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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um modelo de compressão de sinais baseado
na teoria da Transformada Wavelet Discreta acoplado à um otimizador por Evolução
Diferencial para deĄnição automática do valor ótimo de limiar (threshold) durante a etapa
de quantização. Um algoritmo foi implementado em Python, deĄnindo como objetivos
do otimizador a minimização do erro quadrático médio entre o sinal original e o sinal
reconstruído após compressão, além da maximização da taxa de compressão. Ao Ąnal, dois
sinais de diferentes máquinas rotativas são comparados para diferentes conĄgurações de
otimização, sendo mostrada a comparação entre os sinais comprimidos e seus equivalentes
originais. O método desenvolvido alcançou elevadas taxas de compressão e baixos erros,
ao custo de um tempo de otimização relativamente alto para viabilização de compressão
de sinal simultânea à aquisição.

Palavras-chave: vibração; compressão de sinal; wavelet; otimização; evolução diferencial
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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

tendência de aumento na demanda por armazenamento de dados é ampliĄcada levando-se

em conta as técnicas de monitoramento preditivo contínuo tendo por base a análise de

dados de transdutores com alta taxa de amostragem, já que, em relação ao tempo de

amostragem, são adquiridos grandes volumes de dados.

Figura 2 Ű Perspectiva global do volume armazenado de dados até 2025

Fonte: IDC (2021)

Para o ambiente industrial, a solução para o desaĄo apresentado acima está dividida

em duas abordagens principais: expansão da capacidade de armazenamento por meio de

aquisição ou construção de servidores de armazenamento dados, ou redução do volume

ocupado pelos dados armazenados (compactação/compressão).

A partir da segunda abordagem, busca-se minimizar as perdas provenientes do

processo de compactação e maximizar a taxa de compressão, ou seja, a razão entre o

espaço em disco ocupado pelo arquivo ao Ąnal do processo de compressão e o espaço em

disco originalmente ocupado pelo arquivo.

Neste contexto, desde sua consolidação como teoria, a partir dos trabalhos de

Morlet e Grossman em 1984 (DAUBECHIES, 1992), (PENG ET AL., 1999), a análise

wavelet tem sido amplamente utilizada nos campos de compressão e classiĄcação de sinais

periódicos e também de imagens. A localização nos domínios do tempo e frequência

torna a compressão a partir de transformada wavelet especialmente adequada para sinais

transientes ou temporalmente variantes.

Além disso, as propriedades de base ortonormal e bi-ortogonal tornam eĄciente a

transformação e redução de dimensionalidade de domínios, o que é revertido na existência

de algoritmos computacionais rápidos e acurados para operações de redução de espaço e

simpliĄcação de modelos.

Para o campo de compressão de sinais, encontra larga utilização e estudos na área

biomédica, acústica e de vibrações. (UTHAYAKUMAR ET AL., 2018) realizaram uma

extensa revisão dos trabalhos empregados neste campo, destacando wavelet como um
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método relevante nos campos de compressão de sinais cardíacos e imagens, principalmente

imagiologia médica. Também vale apontar para (PENG ET AL., 1999) que realizaram

uma revisão bibliográĄca de trabalhos com wavelets nos campos de monitoramento de

condição de máquinas, diagnóstico de falhas e compressão de sinais.

Apesar das vantagens acima citadas, a utilização desta teoria é dependente de uma

ou mais etapas de quantização, que necessariamente implicam em um processo de perda

de dados de natureza irreversível.

Deste modo, é buscado obter uma razão de compromisso entre o CR (Compres-

sion Rate) e a distorção do sinal após compressão. Para isso, algumas das técnicas que,

combinadas à compressão por wavelet possuem potencial de encontrar o valor ótimo para

o limiar (threshold) durante a etapa de quantização, são os métodos de otimização de

variáveis.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem por objetivo realizar a implementação computacional de um

algoritmo de compressão de sinais baseado na Transformada Wavelet Discreta com seleção

de limiar automática baseado em otimização por Evolução Diferencial, buscando maximizar

a compressão e reduzir o erro de quantização.

