namero J de sequéncias DPSS ¢é limitado por J < |2NT,W, fs/m|. Note que

cada §j (), denominado de auto-espectro, ¢ uma estimativa estocastica da PSD do sinal



2.8 Técnicas de Estimagdo da PSD Baseadas em Transformadas Warpeds 76

monitorado. Essa estimativa é obtida aplicando uma janela, u; [n], ao sinal z[n], ou seja,

N-1 2

§j (e¥) = Z u; [n] © [n] cas (wn)| . (2.115)

n=0
Tal como formulado para o MTM, uma versao adaptativa e inédita para HMTM,
denominada adaptive Hartley Multitaper Method (AHMTM) é proposta, na qual a PSD
estimada é obtida pela média dos autoespectros ponderados pelo ganhos d; (™) obtidos

via processo iterativo, conforme apresentado nas equagoes (2.110), (2.111) e (2.112).
2.8 Técnicas de Estimacao da PSD Baseadas em Transformadas Warpeds

A estimagao da densidade espectral de poténcia (PSD) de um sinal monitorado numa
faixa ampla de frequéncia permite identificar uma série de caracteristicas do meio no qual
o sinal foi aquisitado. Dentre as informacoes que podem ser extraidas da PSD, destacam-
se: 1) as sub-faixas ocupadas pelos sinais presentes no ambiente; i) relagao sinal ruido

nas faixas ocupadas, i) nivel de poténcia do ruido de fundo, dentre outras informacoes.

A questao central no que se refere & estimacao da PSD é o compromisso entre polari-
zacao e variancia de estimacao. De um lado, a polarizacao de estimacao ocorre devido as
perdas nos lobulos laterais, provocada pelo truncamento do sinal no dominio do tempo
que se agrava a medida que a janela do sinal utilizado para estimacao ¢ reduzida. Por
outro lado, uma forma de contornar o problema das perdas de energia nos l6bulos laterais
do espectro é a utilizacao de janelas no dominio do tempo aplicada ao sinal. Contudo,
esta solucao pode aumentar a variancia da estimacao devido as perdas de informacao
causada pela reducao da energia do sinal. Uma forma de contornar essa dificuldade é a
utilizacao do método de miltiplas janelas, conforme apresentado na se¢ao 2.7.2, em que o
compromisso entre polarizacao e variancia de estimacao ¢ balizado pelo numero de janelas

e o tamanho de cada uma através da equacao J < [2NT,W, fs/m].

Uma vez que a resolucao em frequéncia do M'TM esta relacionada a largura de banda
2W, (HAYKIN; THOMSON; REED, 2009), verifica-se pela equagao J < |2NT,W, fs/7| que,
para J fixo, o tamanho da janela (NTs) no dominio do tempo tende ao infinito & me-
dida em que a largura 2W, de banda tende a zero. Desta forma, embora o MTM seja
uma técnica apropriada e largamente empregada para estimacgao espectral, o MTM nao é
apropriado para estimacao da PSD de sinais de banda estreita. Neste sentido, a utiliza-
¢ao de transformada com mapeamento nao uniforme sobre o circulo de raio unitério, em

conjunto com as miltiplas janelas ortogonais, contorna esse limitagao do M'TM, tal como
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é proposto nas secoes 2.8.1 e 2.8.2.

2.8.1 Warped MTM

Reescrevendo o método de estimacao da PSD baseado na aplicacao de multiplas ja-
nelas (MTM) em termos da DFT, tem-se

Sk = = , (2.116)

em que k é o indice da k-ésima frequéncia variando de 0 até N — 1, linearmente espacadas
sobre o circulo de raio unitario. () é o nimero de autoespectros gq [-], associados aos auto-
valores \,. Sendo os autoespectros obtidos da transformada discreta de Fourier aplicada
ao sinal janelado pela ¢—ésima sequéncia de Slepian, {u, [n]}gz_ol, tal como representado

na sequéncia

N-1
Sylk] = D" ugln]y [n] e ¥ (2.117)
n=0
Rearranjando a equacao (2.117), isolando o parametro e~iNFk | tem-se
Q-1 |N-1 . ik
A ug njyn] [ e~
) q;o q HZZO ¢[n]y[n] ——
Sk] = o1 . (2.118)
> g
q=0

Reescrevendo a equagao (2.118), em termos do parametro z da transformada z, obtém-

se

2

Q-1 |N-1
> A | 2 ug[n]y[n] (=7)"
S [% arg{z}} == = (2.119)
> Ag

Na equagao (2.119), substituindo o parametro z~! pelo filtro passa-tudo de primeira
ordem B(z) (2.45), deriva-se o novo método de estimacao da PSD com distribui¢ao ndo

uniforme das frequéncias discretizadas, denominado na presente tese de Warped Multitaper
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Method (WMTM), tal como apresentado na sequéncia

Q-1 N-1 y —i%’k n
o X | Xl el ()
SW %wk = 0-1 > (2120)

em que a frequéncia warped wy ¢ definido em (2.57).

A técnica proposta possibilita aumentar a resolucdo espectral dentro de uma sub-
banda especifica em func¢ao do parametro complexo a = |a| €. Esta caracteristica per-

mite estimar sinais de banda estreita com maior precisao.

Tal como formulado para o MTM, uma versao adaptativa para WMTM, denominada
Adaptive Warped Multitaper Method (AWMTM) é proposta, na qual a PSD estimada é
obtida pela média dos autoespectros ponderados pelo ganhos d; [k] obtidos via processo

iterativo, conforme apresentado nas equagoes (2.110), (2.111) e (2.112).

2.8.2 Warped Hartley MTM

O método de estimacao de PSD baseado nas miltiplas janelas usando a transfor-
mada Hartley apresentado na se¢ao (2.7.3), pode ser modificado aplicando-se a técnica
de distribuicao nao uniforme dos tons sobre o circulo de raio unitario. Esta nova técnica,
denominada Warped Hartley MTM (WHMTM), pode ser derivada reescrevendo o j-ésimo
autoespectro (2.115) da HMTM da seguinte forma

N—1 2

Z u; [n]y [n] cas (arg {z} n)| , (2.121)

n=0

5[ ety -

na qual a transformada discreta de Hartley é aplicada ao sinal {y [n]}>_ janelado pela

j—eésima sequéncia de Slepian, {u; [n]}évfl7 sendo arg {z} = 27k/N.

Substituindo o parametro z da equacao (2.121) pelo filtro passa-tudo B(z)™" (2.45),

obtém-se o novo autoespectro dado por

N—1 2

Z uj [n]y [n] cas (arg {B(z)fl} n)| . (2.122)

n=0

§j % arg {B(z)l}] =

Substituindo o argumento de B(z) " na equacio (2.122), conforme mapeamento apre-

sentado em (2.46), tem-se



2.9 Proposicao de Estrutura em Banco de Filtros para Estimacdo da PSD 79

5 (fm) - NZ lyln]cas | (S -+ aretan (220022 %fmw))ﬂ |
2.123

para k=0, 1, ..., N —1. Em que o mapeamento na frequéncia warped wy é definido

em (2.57), sendo « e ¢ os parametros da constante warped a € C.

A partir da média dos autoespectros (2.123) ponderados pelos autovalores associados
(2.108), deriva-se o WHMTM

2

Q-1 N-1

T asin(p—27k/N
N qZ::O Ag nZ::o ug [n]y [n] cas (%k -+ arctan <1+a C§§¢_2ﬂ2/])\,)) n>
3 <§w;¢> = = . (2.124)
> Ag
q=0

Assim como formulado para o MTM, uma versao adaptativa para WHMTM, denomi-
nada Adaptive Warped Hartley Multitaper Method (AWHMTM) é proposta, na qual a PSD
estimada ¢ obtida pela média dos autoespectros ponderados pelo ganhos d; [k] obtidos via

processo iterativo, conforme apresentado nas equagoes (2.110), (2.111) e (2.112).

2.9 Proposicao de Estrutura em Banco de Filtros para Estimacao da PSD

Estimar a PSD de um sinal numa ampla faixa do espectro é um grande desafio,
tendo em vista a necessidade da elevada resolucao em frequéncia. Sobretudo para sinais
multicomponentes com sinais senoidais de banda estreita com frequéncias muito proximas
umas das outras. Conforme visto nas segoes anteriores, elevar a resolucao em frequéncia
requer a utilizacao de transformadas discretas com elevado ntimero de pontos, dado que a
faixa de frequéncia —,/2 < Q < Q,/2 é dividida uniformemente em N pontos, formando
N — 1 intervalos de frequéncia, em que () é a frequéncia em radianos por secundo e 2, =
2rf é a frequéncia de amostragem em radianos por segundo. Sendo cada intervalo com
Qs/N de largura de banda, o que representa a resolu¢do em frequéncia da transformada.
Repare que independente da faixa ocupada pelo sinal analisado, toda a faixa de frequéncia
normalizada —Q,/2 < Q < Q,/2 é considerada pela DFT, o que representa uma baixa
eficiéncia, dado que nem sempre toda a faixa de frequéncia é ocupada pelo sinal. Em
muitos casos, o sinal ocupa uma faixa estreita do espectro, porém, para que se tenha uma

alta resolucao em frequéncia, necessita-se um grande niimero de pontos da transformada,
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acarretando em grande dispéndio computacional.

Uma forma de contornar esse problema ¢ a utilizacao das transformadas warpeds, con-
forme apresentado na secao 2.8, em que as amostras em frequéncia sao concentradas numa
regiao do espectro pré-estabelecida. Entretanto, para que a transformada warped possa
ser empregada, deve-se conhecer a priori em qual regiao do espectro o sinal encontra-se,
para sintonizar a transformada. Uma forma mais eficiente para analisar o espectro numa
ampla faixa de frequéncia, utilizando para tal as transformadas com reduzido nimero de
pontos e ainda manter elevada a resolucao em frequéncia é dividir o espectro em subfaixas

e analisar cada faixa separadamente.

Considerando que o contetdo espectral de interesse do sinal monitorado y [n] se con-
centra no intervalo (=W, , W,), em que W, é a frequéncia maxima presente no sinal y [n],
a taxa de amostragem requerida serd de no minimo 23 > 2W,, para atender ao critério de

Nyquist.

Dividindo o intervalo (—,/2, Q,/2) em 2M sub-bandas de frequéncias, é possivel
obter a representacdo das M sub-bandas no intervalo (0, €25/2) em banda base a partir

do procedimento ilustrado na Fig. 7.

- HE[Z_\] - \Lﬂff —* W [m]
y[7]  H(2) — Ly > n[m]
— H [2) - \L M ™ Vy [m]

Figura 7: Estrutura de filtragem e demodulagao digital.

Em que cada filtro Hy (2), Hy (2), ..., Hy—1 (2) possui largura de banda de W, /M.

A taxa de amostragem dos sinais nas saidas dos blocos dizimadores sera de €,/ M.

A estrutura apresentada na Fig. 7 divide o espectro monitorado em M sub-bandas,
sendo cada sub-banda demodulada para a bandabase pelo processo de filtragem da sub-
banda seguido por subamostragem. Desta forma, ao utilizar uma transformada tempo-

frequéncia com N pontos, a resolucao em frequéncia da faixa analisada passa a ser
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0,
NM’

0 que representa uma resolucao em frequéncia M vezes maior, quando comparada a reso-

(2.125)

lugao obtida empregando o mapeamento para todo o espectro no intervalo —Q,/2 < <
)5/2. Para que se possa utilizar uma transformada de comprimento N, deve-se completar

com zeros o sinal na saida do bloco dizimador.

A formulacao da técnica de demodulacao digital utilizando filtragem e subamostragem
¢ apresentado em (CROCHIERE; RABINER, 1983) e reproduzido na sequéncia, sendo a i-

ésima sub-banda obtida por:

M—-1
Y, (eiw) _ % Z HZBP (ei(waﬂ'l)/M)Y (ei(w727rl)/M) (2126)
=0

em que Y (e™) é o sinal de entrada y[n] no dominio da frequéncia e Hyp (™) é o filtro
em banda passante na i-ésima sub-banda para o qual as frequéncias de corte entre as

sub-bandas deverao ser obtidas a fim de evitar o aliasing entre os miltiplos espectros

periodicos.
. . 1, i T <lw<(+1)5
Hyp (e) = <l < 417 : (2.127)
0, cec
em que ¢ = 0, 1 ,--- , M —1 e M o nimero de sub-bandas que define o fator de

subamostragem a ser empregado.

2.10 Awaliagcao do Custo Computacional das Técnicas Propostas

Um parametro fundamental ao avaliar a viabilidade de implementacao em hardware
de uma técnica de processamento de sinais é o custo computacional requerido, que pode
ser medida em funcao do ntimero de operacoes de multiplicacao e adicao. Em tltima
instancia, quanto maior o custo computacional do algoritmo que implementa a técnica,
maior a dissipagao de poténcia no circuito integrado (CI) e maior a &rea ocupada pelo chip
em cada wafer, (RABAEY; CHANDRAKASAN; NIKOLIC, 2003). A dissipagdo de poténcia se
verifica em funcao da necessidade do incremento na frequéncia de operacao, dado que em
grande parte das aplicacoes, existem restricoes de tempo de execucao e recursos, ou seja,
o sinal deve ser processado dentro de um intervalo limitado de tempo dado um recurso

de hardware pré-definido. Nesse caso, quando se tem um grande ntimero de operagoes de
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multiplicacao e adicao para cada amostras do sinal e um tempo limitado para execucao,
deve-se elevar a frequéncia do reloégio do hardware, o que por sua vez eleva a poténcia de
dissipacao no chip pelo quadrado da frequéncia, impactando diretamente no consumo de
energia do dispositivo. Por outro lado, a sintese direta em hardware de algoritmos com
elevada complexidade computacional requer chips com area maior, o que proporcionada
uma reducao do ntimero de chips por wafer e consequentemente torna o projeto nao

atrativo do ponto de vista economico.

A tabela 1 faz um comparativo das técnicas estudadas e propostas na presente tese.
Os valores apresentados representam o ntimero de operagoes de multiplicacao e adicao
real para cada técnica em funcao no nimero de amostras na entrada do algoritmo, consi-

derando o sinal de entrada real.

Tabela 1: Custo computacional.

| Transformada | Multiplicagdes | Adicbes |
DFT Nlog, (N) Nlog, (N)
W-DFT N (6N — 2) ON (3N — 1)
DHT Nlog, (N) Nlog, (N)
W-DHT N (5N —1) N (6N —1)
MCLT N llogy (N)+1] | N[3logy (N)+3]—2
W-MCLT 6N? + 4 N (6N —1) +2
MTM TN [log, (N + 1] TNlog, (N)
W-MTM 5JN? 9JN (3N — 1)
AMTM TN [log, (N) + 1] TNlog, (V)
W-HMTM 5JN? JN (6N — 1)

Para analise da complexidade computacional da DFT, foi considerado a FFT (Fast
Fourier Transform), (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010). Da mesma forma, uma versao rapida
para a MCLT apresentada em (MALVAR, 2003) foi considerada na avaliacdo da complexi-
dade computacional. Em (BRACEWELL, 1984) é proposto uma versao rapida do algoritmo
para calculo da transformada Hartley, com custo computacional idéntico & FFT, sendo
este valor considerado na avaliacao apresentada nesta secao. Por outro lado, a comple-
xidade das transformadas MTM e HMTM sao proporcionais a complexidade da FFT,
porém multiplicadas pelo fator J que representa o nimero de janelas Slepian utilizadas
para estimar a PSD do sinal. A cada janela Slepian, uma nova FFT deve ser aplicada
ao sinal janelado no dominio do tempo e uma janela multiplica ao sinal de entrada.
Conforme apresentado em (FRANZ; MITRA; DOBLINGER, 2003), nao é possivel utilizar a

FF'T para calculo da transformada warped, o que se verifica no aumento da complexidade
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computacional das técnicas warpeds.

As Figs. 8 e 9 apresentam na forma de grafico uma comparagao do custo computaci-

onal das técnicas em funcao do nimero de amostras dos sinal de entrada.
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Figura 8: Ntumero de operacoes de multiplicacao real das técnicas estudadas.
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Figura 9: Numero de operacoes de adicao real das técnicas estudadas.
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Pela analise apresentada, verifica-se que MCLT demanda a maior niimero de operacoes

quando comparada & DFT e DHT. Embora as técnicas baseadas nas transformdas DFT

e DHT apresentem o mesmo valor de custo computacional, sabe-se que a implementacao

em hardware da DHT é mais simplificada que a DF'T, uma vez que essa tltima manipula
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somente dados reais. Verifica-se ainda, analisando os gréficos (Figs. 8 e 9), que o custo
computacional da WDHT ¢ ligeiramente inferior ao custo computacional da WDFT e da
WMCLT. Por outro lado, as técnicas empregando miltiplas janelas apresentam elevado
custo computacional em funcao do nimero de janelas empregadas J, com a MTM de-
mandando igual nimero de operacoes que a HMTM. Por outro lado, a técnica WMTM é

apresenta custo computacional ligeiramente inferior 8 WHMTM.
2.11 Resultados Numéricos

Esta secao analisa qualitativamente e quantitativamente a eficicia das técnicas estu-
dadas em aplicacoes envolvendo sinais estacionarios. O objetivo é demonstrar a aplica-
bilidade das técnicas propostas ao problema de estimacao de frequéncia e avaliar com-
parativamente as técnicas propostas em termos do Cramer-Rao Lower Bound (CRLB)
(KAY, 1993). Assim como demonstrar qualitativamente a eficicia das técnicas de mul-
tijanelamento propostas nesta tese para lidar com o problema de estimacao da PSD de
sinais multicomponentes. Ainda no contexto de sinais estacionarios multicomponentes,
serd mostrado que as técnicas propostas baseadas no mapeamento warped podem ser em-
pregadas em conjunto com as técnicas de miltiplo janelamento para melhorar a resolucao
espectral numa regiao especifica do espectro, sem que para isso seja necessario aumentar

o nimero de amostras em frequéncia.

2.11.1 Awaliagcao Qualitativa das Técnicas de Estimacao de Frequéncia

A fim de mostrar qualitativamente a aplicabilidade das técnicas baseadas no mapea-
mento warped das frequéncias para estimacao de frequéncias, a presente secao utilizada o

sinal complexo monocomponente dado por:

y[n] =e“" +wln, (2.128)

em que w [n] é o ruido branco Gaussiano, complexo e simetria circular, cuja variancia
em fungdo da relacdo sinal ruido (SNR da sigla em Inglés®) em (dB) é dada por o2 =
10~9NE/10 O ntmero de pontos utilizado pelas transformadas foram de N = 128 amostras

na frequéncia discreta.

Utilizou-se o sinal analitico proposto em (2.128) em funcao da assimetria em frequén-

cia obtida com as transformadas warpeds, ou seja, para um dado parametro a = ae’®, os

8 Signal-to-Noise Ratio.
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tons das transformadas warpeds sao distribuido de forma assimétrica sobre o circulo de
raio unitario. Desta forma, como o sinal (2.128) é analitico, os tons das transformadas
serdo concentrados no entorno da frequéncia w;. Ao passo que ao utilizar um sinal se-
noidal real, duas frequéncias de amplitudes iguais no dominio da frequéncia, posicionadas
simetricamente em torno da w = 0, estarao sobre o circulo de raio unitirio, o que im-
plica em uma dificuldade para o procedimento de estimacao de frequéncia proposto, uma
vez que o estimador de frequéncia utiliza o valor de maior amplitude em frequéncia para
realizar uma estimativa grosseira e, posteriormente, ajustar a transformada warped. Por
outro lado, essa dificuldade pode ser contornada, restringindo o intervalo de estimacao da

frequéncia inicial dentro da faixa 0 < w < 7.

A Fig. 10 mostra como a utilizacao da transformada WDFT pode aumentar a re-
solucao em frequéncia sem que para isso seja necessario ampliar o nimero de pontos da

transformada.
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Figura 10: Estimacao de frequéncia usando Warped DFT com w; = 0,57 e parametro
a = 0,55 ¢ SNR = 20 dB.

A transformada WDFT foi ajustada considerando-se o conhecimento a priori da
frequéncia w; do sinal analisado. O gréfico (b) da Fig. 10 é uma réplica ampliada no
eixo da frequéncia do grafico (a) apresentado & esquerda da Fig. 10. Conforme se verifica,
o namero de pontos no entorno da frequéncia do sinal, w; = 0,57, é muito superior ao
ntmero de pontos oferecido pela DFT, o que confere 8 WDFT uma grande vantagem para

fins de estimacao de frequéncia em sinais monocomponentes.
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As Figs. 11 e 12 mostram como as técnicas WDHT e WMCLT propostas na presente

tese podem proporcionar elevada resolucao espectral com reduzido nimero de pontos.
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Figura 11: Estimacao de frequéncia usando Warped DHT com w; = 0,57 e parametro
a=0,5e"5" ¢ SNR= 10 dB.
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Figura 12: Estimacao de frequéncia usando Warped MCLT com w; = 0,57 e parametro
a = 0,55 ¢ SNR = 10 dB.
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2.11.2 Awaliagcao Quantitativa das Técnicas de Estimacao de Frequéncia

Para avaliar quantitativamente as técnicas propostas para estimacao de frequéncia

utilizou-se o sinal complexo monocomponente expresso por:

y[n] = At Ly [n], (2.129)

em que A € R ¢é a amplitude do sinal, ¢ € R é a fase em radianos e w[n] € C é o ruido
2

w*

branco e Gaussiano, de variancia o

O inverso do CRLB foi utilizado como parametro de comparacao de desempenho entre
as técnicas. Para estimadores envolvendo processos com amostras complexas (KAY, 1993),

tal qual formulado em (2.129), o CRLB para um estimador de frequéncia é dado por

CRLB — 0 | (2.130)
(A/o}) (2m)"N (N2 — 1)

As técnicas proposta e estudadas foram avaliadas para alguns valores de N e w;. O
desempenho dos algoritmos foram avaliados comparando o erro quadratico médio (mean
square error - MSE) de estimagao em fungdo da SNR. Para cada SNR, foram executadas
105 simulacoes Monte Carlo. A fim de avaliar as técnicas de forma justa, foi considerado
em cada rodada de simulagao Monte Carlo, um valor aleatério da frequéncia w; a ser

estimada, conforme formulado na sequéncia

_ (N ) (2.131)
w1 = 5 v N7 .

em que v € R é uma variavel aleatéria com distribuicao uniforme no intervalo —0,5 <
v <0,5ed €N éuma constante escolhida de tal sorte que a frequéncia w; esteja dentro
do intervalo 0 < w; < 7. Similarmente, para cada rodada de simulagao Monte Carlo, foi

empregado um valor aleatorio da fase ¢, tal como formulado na sequéncia

¢ =g, (2.132)

em que ¢ € R é uma variavel aleatoria com distribuicao uniforme no intervalo —0,5 <

¢ <0,5.

Analisando os resultados apresentados verifica-se que a técnica proposta na presente
tese (AI-WDFT) apresenta o melhor resultado para valores reduzidos de N, com desem-

penho ligeiramente superior &8 WDFT, proposta em (FRANZ; MITRA; DOBLINGER, 2003).
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Embora as duas técnicas (AI-WDEFT e WDET) apresentam desempenho similar em valo-
res baixos de SNR, a AI-WDF'T proporciona um ganho aproximado de ~ 1 dB para SNR
> 40 dB.

Analisando somente os estimadores baseados na DHT, verifica-se que aplicando o pro-
cedimento proposto em (FRANZ; MITRA; DOBLINGER, 2003), porém utilizando a WDHT, o
desempenho melhora em relagao ao procedimento padrao utilizando somente a DHT. Por
outro lado, verifica-se que ha ganhos utilizando o procedimento apresentado na presente
tese em relacao ao WDHT. No geral, o desempenho das técnicas baseadas na DHT sao
inferiores ao desempenho das técnicas de estimacao baseadas na DFT. Verifica-se ainda
que o desempenho da técnica MI-DHT ¢ méximo na faixa de 0 a 10 dB, para qual o

desempenho se aproxima do CRB.

Avaliando as técnicas baseadas na MCLT, verifica-se que ha4 um ganho substancial ao
utilizar o procedimento proposto em (FRANZ; MITRA; DOBLINGER, 2003), substituindo a
WDFT pela WMCLT, quando comparado ao procedimento padrao aplicando a MCLT.
Por outro lado, utilizando o procedimento proposto na presente tese (Fig. 6), estimador
AI-WMCLT, verifica-se que nao ha ganho em relacio a WMCLT no que se refere a
aproximacao do CRB para elevadas SNRs.

Na medida em que N aumenta, o desempenho das técnicas propostas melhora, pois o
erro de estimagao é inversamente proporcional a N, equagao (2.73), ou seja, a resolugao

em frequéncia melhora para valores elevados N.

Verifica-se que o valor da frequéncia influencia o desempenho das técnicas de estimacao
de frequéncia, sobretudo para reduzidos nimeros de pontos das transformadas, tal como
N = 16. A dunica técnica que apresentou desempenho similar para todas as frequéncias
analisadas, principalmente para N = 16, foi o interpolado AI, proposto em (ABATZOGLOU,
1985). Nota-se analisando as Figuras 13, 14 e 15 que o desempenho da técnica (MI-
WDFT) é muito superior para frequéncia w; = 0,87 quando comparado ao desempenho
da mesma técnica ao estimar o sinal com frequéncia w; = 0,27. Por outro lado, nota-
se que para valores de N = 32, N = 64 e 128 o valor da frequéncia nao interfere no

desempenho geral das técnicas.

