CENTRO UNIVERSITARIO DA FEI

SUZENE FAUSTO DE OLIVEIRA

UTILIZACAO DE WAVELETS PARA IDENTIFICACAO DO RUIDO IMPULSIVO NA
FAIXA DE FREQUENCIA DE RETORNO EM REDES HFC.

Sao Bernardo do Campo
2014



SUZENE FAUSTO DE OLIVEIRA

UTILIZACAO DE WAVELETS PARA IDENTIFICACAO DO RUIDO IMPULSIVO NA
FAIXA DE FREQUENCIA DE RETORNO EM REDES HFC.

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao Centro
Universitario da FEI para a obtencao do titulo de
Mestre em Engenharia Elétrica, orientado pelo
Prof. Dr. Aldo Artur Belardi

Sao Bernardo do Campo
2014



Oliveira, Suzene Fausto de.
Utilizagao de wavelets para identificagdo do ruido impulsivo na

faixa de frequéncia de retorno em redes HFC/ Suzene Fausto de
Oliveira. Sdo Bernardo do Campo, 2014.
117 f. - il

Dissertacao - Centro Universitario da FEL
Orientador: Prof. Aldo Artur Belardi.

1. Redes HFC. 2. Ruido impulsivo. 3. Wavelets. 1. Belardi, Aldo
Artur, orient. II. Titulo.

CDU 621.3.04




P 2N APRESENTAGAO DE DISSERTAGAO

8 - ATA DA BANCA JULGADORA PEE0
Centro Universitario da FEI
Programa de Mestrado de Engenharia Elétrica
Aluno: Suzene Fausto de Oliveira Matricula: 112117-7

Titulo do Trabalho: Utilizacdo de Wavelets para identificacdo do ruido impulsivo na faixa de frequéncia de
retorno em redes HFC.

Area de Concentracdo: Processamento de Sinais

Orientador: Prof. Dr. Aldo Artur Belardi

Data da realizacdo da defesa: 27/02/2014 OR | G | NAL ASS' NADA

A Banca Julgadora abaixo-assinada atribuiu ao aluno o seguinte:

APROVADO [X REPROVADO []

S&o Bernardo do Campo, 27 de Fevereiro de 2014.

MEMBROS DA BANCA JULGADORA

Prof. Dr. Aldo Artur Belardi

Ass.:

Prof. Dr. Ivandro Sanches

Ass.:

Prof. Dr. Carlos Antonio Franga Sartori

Ass.:

VERSAO FINAL DA DISSERTACAO

ENDOSSO DO ORIENTADOR APOS A INCLUSAO DAS
RECOMENDACOES DA BANCA EXAMINADORA

! Aprovacao do Coordenador do Programa de Pds-graduagao

-------------------------------------------- ! Prof. Dr. Carlos Eduardo Thomaz



Para Marcelo e Stéfano.



AGRADECIMENTOS

Ao Marcelo Costa e Stéfano Costa, pelo amor, carinho, apoio constante, estimulo, e
compreensao.

Aos meus familiares, amigos e colegas que me impulsionaram com muitas ondas posi-
tivas em todos os momentos.

Agradeco ao meu orientador Prof. Dr. Aldo Artur Belardi, pela confianga no meu tra-
balho.

Ao Prof. Dr. Ivandro Sanches, Prof. Dr. Carlos Eduardo Thomaz e Prof. Me. Marcelo
Parada, do Centro Universitario da FEI que me auxiliaram com ricas contribuigdes tedricas e
metodologicas para execugdo deste trabalho.

Ao Prof. Dr. Hélio Magalhaes de Oliveira (UFPE - Universidade Federal do Pernam-
buco), Prof. Dr. Geraldo da Silva Gomes (UNITINS - Universidade do Tocantins) ¢ Prof. Me.
André Luiz Perin (Universidade Metodista) pela atencdo e auxilio na realizacdo deste trabalho.

A Coordenacao e Secretaria de P6s-Graduacao Stricto Senso, em especial aos amigos
Adriana, Mércia e Ricardo pelas orientagdes, atengdo e paciéncia durante a execugdo deste tra-
balho.

Ao CLE (Centro de Laboratorios da Elétrica) do Centro Universitario da FEI, em especial
ao Acacio Nunes, pelo empréstimo do analisador de espectro e a ateng¢do dispensada.

Ao Centro Universitario da FEI, em especial ao Programa de P6s-Graduagao, pela opor-
tunidade de realizagdo do curso e por oferecer toda a infraestrutura necessaria para a realizacao
deste trabalho.

A CAPES, pelo apoio financeiro indispenséavel para a realizagdo deste trabalho.

A todas as pessoas que contribuiram direta ou indiretamente para realizacdo deste traba-
lho.



“O maior inimigo do conhecimento ndo
€ a ignordncia, mas a ilusdo do conheci-

’

mento.’

Stephen Hawking



RESUMO

Asredes Hybrid Fiber-Coaxial (HFC) de televisao via cabo (CATV) se consolidaram como uma
importante infra-estrutura para disponibilizar contetudos interativos e acessos em banda larga a
rede mundial de computadores, Internet. As redes HFC s3o cada vez mais exigidas nos aspectos
de qualidade e capacidade de transporte de sinais digitais devido a disponibilidade de banda de
transmissao e capilaridade em sua area de cobertura e deixam de ser apenas redes que servem
canais de televisdo (TV) e, nesta rede existem ruidos que interferem nos servigos disponibili-
zados pela operadora. O ruido impulsivo na faixa de frequéncia de retorno, upstream, ¢ um
dos principais problemas enfrentados pelas operadoras. Este ruido interfere nas portadoras dos
Cable Modems (CM), ocasionando perdas das informagdes transmitidas e at€¢ mesmo a indis-
ponibilidade dos servigos. A partir desta constatacdo o presente trabalho visa desenvolver uma
metodologia para a utilizacdo de Wavelets na identificagdo de ruidos impulsivos na faixa de
frequéncia de retorno na rede HFC, por meio da andlise dos coeficientes da Transformada Wa-
velet e um comparativo com o método da analise da energia do espectro. Os resultados obtidos
foram satisfatorios pois foi possivel a identificagdo do ruido impulsivo em todas as amostras em

um tempo computacional baixo.

Palavras-chaves: Redes HFC. Ruido Impulsivo. Wavelets.



ABSTRACT

The Hybrid Fiber-Coaxial (HFC) networks of Cable TV (CATV) operators have been consol-
idated as an important infrastructure to distribute interactive contents and high speed Internet
access to subscribers. HFC networks are increasingly required in aspects of quality and ability
to transport digital signals due to availability of transmission bandwidth and penetration in your
coverage area, and are not merely networks serving television channels anymore. On that same
network, there is the presence of noise that interfere with the services provided by the operator.
The impulsive noise in the return path frequency range, upstream, is one of the main problems
faced by CATYV operators, this type of noises interferes with Cable Modems carriers causing
loss of transmitted information or the unavailability of the services. Therefore, the present work
aims to develop a methodology for using Wavelets in identification of impulsive noise in the fre-
quency range of return path on the HFC network, through analysis of the coeficients of Wavelet
Transform and a comparison with the method of analysis of the energy spectrum. The results
were satisfactory as it was possible to identify the impulsive noise in all samples at a low com-

putational time.

Keywords: HFC Networks. Impulsive Noise. Wavelets.
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1 INTRODUCAO

Atualmente grande ¢ a dependéncia das pessoas a Internet, visto que “estar conectado”
atinge dominios da recreacdo, entretenimento, educagao e das atividades profissionais. Um indi-
cador dessa dependéncia pode ser percebido em grande parte dos processos fiscais e corporativos
que sdo realizados em tempo real por meio da Internet.

Para se “estar conectado” a Internet € necessario um servigo de acesso a rede. Existem
diversas tecnologias que proveem este servigo de acesso. Uma das tecnologias existentes atual-
mente € o acesso através de redes HFC operadas pelas empresas de CATV. Tais redes possuem
alta capilaridade ou insercdo atigindo residéncias e comércios em larga distdncia em sua area
instalada.

As operadoras de CATV, por meio da rede HFC, oferecem servigos e produtos aos seus
clientes, como acesso a Internet em alta velocidade através do protocolo Transmission Control
Protocol/Internet Protocol (TCP/IP), TV digital, telefonia IP, video por demanda ou Video on
Demand (VoD) e Switched Digital Video (SDV).

1.1 Apresentacio do problema

Nas redes HFC existem ruidos de diversas naturezas que atrapalham os servigos ofere-
cidos pela operadora de CATV e o ruido impulsivo na faixa de frequéncia de retorno, upstream,
¢ um dos principais problemas enfrentados pelas operadoras, este ruido interfere nas portado-
ras dos Cable Modems (CM), ocasionando perdas das informagdes transmitidas e at¢ mesmo a
indisponibilidade dos servigos.

O ruido impulsivo consiste em picos de sinais de amplitude geralmente elevada que in-
gressam em todo o espectro do canal de retorno e provoca aumentos momentaneos muito fortes
no nivel de entrada (sinal-ruido) nos amplificadores e no laser que faz a conversao eletro-Optica
de retorno. Sdo caracterizados inicialmente por possuirem um comportamento no tempo seme-
lhante ao de uma onda senoidal, com valores de pico decaindo exponencialmente, com duragao
de poucos segundos e tempo entre as ocorréncias podendo variar desde 100 us até varios mi-
nutos. As frequéncias fundamentais desse comportamento senoidal sdo chamadas de pseudo-
frequéncias, sendo que em um evento pode haver uma ou mais pseudofrequéncias, as quais sao
estimadas através da Fast Fourier Transform (FFT) (DEGARDIN et al., 2002).