2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

• Desenvolver um algoritmo computacional capaz de comprimir sinais utilizando

Transformada Wavelet Discreta;

• Otimizar os valores dos limiares (thresholds) de quantização por meio de um

algoritmo de otimização baseado em Evolução Diferencial, buscando maximizar

a taxa de compressão e minimizar o erro de quantização;

• Avaliar a taxa de compressão dos dados;

• Avaliar o erro de compressão dos dados, comparando os dados comprimidos

com os dados originais;

• Avaliar o tempo de execução do modelo implementado.





Capítulo 3. Revisão BibliográĄca 16

Em seu trabalho, Tanaka buscou reduzir a taxa de bits do sinal para uma distorção

pré-deĄnida pelo usuário. Para disso, (TANAKA ET AL., 1997) comparou os dados com

diferentes famílias de wavelet-mãe, além de comparar a compressão de DWT com a com-

pressão de DCT, levando em conta a distorção e bit-rate (inversamente proporcional à CR).

Os sinais avaliados foram de diversos tipos de defeito em rolamentos de máquinas rotativas:

desbalanceamento, falha na pista interna, falha na pista externa e má lubriĄcação.

A Figura 5 apresenta os resultados de compressão versus distorção para várias

famílias de DWT, além de comparar com a compressão utilizando DCT. Nela, mostra-se

duas condições de rolamento: rolamento em condições normais e rolamento com falha na

pista externa. É possível notar o melhor desempenho geral das famílias wavelet frente

à DCT em ambos os casos, além da redução signiĄcativa de distorção para valores de

bit-rate acima de 8.

Figura 5 Ű Desempenho de compressão de diferentes wavelet-mãe e do método DCT. (a)
Rolamento em condições normais; (b) Rolamento com falha na pista externa

Fonte: TANAKA et al. (1997)

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

Staszewski realizou uma revisão teórica da teoria wavelet, além de demonstrar sua eĄcácia
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4 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

4.1 TRANSFORMADA WAVELET

A Transformada Wavelet, bem como a Transformada de Fourier, são ferramentas

para representação de uma função integrável. Não obstante, as wavelets são vistas como

detentoras de algumas vantagens frente às 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 informações de frequência global ou semi-locais,

ou seja, frequências que persistem em um sinal inteiro ou em janelas de processamento.

Esse tipo de decomposição de sinal pode não servir bem a todas as aplicações, por exemplo,

EletrocardiograĄa (ECG) onde os sinais têm intervalos curtos de oscilação característica,

ou ainda sinais com variação de frequência no tempo (sinais transientes). Uma abordagem

alternativa é a Transformada Wavelet, que decompõe uma função em um conjunto de

wavelets.

Uma Wavelet é uma oscilação ondulatória localizada no tempo. As wavelets têm

duas propriedades básicas: escala e localização. A escala (ou dilatação) deĄne quão Şes-

ticadaŤ ou ŞcomprimidaŤ uma wavelet está. Esta propriedade está relacionada com a

frequência deĄnida para o sinal. Já a localização deĄne onde a wavelet está posicionada

no tempo (ou espaço). A Figura 14 exempliĄca como uma wavelet pode decompor um

sinal puramente senoidal.

Figura 14 Ű Representação de uma wavelet a decompor um sinal senoidal.

Fonte: Autoria Própria

Tal característica permite às wavelets adaptar a janela temporal aplicada ao sinal

de acordo com a escala de frequência analisada, ao contrário das transformadas de Fourier,

onde a janela temporal permanece Ąxa ao longo da decomposição do sinal. A Figura 15 traz

uma comparação ao caso da STFT utilizando a janela de Gabor (uma teoria comumente

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

1946)) e a decomposição wavelet.

.