As Figs. 25 e 26 apresentam o desempenho das técnicas para o sinal monocomponente
(2.129) com fase ¢ = 0. Nota-se, comparando as Figs. 25 e 26 com as Figs. 18 e Fig. 21,

respectivamente, que o valor da fase nao influencia o desempenho das técnicas propostas.
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Figura 13: Desempenho dos estimadores para w; = 0,27 e N = 16.
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Figura 14: Desempenho dos estimadores para w; = 0,57 e N = 16.
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Figura 15: Desempenho dos estimadores para w; = 0,87 e N = 16.
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Figura 16: Desempenho dos estimadores para w; = 0,27 e N = 32.
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Figura 17: Desempenho dos estimadores para w; = 0,57 e N = 32.
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Figura 18: Desempenho dos estimadores para w; = 0,87 e N = 32.
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Figura 21: Desempenho dos estimadores para w; = 0,87 e N = 64.
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Figura 22: Desempenho dos estimadores para w; = 0,27 ¢ N = 128.
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Figura 23: Desempenho dos estimadores para w; = 0,57 e N = 128.
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Figura 24: Desempenho dos estimadores para w; = 0,87 ¢ N = 128.
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Figura 26: Desempenho dos estimadores para w; = 0,87, ¢ =0 e N = 64.
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2.11.3 Estimacao de PSD em Sinais Multicomponentes

As técnicas propostas na presente tese para estimacao da PSD sdo comparadas nesta
secao a luz da variancia de estimacao e da polarizagao do espectro através das perdas
nos lobulos laterais. Para tal, foi utilizado o sinal sintetizado {y[n]} € R obtido através
da filtragem de um ruido branco Gaussiano com variancia unitaria, {x [n|} € R, por um

filtro multibanda, {h [n]} € R, tal como representado na Fig. 27.

w [I’I]

x[n] h[n] ° y[n]

Figura 27: Diagrama de blocos do sistema empregado para gerar o sinal {y [n]} com uma
PSD determinada pelo resposta em frequéncia do filtro {h [n]}.

Neste caso, a resposta em frequéncia do filtro {h [n]} pode ser utilizada como para-

metro de comparagao para as estimativas da PSD do sinal {y [n]}, dado que

S, (%) = |H (¢)]?S, (), (2.133)

em que a PSD do sinal de entrada, modelado como sendo um ruido Gaussiano branco,
quando ajustada em S, (¢) = Ny/2 = 1, implica em S, () = |H (¢™)[*. Desta forma,
o quadrado do modulo da resposta em frequéncia do filtro, |H (ei‘*’)|2, serd utilizada como

parametro de comparagao dos algoritmos de estimacao.

Para avaliar as técnicas de estimagao da PSD em termos da explicitacao do espetro
com subfaixas de banda estreita proximas uma da outra, localizadas nas regides de baixa e
alta frequéncia do espectro normalizado, assim como subfaixas banda larga, propomos as
frequéncias de cortes do filtro multibanda {h [n]} especificadas na Tabela 2, gerando cinco
subfaixas do espectro normalizado. O filtro {h [n]} foi implementado com 200 coeficientes,
utilizando o método classico de filtro FIR, (Finite Impulse Response) por aproximagao de
janela de Hamming, (DINIZ; STLVA; NETTO, 2010). A Fig. 28 apresenta a resposta em

frequéncia do filtro utilizado para avaliar as técnicas proposta na presente tese.

Conforme apresentado na secao 2.7.2, foram implementadas duas versoes dos algo-
ritmos baseados na técnica das miultiplas janelas. Uma das versoes implementada ¢é a

baseada na média dos autoespectros ponderados pelos autovalores e uma segunda versao
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Tabela 2: Frequéncias de corte normalizadas das subfaixas filtradas por h[n].

’ Frequéncia de corte normalizada @ 2 w/7 ‘

Ganho na subfaixa | W Wes
|Hy (e™)] =1 0,01 0,15
|Hy ()| =1 0,2 0,3
|Hs (e*)| =1 0,6 0,61
|Hy (e™)] =1 0,63 0,64
|Hs ()] =1 0,7 0,9
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Figura 28: Resposta em frequéncia do filtro h[n| (H (e™)).

adaptativa, proposta em (HAYKIN; THOMSON; REED, 2009).

A fim de comparar as técnicas estudadas para a estimagao da PSD do processo {y [n]},
foram realizadas 1000 simulagoes de Monte Carlo. As técnicas avaliadas foram: i) Periodo-
grama, i1) Multitaper Method (MTM), i) Hartley Multitaper Method (HMTM), vi) Adap-
tive Multitaper Method (AMTM) e v) Adaptive Hartley Multitaper Method (AHMTM).

O primeiro estudo realizado avaliou o efeito da constante Cy = | NW, | na resolucao
espectral e na polarizagao dos lobulos laterais. Ao manter o nimero de amostras (N) fixo
e aumentar Cy, a varidncia de estimacao da PSD diminui, assim como a polarizacao do
espectro referente as perdas nos lobulos laterais. Por outro lado, perde-se resolucao em

frequéncia, conforme se verifica comparando as as Figs. 29 e 30.
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Figura 29: PSD estimada com 1000 realizagoes do sinal {y [n]} com SNR = 30 dB, em que
os parametros dos algoritmos baseados no método das multiplas janelas foram ajustados
em N =256, Chy=2eJ=4.
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Figura 30: PSD estimada com 1000 realizagoes do sinal {y [n]} com SNR = 30 dB, em que
os parametros dos algoritmos baseados no método das multiplas janelas foram ajustados
em N =256, Ch=4¢eJ=4.

Analisando as Fig. 31 e 32, nota-se que aumentando N e diminuindo Cj, a resolucao

em frequéncia melhora. Nota-se que a constante Cj esta intrinsecamente relacionado a
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Figura 31: PSD estimada com 1000 realizagoes do sinal {y [n]} com SNR = 30 dB, em que
os parametros dos algoritmos baseados no método das multiplas janelas foram ajustados
em N =512, Co=1e J=4.
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Figura 32: PSD estimada com 1000 realizacoes do sinal {y [n]} com SNR = 30dB, em que
os parametros dos algoritmos baseados no método das multiplas janelas foram ajustados
em N =512, Cy=3¢eJ=4.

resolucao espectral, a polarizacao dos l6bulos laterais e & varidncia de estimacao.

Verifica-se que as técnicas de estimacao HMTM e AHMTM propostas na presente
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apresentam desempenho similar as técnicas MTM e AMTM no que se refere & polarizacao
e espectral e a variancia de estimacao, respectivamente. FEste resultado era esperado,
tal como visto nas secoes anteriores, as transformadas DFT e DHT veiculam a mesma
informacgao do sinal, dado que uma transformada pode ser derivada a partir da outra.
Por outro lado, as técnicas HMTM e AHMTM apresentam como principal vantagem a

simplificacao na implementacao, dado que as mesmas manipulam somente dados reais.

2.11.4 Estimacao de PSD em Sinais Multicomponentes Utilizando Transfor-
madas warpeds

Para avaliar as técnicas proposta na presente tese para estimacao da PSD empregando
transformadas com mapeamento warped, utilizou-se o sistema apresentado na Fig. 27.

Para esse experimento, o filtro FIR apresenta as frequéncias de corte na Tabela 3.

Tabela 3: Frequéncias de corte normalizadas das subfaixas filtradas por h[n].

’ Frequéncia de corte normalizada @ 2 w/7 ‘

Ganho na subfaixa | W Wes
|Hy (e¥)| =1 0,8 0,81
|Hy ()| =1 0,83 0,831

O filtro {h [n]} foi implementado com 500 coeficientes, utilizando o método por apro-
ximacgao de janela de Hamming. Utilizou-se essa configuracao com duas duas subfaixas
de banda estreita proximas uma da outra para evidenciar a ganho das técnicas baseadas
no mapeamento warped em termos de resolucao espectral, conforme apresentado na Fig.
33.

Conforme se verifica na Fig. 33, as técnicas propostas na presente tese proporcio-
nam elevada resolucao espectral com o mesmo namero de pontos utilizados pelas demais
técnicas. Em muitas aplicagoes, o interesse em analisar a PSD de um dado sinal esta
numa faixa especifica do espectro, o que justifica a analise pormenorizada daquela regiao
do espectro. Verifica-se analisando a Fig. 33 que as transformadas warpeds propostas na
presente tese apresentam melhor resolucao espectral, com o ponto maximo da PSD mais

centrado na faixa de frequéncia (0, 87,0, 817).
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Figura 33: PSD estimada com 1000 realizagoes Monte Carlo do sinal {y [n]} gerado pelo
sistema da Fig. 27 com SNR = 30 dB e parametros do filtro h[n] especificado na Tab. 3.
Os parametros dos algoritmos baseados no método das miltiplas janelas foram ajustados
em N = 256, Cp = 0,5 e J =4. Os algoritmos baseados no mapeamento warped tiveram
seu parametro a ajustados em 0, 87057

2.12 Sumdrio

O presente capitulo inicia com uma introducao ao mapeamento entre os dominios do
tempo e da frequéncia e a sua importancia em diversas areas de interesse. Na sequéncia, as
técnicas de mapeamento em frequéncia baseadas nas transformadas DFT, DHT, MCLT,
MTM e HMTM sao introduzidas, sendo a técnica HMTM inédita na literatura. Poste-
riormente, é apresentado o conceito de mapeamento nao linear das frequéncias, obtido
com a transformada WDFT. A partir desse mapeamento, sao apresentadas as proposi-
coes de mapeamento WMCLT e WDHT também inéditas na literatura. Baseado nas
técnicas de mapeamento warpeds estudadas, é apresentado um algoritmo para estimagao
de frequéncia em sinais monocomponentes. Posteriormente, sao apresentadas técnicas
HMTM, AHMTM, WHMTM e WAHMTM propostas para estimacao nao paramétrica de
sinais estacionarios utilizando a técnica das multiplas janelas. Por fim, uma analise da
complexidade computacional das técnicas estudadas foi apresentada e na sequéncia alguns

exemplos numéricos em que a eficicia das técnicas propostas puderam ser comprovadas.
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Capitulo

Analise Tempo-Frequéncia: Sinais Nao

Estacionarios

3.1 Introducao

Os sinais nao estacionarios apresentam contetido espectral variavel com o tempo,
alguns exemplos sao os sinais de dudio, biomédicos, sismicos e de comunicacao digital.
Nestes casos, as técnicas classicas para andlise de sinais nao se aplicam, posto que sao
fundamentadas na premissa da estacionaridade, ou seja, a composicao espectral constante
no tempo. Desta forma, ao processar sinais nao estacionarios, o mapeamento do sinal no
dominio do tempo para o dominio da frequéncia deverd explicitar qual é o conteudo
espectral do sinal, em que instante de tempo ele ocorre e por qual duracao esse contetido
esta presente. Portanto, a explicitagao do contetido espectral de sinais nao estacionarios

devera ocorrer no plano tempo-frequéncia.

A técnica classica utilizada para explicitagao de contetido espectral de sinais nao es-
tacionarios tem origem no trabalho seminal (GABOR, 1946), sendo amplamente difundida
como transformada de Fourier de tempo curto (STFT da sigla em Inglés'). Basicamente,
a STFT consiste em dividir o sinal no dominio do tempo em janelas de duracao reduzida,
tomadas sequencialmente e com algumas amostras sobrepostas, atrasadas umas das outras
por um determinado intervalo de tempo. Para cada janela, aplica-se a transformada de
Fourier, formando assim o mapeamento espectral no dominio tempo-frequéncia, em que
o eixo da abcissa corresponde aos atrasos da janela no tempo e a ordenada o contetido

espectral correspondente ao atraso. O principal desafio da STEFT é estabelecer o tamanho

L Short-Time Fourier Transform.
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da janela aplicada ao sinal no tempo, a fim de manter a resolucao no tempo e na frequéncia
satisfatoria. Sabe-se que para janelas de tempo curto, obtém-se uma boa resolucao dos
eventos no tempo. Por outro lado, janelas de tempo curto implicam em espalhamento do
contetido espectral, o que diminui a resolucao em frequéncia. Neste sentido, h& inimeras
técnicas para mapeamento tempo-frequéncia (TF) desenvolvidas para oferecer o melhor
compromisso entre as resolugoes no tempo e na frequéncia, sendo algumas estudadas e

propostas no presente capitulo.

Neste contexto, o presente capitulo apresenta uma breve introducao ao principio da
incerteza de Heisenberg-Gabor, proposto no contexto da Fisica Quantica que guarda uma
forte relacdo matematica com o problema de resolucdo TF. A seguir, a abordagem es-
tatistica para explicitacao de contetido espectral de sinais aleatorios nao estacionarios é
revisada. Na sequéncia, uma revisao das principais distribuicoes bilineares de energia
no plano TF ¢ apresentada. Neste contexto, duas contribuicoes sao apresentadas, a sa-
ber: a W-WVD 2 e a WTFDS 2. Na sequéncia, as técnicas de analise tempo-frequéncia,
empregando transformadas lineares é revisada. Neste contexto, é proposta a formulacao
matricial para anélise tempo-frequéncia baseado na STFT e estendido as demais técnicas
lineares estudadas e propostas no capitulo anterior. Posteriormente, uma introducao as
transformadas Wavelet e S aplicadas ao mapeamento T'F' de sinais nao estacionarios é
apresentada, sendo proposta uma versao para discretizacao da transformada S. A par-
tir da transformada S, é derivada uma transformada inédita na literatura, baseada no
mapeamento warped para explicitacao do contetido espectral de sinais nao estacionarios,
com elevada resolucao em determinadas faixas do espectro. Por fim, as técnicas sao com-
paradas qualitativamente sob a luz da explicitacao do contetido espectral de sinais nao

estacionarios, gerados sinteticamente a partir do software Matlab.

3.2 Principio da Incerteza de Heisenberg-Gabor

Ao utilizar STFT para extrair informacao de sinais nao estacionérios depara-se com a
seguinte limitacao: ao diminuir a janela no dominio do tempo para melhorar a resolucao
temporal, a resolucao em frequéncia fica comprometida, pois haverd um espalhamento em
frequéncia. Por outro lado, aumentando a janela no dominio do tempo, ganha-se reso-
lugao em frequéncia, mas perde informacao no tempo, reduzindo a resolucao temporal.
Neste caso, tem-se o principio da incerteza de Heisenberg-Gabor (GABOR, 1946), estabe-

lecido no contexto da Fisica Quantica para descrever a impossibilidade de se determinar

2 Warped-Wigner-Ville Distribution.
3 Warped Time-Frequency Decomposition Serie.
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com precisao € ao mesmo tempo a posicao e o momento de uma particula subatémica.
O problema da resolugao tempo-frequéncia guarda uma semelhanca no que se refere a
formulacao matematica do principio da incerteza estabelecido pela Fisica Quéantica, mas
a interpretacao fisica dos fenomenos é completamente diferente. Na area de processa-
mento de sinais, o compromisso da resolucao tempo-frequéncia ¢ denominado principio

da incerteza de Heisenberg-Gabor.

Para um determinado sinal nao estacionario de tempo limitado x (t) cuja transformada
de Fourier ¢ X (i€2), o principio da incerteza de Heisenberg-Gabor é caracterizado pela
relacao entre a janela temporal At aplicada pela STFT e a resolucao correspondente em

frequéncia, AS), tal como apresentado na sequéncia

AtAQ > - (3.1)

N | —

Analisando a equagao (3.1), verifica-se que ao escolher uma janela temporal de tama-
nho At, fica determinada a resolucao em frequéncia AS) méaxima que se pode conseguir.
A relagao da incerteza AtAQ estabelecida na equagao (3.1) pode ser representada grafi-

camente, tal como apresentado na Fig. 34.

Principio da Incerteza de Heisenberg
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Figura 34: Principio da incerteza da Heisenberg-Gabor para resolugao At AQ.

Os valores dos parametros At e AQ) para o sinal z (t) € C sao expressos por
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1/2

T (6= ) (1)t
At = =— (3.2)
T lePa
€ o 1/2
T (9= o)X ()20
A= | = (3.3)
T 1 aoyao
em que
T tle (1) Pat
= (3.4)
T lePa
T QIX (i)2d9
fo = — (3.5)

[ X (i9Q)[dQ

sendo j; e o denominados de tempo médio e frequéncia média do sinal.
3.3 Andlise Espectral de Processos Nao Estaciondrios

Processos estocasticos nao estacionarios sao a ampla maioria nas aplicagoes envol-
vendo Engenharia. Contudo, verifica-se que o ferramental matematico disponivel para
explicitacao do contetido espectral de processos estocasticos nao estacionario é pouco di-
fundido. Por outro lado, em se tratando de processos estocésticos estacionarios, a forma-
lizacao matematica para explicitacao do contetido espectral do processo é bem conhecida,
sendo amplamente pesquisada e desenvolvidas inimeras técnicas nesse sentido. Os princi-
pais avancos no sentido de caracterizar processo estocasticos nao estacionarios, assim como
explicitar os seus contetdos espectrais ocorreram com a expansao Karhunen-Loéve (KL)

(LEON-GARCIA, 2008) e o espectro de Loéve (HAYKIN; THOMSON, 1998), respectivamente.

Um processo de tempo continuo nao estacionario de tempo limitado x (t) para 0 <
t < T pode ser decomposto em uma série de funcoes ortogonais num processo denominada
expansao Karhunen-Loéve. Este processo é similar & série de Fourier, contudo as funcoes
de base nao sao necessariamente exponenciais complexas e dependem do processo. Ade-

mais, os coeficientes que ponderam as funcoes de base sao varidveis aleatorias. Conforme
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apresentado em (LEON-GARCIA, 2008), a expansao KL do processo x (t) é expressa por

z(t) = iquﬁk ) 0<t<T, (3.6)

em que os coeficientes X, da expansao KL sao obtidos pelo produto interno expresso por

T
X = [wtor (37)
0
e as fungoes ¢y (t) formam um conjunto ortonormal, o que implica em

’ 1, d=k

[ eattron e = (3.8)

9 0, caso contrario.

A expansao KL (3.6) converge no sentido de minimizar o erro quadratico médio (MSE da

sigla em Inglés).

O processo de expansao de uma amostra do processo estocastico nao estacionarios
de tempo continuo e limitado pode ser estendido para o caso discreto. Neste caso,
um conjunto de amostras de um processo nao estacionario, modelada pelo vetor x =
2o 1 ... n_1]" de média zero, tal que x € CV*!, pode ser expandido aplicando a

transformada Karhunen-Loéve (KLT da sigla em Inglés), tal como formulado na sequéncia

y = P'x, (3.9)

CN><1

em que os elementos do vetor y € sao variaveis aleatorias ortogonais. Por outro

lado, o vetor x pode ser expandido na soma dos autovetores ponderados, expresso por

x = Py
N-1 (3.10)
= Z yier,
1=0
para PP = I, em que 1 é o [—ésimo elemento do vetor y = [yo y1 ... yn-1] e
T . : A
e =[e) e ... ey _1} ¢ o [-ésimo autovetor da matriz de covariancia do processo x

expressa por

®, £ E{xx"}, (3.11)
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em que E {-} é o operador esperanca.

A matriz quadrada P é obtida através da decomposicao da matriz de covariancia do

processo x, equacao (3.11), tal como apresentado na sequéncia

&, = PAPT
B 0o | [el |
0 )\1 s 0 eg
= [eg (S31 c. eN,l] (312)
00 AN-1] _e}r\,_l_
-1
= /\lelej,

=
em que A\, e e, sao o k-ésimo autovalor e k-ésimo autovetor, respectivamente, para k =

0,1,..., N—1.

A matriz de covariancia ®, é variante com tempo para processos nao estacionérios.
Portanto, uma abordagem utilizando técnicas de estimacao adaptativas podem ser em-

pregadas para obter a matriz de autocorrelacgao.

A decomposicao de amostras de processos nao estacionarios em série de funcoes orto-
gonais através da expansao KL nao oferece uma interpretacao do contetido espectral do

pProcesso.

Uma abordagem estatistica para decomposicao espectral utilizando as func¢oes orto-
normais de Fourier foi desenvolvida por Cramer e Loéve (SCHREIER; SCARF, 2010). A
premissa central da representagio espectral de Cramer-Loéve (CL) é baseado no conceito
de incremento spectral correlacionado (SCHREIER; SCARF, 2010). Sinais que admitem

representacao CL sdo denominados harmonizaveis (THOMSON, 1982).

Conforme apresentado em (SCHREIER; SCARF, 2010), um processo nao estacionério

de tempo continuo e harmonizavel pode ser representado por

(0.9]

£ (1) = / de (f) eI, (3.13)

—00

em que £ (f) é um processo espectral com incrementos correlacionados

EA{dE (f1) dE™ (f2)} = Suw (f1, f2) dfrdfa, (3.14)
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se e somente se,

Sy (fl, f2) — / / Tou (tht2)eiZW(fltlfotQ)dtldtQ’ (315)

em que Sy (f1, f2) é correlagao espectral, denominado espectro de Loéve, obtido pela

transformada de Fourier bidimensional da funcao de autocorrelagao do processo, expressa

por

Tew (1, t2) = E{x (t1) 2" (t2)} . (3.16)

Uma interpretagao mais amigavel do contetido espectral de processos nao estacionéarios
pode ser obtida expressando a funcao de autocorrelacao em funcao da variavel tempo

global t = t5 e do tempo local (relativo) a 7 = t; — 5, obtendo assim

ree (6, 7)=E{x(t+71)2" (t)}. (3.17)

Desta forma, aplicando a transformada de Fourier na funcao de autocorrelagao (3.17)

em funcao da variavel 7, obtém-se o espectro de Loéve, tal como apresentado na sequéncia

Pro (t, f)df = E {a" () d& (f) 771} (3.18)

Note que P, (¢, f) é denominada de distribui¢do de energia no plano tempo-frequéncia
do processo estocastico, também conhecida como distribuigdo de Rihaczek (RIHACZEK,
1968).

3.4 Andlise TF: Distribuicao de Energia

Para evidenciar o contetido espectral de sinais deterministicos nao estacionarios, uma
representacao no plano TF se faz necessaria, dado que a intensidade das componentes
espectrais do sinal variam em funcao do tempo. Neste sentido, aplica-se uma transformada
ao sinal x (t) € R no dominio do tempo continuo para mapea-lo em uma distribuigao

conjunta (tempo e frequéncia), tal como formulado na sequéncia

P, (t7 Q) = E,Q {l’ (t>} ) (319)
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em que P, (t,) é a distribui¢do conjunta da energia instantanea do sinal x (¢) por unidade
de tempo e por unidade de frequéncia. Neste sentido, a energia total do sinal x (t) é dada

por

o0 1 oo
E, = / | ()| dt :Z—/IX(iQ)\QdQ, (3.20)
m

poderd ser obtida a partir da distribuicao conjunta

[c O lNe o

1
B, = — P, (t, Q)dtdS, 21
o A (3.21)

—00 —0O0

desde que as integrais marginais sejam atendidas, ou seja,

% P, (t,Q)dQ = |z (t)]*. (3.22)
/Px (t, Q)dt = |X (iQ)]*. (3.23)

Existem intimeras propostas para mapeamento do sinal no dominio TF (COHEN,
1989). Em geral, as técnicas para mapeamento TF se dividem em dois grupos. O pri-
meiro deles, denominado mapeamento TF linear, se baseia no mapeamento do sinal x(t)
utilizando o procedimento proposto por GGabor, tal como serd apresentado na secao 3.4.1.
O segundo grupo, denominado mapeamento TF bilinear ou quadratico, consiste em ma-
pear a autocorrelagao do sinal x(¢) no dominio tempo-frequéncia, conforme as técnicas

estudadas nas secoes 3.4.2, 3.4.3 e 3.4.4.

3.4.1 FEzxpansao em Série de Gabor

Conforme apresentado no capitulo 2, a série de Fourier faz a decomposicao de um
sinal estacionario em um somatoério de funcoes de base exponenciais complexas, cujas
frequéncias sdo multiplas da frequéncia fundamental do sinal. A premissa bésica da série
de Fourier é a periodicidade do sinal no dominio do tempo, o que implica postular que as
funcoes de base da série se estendem por todo o eixo do tempo. Entretanto, essa premissa
nao se mantém para os sinais nao estacionarios, para os quais, o contetido espectral é
variante no tempo, sendo que algumas componentes espectrais tém duracao limitada no

tempo.
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A fim de contornar a limitacdo da série de Fourier na decomposicao de sinais nao
estacionarios, (GABOR, 1946) propos a decomposi¢ao do sinal nao estacionéarios em soma-
torio de fungoes concentradas em pontos especificos do plano TF, mais tarde denominada

expansao em série de Gabor (QIAN; CHEN, 1999).

Conforme apresentado em (QIAN; CHEN, 1999), a expansao em série de Gabor do sinal

x (t) é definida por

z(t) = i i Gih (t — nAt) e (3.24)

n=—00 k=—00
em que h(t) € R é uma fun¢ao de tempo limitado; G, sdo constantes denominadas
coeficientes de Gabor; At e AQ definem os intervalos de amostragem no tempo e na

frequéncia, cujo produto definem a resolugao do plano T xF.

Os coeficientes de Gabor podem ser obtidos pela projecao do sinal sobre as funcoes
de base parametrizadas pelos diversos valores das coordenas (nAt, kAQ) no plano TF, tal

como apresentado na sequéncia

Gup = / z (t) h* (t — nAt) e” k2%t (3.25)

—00

3.4.2 Distribuicao de Cohen

Em geral, as transformadas tempo-frequéncia bilineares podem ser derivadas segundo
uma formulagao geral (COHEN, 1966). O conjunto de transformadas TF derivadas dessa
formulacao é denominado classe de Cohen. Segundo (COHEN, 1989), a equacao geral para

derivar novas transformadas TF é expressa por

1 oL 1 1
CD, (t,Q) = y) /// WmiT it iu gy (9 ) (u + 57) x* (u — 57) dudrdf ,  (3.26)

em que ¢ (0,7) é uma funcdo arbitraria chamada kernel e CD, (t,§2) é a distribuigdo
TF de Cohen*. Em geral, o kernel pode ser explicitamente dependente do tempo e da,
frequéncia, assim como pode ser fun¢do do proprio sinal z (t) (PEDERSEN, 1997). Para
cada escolha de kernel, tem-se uma nova transformada TF com caracteristicas distintas

de distribuicao de energia no plano TF.

4 Cohen Distribution.
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3.4.3 Daistribuicao Wigner-Ville

A transformada bilinear pioneira foi proposta no campo da mecanica quantica (WIG-
NER, 1932) e, posteriormente, aplicada ao contexto de processamento de sinais (VILLE,
1948). A transformada Wigner-Ville é obtida aplicando a transformada de Fourier & fun-
¢cao de autocorrelacao estocastica dependente do tempo do sinal, conforme apresentado

na sequéncia

WV D, (t,Q) = / x (t + %7‘) z* (t - %7‘) e ™, (3.27)

A distribuigao Wigner-Ville (WVD da sigla em Inglés) apresenta uma série de proprie-
dades interessantes para o mapeamento TF (PEDERSEN, 1997), dentre as quais destacam-
se: i) o mapeamento TF obtido com a WVD sempre sera real, independente do sinal
analisado; ) a WVD atende aos critérios de marginalidade apresentado em (3.23) e
(3.22); 4ii) tal como apresentado em (CHEN; LING, 2002), a WVD apresenta a proprie-
dade de frequéncia instantanea, isto é, a frequéncia média obtida com a WVD ¢é igual a
derivada da fase do sinal no tempo; iv) a WVD atende & propriedade do atraso de grupo,
ou seja, o tempo médio do sinal utilizando a WVD ¢é igual a derivada da fase do sinal na

frequéncia (CHEN; LING, 2002).

