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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um modelo de compressao de sinais baseado
na teoria da Transformada Wavelet Discreta acoplado a um otimizador por Evolucao
Diferencial para defini¢do automética do valor 6timo de limiar (threshold) durante a etapa
de quantizagdao. Um algoritmo foi implementado em Python, definindo como objetivos
do otimizador a minimizacao do erro quadratico médio entre o sinal original e o sinal
reconstruido apds compressao, além da maximizacao da taxa de compressdao. Ao final, dois
sinais de diferentes maquinas rotativas sdo comparados para diferentes configuragoes de
otimizacao, sendo mostrada a comparacao entre os sinais comprimidos e seus equivalentes
originais. O método desenvolvido alcancou elevadas taxas de compressao e baixos erros,
ao custo de um tempo de otimizagao relativamente alto para viabilizacao de compressao
de sinal simultanea a aquisicao.

Palavras-chave: vibracao; compressao de sinal; wavelet; otimizacao; evolugao diferencial
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1 INTRODUCAO

Desde o final do século passado, o cenario industrial encontra-se em estado de
rapida transformagao, impulsionado pelo contexto de disrupc¢ao e digitalizagao trazidos
pela 4% Revolugao Industrial. Diante deste contexto de mudancas, chamado "Industria 4.0",
ganham relevancia e ampla adogao conceitos como virtualizagao, IoT (Internet of Things),
big data, data analytics, inteligéncia artificial, computagao em nuvem, robotiza¢ao, entre

outros. A Figura 1 traz os termos de pesquisa mais relacionados ao termo "Industria 4.0".

Figura 1 — Termos de pesquisa relacionados ao termo: "Industria 4.0"

industrial intggnet of things

industries

manufgtturing | 3 facturin

maint@nance

gyber physigal systems

prognostics andfealth managem

Fonte: ZONTA et al. (2020)

Frente a este cenario, empresas tém buscado aplicar as tecnologias desenvolvidas
pela industria 4.0 para a manutencao industrial baseada em confiabilidade por meio
da manutencao preditiva, buscando assim aumentar a produtividade, reduzir custos, e
aumentar a eficiéncia e seguranca dos colaboradores.

A manutencao preditiva permite que, por meio do monitoramento continuo e
automatizado de maquindrios, problemas possam ser antecipados muito antes da falha
do equipamento. Vale ressaltar que, diante das solugdoes empregadas na estratégia de
manutencao preditiva, o monitoramento de vibracao se destaca como uma das principais
técnicas para antecipagao de problemas em maquinarios.

Tendo em vista esta demanda crescente no uso de dados, surge um novo desafio

para os proximos anos: armazenamento e transmissao de grandes volumes de informacao,
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como mostra a Figura 2, obtida por meio de uma pesquisa realizada por (IDC, 2021),
que ressalta o aumento no volume global de dados armazenados até 2025. Além disso, a
tendéncia de aumento na demanda por armazenamento de dados é amplificada levando-se
em conta as técnicas de monitoramento preditivo continuo tendo por base a andlise de
dados de transdutores com alta taxa de amostragem, ji que, em relacao ao tempo de

amostragem, sao adquiridos grandes volumes de dados.

Figura 2 — Perspectiva global do volume armazenado de dados até 2025
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Fonte: IDC (2021)

Para o ambiente industrial, a solucao para o desafio apresentado acima esta dividida
em duas abordagens principais: expansao da capacidade de armazenamento por meio de
aquisi¢ao ou construcao de servidores de armazenamento dados, ou reduc¢ao do volume
ocupado pelos dados armazenados (compactagao/compressao).

A partir da segunda abordagem, busca-se minimizar as perdas provenientes do
processo de compactagdo e maximizar a taxa de compressao, ou seja, a razao entre o
espaco em disco ocupado pelo arquivo ao final do processo de compressao e o espago em
disco originalmente ocupado pelo arquivo.

Neste contexto, desde sua consolidacdo como teoria, a partir dos trabalhos de
Morlet e Grossman em 1984 (DAUBECHIES, 1992), (PENG ET AL., 1999), a andlise
wavelet tem sido amplamente utilizada nos campos de compressao e classificacdo de sinais
periédicos e também de imagens. A localizacdo nos dominios do tempo e frequéncia
torna a compressao a partir de transformada wavelet especialmente adequada para sinais
transientes ou temporalmente variantes.

Além disso, as propriedades de base ortonormal e bi-ortogonal tornam eficiente a
transformacao e reducao de dimensionalidade de dominios, o que é revertido na existéncia
de algoritmos computacionais rapidos e acurados para operacoes de redugao de espaco e
simplificacao de modelos.