Figura 15 Ű Comparação entre decomposição STFT (GABOR, 1946) e wavelet

Fonte: MATLAB (2022)

Há dois tipos de Transformada Wavelet: Contínua e Discreta. A principal diferença

entre esses dois tipos é que a Transformada Wavelet Contínua (CWT) usa um número

inĄnito de escalas e localizações. Enquanto a Transformada Wavelet Discreta (DWT)

usa um conjunto Ąnito de wavelets, deĄnido em um determinado conjunto de escalas e

localizações.

4.1.1 Transformada Wavelet Contínua

A CWT (Continuous Wavelet Transform) é deĄnida como:

ψab(t) =
1√
a
ψ



t− b

a



(1)

Sendo o parâmetro a relacionado à escala da wavelet, e b relacionado à localização

da mesma. O termo ψ da equação se refere à wavelet-mãe utilizada.

A wavelet-mãe ψ de (1) é deĄnida de acordo com a família wavelet (formato

fundamental de onda) desejada para decomposição do sinal. Há uma série de famílias

quanto à uma variedade de aplicações, diferindo quanto à ortogonalidade, biortogonalidade,

capacidade de decompor melhor certos tipos de sinal, entre outras características. As

wavelets mais comuns são: Haar, Daubechies, Symlets, CoiĆets, Biorthogonal, "Chapéu-

mexicano"e Morlet.
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Figura 18 Ű Decomposição do sinal em bancos de Ąltros HP (High Pass (Passa-alta)) e
LP (Low Pass (Passa-baixa)) a cada nível.

Fonte: Autoria Própria

O resultado da operação de decomposição por meio dos Ąltros passa-baixa recebe o

nome de coeĄcientes de Aproximação (cA). Já para os Ąltros passa-alta, é dado o nome de

coeĄcientes de Detalhe (cD). A partir do primeiro nível, cA e cD são executados a partir

dos resultados cA do nível anterior, reduzindo em uma oitava/nível a frequência de corte

dos Ąltros, até o nível máximo de decomposição.

A partir da decomposição do sinal em bancos de Ąltros, é possível reduzir o ruído

em alguma banda, ou ainda, comprimir o sinal por meio da redução de seus coeĄcientes

em determinados níveis onde avalia-se que a dominância frente à informação desejada

no sinal não é alta. À esse procedimento de remoção de coeĄcientes, dá-se o nome de

thresholding, ou ainda, quantização.
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5 METODOLOGIA

5.1 MÉTODO DE COMPRESSÃO

O método de compressão implementado é composto de 3 módulos básicos:

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

mãe e número de camadas desejadas;

• Quantização: procedimento de thresholding dos coeĄcientes;

• Decoder: o sinal é reconstruído por IWT (Integer Wavelet Transform) a partir

dos coeĄcientes resultantes do processo de quantização;

Figura 19 Ű Metodologia de compressão proposta

Fonte: Autoria Própria

Durante o processo de decomposição, o sinal é decomposto em N camadas, sendo

este valor um parâmetro de entrada do algoritmo implementado. A função de decomposição

utilizada retorna um vetor correspondente aos coeĄcientes da n-ésima camada do Ąltro de

cD (CoeĄcientes de Detalhe: passa-alta) (HP), e N vetores correspondentes aos coeĄcientes

de cA (CoeĄcientes de Aproximação: passa-baixa) (LP) da 1ª à n-ésima camada (nível).

A Figura 20 exempliĄca o resultado da decomposição de um sinal (1 segundo de

aquisição com Fs de 10000 Hz, amostrado em um rotor com mancais magnéticos) até sua

7ª camada. É possível observar, temporalmente, a redução da metade do domínio anterior

em cada nível.





Capítulo 5. Metodologia 30

Durante a etapa de compressão, o sinal também é transformado de 64 bits para

16 bits. Este processo resulta em um erro de quantização extremamente baixo, uma vez

que o sinal já é amostrado em 16 bits para a maioria das placas de aquisição (inclusive

a placa de aquisição utilizada para este trabalho). Esta etapa da quantização, aliada aos

Ąltros wavelet, potencializa o CR obtido ao Ąnal do processo de compressão.