Este tipo de ruido tem sua origem em varias fontes, tais como, descargas em redes de
distribuigao elétrica, por vezes localizadas nos mesmos postes condutores do cabo darede CATV,
descargas entre contatos de conectores oxidados e até mesmo aparelhos eletrodomésticos.

A divisdo do espectro ou mid-split é mostrada na figura [l Essa 4rea é muito susceti-
vel a ruidos, pois € uma regido de baixa frequéncia onde existem diversas fontes emissoras no
ambiente, como por exemplo, aparelho de microondas, chuveiro elétrico, reator de lampada flu-

orescente, entre outros.
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dB

UPSTREAM DOWNSTREAM

5-42MHz 54 - 1000MHZ F(MHz)

Figura 1 — Divisdo do uso de frequéncias em redes HFC
Fonte: Autora

Outros tipos de ruidos, além do impulsivo, também podem ingressar na faixa de frequén-
cia de retorno da rede HFC, tais como ondas curtas, portadoras transmitidas por radio amador
ou até mesmo problemas com equipamentos na propria rede HFC.

Na figura [, item A, é demonstrada a portadora transmitida pelo radio amador e no item
B um alto piso de ruido. A figura J apresenta um problema com o amplificador da rede HFC,
que neste caso, foi um conector mal instalado. As imagens apresentadas nestas duas figuras sao
capturas de telas de um analisador de espectro e foram apresentadas por Carlos Berto e Marcelo
Costa no 12 ° Congresso do Grupo de Trabalho de Engenharia e Operagdes de Redes (GTER)
em 2001 (BERTO; COSTA|, 2001,Sao Paulo).
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1.2 Justificativas do trabalho

A alta disponibilidade de redes HFC ¢ uma preocupacdo constante dos engenheiros e
analistas de um Network Operation Center (NOC) da operadora CATV. O NOC ¢ responsavel
em monitorar e gerir as células da rede HFC para que a qualidade do servigos inseridos nesta
rede ndo seja inferior a meta acertada.

A obtencdo do melhor desempenho da infra-estrutura existente ¢ muito importante para
disponibilizar o maior conteudo de programagao e um maior nimero de servigos. Consequen-
temente serd possivel disponibilizar uma maior interatividade aos seus clientes, com o melhor
aproveitamento possivel do espectro de frequéncia.

E evidente a importancia da prévia analise dos parametros de qualidade da planta insta-
lada, para possibilitar o correto dimensionamento e as melhorias necessarias.

A monitoracao da qualidade dos servigos pode ser realizada de diversas maneiras, desde
a contagem de pacotes IP ndo entregues ao equipamento destino quanto analise do espectro de
Radio Frequéncia (RF).

A analise do espectro de RF ¢ muito importante pois permite verificar todos os servigos
inseridos na rede, inclusive os que ndo possuem um protocolo. Video analdgico, por exemplo,
nao possui a mesma interatividade que o TCP/IP e, por isto, sua analise ¢ feita somente na tomada
de RF do assinante. Outros servicos, também, ndo possuem canais de retorno de informagao
impossibilitando que seja implementado um sistema de consulta, ao terminal do assinante, da
qualidade do servigo prestado.

O fator negativo na monitoragdo do espectro de RF ¢ o grande nimero de informacdes
que necessitam ser armazenadas para sua analise, o que demanda altos custos de investimentos

na infra-estrutura de armazenamento ou storage.
1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho € utilizar as wavelets, como ferramenta de analise, para identi-
ficar o ruido impulsivo no contetdo de uma amostra do espectro de retorno em redes HFC e, ao

mesmo tempo, para reduc¢do da quantidade de informagao armazenada necessaria para analise.
1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta dividido em 5 capitulos. No capitulo |l] encontram delineados os de-
talhes da investigacdo tais como a introducdo, o problema, as justificativas do trabalho e os
objetivos. O capitulo 2 apresenta a revisao literaria, um breve relato da historia dos primordios
da televisao no mundo ¢ no Brasil, historico da CATV, redes HFC e os fundamentos tedricos de
wavelets. A metodologia com os modelos matematicos e aplicagdes ¢ apresentada no capitulo .
O capitulo M tem os resultados obtidos na realizagio deste trabalho. As conclusdes encontram-se

no capitulo [.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS
2.1 Revisao literaria

Histéria da TV

Em (ROBIN; POULIN, 2000) os autores apresentam as primeiras bases da TV digital e
iniciam com um breve historico dos primoérdios da TV analdgica. Apresentam os fundamentos
de video e audio para a TV digital, compressdo e distribuicdo do sinal digital, utilizagdo dos
padrdes de compressao de imagens Joint Photographic Experts Group (JPEG) e Moving Picture
Experts Group (MPEG-1 e MPEG-2), a TV multimidia e o High Definition Television (HDTV).

(RIBEIRO; SACRAMENTO; ROXO, 2010) contam a historia da TV no Brasil, as pri-
meiras transmissoes na década de 50, século XX, inauguracdo da primeira emissora de TV, a TV
Tupi, a popularizagdo da TV nos anos 60, século XX, com as novas emissoras, TV Excelsior,
TV Globo e TV bandeirantes e comenta sobre o comportamento da sociedade perante o novo
veiculo de comunicagao.

(ALENCAR, 2012) faz um histoérico da TV no Brasil sob um olhar tecnolégico, desde o
inicio das transmissdes das imagens até TV digital e em trés dimensdes. Nos fundamentos da TV
digital sdo bem detalhados os padrdes nacionais e internacionais de transmissao e codificagao
de video e de canal. Para este trabalho, foi estudado o capitulo sobre a Teoria da Modulagao,
no qual ¢ utilizado a Modulacao em Quadratura, ou seja, Quadrature Amplitude Modulation
(QAM) especificamente o 16QAM.

Redes HFC

(MILLER; THOMAS, 1976) mostra o estudo da comparagao da eficiéncia relativa de um
detector ndo linear e outro linear, em ruidos impulsivos modelado em um processo misto de ruido
de distribuigdo gaussiana de pequena variancia e outro ruido impulsivo de grande variancia.

(MIDDLETON, [1979) apresenta um resumo técnico dos resultados dos principais mo-
delos de ruidos desenvolvidos pelo autor e as implicacdes nas medi¢des e no desempenho das
predigdes.

Em (TSIHRINTZIS; NIKIAS, 1995) ¢ realizado uma comparacdo do desempenho de re-
ceptores projetados para detectar sinais dentro de ruidos impulsivos, modelados com o processo
de variancia simétrica infinita o-stable.

(WOLTERS, [1996) faz um estudo do ruido no espectro de retorno em duas das maiores
operadoras de CATV da Europa e mostra que ambas apresentam um ruido acumulado elevado.
O autor conclui, também, que o ruido no espectro de retorno ¢ dependente do tempo, ou seja,
nao estd sempre presente, € que nao ¢ causado apenas pelos assinantes do servigo da operadora
CATV.

(TANENBAUM, [1997) apresenta um estudo das redes de computadores, corporativas

e pessoais, Hardware e Software de rede, explica em detalhes todos os protocolos de comu-



23

nicag¢do envolvidos, onde utiliza o0 modelo de referéncia Open Systems Interconnection (OSI)
para posicionar cada protocolo. Na camada de transporte o autor apresenta os dois protocolos
de transporte da Internet, o User Data Protocol (UDT), protocolo orientado sem conexao € o
Transmission Control Protocol (TCP), protocolo orientado a conexao.

O trabalho (DEGARDIN et al., 2002) mostra um estudo de ruidos impulsivos em redes
Power Line Communication (PLC) onde o autor analisa os métodos de medic¢des deste tipo de
ruido e suas caracteristicas estatisticas propondo um modelo de ruido utilizado para otimizar os
métodos de transmissao neste modelo de rede de comunicagao.

(JTARONG:; YING:; GUOJUN, 2009) faz uma analise da infraestrutura do servigo de Vi-
deo on Demand (VoD) e das caracteristicas do espectro das redes HFC onde conclui que existem
diversos tipos de sinais nesta rede. O autor faz uma andlise das diversas origens do ingresso de
ruido na rede e aponta algumas recomendagdes de como evita-los.

(ZHANG et all, 2010) referencia o trabalho (WOLTERS, 1996) onde faz uma analise
mais profunda e investigativa no tema do ruido acumulado nas redes HFC. Com instrumentos
especificos para esta andlise, ele consegue caracterizar diversos pardmetros destes sinais como
tipo, causa, efeitos no espectro e a frequéncia com que surgem. Este resultado ¢ apresentado em
seu trabalho na forma de espectro ou constelacao e pode ser muito 1util em estudos futuros.

O artigo (FONSECA et al., 2010) apresenta os servigos suportados pelas redes HFC e
a arquitetura dessa tecnologia, detalhando os servigos de CATV, Voice Over IP (VOIP), Cable
Modem (CM), com enfoque na métrica da relagdo sinal-ruido, Signal-To-Noise Ratio (SNR) e

mostra um estudo de caso a partir das medigdes de desempenho do CM.