Para o campo de compressao de sinais, encontra larga utilizacao e estudos na area
biomédica, actustica e de vibragoes. (UTHAYAKUMAR ET AL., 2018) realizaram uma

extensa revisao dos trabalhos empregados neste campo, destacando wavelet como um
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método relevante nos campos de compressao de sinais cardiacos e imagens, principalmente
imagiologia médica. Também vale apontar para (PENG ET AL., 1999) que realizaram
uma revisao bibliografica de trabalhos com wawvelets nos campos de monitoramento de
condicao de maquinas, diagnéstico de falhas e compressao de sinais.

Apesar das vantagens acima citadas, a utilizacao desta teoria é dependente de uma
ou mais etapas de quantizagao, que necessariamente implicam em um processo de perda
de dados de natureza irreversivel.

Deste modo, é buscado obter uma razao de compromisso entre o CR (Compres-
sion Rate) e a distor¢ao do sinal apés compressao. Para isso, algumas das técnicas que,
combinadas a compressao por wavelet possuem potencial de encontrar o valor 6timo para
o limiar (threshold) durante a etapa de quantizagao, sdo os métodos de otimizacao de

variaveis.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem por objetivo realizar a implementacdo computacional de um
algoritmo de compressao de sinais baseado na Transformada Wavelet Discreta com selegao
de limiar automatica baseado em otimizacao por Evolucao Diferencial, buscando maximizar

a compressao e reduzir o erro de quantizagao.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Desenvolver um algoritmo computacional capaz de comprimir sinais utilizando

Transformada Wavelet Discreta;

» Otimizar os valores dos limiares (thresholds) de quantizacao por meio de um
algoritmo de otimizacao baseado em Evolucao Diferencial, buscando maximizar

a taxa de compressao e minimizar o erro de quantizacao;
o Avaliar a taxa de compressao dos dados;

o Avaliar o erro de compressao dos dados, comparando os dados comprimidos

com os dados originais;

o Avaliar o tempo de execucao do modelo implementado.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

(TANAKA ET AL., 1997) propds uma metodologia de compressao de sinais uti-
lizando DW'T. Os sinais eram provenientes de uma usina termelétrica, empregados para
fault diagnosis. Uma ilustracao esquematica do sistema de monitoramento das maquinas

rotativas pode ser observada na Figura 3.

Figura 3 — Esquema genérico de um sistema de monitoramento de vibragdo de maquinas
rotativas
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Fonte: TANAKA et al. (1997)
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Figura 4 — Esquema da metodologia de compressao proposta. A metodologia proposta no
atual trabalho apresenta semelhancgas com a metodologia de Tanaka
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Em seu trabalho, Tanaka buscou reduzir a taxa de bits do sinal para uma distorcao
pré-definida pelo usudrio. Para disso, (TANAKA ET AL., 1997) comparou os dados com
diferentes familias de wavelet-mae, além de comparar a compressao de DWT com a com-
pressao de DCT, levando em conta a distor¢ao e bit-rate (inversamente proporcional a CR).
Os sinais avaliados foram de diversos tipos de defeito em rolamentos de maquinas rotativas:
desbalanceamento, falha na pista interna, falha na pista externa e méa lubrificacao.

A Figura 5 apresenta os resultados de compressao versus distor¢cdo para varias
familias de DW'T, além de comparar com a compressao utilizando DCT. Nela, mostra-se
duas condigoes de rolamento: rolamento em condi¢des normais e rolamento com falha na
pista externa. E possivel notar o melhor desempenho geral das familias wavelet frente
a DCT em ambos os casos, além da reducao significativa de distorcao para valores de

bit-rate acima de 8.

Figura 5 — Desempenho de compressao de diferentes wavelet-mae e do método DCT. (a)
Rolamento em condigbes normais; (b) Rolamento com falha na pista externa
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Fonte: TANAKA et al. (1997)

Em seus trabalhos, (STASZEWSKI, 1998) e (STASZEWSKI, 1997), Wieslaw J.

Staszewski realizou uma revisao tedrica da teoria wavelet, além de demonstrar sua eficacia
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para diferentes tipos de sinais. Ele utilizou a métrica MSE (Mean Squared Error) para
avaliagao do erro de reconstrucao. Os sinais avaliados para a avaliacdo de compressao

foram:
¢ Sinal estacionario continuo
¢ Sinal continuo nao-estacionario

e Sinal transiente

Figura 6 — Avaliagdo temporal de diferentes sinais antes (—) e apds compressao (- -): (a)
Sinal estacionario continuo, MSE=2.02%; (b) Sinal continuo nao-estacionario,
MSE=5.03%; (c) Sinal transiente, MSE=0.20%
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Fonte: STASZEWSKI (1998)

O autor também mostrou a utilizacdo das wavelets para classificacdo de sinais
anomalos. Esta metodologia vai além do escopo deste trabalho, mas ¢ muito utilizada
no campo de health monitoring e fault diagnosis, um tépico ja evidenciado como atual e
importante no Capitulo 1 deste trabalho. O emprego desta técnica pode ainda ser aliado a
outras técnicas de classificacao de sinal ou detecgdo de anomalias a partir de redes neurais
para aumentar a confiabilidade do modelo de detec¢ao. A Figura 7 mostra a diferenca no

sinal reconstruido apds selecao e preservacao dos pardmetros (niveis) mais relevantes para
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um defeito em dentes de uma engrenagem. O defeito se torna evidente, em comparacao

ao sinal de uma engrenagem em condigoes normais.