A Figuras 21 e 22 ilustram o resultado do thresholding para dois valores diferentes

de Γi em um sinal de um compressor amostrado com Fs de 20480 Hz. Em 21, a quantização

removeu os 20% coeĄcientes menos relevantes em todas as camadas; já na Figura 22, esse

valor foi de 40%.

Pelas Ąguras, é possível observar a inĆuência do thresholding sobre os coeĄcientes

para a compressão. Aumentar o valor de Γ culminará em um arquivo com menor tamanho,

no entanto com erro de reconstrução maior. O problema na deĄnição de Γ é ampliĄcado

se for levado em conta o fato de que o valor ótimo de Γ (a melhor solução de comprimisso

entre o CR e o erro de reconstrução para os objetivos buscados) não é o mesmo para

cada nível: utilizar a mesma razão de Γ em todos os níveis pode resultar na eliminação de

componentes importantes do sinal.

O método de quantização, como deĄnido acima, também é inĆuenciado pela va-

riabilidade dos dados ao longo do tempo: sinais com pouca variabilidade na amplitude

apresentarão um thresholding severo (alta redução dos coeĄcientes) a partir de um valor

de limiar, mas pouca efetividade no thresholding com limiares menores.

Outro problema envolve a deĄnição do valor ótimo de limiar, já que por meio da

inserção manual de Γ, a compressão pode ter como resultado um elevado erro de recons-

trução para obter alto CR, ou ainda o oposto: baixo CR para um erro demasiadamente

baixo.
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O MSE (Mean Squared Error), métrica de erro adotada por este trabalho, é calcu-

lado de acordo com a Equação (10). É ainda proposta uma normalização dos sinais pelo

maior valor do sinal original para o cálculo da métrica (sendo yo o sinal original e yc o

sinal reconstruído):

Yo =
yo

max(|yo|) (8)

Yc =
yc

max(|yo|) (9)

MSE =
1

N

N
∑

i=1

(Yi,o − Yi,c)
2 (10)

É importante apontar que, para o CR ser calculado, é necessário que ele seja

gravado no sistema operacional (em formato HDF5) e então tenha seu número de bits lido,

para que haja comparação com o tamanho do sinal original.

A métrica de redução é equivalente ao CR, e se traduz no espaço ocupado do sinal

reconstruído em relação ao sinal original.

% redução =
1

CR
∗ 100% (11)

5.2 OTIMIZAÇÃO DE LIMIAR

Os problemas de thresolding apresentados podem ser solucionados caso conheça-se

uma função que descreve o valor ótimo do limiar ao longo de cada nível, no entanto, tal

função não pode ser facilmente deĄnida, já que depende das condições de contorno do

método (família wavelet, número de camadas e característica do sinal). Outra possível

solução envolve buscar o valor ótimo do limiar para os coeĄcientes por meio da utilização

de algoritmos de otimização.

Segundo VANDERPLAATS (1999), um problema de otimização é deĄnido como

um problema onde busca-se encontrar a melhor solução dentre todas as soluções aplicáveis.

Dentre as várias metodologias de otimização disponíveis, para o problema tratado neste

trabalho, escolheu-se otimização por Evolução Diferencial (DE).

O algoritmo de Evolução Diferencial é um algoritmo heurístico baseado em popula-

ção, onde é realizada uma distribuição populacional inicial, a partir da qual é buscada a

solução ótima por meio de iterações que combinam as melhores características encontradas

nas iterações entre os indivíduos da população. Uma das grandes vantagens é que não é

necessário avaliação do gradiente, em consequência, a função não precisa ser diferenciável.

Alguns dos trabalhos apresentados no Capítulo 3 utilizaram algoritmos iterati-

vos, no entanto, aqueles eram baseados em GA (Genetic Optimization Algorithm). Uma

das vantagens de DE em relação à GA é a velocidade de otimização 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 análise estrutural.