Wavelets

Nos ultimos anos o interesse pelas Wavelets teve um crescimento significativo, pois,
em 1985, foi dado um novo impulso a esta teoria através da contribuicdo de matematicos e
especialistas em processamento de sinais, tais como Yves Meyer que em 1993, (MEYER, 1993),
da uma retrospectiva historica das Wavelets desde Fourier em 1807, passando por Haar em 1910,
Alberto Pedro Calderéon em 1960, Grossmann e Morlet em 1980 até os dias de hoje. Do ponto
de vista de algoritmo, pode-se utilizar a série de Fourier quando se trata de sinais estacionarios,
mas poucos algoritmos a considerar nos sinais ndo estacionarios, dentre os quais aqueles que
operam com Wavelets em tempo-escala e tempo-frequéncia.

Um fato importante sobre as Wavelets ¢ que, sendo definidas no espago, sdo ideais para
analisar sinais estacionarios, que pode conter transitorios, enquanto que nas bases de Fourier,
pequenas mudangas em algumas das observagdes podem provocar mudangas em todos os com-
ponentes da série, o que ndo acontece com as Wavelets. A idéia na andlise de Fourier como na
analise que utiliza Wavelets, ou qualquer outra base, ¢ aproximar uma fungdo por uma combi-
nacao de funcdes ortogonais. Fungdes com descontinuidades e picos necessitardo um nimero
menor de Wavelets do que de senos e cossenos, para uma aproximacdo comparavel.

Em 1996 diversos trabalhos sobre Wavelets foram publicados, tais como o artigo de
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(MALLAT] 1996) que mostra a aplicacdao das Wavelets direcionadas para a visdo, o autor apre-
senta as Wavelets discretas que utilizam algoritmo piramidal ou em cascata, o qual é composto
por filtros normalizados passa-baixa, que calculam a média dos coeficientes e o passa-alta, que
leva em consideracao as diferencas. JaA (SCHRODER, 1996) apresenta as Wavelets aplicadas na
computagdo grafica e mostra que através da sua decomposicao, as curvas e superficies podem
ser mais ricas em detalhes e sua convergéncia ¢ mais rapida. Compara o método com outros
tipos de fung¢des, tal como a Wavelet B-Spline, que sdo bastante utilizadas para estimar fungdes
densidade e que também sdo usadas para gerar as Wavelets de Battle-Lemari¢. Em (UNSER;
ALDROUBI, 1996) os autores apresentam uma revisao de Wavelets em aplicagcdes biomédicas,
descreve as propriedades, em particular na analise de sinais fisiolégicos unidimensionais obti-
dos de eletrocardiogramas e no processamento de imagem na detec¢do de microcalcificagoes
em mamografias e aplicam a AMR para o estudo estatistico dos sinais e da imagem. Indicam
uma aplicagdo voltada para a ressonancia magnética na qual os sinais coletados sdo modela-
dos com uma excitagdo bidimensional. (COHEN; KOVACEVIC, 1996) fazem uma revisao no
equacionamento matematico comparando a Transformada de Fourier (TF) com a Transformada
Wavelets (TW). Discutem sistemas de amostragem variando-se os niveis de resolugdo, apresenta
algoritmos matematicos de alta velocidade e a reconstru¢ao das Wavelets através de algoritmos
especiais.

Em (LIANG; ELANGOVAN; DEVOTTA|, 1998) os autores apresentam uma aplicagao
das Wavelets nas linhas de transmissao, com comentarios do porque utiliza-las no aspecto da
precisdo e eficiéncia. Exemplifica através de linhas uniformes e ndo uniformes e concluem que
com o uso das Wavelets abrem-se novas perspectivas em termos de otimizagao e processamento.

(FLORKOWSKI, [1999) apresenta as aplicacdes das Wavelets de Daubechies na detec¢ao
de ruidos em motores e apresenta os resultados em diferentes niveis de resolugao e utiliza pacotes
computacionais prontos.

O estudo das Wavelets, segundo (MORETTIN, 1999), tem um desenvolvimento recente,
embora desde 1950 elas ja figurassem em trabalhos de alguns matematicos, no inicio dos anos
80, século XX, elas ja eram utilizadas por varios cientistas como uma alternativa a analise de
Fourier cléssica, sendo que o fisico Alexander Grossmann juntamente com Jean Morlet, foram
os responsaveis pelo desenvolvimento do formalismo das Wavelets continuas, que sao fungdes
que satisfazem certas propriedades, mensuraveis e de quadrado integravel sobre o conjunto do
campo dos numeros reais. O autor menciona que na realidade existem outros algoritmos que per-
mitem a reconstru¢ao dos dados a partir dos coeficientes das Wavelets. Mostra que os niveis de
resolugdo sdo parametros fundamentais para obtermos os detalhes necessarios, apresenta outras
ferramentas de programacdo que, juntamente com as Wavelets, permitem melhorar a resolugao
e os detalhes da imagem.

Um histdrico ¢ apresentado por (MORETTIN, 1999) que inicia pela traducao do inglés
Wavelet e o do francés Ondelette e, dada a sua conotagdo diminutiva resolveu passar a usar o

termo Ondaleta, inexistente na lingua portuguesa. O autor sugere que em praticamente todas
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as areas de conhecimento as Wavelets tem encontrado aplicagdes tais como: na medicina, na
oceanografia, na musica, na estatistica em regressao nao-paramétrica, na estimagao de fungdes
densidades de probabilidade e também no processamento de sinais. O processamento da imagem
por exemplo, envolve tarefas de codificacdo, quantizacdo e compressao, transmissdo, sintese e
reconstrugdo, ou seja, acaba por se transformar em uma matriz de dados, que pode ser enorme, €
pode-se utilizar algoritmos como a FFT. Contudo as Wavelets se prestam a tarefa de compressao
devido a matriz envolvida na Transformada Wavelet (TW) estar esparsa € muitas entradas com
possibilidades de serem nulas ou quase nulas. O autor menciona que as Wavelets podem ser
consideradas competidoras ou talvez alternativas a outros sistemas de fun¢des usadas como base
para a representacao de fungdes pertencentes a certos espagos como senos, cossenos, polindmios
ortogonais, etc e apresenta o desenvolvimento das séries temporais e demonstra a matematica
da Analise de Fourier cldssica e das Wavelets, passando pelas séries temporais de Walsh. A
série de Walsh trata de um sistema de fungdes ortonormais que assume somente os valores +1
e -1, podendo ser ordenadas segundo o nimero de mudancas de sinal do intervalo de 0 a 1 ou
segundo o cruzamento do nivel zero no mesmo intervalo. As Wavelets ndo sao, dessa forma,
uma substituta ou competidora da Analise de Fourier, mas sim uma alternativa que apresenta
vantagens em determinadas situagoes.

(SHAO; YANG; LAVERS, 2002) apresentam o algoritmo de AMR na solugdo de pro-
blemas de campos elétricos e magnéticos e calcula a densidade superficial de carga através da
decomposicao das Wavelets. Apresentam aplicacdes em um painel eletrizado e em uma geome-
tria especial que contem um furo. Mostra as vantagens do uso das Wavelets em relacdo a outros
métodos no que diz respeito a obtengdo de matrizes esparsas.

(OLIVEIRA; FALK; TAVORA, 2002) introduziram as Wavelets ortogonais padrdes so-
bre Corpos Finitos, também sdo abordadas as Finite Field Wavelets (FF-Wavelets), incluindo a
FF-Haar e a FF-Daubechies. FF-Wavelets ndo ortogonais, como a B-Splines também sdo in-
vestigadas. Sao mostrados alguns exemplos de AMR sobre corpos finitos e condi¢des matriciais
sobre os coeficientes do filtro suavizador da AMR para garantir a nulidade de momentos de uma
Wavelet.

Uma abordagem das Wavelets voltada para a engenharia foi realizada por (OLIVEIRA,
2007), o autor apresenta em detalhes as notagdes matematicas da Analise de Fourier a Andlise
Wavelets. Nesta abordagem ¢ demonstrado o Teorema de Parseval, o Principio da Incerteza de
Gabor-Heisenberg, a Transformada de Fourier (TF) e o detalhamento das principais Wavelets
em uma cronologia a partir de Alfred Haar, em 1909, até a Wavelet “de Oliveira”, em 2006,
criada pelo autor.

A Wavelet “de Oliveira” ¢ uma nova familia de Wavelets ortogonais complexas baseada
no critério classico de Nyquist para eliminagdo de Interferéncia Intersimbolica em Sistemas de
Comunicagao Digital. As propriedades das funcdes escala e wavelet-mae sao apresentadas pelo
autor, que demonstra como usar esta familia de wavelets para implementar uma Andlise Multi

Resolugao (AMR) ortogonal. As wavelets possuem espectro tipico passa-faixa ideal, ou seja
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plano, com regides de rolamento assimétricas, porém mantendo a filosofia basica da analise a
O constante de Daubechies.

(OLIVEIRA, 2007) apresenta um estudo de caso sobre a decomposi¢ao via Wavelet de
Daubechies para um sinal Eletrocardiograma (ECG) com seis niveis de decomposi¢do. A de-
composi¢do mostra visualmente que no nivel 6, temos a wavelet-mae db2. As caracteristicas
procuradas na analise do sinal podem estar melhor demonstrada numa dada escala. Em um
ECQG, por exemplo, uma determinada patologia cardiaca pode ser melhor identificada ou diag-
nosticada em uma dada escala.

No artigo (CHANDLER; HEMAMI, 2007), os autores apresentam uma métrica com
base em Wavelets eficiente para quantificar a fidelidade visual de imagens naturais de proprie-

dades proxima ou superior ao limiar da visdo humana.
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2.2 Historiada TV

”A idéia de trabalhar com imagens esta ligada a historia da civilizagdo. Ja nos
tempos primitivos, o homem deixava suas impressdes em forma de desenhos
para que geragdes posteriores pudessem aprender ou os reverenciar.”