Figura 7 — Sinal temporal de engrenagem reconstruido apoés thresholding dos coeficientes
wavelet para preservagao dos coeficientes mais relevantes: (a) Engrenagem
normal; (b) Engrenagem com falha nos dentes
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Fonte: STASZEWSKI (1998)

Além disso, o autor propés um método de encontrar os coeficientes 6timos de
compressao a partir de um algoritmo de otimizagdo GA (Genetic Optimization Algorithm)
(STASZEWSKI, 1997). Para tal, utilizou os mesmos dados de falha em engrenagem mostra-
dos na Figura 7 e buscando preservar as bandas laterais ao segundo componente espectral.
O espectro do sinal reconstruido a partir da metodologia utilizando GA é mostrado na
Figura 8, em conjunto com o sinal original e com o sinal reconstruido a partir de uma
tecnica simples de thresholding. O zoom na regiao mostra o sucesso em preservar as bandas
de interesse. O MSE alcangado em (a) foi de 82.0% avaliando de 8001150 Hz, enquanto
em (b), MSE=24.7%.
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Figura 8 — Espectro de engrenagem defeituosa com: (a) thresholding simples e (b) threshol-
ding por GA wversus sinal original
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Fonte: STASZEWSKI (1997)

Nielsen demonstrou em seus trabalhos (NIELSEN ET AL., 2006a), (NIELSEN ET
AL., 2006b), a utilizagdo do método de compressao baseado em DWT para compactagao
de sinais de ECG (Eletrocardiograma), utilizando um otimizador para obter a wavelet-mae
6tima, e buscando aumentar CR e reduzir a distorcao.

Os resultados da Figura 9 e Figura 10 demonstraram elevada dependéncia entre
a familia/forma de wavelet-mae escolhida e a eficiéncia de compressao para determina-
dos tipos de sinal, destacando que determinada familia de wavelets podem performar a

compressao melhor para certos tipos de sinais que para outros.
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Figura 9 — Wavelets-mae 6timas para o mesmo sinal e diferentes valores de CR
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Fonte: NIELSEN et al. (2006a) e NIELSEN et al. (2006b)

Figura 10 — Reconstrugao de dois sinais diferentes

Original vs. reconstructed ECG signal
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A partir disto, (WU, TSUNG-CHING ET AL., 2013), propés um método de com-
pactagao de sinais de ECG baseado em wavelet utilizando um algoritmo genético de
otimizacao para definicao dos thresholdings em 11 camadas de decomposi¢ao wavelet. Os
algoritmos genéticos de otimizacao sao caracteristicos pela busca de um minimo global
com base em uma populacao inicial de indiduos, a partir dos quais os melhores indivi-
duos sao selecionados e cruzados, além de sofrerem mutacoes; desta forma, as melhores
caracteristicas sao repassadas a geragao seguinte até o valor 6timo.

O autor utilizou a métrica PRD como método de avaliacao do erro de reconstrugao
(também conhecido como distor¢ao). Ao final da otimizagao e apds obtencao dos melhores
valores para 11 sinais de treinamento, foi realizado um método de ajuste de curvas, e os
valores de threshold nos 11 niveis de decomposicao sao determinados genericamente em
fungao de apenas uma variavel (QF). O autor encontrou uma relagao de proporcionalidade
entre o aumento de CR e PRD, o que também foi notado em trabalhos de outros autores,
como (NIELSEN ET AL., 2006a) ¢ (NIELSEN ET AL., 2006b). As Figuras 11 e 12

ilustram os resultados obtidos.

Figura 11 — Valor das escalas de quantizacao (thresholds) dos coeficientes nas diferentes
camadas de decomposicao. As quatro curvas descrevem quatro valores c¢_g
impostos: 2, 4, 8 e 16

18

] | === cpy)=2
1] | —-caemccp()=4
?-_-_12 ...... Bessees cpg ()=8
o
"6 10 —— CP.g ()=15
@
& S e Aeeenaan -
[ .
> 6
al o---8
2 T -
g - - Ll
0 —y -
DC 0 -1 -2 -3 -4 -5 -6 -7 -8 -9
level (j)

Fonte: WU, TSUNG-CHING et al. (2013)
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Figura 12 — Relagao entre CR e o erro PRD para a metodologia proposta (NRDPWT-
GAar) e outras duas metodologias de compressao de sinais de ECG
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Fonte: WU, TSUNG-CHING et al. (2013)

Por fim, é importante ressaltar o trabalho de (KHALIFA ET AL., 2008) e (RO-
MANO ET ALL., 2016) no campo de compressao de sinais de dudio. Romano prop6s uma
compressao de sinais de dudio em tempo real, gracas a um sistema processamento paralelo
orientado a GPU, que atingiu alta velocidade no processamento dos dados. O tamanho do
arquivo obtido ao final da compressao foi aproximadamente 10 vezes menor que o arquivo

de sinal original (CR=90%). A Figura 13 traz uma comparacao entre o sinal original e o

sinal apds compressao.