A metodologia de otimização proposta possui 2 objetivos, buscados por meio da

busca do valor ótimo em todas as variáveis de limiar:

1. Maximizar o CR (Compression Rate)

2. Minimizar o MSE (Mean Squared Error)

Na função objetivo, os indivíduos da população são avaliados, por meio de um

módulo de thresholding e reconstrução. Os resultados de CR e MSE para o indivíduo

são calculados e a partir daí é calculado o valor de Ątness utilizando a metodologia de

Compromised Programming, que é proposta por VANDERPLAATS (1999), de modo a

sintetizar o problema multi-objetivo para otimização mono-objetivo.

A função de Compromised Programming baseada em VANDERPLAATS é:

F (X) =







K
∑

k=1



Wk{Fk(X) − F ∗
k (X)}

Fworst
k (X) − F ∗

k (X)

]2






1

2

(12)

Onde:

• Wk é o fator de peso do objetivo k;

• Fk(X) é a k-ésima função objetivo atual;

• F ∗
k (X) é a k-ésima função objetivo alvo;

• Fworst
k (X) é o pior valor conhecido para a k-ésima função objetivo.

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

F (X) =









0.9{MSEk(X) − 0}
0.99 − 0

]2

+



0.1{CR(X) − 7}
1 − 7

]2






1

2

(13)

Foi dada ênfase à preservação do sinal como original após reconstrução, ou seja

(obtenção de um baixo MSE), para que o conteúdo do sinal comprimido possa ser fu-

turamente acessado, analisado, e não haja perda de informação espectral ou informação

fantasma (previamente inexistente), que possam vir a descaracterizar o correto julgamento

das características do sinal.

Os métodos de cálculos de MSE e CR continuam os mesmos, porém o processo

de gravação de sinal ocorre duas vezes: a primeira é para avaliação iterativa da função

objetivo por meio de um arquivo temporário. A segunda é o sinal comprimido obtido com

coeĄcientes ótimos que será armazenado no conjunto de dados.

Vale ressaltar que, devido à otimização de característica multi-objetivo, a solução

ótima não é única e depende dos valores fornecidos para a função de Compromised

Programming.

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

metodologia proposta no subcapítulo 5.1.
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Figura 23 Ű Metodologia de compressão acoplada ao otimizador diferencial (em vermelho)

Fonte: Autoria Própria

Para obtenção dos resultados, o tempo de execução da otimização também foi

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

especiĄcações do computador, já que o método proposto necessita de ler os bits dos

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

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

dados no disco rígido.

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

em um computador com as seguintes especiĄcações:

• Processador: 6 núcleos físicos, 12 núcleos virtuais, 3.6 MHz

• Memória RAM: 2x8 Gb, 3200 MHz

• Disco Rígido: SSD SATA 1Tb, aprox. 450 Mb/s de escrita, aprox. 520 Mb/s

de leitura
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6 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Para discussão 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 espaço ocupado em disco;

• Exaustor industrial: Arquivo com 100 segundos de sinal amostrado, Fs =

20480 Hz, 1 canal. Possui 16001 KB de espaço ocupado em disco;

Os sinais foram avaliados segundo a lógica implementada na Seção 5. Uma compa-

ração entre a metodologia de compressão sem otimizador (utilizando como limiar apeenas

uma porcentagem dos coeĄcientes mais relevantes) e a metodologia de compressão com

otimizador será realizada.

6.1 ROTOR EM MANCAL MAGNÉTICO COM ADIÇÃO DE IMPACTOS

Este sinal descreve uma máquina rotativa baseada em um rotor de bancada, sus-

tentado por mancais magnéticos, que atua com velocidade controlada. Ao longo do perĄl

do sinal avaliado, foram inseridos impactos como anomalias, além de um perĄl de rotação

com vários patamares de rotação crescente e decrescente.

As famílias wavelet não foram otimizadas por limitação computacional relativa ao

número de variáveis do algoritmo de computação. Por isso, realizou-se um estudo de qual

ordem do grupo de wavelets Daubechies que deveria ser considerada. Para isso, avaliou-se
CR

MSE para deĄnir a ordem cuja razão resulta no maior valor. Por meio das Figuras 24 e

25, pôde-se escolher a família Šdb1Š para o método de compressão.