Por outro lado, a WVD apresenta algumas propriedade nao desejadas para o mape-
amento do contetdo espectral. A principal delas é o produto cruzado das componentes
espectral distintas. De fato, em func¢ao da nao linearidade evidente da transforma WVD,
verifica-se que o mapeamento TF apresenta alguns termos cruzados que acrescentam in-
formagao indesejada ao contetido espectral do sinal analisado. Isto se verifica aplicando a

WVD ao sinal s (t) = s1 (t) + s2 (), tal como apresentado na sequéncia:

T 1 1\
WVDS (t,Q) = / S (t + 57’) s* (t — §T> e_ZTQd’7—7

=WVDy, (t,Q)+WVDyg, (t,Q)+

1 1 ‘ 3.28
/ 51 <t + 57) S5 (t - 57’) e ™4 (3:28)

— 00
[e.e]

1 1 ,
/ 1 <t + 57) S9 (t - 57’) e,

—00
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Analisando a equacao (3.28), fica evidente a contaminagao do conteiado espectral dos
sinais sy (t) e so(t) pelos termos cruzados, em funcado da caracteristica quadratica da
WVD. A Fig. 35 apresenta um exemplo de distribuicao WVD aplicada ao sinal nao esta-

cionario apresentado em 46 na qual fica evidenciado a presenca dos elementos cruzados.

WVD

0.35

0.3+

0.25 +

0.2

[n, w2mwv

o
=
5

SWVD
X

o
s
L

0.05

Figura 35: WVD do sinal z[n] (Fig. 46) utilizando janela retangular de 64 amostras.

3.4.4 Distribuicao TFDS

Uma nova abordagem foi apresentada em (QIAN; CHEN, 1994) para dissociar os efeitos
dos elementos cruzados da WVD. Esta nova técnica, denominada distribuicao TF em série
(TFDS do termo em Inglés®), aplica a transformada WVD & decomposi¢ao do sinal z (¢)
no plano tempo-fequéncia utilizando a série de Gabor. Desta forma, aplicando a WVD

em ambos os lados da equagao (3.24), tem-se

I 1 1\
WVD,(t,Q) = / x (t + 57) z* (t - 57) e ™ r,

- (3.29)

=2 2 2. 2 CuGu WD (L0,

n=—00 k=—00 n=—00 k=—00

em que G, sdo os coeficientes de Gabor definidos em (3.25) e WV Dy, (¢,2) ¢é a transfor-
mada WVD aplica & fungdo de base h (t) e, vide (3.24).

5 Time-Frequency Distribution Series
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A fim de separar os elementos cruzados do somatorio (3.29), (QIAN; CHEN, 1994)
agrupou os elementos da equagao (3.29) em fun¢ao do parametro D da seguinte forma

TFDS? (t,Q) = Y Y |Guil?WVD, (t — nAt, kAQ) (D =0)

n=—00 k=—o00
() 00 (9] 00

+ 3 3 3 N GG WD, (t— [n—n] At [k — K AQ) (D =1)

n=—00 k=—00 n=—00 k=—00

o0 o0 o0

+>Y ) Y f: GuiGo WVD, (t—[n—n] At, [k — k] AQ) (D =2)

n=—00 k=—00 n=—00 k=—00

¥
(3.30)

em que D, denominado distancia de iteracao, foi defino como sendo

D2 |n—n|+|k—kK. (3.31)

A Fig. 36 apresenta um exemplo de distribuicao TFDS com D = 0 para o sinal nao

estacionario apresentado em 46.

TFDS

0o o0
Figura 36: TFDS (D = 0) do sinal z[n] (Fig. 46) utilizando janela retangular de 64
amostras.

Verifica-se que a medida em que D — oo, mais a TFDS se aproxima da WVD e,
consequentemente, mais os efeitos dos elementos cruzados se fazem presentes. Conforme
apresentado em (QIAN; CHEN, 1994), a medida que D diminui, perde-se resolu¢do em
frequéncia e ganha-se resolucao temporal no plano TF. Por outro lado, & medida que D

aumenta, ganha-se resolucao em frequéncia e perde-se resolugao temporal.
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3.4.5 Proposicao de Transformada Warped-WVD

Uma série de propostas para discretizacao da WVD (3.27) podem ser encontradas
na literatura (COSTA; BARTELS, 1999). Em geral, as versoes discretas da WVD buscam
minimizar os efeitos dos termos cruzados, assim como mitigar o aliasing. Em (PEYRIN;
PROST, 1986), é apresentado uma proposta para WVD janelada de tempo discreto de-
nominada DTWVD (Discrete-Time Wigner Ville Distribution), tal como formulado na

sequéncia

WV, (nw) =23 xn+a*[n— L[] b [~ e (3.32)

em que w = 27 f/fs é a frequéncia normalizada em radianos, x [[] é uma sequéncia nao

causal, com [ € Z e h[l] é uma janela de tempo limitado, i.e. h[l] =0 para |l| > L.

Conforme discutido em (PEYRIN; PROST, 1986), usando a propriedade de invariancia
ao deslocamento temporal, a WVD em qualquer instante n, pode ser obtida deslocando o
sinal z [I], tal que n seja mapeado na origem. Portanto, a equagio (3.32) pode ser reescrita

considerando n = 0, ou seja,

WV, (0,w) =2 ) K[lle™, (3.33)

=L
em que K, [l| = z[l]z* [~ h[l]] h* [-]] é denominado sequéncia kernel da DWVD.

Verifica-se pela equacao (3.33) que o contetido espectral obtido com a DTWVD é

periddico, repetindo-se a cada metade da taxa de amostragem, e, portanto,

WV, (0,w) =WV, (0,w+ 7). (3.34)

Considerando a periodicidade em frequéncia em (3.34) e x (] € R, a fim de evitar o
aliasing, a taxa de amostragem requerida para obtencao do sinal x [I] é Q5 > 4W,, em que
W, é largura de banda do sinal z [[] em radianos por segundo. Conforme apresentado em
(PEYRIN; PROST, 1986), uma forma de trabalhar com a taxa de amostragem de Nyquist

(fs > 2W,), é tornar o sinal z [{] analitico, tal como formulado na sequéncia

2l =z [l] +7H {z[l]}, (3.35)

em que H {-} é a transformada Hilbert.
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Uma versao discreta no tempo e na frequéncia da WVD (DWVD) ¢ derivada em

(PEYRIN; PROST, 1986), a qual é expressa por

N-1
DWV,[0,k] =2 Ky [ne ¥, (3.36)
n=0

em que K, [n] é uma extensao periodica do kernel, e é expressa por

K.[1], 0<I<N/2
Knll]=% K. Jl-N], N/2+1<I<N-1 (3.37)
0, l=N/2

em que N = 2L + 2 é o tamanho na janela obtida da sequéncia kernel.

Expressando a equagao (3.36) em termos do parametro z € C, tem-se

DWYV, {o, % arg {z}} =2 2 K, [n](=)™". (3.38)

n=0

! na equagao (3.38) pelo filtro passa-tudo B (z), definido

Substituindo o parametro z~
no capitulo 2, equacao (1.44), obtém-se a Warped-DWVD (WDWVD), a qual é definida

por

(3.39)

N- * —i2rk/N 2n
a” +e
WDWV, [0, ] = 2 § < ) ,
=0

1+ qe—12mk/N
em que wy, é a frequéncia warped, cuja relacao com a frequéncia linear w foi demonstrada

no capitulo 2, equagao (1.45), como sendo expressa por

(3.40)

W = Wi + 2arctan (

asin (¢ — wy)
1+acos(p—w))’

na qual wy = 27k/N, a = e, 0 <a<le €0, 2m).

Em geral, nao se aplica a WVD diretamente na explicitacao do conteiido espectral
de sinais em funcao dos elementos cruzados, equagao (3.28). Os termos cruzados podem
gerar falsa interpretacao do contetido espectral quando presentes no plano TF. Por outro
lado, a WVD foi a distribuicao seminal a partir da qual surgiram inimeras derivagoes
(COHEN, 1989), sobretudo distribui¢oes visando eliminar os termos cruzados. Neste con-
texto, derivou-se a Warped-WVD com o objetivo de obter uma versao generalizada da
WVD, o que pode ser verificado analisando a equacao (3.39), ou seja, para a = 0, a
W-WVD ¢ a propria WVD.
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3.4.6 Proposicao de Transformada Warped-TFDS

Conforme discutido na secao 3.4.4, a TFDS apresenta baixa resolucao em frequéncia
para D = 0. Por outro lado, para D = 0, representa a melhor resolucao temporal
para a TFDS. A fim de melhorar a resolucao em frequéncia numa regido especifica do
espectro, mantendo elevada a resolucao temporal para D = 0, propomos a Warped-
TFDS (WTFDS). Aplicando a WTFDS, a resolugao em frequéncia fica condicionada ao
parametro a = e, ou seja, ajustando a e ¢, pode-se determinar em qual frequéncia

sera dado o zoom (¢) e com que intensidade («), respectivamente.

Reescrevendo a equagao (3.30) considerando somente o termo D = 0, tem-se

TFDS? (t,Q) Z Z |G [n, K]PWV Dy, (t — nAt, Q — kAQ) (3.41)

n=—00 k=—o00
em que G [n, k] sdo os coeficientes de Gabor, equacao (3.25), e WV Dy, (t — nAn,w — kAw)
é a fungao WV Dy, (t,Q) deslocada no tempo por nAt e na frequéncia por kAS.

Uma versao discreta’ para (3.41) é proposta em (PEDERSEN, 1997), e reproduzida na

sequéncia
N/2-1 N/2-1
TEDSY[n k] = > > |Gu[n,k|*WVDy[n—nk -k, (3.42)
n=—N/2k=—N/2
em que paran, k=—-N/2,—N/2+1, ..., N/2—1, h[n] e WV Dy, [n, k] sdo as versoes

discretizadas de h (t) e WV Dy, (t,w), respectivamente.

Conforme apresentado em (QIAN; CHEN, 1999), uma aproximacgao dos coeficientes de

Gabor, equagao (3.25), para a sequéncia {z [n]}fj:/i;\}ﬂ é obtida por

N/2—-1
1 - 27
G ln, bl = — > wmlhm—n]e N, (3.43)

m=—N/2

em que G, [n, k| sao coeficientes de Gabor aproximados.

Aplicando a WDFT (Capitulo 2) para obter os coeficientes de Gabor, tem-se.

N/2-1 . m
. N a* +e i2nk/N

m=—N/2

6Considerando nesta segio a simplificacao Ty = 1/f, = 1.
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Substituindo (3.44) em (3.42), obtém-se a WDTEFDS, expressa por

o]

N/2-1 N/2-1

WDTFDS® {n —w} = > >

n=—N/2k=—N/2

2

WV D, [_ n,k — Ew} )

2T

(3.45)
3.5 Andlise TF: Transformadas Lineares

Uma segunda forma de explicitagao do contetido espectral se da utilizando as trans-
formadas lineares. Basicamente, essas transformadas dividem as amostras do processo
no dominio do tempo em blocos sobrepostos, cada bloco é mapeamento no dominio da
frequéncia utilizando a transformada de fourier ou alguma outra transformada derivada
dessa tltima. O conjunto das amostras do contetido espectral de cada janela no dominio
do tempo forma o plano TF que explicita o contetido espectral do processo em funcao do

tempo.

Conforme visto na segoes anteriores, uma andlise TF de um dado sinal resulta na
explicitacao do seu contetido espectral ao longo do tempo. Essa andlise difere da analise
espectral classica que explicita o conteido espectral do sinal, sem evidenciar de forma
clara a informacao temporal de cada componente espectral. Por outro lado, a anélise TF
disponibiliza a informacao temporal das componentes espectrais através da representacao
bidimensional do contetdo espectral. Isto permite detectar sinais nao estacionarios, assim

como identificar a dinamica espectral das modulagoes dos sinais monitorados.

3.5.1 Transformada Gabor

A transformada de Fourier de um sinal x(¢) janelado por h(t), cujo suporte é finito,
é denominada Short-Time Fourier Transform (STFT). Para sinais de tempo continuo a

STEFT é expressa por:

X(t Q) = / v (F) b (1 — 1) dr, (3.46)
em que X (£, 2) é o espectro de frequéncia do sinal z(t) janelado pela funcao h(t) deslo-
cada de t segundos. Usualmente a janela h (+) é uma fungao de tempo limitado e apresenta

decaimentos suaves nas bordas a fim minimizar a amplitude dos l6bulos laterais da trans-
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formada de Fourier de h(t), ou seja, H(iQ2), em que 2 = 27 f. Na literatura encontram-se

uma variedade de janelas com esses proposito (MITRA, 2011).

A transformada de Gabor é uma caso particular da STFT definida em (3.46), em que

a janela h (-) é uma Gaussiana expressa por

hy (1) = (r0?) Pel-52). (3.47)

em que o define o espalhamento da janela no dominio do tempo. Nota-se que para
valores reduzidos de o, maior é a resolucao temporal, pois menor sera o suporte da janela

amostrada do processo no dominio do tempo.

A janela Gaussiana (3.47) apresenta uma peculiaridade interessante: ao aplicar a
transformada de Fourier a janela (3.47), obtém-se uma Gaussiana no dominio da frequén-

cia, tal como apresentado na sequéncia

H, (i) = (47m2)0’25e(‘@). (3.48)

Nota-se que o efeito de o na janela no dominio da frequéncia é o inverso do que ocorre
no dominio do tempo, ou seja, para valores reduzidos de o, maior espalhamento em

frequéncia, portando menor a resolucao em frequéncia.

Tal como apresentado em (3.2) e (3.3), a resolu¢ao do tempo e na frequéncia da janela

Gaussiana podem ser determinada tal como apresentado na sequéncia.

s 1/2
J #lhg ()] dt
- o
At, = | == -7, (3.49)
[P | V2
0 1/2
J ol @Pa)
AQ, = | == = (3.50)
J 1, ()P Vae
Desta forma, a resolugdo TF para a janela Gaussiana (3.47) é obtida por
1

Nota-se que a janela Gaussiana definida em (3.47) apresenta a melhor resolugao TF,
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dado que atinge a limitante inferior estabelecido pelo principio da incerteza de Heisenberg-
Gabor (3.1).

Ao aplicar o modulo e elevar ao quadrado a distribuigao TF definida em (3.46), obtém-
se o mapeamento TF denominado espectrograma de Gabor do sinal z (t) € R, tal como

formulado na sequéncia.

00 2

GS, (¢ Q) = / (P hy (7 — ) dr| (3.52)

o0

Em geral, o espectrograma ¢é a forma mais utilizada para evidenciar o contetido espectral

de sinais nao estacionario (MITRA, 2011).

Embora a janela Gaussiana definida em (3.47) ofereca o melhor resolucao TF quando
mapeada na frequéncia, o mesmo nao ocorre para o espectrograma. Conforme apresentado

em (PEDERSEN, 1997), o espectrograma da janela Gaussiana (3.47) ¢ dado por

(3.53)

2 0242
202 2 ) ’

G S, (t, Q) = exp (—— —

para o qual obtém-se AtGShg =oe AQGShg = 1/o, levando ao produto da resolugao no

tempo e na frequéncia

Atgs,,Aldgs,, =1, (3.54)
duas vezes superior ao limite minimo de Heisenberg-Gabor (3.1).

Por outro lado, aplicando a WVD a janela Gaussiana (3.47), tem-se a distribuicao de

energia

t? 0202
WVDhg (t, Q) = Zexp (_ﬁ — 9 ) y (355)

o que leva a Atyyp, = o/V2e AQwyp,, = 1/0/2, resultando no produto da resolucdo

no tempo e na frequéncia

1
9’

a qual ¢ igual ao limite minimo estabelecido por Heisenberg-Gabor (3.1). Conforme se

Atwvp,, Adwvp,, = (3.56)

verifica analisando as Fig. 3.53 e Fig. 3.55, a distribuicao de energia obtida com a WVD

¢ mais concentrada no plano TF que a STFT.
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Figura 37: Espectrograma da fungao Gaussiana obtida com a STFT e o = 1.
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Figura 38: Espectrograma da fungao Gaussiana obtida com a WVD e o = 1.

A fim de se utilizar a STFT para o monitoramento do espectro de sinais no tempo

discreto, uma versao discretizada deve ser aplicada. Neste caso, considerando uma amos-
. M—-1 s .

tra do processo discreto {x [n]}, ", pode-se obter uma analise TF empregando janelas

{h[n]}0", ou seja,

STFT,[d, k] = x [n + d)h[n] eV, (3.57)
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3.5.2 Formulacao Matricial do Mapeamento TF

As técnicas de analise espectral estudadas no capitulo 2 (DFT, DHT, MCLT, MTM e
HMTM), embora utilizadas no contexto de sinais estacionarios naquele capitulo, podem
ser aplicadas para explicitacao do contetido espectral de sinais nao estacionérios, desde
de que uma abordagem similar a transformada Gabor (se¢do 3.5.1) seja utilizada. Para
tal, apresenta-se nesta secao uma formulacao matricial para obtencao dos espectrogramas
de sinais nao estacionarios baseados nas transformadas lineares estudas no capitulo 2.
Neste sentido, o sinal nao estacionério a ser analisado no plano TF pode ser modelado no

dominio do tempo discreto da seguinte forma

y[n] =x[n] +wln], (3.58)

em que x [n] € R ¢ o sinal que veicula a informagao de interesse e encontra-se no dominio
do tempo discreto, comn =0, 1, ..., M — 1, em que M ¢é o numero de amostras da
sequéncia. Ao passo que y [n] é sinal monitorado no dominio do tempo discreto, o qual é
corrompido pela presenca do ruido aditivo w [n]. A série temporal (3.58) pode ser reescrita

na forma vetorial dada por

Y =X+W, (3.59)
emque Y =[yoy1 ... Yu-n-1), X =[XoX1 ... Xpy-n-1] e W = [wo Wy ... Wy_n_1].
Sendo que parad =0, 1, --- M — N — 1, tem-se:

vo=lyld yld+1] - yld+N-1]", (3.60)
xg=[z[d z[d+1] - z[d+N-1]", (3.61)
wy=[w[d wld+1] ... wld+N—1]]". (3.62)

Note que cada coluna representa um segmento do sinal no dominio do tempo, empilhados

lado a lado para forma as matrizes Y, X e W de ordem N x M — N.

Para realizar a andlise tempo frequéncia, a primeira etapa consiste em levar a infor-
macao do sinal monitorado do dominio do tempo discreto para o dominio da frequéncia
através de transformadas TF. Para tanto, uma transformada linear é aplicada a matriz

Y para levar o sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia, ou seja,
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Y = AY
= AX + AW (3.63)
=X+ W,
em que A é a matriz que opera a transformacao linear TF e Y € CN*M-N X ¢ CN*xM-N

e W € CV*M=N g36 os sinais representados no dominio TF. O espectrograma referente

ao sinal monitorado y [n] pode ser obtido por

S,2YoY, (3.64)

em que *x & o conjugado de cada elemento da matriz correspondente e ® é o operador de

Hadamard para multiplicagao de matrizes (a ® b = [a1by  a1b; ... aLbL]T).

A representacao matricial das técnicas de mapeamento lineares estudadas na presente

tese sao apresentadas na sequéncia.

O espectrograma formado pela DF'T é modelado por

S;11T £ (ARERY) © (ARIRY), (3.65)

em que ADETL ¢ a matriz de transformagao de ordem N, cujos elementos sao obtidos pela

seguinte expressao

1 - 27
aprr [k, n] = Nh[n] e inkn (3.66)
em que h[n] é a janela Gaussiana discreta obtida a partir de (3.47),n =0, 1, ..., N—1
ek=0,1, ..., N—1. A Fig. 39 apresenta um exemplo de distribuicao TF usando a

DFT para o sinal nao estacionario apresentado em 46.

O espectrograma obtido com a DHT ¢é formulado por

S, £ (ARIRY) © (ARERY) (3.67)
em que ADAT & a matriz de transformagao de ordem N, cujos elementos sao obtidos pela
expressao

1 2 2
apyr [k, n] = Nh[n] [cos (%lm) + sin (Wﬂkm)} : (3.68)
em que h[n] é a janela Gaussiana discreta obtida a partir de (3.47),n =0, 1, ..., N—1

ek=0,1, ..., N—1. A Fig. 40 apresenta um exemplo de distribuicao TF usando a
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STFT

s, wi2m)

Figura 39: Analise TF do sinal z[n] (Fig. 46) utilizando STDFT e janela retangular de

64 amostras.

DHT para o sinal nao estacionario apresentado em 46.

STHT

$°™T[n, wzm

Figura 40: Anélise TF do sinal z[n| (Fig. 46) utilizando STDHT e janela retangular de

64 amostras.

O espectrograma obtido com a MCLT é formulado por
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SSTMCLT & (AMOLT v (ANGET )" (3.69)

em que A%/giifv é a matriz de transformagao de ordem N /2 x N, cujos elementos sao

obtidos pela expressao

aycrr [k, n] = —sin [1 (n + 1)] e"'[%(“%)(”*%)], (3.70)
N 2
emquen=0,1,..., N—1ek=0,1, ..., N/2—1. A Fig. 41 apresenta um exemplo

de distribuicao TF usando a MCLT para o sinal nao estacionario apresentado em 46.

0.4 -
0.35+

0.3

0.25

In, w2m)
o
N
/

SSTMCLT

Figura 41: Anélise TF do sinal x[n| (Fig. 46) utilizando STMCLT e janela retangular de

64 amostras.

O espectrograma obtido com a MTM ¢é formulado por

1 u
SjTMTM A — [)\OABS<A£§]TVA}1\;)X]VY)2_|_,..+AK_1ABS(A£§3FVANI;3\1¢Y)2] ;
A
k=0
(3.71)

em que AV y é a k—ésima matriz diagonal, cuja diagonal principal é formada pelos
elementos do vetor u, e A\, é k—ésimo autovalor, tal qual definido no Capitulo 2, secao
1.7.2. ABS () retorna o valor absoluto dos elementos da matriz. A Fig. 42 apresenta um

exemplo de distribuicao TF usando a M'TM para o sinal nao estacionario apresentado em

46.
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STMTM

0.2

[n, w2m)

SSTMTM
X

Figura 42: Andlise TF do sinal z[n] (Fig. 46) utilizando STMTM e janela retangular de
64 amostras.

Por fim, o espectrograma obtido com a HMTM ¢ formulado por

SSTHMTM A
y =

K-1

> M

k=0

[AOABs(AﬁfjJTVAmNY)Q T /\K_lABS(AﬁljﬁAJ“Vf;}Y)Q} ,

(3.72)
em que AV, y ¢ a k—ésima matriz diagonal, cuja diagonal principal é formada pelos
elementos do vetor ug e \; é k—ésimo autovalor, tal qual definido no Capitulo 2, secao
1.7.3. A Fig. 43 apresenta um exemplo de distribuicao TF usando a HMTM para o sinal

nao estacionario apresentado em 46.

Uma das principais aplicacoes da andlise TF utilizando transformadas lineares é o
monitoramento espectral de sistemas de comunicagdo cognitivo. Em (HAYKIN; THOM-
SON; REED, 2009), a técnica MTM é empregada no mapeamento TF para que se possa
identificar as faixas livres de sinais numa faixa especifica do espectro. Neste contexto
de monitoramento espectral, as técnicas de mapeamento TF lineares (STDFT, STDHT,
STMCLT, STMTM e STHMTM) sdo mais vantajosas em relacao as técnicas bilineares,
sobretudo nos ambientes nos quais os sinais permanecem no espectro por um longo pe-
riodo de tempo, tais como os sinais de radio FM (Frequency Modulation.). Outro fator

importante ¢ o custo computacional, em geral as técnicas de mapeamento TF lineares
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STHMTM

0.25+

0.2+

0.15+

In, w2m)

0.1+

S)?THMTM

0.05

0l
0.5

Figura 43: Andlise TF do sinal z[n| (Fig. 46) utilizando STHMTM e janela retangular
de 64 amostras.

apresentam custo computacional menor que as técnicas bilineares.

3.6 Transformada S (ST)

A resolucao no plano TF obtida com a STFT é fixa e determinada pela comprimento
da janela no dominio do tempo, assim como por sua forma. Para o caso de janela Gaussi-
ana, a resolucao da STFT é representada pela area do sinal projetado no plano TF, cuja
forma é determinada pelo parametro ¢. Uma abordagem mais flexivel é obtida com a
transformada wavelet continua (CWT da sigla em Inglés). A CWT oferece uma resolu-
cao variavel no tempo, ou seja, comprimentos variaveis da janela temporal, o que leva a

multiresolu¢ao no plano TF (CHEN; LING, 2002). A CWT de um sinal z (t) é definida por

CWT(t, f) = \@ ]Ox(f) v (% (r —t)>d¢, (3.73)

em que 1 (-) é denominado wavelet mae e f/ fqo é o fator de escala dependente da frequén-

cia.

A CWT pode ser visualizada como a decomposicdo do sinal z (t) em uma familia
de wavelets 1 <% (1 — t)) Sendo cada wavelet, ou funcao de base, deslocada no tempo
e dilatada conforme o valor do fator de escala f/fy;. Nota-se que o espalhamento da

wavelet no dominio do tempo aumenta na medida em que a relagdo f/f; diminui, ou



3.6 Transformada S (ST) 127

seja, para baixas frequéncias. Por outro lado, o espalhamento da wavelet no dominio do
tempo diminui & media em que a relacao f/f, aumenta, ou seja, para valores elevados da
frequéncia. O efeito do parametro f/fy no espalhamento da wavelet aplicada ao sinal no

tempo pode ser verificado na Fig. 44.

FREQUENCIA

EAVAVAYn maVAVAV Vo,

TEMPO

Figura 44: Multirresolucao das fungoes de bases da CTW (CHEN; LING, 2002).