Figura 13 — Sobreposicao do sinal original (azul) sobre o sinal comprimido (vermelho). A
esquerda, sinal completo e a direita, detalhe de um segmento do sinal
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Fonte: ROMANO et al. (2016)
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4 FUNDAMENTACAO TEORICA

4.1 TRANSFORMADA WAVELET

A Transformada Wavelet, bem como a Transformada de Fourier, sdo ferramentas
para representacao de uma funcgao integravel. Nao obstante, as wavelets sao vistas como
detentoras de algumas vantagens frente as transformadas de Fourier para certos conjuntos
de dados.

Uma grande desvantagem dos algoritmos baseados em Transformada de Fourier
(como FFT ou STFT) é que eles capturam informagoes de frequéncia global ou semi-locais,
ou seja, frequéncias que persistem em um sinal inteiro ou em janelas de processamento.
Esse tipo de decomposi¢ao de sinal pode nao servir bem a todas as aplicagoes, por exemplo,
Eletrocardiografia (ECG) onde os sinais tém intervalos curtos de oscila¢do caracteristica,
ou ainda sinais com variacdo de frequéncia no tempo (sinais transientes). Uma abordagem
alternativa é a Transformada Wavelet, que decompde uma funcdo em um conjunto de
wavelets.

Uma Wavelet é uma oscilagao ondulatoria localizada no tempo. As wavelets tém
duas propriedades bésicas: escala e localizagao. A escala (ou dilatagao) define quao “es-
ticada” ou “comprimida” uma wavelet estd. Esta propriedade esta relacionada com a
frequéncia definida para o sinal. J& a localizagdo define onde a wavelet estd posicionada
no tempo (ou espago). A Figura 14 exemplifica como uma wavelet pode decompor um

sinal puramente senoidal.

Figura 14 — Representacao de uma wavelet a decompor um sinal senoidal.

LA
I

Tal caracteristica permite as wavelets adaptar a janela temporal aplicada ao sinal

Fonte: Autoria Propria

de acordo com a escala de frequéncia analisada, ao contrario das transformadas de Fourier,
onde a janela temporal permanece fixa ao longo da decomposigao do sinal. A Figura 15 traz
uma comparagao ao caso da STFT utilizando a janela de Gabor (uma teoria comumente

utilizada para convolucionar um sinal temporal em uma janela gaussiana de escala fixa,
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a fim de transforma-lo em um espectrograma (frequéncia vs tempo), segundo (GABOR,

1946)) e a decomposicao wavelet.

Figura 15 — Comparagao entre decomposicao STFT (GABOR, 1946) e wavelet

Frequency
Frequency

Time Time
STFT (Gabor) Wawvelet Analysis

Fonte: MATLAB (2022)

Ha dois tipos de Transformada Wavelet: Continua e Discreta. A principal diferenca
entre esses dois tipos é que a Transformada Wavelet Continua (CWT) usa um nitimero
infinito de escalas e localizagoes. Enquanto a Transformada Wavelet Discreta (DWT)
usa um conjunto finito de wavelets, definido em um determinado conjunto de escalas e

localizacoes.

4.1.1 Transformada Wavelet Continua

A CWT (Continuous Wavelet Transform) é definida como:

valt) =70 () 0

Sendo o parametro a relacionado a escala da wavelet, e b relacionado a localizagao

da mesma. O termo ¢ da equacao se refere a wavelet-mae utilizada.

A wavelet-mae ¢ de (1) é definida de acordo com a familia wavelet (formato
fundamental de onda) desejada para decomposicao do sinal. H4 uma série de familias
quanto a uma variedade de aplicagoes, diferindo quanto a ortogonalidade, biortogonalidade,
capacidade de decompor melhor certos tipos de sinal, entre outras caracteristicas. As
wavelets mais comuns sao: Haar, Daubechies, Symlets, Coifiets, Biorthogonal, "Chapéu-

mexicano e Morlet.
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Figura 16 — Familias wavelet
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Fonte: Autoria Prépria

A CWT decompde uma fungio temporal f(¢) em coeficientes W (a,b) por meio
de:

(0.¢]

" wal0) (1) d @

A transformacao ¢é reversivel pela superposicao IWT (Integer Wavelet Transform):

Wi(a,b) = /

=g [T Wieh) v @
coeficientes Wavelet-mae

Quanto a capacidade representacao de fungoes pelas wavelets, cada familia wavelet
possui um numero de "momentos de zero"ou wvanishing moments igual a metade de sua
ordem, sendo este nimero equivalente a quao complexa pode ser a fun¢ao a ser representada.
Por exemplo, db2 possui 1 vanishing moment, dbj possui 2, etc e conforme este valor
aumenta, maior pode ser o grau de representacao de uma func¢ao polinomial. Em suma,
vanishing moment limita a capacidade das wavelets de representar comportamento ou
informacgao polinomial em um sinal.