Mauricio Valim

Segundo (PATERNOSTRQ, [1999), a invengao da TV ocorreu devido ao trabalho de
varios cientistas e ndo se pode afirmar especificadamente por quem, nem quando a TV foi criada.
Entretanto, pode se afirmar que ocorreu uma espécie de corrida cientifica e tecnologica.

As pesquisas de Mauricio Valim, jornalista responsavel pelo site Tudo sobre TV, (VA-
LIM; COSTA, 2010), as transmissdes por ondas eletromagnéticas, ou seja, por ondas de radio
as quais chamamos de radiotransmissdo, possibilitaram, primeiramente, as transmissoes de voz,
posteriormente de imagens e nos dias de hoje a transmissao de dados. Em 1904 o padre Roberto
Landell de Moura cria o projeto de transmissao de imagens a distancia, ou seja, a televisao e
deixa ainda os registros do telégrafo sem fio e telefone sem fio.

Valim explica que como padre Landell encontrava sérias dificuldades perante a igreja,
que ndo via com bons olhos seus inventos, foi transferido para cidades sem energia elétrica e
foi considerado louco por suas idéias, inclusive por pessoas ligadas ao governo. Landell nao
conseguiu financiamento do governo e nem do setor privado para continuar as suas pesquisas e
construir equipamentos de radio em escala industrial.

Desde o inicio do século XIX cientistas, matematicos e fisicos, estudavam a transmissao
de imagens a distancia, e o primeiro sucesso que se tem noticia foi em 1842 com o invento
de Alexander Bain, que patenteou a idéia em 1843, foi transmitida uma imagem via fac-simile,
atualmente conhecido com fax. O primeiro protdtipo para comercializacao do aparelho foi criado
em 1926 nos laboratérios Bell (VALIM; COSTA, 2010).

O quimico sueco Jons Jakob Berzelius descobriu em 1817 as propriedades do Selénio de
transformar energia luminosa em energia elétrica, mas essa descoberta somente foi comprovada
em 1873 pelo inglés Willoughby Smith e entdo foi formulada a transmissao de imagens por meio
de corrente elétrica (VALIM; COSTA, 2010).

A célula fotoelétrica foi resultante dos experimentos dos fisicos alemaes Julius Elster e
Hans Getiel em 1892, (VALIM; COSTA, 2010), utilizando como matéria-prima o Selénio. Em
1906 foi desenvolvido um sistema de TV por raios catodicos por Arbwehnelt e simultaneamente
na Russia por Boris Rosing, tal sistema empregava a exploragao mecanica de espelhos somada
ao tubo de raios catodicos, conforme figura i (OLIVEIRA, 2012).
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Figura 4 — Tubo de Raios Catodicos

Fonte: Adilson de Oliveira

TransmissOes mais consistentes foram realizadas pelo engenheiro escocé€s John Logie
Baird, em 1924, (FREITAS, 2012) com o sistema mecanico baseado no invento de Paul Julius
Gottlieb Nipkow. Nipkow foi um inventor alemao que em 1884 criou o disco de Nipkow, ilus-
trado na figura [, que era um aparelho para enviar uma imagem em movimento de um local para

outro, por meio de condugao elétrica utilizando as propriedades do Selénio.
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Figura 5 — Disco de Nipkow

Fonte: Colorize Media Learning
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Em 1924 o iconoscopio foi patenteado pelo engenheiro russo Vladimir Kozmich Zwory-
kin, (MUNDO DA TV, 2012), figura [, como uma tentativa de reprodugio eletronica do olho
humano, que segundo o proprio Zworykinum, este aparelho em futuro préximo, seria essencial

para a invengdo da TV.

A Radio Corporation of America (RCA) o convidou para chefiar a equipe que produziria
o primeiro tubo de televisdo, o orticon. Este tubo de TV foi produzido em escala industrial a
partir de 1945 (VALIM; COSTA, 2010).

Figura 6 — O Iconoscopio de Vladimir Zworykin
Fonte: Mundo da TV

Em fevereiro de 1924 Baird transmitiu imagens estaticas, apenas contornos de objetos
a distancia e no ano seguinte fisionomias de pessoas e as primeiras imagens em movimento
(MUNDO DA TV, 2012). A primeira demonstragdo aconteceu em 1926 no Royal Institution
em Londres para a comunidade cientifica, aproximadamente 50 cientistas, em seguida assinou

contrato com a British Broadcasting Corporation (BBC) para transmissdes experimentais, na

época o padrao de defini¢do era mecénico e possuia apenas 30 linhas.
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Figura 7 — John Logie Baird e seu invento

Fonte: Tecnoartenews

Neste momento comegam a despontar figuras e personagens de sucesso, por exemplo,
o Gato Félix, que ¢ considerado o primeiro personagem a ter sua imagem veiculada na TV em
1928, figura 8, (CAMARGO, 2009; PROGRAMA GLOBOCIENCIA| 2012). A imagem era

utilizada para regular os aparelhos transmissores, pois o personagem era preto e branco, cores

perfeitas para o ajustes dos equipamentos. O desenho do gato foi feito em papel e transmitido ao
longo de duas horas por dia e as imagens recebidas eram de apenas dois centimetros de altura,
(CAMARGO, 2009).
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Figura 8 — Imagem do personagem Gato Félix

Fonte: Tecmundo

A expansao da TV, enquanto veiculo de comunicagao, teve uma incidéncia maior a partir
de 1935 nos paises do hemisfério norte, na Alemanha, na Franga, sendo que os equipamentos
emissores foram instalados na Torre Eiffel e posteriormente a TV foi implantada em paises
vizinhos (VALIM; COSTA, 2010). A propria cerimonia de coroago de Jorge VI, (CAMARGO,
2009), realizada em Londres em 1937, foi transmitida por trés cAmeras para aproximadamente

cinquenta mil telespectadores, ja utilizando imagens com defini¢do de 405 linhas.
Na Russia as transmissoes regulares comecaram em 1938 e no ano seguinte nos Esta-
dos Unidos (VALIM; COSTA|, 2010). A National Broadcasting Company (NBC) transmitia,

inicialmente, para aproximadamente 400 aparelhos na cidade de Nova lorque, e utilizava uma

resolugdo de 340 linhas com trinta quadros por segundo.
A Segunda Guerra Mundial contribuiu para alavancar o desenvolvimento dos apare-

lhos de TV e tecnologias de transmissdo, pois as pesquisas nesta época se intensificaram (CA4

MARGQO, 2009). Durante a guerra, a Alemanha foi o tinico pais da Europa a manter a TV no ar.

Paris voltou com as transmissdes em outubro de 1944, Moscou em dezembro de 1945 e a BBC
em junho de 1946, transmitindo o desfile da vitoria.
A primeira transmissdo da TV no Brasil aconteceu em 1939, (FEDERICQO, [1982), du-

rante a Feira Internacional de Amostras na cidade do Rio de Janeiro, na época a capital do Brasil,

utilizando equipamentos de origem alema. Em janeiro de 1944 a revista Selegdes do Reader’s
Digest publica um antincio da empresa General Electric (GE) ocupando uma pagina com o
titulo: “A eletronica trara a televisdo ao nosso lar”.

Os textos encontrados na literatura que se referem aos primérdios da TV no Brasil, (RI
BEIRO; SACRAMENTO; ROXO, 2010), destacam o empreendedor Francisco de Assis Cha-
teaubriand Bandeira de Mello, também conhecido por Chatd, (MORAIS; ALMEIDA|, [1994),

que, numa espécie de corrida em direcdo a nova tecnologia, ndo mediu esforgos para implantar,
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pioneiramente, a TV no Brasil.

Assis Chateaubriand era proprietario dos Didrios Associados, cadeia de jornais e emisso-
ras de radio, que em experiéncias adquiridas nos Estados Unidos, trouxe para o pais a tecnologia.
Viajou para Nova York em 1948, para comprar equipamentos de TV, acompanhado de 2 técni-
cos, que iniciaram estdgios na RCA e na NBC para aprenderem a utilizar os equipamentos que
chegariam ao Brasil dois anos depois (RIBEIRO; SACRAMENTO; ROXO, 2010).

Figura 9 — Assis Chateaubriand

Fonte: Fernando Machado

A pré-estréia da TV no Brasil foi no dia 3 de Abril de 1950, (MATTOS, 2002), mas as
imagens nao ultrapassaram o sagudo do prédio dos Diarios Associados, localizado na rua 7 de
Abril em Sao Paulo, onde havia alguns aparelhos instalados.
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Figura 10 — Pré Estréia da TV no Brasil
Fonte: Viajando no Tempo

Em 18 de setembro de 1950, Assis Chateaubriand, inaugura a primeira emissora de TV
do Brasil, a TV Tupi Difusora de Sdo Paulo, canal 3, Chateaubriand importou 200 aparelhos de
TV e os espalhou pela cidade (FONTECOM, 2012; SACONI, 2010).

Figura 11 — Primeiras transmissdes da TV Tupi

Fonte: Estadao
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Figura 12 — Assis Chateaubriand em uma transmissao da TV Tupi

Fonte: Fontecom

No decorrer da década de 50, século XX, além da TV Tupi, foram inauguradas as emis-
soras TV Paulista, TV Record e TV Rio. Na década seguinte trés novas emissoras entraram na
disputa pelo publico, TV Excelsior, TV Globo e TV Bandeirantes (RIBEIRO; SACRAMENTO;
ROXO, 2010).