Um caso particular das transformadas wavelets, denominada transformada .S, vem
sendo empregada para analise de distturbios em aplicacoes de monitoramento de qualidade
de energia elétrica em sistemas de poténcia (LEE; DASH, 2003). Dado a caracteristica nao
estacionaria dos eventos evolvendo a andlise de distirbios em qualidade de energia e o
monitoramento espectral em sistemas de comunicacao, vislumbra-se que a transforma S,
proposta em (STOCKWELL; MANSINHA; LOWE, 1996), é uma técnica atrativa para realizar
o mapeamento TF. Ademais, o que motivou investigar na presente tese a aplicacao da
transformada S no contexto de monitoracao do plano TF sao as seguintes propriedades: i)
a transformada S gera padroes que remontam as caracteristicas da forma de onda do sinal
nao estacionario, o que facilita o processo de classificagao; i) apresenta uma corre¢ao de
fase na transformada wavelet da qual é derivada, o que viabiliza a deteccao e localizagao

temporal de distirbios no plano TF com maior precisao.

A transformada S produz uma representacao TF do sinal monitorado. Além disso, a
transformada S proporciona resolucao dependente da frequéncia e mantém uma relagao
direta com a transformada de Fourier (LEE; DASH, 2003). As fungdes bases da trans-
formada S sao Gaussianas moduladas por cossenos. Uma formulacao generalizada da

transformada S aplicada ao sinal x (t) € R é dada por
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o0

S(t, f) = / z(t) g(r—t, f)e e, (3.74)

—0o0

em que a funcdo Gaussiana g (¢, f) é expressa por

gt f)= \L%eé[“t)zfz]. (3.75)

Substituindo (3.75) em (3.74), obtém-se a transformada S de tempo continuo

o0

St f) = / x (1) %e_é[(T_t)QfZ]e_mftdt, (3.76)

para a qual a varincia ¢ o inverso do quadrado da frequéncia, ou seja, 02 = 1/f2.

—00

A Fig. 45 apresentaum exemplo de distribuicdo TF usando a transforma S para o

sinal nao estacionério apresentado em 46.

Figura 45: Analise TF do sinal x[n] (Fig. 46) utilizando DST e janela retangular de 64
amostras.

Conforme apresentado em (VENTOSA; AL, 2008), a transformada S é uma transfor-

mada wavelet especifica com uma correcao de fase, conforme expresso por

S (t, f) =W (t, f), (3.77)
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em que W (t, f) é a transformada de Fourier da wavelet mae ¢ (¢, f) definida por

bt f) = yl -2 2] e, (3.78)

na qual o fator de dilatacao da wawvelet é o inverso da frequéncia.

3.6.1 Proposicao de Transformada S Discreta

A discretizagao da transformada S pode ser obtido diretamente da equagao (3.76).
Para tal, substitui-se f — fsk/N, t — dTs e 7 — nT,. Encontram-se inimeras versoes
discretas da transforma S na literatura (VENTOSA; AL, 2008) e (PEI; AL, 2011). Em geral,
as propostas de discretizagao da transforma S visam minimizar as distor¢oes provoca-
das pela aliasing a artifacts, assim como possibilitar a utilizacdo dos algoritmos rapidos
para célculo da DFT. Neste sentido, uma versao discreta da transformada S (DST da
sigla em Inglés) aplicada a uma sequéncia {x [n]}2 " ¢ proposta em (SIMON; AL, 2007) e

reproduzida na sequéncia’

M-1

1 k 2 on
S Zx ‘ ‘6 % (d—n)] 6—22Wkn7 (379)

emqued=0,1,..., M—lek=—-N/2, ..., N/2—1. Nota-se que a DST (3.79) utiliza

M-1

todas as M amostras da sequéncia {y [n]}, _, para o mapeamento TF

Na presente tese, propoe-se uma nova versao discreta da transformada S tal como

formulado na sequéncia

Nf
1 k - 2 on
Sk 2 —=> :x[n+d]ﬁe—%[%<d—">] e~ Fhn (3.80)
emqued=0,1, ... M—N+1lek=0,1,...,N—1.

A DST proposta na presente tese, (3.80), possibilita alterar o nimero de amostras
do sinal no dominio do tempo, conferindo um grau a mais no controle da resolugao TF,

conforme é verificado na secao de resultados.

"Por questdes de simplificacio, considera-se fs = 1/Ts = 1 na presente se¢do.
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3.7 Proposicao de Transformada Warped S Discreta

Conforme discutido em (STOCKWELL; MANSINHA; LOWE, 1996), a transformada S
discreta nao apresenta uma boa resolucao para componentes espectrais elevadas. A fim
de contornar essa desvantagem da transformada S, propomos nessa secao as transformadas
warped S de tempo discreto (DTWST da sigla em Inglés) e a warped discreta S (WDST).
Desta forma, para que as transformadas warpeds S possam explicitar com maior resolucao
as componentes espectrais de ordem elevada, basta ajustar o parametro a na frequéncia

desejada.

A DTWDST pode ser derivada a partir da DST, definida em (3.79). Para tal, rees-

crevendo (3.79) da seguinte forma

1 = 2k 1[ 2 k]
Sld k] =—— z[n] ¢ 2@ x| oiF 3.81
K = o= Sl Ty (381
Assumindo z = e™* em que w; = %Tk' e arg{z} = %k, uma vez que a analise em

frequéncia encontra-se sobre o circulo de raio unitario, tem-se

N-1

N 1 1 argi{z 2
S {d, o T8 {z}} x| arg {Z} e~ 3[(@-m 5] n (3.82)
m
n:0
Substituindo 2! por B (z), obtém-se
N = o {B ) o {(m)“’g{wl} 2
S {d, — arg {B(z) ] — N g S T o B(z)",
2m V2m =
(3.83)

em que B (z) é o polinémio de primeira ordem, definido no Capitulo 2, e expresso por

a4+ 21
1+az"
em que a = ae? € C e z = €“ para todo w no intervalo w € [0, 27). Assim sendo,
deriva-se a WDTST como

B(z) = (3.84)

slaNola l szlx[n]ze_é[(d‘”);]QB(ew)n (3.85)
21 \/ﬂ 27 ' '

Conforme demonstrado no capitulo 2, o mapeamento entre as frequéncia linear (w) e a
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warped (to) é expresso por

w = arg {B(eiw)_l}

= w + 2arctan (3),

(3.86)

Jal sin(o—w)

em que B = 1+]al cos(p—w) *

Aplicando (3.86) em (3.85), tem-se a WDTST na sua forma expandida

S |d, N [w + 2 arctan (6)]} =

2m 2m\/2m ; ol (3.87)

) [w+2arctan(B)] 12

[w + 2 arctan (0)] emal@n I B(e™)".

A versdo discreta da transformada S warped (DWST), pode ser derivada amostrando

a frequéncia linear wy = 27k/N da equagao (3.87), obtendo

-1

Zx

n=

N
S {d k+ —arctan (Ba) ] =
V27

N 0
|ik + —arctan Bd :| e % d n) k—i——arctan(gd))rB(ei%k)n.

|al sin(tpf%k)

ém que Bd - 1+|a\cos(<p—2ﬁk:) '

A fim de melhor visualizar as componentes da DWST, a equacao (3.88) pode ser

expandida da seguinte forma

1
V2rN

S [d, k+ % arctan (Bd)} =

=z

-1

X [n] k 6_%[(d—n)(k+g arctan(ﬁd))]2B<e’L%rk> 4 (389)
n=0
N-1 N 2 )
z [n] <— arctan (ﬁd)) o3 [(d=n)(k+ Y arctan(80))]” B <e"2ﬁk> }
s
n=0

Verifica-se que para a = 0, tem-se 33 =0 e B (e"‘%’m> = e %kn Portanto, a equacio

(3.89) se reduze a equagao (3.79).

Analisando a equacao (3.89), nota-se dois termos distintos. O primeiro termo esta
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relacionado ao indice k referente a discretizagdo da frequéncia linear (w). O segundo

termo da equacdo esta relacionado a discretizacdo da frequéncia warped (w).
3.8 Resultados Numéricos: Andlise Qualitativa TF

Nesta secao sao apresentados exemplos empregando as técnicas de mapeamento TF
encontradas na literatura e propostas na presente tese para a explicitacao do contetudo

espectral de processos nao estacionarios.

3.8.1 Mapeamento TF

Para avaliar qualitativamente as técnicas de andlise tempo-frequéncia, propoe-se na

presente tese o sinal sintético nao estacionario, cujo a expressao analitica é expressa por:

x[64 : 127] = hy[n| [cos (0,247n) 4 cos (0, 7T4mn)],

x [128 : 191) = hy[n] cos (0, 5mn), (3.90)

x [192 : 255] = hy[n] [cos (0, 247n) + cos (0, 747n)],
em que n = —31,-30,...,30, 31 e hy[n] é a janela Gaussiana (3.47) discreta, para
o = 3,4. Verifica-se que o sinal é formado por cinco componentes senoidais, sendo duas
componentes de frequéncias distintas (w; = 0,247 e we = 0, 747) sobrepostas no tempo,
que ocorrem nos intervalos 64 : 127 e 192 : 255, mais uma componente com frequéncia
w3 = 0,507 localizada no intervalo 128 : 191. A forma de onda no dominio do tempo é

apresentada na Fig. 46.

O objetivo ao propor o sinal apresentado em (3.90), é gerar componentes espectrais
de tempo limitado localizadas em baixas, médias e altas frequéncias. Sendo as compo-
nentes bem definidas no tempo e na frequéncia, de forma que as técnicas de mapeamento
tempo-frequéncia possam ser avaliadas comparativamente em termos de explicitacao des-

sas componentes espectrais no plano tempo-frequéncia.

Analisando a forma de onda do sinal no dominio do tempo (Fig. 46) nao é possivel
extrair informagoes precisas sobre as componentes de frequéncias. Ao empregar a ana-
lise classica utilizando a transformada de Fourier para a explicitacao das componentes
de frequéncia, verifica-se que a informacao do intervalo de tempo de ocorréncia de cada
uma das componentes senoidais do sinal se perde, tal como verifica-se na Fig. 47. Con-
tudo, nota-se claramente (Fig. 47) que as componentes de frequéncia encontram-se nas

frequéncias w; = 0,247, wy = 0,747 e w3 = 0,507 em radianos por amostra.
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Figura 46: Sinal z[n] no dominio do tempo discreto.
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Figura 47: Sinal z[n] no dominio da frequéncia utilizando DFT com 512 pontos.

Conforme discutido na secao 3.2, a resolucao no plano TF é definida pelo produto entre
a duracao do sinal no tempo At e o espalhamento do sinal no dominio da frequéncia A(2,
sendo limitada pelo principio da incerteza de Heisenberg-Gabor equagao (3.1). Portanto,

as técnicas de mapeamento TF buscam concentrar a energia das componentes do sinal na
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menor area do plano TF, o que caracteriza o melhor compromisso de resolu¢cao no tempo

e na frequéncia concomitantemente.

As técnicas estudadas e propostas na presente tese para mapeamento no dominio
TF foram avaliadas qualitativamente para explicitacao do conteiddo espectral do sinal
apresentado na Fig. 46 utilizando duas janelas retangulares de 32 e 64 amostras para
evidenciar os efeitos da multiresolugao temporal na resolugao no plano TF. As Figs. 48,
50, 52, 54, 56, 58, 60 e 62 apresentam o contetido espectral do sinal (Fig. 46) para uma
janela retangular de 32 amostras do sinal no dominio do tempo, empregando para tal
as técnicas STDFT, STDHT, STMCLT, DST, STMTM, STHMTM, WVD e TFDS para
D = 0, respectivamente. Enquanto as Figs. 49, 51, 53, 55, 57, 59, 61 e 63 apresentam o

contetido espectral do sinal (Fig. 46) para uma janela retangular de 64 amostras.

Nota-se que, para as condicoes apresentadas, dentre as técnicas estudadas, a DWV é
aquela que apresenta a maior concentracao de energia das componentes do sinal (Fig. 46)
no plano TF. Contudo, analisando as Figs. 60 e 61 verifica-se que a WVD insere distor-
coOes na representacao TF através dos elementos cruzados, inviabilizando a identificacao
das componentes espectrais do sinal nao estacionario. Por outro lado, tal como pode-se
verificar nas Fig. 58 e Fig. 59, a técnica STHMTM proposta na presente tese apresenta a
melhor resolucao no plano TF, sem apresentar distor¢ao de elementos cruzados inseridos

pela WVD, evidenciando de forma mais clara as componentes do sinal (Fig. 46).

O efeito do comprimento da janela no dominio do tempo na explicitacao do contetido
espectral utilizando a transformada S é pouco expressivo, tal como verifica-se comparando
as Figs. 54 e 55. Por outro lado, nota-se o espalhamento espectral nas componentes de
frequéncias mais elevadas, reduzindo assim a resolucao em frequéncia para o conteido

espectral localizado nas frequéncias normalizadas proximas a .

A técnica TFDS para D = 0 apresentou o pior resultado em termos de resolugao em
frequéncia, produzindo o maior espalhamento das componentes do sinal (Fig. 46) no no
eixo da frequéncia, conforme se verifica nas Fig. 62 e 63. Por outro lado, verifica-se que
a resolu¢ao no tempo se mantém elevada, com a energia das componentes do sinal (Fig.
46) concentradas em uma regido mais estreita. Isto se verifica pois, conforme apresentado
na secao 3.4.4, para D — oo, a TFDS tende a distribuicao WVD, cuja distribuicao no
plano TF apresentada a maior concentracao de energia (Figs. 60 e 61). Neste caso,
pode-se dizer que a TFDS para D = 0 elimina os elementos cruzados introduzidos pela
WVD, mantendo a resolucao temporal da WVD, em contrapartida perdendo a resolugao

em frequéncia no plano TF.
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Figura 49: Analise TF do sinal z[n] (Fig. 46) utilizando STDFT e janela retangular de

64 amostras.
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Figura 50: Anélise TF do sinal z[n| (Fig. 46) utilizando STDHT e janela retangular de
32 amostras.
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Figura 51: Anélise TF do sinal z[n| (Fig. 46) utilizando STDHT e janela retangular de
64 amostras.
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Figura 52: Anélise TF do sinal x[n| (Fig. 46) utilizando STMCLT e janela retangular de
32 amostras.
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Figura 53: Anélise TF do sinal x[n] (Fig. 46) utilizando STMCLT e janela retangular de
64 amostras.
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Figura 54: Analise TF do sinal z[n] (Fig. 46) utilizando DST e janela retangular de 32
amostras.

0.5 T 0.2

0.45 . .
0.4 .
0.35 O O ~q

0.3 .

-10.15

&
S 0251 -

0.2 nl

0.1

O
O

0.1

0.05 : 4

I I I I 0.05
0 50 100 150 200 250 300

n

Figura 55: Analise TF do sinal x[n] (Fig. 46) utilizando DST e janela retangular de 64
amostras.
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Figura 56: Analise TF do sinal z[n] (Fig. 46)
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64 amostras.



3.8 Resultados Numéricos: Andlise Qualitativa TF 140

ST il il i ¥
N i K.

n

Figura 58: Analise TF do sinal z[n| (Fig. 46) utilizando STHMTM e janela retangular
de 32 amostras.
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Figura 59: Andlise TF do sinal z[n| (Fig. 46) utilizando STHMTM e janela retangular
de 64 amostras.
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Figura 62: Distribuicdo TF do sinal z[n] (Fig. 46) utilizando TFDS (D = 0) e janela
retangular de 32 amostras.
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3.8.2 Mapeamento TF utilizando as técnicas Warped

Para avaliar qualitativamente as técnicas de mapeamento TF warped propostas na
presente tese, utilizou-se o sinal sintético nao estacionario proposto em (STOCKWELL;

MANSINHA; LOWE, 1996), cuja expressdo analitica é expressa por

x[0:19] = cos(127n/128),
x[20 : 30] = cos (127n/128) 4 0,5 cos (1047n/128), (3.91)
2[31:63] = cos(127n/128) '

x (64 : 127] = cos (507n /128) ,

e forma de onda correspondente gerada em Matlab é reproduzida na Fig. 64

-15 i i i i i i
0 20 40 60 80 100 120

n

Figura 64: Sinal ndo estacionario no dominio do tempo introduzido em (STOCKWELL;
MANSINHA; LOWE, 1996).

A fim de avaliar as técnicas de mapeamento warped propostas na presente tese (WDST
e WTFDS) para explicitar o conteido espectral do sinal (Fig. 64), foi empregado o

i2x0,2734n

parametro a = 0, 7e , resultando no mapeamento entre a frequéncia linear (w) e a

frequéncia warped (w) normalizadas, tal como apresentado na Fig. 65.

A Fig. 66 apresenta o mapeamento do sinal (Fig. 64) no plano TF utilizando a
transformada S. Comparando as Fig. 66 e Fig. 64, nota-se que a transformada S propor-
cionada elevada resolucao temporal no plano TF, explicitando com elevada acuracia os

instantes de tempo em que ocorrem os transitorios de elevada frequéncia, tal como apre-
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Figura 65: Mapeamento da frequéncia linear w e a warped w para a = 0, 7¢/2*0:27347
sentado entre as amostras 20 e 30. Por outro lado, nota-se que a resolucao em frequéncia
diminui para componentes espectrais de alta frequéncias, isto é, ocorre o espalhamento

espectral das componentes do sinal para frequéncia normalizadas proximas a 7.
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Figura 66: Mapeamento TF do sinal z [n] (Fig. 64) utilizando a DST.

A Fig. 67 apresenta o mapeamento TF utilizando a WDST proposta na presente tese

i2x0,27347

para o parametro a = 0, 7e Nota-se que, quando comparada ao mapeamento
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obtido com a DST, a WDS melhora a resolucao no entorno da frequéncia normalizada
w/2m = 0,2734, explicitando com maior resolu¢ao no plano TF o conteudo espectral do

sinal (Fig. 64) no intervalo entre as amostras 64 e 128.
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Figura 68: Mapeamento TF do sinal z [n] utilizando a TF DS para D = 0.

A Fig. 68 apresenta o mapeamento TF do sinal (Fig. 64) utilizando a TFDS para
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Figura 69: Mapeamento TF do sinal z [n] utilizando a WTF DS para D = 0.

D = 0. Posto que o sinal é real, verifica-se a simetria par entorno da frequéncia nor-
malizada w/27m = 0,5. Conforme discutido na se¢ao 3.8.1, o mapeamento obtido com a
TFDS proporciona uma elevada resolugcao temporal, em contrapartida perde resolucao em

frequéncia, com o espalhamento do sinal no eixo da frequéncia.

A fim de superar a perda de resolu¢ao em frequéncia, a técnica WTFDS (para D = 0)
proposta na presente pode aumentar a resolucao em frequéncia numa faixa especifica,
mantendo a resolucao temporal elevada. Neste sentido, a Fig. 69 apresenta o mapeamento
TF obtido com a técnica WTEFDS para para o parametro a = 0, 7¢/%2734X27  Nota-
se a elevada resolugdo no entorno da frequéncia warped normalizada w /27 = 0,2734.
Verifica-se pelo mapeamento apresentado na Fig. 65 que o intervalo de frequéncia linear
normalizada 0 < w < 27 é mapeamento no intervalo de frequéncia warped 0,2 < w <
2,47, o que explica nao haver componentes espectrais na faixa w/27 < 0,2, conforme

ilustrado na Fig. 69.

3.9 Sumdrio

O presente capitulo iniciou com uma introducao ao mapeamento TF e a sua impor-
tancia em diversas areas de interesse. Na sequéncia, secao 3.2, foi apresentado o principio
da incerteza de Heisenberg-Gabor e suas implicagoes no mapeamento TF. A secdo 3.3 fez

uma breve introducao as ferramentas estatisticas para caracterizacao e analise de processos
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nao estacionarias. Na secao 3.4 foram revisadas as principais técnicas de mapeamento TF
bilineares, sendo propostas duas técnicas inéditas baseadas no conceito do mapeamento
warped para analise TF. Na sequéncia, a secao 3.5 revisou as técnicas de mapeamento TF
lineares. A secao 3.6 fez uma revisao da transformada wavelet continua e da transformada
S, respectivamente. A secao 3.7 apresentou uma técnica inédita para mapeamento TF de-
nominada Warped S transform. Por fim, a secao 3.8 apresentou os resultados numeéricos,

em que as técnicas estudadas e propostas na presente tese sao avaliadas.
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Capitulo

Cognitive Power Line Communication

4.1 Introdugao aos Smart Grid

O sistema elétrico de poténcia (SEP) estd passando por uma mudanga consideravel
na sua filosofia de concepgao (IPAKCHI; ALBUYEH, 2009). Impulsionados pela demanda
crescente de energia elétrica com qualidade, confiabilidade e sustentabilidade, as entidades
envolvidas com a gestao, regulacio, padroniza¢ao, pesquisa & desenvolvimento (P&D) e a
operagao & manutencio (O&M) dos SEPs estdo introduzindo o conceito de rede elétrica
inteligente (REIL) ou smart grid (ARNOLD, 2011). Ainda nao ha uma defini¢ao tnica do
que exatamente ¢ a rede elétrica inteligente (SANTACANA, 2010), posto que isso depende
do local em que este conceito estd sendo implementado. Contudo, ha um consenso de
que o smart grid deveré oferecer as condicoes necessarias para implementacao da geragao

distribuida, tal como ilustrado na Fig. 70.

Geragao distribuida, no contexto de smart grid, significa a pulverizacao da geracao
agregada de fontes renovaveis, ou seja, a interligacao ao longo do SEP dos pequenos gera-
dores, incluindo ai as fontes de energia renovéaveis dos grandes parques edlicos conectados
ao sistema de transmissdo em alta tensao (AT) até as placas solares e pequenos bancos
de baterias dos consumidores conectados a distribuigdo secundaria em baixa tensao (BT).
Esta pulverizacao da geracao com fontes renovaveis sazonalmente complementares ao sis-
tema de geracao em escala viabilizara o atendimento da demanda crescente por energia
elétrica com menor investimento (FAN; BORLASE, 2010). Contudo, o que efetivamente
torna o SEP inteligente no sentido de operar com confiabilidade, baixas perdas e, con-
sequentemente, de forma sustentavel é a cooperacao entre todos os elementos. Isto é, a
troca de informacao entre os sistema de controle da geracao, transmissao, distribuicao e

dos equipamentos dos consumidores finais através da infraestrutura telecomunicacoes.
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Figura 70: Comparacdo entre a geragao centralizada radial com a proposta de geragao
distribuida em smart grid (SANTACANA, 2010).

Antes mesmo da concepcao do termo smart grid aparecer, ji estava em andamento
a evolugao natural do SEP no que tange a automatizacdo através de sofisticadas técni-
cas de protecao baseados no protocolo da série IEC 61850 (IEC, 2003) e (KEZUNOVIC;
MCCALLEY; OVERBYE, 2012). Entretanto, o conceito de smart grids avan¢ou no sentido
de incluir os consumidores finais como potenciais geradores do sistema e propor a in-
tegracao através da comunicacao bidirecional de todos os elementos da rede de energia
elétrica, incluindo geragao, transmissao, distribuicao e os consumidores. Para garantir
essa integracao entre todos elementos do SEP e viabilizar o smart grid, uma série de
desafios e tecnologias deverao ser superados e desenvolvidas, respectivamente, dentre as
quais destacam-se: i) equipamentos inteligentes; ii) métodos sofisticados de supervisao e

controle; iii) monitoramento e medicao inteligentes; iv) comunicagao e interoperabilidade.

Os equipamentos inteligentes sao dispositivos sofisticados que irao desempenhar papel
fundamental no comportamento do SEP (AMIN; WOLLENBERG, 2005). Esses componentes
irao aplicar o que h& de mais novo em material para conducao e isolamento de eletricidade,
armazenamento de energia, eletronica de poténcia e microeletronica. Além disso, eles pro-
porcionarao maior densidade de poténcia para o SEP, melhores indices de confiabilidade
e qualidade de energia. Dispositivos inteligentes podem disponibilizar diagnésticos em
tempo real tanto da rede quando dos préprios equipamentos. Todas essas caracteristi-
cas reunidas, aumentarao a eficiéncia e a confiabilidade do SEP, o que se desdobrard em

ganhos ambientais.

Métodos sofisticados de supervisao e controle serao empregados para monitorar com-

ponentes essenciais do SEP, habilitando diagnosticos rapidos e precisos. O que possibi-
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litard respostas rapidas e eficientes aos eventos do SEP, melhorando a estabilidade e a

gestao dos ativos (AMIN; WOLLENBERG, 2005).

O monitoramento inteligente dos principais equipamentos do SEP é a tecnologia que
propiciara a analise de parametros, tais como temperatura, vibracao, composi¢ao espec-
tral da corrente e tensao dos equipamentos, além das variaveis dinamicas do SEP, como
corrente, tensao e poténcia, etc. Técnicas sofisticadas de processamento de sinais serao
empregadas nas grandezas bésicas de medicao para extrair informacoes dos equipamentos
do SEP, além de possibilitar a compactacao da massa de dados a fim de viabilizar a trans-
missao das informagoes. Esse monitoramento avaliard continuamente a integridade dos
equipamentos, possibilitando a manutencao preditiva e, consequentemente, contribuindo
para a integridade do SEP. As medi¢oes em tempo real do consumo de energia elétrica
possibilitard a resposta rapida da geragao, consequentemente, a prevencao do déficit de

energia e o colapso do SEP.

Sistemas para a transmissao de dados e controle do SEP sdao fundamentais para vi-
abilizar o conceito smart grid. Uma variedade de tecnologias de comunicagao de dados
deverao ser empregadas para integrar a cadeia formada pelos equipamentos de geracao,
transmissao, distribuicao e de consumo de energia elétrica. Essa grande integracao de
equipamentos no smart grid implica a troca de grandes volumes de informagoes de forma
confidvel, segura e eficiente entre sistemas distintos, o que acarretara a necessidade de de-
senvolvimento e utilizagao de sistemas de comunicacao de dados sofisticados para atender
tais demandas. Atualmente, existem uma grande variedade de sistemas de comunicacao
de dados consolidadas através de padronizacao que podem ser utilizados pelo smart grid.
Conforme apresentado em (GAO, 2012), as tecnologias de comunicagao de dados se divi-
dem em trés canais de acordo com o meio. As caracteristicas mais importantes de cada

tecnologia no que concerne as aplicagoes em smart grid sao listadas na sequéncia:

e Redes Opticas: oferece elevada taxa de transmissao e baixa laténcia na comunica-
¢ao de dados. Em fungao dessas caracteristicas, vislumbra-se em (GAO, 2012) que os
sistemas de distribui¢do smart grid com infraestrutura avancada de medigdo (AMI
da sigla em Inglés!) utilizando comunicacao sobre o protocolo IP (Internet Protocol)
poderao disponibilizar informacgoes de demanda em tempo real para concessionaria.