A Figura 17 exemplifica os vanishing moments da familia de wavelets Daubechies.
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Figura 17 — Representacao da familia Daubechies para varias ordens e niveis.
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Fonte: Autoria Prépria

Transformada Wavelet Discreta

A CWT sofre de duas desvantagens: redundéncia e impraticabilidade. A primeira

é Obvia pela natureza da transformada wavelet e a segunda pelo fato de que ambos os

pardmetros de transformacao sao continuos. Pode-se tentar resolver ambos os problemas

amostrando os pardmetros (a, b) para obter um conjunto de fungées wavelet em pardmetros

discretizados.

A equagao que governa a DWT (Discrete Wavelet Transform) é:

Wyab) = [ da(®)f()dt

No entanto, este atua em niveis discretizados. A decomposicao dos coeficientes

(4)

ocorre na forma de um banco de filtros passa-banda. O sinal é decomposto em filtros

passa-alta e passa-baixa consecutivamente a cada nivel, até um nivel definido, ou até o

nivel méaximo de decomposicao, a partir de onde nao hé mais resolugao suficiente para

decomposigao.
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Figura 18 — Decomposic¢ao do sinal em bancos de filtros HP (High Pass (Passa-alta)) e
LP (Low Pass (Passa-baixa)) a cada nivel.
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Fonte: Autoria Propria

O resultado da operacao de decomposi¢ao por meio dos filtros passa-baixa recebe o
nome de coeficientes de Aprozimagdio (cA). J& para os filtros passa-alta, é dado o nome de
coeficientes de Detalhe (cD). A partir do primeiro nivel, cA e c¢D sdo executados a partir
dos resultados cA do nivel anterior, reduzindo em uma oitava/nivel a frequéncia de corte
dos filtros, até o nivel maximo de decomposicao.

A partir da decomposicao do sinal em bancos de filtros, é possivel reduzir o ruido
em alguma banda, ou ainda, comprimir o sinal por meio da redugao de seus coeficientes
em determinados niveis onde avalia-se que a dominancia frente a informagado desejada
no sinal nao é alta. A esse procedimento de remocao de coeficientes, dé-se o nome de

thresholding, ou ainda, quantizagao.
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5 METODOLOGIA

51 METODO DE COMPRESSAO

O método de compressao implementado é composto de 3 mdédulos basicos:

o Encoder: o sinal é decomposto em camadas a partir dos parametros de wavelet-

mae e numero de camadas desejadas;
e Quantizacao: procedimento de thresholding dos coeficientes;

« Decoder: o sinal é reconstruido por IWT (Integer Wavelet Transform) a partir

dos coeficientes resultantes do processo de quantizacao;

Figura 19 — Metodologia de compressao proposta
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Fonte: Autoria Prépria

Durante o processo de decomposicao, o sinal é decomposto em N camadas, sendo
este valor um parametro de entrada do algoritmo implementado. A fun¢ao de decomposicao
utilizada retorna um vetor correspondente aos coeficientes da n-ésima camada do filtro de
cD (Coeficientes de Detalhe: passa-alta) (HP), e NV vetores correspondentes aos coeficientes
de cA (Coeficientes de Aproximacao: passa-baixa) (LP) da 1* & n-ésima camada (nivel).

A Figura 20 exemplifica o resultado da decomposi¢do de um sinal (1 segundo de
aquisicao com Fs de 10000 Hz, amostrado em um rotor com mancais magnéticos) até sua
7% camada. E possivel observar, temporalmente, a reducio da metade do dominio anterior

em cada nivel.
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Figura 20 — Coeficientes DWT cA e ¢D de um sinal decomposto
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Fonte: Autoria Propria

Na etapa de quantizac¢ao ocorre o processo de remocao dos coeficientes proposto,
na forma de hard thresholding, onde é fixado um valor de limiar I'; e sdo removidos os
coeficientes menos significantes, em relagdo ao valor do maior coeficiente em cada camada.
Os coeficientes que tiverem valor menor que o limiar 6 (threshold) em cada nivel, sdo
levados a zero. A equagao (5) descreve este processo, e a equagao (6) descreve o método
adotado neste trabalho para definicdo do limiar €, sendo definido como uma relagao a

proporc¢ao I', dos maiores coeficientes em um nivel 4.