Em 20 de setembro de 1960, vai ao ar a TV Cultura de Sao Paulo, de propriedade dos
Diérios Associados de Assis Chateaubriand (VALIM; COSTA|, 2010). Com a implantag¢do da
TV Cultura no canal 2, as imagens interferiam no canal 3, TV Tupi, e vice-versa, entdo a TV
Tupi passou a operar no canal 4. Alguns anos mais tarde a TV Tupi foi fechada, por problemas
financeiros e posteriormente o SBT passou a operar no canal 4.

O logotipo da TV Tupi, conforme figura [13, com a famosa imagem do indiozinho.
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Figura 13 — Logotipo da TV Tupi - Primeira emissora de TV do Brasil

Fonte: Estadao

A figura [14 mostra o primeiro televisor portatil produzido no Brasil, o Aurora 1953,
caixa de madeira e tela bem pequena (PROGRAMA GLOBOCIENCIA, 2012).

Figura 14 — Aurora 1953 - Primeira TV portatil produzida no Brasil

Fonte: Globo Ciéncia

Desta época até os dias de hoje, ocorreram muitos avangos tecnologicos, no Brasil e no
mundo e os cientistas e pesquisadores continuam a trabalhar no aperfeicoamento de transmissao

e recepgao de imagens e modernizacdo do aparelhos de TV.
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2.3 Cable TV (CATYV)

A expressdo Cable TV (CATV) originou-se por volta de 1948, (QUADROS, 2013), nos

Estados Unidos, com o nome original de Community Antenna Television.

Figura 15 — A CATV nos anos 40 - Séc. XX

Fonte: Juarez Quadros
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Figura 16 — Empresas CATV anos 40 - Séc. XX

Fonte: Google Imagens

A implantagdo da CATV iniciou com a dificuldade de recepc¢ao das emissoras de TV por
motivos de distancia ou relevo (montanhas) entre a fonte de sinal (empresa geradora do sinal de
TV) e a antena de recepcgdo. Grandes conjuntos de antenas eram construidos e a distribuicao era

feita através de cabos coaxiais.
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Originalmente as redes para distribui¢do de TV eram estruturadas somente com cabo
coaxial, conforme apresentado na figura [I7, e com sua expansao, problemas foram surgindo,
como baixo nivel do sinal de TV devido a atenuagao do meio, ingresso de ruido, necessidade de

maior numero de amplificadores em linha, aumentando o ruido.
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Figura 17 — Topologia de rede puramente coaxial
Fonte: (BERTO; COSTA|, 2001,Sa0 Paulo)

2.3.1 Redes Hybrid Fiber-Coaxial (HFC)

Para solucionar os problemas mencionados no item anterior, no final dos anos 80, século
XX, foi desenvolvido o sistema de rede HFC, ou seja, hibrido fibra-coaxial (FONSECA et al.,
2010). As redes HFC sao redes construidas utilizando um misto de cabos de fibra optica e cabos
coaxiais. A fibra Optica ¢ utilizada para interligar os segmentos da rede HFC que estdo distantes
da operadora uma vez que sua atenuacao ¢ menor que o cabo coaxial. O cabo coaxial ¢ utilizado
para atender os assinantes no segmento da rede em que se encontram, ou seja, em partes mais
curtas da rede ja que impdem uma atenuagao significativa ao sinal transmitido. Cada segmento
da rede pode suportar 2.000 assinantes ou mais.

A figura [l § apresenta uma idéia macro do que ¢ uma rede HFC. Os servigos chegam no
Headend, por satélite, internet ou outros meios, o Headend pode ser um prédio, ou uma sala, €
onde ficam os equipamentos da operadora de CATV (TUNMANN, [1995). Esses servigos sao

colocados no espectro de RF, convertidos em luz, na verdade laser, por meio do transmissor
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optico, enviados através da fibra Optica até uma célula, uma rede HFC possui varias células,
onde sera convertido novamente em RF, ou seja sinal elétrico, e segue até o assinante por meio
dos cabos coaxiais (ELDERING; HIMAYAT; GARDNER, 1995).

A faixa de freqéncia de retorno, o upstream, ¢ exatamente o caminho contrario, ou seja,

as informacdes ou dados saem do assinante e seguem até a operadora.

%
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Figura 18 — Topologia de rede HFC
Fonte: (BERTO; COSTA|, 2001,Sa0 Paulo)

A arquitetura HFC possibilitou a substituicdo do cabo troncal, ou seja, o cabo de distri-
bui¢do primario, e a reducdo de varios amplificadores troncais em cascatas, aumentando assim
a qualidade e disponibilidade do sinal fornecido. Os projetistas t€m optado por dois enlaces
opticos que empregam dois transmissores € dois receptores para as redes bidirecionais.

A partir do receptor ptico, figura 19, a distribuicio do sinal é realizada através de cabos

coaxiais com amplificagao de RF nos dois sentidos, até o assinante.
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Figura 19 — Chassi Optico com médulos de transmissor e receptor
Fonte: (ACI COMMUNICATIONS, 2011))

A figura (], apresenta um receptor dptico em funcionamento no Headend da operadora
de CATV.

Figura 20 — Receptor Optico no Headend

Fonte: Autora
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O diagrama de um enlace HFC é composto basicamente pela combinagdo passiva ou
ativa de diversas portadoras de video e/ou dados, analdgico e/ou digital, alocadas na Central de
Processamento de Sinais, ou seja, no Headend, figura R1. Os sinais combinados serdo inseridos
em varios transmissores Opticos que serdo responsaveis pelo transporte do sinal até os receptores
opticos, também conhecidos como Node 6ptico, figura P2, localizados em diversos pontos da
rede externa, que faz a interface com a rede coaxial e transporta os sinais combinados até o

assinante.

Figura 21 — Headend

Fonte: Autora
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Figura 22 — Node Optico
Fonte: (ACI COMMUNICATIONS, 2011))

E possivel dividir as redes HFC em cinco partes: Headend, Rede de Transporte, Rede
Troncal e/ou de distribuicao, Rede de Atendimento ou Line e Rede Interna dos Assinantes.

O Headend ¢ responsavel pela captacdo dos canais provenientes dos satélites, canais
abertos ja disponiveis para recepcao local ou de canais fechados, de diversas fontes e naciona-
lidades. No Headend todos os sinais, de video, dados e telefonia, recebidos por diversas fontes
sdo processados, equalizados, modulados, codificados e posteriormente transmitidos para rede
de transporte.

A rede de transporte inicia no Headend, através dos transmissores Opticos, que sao res-
ponsaveis por enviar o sinal, através das fibras Opticas, até os receptores instalados na rede
externa. As redes HFC bidirecionais tem a capacidade de trafegar dados em ambas as dire-
¢Oes simultaneamente, ou seja, a rede ¢ composta por dois enlaces 6pticos, um para transmissao
do trafego dos dados do Headend para os assinantes, chamado de caminho do direto, e outro
para transmissao do trafego dos dados dos assinantes para o Headend, chamado de caminho do
retorno.

Rede troncal e/ou de distribuicao se diferem através da forma estratégica na distribuigao
dos sinais de RF através da rede coaxial, onde ndo ¢ instalado nenhum derivador de sinal para
o atendimento dos assinantes. Este tipo de rede ¢ limitada apenas a transmitir os sinais entre os
amplificadores, que sdo chamados de amplificadores troncais e ¢ composta de amplificadores,
equalizadores de linha, divisores e derivadores de sinal RF.

A rede de atendimento, ou /ine, se difere da rede de distribuicao, pois é nesta rede que sdo

instalados os derivadores para atendimento dos assinantes, chamados de Taps, também podem
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existir amplificadores, chamados de /ine extenders.

A rede interna ¢ a parte da rede que se encontra no ambiente do assinante, ou seja, desde a
derivagdo da rede de atendimento até o aparelho de decodificacao do canais de TV ou o Modem.
E nesta parte da rede onde ocorre a maior parte dos problemas de ingresso de ruido, aproxima-
damente 90%.

A crescente demanda de largura de banda, ou seja, throughput, vem exigindo cada vez
mais o aproveitamento do espectro de frequéncias das operadoras de CATV. Atualmente, as
redes utilizam 1002MHz, ou seja, 1GHz, no caminho do direto. O aumento de uso do espectro
vem agregar mais canais, digitais ou analdgicos, disponiveis para uso. O caminho do retorno,
possui uma largura limitada no espectro de frequéncia, originalmente de SMHz a 42MHz e,
atualmente, de SMHz a 82MHz. Mesmo com este aumento, pode-se notar que ¢ uma faixa
muito limitada em comparacdo com a largura do caminho do direto.

A figura 23 ilustra a estrutura de portadoras que compdem um canal analogico de TV.

Na figura 24 ¢ exibido uma portadora de canal digital.
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Figura 23 — Portadora Analogica
Fonte: (BERTO; COSTA, 2001,Sao Paulo)



43

CH: ]13 FEF.ES ﬂHz _ 160/ bfaknz

her

Bl

i
FHz

1Bl

KHOE | KHOE

REF [KR

Figura 24 — Portadora Digital
Fonte: (BERTO; COSTA|, 2001,Sa0 Paulo)

As redes HFC podem receber sinais indesejados de origens diversas em toda a area aten-
dida e, se estes sinais coincidirem com a faixa de frequéncia do espectro RF de retorno ou direto
podem, por algum defeito na rede, ingressa-la causando prejuizos ao sistema (JACOBSEN;
BINGHAM; CIOFFI, 1995).