O que podera auxiliar a operacao e a gestao do SEP;

e Redes sem fio: dentre outros fatores, em funcao da praticidade na eliminagao de

cabos condutores, facilidade na implementacao e grande ntimero de tecnologia de

L Advanced Metering Infrastructure.
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comunicacao sem fio padronizadas e consolidadas no mercado, a aplicacao de comu-
nicagao sem fio em smart grid é quase que natural. Algumas propostas baseadas
neste tipo de tecnologia estao sendo apresentadas (CLARK; PAVLOVSKI, 2010), tais
como redes de celular, redes de sensores para subestacoes e geradores, ZigBee e

radios cognitivos;

e Redes cabeadas: a utilizacao do cabo para transmissao de energia em corrente
alternada (AC) e de dados simultaneamente proporcionado pela tecnologia de trans-
missao de dados pela rede de energia elétrica (power line communication - PLC)
é um forte argumento para sua utilizacao em smart grid. Embora, os percalcos a
serem superados pela tecnologia sejam grandes, PLC vem sendo considerado como
uma tecnologia chave para compor o conjunto de sistemas de comunicacao de dados
para o smart grid (BERGER; SCHWAGER; GARZAS, 2013). Entre as alternativas de
comunicacgao via cabo, PLC é a tinica tecnologia com custo de implantagao compa-

réaveis aos de comunicacao sem fio, umas vez que os cabos ja estao disponiveis.

4.2 Power Line Communications em Smart Grid

A utilizacao da rede de energia elétrica para a transmissao de dados, concomitante-
mente com o transporte de energia elétrica, ¢ um conceito que vem sendo empregado hé
quase um século (SCHWARTZ, 2009). No inicio, PLC era utilizado quase que exclusiva-
mente pelas concessionarias de energia elétrica para monitoragao e controle de algumas
cargas, teleprotecao e até mesmo para transmissao de voz entre os operadores localizados
em subestacoes afastadas a centenas de quilometros?. A comunicacio se dava em baixas
frequéncias (LF), utilizando sinalizacdo single carrier de banda estreita e as taxas obti-
das eram de alguns bps (bits per second) a kbps (DOSTERT, 2001). A tecnologia evoluiu
ao longo do tempo e, consequentemente, o nimero de aplicagoes aumentou consideravel-
mente. Sistemas PLC operando na faixa de frequéncias entre 2 — 30 MHz, atingem taxas®
de até 200 Mb/s e estao disponiveis no mercado (FERREIRA; LAMPE; NEWBURY, 2010).
Uma evidencia de que a tecnologia PLC superou a fase experimental e ja é considerada
madura e apta para implantagao em smart grid é o extensivo uso de PLC pelas concessi-
ondrias de energia na transmissao e distribuicao fazendo a leitura automética de medicao

(AMR da sigla em Inglés*) (GALLI; SCAGLIONE; WANG, 2011).

2No inicio do século XX, a rede telefonica ndo tinha a permeabilidade atual.
3Existem sistemas que atingem 1 Gb/s.
4 Automatic Meter Reading.
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De acordo com (GALLI; SCAGLIONE; WANG, 2011), as tecnologias PLC disponiveis no

mercado podem ser agrupadas em trés categorias, conforme apresentado na sequéncia:

e Ultra Narrow Band (UNB-PLC): tecnologia PLC que opera na faixa 0,3 — 3
kHz. Este tipo de comunicagdo PLC disponibiliza baixas taxas de dados (100 bps)
e sao aplicadas quase que exclusivamente para AMR. Para este tipo de tecnologia
PLC ainda nao ha uma padronizacao. Contudo, existem vérias solucoes propri-
etarias, como Ripple Carrier Signaling operando de 125 — 2000 Hz usando ASK
(CARCELLE, 2008), AMR Turtle System (0,001 bps) (HM, 2013) e Two-Way Auto-
matic Communication System (120 bps) (ACLARA, 2013).

e Narrowband (NB-PLC): em geral, sistemas NB-PLC operam em faixas regula-
mentadas VLF/LF/MF (3 — 500 kHz) (FERREIRA; LAMPE; NEWBURY, 2010), tais
como a faixa (3 — 148, 5 kHz) regulamentada pelo CENELEC (Comité Européen de
Normalisation Electrotechnique), a faixa (10 — 490 kHz) regulamentada pela FCC
(Federal Communication Commission) e a faixa (3 — 450 kHz) regulamentada pela
ARIB (Association of Radio Industries and Business). Dentro da categoria NB-
PLC, ha uma série de tecnologias padronizadas baseadas em portadora tnica que
operam em baixa taxas de dados, tais como LonWroks (LONWORKS, 2013), KNX
(KNX, 2013) e CEBus (EVANS, 2001). Existem ainda os sistemas NB-PLC de baixas
taxas que utilizam monoportadora e nao sao padronizados por consoércios de em-
presas privadas, tais como Insteon (INSTEON, 2013), X10 (X10..., 2013), HomePlug
C&C (HOMEPLUG, 2013) etc. Ainda no contexto NB-PLC, existem as tecnologias
banda estreitas que disponibilizam elevadas taxas de dados utilizando modulagao
multiportadora. Neste contexto, vale destacar os padroes em elaboracao, como I'TU-
T G.hnem e o padrao homologado recentemente IEEE 1901.02 (OKSMAN; ZHANG,
2011). Para sistemas multiportadoras padronizados por consorcio de empresas, tem-
se PRIME e G3-PLC (HOCH, 2011).

e Broadband (BB-PLC): podem operar na faixa HF/VHEF (1,705 — 500 MHz),
disponibilizando elevadas taxas de dados chegando a centenas de maga-bits por
segundo. No Brasil, a faixa (1,75 — 50 MHz) foi regulamentada pela Agéncia Na-
cional de Telecomunicagoes (ANATEL) através da resolu¢ao nimero 527, de 8 de
abril de 2009. As principais aplicacoes das tecnologias disponiveis nessa faixa de
frequéncia sao para ambientes indoor e rede de acesso na tltima milha. Ha padroes
disponiveis com fortes restricoes de poténcia para evitar problemas de interferén-

cia eletromagnética com os sistemas de comunicacao de dados operando na faixa
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de frequéncia. Neste segmento, as principais tecnologias disponiveis e padroniza-
das pelas institui¢oes de padronizagao sdo ANSI TTA-1113 (TIA, 2008), IEEE 1901
(GOLDFISHER; TANABE, 2010), ITU-T G.hn (OKSMAN; GALLI, 2009). Os principais
sistemas BB-PLC, disponiveis no mercado e adotados pela industria, sao HomePlug
Av/Extended, HomePlug Green PHY, HD-PLC, UPA Powermax e Gigle MediaX-
treme (FERREIRA; LAMPE; NEWBURY, 2010).

A infraestrutura disponibilizada pela rede de energia elétrica ao longo da cadeia desde
a geracao, passando pela transmissao até¢ a distribuicao é consideravelmente superior em
termos de cobertura e penetracao que qualquer outra rede de dados existente, tais como
sistemas de comunicacao sem fio, telefénico ou baseado em fibra o6ptica. Esses, alias,
talvez sejam o principais argumentos a favor da tecnologia PLC. Estima-se que os custo
de implantacao da infraestrutura de uma rede de comunicagao cabeada responde por ceca
de 40% a 60% do investimento total do empreendimento (HRASNICA; HAIDINE; LEHNERT,
2004).

A tecnologia PLC para comunicacao smart grid pode ser aplicada na AT, média tensao
(MT) e BT. Embora o conceito smart grid esteja focado mais na distribui¢ao, a comu-
nicagao PLC em AT para o segmento da transmissao ¢ crucial para algumas aplicacoes
fundamentais em smart grid, como estimacao de estados, reles de protecao, deteccao re-
mota de faltas, e expansio do sistema SCADA (Supervisory Control and Data Aquisition)
para estacoes remotas das concessionarias de energia elétrica. Ha uma séria de aplicacoes
PLC para a rede de AT até 1100 kV na faixa de frequéncia 40-500 kHz, em operacao na
atualidade (REMSEIER; SPIESS, 2006). Contudo, ainda ndo ha um padrao estabelecido
para comunicagao digital de dados em AT (GALLL; SCAGLIONE; WANG, 2011). Para re-
des de MT, os principais requisitos do smart grid é a transferéncia de informacao entre
subestacoes sobre fluxo de poténcia, estado dos principais equipamentos da rede, moni-
toramento da qualidade de energia, localizagao da falta e a seletividade da protecao, etc.
Nesse sentido, a utilizacao da rede de energia elétrica para a transmissao de dados entre
os IEDs (Intelligent Electronic Device) das subestacoes de distribui¢ao se torna atraente.
Dado que a taxa de dados requerida para este tipo de comunicacgao é baixa, a tecnologia
PLC mais apropriada é UNB-PLC. No contexto das redes BT, as aplicacoes smart grid
usando PLC estao relacionados & AMR/AMI, comunicagao veicular e gerenciamento pelo
lado da demanda (DSM)(BENATO; CALDON, 2007). Segundo (GALLI; SCAGLIONE; WANG,
2011), para as aplicagoes AMR/AMI, a tecnologia mais apropriada é a NB-PLC pela
facilidade de atualizacoes em funcao de grande parte das solucoes serem implementadas

em software. Em funcao dessas caracteristicas e das condi¢oes de propagacao do sinal em
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baixas frequéncias nas redes de energia elétrica, enlaces de comunicacao usando sistemas
UNB-PLC podem atingir até 150 km distancia. Contudo, um grande esfor¢o vem sendo
feito para aumentar a taxa de dados para aplicagoes em banda estreita, tais como os
recentes projetos de padronizacao (IEEE 1901.2 e ITU-T G.hnem).

Conforme apontado em (GALLI; SCAGLIONE; WANG, 2011), ha dois aspectos que po-
dem dificultar a utilizagao e a consolidagao da tecnologia PLC para comunicacao de dados
smart grid. O primeiro esta relacionado com a escolha errada de uma tecnologia PLC. A
escolha da tecnologia pode ser feita por conta da pressao do mercado para que uma dada
tecnologia disponivel seja empregada, o que na pratica pode nao ser a mais apropriada.
Por exemplo, a utilizacao em smart grid de modens BB-PLC projetados para aplicacoes
indoor, como HAN (Home Area Network) para acesso a Internet, como tecnologia de co-
municac¢ao de dados para AMI. Outro aspecto que pode dificultar a escolha da tecnologia
PLC para comunicagao em smart grid esta relacionado a diversidade de padronizacao.
Neste aspecto, o que se nota nos tltimos anos ¢ o surgimento de inimeros padroes incom-
pativeis entre si, lancados por diversas organizacoes tais como ANSI TIA-1113, ITU-T
G.hn, IEEE 1905 FFT-OFDM e IEEE 1905 Wavelet-OFDM (FERREIRA; LAMPE; NEW-
BURY, 2010). Esta diversidade de padrdes incompativeis pode provocar a fragmentagao

da industria e inviabilizar a utilizacao de tecnologias PLC em smart grid.

4.3 Rddios Cognitivos: Fundamentos e Tendéncias

Cognigao é uma palavra derivada do Latin cognitione e significa aquisi¢cao de conhe-
cimento através da percepcao. O uso do conhecimento para adaptar e tomar agoes para
atingir metas é o principio bésico do processo cognitivo ou dos sistemas cognitivos. O
processo cognitivo é baseado em duas habilidades fundamentais: percepcao e memoria.
Percepcao é o processo de detectar mudancgas no meio ao redor através do monitoramento
ou sensoriamento de varidveis denominadas de entradas do sistema. Memoria é usada
para armazenar e, posteriormente, recuperar informacoes. Portanto, cognicdao é a ca-
pacidade de associar ou comparar informacoes obtidas pela percepcao com informacoes

memorizadas e com isso tomar decisoes no sentido de atingir objetivos.

O termo cognitive radio (CR) foi introduzido pela primeira vez na tese de doutorado de
Joseph Mitola (MITOLA, 2000), na qual, CR foi definido como uma evolucao do software-
defined radio (SDR). Basicamente, SDRs sdo sistemas de comunicacao digitais de dados
formados por circuito de radio frequéncia, conversores analogico-digital (ADC) e digital-

analogico (DAC) e softwares para modulagdo e demodulagao digital (MITOLA, 1993).
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SDRs sao flexiveis e, em funcao da modularidade proporcionada pelos softwares, sao
capazes de operar numa variedade de meios de comunicacao utilizando diferentes sistemas
de comunicacao de dados e faixas de frequéncia. A comutacao entre os variados padroes
de comunicacao digital é feito em funcao da demanda do proprio usuario. Neste sentido,
segundo Joseph Mitola, CRs sao dispositivos baseados em SDR dotados da capacidade
de se auto-configurar para buscar a melhor solucao de comunicagao sem a atuacao direta
do usuério. Isto significa que o CR é capaz de operar em multiplas faixas de frequéncias,
utilizar diferentes larguras de banda e empregar uma variedade de padroes de comunicacao
digital de dados. A escolha dos parametros de transmissao é realizada pelo proprio radio,
tendo como critério a configuracao mais apropriado aos requisitos do usuario, embora o
processo de escolha dos parametros de operacao seja transparente ao usuario. A fim de
atender a esses requisitos e melhorar a flexibilidade dos dispositivos de comunicacao sem
fio, Mitola propos a Radio Knowledge Representation Language (RKRL) e introduziu o
conceito de ciclo cognitivo (MITOLA; JR, 1999).

Conforme discutido em (HAYKIN, 2005), o ciclo cognitivo é o cerne dos sistemas cog-
nitivos e pode ser representado como trés processos interconectados: i) analise do cenario
do radio; ii) estimacao do estado do canal de comunicacdo de dados; e iii) gerenciamento
do espectro e controle da poténcia de transmissao. O primeiro processo compreende a
estimativa do nivel de interferéncia em uma dada faixa de frequéncia e a identificacao de
faixas livres de usuarios para comunicagao, os chamados buracos do espectro. O segundo
processo é a estimacao do canal em termos da relagao sinal ruido e das condigoes de ate-
nuacao na faixa de frequéncia de interesse. Com essas informacoes do canal, ¢ possivel
verificar a capacidade do canal em bits por segundo e avaliar se atende aos requisitos
de comunicacao de dados dos usuarios dos sistemas cognitivos. Por fim, o dltimo pro-
cesso que compoe o ciclo cognitivo é o mecanismo utilizado para controlar ou gerenciar a

interferéncia provocada pelos CRs nos demais sistemas de comunicacao.

As operadoras que utilizam sistemas de comunicacao sem fio e detém concessao do
governo para operar em uma dada faixa de frequéncia do espectro eletromagnético sao de-
nominadas usudrios priméarios (UP). Os demais usudarios, os quais utilizam faixas livres de
concessao, e os proprios CRs poderao utilizar de forma oportunista faixas licenciadas ou
nao-licenciadas, desde que assegurados niveis aceitaveis de interferéncia, sao denominados
usuarios secundarios (US). Desta forma, pode-se definir CR como o sistema de comunica-
¢ao sem fio capaz de identificar dentro de uma dada regiao geografica, num determinado
periodo de tempo, faixas do espectro subutilzadas, denominadas de buracos no espectro

(TANDRA; MISHR; SAHA, 2009), e de forma oportunista operar nessas faixas sem causar
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interferéncias danosas aos demais sistemas de comunicacao licenciados ou nao que operam

nessas faixas.

Na tltima década, verificou-se o crescimento exponencial do niimero de artigos publi-
cados tratando de sistemas de comunicagdo sem fio cognitiva (HAYKIN, 2009). A fim de
aumentar a eficiéncia na utilizacao do espectro, as agéncias reguladoras dos pafses desen-
volvidos, tal como FCC e OFCOM?® (Office of Communications), vém adotando politicas
(NEKOVEE; IRNICH; KARLSSON, 2012) para viabilizar o livre acesso de radios cognitivos
a determinadas por¢des do espectro, tais como as faixas VHF (Very High Frequency,
30 — 300 MHz) e UHF (Ultra High Frequency, 0,3 —3 GHz), denominadas faixas brancas
dos canais de TV (TVWS da sigla em Inglés®) (NEKOVEE, 2010). As faixas de frequéncia
destinadas aos canais de TV, vem sendo consideradas para aplicacoes dos CRs devido a
atualizagao dos sistemas de TV analogico para digital em paises desenvolvidos, uma vez
que grande porcao do espectro destinado aos canais de TV digital serao sub-utilizadas em

funcao da maior eficiéncia espectral dos sistemas digitais e a menor cobertura do sinal.

As medidas regulatorias com intuito de aumentar a eficiéncia na utilizacao do espec-
tro via CR, motivou o setor académico em buscar solucoes eficientes para viabilizar a
tecnologia CR (HAYKIN, 2009) e (LIANG, 2008). Assim como incentivou a industria e os
organismos de padronizacao a formarem grupos de trabalho para elaboracao do padrao
IEEE 802.22 (IEEE..., 2013). As questOes centrais atacadas por diversos grupos de pes-
quisa ao redor do mundo e tratadas pelos organismos de regulamentacao de acesso ao
espectro e de padronizacao de sistemas de comunicacao de dados, estao relacionadas com
a deteccao da faixas livres do espectro pelos USs, assim como os mecanismos de acesso dos
USs a essa porgao livre do espectro, sem causar interferéncia em UP. Nota-se que as so-
lugoes propostas pelas agéncias reguladoras, academia e industria, associadas as questoes

centrais da tecnologia CR, convergem para as trés propostas apresentadas a seguir:

e Geolocalizacao combinado a banco de dados: O US conecta a uma central
munida de um banco de dados, informa suas coordenadas geograficas e a unidade
central por sua vez retorna ao US quais as faixas estao disponiveis para aquela
dada regiao. Trés questoes fundamentais sao levantadas: i) Quem mantera esse
banco atualizado e em operacao? ii) Como serao obtidas informacoes atualizadas da
utilizagdo do espectro por regiao? iii) Para aplica¢oes indoor, GPS (Global Position

System) nao apresenta resultados satisfatorios, como viabilizar geolocalizacdo em

5 Agéncia de regulacio dos servicos de telecomunicacdes da Inglaterra.
5TV White Space.
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ambientes internos? iv) Havera necessidade de uma conexao independente entre os
US e a unidade central, como serd implementada essa comunicagao? Embora seja
uma solucao viavel para implementagao da tecnologia CR, ainda ha uma série de

questoes em abertos a serem solucionadas.

e Sinalizacao via radiodifusao: Os USs somente utilizardao uma dada faixa do
espectro se receberem um sinal de radiodifusao indicando que aquela porgao do es-
pectro esta livre. Sem a recepcao deste sinal de controle, o US nao podera utilizar
aquela dada regiao do espectro. Conforme se verifica, ha necessidade de manter e
operar uma estrutura que fara a transmissao do sinal de controle para cada faixa
do espectro. Neste contexto, para essa solucao, verifica-se que o espectro utilizado
pelo sistemas cognitivos devera ser fragmentado em canais. Neste contexto, o es-
tado de cada canal, ocupado ou livre, sera informado aos USs, através de um sinal
de controle enviado via radiodifusao. O mecanismo de sinalizacao por radiodifusao
é similar ao utilizado por algumas tecnologias de comunicacao sem fio, tais como
WiFi e Bluetooth (YUCEK; ARSLAN, 2009). A exemplo da solu¢ao baseada na ge-
olocalizac¢do, uma séria de questoes permanecem em aberto, tais como: i) Como a
entidade que enviaré o sinal de controle sabera quais as faixas estdo disponiveis? ii)
Qual a taxa de atualizacao dessas informagoes? iii) O sinal de controle pode sofrer
forte atenuacao na propagacao até os USs. Neste caso, como solucionar o problema

a fim de evitar interferéncia aos UPs?

e Monitoramento continuo do espectro: Para esta solucao, cada US monitora
uma dada faixa do espectro eletromagnético autonomamente e utiliza somente as
sub-faixas disponiveis, ou seja, aquelas em que nao ha UP comunicando naquele
local e naquele dado instante. Da mesma forma, ha algumas questoes fundamentais
relacionadas a essa solugao: i) Como os US monitorarao o espectro, quais as técnicas
empregadas? ii) Como solucionar os problemas do n6 oculto, ou seja, detectar a
transmissao em baixa poténcia de UPs entre USs (YUCEK; ARSLAN, 2009); iii) Como
diferenciar um UP de US quando é monitorado o espectro? Para primeira questao,
uma série de solucoes vem sendo apresentada pela comunidade cientifica, as mais
proeminentes serao revisadas nas secao 4.4. Da mesma forma, para segunda questao,
uma série de propostas estao sendo apresentadas (YUCEK; ARSLAN, 2009). Porém, a
terceira questao é um problema em aberto, e as solucoes apresentadas sao baseadas

em hipoteses.
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4.4 Rewvisao das Técnicas de Monitoramento Utilizadas em CR

A tarefa de monitorar o espectro eletromagnético consiste em atribuir para uma sub-
faixa num dado intervalo de tempo um dos estados, ocupado ou desocupado, conforme

formulado na sequéncia através da duas hipoteses:

yln] = { 7l il Ho (4.1)

sn]+axn]+wln] H
em que y[n] é o sinal monitorado pelo CR numa dada faixa do espectro durante um
intervalo de tempo, s[n| é o sinal transmitido pelo UP, w(n] é o ruido aditivo e z[n] é um
sinal de interferéncia. As hipoteses sobre o estado das subfaixas do espectro monitoradas

sao Ho para desocupada e H; para ocupada.

No contexto de radios cognitivos, verifica-se na literatura uma série de proposicoes
para o monitoramento do espectro baseadas em técnicas de processamentos de sinais
(YUCEK; ARSLAN, 2009), (MA; LT; JUANG, 2009) e (AXELL, 2012). Uma breve revisdo das
principais técnicas utilizadas para monitoramento do espectro para comunicacao sem fio

com potencial para aplicagao em sistemas PLC sao apresentadas na seqiiéncia.

4.4.1 Energia

Em func¢ao da sua baixa complexidade computacional, se tornou a técnica mais inves-
tigada no contexto dos radios cognitivos para o monitoramento do espectro. Adicional-
mente, nao requer nenhuma informacao sobre as caracteristicas dos sinais dos UPs. Em
geral, o processo de deteccao baseado na energia do sinal monitorado ¢ composto de trés
etapas: i) filtragem do sinal através de um filtro passa faixa numa determinada faixa de
interesse do espectro; ) aquisi¢cao do sinal durante um determinado intervalo de tempo;

iii) calculo da energia, E,, conforme apresentado na sequéncia:

Ey, =Y |yl (4.2)

em que M é o nimero de amostras do sinal monitorado.

O detector baseado na energia trata o UP como ruido e decide pela presenca ou
auséncia de UP comparando a energia do sinal recebido com um limiar, A\, conforme

formulado na sequéncia:
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TS E, <A
{ 0 % Fy=4 (4.3)

8:
Hi, se E, >\

Sem perda de generalidade, assumindo o ruido, w[n|, como Gaussiano complexo de
média zero e variancia dois (N (0, 2)), o sinal de interferéncia, z[n] = 0, nulo. Define-se,
7, como a relagao sinal ruido (SNR) instantanea do sinal monitorado constituido por M

amostras, conforme apresentado na sequéncia:

M-1

7= 2 (4.4

Conforme apresentado em (MA; LI; JUANG, 2009), a estatistica da variavel aleatoria
energia I, para o caso da hipotese Hy pode ser modelada como uma distribuigao central
chi-quadrada com 2M graus de liberdade. Ao passo que a estatistica para hipotese H;
pode ser modelada como uma distribuigao nao-central chi-quadrada com 2M graus de
liberdade, cujo parametro central é dado por p = Mil |s[n]|> = 2M~. Essa modelagem

n=0
estatistica do parametro energia é formulada por:

f%ww~{%” o (4.5)
Xoum (1), Ha

em que fg é a funcio densidade probabilidade (PDF) da E, e x3,, € x3,, (1) denotam a
distribuicao chi-quadrada central e nao central, respectivamente. Desta forma, conforme
apresentado em (DIGHAM; ALOUINI; SIMON, 2003), a probabilidade de falso alarme, Pr =

P (E, > AHo) pode ser expressada por

r (M, A/2)
INCUA

na qual I'(:) e I'(+, -) s@o a funcdo gama e a fun¢do gama incompleta superior, respec-

Pp = (4.6)

tivamente. Assim sendo, estabelecida uma probabilidade de falso alarme requerida, o
limiar de comparagao da decisao baseado no parametro energia pode ser calculado uti-

lizando a equagao (4.6). Uma vez calculado o limiar A, a probabilidade de detecgao
Pp = P (E, > M\H;) pode ser obtida por:
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“+o00

Pp= [ P(J>AHi,p) fulp)dy
0 , (4.7)

= T Qu BN )

0

em que Qu(-, ) é a funcdo ) de Marcum e f,(x) é a PDF do parametro p.

Toda formulacao apresentada baseou-se na premissa de que o ruido é um processo
estaciondario e sua estatistica é conhecida a priori, 0 que nem sempre ocorre na pratica.
Verifica-se que a atenuacao do sinal transmitido pelo UP interfere diretamente no de-
sempenho do detector. Conforme apontado em (TANDRA; SAHAT, 2008), existe uma SNR
minima, denominada parede de SNR, abaixo da qual o UP nao podera ser detectado.
Nota-se ainda, pela formulacao apresentada que a determinacao do limiar de comparacao
pode se tornar uma tarefa extremamente complicada para os ambientes em que o ruido

nao é Gaussiano, como aqueles encontrados em sistemas PLC.

4.4.2 Cicloestactonaridade

Uma série de trabalhos explorando a cicloestacionaridade dos sinais dos UPs para
o monitoramento do espectro pode ser encontrada na literatura (NOGUET; BIARD; LAU-
GEOIS, 2010) e (SUTTON; NOLAN; DOYLE, 2008). Basicamente, esta técnica de monito-
ramento explora a periodicidade presente nos sinais de sistemas de comunicacao digital
de dados. Por defini¢gdo (LEON-GARCIA, 2008), um processo é cicloestacionario quando
a CDF de qualquer conjunto de amostras é invariante com o deslocamento temporal das
amostras. Por outro lado, a cicloestacionaridade de um sinal implica na periodicidade
da autocorrelacao e ocorre em funcao de mecanismos de redundancia inseridos nos si-
nais transmitidos para o controle de erros e sincronizacao, tais como preambulos, prefixo

ciclico, etc.