Cn,i =Un,i, S€ |Cn,i’ >0

: ()
Cni=0, se |Cp 4| <0

Cni = Cnj, se|Cpil >Ti*maz(|Cr.n ;) (6)

Cni =0, se |Cy il < Ty * max(]C1.y )

Sendo €y, ; o valor individual de cada coeficiente em um determinado nivel, Cy. ;
o vetor de coeficientes, 6 o limiar e I'; o valor da proporcao dos menores coeficientes a

serem removidos no nivel 3.
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Durante a etapa de compressao, o sinal também é transformado de 64 bits para
16 bits. Este processo resulta em um erro de quantizacao extremamente baixo, uma vez
que o sinal ja é amostrado em 16 bits para a maioria das placas de aquisi¢ao (inclusive
a placa de aquisi¢ao utilizada para este trabalho). Esta etapa da quantizagao, aliada aos
filtros wavelet, potencializa o CR obtido ao final do processo de compressao.

A Figuras 21 e 22 ilustram o resultado do thresholding para dois valores diferentes
de I'; em um sinal de um compressor amostrado com Fs de 20480 Hz. Em 21, a quantizacao
removeu os 20% coeficientes menos relevantes em todas as camadas; j4 na Figura 22, esse
valor foi de 40%.

Pelas figuras, é possivel observar a influéncia do thresholding sobre os coeficientes
para a compressao. Aumentar o valor de I' culminard em um arquivo com menor tamanho,
no entanto com erro de reconstrugao maior. O problema na definicao de I" é amplificado
se for levado em conta o fato de que o valor 6timo de I' (a melhor solu¢do de comprimisso
entre o CR e o erro de reconstrugdo para os objetivos buscados) ndo é o mesmo para
cada nivel: utilizar a mesma razao de I' em todos os niveis pode resultar na eliminagao de
componentes importantes do sinal.

O método de quantizagao, como definido acima, também é influenciado pela va-
riabilidade dos dados ao longo do tempo: sinais com pouca variabilidade na amplitude
apresentarao um thresholding severo (alta redugao dos coeficientes) a partir de um valor
de limiar, mas pouca efetividade no thresholding com limiares menores.

Outro problema envolve a definicao do valor 6timo de limiar, ja que por meio da
insercao manual de I'; a compressao pode ter como resultado um elevado erro de recons-
trucao para obter alto CR, ou ainda o oposto: baixo CR para um erro demasiadamente

baixo.



Capitulo 5. Metodologia 31

Figura 21 — Coeficientes DWT cA e cD originais (preto) e apés quantizacao (vermelho).
I' = 20% do maior coeficiente em cada nivel
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Fonte: Autoria Prépria
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Figura 22 — Coeficientes DWT cA e cD originais (preto) e apés quantizacao (vermelho).
I' = 40% do maior coeficiente em cada nivel
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Fonte: Autoria Prépria

A ultima etapa do método proposto envolve a reconstru¢ao do sinal a partir dos
coeficientes resultantes do processo de quantizagao, gravacao no banco de dados e calculo
das métricas de eficiéncia da compressao: CR (Compression Rate) e MSE (Mean Squa-
red Error). Os dados sdo reconstruidos por meio de IWT (Integer Wavelet Transform).
Para gravagdo no banco de dados, os dados sao transformados no formato HDF5, com
compressao de 9 camadas pela biblioteca GZIP. Este método nao gera nenhuma perda ao
sinal (lossless compression) e o formato de arquivo é facilmente lido por bibliotecas de
linguagens de programacao como Matlab e Python.

O CR (Compression Rate) é calculado de acordo com a Equagao (7):

No
CR= (7)

Sendo Ny o niimero de bits do sinal original e N, o equivalente, do sinal comprimido.
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O MSE (Mean Squared Error), métrica de erro adotada por este trabalho, é calcu-
lado de acordo com a Equagao (10). E ainda proposta uma normalizacdo dos sinais pelo
maior valor do sinal original para o célculo da métrica (sendo y, o sinal original e y. o

sinal reconstruido):

Yo
V)= 9% 8
© = tmaz(yol ®)

Ye
A — 9
© = maz([yo) ©)

1 N 5
MSE = 3" (¥ip = Vi) (10)
=1

E importante apontar que, para o CR ser calculado, é necessario que ele seja
gravado no sistema operacional (em formato HDF5) e entao tenha seu niimero de bits lido,
para que haja comparacao com o tamanho do sinal original.

A métrica de reducao é equivalente ao CR, e se traduz no espago ocupado do sinal

reconstruido em relagao ao sinal original.

1
% redugao = Rt 100% (11)

5.2 OTIMIZACAO DE LIMIAR

Os problemas de thresolding apresentados podem ser solucionados caso conheca-se
uma funcao que descreve o valor 6timo do limiar ao longo de cada nivel, no entanto, tal
fun¢do nao pode ser facilmente definida, ja que depende das condigoes de contorno do
método (familia wavelet, nimero de camadas e caracteristica do sinal). Outra possivel
solucao envolve buscar o valor 6timo do limiar para os coeficientes por meio da utilizagao
de algoritmos de otimizagao.