Como exemplo tem-se as emissoras de ondas curtas, radio amadores, sinais provenientes
de televisores mal sintonizados, interferéncias elétricas de tubos de neon e motores elétricos. Um
dos principais problemas de interferéncia em redes HFC ¢ o chamado ruido impulsivo.

O ruido impulsivo consiste em picos de sinais de amplitude geralmente elevada que
penetram em todo o espectro do canal de retorno e provoca aumentos momentaneos muito fortes
no nivel de entrada (sinal-ruido) nos amplificadores e no laser que faz a conversao eletro-optica
de retorno.

Este tipo de ruido tem sua origem em varias fontes, tais como, descargas em redes de
distribuigao elétrica, por vezes localizadas nos mesmos postes condutores do cabo darede CATV,
descargas entre contatos de conectores oxidados e até mesmo aparelhos eletrodomésticos.

A figura P9 apresenta um poste localizado na cidade de Belém - PA, ou seja, um exem-
plo de uma situagao real. Esta imagem apresenta um problema de projeto, pois como existe
um transformador instalado neste poste, item (A) da imagem, nao deveria existir cabos de tele-
comunicagdes, como telefonia ou CATV. Se ndo houver outra rota disponivel, um outro poste

deveria ter sido instalado. Como pode-se observar na imagem, além do transformador, foram
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instalados cabos telefonicos neste poste. No item (B) tem-se uma caixa de emenda ou derivacao
de linha telefonica, que ¢ um excelente ponto de ingresso de ruido, principalmente do 60Hz e
suas harmonicas, geradas pelo transformador que possui alta tensdo e alta corrente. No item (C)
tem-se uma lampada de vapor de sddio ou vapor de mercurio que emite muito ruido na parte de
baixa frequéncia do espectro. O item (D) ¢ um medidor de energia elétrica, utilizado na cidade
de Belém, para evitar uma ligagdo direta, sem passar pelo relégio de medicao, ou seja, o famoso

“gato”.

Figura 25 — Imagem de um poste na cidade de Belém - PA

Fonte: Autora
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2.4 Wavelets

A Transformada Wavelet (TW) é uma ferramenta utilizada para decompor um sinal em
diferentes componentes de frequéncias, podendo assim, estudar cada componente em sua escala
separadamente. O termo Wavelet, que originalmente era chamado de Ondelettes, do francés,
significa “pequena onda”, “ondinhas” ou “ondaletas” conforme traduzido por (MORETTIN,
1999). Neste trabalho utilizaremos o termo Wavelets.

A teoria da Analise de Wavelets foi criada e desenvolvida na Franca, como uma alterna-
tiva a Andlise de Fourier. O termo Wavelet apareceu pela primeira vez no apéndice da tese de
doutorado do matematico hungaro Alfred Haar, em 1909, na qual ele fala sobre analise escalo-
nada. Em 1910 enquanto trabalhava na construcao de bases para representar fungdes integraveis
quadraticamente, Haar construiu a primeira familia wavelet ortonormal de suporte compacto. A
aplicacdo era muito limitada, mesmo estas Wavelets tendo caracteristicas interessantes, elas ndo
eram continuamente diferencidveis (OLIVEIRA, 2007).

Nos anos 30, século XX, pesquisadores elaboraram estudos de fun¢des-base com varia-
cdo de escala. Fungdes-base sdo conjuntos de fungdes que, somadas, compdoem uma determinada
funcgao.

Em 1946 Denis Gabor enuncia o Principio da Incerteza e propde gaussianas transladadas
na analise de sinais.

Na década de 50, século XX, as Wavelets ja constavam em trabalhos sobre equacdes
integrais singulares e analise harmonica dos matematicos Alberto Pedro Calderon e Antoni Szc-
zepan Zygmund.

Nos anos 80, século XX, as Wavelets ja eram utilizadas por varios cientistas como uma al-
ternativa a Analise de Fourier classica, o engenheiro Alex Grossmann (Université de Marseille)
e o fisico Jean P. Morlet (Elf Acquitaine), (GROSSMANN; MORLET, 1984), foram quem in-
troduziram o conceito Wavelets enquanto analisavam sinais geofisicos destinados a exploracao
de petroleo e gés, onde a andlise de Fourier ndo estava sendo suficiente.

Em 1988, o brasileiro Henrique Malvar desenvolve a Wavelet de Malvar, também conhe-
cida como Wavelet com ritmo, The LOT, (MALVAR; STAELIN, 1989). Um sinal de variacdes
ndo estaciondrias examinado em janelas de tempo curto, assim como na Transformada de Fourier
(TF) janelada. O sinal pode ser segmentado de um modo nao uniforme no tempo, esta técnica
constitui o Principio de Malvar.

No ano 2000 as Wavelets foram incluidas em padrdes internacionais como o JPEG2000
Still Image Compression (padrao de compressao de imagens) (JPEG, 2009) e no padrao de ar-
mazenamento de impressoes digitais do FBI (BRADLEY; BRISLAWN, 1994).

Em 2006 Hélio Magalhdes de Oliveira utiliza as Wavelets como técnica de processamento
de informacao e desenvolve a Wavelet “deOliveira” (OLIVEIRA, 2007).

As Wavelets foram desenvolvidas nos campos da Matematica, da Engenharia e da Fisica

Quantica, tém inimeras aplicagdes como em geologia sismica, processamento de imagens, vi-
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sdo computacional e humana, radar e sonar, espectrometria, computagdo grafica, predi¢ao de
terremotos e maremotos, turbuléncia, anélise de transiente em linhas de poténcia, fractais, ban-
cos de filtros, distingdo celular (células normais versus patologicas), caracterizagdo de sinais
acusticos, modelos para trato auditivo, compressdao de imagens, armazenamento de impressoes
digitais, descontaminagdo de sinais (denoising), detec¢do de rupturas e bordas, analise de tons
musicais, neurofisica, deteccdo de curtos eventos patologicos (crises epiléticas), analise de si-
nais biomédicos, tais como, eletrocardiogramas, mamografias digitais, eletroencefalogramas,
sequéncias de DNA, espalhamento em banda larga, modelamento de sistemas lineares, Optica e
eletromagnetismo, modelagem geométrica, caracterizacdo de sinais acusticos, reconhecimento
de alvos, hidrodindmica, analise de transitorio e falhas em linhas de poténcia, Metalurgia (ru-
gosidade de superficies), visualizagdo volumétrica, Telecomunicagdes (incluindo espalhamento
espectral), previsdao de comportamento de mercados financeiros, estatistica, solu¢do de equa-
coes diferenciais ordindrias e parciais (OLIVEIRA|, 2007) e outras aplicagdes nao citadas neste
trabalho.

2.4.1 Definicao

“A transformada Wavelet ¢ uma ferramenta que fatia dados ou fungdes ou ope-
radores em componentes frequenciais diferentes, e entdo estuda cada compo-
nente com uma resolucao casada com sua escala”

(DAUBECHIES, [1988).

Wavelet ¢ definida como uma forma de onda com duracdo limitada ¢ um valor médio
igual a zero. A Wavelet se comporta como uma sendide, que ¢ a base da andlise de séries
de Fourier. As sendides apresentam comportamento tipicamente suave e previsivel, mas as
Wavelets se diferem por apresentarem forma irregular e assimétrica, podem ser fungdes, ou
janelas, com suporte compacto tanto no dominio da frequéncia como no dominio do tempo. Sao
utilizadas para separar o sinal em partes, mantendo a resolu¢do de cada uma das componentes
ligada a escala utilizada.

Fazendo uma analogia entre a analise de Wavelets e a analise de séries de Fourier, na
analise de Fourier o sinal original ¢ decomposto em ondas senoidais de varias frequéncias, atra-
vés da TF, e na analise de Wavelets o sinal original ¢ decomposto em versdes “deslocadas” e
“escalonadas”, através da TW. Wavelet “escalonada”, significa que a wavelet pode ser alongada
ou comprimida, e wavelet “deslocada”, significa que pode ser acrescentado um retardo a wave-
let. Entdo realizamos a anélise do sinal em frequéncias diferentes e resolucdes diferentes, o que
¢ caracterizado como Andlise Multi Resolu¢ao (AMR).

Podemos definir também que as Wavelets sao fungdes de energia finita e podem ser
usadas para representar com muita eficiéncia sinais de pequena duracdo no dominio do tempo
e as vezes somente um numero finito de coeficientes ¢ necessario para representar um sinal

complexo.
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2.4.2 Wavelets Continuas

Podemos introduzir o conceito da Transformada Wavelet Continua (CWT), do inglés
Continuous Wavelet Transform, a partir da definicdo do produto interno das fungoes f(t) e g(t),

no espaco L?[a,b] € R:

b
F0.80) = [ f0).g0)a CRY

Este produto interno ¢ visto como uma correlagdo cruzada entre um sinal f(z) e uma
familia de fungdes com caracteristicas variantes, como a forma ou a largura, ou seja, fungdes
Wavelets. Essas funcdes sao versodes dilatadas ou contraidas por uma variavel continua a, deno-
minada escala, e por uma variavel b, denominada transla¢ao, ambas relacionadas a uma fungao
base ¥ (a,b)(t) denominada wavelet-mae ou wavelet primitiva, formando assim as familias wa-

velet. Assim a CWT pode ser representada pela equagio R.2:

CWT(a,b) = W(a,b) = [ £(1)Wap(t)di 2.2)

Sendo as operacoes (OLIVEIRA, 2007):

a) de escalonamento:

1
Ya(t) = v (2) ,a#0 (2.3)
b) de deslocamento:
(1) = y(t —b) (2.4)

¢) deslocamento com escalonamento:

Vo (t) = Wa(t —b) = ! '} <ﬂ> (2.5)

Vlal

(W)} = {Wap(t)} (Ya,a#0)(VbeR)

A CWT pode ser interpretada como a soma de todo o dominio temporal do sinal mul-
tiplicado por versdes escalonadas e deslocadas da fungdo wavelet escolhida, as quais originam

uma série de coeficientes wavelet em fungdo da escala (frequéncia) e da posi¢ao (tempo).