A autocorrelacao é formalmente definida como

A *
Ry(t,7)=E{y)y (t—7)}, (4.8)
em que F {-} é operador esperanca estatistica.

Conforme apresentado em (SUTTON; NOLAN; DOYLE, 2008), para sinais cicloestacio-

narios no sentido amplo, a autocorrelagao R, (¢, 7) é periddica e, portanto, tem série de
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Fourier, a qual é dada por

Ry(t,7)= Y Ry (r)e ™™, (4.9)

a=—00

em que os coeficientes da série de Fourier sao obtidos por

To/2
R (r) = / Ry (t, 7)e 2y, (4.10)
“Ty/2

em que ag = 1/Tj é a frequéncia ciclica fundamental.

Para ambientes onde hd UPs transmitindo sinais cicloestacionarios, os coeficientes
(4.10) da série de Fourier nao sdo nulos, o que possibilita a detec¢ao de faixa ocupada e
a distingdo dos UPs do ruido e dos sinais de interferéncia. A técnica de monitoramento
baseado na cicloestacionaridade de sinais digitais, permite a detec¢ao de ocupagcao de faixa
sem qualquer informagcao sobre os sinais dos UPs. Ademais, podem operar proximo ao
limite de minima SNR para detecc¢ao, a chamada parede de SNR (TANDRA; SAHAI, 2008).
Contudo, caso os sinais dos UPs nao sejam cicloestacionarios, tais como sinais AM e FM
analdgicos, a deteccao nao serd bem sucedida. Ainda assim, embora nao investigada, a
cicloestacionaridade pode ser explorada em sistema PLC para deteccao de sistemas de
comunicacao digital de dados operando em cabos telefonicos proximos a rede de energia

elétrica, tais como xDSL (ETSI, 2010).

4.4.8 Filtro Casado

Em sistemas de comunicagao digital, sinais pilotos sao largamente empregados para
viabilizar a sincronizacao, além de possibilitar a estimagao dos parametros do canal. Os
sinais pilotos, uma vez conhecidos a priori pelos radios cognitivos, podem ser empregados
para deteccao coerente de UPs através da técnica do filtro casado. Similar a técnica base-
ada na cicloestacionaridade, a deteccao baseada nos sinais pilotos possibilita a distincao

dos UPs do ruido e dos demais sinais de interferéncia.

Sem perda de generalidade, considerando a interferéncia como sendo nula (z[n| = 0),

o sinal piloto recebido pelo CR sera dado por

y[n] = %[p][n]w[n], 0< n < M-1, (4.11)
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em que p[n] é a sequéncia piloto e w[n] o ruido branco, Gaussiano e de poténcia 2. O
desvanecimento, representado pela constante o, € R, é considerado constante dentro do
bloco de M amostras analisadas. Consequentemente, define-se a poténcia (Ug) e a SNR
() do sinal piloto como sendo

1
ot == 3" ol (112
n=0
2 9
ay,l o
Il "
respectivamente. Desta forma, a saida do filtro casado é dada por
5 M-l 2
r=|/——s y[n] o, p*(n)| , (4.14)
MoZo? nz_%

em que *x ¢ o operador conjugado e admitindo a estimacao perfeita dos desvanecimento
h. A equacdo (4.14) pode ser empregada como critério de decisdo para determinacao do

estado da faixa monitorada, tal como formulado na sequéncia (MA; LT; JUANG, 2009).

2

M-1
R Ho, se ', /—MO,ZQU2 >~ wln] ay*p*[n] < A
_ PTY n=0
f = . , (4.15)
Hi, se '\/2M7h—|— T 2 wn] oy pfn]| > A
P pn=0

na qual o limiar de decisao A\ pode ser determinado em funcao da probabilidade de falso

alarme, tal como discutido na se¢ao (4.4.1).

O filtro casado ¢ a técnica de deteccao Otima (no sentido de maximizar a SNR)
utilizada em sistemas de comunicacoes digital de dados. Analisando a equagao (4.15),
verifica-se que o contraste entre as duas hipoteses e, consequentemente, o desempenho
na deteccao é proporcional a raiz quadrada da SNR e do nimero de amostras, M. Por
outro lado, o desvio no sincronismo afeta consideravelmente o desempenho de deteccao,

tal como discutido em (MA; LI; JUANG, 2009).

Embora o filtro casado também opere em baixas SNRs e tenha complexidade computa-
cional inferior & cicloestacionaridade, a premissa da existéncia de sinais pilotos associados

aos UPs nao se aplica em sistemas de comunica¢ao analégicas, tais como as radios FM.
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4.4.4 Covaridncia

Usualmente, os sinais monitorados pelo radio cognitivo provenientes dos UPs apresen-
tam uma correlacao temporal. Isso se verifica em funcao da dispersao dos canais provocada
pelo multipercurso, assim como a utilizagao de multiplas antenas e sobre-amostragem do
sinal na recep¢do (MA; LT; JUANG, 2009). Assim sendo, a correlagdo intrinseca dos UPs
pode ser explorada pelos radios cognitivos para monitoramento do espectro e, consequen-
temente, deteccao dos UPs. Tal como assumido em (4.11), considerando a presenca do
UP e ruido sem interferéncia, durante o intervalo de M amostras, a matriz de covariancia

do sinal recebido, y[n|, pode ser estimada por

R, = % ; y[n] y'[n], (4.16)

em que y[n] = [y[n] yln—1 ... yln—M+1]]" e 7 é o operador que significa o

transposto e conjugado do vetor ou matriz.

Conforme apresentado em (ZENG; LIANG, 2008), a matriz de correlagao ﬁy converge

em probabilidade para

R, = E{y[n]y'[n]} = R, + o)1y, (4.17)

na qual Ry = E {s[n]s'[n]} ¢ a matriz de covariancia de ordem M, o2 é a poténcia do

ruido, Ip; ¢ uma matriz identidade de ordem M e
sin]=[s[n] sn—1] ... silp—M+1]]" (4.18)

é o vetor do sinal proveniente do UP.

Baseando-se nas informacoes contidas na matriz de correlagao estimada, R, uma série
de testes estatisticos vem sendo propostos (ZENG; LIANG, 2007a) e (MA; LT; JUANG, 2009).
Dentre os quais, destaca-se o teste baseado na relacdo entre o maior e o menor autovalor
da matriz R,. Conforme apresentado em (ZENG; LIANG, 2007b), definindo fimax € fmin

como o maior e o menor autovalor da matriz R,, respectivamente, chega-se a seguinte

Y9
relacao
max L, se y[n] =wn]
K R , (4.19)
Pmin by se y[n]=sn]+wn]

em que Ppax € Pmin Sa0 autovalores maximo e minimo da matriz Ry, respectivamente. Uma
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formulacao estatistica para o critério de decisdao é proposta em (ZENG; LIANG, 2007b) e

reproduzida na sequéncia

: , (4.20)
Hy, se bBmax )

Bmax
az{ Ho, se e > A
HMmin
na qual A é o limiar de decisao obtido em funcao de uma probabilidade de falso alarme

pré-determinada.

Verifica-se que o desempenho da técnica de monitoramento, baseando-se na covarian-
cia, depende de uma boa estimativa da estatistica do sinal, o que representa mais tempo
dedicado & monitoracao do espectro, em detrimento da utilizagao da faixa de frequéncia.
Em cenérios em que as amostras do sinal monitorado sao descorrelacionadas e o canal
de comunicacao é nao dispersivo, o critério baseado na covariancia pode nao ser o mais

apropriado para deteccao.

Para sistemas PLC cognitivos, o monitoramento baseado na covariancia ¢ uma técnica
promissora, dada as caracteristicas de propagacao dos sinais provenientes de UPs na faixa
monitorada (de 1,7 MHz até 100 MHz). Assim como a modulagdo empregada por esses

sinais (AM e FM) apresentam forte correlacao temporal.

4.4.5 Wavelets

Ao monitorar uma ampla faixa continua do espectro, o radio cognitivo podera en-
contrar uma diversidade de sistemas de comunicacao. Considerando que, para uma dada
largura de banda monitorada (de B Hz), o radio cognitivo conhece a priori o nimero
K de possiveis UPs licenciados que, eventualmente, estao transmitindo simultaneamente,

tem-se que o sinal monitorado pelo radio cognitivo pode ser modelado como

K

y[n] = Z s [n] + w[n], (4.21)

k=1

em que S [n] é o sinal do k-ésimo UP e w [n] é o ruido aditivo.

A faixa monitorada do espectro eletromagnético no dominio da frequéncia normalizada
¢ mapeada no intervalo 0 < w < 7 e pode ser divida em sub-bandas licenciadas aos UPs,
sendo as sub-bandas delimitadas pelas bordas na densidade espectral de poténcia (power
espectral density - PSD) determinadas pelas frequéncias wy , wy ... ,wg, para0 < w; <7

ei=0,1, ---, K. Desta forma, a PSD do sinal monitorado pode ser modelada por



4.4 Rewvisdo das Técnicas de Monitoramento Ulilizadas em CR 165

]~

Sy () =Y agpu(w—wy) —u(w—we1)] + Su (), (4.22)
k=1
em que u (w) é a fungdo degrau unitario e Sy, (w) é a PSD em W /rad do ruido aditivo. A
PSD do sinal monitorado apresentara regioces de transicao entre faixas ocupadas e faixas
nao ocupas (os buracos no espectro (TANDRA; MISHR; SAHA, 2009)). Baseando-se nessa
caracteristica de ocupacao do espectro, (TTAN; GIANNAKIS, 2006) propos a utilizagao da
transformada wavelet aplicada & PSD do sinal monitorado para identificar as bordas
entre faixas ocupadas pelos UPs e os buracos no espectro. A técnica de monitoramento

formulada em (TIAN; GIANNAKIS, 2006) ¢ baseada nas seguintes premissas:

e A faixa monitorada, i.e., o intervalo wpim, < W < Wmax €m radianos por amostra é

conhecido pelo radio cognitivo;

e O namero de UPs (K) dentro da faixa monitorada ¢ desconhecido pelo radio cog-

nitivo.

e A PSD do sinal de cada UP é praticamente plana, i.e., Sy (¢¥) = ap , wp < w <

Wk—15

e A PSD do ruido aditivo & plana dentro de toda faixa monitorada, i.e., S,, (e™) = Nj.

Na pratica, a PSD do sinal recebido pelo CR precisa ser estimada. Uma das possiveis

técnicas € o periodograma, apresentado no capitulo 2 e reproduzido na sequéncia

. (4.23)

~

. 1
5, (%) =+

N-1
>yl
n=0

Conforme desenvolvido em (TTAN; GTANNAKIS, 2006), uma func¢ao wavelet ¢s (w) apro-

priada é escolhida para extrair caracteristicas da PSD estimada, §y (™). Em seguida, a
transformada wavelet de tempo continua (continuous time wavelet - CTW) é convoluida

com a PSD do sinal recebido, tal como apresentado na sequéncia

—~

W, (3 : ei“) = §y (ei‘“) * Qg (ei“’) , (4.24)
em que * é a operagao de convolugdo e ¢, (w) = (1/s) ¢ (w/s) é a versao dilatada de ¢ (w)
pelo fator de escala, s =27, 1 < j < J.

Conforme proposto em (TIAN; GIANNAKIS, 2006), uma estimativa das frequéncias

localizadas nas bordas de transicao entre os UPs e os buracos no espectro, representadas
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pelas frequéncias 0, , 1 < k < K, pode ser obtida encontrando-se os maximos locais do
modulo da derivada da transformada wavelet para cada valor de s, tal como formulado

na sequéncia.

{Op, 1<k<K}=arg max

Wmin SW<Wmax

(4.25)

j=1

Uma vez estimadas as frequéncias que delimitam as fronteiras dos buracos no espectro

dentro da faixa monitorada, a SNR na k—ésima sub-banda pode ser estimada por

e = 2 L 1<k <K (4.26)

Para valores de 7, =~ 1, considera-se que a k—ésima sub-banda esta desocupada.

Nota-se que a técnica apresentada nao se aplica ao contexto PLC, posto que em geral,

a PSD do ruido presente no cabo de energia nao apresenta uma distribuicao plana.
4.5 O que € o CPLC?

Sistema de comunicacao de dados via cabo, tais como ADSL, VDSL2 ¢ BB-PLC
sao regulamentados para operarem em faixas pré-estabelecidas de frequéncia. Ademais,
sao sujeitos a rigorosas restricoes na poténcia de transmissao e nao podem transmitir
em determinadas faixas para evitar interferéncias em sistemas de comunicacao, tais como
receptores de radio AM e FM, radios amadores, servigos militares, comunicacao naval, etc.
(PAGANTI, 2010). Neste contexto, a presente tese define o sistema cognitivo de comunicacdo

via rede de energia elétrica, CPLC (Cognitive Power Line Communication).

O CPLC monitora o espectro de frequéncia do cabo para identificar regides do espec-
tros disponiveis, ou seja, onde se verifica somente a presenca de ruido. Na presente tese,
considera-se a faixa de frequéncia de 1,705 a 100 MHz como sendo a faixa monitorada
pelo CPLC, dado que essa faixa esta sendo considerada para aplica¢oes PLC (OMEGA,
2009). Por outro lado, a faixa de frequéncia pode ser estendida até 500 MHz, tal como
em aplicagoes recentes (MESCCO, 2010). As faixas livres de usuérios sdo denominadas
buracos no espectro ou faixas brancas. Para identificar os buracos no espectro, o CPLC
periodicamente avalia toda a banda de frequéncia destinada ao PLC, através de técnicas

processamento digital de sinais. Em alguns casos, a forte atenuacao do sinal dos UPs, de-
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vido as caracteristicas especificas de propagacao até o sensor de monitoramento do CPLC,

podem resultar em falhas na classificacao de faixas, gerando problemas de interferéncia
nos UPs.

O CPLC ¢ capaz de empregar a rede de energia elétrica para transmissao de dados
de comunicacao e a0 mesmo tempo monitorar o espectro para identificar a presenca de
UPs. Com o mapeamento da faixa, o CPLC pode aplicar restri¢oes na transmissao (lar-
gura de banda e poténcia) de forma mais eficiente, para evitar interferéncias prejudiciais
nos demais usuarios do espectro, tais como receptores de radios e demais sistemas de
comunicacao via cabo. Sobretudo, em sistemas VDSL2, que compartilham a mesma faixa
de frequéncia para transmissao de dados. Em (ETSI, 2008), sao apresentados resultados
de testes de medicao em que se evidencia a possibilidade de coexisténcia entre PLC e
sistemas de radiodifusao de ondas curtas, atestando a aplicagao de técnicas cognitivas no

contexto PLC.

As primeiras tentativas de aplicar o conceito de cognicao aos sistemas PLC sao discu-
tidas em (RAO, 2007), (ZENG; OH; MO, 2009), (OH, 2009), (DONG; OUZZIF; SAOUDI, 2010),
(PRAHO, 2010), (MUSTAFA, 2010), (PRAHO, 2011), (ARENI; TSUZUKL YAMADA, 2011),
(WELING, 2011), (TSUZUKI, 2011), (ARENI; TSUZUKIL; YAMADA, 2012), (BIAGIT; RINAURO;
CUSANI, 2012), (WELING, 2012), (FINAMORE; RIBEIRO; LAMPE, 2012), (KASTNER; MC-
CLELLAN; STAPLETON, 2012), (AMADO, 2012), (ZHAO, 2012) e (LU; LIU, 2013).

A tecnologia POWERNET (RAO, 2007) propde a utilizacao de modula¢ido em milti-
plas portadoras baseada em transformadas lappeds para acessar e compartilhar o espectro
eletromagnético. Uma segunda abordagem para sistema PLC cognitivo é proposta em
(ZENG; OH; MO, 2009), na qual o sistema PLC cognitivo emprega a técnica de multiplo
acesso por divisdo em frequéncias ortogonais (orthogonal frequency division multiplexing
access - OFDMA) para o compartilhamento do espectro entre os usuérios PLCs e o va-
lor da SNR em cada subportadora para o monitoramento espectral. Um sistema PLC
cognitivo baseado na combinagio das técnicas OFDMA e CSMA foi proposto em (OH,
2009). O qual, possibilita multiplos usuarios acessarem simultaneamente o espectro sem
produzir interferéncias. A caracteristica cognitiva desse sistema estd no mapeamento au-
toméatico dos miiltiplos canais e na exploracao da diversidade proporcionada no dominio
da frequéncia. Recentemente, algumas técnicas baseadas no conceito de cogni¢ao vem
sendo proposta para acesso oportunista ao espectro de sistemas PLC indoor (PRAHO,
2010), (PRAHO, 2011), (ARENT; TSUZUKI; YAMADA, 2011), (WELING, 2011), (BIAGI; RI-
NAURO; CUSANI, 2012). A premissa basica desses sistemas é a mitigacao da interferéncia
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nos demais sistemas que compartilham as mesmas faixas de frequéncia, tais como VDSL2,
AM, FM etc. Uma proposta de sistema PLC cognitivo com a distribuicao justa dos recur-
sos de canal entre modems PLCs com tecnologias incompativeis é apresentada em (DONG;
OUZZIF; SAOUDI, 2010). Neste trabalho, o PLC cognitivo detecta a interferéncia de outros
sistemas PLC nao compativeis comparando a densidade espectral do sinal com o ruido
de fundo. As faixas de frequéncias com elevadas SNR sao resguardadas, enquanto que as

faixas com baixas SNR sao disponibilizadas para os demais sistemas PLCs.

O cenério para o qual o sistema CPLC foi proposto na presente tese ¢ ilustrado na
Fig.71. Conforme indicado, as células PLC sao definidas conforme a topologia da rede
elétrica de distribuigao ja instalada (DO; LEHNERT, 2009). Grande parte das redes de
distribuicao empregam a topologia radial. Na qual, transformadores alimentam blocos de
cargas contendo até centenas de clientes. Desta forma, cada transformador de potencial
MT/BT define uma célula PLC, tal como as células definidas em comunicagoes moveis.
Entretanto, as células PLC apresentam formas geométricas distintas. Sobretudo em fun-
¢ao da distribuicdo em BT nas mais variadas areas urbanas. As células PLC podem ser
delimitadas em ambientes interno ou externo, cobrindo areas residenciais com baixa den-
sidade de clientes até centros urbanos com elevada densidade de usuarios conectados as
redes BT. A proximidade entre os usuarios da rede, muitas vezes conectados em trans-
formadores distintos, pode gerar interferéncia entre os vizinhos (EGAN, 2012) e portanto,
esse tipo de interferéncia é o tipico problema que o CPLC proposto na presente tese pode
tratar eficientemente. Nesse contexto, as células PLLC demandam dispositivos inteligentes
para gerenciar a comunicacao dentro de cada célula, assim como coordenar a comunica-
¢cao com as demais células vizinhas e possibilitar a coexisténcia com os usuérios primarios

presentes na faixa de espectro compartilhadas pelas células PLC.

Os usuérios PLC de células vizinhas podem competir ou cooperar entre si para utilizar
a limitada faixa de frequéncia regulamentada para comunicacao PLC. Além da cooperagao
dos usuéarios PLC, em células distintas, havera a necessidade de cooperagao ou coexisténcia
entre uma variedade de usuarios primarios, tais como mével aerondutico, policia, estacoes
de radio difusao e assim por diante. Portanto, o sucesso do sistema CPLC, nesse tipo
de cenério, depende fundamentalmente de técnicas eficazes para monitoramento e com-
partilnamento de recursos disponiveis entre os usuarios que utilizam a mesma faixa do
espectro. Sobretudo, os mais diversos sistemas PLC, interno e externo, e os usuarios de

comunicagao sem fio ou com fio regulamentados para utilizar a faixa de frequéncia.

No Brasil, a faixa de frequéncia regulamentada pela ANATEL através da Resolucao
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Figura 71: Topologia do sistema CPLC (DO; LEHNERT, 2009).

ntmero 527, de 8 de abril de 2009 compreende o intervalo 1,7 MHz até 50 MHz. Contudo,
vislumbra-se que no futuro proximo essa faixa de frequéncia poderd ser estendida até
100 MHz. Em geral, nos paises desenvolvidos, as autoridades de regulamentacao do
espectro e os organismos de padronizacao de comunicacao adotam a faixa de 1,705 MHz
até 30 MHz para tecnologia BB-PLC. Todavia, uma exce¢ao é o padrao IEEE 1901, cuja
especificacao para faixa de frequéncia destinada a comunicacao PLC se estende de 1,7
MHz até 100 MHz. O que implica a necessidade de compartilhamento de toda a banda HF
(High Frequency) e parte da banda VHF (Very High Frequency) (IEEE, 2010). Algumas
contribuigoes prevéem que no futuro a faixa de frequéncia até 1 GHz sera utilizada por
sistemas PLC (CHEN, 2009). Embora a faixa de frequéncia regulamentada para sistemas
PLC tenha crescido nas ultimas duas décadas, as restricoes impostas pelos organismos
de regulamentacao de acesso ao espectro para evitar a interferéncia dos sistemas PLC
em usuarios primarios também estao sendo cada vez mais rigorosas. Algumas restri¢oes
de poténcia e faixas proibidas resultam numa disponibilidade menor que 40% da banda
regulamentada (ACHAICHIA; BOT; SIOHAN, 2013). Neste caso, assumindo uma eficiéncia
espectral média de 10 bits/s/Hz, e se apenas 40% da banda entre 1,7 MHz até 30 MHz
poderd ser efetivamente utilizada, a taxa maxima de transmissao de dados no nivel da
camada fisica (PHY) do sistema PLC sera de 113 Mbps. Muito inferior aos 283 Mbps que
a banda poderia oferecer no caso limite em que nao ha restricoes. Isto indica que conceitos
cognitivos devem ser introduzidos para possibilitarem os sistemas PLC atingirem todo seu

potencial em termos de uso eficiente dos recursos disponiveis.

O cabo utilizado para a distribuicdo de energia elétrica nao foi projetado para ope-

rar com sinais em alta frequéncias, tal como a faixa regulamentada pela ANATEL. Em
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altas frequéncias, o cabo de energia funciona como uma antena, irradiando ondas eletro-
magneticas e gerando interferéncia nos demais sistemas a sua volta (HENRY, 2005). A
fim de evitar, ou minimizar, a interferéncia provocada pelos sistemas PLC, as agéncias
reguladores de telecomunicagoes utilizam mascaras onde a transmissao em um conjunto
especifico de frequéncia é proibida e estabelece limites do campo elétrico produzido por
sinais gerados pelos sistemas PLC. Este conjunto de frequéncias proibidas aos sistemas
PLC sao utilizadas por alguns usuarios, conhecidos no contexto dos radios cognitivo como
usuarios primérios. Estas mascaras de transmissao com algumas frequéncias seletivas sao
aplicadas todo o tempo, independente dos usuarios primérios estarem ou nao utilizando
o espectro. Conforme avaliado anteriormente, essa estratégia reduz a taxa de transmissao

de dados dos sistemas PLC.

A fim de contornar esse problema, uma forma de flexibilizar esse mecanismo de se-
letividade, no qual o conjunto de frequéncias é estatico, é a utilizacdo na transmissao
de um conjunto de frequéncias dinamicas. Este conjunto de frequéncia dinamicas seria
atualizado em funcao da efetiva utilizacao das mesmas pelos UPs e estaria acessivel aos
sistemas PLC. Neste caso, a eficiéncia em termos de taxa de transmissao de dados dos
sistemas PLC seria superior ao mecanismo de seletividade estatica, uma vez que o con-
junto de frequéncia seria reduzido em funcao da regionalidade dos usuarios. Contudo,
algumas questoes fundamentais carecem de respostas: i) Com que frequéncia o banco de
dados com as faixas desocupadas serdo atualizadas? i) Quem e como seria realizado o
mapeamento das faixas de frequéncias utilizadas por regiao? iii) Como os sistemas PLC
se comunicariam com essas centrais de dados? Conforme pode-se verificar, esse é um

problema complexo que demanda uma grande quantidade de recursos.

No contexto de sistema PLC indoor, o conjunto de faixas de frequéncias dinamicas e
o controle de poténcia na transmissao vem sendo regulamentado pelo ETSI (ETSI, 2008).
Para esse sistema, o conjunto de frequéncias proibidas é estabelecido pelos dispositivos
PLC, através do monitoramento do espectro e a identificacao dos usuérios primarios. O
controle de poténcia é aplicado para reduzir a poténcia de transmissao e minimizar os
efeitos das interferéncias. A coordenacao do controle de poténcia entre as células PLC e
a garantia de que nao havera interferéncia nos usuarios priméarios sao os grandes desafios.
Isto se deve a necessidade do compartilhamento e troca de um grande volume de dados
entre as células PLC. Por outro lado, a utilizacao de uma méscara de transmissao dina-
mica, cada célula PLC é responséavel por mapear as portadoras onde ha a transmissao de
dados pelos usuarios, é uma tarefa razoavel. Contudo, monitorar o espectro e detectar as

portadoras onde hé& usuérios transmitindo é extremamente complicado, sendo pesquisado
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por diversos grupos ao redor do mundo e o objetivo principal da presente tese.

Em (PRAHO, 2010) é apresentado uma abordagem para o monitoramento do espectro
na faixa de 88 a 108 MHz (FM) aplicada a sistema PLC em ambiente interno (indoor).
Neste trabalho, (PRAHO, 2010) demonstra através de medigbes que o cabo de energia
elétrica pode ser empregado como uma antena no monitoramento do espectro. Ainda em
(PRAHO, 2010), a diversidade dos sinais medidos em multiplas tomadas no ambiente in-
terno de uma instalagao é explorada para detec¢ao dos sinais FM. Para detec¢ao, (PRAHO,
2010) utiliza limiares de comparacao cujo valor esta acima da PSD do ruido, ou seja, para
valores da PSD estimada do sinal acima desse limiar, considera-se que existe um sinal
FM naquela frequéncia especifica. Por outro lado, a técnica proposta em (PRAHO, 2010)
nao explora a diversidade do sinais aquisitados pela antena em conjunto com os sinais
aquisitados pelo cabo de energia elétrica. Ademais, em (PRAHO, 2010) ndo é apresentado
uma formulagdo matematica do problema de deteccao baseado no mapeamento tempo-
frequéncia, sendo necessario um periodo sem transmissao para monitoramento de toda a

faixa.