Segundo VANDERPLAATS (1999), um problema de otimizagao é definido como
um problema onde busca-se encontrar a melhor solucao dentre todas as solugoes aplicaveis.
Dentre as varias metodologias de otimizagao disponiveis, para o problema tratado neste
trabalho, escolheu-se otimizac¢ao por Evolugao Diferencial (DE).

O algoritmo de Evolucao Diferencial é um algoritmo heuristico baseado em popula-
¢ao, onde ¢ realizada uma distribui¢ao populacional inicial, a partir da qual é buscada a
solucao 6tima por meio de iteragoes que combinam as melhores caracteristicas encontradas
nas iteragoes entre os individuos da populagao. Uma das grandes vantagens é que nao é
necessario avaliagao do gradiente, em consequéncia, a fungao nao precisa ser diferenciavel.

Alguns dos trabalhos apresentados no Capitulo 3 utilizaram algoritmos iterati-
vos, no entanto, aqueles eram baseados em GA (Genetic Optimization Algorithm). Uma

das vantagens de DE em relagdo a GA ¢é a velocidade de otimizagdo do modelo e os
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resultados obtidos, que tendem a ser melhores a depender do problema, como mostrou
CHARALAMPAKIS, TSIATAS (2019) para problemas de andlise estrutural.
A metodologia de otimizacao proposta possui 2 objetivos, buscados por meio da

busca do valor 6timo em todas as varidveis de limiar:

1. Maximizar o CR (Compression Rate)

2. Minimizar o MSE (Mean Squared Error)

Na funcao objetivo, os individuos da populagao sao avaliados, por meio de um
moédulo de thresholding e reconstrucao. Os resultados de CR e MSE para o individuo
sao calculados e a partir dai é calculado o valor de fitness utilizando a metodologia de
Compromised Programming, que é proposta por VANDERPLAATS (1999), de modo a
sintetizar o problema multi-objetivo para otimizag¢ao mono-objetivo.

A fun¢do de Compromised Programming baseada em VANDERPLAATS é:

o= {3 a0 ro 12

i L FPort(X) = Fr(X)
Onde:
o W é o fator de peso do objetivo k;
o F1.(X) é a k-ésima funcao objetivo atual;
o F7(X) ¢ a k-ésima fungao objetivo alvo;
o F lg’omt (X)) é o pior valor conhecido para a k-ésima fungao objetivo.

Dessa forma, para minimizar MSE (k = 1) e maximizar CR (k = 2), foi proposto:

) = { [0.9{MSE;€(X) - 0}]2 . [0.1{CR(X) - 7}12}5 13)

B 0.99 — 0 1-7

Foi dada énfase a preservagao do sinal como original apds reconstrucao, ou seja
(obtencao de um baixo MSE), para que o conteido do sinal comprimido possa ser fu-
turamente acessado, analisado, e nao haja perda de informagao espectral ou informacao
fantasma (previamente inexistente), que possam vir a descaracterizar o correto julgamento
das caracteristicas do sinal.

Os métodos de calculos de MSE e CR continuam os mesmos, porém o processo
de gravacao de sinal ocorre duas vezes: a primeira é para avaliacao iterativa da fun¢ao
objetivo por meio de um arquivo temporario. A segunda é o sinal comprimido obtido com
coeficientes 6timos que serd armazenado no conjunto de dados.

Vale ressaltar que, devido a otimizacao de caracteristica multi-objetivo, a solucao
Otima nao é unica e depende dos valores fornecidos para a funcao de Compromised
Programming.

A metodologia completa foi implementada segundo a Figura 23, sendo acoplada a

metodologia proposta no subcapitulo 5.1.
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Figura 23 — Metodologia de compressao acoplada ao otimizador diferencial (em vermelho)
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Fonte: Autoria Propria

Para obtencao dos resultados, o tempo de execugdo da otimizacao também foi

avaliado. O tempo de execugdo da metodologia completa pode variar em virtude das

especificacoes do computador, j4 que o método proposto necessita de ler os bits dos

arquivos original e comprimido, e dessa forma, o algoritmo de otimizacao funciona de

forma a sobrescrever (processo de gravagao) e avaliar (processo de leitura) continuamente

dados no disco rigido.