48

Devido ao fato de requerer infinitas translagdes e escalonamentos a CWT torna-se me-
nos viavel, pois, demanda muito tempo e recursos computacionais, e ainda redundancias nos
resultados. A utilizagdo da CWT ¢ recomendada apenas para os casos de deducao das propri-
edades da transformagdo. Para implementagdo recomenda-se utilizar a Transformada Discreta
Wavelet (DWT), do inglés Discrete Wavelet Transform, pois ¢ mais eficiente sob o ponto de
vista computacional.

Existem varios tipos de Wavelets citados na literatura e o uso de cada uma delas esta
associado a aplicacdo. Regras de construgdo de Wavelets estao sendo propostas por varios pes-
quisadores, conforme restrigdes ¢ necessidades de cada aplicagdo. Existem inumeras fungdes
que podem ser chamadas de wavelet-mae y, ou conforme definido pelo Prof. Dr. Hélio Maga-
lhaes de Oliveira em (OLIVEIRA, 2007), existe “Um mar de Wavelets”.

A seguir serdo apresentadas algumas dessas Wavelets, que foram escolhidas por suas

particularidades, apenas uma ilustracdo do formato caracteristico de cada uma delas.
2.4.2.1 Wavelet de Haar

A wavelet de Haar ¢ uma das mais conhecidas por sua simplicidade, ela possui apenas
dois coeficientes de filtros, portanto uma faixa de transi¢do longa ¢ garantida. Um sinal cons-
tante ¢ analisado por partes, o que em algumas vezes pode se tornar mais adequado. A funcao
da Wavelet de Haar ¢ representada por uma onda quadrada, onde sinais “suaves” ndo sao bem
reconstruidos. Em relag¢do ao esforco computacional, esta wavelet é ideal para processamento
em tempo real, mas a qualidade fica comprometida. Estas sdo Wavelets ortogonais e de suporte

compacto, mas nao sao diferenciaveis, isto ¢, nao possuem suavidade (OLIVEIRA, 2007)).

1, se0§t<%
y(r)=4q-1, sei<t<l (2.6)
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Figura 26 — Esbogo da Wavelet de Haar
Fonte: (MORETTIN, 1999)
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Figura 27 — Wavelet de Haar
Fonte: MATLAB versao R2009a
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Figura 28 — Oito niveis da Wavelet de Haar
Fonte: MATLAB versao R2009a
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2.4.2.2 Wavelet Sombrero ou “Chapéu Mexicano”

A Wavelet Sombrero ou “Chapéu Mexicano” foi assim denominada devido a sua forma

de onda se assemelhar a um chapéu mexicano conforme figura 9.

yMhan (1) = == 2.7

mexh Wavelet-> mexh

Wavelet function psi
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Figura 29 — Wavelet “Chapéu Mexicano”
Fonte: MATLAB versao R2009a

2.4.2.3 Wavelet Densidade Gaussiana

A derivada da fun¢do Densidade Gaussiana, nivel 1, ¢ dada por:

42
ﬂte%
—_—

!

Y90 (1) = gausl := (2.8)

Ao derivarmos a fun¢do densidade diversas vezes, pode-se obter outras mais Wavelets,

para niveis de valores n, temos Wavelets Gaussn, conforme figura B0,
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gaus Wavelet—> gaust gaus Wavelet—> gaus3
Wavelet function psi \Wavelet function psi
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gaus Wavelet--> gaus§ gaus Wavelet—> gaus7
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Figura 30 — Wavelets Densidade Gaussiana
(a)Nivel 1; (b)Nivel 3; (c)Nivel 5; (d)Nivel 7.
Fonte: MATLAB versao R2009a

2.4.2.4 Wavelet de Morlet

Uma das primeiras Wavelets de interesse na analise de sinais foi proposta por Jean Morlet,

figura B 1.
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maorl Wavelet--= morl

Wavelet function psi
1F T T T T =

Figura 31 — Wavelet de Morlet
Fonte: MATLAB versao R2009a

Morlet utilizou a wavelet complexa em seu trabalho de sinais geofisicos e comparando
com outras Wavelets continuas, esta apresenta melhores propriedades de preenchimento do plano
tempo-frequéncia. (GOUPILLAUD; GROSSMANN:; MORLET, 1984).

2
o) () = Lo o (2.9)

A figura B2 mostra a wavelet complexa de Morlet com parte real e parte imaginaria.
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cmor Wavelet--= cmort-1.5

Real part of function psi Imaginary part of function psi
T T r - . - . -

T T T T
0.5 L 05

-0.5 L L L | L L L 5 L L L L L L L
-8 -6 -4 -2 0 2 4 & g -8 -6 -4 -2 0 2 4 G g
Modulus of function psi Angle of function psi

Figura 32 — Wavelet Complexa de Morlet
Fonte: MATLAB versao R2009a

2.4.2.5 Wavelet de Shannon

As Wavelets de Shannon sao uma decomposi¢ao definida pela analise dos filtros passa-
faixa ideais (OLIVEIRA, 2007). Define-se Sinc(x) = senx/x, Sinc(0) = 1.

Espectro da wavelet real:

w—%" w—I—%’t
\I/(w):H< - >+H( - ) (2.10)

1 selt| <3 .
’ <2 ¢ a fungdo porta normalizada.

em que [[(z) := {

0, caso contrario

Tomando a transformada inversa:
(Sha) . YA It
Yy (1) = sin (5> cos | —- (2.11)

No caso da wavelet complexa, pode-se usar Y% (1) = Sinc(r)e /2™
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shan Wavelet--= shani-1.5

Imaginary part of function psi

Real part of function psi
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Figura 33 — Wavelet Complexa de Shannon
Fonte: MATLAB versao R2009a

2.4.2.6 Wavelet de Meyer

Defini¢do no dominio frequencial da Wavelet de Meyer (OLIVEIRA, 2007).

V2n
U(w) = \/%—ncos [gv (% — 1)} e %" <|w| < %" (2.12)

0 caso contrdrio.
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meyr Wavelet --> meyr

Scaling function phi Wavelet function psi
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04t
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Figura 34 — Wavelet de Meyer
Fonte: MATLAB versao R2009a

2.4.2.7 Wavelet de Daubechies

Ingrid Daubechies, a partir dos trabalhos de Mallat, (MALLAT|, 1987; MALLAT; HWANG,
1992; MALLAT, [1996), construiu um conjunto de bases ortonormais de Wavelets suaves € com
suportes compactos (DAUBECHIES et al., 1992). Os trabalhos de Daubechies sao os alicerces
das aplicacdes atuais de Wavelets (DAUBECHIES, 1990).

As Wavelets de Daubechies sdo geralmente representadas por “dbN”, em que N ¢ a ordem
da Daubechies e pode variar nos niveis de 1 a 45.

Segundo (OLIVEIRA|, 2007), a constru¢cdo de uma familia de Wavelets ortogonais de su-
porte compacto foi um dos maiores desafios da teoria de Wavelets. A regularidade das Wavelets
de Daubechies aumenta linearmente com N, mas também aumenta o comprimento do suporte.
O suporte das Wavelets pode ser mostrado (DAUBECHIES, 1988) por wgg) (t) =dbN que ¢é o
intervalo fechado dado por [1-N,N].

A figura B5 apresenta alguns niveis para a fun¢ao da wavelet-mae de Daubechies.
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db Wavelet-> db2 db Wavelet—> db3
Scaling function phi Wavelet function psi Scaling function phi Wavelet function psi
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Figura 35 — Wavelets de Daubechies
(a)Nivel 2; (b)Nivel 3; (c)Nivel 5; (d)Nivel 8.
Fonte: MATLAB versao R2009a

2.4.2.8 Wavelet Symmlets

A Wavelet Symmlet, ¢ uma versdo modificada das Wavelets de Daubechies com mais

simetria. A sua construcao ¢ muito semelhante as ondula¢des das Wavelets de Daubechies.

A figura B¢ apresenta alguns niveis das Wavelets Symmlets.