Figura 24 Ű CR (Compression Rate) das ordens das wavelets Daubechies

Fonte: Autoria Própria
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Figura 25 Ű Avaliação da melhor ordem para as wavelets Daubechies por razão entre CR
e MSE (quanto maior, melhor)

Fonte: Autoria Própria

Foi realizada a avaliação da compressão do sinal sem otimizador integrado aos

thresholds (limiares). A Figuras 26 e 27 trazem o resultado da compressão para diversos

valores de Γi Ąxo (0.05, 0.10, 0.15 e 0.20), com método de thresolding deĄnido de acordo

com a Equação (6).
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Para valores a partir de Γi = 0.20, nota-se que praticamente todo o sinal é eliminado,

restando apenas os picos resultantes de impacto na máquina. É possível notar, também,

a evolução do erro MSE e do fator de compressão CR do sinal, ainda que o sinal tenha se

tornado pouco representativo.

Em seguida, realizou-se a compressão baseada em otimização de limiares do sinal

apresentado. A Tabela 1 apresenta as conĄgurações de otimização utilizadas, enquanto

a Tabela 2 apresenta os resultados Ąnais da compressão. As Ąguras 28 e 29 apresentam

o sinal original versus sinal reconstruído, em tempo e espectro, respectivamente. Já as

Ąguras 30 e 31 representam as mesmas informações temporal e espectral, respectivamente,

mas com detalhamento maior de duas condições diferentes da máquina rotativa: entre 4 e 7

segundos, representando 5 impactos consecutivos, e entre 20 e 25 segundos, representando

um perĄl de mudança de rotação.

Tabela 1 Ű ConĄgurações do processo de compressão: sinal de rotor em mancal magnético

Variável Valor

Função Objetivo Minimizar F (X) de acordo com a Equação (13)
Níveis Wavelet 5

Família Wavelet db1

Variáveis de otimização
Limiares ΓCD1, ΓCD2, ΓCD3,

ΓCD4, ΓCD5, ΓCA5 (6 variáveis)
Limites laterais Entre 0 e 1 para cada variável de otimização

População 3 vezes o número de variáveis de otimização
Estratégia DE/best/1/bin

Distribuição inicial da população Latin Hypercube

Fonte: Autoria Própria

Tabela 2 Ű Resultados do processo de compressão: sinal de rotor em mancal magnético

Variável Valor

Tamanho do sinal original [MB] 3.83
Tamanho do sinal comprimido [MB] 0.23

CR 16.13
MSE 6.24 · 10−6

Redução [%] 93.8
Tempo de otimização [seg] 7.73

Tempo total [seg] 7.81

Fonte: Autoria Própria
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(limiares) foram deĄnidos como a proporções (constantes) que são multiplicadas

pela média dos coeĄcientes em cada nível.

A Tabela 3 apresenta as conĄgurações de otimização utilizadas, enquanto a Tabela

4 apresenta os resultados Ąnais da compressão.

Tabela 3 Ű ConĄgurações do processo de compressão: sinal de exaustor industrial

Variável Valor

Função Objetivo Minimizar F (X) de acordo com a Equação (13)
Níveis Wavelet 5

Família Wavelet db1

Variáveis de otimização
Proporção das médias dos coeĄcientes: X1 · CD1, X2 · CD2,

X3 · CD3, X4 · CD4, X5 · CD5, X6 · CA5 (6 variáveis)
Limites laterais Entre 0 e 30% da média dos coeĄcientes, por variável

População 7 vezes o número de variáveis de otimização
Estratégia DE/best/1/bin

Distribuição inicial da população Latin Hypercube

Fonte: Autoria Própria

Tabela 4 Ű Resultados do processo de compressão: sinal de exaustor industrial

Variável Valor

Tamanho do sinal original [MB] 16.0
Tamanho do sinal comprimido [MB] 3.2

CR 5.07
MSE 1.17 · 10−8

Redução [%] 80.3
Tempo de otimização [seg] 149.1

Tempo total [seg] 149.5

Fonte: Autoria Própria
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Devido à ordem de magnitude e variação de Γ, plotou-se o gráĄco da Figura 36 em

escala logarítmica no eixo Y. É possível notar, pelo gráĄco que, ao contrário dos valores

de Γ obtidos na compressão performada em 6.1, segundo a Figura 32, a variação de Γ

descreveu um formato crescente para a compressão performada neste capítulo, além de

encontrar resultados ótimos para valores mais baixos de Γ.