O sistema CPLC proposto, formulado e avaliado na presente tese monitora o espectro
utilizando dois sensores distintos, o acoplador PLC e uma antena omnidirecional, e explora
a diversidade desses dois meios na detec¢io das faixas desocupadas. Embora em (AMADO,
2012), tenha-se explorado a utilizagdo da antena e do cabo como elementos sensores para
monitorar o espectro em ambientes PLC indoor e outdoor, a diversidade obtida com esses

dois elementos sensores nao foi explorada para melhorar a deteccao de UPs.

As Figuras 72, 73, 74, 75 apresentam o espectrograma da densidade espectral de ener-
gia (energy spectral density - ESD) de sinais reais monitorados em ambientes indoor e
outdoor. Os dados foram obtidos no ar e na rede de energia elétrica da BT, na cidade
de Juiz de Fora, MG. O sistema de aquisicao empregado foi composto por um computa-
dor industrial, um cartao PCI (Peripherical Component Interconnect) com um conversor
analogico-digital (Analog to Digital Converter - ADC) de 14 Bits a uma taxa de aquisi¢do
de 200 Mega amostras por segundo, um acoplador PLC e uma antena omnidirecional. Os
sinais oriundos da antena e do cabo foram obtidos no mesmo intervalo de tempo para
explicitar a diversidade proporcionada por ambos. Nota-se em toda faixa analisada a
presenca de sinais de banda estreita, sobretudo na faixa de 88 a 100 MHz destinadas as
radios FM.
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Posto o conceito CPLC, verifica-se que o que de fato torna o sistema PLC inteligente
ou cognitivo ¢é a capacidade do modem PLC, por si s6, estar a par do meio a sua volta, ou
seja, conhecer quais as faixas estao livres para serem utilizadas e, naquelas faixas ocupadas,
saber qual o nivel de poténcia pode ser utilizada sem gerar interferéncia. Desta forma, o
mecanismo chave da cognicao em sistemas PLC é o monitoramento e a classificacao das

faixas do espectro em livres ou ocupadas por UP.
4.6 Monitoramento Espectral para CPLC: Formula¢cao do Problema

Para mapear as faixas de frequéncias utilizadas pelos UPs e acompanhar a dinamica
de acesso ao espectro, o sistema CPLC deve ser capaz de realizar uma anélise tempo-
frequéncia do sinal monitorado. Para tanto, os sinais nas entradas dos sensores antena e

acoplador PLC sao modelados por:

Kq—1

Yo (8) = ) si, (£) +wa (1), (4.27)

ka=0
em que Sg, (t) € o k,-ésimo sinal proveniente de um UP ou interferéncia e K, é o nimero de
usuarios ocupando a faixa monitorada pelo CPLC. Ao passo que y, (t) é sinal no dominio

do tempo na entrada da antena corrompido pelo ruido aditivo w, (t).

K.—1

ve(t) = > s () + we (1), (4.28)

ke=0
em que Sg, (t) é o k.-ésimo sinal proveniente de um UP ou interferéncia e K, é o nimero de
usuéarios ocupando a faixa monitorada pelo CPLC. Ao passo que y. (t) é sinal no dominio

do tempo na entrada do acoplador PLC corrompido pelo ruido aditivo w, (t).

Ao utilizar a antena e o acoplador como elementos sensores para monitoramento do
espectro, numa mesma localidade e no mesmo intervalo de tempo, tem-se que os UPs
presentes no espectro é o mesmo para ambos os sensores, ou seja, K, = K.. Sendo as
faixas de frequéncias ocupadas pelos K, UPs detectados pela antena correspondentes as
faixas ocupadas pelos K. UPs detectados pelo cabo de energia elétrica. Por outro lado,
devido a diversidade dos dois meios, verifica-se que a atenuacao de cada UP e o nivel de

ruido aditivo sao distintas para cada sensor empregado, antena ou acoplador.

Considerando que a formulacao do problema de monitoramento espectral é a mesma

tanto para antena quanto para o acoplador, sem perda de generalidade, pode-se considerar
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o sinal na entrada de apenas um elemento sensor, ou seja,

=
L

y(t) = sp (t) +w (), (4.29)

i

em que s (t) € R é o k-ésimo sinal proveniente de um UP ou interferéncia e K é o nimero
de usuarios ocupando a faixa monitorada pelo CPLC. Ao passo que y(t) é sinal no dominio
do tempo corrompido pelo ruido aditivo w (¢), na entrada do elemento sensor, antena ou
acoplador, do sistema CPLC. O processo de aquisicao do sinal y(t) pode ser realizado
por R diferentes dispositivos’, associado a um dado sensor, antena ou cabo de energia
elétrica. Neste sentido, o processo de aquisicao pode ser modelado conforme representado

na sequéncia

y =T{y(®)}
T { L} + 7w (4.30)
=s+w,

emque 7 = {71, Tz, ... , Tr} € definido como o conjunto de R sensores e y € RM*1
s € RMX1 e w € RM™*! 530 vetores de M amostras no dominio do tempo discreto, obtidos
apos a discretizagao dos sinais y(t), sy (f) e w(t), respectivamente. A taxa de amostragem
requerida para aquisicao é de 2B Hz, considerando a faixa monitorada de 0 até B Hz,

i.e., f €]0, B). Portanto, o tempo de monitoramento é de Tss = M /2B.

A equagao (4.30) pode ser reescrita na forma matricial dada por:

Y =S+W, (4.31)
emque Y =[yoy1 .- Yu-n+1), S=1[S081 ... sSy_ni1] e, W=[wogwy ... Wy_ni1]-
Em que paran =20, 1, --- M — N + 1, defini-se:

yo=lyll ylh+1 - yh+N-1, (4.32)
sn=[s[n] sh+1 - sh+N-1], (4.33)
wo,=[wln] wh+1 - wh+N-1]". (4.34)

Note que cada coluna representa um segmento do sinal no dominio do tempo, empilhados

lado a lado para forma as matriz Y, S e W de ordem N x M — N.

"Transdutor operando com uma placa de aquisicio e conversio analégico-digital de dados.
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Para realizar a analise tempo-frequéncia, a primeira etapa consiste em levar a infor-
macao do sinal monitorado do dominio do tempo discreto para o dominio da frequéncia
através de transformadas tempo-frequéncia. Desta forma, uma transformada linear é

aplicada & matriz Y para levar o sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia

Y =AY
— A,S + AW (4.35)
=S+ W,
considerando A = {A;, Ay, ..., Ay} como o conjunto de V transformadas tempo-

frequéncia e Y € CVXM-N_§ ¢ CN*M-N o W ¢ CV*M=N g30 os sinais monitorados
representados no dominio tempo-frequéncia, respectivamente. Note que cada coluna da
matriz Y representa uma janela temporal do sinal monitorado e cada linha representa

uma componente espectral.

A explicitacao do contetdo espectral do sinal monitorado pode ser realizada através
de uma estimativa estocastica da densidade espectral de energia (ESD) ou da densidade
espectral de poténcia (PSD). A ESD estocastica pode ser obtida a cada segmento monito-
rado no dominio do tempo. Ao passo que a PSD requer um conjunto de varios segmentos
para obten¢ao de uma média estatistica, tal com realizado com o periodograma (PAPOU-
LIS; PILLAI, 2002). Considerando que parte dos sinais presentes na faixa monitorada sao
nao estacionérios, ou seja, acessam o espectro de forma aleatoria, permanecendo na faixa
por intervalos de tempo indeterminados, a reducao do tempo de monitoragao associado a
um rapido processo de deteccao torna-se essencial para identificacao dos usuarios associ-
ados a esses sinais. Nesse sentido, a densidade de energia estocastica do sinal monitorado

representada no plano tempo-frequéncia, pode ser obtida por

Uy=Y 0Y
= (S+W) o ((S+W
B+W) oE+w) (136
=S ©S+SW+W 60S+W OW
=Ug+ Ve + Yw,
em que ® é o operador de Hadamard (a®b = [a1b; asby - - aLbL]T), Uy é definido como

espectrograma estocastico do sinal monitorado y[n], ¥g = S"®Séo espectrograma do
sinal s[n], Uw 2 W' ® W ¢é 0 espectrograma do ruido w[n] e Ue 2S W +W ©Séo

espectrograma dos termos cruzados.

A fim de detectar os UPs, dividi-se o espectrograma Wy em pequenas por¢oes ¥, C
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Uy formando um mosaico, em que U¥ é uma figura geométrica bidimensional, conforme

apresentado na Fig. (76).
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Figura 76: Espectrograma indicando as porgoes do espectro denominadas quanta.

Neste mosaico, cada porcao ¢ denominada, na presente tese, de quantum de deteccao
VS, C Vy. Cada quantum é uma matriz de ordem ¢ x ¥ representando uma pequena
area do espectrograma tempo-frequéncia a ser analisada. A escolha da ordem do quantum
estd diretamente relacionada a estacionaridade do sinal e a largura de banda do mesmo.

Desta forma, define-se Q@ = {Q;, Qs , ... , Qg} como o conjunto de G dimensdes para

0s quantum de monitoracao.

Apos a fragmentacao do espectrograma do sinal monitorado em um mosaico de quanta,
o problema de deteccao dos UPs para o g-quantum pode ser formulado em duas hipoteses,

conforme arrolado na sequéncia

5 Ho, se Vi, =Tl | (4.37)
Hy, se Vi =TVl 4 UL 4+ 0l

em que Ho e H, representam as hipoteses da auséncia de UPs e a presenca de UPs

dentro do quantum analisado, respectivamente. Pode-se verificar que a dimensao ¥ do

quantum representa a resolucao em frequéncia da banda monitorada. Dado que uma vez

identificado o UP, a faixa correspondente ao quantum avaliado é definida como ocupada.
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A fim de extrair mais informacoes do sinal analisado no dominio da frequéncia e
melhorar a deteccao, pode-se a partir do quantum do sinal monitorado extrair um vetor

de caracteristicas tal como representado por

ry = . (U4}, (4.38)

no qual r, € R?*! ¢ o vetor real com p caracteristicas e T, {-} uma das Z técnicas de extra-
¢ao e selecao de caracteristicas representadas pelo conjunto de T = {Y;, To, ... , Tz}

que poderao ser aplicados aos quanta.

Assumindo que Pp é a probabilidade de acerto na deteccao e Pr é a probabilidade de

falso alarme, tem-se

Pp = P(Hilrg)|ws—wa vt vws, + Pr(Holrg) v, —wg, (4.39)

Pp = P.(Holrg)| vy, —wg e +wy, + Pr(Hilrg)|wg, —w, , (4.40)
em que P, é a probabilidade que depende das estatisticas dos quanta e do ruido.

As probabilidades Pp e Pr podem ser obtidas empregando um conjunto de B detec-
tores, D ={D;, Dy, ..., Dg}. Cada solugao oriunda da combinando dos conjuntos de
transdutores 7, das transformacoes tempo-frequéncia A, das dimensoes do quantum O,
das técnicas de extracao de caracteristicas T e das técnicas de deteccao D resultam em
um conjunto de O = {O;, O, ... , Oz} das respectivas complexidade computacional
inerente a cada combinacao do conjunto de técnicas, em que a cardinalidade do conjunto

de solucoes é dada porZ =R xV X G x Z x B.

Desta forma, considerando todas as combinacgoes de técnicas, o problema de moni-
toramento do espectro para sistemas CPLC pode ser formulado como um problema de
otimizacao dado por

(7;*, Av*, Qg*’ TZ*7,D[)*) = arg'];7Av%%§z7’Db {PD} y (441)

em que (Tp«, Ays, Qg+, Yo, Dy ) € a combinacdo de solugdes que maximizam Pp sujeito as
seguintes restricoes

T

N

Tinax; (4.42)
Oﬁ* < Omaxa (443)

em que Og+ é a complexidade da solucao (4.41).
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Uma solucao analitica do problema proposto em (4.41) é extremamente complexa.
Contudo, uma solucao baseada nas técnicas de reconhecimento de padrao podem ser
empregadas para contornar essa dificuldade analitica e levar a solugoes subotimas do pro-
blema de otimizacao através de simulacoes computacionais. Neste sentido, o diagrama de
blocos da estrutura empregada na presente tese para avaliagao das técnicas de monitora-

mento é apresentada na Fig. 77.
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Figura 77: Diagrama de blocos para monitoramento do espectro em sistemas CPLC.

Conforme se verifica, a técnica proposta para monitoramento do espectro no contexto
CPLC pode ser subdividida em quatro blocos principais, mapeamento tempo-frequéncia,

selecao e extracao dos quanta, extracao e selecao de caracteristicas e por fim deteccao.

4.6.1 Extracao de Caracteristicas

Uma vez realizado o mapeamento tempo-frequéncia através das transformadas estu-
dadas anteriormente, o espectrograma da faixa do espectro monitorada é obtido, conforme
definido em (4.36). Na sequéncia, pequenas porg¢oes do espectro no plano bidimensional
tempo-frequéncia definidas na presente tese como quanta serao avaliados para detectar a
presenca de UPs. Esta avaliacao depende de um amplo conjunto de caracteristicas esta-
tisticas extraidas dos quanta analisados. O objetivo é estratificar o quantum do espectro
e identificar quais os parametros ou caracteristicas sao os mais relevantes para deteccao
UPs dentro do quantum. Dado que o evento de ocupacgao das faixas bem como o ruido
nas amostras coletadas do espectrograma sao processos aleatorios, os parametros mais
relevantes para deteccao sao as estatisticas dos sinais monitorados. Para ambientes em
que o ruido presente nas amostras ¢ Gaussiano, as estatisticas de segunda ordem sao as
caracteristicas a serem monitoradas. Por outro, para o caso de ruido nao Gaussiano,
estatisticas de ordem superior (higher order statistics - HOS) sdo as mais apropriadas
(MENDEL, 1991). Considerando que o monitoramento no contexto CPLC pode ser rea-
lizado via antena assim como pelo proprio cabo, o que em geral implica na presenca de
ruido Gaussiano e nao Gaussiano, respectivamente. A presente tese investiga técnicas
baseadas em estatisticas de segunda ordem, assim como estatisticas de ordem superior.
Cada guantum serd convertido em um vetor y,, formado pela concatenagao das colunas

do g-ésimo quantum. De cada vetor y,, as seguintes caracteristicas serao extraidas.
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4.6.1.1 FEstatistica de Ordem Superior - EOS

Estatisticas de ordem superior sao parametros importantes para deteccao e classifica-
¢ao em sistemas nao lineares de fase nao minima para os quais o ruido é¢ nao Gaussiano
(MENDEL, 1991). Neste contexto, as estatisticas de ordem superior vem sendo largamente
empregada com sucesso para deteccao e classificacao de distirbios em sistemas elétricos
de poténcia (RIBEIRO, 2007). Em func¢ao da similaridade entre o problema de detecgao de
UPs no contexto CPLC e a deteccao de distirbios nas redes elétricas, vislumbra-se que

HOS seja uma técnica promissora para extracao de caracteristicas dos quanta do espectro.

Para uma sequéncia real {y[n|} com E{y[n]} = 0, as estatisticas de ordem 2, 3 e
4, também chamados de cumulantes de segunda, terceira e quarta ordem sao obtidos da

seguinte forma (MENDEL, 1991)

coyli] = E{y[n]y[n+ ]}, (4.44)
csylil = E{yn]y*[n+ 4]}, (4.45)
cay(i) = E{yn]y’ [n+ 5]} — 3eayli]eay 0], (4.46)

respectivamente, em que j corresponde ao j-ésimo atraso na sequéncia de dados avaliada.

Considerando y [n] como o elemento da n-ésima linha do vetor y, formado pela con-
catenagao das colunas do quantum W%, pode-se obter uma estimativa estocastica dos

cumulantes da seguinte forma
Co 1j] 2 = N Z [n+ 7], (4.47)

a1 = = Y yllyt i+ ) (1.48)

N/2 -1 N/2 -1

Guglil= & D ybly’ [+l — 45 ylyln+i] > v, (449)

n=0 n=0 n=0

em que j = 0, 1, ... /N/2—1, e 62,\112([1']7 637\1,3{[3'] e 647\1,%1{[3'] sa0o as aproximacoes
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estocéstica dos cumulantes de segunda, terceira e quarta ordens, respectivamente. Para
cada vetor y, de N amostras, N /2 caracteristicas sdo extraidas para cumulante. Em
(RIBEIRO, 2007) é proposto uma nova formulagdo para estimativa dos cumulantes de
ordem superior em que, para cada vetor com N amostras, N caracteristicas sao obtidas,

conforme apresentado na sequéncia

N/2 -1
Bou 1= 5 D wlnlylmod (n+ 1)) (1.50)
L N2
Brag 1= 5 3 ylnly? lmod (n+1,N)), (151
Qﬁﬂﬁé%}:Mthmdm+LNﬂ—f%giwﬂymwﬂn+LNﬂ<_fML

(4.52)
em que a fun¢ado modulus é definida por mod (n+1,N) = (n+j)—pN, Vn+j5 > N—1.

4.6.1.2 Skewness

Skewness ¢ uma estatistica de ordem superior que mede a simetria da PDF do sinal

monitorado. A skewness de uma série {y [n|} € R é dada por

E{(y[n] — u,)’}
[E{(yln] — m,)*}] ™"

(4.53)

Y3,y =

em que E {y[n]} = p,.

Para ~; , = 0 a PDF do sinal monitorado é simétrica em relacao & média p,. Para
73,y < 0 o lado esquerdo é mais alongado que o direito. Ao passo que para 73 y > 0 0
lado direito ¢ mais alongado. Essas propriedades da skewness podem ser exploradas para

identificar mudancas de estados de ocupacao de faixas do espectro.

4.6.1.3 Kurtosis

Kurtosis € uma estatistica de ordem superior que compara a PDF do sinal monitorado

em relagdo a uma gaussiana. A kurtosis de uma série {y[n|} € R é dada pela seguinte
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formula

_ E{(y[n} _,uy)4} (4.54)

(B {(yln] — m)*}]"*

k

4,y

em que E {yfnl} = .

Para valores de ks , = 0, a PDF do sinal monitorado é a propria Gaussiana. Para
valores de kurtosis ks, < 0, a PDF & subgaussiana ao passo que para ky y > 0 a distri-
buigao é supergaussiana. Quanto menor o valor da kurtosis mais proximo da distribuicao
uniforme esta o sinal o monitorado. Estas caracteristicas da kurtosis podem ser utilizadas

para classificacao das faixas do espectro monitorado.

4.6.1.4 FEnergia

A energia do quantum é definida por

Fy =Syl (4.55)

em que y[n] é o elemento da n-ésima linha do vetor y, formado pela concatenacao das
colunas do quantum W%,. A energia serd a principal caracteristica a ser utilizada para,

deteccao dos UPs no contexto CPLC.

4.6.2 Selecao de Caracteristicas

Selecao de caracteristica ¢ o processo de escolha dentro do conjunto de caracteristica
extraidas do quantum do espectro aquelas mais relevantes para o processo de deteccao.
Contribuindo desta forma para reducao da dimensionalidade do vetor de caracteristica

dado por

T
Tq = |Cout, Cauy Cang Y3y Fay Ew;’(] : (4.56)

Assumindo que cada caracteristicas de um quantum é obtida de um somatoério de
varidveis aleatorias, pode-se modelar r, como um vetor de varidveis aleatoérias indepen-
dentes, com distribuicao Gaussiana. Desta forma, para os dois estados do quantum, as

seguintes PDFs podem ser modeladas

Fegimo(@) = N(E{ry | Ho}, Kr,), (4.57)
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fropn (@) = N(E{r, | Hi}, Kr,), (4.58)
em que K, & a matriz de autocovariancia de r,, cuja diagonal ¢ formada pelo vetor
2 2
[0-17 e 70-Lf]'

Baseado nesta hipotese, um dos métodos mais empregados para selecao de caracteris-
ticas ¢ a razao discriminante de Fisher (Fisher Determinant Ratio - FDR) (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009) dada por

o= (B{rg [ Ho} — E{ry | Ha}) ©

1o ] (4.59)

SRR e
207 20Lf
na qual j. = [Jl Jy - JLf]T e Ly é o nimero total de caracteristicas.

Assim sendo, os elementos do vetor j. com maiores valores indicam as caracteristi-
cas que formarao o vetor g, de caracteristica com dimensionalidade reduzida, conforme

formulado abaixo:

8¢ = Srft)laxjc {rq}> (460)

em que S” {-} representa a operacao de selecao das p < Ly caracteristicas associadas

max je

aos p maiores valores do vetor j. (FDR).

4.6.3 Cooperacao Cabo e Antena

Para explorar a diversidade dos meios de propagacao dos sinais, ar e cabo de energia
elétrica, deve-se empregar concomitantemente na mesma localidade os sensores antena e
acoplador PLC, respectivamente. Desta forma, utilizando a formulacao para monitora-

. . PR A
mento do espectro apresentada anteriormente, defini-se o vetor de caracteristicas f, = g,
quando o sensor empregado é a antena. Paralelamente, defini-se o vetor de caracteristi-
A 1 /2
cas f. = g,, quando o sensor utilizado é o acoplador PLC. Desta forma, para explorar a
diversidade dos dois meios, ar e cabo de energia elétrica, os dois vetores de caracteristicas

podem ser combinados da seguinte forma:

£ 2 fa
A : (4.61)
f.
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em que f,., é vetor de caracteristicas extraidas dos quanta obtidos do monitoramento pela

antena e pelo acoplador PLC, concomitantemente.

Desta forma, o vetor de caracteristicas selecionadas, f,, utilizadas na classificagao do

q—ésimo quantum em ocupado ou desocupado por UPs, é modelado da seguinte forma:

f,, antena,
f, =14 f., acoplador, (4.62)
f.., antena e acoplador,

em que f, = f, quando utiliza-se somente a antena como elemento sensor, f, = f. quando o
monitoramento é realizado empregando somente o acoplador PLC como elemento sensor e,
por fim, f, = f., quando ¢ explorado a diversidade dos dois meios de propagacao, ar e cabo
de energia elétrica, utilizado as caracteristicas extraidas dos quanta de monitoramento

obtidos pelos sensores antena e acoplador PLC.

4.6.4 Detecgao

A deteccao ou classificacao dos quanta é a ultima etapa do ciclo cognitivo do sis-
tema CPLC. Para cada conjunto de caracteristicas extraidas do quantum, representada
pelo vetor f; com dimensionalidade reduzida, utiliza-se uma técnica de classificacao para
determinar se o quantum analisado estd ocupado ou nao, sendo estes dois estados repre-

sentados por H; e Hy, respectivamente.

Na presente tese utilizou-se duas técnicas estatisticas para classificacao dos quanta.
A primeira técnica investigada foi o detector de Bayes, largamente utilizada em reconhe-
cimento de padrao, sendo a solucao 6tima no sentido de minimizar a probabilidade de
erro de deteccao quando se conhece a distribuicao de probabilidade dos dados analisados

(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

Uma segunda técnica para deteccao do estado dos quanta, estudada na presente tese,
foi a rede neural perceptron multicamadas (MLP em Inglés) (HAYKIN, 2001b). Esta classe
de rede neural foi escolhida dada sua capacidade em separar regides com delimitacao
complexa, pode ser aplicada sem o conhecimento da estatistica dos dados analisados e

apresenta bom desempenho, mesmo para distribuicao nao Gaussiana.
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4.6.4.1 Detector de Bayes

Esta técnica de deteccao utiliza o teorema de Bayes e a PDF dos dados para obter uma
expressao analitica com a qual se determina com a méaxima verossimilhanca a qual estado,

H1 ou Hy, o vetor £, com dimensionalidade reduzida a p amostras, mais se aproxima.

Para explicitar a probabilidade condicional a posteriori, P (H;|f;) do vetor f,, em
fungao das probabilidades a priori dos estados, P (Hg) e P (H), utiliza-se do teorema de
Bayes, dado por:

p[H;) P (H,))
p(fq) ’

em que p (f,) ¢ a PDF conjunta do vetor de caracteristicas f,, obtida pela marginal dada

(4.63)

P(Hj |fq) =

por:
1

p(E) =) v (EH;) P (Ho). (4.64)

J=0

Desta forma, a regra para classificacao dos quanta nos estados H; ou H, é formulada

da seguinte forma:

p (g [Ho) P (Ho) > p (£, [H2) P (Ha) , £, — Ho

(4.65)
p(fq ’Hl)P(Hl) >p(fq yﬁo)P(Ho) , fq — 7‘[1

Para o caso em que as ocorréncias das classes H; ou Hy sao equiprovaveis, a regra de

decisao pode ser reescrita da seguinte forma:

p (fq Ho) S p (fq Hi) . (4.66)

Conforme formulado em (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009), considerando a PDF

conjunta do vetor f, como Gaussiana, a PDF condicional ¢ dada pela seguinte expressao:

1 —L(fg—uy, Te1 —uy
p(fa|H;) = )p/2’ ‘1/26 3 (fa—ua; ) ©yy; (fa H])’ (4.67)
(27T q)q.[j

em que ‘CDHJ.‘ é o determinante da matriz de autocovariancia, expressa por

By, = I {(fd —E{fH)) (£ — E {fdmj})*} . (4.68)

Sem perda de generalidade, considerando uma ftinica caracteristica para classificacao,
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i.e. f, = [f], cuja estatistica é Gaussiana, verifica-se que as PDFs condicionais em funcao

dos estados H; ou Hy sao representadas graficamente conforme a Fig. 78.

PR

Pl

Figura 78: Exemplo de classificagao usando Bayes para considerando-se uma tnica
caracteristica(f; = [f]) e duas classes equiprovaveis,(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2009).

Dada as duas regioes, Ry e R, representadas na Fig. 78, pode-se calcular a probabi-

lidade de erro na deteccao, conforme formulado na sequéncia:

&) fo
fo —00

4.6.4.2 Rede Neural Multi-Layer Perceptron (MLPNN)

Uma rede neural multicamadas baseada no algoritmo perceptron (MLPNN em Inglés)
foi empregada na presente tese para detecgdo dos UPs. Conforme apresentado em (RI-

BEIRO, 2005), a formulagao em espaco de estados da rede neural com uma camada oculta

é dada por
f
1
(4.70)
y =BT, [ tanh(u,) ] |
1

em que f, é o vetor de caracteristicas associadas ao g-ésimo quantum, obtido do proce-
dimento apresentado na equacdo (4.62); u, = [ug ug --- ur,y—1] é o dominio da funcao

de ativacdo; Ly ¢ o ntimero de neurdnios na camada oculta da rede; A;, € RPHIXIN ¢ 5
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matriz de pesos sindpticos entre a entrada da rede e a camada oculta; e B,,;, € REvt1x1
é a matriz de pesos sinapticos entre a camada oculta e a saida da rede neural. Os valo-
res 6timos no sentido de minimizar o error quadratico médio na deteccao para obtencao
das matrizes de pesos sinapticos sao baseados no algoritmo perceptron. Neste sentido, o

procedimento proposto em (RIBEIRO, 2005) foi utilizado para treinamento da rede neural.