Todos os algoritmos foram implementados em Python e a otimizacao foi executada

em um computador com as seguintes especificagoes:

» Processador: 6 nucleos fisicos, 12 ntcleos virtuais, 3.6 MHz

e Memoéria RAM: 2x8 Gb, 3200 MHz
« Disco Rigido: SSD SATA 1Tb, aprox. 450 Mb/s de escrita, aprox. 520 Mb/s

de leitura
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para discussao dos resultados, os sinais de 2 maquinas rotativas foi amostrado:

« Rotor em Mancal Magnético: Arquivo com 49 segundos de sinal amostrado,
Fs =10000 Hz, 1 canal. Possui 3829 KB de espaco ocupado em disco;

o Exaustor industrial: Arquivo com 100 segundos de sinal amostrado, F's =
20480 Hz, 1 canal. Possui 16001 KB de espaco ocupado em disco;

Os sinais foram avaliados segundo a logica implementada na Secao 5. Uma compa-
ragao entre a metodologia de compressao sem otimizador (utilizando como limiar apeenas
uma porcentagem dos coeficientes mais relevantes) e a metodologia de compressao com

otimizador sera realizada.

6.1 ROTOR EM MANCAL MAGNETICO COM ADICAO DE IMPACTOS

Este sinal descreve uma maquina rotativa baseada em um rotor de bancada, sus-
tentado por mancais magnéticos, que atua com velocidade controlada. Ao longo do perfil
do sinal avaliado, foram inseridos impactos como anomalias, além de um perfil de rotacao
com varios patamares de rotacao crescente e decrescente.

As familias wavelet nao foram otimizadas por limitacdo computacional relativa ao
numero de variaveis do algoritmo de computacao. Por isso, realizou-se um estudo de qual
ordem do grupo de wavelets Daubechies que deveria ser considerada. Para isso, avaliou-se
MC’75E para definir a ordem cuja razao resulta no maior valor. Por meio das Figuras 24 e

25, pode-se escolher a familia ’db1’ para o método de compressao.

Figura 24 — CR (Compression Rate) das ordens das wavelets Daubechies
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Fonte: Autoria Prépria
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Figura 25 — Avaliagdo da melhor ordem para as wavelets Daubechies por razao entre CR
e MSE (quanto maior, melhor)

x10%

8.5
8r A
75+ u

r \

CR
MSE
-

L \
6.5 \ j
6r \ ,

55

\ /
i——""""

1 2 3 4 5
dbx

Fonte: Autoria Propria

Foi realizada a avaliacao da compressao do sinal sem otimizador integrado aos
thresholds (limiares). A Figuras 26 e 27 trazem o resultado da compressao para diversos
valores de I'; fixo (0.05, 0.10, 0.15 e 0.20), com método de thresolding definido de acordo

com a Equagao (6).
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Figura 26 — Avaliacao do sinal temporal apds compressao, para I'; = 0.05, I'; = 0.10, I'; =
0.15 e I'; = 0.20. Em preto: sinal original; em vermelho: sinal reconstruido
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Fonte: Autoria Prépria

Figura 27 — Avaliacao da performance de compressao do sinal, para I'; = 0.05, I'; = 0.10,
I; =0.15 e I'; = 0.20.
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Fonte: Autoria Prépria

Pelas Figuras 26 e 27 é possivel notar a sensibilidade do modelo a escolha de T';.
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Para valores a partir de I'; = 0.20, nota-se que praticamente todo o sinal é eliminado,
restando apenas os picos resultantes de impacto na méaquina. E possivel notar, também,
a evolugao do erro MSE e do fator de compressao CR do sinal, ainda que o sinal tenha se
tornado pouco representativo.

Em seguida, realizou-se a compressao baseada em otimizacao de limiares do sinal
apresentado. A Tabela 1 apresenta as configuragoes de otimizacao utilizadas, enquanto
a Tabela 2 apresenta os resultados finais da compressao. As figuras 28 e 29 apresentam
o sinal original versus sinal reconstruido, em tempo e espectro, respectivamente. Ja as
figuras 30 e 31 representam as mesmas informagoes temporal e espectral, respectivamente,
mas com detalhamento maior de duas condi¢oes diferentes da maquina rotativa: entre 4 e 7
segundos, representando 5 impactos consecutivos, e entre 20 e 25 segundos, representando

um perfil de mudancga de rotacao.

Tabela 1 — Configuracoes do processo de compressao: sinal de rotor em mancal magnético

Variavel Valor
Fungao Objetivo Minimizar F(X) de acordo com a Equagao (13)
Niveis Wavelet 5
Familia Wavelet db1

Limiares I'cp1, I'cp2, I'cps,

Varidveis de otimizacao e
¢ Tepa, Teps, Doas (6 varidveis)

Limites laterais Entre 0 e 1 para cada variavel de otimizacao
Populagao 3 vezes o nimero de varidveis de otimizagao
Estratégia DE/best/1/bin
Distribuigao inicial da populacao Latin Hypercube

Fonte: Autoria Propria

Tabela 2 — Resultados do processo de compressao: sinal de rotor em mancal magnético

Variavel Valor

Tamanho do sinal original [MB]| 3.83
Tamanho do sinal comprimido [MB] 0.23
CR 16.13

MSE 6.24-10

Redugao [%] 93.8

Tempo de otimizagao [<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>