A diferença no perĄl de variação de Γ ao longo dos coeĄcientes, e a diferença na

magnitude do thresholding para cada sinal, enfatizam a necessidade de um método de

quantização baseado em otimização, já que os valores de limiares que obtêm os melhores

resultados de compressão variam de acordo com muitas características do sinal, como

família e ordem wavelet escolhidas, número de níveis de decomposição, Fs, e várias outras

características do sinal.

Analisando as Figuras 34 e 35, percebe-se que o sinal Ąnal obtido é visualmente

igual ao sinal original, com erro sendo proveniente de diferenças de ordens as quais não

se é possível notar a olho nu. Comparando aos resultados da Seção 6.1, o CR alcançado

via otimização foi menor, mas vale lembrar que as wavelets performam melhor em sinais

com características transientes ou variacionais. Estas características estiveram presentes

no sinal proveniente do rotor com mancal magnético, enquanto para o exaustor, a ca-

racterística do sinal descreve a máquina em regime permanente. Além disso, o exaustor

apresenta excitações em diversas frequências, enquanto o rotor magnético encontra energia

concentrada somente nos harmônicos da frequência fundamental de rotação, diĄcultando

um thresholding mais severo do exaustor em detrimento de um baixo erro de quantização.

O tempo de otimização é considerado relativamente elevado, com a otimização

levando 50% mais tempo para ser performada que o próprio tempo de amostragem do

sinal original - 100 seg. Isso signiĄca que o modelo, como implementado e de acordo com

as conĄgurações mostradas, pode não ser adequado à compressão de numerosos conjuntos

de sinais, principalmente conjuntos que armazenam sinais via monitoramento contínuo.

Para estes casos, recomenda-se utilizar um baixo valor de Γ (entre 1 · 10−5 e 1 · 10−3)

via compressão sem otimização, visando garantir algum nível de compressão (CRŠs de

ordem 2 a 7), baixo erro e um curto tempo de execução do método de compactação, já

que este é executado com elevada velocidade na ausência do otimizador.
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7 CONCLUSÃO

O presente trabalho desenvolveu um método de compressão de sinais baseado

em wavelet. Além disso, foi proposta uma metodologia de otimização com base em DE

(Differential Evolution) para encontrar os valores ótimos de limiar (threshold) para a etapa

de quantização do método de compressão, visando obter os valores que minimizem o MSE

enquanto maximiza-se o CR.

Os resultados obtidos demonstraram que o método é capaz de comprimir os sinais

com reduções da ordem de 90%, e ainda manter todas as informações espectrais, com

valores de MSE na ordem de 1 · 10−7. Entretanto, tais qualidades vêm às custas de tempo

de otimização, que é signiĄcantemente elevado, podendo vir a ser maior que até mesmo o

tempo de amostragem do sinal a ser comprimido.

Para trabalhos futuros, sugere-se que o modelo de otimização baseado em DE seja

substituído por um método de otimização direto, como por exemplo, LBFGS (Limited

Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno), Basin-Hopping ou ainda Cobyla. Sugere-se também

que a veriĄcação de CR pela função objetivo do otimizador seja feita dentro do ambiente

das variáveis do script implementado, e não dependa dos processos de gravação e leitura em

disco, processo este que pode levar à limitações de velocidade de otimização devido ao Ćuxo

de dados gravados e lidos no disco rígido, a depender das especiĄcações do computador

onde é performada a compressão. Outro ponto negativo do método de veriĄcação citado é

que este impede que a otimização via DE realize processamento paralelo para aumentar a

velocidade de otimização.
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