4.7 Resultados

O sistema CPLC proposto na presente tese foi avaliado em termos das taxas de de-
teccao (Pp) dos quanta desocupados, ou seja, dos buracos no espectro, assim como das
taxas de falso alarme (Pr). Utilizando para tal sinais sintéticos e sinais reais, sendo os
dados reais obtidos por medi¢ao em campo utilizando uma antena e um acoplador PLC

como elementos sensores.

Embora o sistema CPLC proposto na presente tese seja baseado no trabalho desenvol-
vido em (AMADO, 2012), a técnica de monitoramento proposta na presente tese apresenta
uma série de inovagoes que a torna diferente daquela apresentada em (AMADO, 2012),

sendo as principais diferencas arroladas na sequéncia:

e Utilizacao da analise TF para monitoramento espectral, ao passo que a técnica
apresentada em (AMADO, 2012) aplica a detec¢do numa tnica realizagao do processo,
ou seja, uma tunica janela do sinal no tempo é mapeada na frequéncia para detecgao

dos sinais primaérios;

e Monitoragdo de uma regiao no plano tempo-frequéncia, ao passo que em (AMADO,

2012) sao monitorados apenas um conjunto de amostras sobre a eixo da frequéncia;
e Para analise TF foram propostas técnicas inéditas tal como a HMTM;

e Os sinais obtidos utilizando os sensores antena e acoplador PLC foram empregados
conjuntamente para deteccao de UPs, explorando a diversidade dos dois meios de

propagacao, ar e antena, para deteccao dos sinais presentes no ambiente.

A faixa de frequéncia considerada no monitoramento do CPLC esta entre 1,7 a 100
MHz. Observa-se que os UPs nessa faixa de frequéncia sao sinais estacionarios, sobre-
tudo os sinais na faixa de frequéncia entre 88 e 100 MHz, onde se concentram os sinais

de radiodifusao com modulagao FM, gerados pelas emissoras de radios. Em fungao da
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estacionaridade dos sinais nas faixas monitoradas, utilizou-se somente as técnicas de ma-
peamento TF lineares, baseadas nas transformadas DF'T, DHT, MCLT, MTM e HMTM

discutidas no capitulo 2.

As técnicas de monitoramento avaliadas sao formadas pela associagao dos detectores
baseados em Bayes e na rede neural perceptron com miltiplas camadas, apresentados na
secao 4.6.4, com as técnicas de mapeamento TF lineares apresentadas na secao 3.5, do

capitulo 3, gerando o seguinte conjunto de técnicas de monitoramento:

e BAYES-DFT: refere-se ao uso do detector de Bayes, discutido na se¢ao 4.6.4.1,
associado ao mapeamento TF baseado na DFT, formulado na secao 3.5.2, equacao
(3.65);

e BAYES-DHT: refere-se ao uso do detector de Bayes, discutido na secao 4.6.4.1,
associado ao mapeamento TF baseado na DHT, formulado na secao 3.5.2, equacao
(3.67);

e BAYES-MCLT: refere-se ao uso do detector de Bayes, discutido na secao 4.6.4.1,
associado ao mapeamento TF baseado na MCLT, formulado na se¢ao 3.5.2, equacao
(3.69);

e BAYES-MTM: refere-se ao uso do detector de Bayes, discutido na secao 4.6.4.1,
associado ao mapeamento TF baseado no MTM, formulado na secao 3.5.2, equagao
(3.71);

e BAYES-HMTM: refere-se ao uso do detector de Bayes, discutido na secao 4.6.4.1,
associado ao mapeamento TF baseado no HMTM, formulado na secao 3.5.2, equagao
(3.72);

e RNA-DFT: refere-se ao uso do detector baseado na rede neural artificial, discutida
na secao 4.6.4.2, associada ao mapeamento TF baseado na DFT, formulado na secao

3.5.2, equagao (3.65);

e RNA-DHT: refere-se ao uso do detector baseado na rede neural artificial, discutida
na secao 4.6.4.2, associada ao mapeamento TF baseado na DHT, formulado na secao

3.5.2, equagao (3.67);

e RNA-MCLT: refere-se ao uso do detector baseado na rede neural artificial, discutida
na secao 4.6.4.2, associada ao mapeamento TFEF baseado na MCLT, formulado na

se¢ao 3.5.2, equagao (3.69);
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e RNA-MTM:refere-se ao uso do detector baseado na rede neural artificial, discutida
na secao 4.6.4.2, associada ao mapeamento TF baseado no MTM, formulado na

se¢ao 3.5.2, equagao (3.71);

e RNA-HMTM: refere-se ao uso do detector baseado na rede neural artificial, discutida
na secao 4.6.4.2, associada ao mapeamento TF baseado no HMTM, formulado na

se¢ao 3.5.2, equagao (3.72).

4.7.1 Dados Sintéticos

Os sinais sintéticos foram gerados em Matlab, simulando a transmissao de sinais
modulados em FM e OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplezing) através de
canais com ruido aditivo branco e Gaussiano (AWGN da sigla em Inglés®), operando na
faixa de 1,7 até 100 MHz com taxa de amostragem f, = 200 MHz. O espectrograma do
sinal sintético gerado para uma SNR de 15 dB ¢é apresentado na Fig. 79.

Espectrograma (dB)
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Figura 79: Espectrograma do sinal obtido com a DFT de 512 amostras.

Analisando o espectrograma apresentado na Fig. 79, verifica-se na frequéncia de 60
MHz o sinal OFDM, cujo as especificacoes sao: largura de banda de 10 MHz, modulacao
em banda base 16—QAM, simbolo OFDM com 1024 amostras e o prefixo ciclico com 128

8 Additive White Gaussian Noise.
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amostras. Ao passo que nas portadoras 10, 20, 35, 45, 70, 80 e 92 MHz, encontram-se o
sinais modulados em FM, com faixa de frequéncia de 10 kHz, 15 kHz, 50 kHz, 10 kHz, 20
kHz, 30 kHz e 40 kHz, respectivamente.

Variando a SNR do sinal sintético apresentado na Fig. 79, o CPLC proposto na

presente tese foi avaliada para os seguintes formatos dos quanta:

Np x Np € {1 x4;4x4;8x4}. (4.71)

O desempenho do CPLC foi avaliado em termos da taxa de deteccao Pp e pela taxa
de falso alarme Pr, sendo os resultados apresentados nas Figs. de 81 a 86. Para a fase de
treinamento e avaliacao dos detectores, foram empregados vetores de caracteristicas com
2000 amostras, sendo 1000 amostras utilizadas para treinamento dos detectores e outras

1000 amostras utilizadas para testes de desempenho.

Posto que os sinais gerados sinteticamente sao modelados como processos Gaussianos,
verificou-se que as estatisticas de ordem elevada nao sao significativas para classificacao
dos quanta. Desta forma, utilizou-se somente a energia dos quanta como caracteristicas
para deteccao, dado que dentre todas as caracteristicas, a energia foi aquela que de-
monstrou a melhor separabilidade entre as os quanta com e sem sinal primério, tal como
verifica-se na Fig. 80.

Energia dos quanta para DFT
450 T T T
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Figura 80: Energia dos quanta (4 x 4) utilizando a DFT e SNR = 20 dB.

2000
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As Figs. de 81 a 86 apresentam uma comparacao de desempenho das técnicas de
monitoramento em termos de Pp e Pr para todas as combinacoes de quanta analisados,

equagao (4.71), e os dois detectores, Bayes e RNA.

Para os quanta de ordem 4 x 4 e 4 X 8, o desempenho de todas as técnicas avaliadas
atinge 100% de taxa de detec¢@o (Pp) e 0% de taxa de falso alarme (Pp) para as SNRs

acima de 0 dB, o que nao ocorre para os cenarios em que o quantum ¢ de ordem 1 x 4.

Nota-se ainda que, a medida que a ordem dos quanta aumenta, as curvas de desem-
penho das diversas técnicas de mapeamento TF analisadas convergem para valores muito

proximos na faixa de SNR avaliada.

Para o cenéario considerado, a combinacao de técnicas para monitoramento com melhor
resultado é formada pelo detector baseado em rede neural, quanta de ordem 8 x 4 e

mapeamento TF baseado na técnica HMTM, tal como apresentado na Fig. 86.

Analisando comparativamente os pares de figuras 81 e 82, 83 e 84, 85 e 86, pode-
se fazer uma avaliacdo dos detectores, Bayes e rede neural. Verifica-se que, no geral,
o detector baseado na rede neural apresenta resultado superior ao detector de Bayes,
sobretudo em termos da Pp para SNRs abaixo de 0 dB. Por outro lado, em termos de
Pr, o detector de Bayes apresenta desempenho superior a rede neural para SNRs abaixo
de 0 dB.

As Figs. 87 a 96 apresentam uma comparacgao dos quanta de monitoracao em termos
das taxas de detec¢do (Pp) e taxa de falso alarme (Pr) para classificacdo dos buracos
do espectro, considerando para tal a combinacao de cada uma das cinco técnicas de
mapeamento TF (DFT, DHT, MCLT, MTM e HMTM) com os dois detectores (Bayes
e rede neural). Para as técnicas de mapeamento TF baseadas nas transformadas DFT,
MCLT e MTM, a ordem do quantum nao influencia consideravelmente a taxa de deteccao
e falso alarme, conforme verifica-se nas Figs. 87, 88, 91, 92, 93 e 94. Por outro lado,
analisando as técnicas de mapeamento TFEF baseadas nas transformadas DHT e HM'TM,
sendo esta ultima propostas na presente tese, nota-se que o quantum de ordem 8 X 4
apresenta desempenho superior aos demais, tal qual apresentado nas Figs. 89, 90, 95 e
96.

Comparando o formato dos quanta para os dois detectores, rede neural e Bayes,
verifica-se que a taxa de detecgdo (Pp) é superior para a rede neural. Em contrapar-
tida, a taxa de falso alarme (Pr) é mais baixa para o detector de Bayes, principalmente
para SNRs abaixo de 0 dB.
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Bayes

11

SNR (dB)

Figura 81: Pp e Pr utilizando Bayes e quanta de ordem 1 x 4.

Rede Neural

SNR (dB)

Figura 82: Pp e Pr utilizando rede neural e quanta de ordem 1 x 4.
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Figura 83: Pp e Pr utilizando Bayes e quanta de ordem 4 x 4.
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Figura 84: Pp e Pr utilizando rede neural e quanta de ordem 4 x 4.
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Figura 85: Pp e Pr utilizando Bayes e quanta de ordem 8 x 4.
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Figura 86: Pp e Pr utilizando rede neural e quanta de ordem 8 x 4.
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Bayes

SNR (dB)

Figura 87: Comparacao dos quanta em funcao de Pp e Pp para DFT.

Rede Neural
T
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Figura 88: Comparacao dos quanta em funcao de Pp e Pr para DFT.
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Bayes

SNR (dB)

Figura 89: Comparacao dos quanta em funcao de Pp e Pr para DHT.

Rede Neural
T T
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Figura 90: Comparacao dos quanta em funcao de Pp e Pp para DHT.
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Bayes

SNR (dB)

Figura 91: Comparacao dos quanta em funcao de Pp e Pp para MCLT.

Rede Neural
T T
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Figura 92: Comparacao dos quanta em funcao de Pp e Pp para MCLT.
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Bayes

SNR (dB)

Figura 93: Comparacao dos quanta em funcao de Pp e Pr para MTM.

Rede Neural
T T
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Figura 94: Comparacao dos quanta em funcao de Pp e Pr para M'TM.
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Bayes

SNR (dB)

Figura 95: Comparacao dos quanta em funcao de Pp e Pr para HMTM.

Rede Neural
T T
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Figura 96: Comparacao dos quanta em funcao de Pp e Pr para HMTM.



4.7 Resultados 200

4.7.2 Dados de Medigcao

As técnicas de monitoramento espectral proposta na presente tese foram avaliadas
com sinais reais, obtidos através de medig¢oes do espectro na faixa entre 1,7 e 100 MHz,
efetuadas na cidade de Juiz de Fora como parte da dissertacdo de mestrado (AMADO,
2011). As Figs. 97 e 98 representam o espectrograma dos sinais captados utilizando uma
antena omnidirecional nas localidades A e B da cidade de Juiz de Fora, respectivamente.
Ao passo que as Fig. 99 e 100 representam o espectrograma dos sinais captados pelo cabo
de energia elétrica nas localidades A e B, no mesmo instante de tempo em que os sinais
foram aquisitados pela antena. Os sinais foram digitalizados a uma taxa de amostragem de
200 MHz utilizando o computador industrial Gager Razor CompuScope com conversores
analogico-digital de 14bits. Utilizou-se os dados medidos em duas localidades distintas
para demonstrar que, para uma mesma cidade, onde em geral os transmissores FMs estao
localizados proximos uns aos outros, o contetdo espectral dos sinais captados tanto pela
antena quanto pelo cabo de energia elétrica, podem ser diferentes de um bairro para outro
em funcao dos obstéculos e desvanecimento introduzidos pelo meio no qual o sinal de radio

frequéncia propaga.

Para avaliar CPLC utilizando dados de medicao, foram utilizadas as mesmas técnicas
de mapeamento TF e deteccao utilizadas na simulacao em que sinais sintéticos foram
empregados (se¢ao 4.7.1). Para as técnicas de mapeamento TF foram empregadas trans-
formadas com N = 128 amostras no tempo e na frequéncia, com as seguintes dimensoes

dos quanta: Ny X Np € {1 x4;4 x 4;8 x 4;1 x 8;4 x 8;8 x 8}.

Assim como realizado no contexto dos sinais sintéticos, foi utilizado somente a energia
de cada quantum como caracteristicas para deteccao, posto que as demais caracteristicas
estudadas, quando comparadas & energia, nao apresentaram valores significativos de FDR
(4.59).

Conforme se verifica analisando os espectrogramas (Fig. 97 e Fig. 98), grande parte

dos sinais estao na faixa destinadas as raddios FM.

Para cada localidade, A e B, e cada elemento sensor, antena e cabo de energia, fo-
ram utilizados os bancos de dados com 2000 vetores de quanta, a partir dos quais foram
extraidos a energia e posteriormente empregados na deteccao, sendo que 1000 amostras
utilizadas no treinamentos dos detectrores RNA e Bayes e as outras 1000 amostras uti-
lizadas para avaliacao do desempenho em termos de taxa de deteccao dos buracos no

espectro (Pp) e falso alarme (Pr).
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Figura 97: Espectrograma do sinal capitado pela antena na localidade A.
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Figura 98: Espectrograma do sinal capitado pela antena na localidade B.
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As Figs. 101 a 106 apresentam o desempenho das técnicas de monitoramento para
o sinal captado na localidade A, empregando diversas ordens de quanta de monitoragao.
Nota-se que o desempenho dos detectores baseados na rede neural apresentam desempe-
nho superior ao detector de Bayes para todos os quante analisados, tando para taxa de
deteccao dos buracos no espectro (Pp), quanto para a taxa de falso alarme (Pr). Ainda
considerando o sinal captado na localidade A, nota-se que o desempenho das técnicas de
monitoracao do espectro para os quanta de ordem 1 x 4 e 1 x 8 é inferior aos demais
quanta, sobretudo quando se compara as técnicas tendo como parametro a taxa de falso

alarme.

As Figs. 107 a 112 apresentam o desempenho das técnicas de monitoramento utili-
zando o sinal captado na localidade B com as diversas ordens dos quanta. Nota-se que
h& uma piora no desempenho das técnicas, principalmente nas taxas de falso alarme para

o sinal captado pelo cabo de energia, conforme verifica-se nas Figs. 109, 110, 111 e 112.

As Figs. 113 a 118 demonstram os ganhos de desempenho obtidos no monitoramento
do espectro ao utilizar a cooperacao na deteccao, explorando a diversidade dos sinais cap-
tados pela antena e pelo cabo de energia, tal qual proposto na presente tese. Nota-se que
as elevadas taxas de falso alarme, apresentadas nas Figs. 109, 110, 111 e 112, para o moni-
toramento utilizando somente o sinal captado pelo cabo de energia, sao consideravelmente
reduzidas ao utilizar a cooperacao na detecgao empregando os dois elementos sensores,
cabo e antena, conforme apresentado nas Figs. 115, 116, 117 e 118, respectivamente. O
ganho de desempenho empregando a cooperacao é obtido para todas as configuracoes de
quanta, bem como a maior parte das técnicas de mapeamento TF, excetuado-se a HMTM
combinado ao quanta de ordem 4 x 4 e ao detector de Bayes, conforme apresentado na

Fig. 115.

Uma comparacao dos quanta de monitoramento em relacao a taxa de deteccao e taxa
de falso alarme para o sinal captado pela antena na localidade A é apresentada nas Figs.
119 a 122. Nota-se que a taxa de deteccao Pp aumenta a media em que a ordem do
quantum de monitoracao também aumenta. Por outro lado, verifica-se que a taxa de
falso alarme Pp diminui com o aumento da ordem do quantum. Nota-se ainda que as
técnicas de mapeamento TEF baseadas nas transformadas DHT e HMTM sao as mais

afetadas com a reducao da ordem do quantum de monitoracao.
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Figura 101: Desempenho do CPLC para monitoramento na localidade A com Wy,y.
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Figura 102: Desempenho do CPLC para monitoramento na localidade A com Wys.
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Figura 105: Desempenho do CPLC para monitoramento na localidade A com Wgyy.
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Figura 106: Desempenho do CPLC para monitoramento na localidade A com Wgys.
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Figura 112: Desempenho do CPLC para monitoramento na localidade B com Wgyg.
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4.8 Sumdrio

A secdo 4.1 abre o capitulo com uma breve introducao ao smart grid, realcando sua
importancia para a modernizacao do SEP. Na sequéncia, na secao 4.2 é apresentado o
papel da tecnologia PLC para viabilizar os SGs. Na secao 4.3 é feita uma breve revisao
sobre o CR, apresentando o conceito de cognicao aplicado aos sistemas de comunicagao
em geral. O conceito de CPLC é discutido na secao 4.5 e a formulacao do problema
apresenta na secao 4.6. Por fim, na secao 4.7, as técnicas apresentadas na presente tese

sao avaliadas utilizando dados sintéticos e de medigao.
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Capitulo

Conclusoes

A presente tese visou estudar e propor solucoes para a andlise espectral de sinais es-
tacionarios e nao estacionarios. As principais aplicacoes se deram no campo da estimacao
de frequéncia em sinais monocomponentes e o monitoramento do espectro para sistemas
de comunicacao cognitivos. No que se refere a estimagao de frequéncia, foram propos-
tas técnicas inéditas baseadas no mapeamento warped de sinais estacionarios. Por outro
lado, para a aplicacao no monitoramento do espectro, propomos o sistema de comunicacao
cognitiva pela de rede energia elétrica, em que as técnicas de andlise espectral de sinais
nao estacionarios foram empregadas, assim como a abordagem da divisao do espectro em
quanta de monitoracao e a exploracao da diversidade do acoplador PLC e da antena como

elementos sensores do espectro.

No capitulo 2, estudamos o problema da explicitacao do contetido espectral de si-
nais estacionarios, tendo como principal aplicacdo a estimacao de frequéncia em sinais
monocomponentes. Neste contexto, os resultamos apresentados demonstram o potencial
das transformadas warped em estimar frequéncia de sinais monocomponentes quando o
parametro a é devidamente sintonizado. Baseado no procedimento proposto em (FRANZ;
MITRA; DOBLINGER, 2003), derivamos duas técnicas baseadas nas transformadas WDHT
e WMCLT para estimacao de frequéncia. Exploramos o potencial das transformadas ba-
seadas no mapeamento warped em estimar frequéncias com precisao e reduzido nimero de
pontos. Para tal, utilizamos duas técnicas de interpolacao em frequéncia para melhorar
o ajuste inicial do procedimento proposto em (FRANZ; MITRA; DOBLINGER, 2003), resul-
tando na proposi¢ao das técnicas MI-WDF'T (estimador baseado no interpolador Macleod
(MACLEOD, 1998) e nas transformadas DFT e WDFT), MI-WDHT (AI-WDHT: estima-
dor baseado no interpolador Abatzoglou (ABATZOGLOU, 1985) e nas transformadas DHT
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e WDHT) e AIMCLT (estimador baseado no interpolador Abatzoglou (ABATZOGLOU,
1985) e nas transformadas MCLT e WMCLT) para estimagao de frequéncia. As transfor-
madas WDHT e WMCLT foram propostas na presente tese, sendo a WMCLT e as duas
derivagoes propostas para WDH'T inéditas na literatura. Conforme verifica-se nos resul-
tados de simulacao, a técnica MI-WDF'T proposta na presente tese apresenta o melhor

resultado em relacao a variancia de estimagao.

Ainda no capitulo 2, apresentamos uma revisao sobre as abordagens nao paramétricas
utilizadas para estimacao do contetido espectral de processos estocasticos estacionarios,
destacando sobretudo o método baseado nas multiplas janelas (MTM). A partir da jun-
cao entre o MTM e a transformada Hartley, foi proposto na presente tese o novo método
HMTM para estimacao nao paramétrica da PSD. Conforme apresentado no capitulo 2,
as técnicas de estimacao da PSD foram avaliadas em termos da variancia de estimacao
e da polarizacao do espectro, sendo esta tltima caracterizada pelas perdas de energia
nos lobulos laterais. Note-se pelos resultados apresentados a aplicabilidade da técnica
HMTM proposta, cujo desempenho é similar ao MTM, tendo como principal vantagem
a simplificagao de implementacao em hardware, uma vez que opera somente com dados
reais. Baseado no mapeamento warped, foram derivados também as técnicas WMTM e
WHMTM para estimacao da PSD com elevada resolucao numa faixa especifica do espec-
tro. Conforme ficou demonstrado pelas simulacoes apresentadas, a PSD de sinais com
contetdo espectral formado por tons de frequéncias muito proximas, fica melhor caracte-

rizado quando utilizado as técnicas baseadas nas transformadas warpeds.

O capitulo 3 abordou a andlise espectral de sinais nao estacionérios, no qual apre-
sentamos uma breve revisao sobre o principio da incerteza de Heisenberg-Gabor, cujo
enunciado estabelece a relacao entre a resolucao no tempo e na frequéncia, deixando
explicito a impossibilidade de obter uma elevada resolucao no tempo e na frequéncia
concomitantemente. Na sequéncia, apresentamos as principais técnicas de anélise ou dis-
tribuicao tempo-frequéncia bilineares, baseadas nas distribuicao de energia do sinal no
plano tempo-frequéncia. Nesse contexto, apresentamos a decomposicao do sinal em sé-
rie de Gabor, as distribui¢oes classe de Cohen, Wigner-Ville e TFDS. Conforme ficou
evidenciado, a TFDS apresenta elevada resolu¢ao temporal no plano tempo-frequéncia.
Contudo, para valores reduzidos do parametro D, a TFDS apresenta baixa resolucao em
frequéncia. Neste sentido, procuramos explorar essa debilidade e propor a técnica war-
ped-TEDS (WTFDS) que possibilita ajustar a intensidade de resolu¢do em frequéncia
numa regiao especificada do espectro em fungao do parametro a. No que se refere as téc-

nicas de distribuicao lineares, apresentamos uma formulacao matricial para obtencao do
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espectrograma em funcao das transformadas lineares estudadas no capitulo 2. Na sequén-
cia, as técnicas de anélise tempo-frequéncia baseadas em wavelets foram apresentados,
dando destaque a transformada S, para qual foi proposta na presente tese uma versao
digitalizada. Conforme ficou evidenciado, a transformada S apresenta baixa resolugao em
frequéncia para componentes espectrais proximas de taxa de amostragem. Neste sentido,
propomos a transformada warped S que possibilita controlar a resolucao em frequéncia
em fun¢do do parametro a, mesmo para as componentes espectrais de mais alta ordem.
Por fim, as técnicas de analise tempo-frequéncia propostas e estudas foram avaliadas qua-
litativamente, demonstrando a aplicabilidade das técnicas em evidenciar as componentes

espectrais de um sinal nao estacionario gerado sinteticamente.

No capitulo 4 foi proposto, formulado e avaliado o sistemas de comunicagao cognitivo
CPLC. Inicialmente, apresentamos uma revisao sobre os smart grid e o papel do CPLC
nesse cenario de evolugao dos sistemas elétricos de poténcia. Assim como foi apresentado
uma revisao sobre os radios cognitivos e as principais técnicas de monitoramento espectral
aplicadas por esta tecnologia. Revisamos as técnicas cognitivas propostas para sistemas
de comunicacao digital pela rede de energia elétrica e conceituamos nossa proposta de
sistema cognitivo para PLC. Para avaliar nossa proposta, utilizamos dados sintéticos
gerados em computador e dados reais obtidos por medicdes do espectro. Ao monitorar o
espectro utilizando o cabo de energia e a antena, buscamos explorar a diversidade desse
dois meios para melhorar o desempenho de deteccao dos sinais primérios. Conforme ficou
evidenciado pelos resultados, nossa propostas apresentou elevado desempenho, sobretudo
para o caso em que exploramos a diversidade do sinal aquisitado pelo cabo de energia e

pela antena.

5.1 Trabalhos Futuros

Durante os trabalhos da tese, nos deparamos com as seguintes questoes que nao
puderam ser respondidas no prazo de doutoramento, mas poderao servir de ponto de

partida para futuras investigacoes.

1. Filtros passa-tudo de ordem maior que um oferecem maior controle no mapeamento

warped?

2. Existem outras estruturas de filtros para mapeamento nao uniforme sobre o circulo

de raio unitéario?

3. E possivel aplicar o mapeamento warped para equalizacio?
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4. E possivel aplicar o mapeamento tempo-frequéncia linear em modulacao multipor-

tadora de sistemas de comunicacao digital?

5. Qual o desempenho de novas caracteristicas extraidas dos quanta, tais como anélise

de componentes principais (PCA em Inglés), cicloestacionaridade, covariancia, etc?

6. Como equacionar os ganhos de taxa na transmissao de dados obtidos com o mo-
nitoramento do espectro utilizando a abordagem de divisao do espectrograma em

quanta?
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