Sym Wavelet—> sym3 Sym Wavelet —> sym4
Scaling function phi Wavelet function psi Scaling function phi Waveletfuncion psi
12 il
i
4
1 o 1
08
0 05
05 Le
05 04 0
02
0 Ei 05
15 ’
02 &
0 1 2 3 + 5 a 1 2 3 0 5 0 1 2 3 7 5 6 7 0 1 2 3 “ 5 7
Sym Wavalet—> sym6 Sym Wavelet —> syma
Scaling function phi Wavelet function psi Scaling function phi Wavelet function psi
1 1 :
i 08
08
06 05 o= 05
0.4 04
0 - 0
02
0 05 2 05
o 02
0 2 4 6 8 10 0 B 4 8 8 10 g s 10 13 0 5 10 15

Figura 36 — Wavelets Symmlets
(a)Nivel 3; (b)Nivel 4; (c)Nivel 6; (d)Nivel 8.
Fonte: MATLAB versao 2009a
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2.4.2.9 Wavelets Coiflets

As Wavelets Coiflets também sdo simétricas, assim como as Symmlets, e foram proje-
tadas para garantir momentos nulos tanto na fung¢do escala ¢(z) como na fungdo wavelet y(t).
Foram criadas a partir das Daubechies, sob demanda de Ronald Coifman, (COIFMAN; WIC-
KERHAUSER, [1992), em 1989, e sdo Wavelets de suporte compacto (OLIVEIRA, 2007).

coif Wavelet-—> coifl coifWavelet--> coif3

\\\\\\\\\\\\\\\\ Wavelet function psi Scaling function phi Wavelst function psi

(a) (b)

\\\\\\\\\\\\\\\\\

Scaling function phi Waveletfunction psi

0.6
0.4

(©)

Figura 37 — Wavelets Coiflets
(a)Nivel 1; (b)Nivel 3; (c)Nivel 4.
Fonte: MATLAB versao 2009a

2.4.2.10 Wavelet B-Splines

Das combinagdes lineares de bases polinomiais, obtém-se as curvas da familia de Wave-
lets B-Splines (OLIVEIRA|, 2007).
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fhsp Wavelet-—=faspl-1-15

Real part of function psi Imaginary part of function psi
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Figura 38 — Wavelet B-Spline.
Fonte: MATLAB versao 2009a

2.4.2.11 Wavelet “deOliveira”

Uma nova familia de Wavelets ortogonais complexas sao introduzidas por (OLIVEIRA
FALK; TAVORA, 2002; OLIVEIRA; SOARES; FALK|, 2003), baseada no critério de Nyquist
para eliminacdo de Interferéncia Intersimbdlica em Sistemas de Comunicagdo Digital e possuem

espectro tipico passa-faixa ideal (plano), com regides assimétricas (OLIVEIRA|, 2007).




deo Wavelet--> deo0
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Figura 39 — Wavelet “deOliveira”
Fonte: MATLAB versao R2009a
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A wavelet complexa “deOliveira” ¢ dada por (OLIVEIRA, 2004; OLIVEIRA, 2005):

onde:

em que:

S(déO) — <

0
ﬁcosﬁ(w—ﬁ(l—ka))
1
NGz

1

V2n

\Ij(deO) (W) _ e%jws(deO) (W)

| U (deO) (W)

cos = (w—2n(l—a)) se2n(l—a)<w<2n(l+a)

0

_ S(deO) (W)

sent(l—o) <w<m(l+a)
sen(l+o) <w<2n(l—a)

sew < m(l—oa)

sew>2n(l+o)

(2.13)

(2.14)

(2.15)
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Figura 40 — Mddulo da Wavelet “deOliveira”.
Fonte: (OLIVEIRA, 2005)
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Figura 41 — Wavelet “deOliveira” parte real.
Fonte: (OLIVEIRA, 2005)
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Figura 42 — Wavelet “deOliveira” parte imaginaria.
Fonte: (OLIVEIRA, 2005)

2.4.3 Wavelets Discretas

A transformada discreta ¢ a ferramenta mais utilizada para decomposi¢do de sinais via
Wavelets envolvendo aplicagdes praticas. As Transformadas Discretas de Wavelet (DWT) do
inglés Discrete Wavelet Transform, foram introduzidas com a inten¢do de proporcionar uma
descri¢ao mais eficiente.

Na transformada discreta a translacdo e o escalonamento ocorrem em intervalos discre-
tos, e ndo continuos como no caso da transformada continua. Com uma pequena modificagao
na equacao da wavelet continua, conforme descrita na equagao , sendo Y, () ¢ a CWT, e
Wi n(t) € a DWT, temos a equagio P.16, onde m e n sdo nameros inteiros, m sdo as variacdes
na escala discreta e n as variagdes das translagdes discretas: ag > 1 € um parametro de dilatacao
fixo, by € o fator de translagao fixo e b depende agora do fator de dilatagao (OLIVEIRA, 2007).

. 1 t—>b . 1 t —nbg
vorl) = v () S w0 = v (50). e

Como na DWT as variacdes de escala e translacdo sdo didticas, ou seja, sdo baseadas em
poténcia de 2 a = 2/, sendo j o nivel de decomposicio, isto elimina a redundéancia de informagao
que acontece na CWT.

O principio de resolucdo da DWT consiste em dividir o sinal que esta sendo analisado em
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duas partes, uma parte com os componentes de baixa escala ou baixas frequéncias e a outra parte
com os componentes de alta escala ou altas frequéncias. Os componentes de baixas frequéncias
sao denominados coeficientes de “aproximacdes” e os componentes de altas frequéncias sao
denomindados coeficientes de “detalhes”.

A particdo do sinal original em dois novos sub-sinais (um aproximado e outro deta-
lhado) aparentemente aumenta o grau de complexidade da DWT, pois teoricamente temos o
dobro de dados para analisarmos. Para evitar que isso aconteca, a decomposi¢do na DWT ¢
feita reduzindo-se a taxa ou variacdo de amostragem proporcionalmente ao numero de decom-
posigdes. O processo pode ser repetido de forma a atuar sempre sobre os componentes de apro-
ximagao.

Podem ocorrer sucessivas decomposi¢des, de modo que a limitagcdo acontece quando
no ultimo nivel de resolugcdo a componente de detalhes consiste apenas de uma amostra. Na
pratica isso levaria um determinado tempo para processamento, por isso a limitagdo pratica ¢

determinada pela natureza do sinal.
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3 METODOLOGIA
3.1 Materiais utilizados

Os materiais utilizados durante essa pesquisa foram:

a) Analisador de espectro Agilent N9340PC;

b) Microcomputador MacBook Pro, sistema operacional Mac OS X, processador Intel
Core 15 ¢ 16GB de memoria RAM;

c) Aplicativo MATLAB versao R2009a;

d) Algoritmos desenvolvidos.

Foi realizado um trabalho de campo em uma operadora de CATV para aquisi¢do de
amostras do espectro. Para este trabalho foram coletadas amostras na faixa de frequéncia de
5MHz a 42MHz, com o uso do analisador de espectro. Nas figuras 43 e §4 sdo apresentados
dois exemplos das amostras coletadas.

A figura §#3, amostra 1, ilustra duas portadoras 16QAM e um piso de ruido de intensi-
dade elevada no inicio do espectro. As portadoras que estivessem nessa faixa do espectro seriam

prejudicadas por esse piso de ruido.

{@] Agilent N9340 PC Software - [Trace View - M1 2DA T |
2 AL

o[ Fie | View Instrument Window Help -8 x
D-@-g-0aA8AN8X R
Display Grid Single - | [ capture Grid | *% Marker Control @3 Export To Csv 8 B

Ref:0,00dBm Atten:20 dB  Log/ 10 dBf Y Axis UnitdBm
ofst
0,00
dB

“.’l
.“h‘h \

\
A Ny
VIV

Center:30 000 000 Hz Span:50 000 000 Hz Si 000 000 Hz Stop:55 000 000 Hz
RB! 00 000 Hz VBW:300 000 Hz VBW/RBW:1

Figura 43 — Amostra coletada na operadora 1

Fonte: Autora
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Na amostra 2, figura f4, é apresentada o que seria uma situagio ideal, ou seja, a porta-

dora 16QAM sem ingresso de ruido no espectro.

@] Agilent N9340 PC Software - [Trace View - M1 9DA T 3|
a8 Fle View Instrument Window Help -8 x

D-@-g-0 A48 EAN8X e
Display Grid Single - | [ Capture Grid | °% Marker Control @3 Export To CSV 8§ Exit

Ref:0,00dBm Atten:20 dB  Log/ 10 dBf Y Axis UnitdBm
ofst
0,00
dB

Center:30 000 000 Hz Span:50 000 000 Hz S 5 000 000 Hz Stop:55 000 000 Hz
RB! 00 000 Hz VBW:300 000 Hz VBW/RBW:1 S

Ci\Users\suzene|Desktop\Mestrado\N9340DATA\M1_9.DAT  Save Date: 2012-07-25 12:00:03

Figura 44 — Amostra coletada na operadora 2

Fonte: Autora

As amostras foram coletadas em uma operadora de CATV situada na grande Sao Paulo,
a seguir ¢ ilustrado o processo de coleta das amostras no Headend da operadora, figuras 3 a
A figura {5 apresenta o analisador de espectro conectado em uma porta de testes do

receptor optico.
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VTPC-126T — +

Figura 45 — Coleta das Amostras no Headend 1
Fonte: Autora

Na figura 4d ¢ apresentada a imagem do analisador de espectro ampliada para melhor vi-

sualizar a amostra do espectro, que neste caso apresenta duas portadoras e um alto piso de ruido.
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N9340B

Att:20 @8

Figura 46 — Coleta das Amostras no Headend 2

Fonte: Autora

A figura 47 mostra um conjunto de equipamentos da operadora de CATV, incluindo re-

ceptores opticos, moduladores digitais e caixas de conexdes Opticas.



Figura 47 — Coleta das Amostras no Headend 3

Fonte: Autora
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Durante a pesquisa de campo nao foi possivel coletar amostras com o problema do ruido
impulsivo, pois como foi explicado anteriormente, o ruido impulsivo ¢ randomico, esporadico e
levaria semanas ou até meses para amostra-lo, isso se ele ocorresse. Além disso, as informacgdes
obtidas na operadora, através do analisador de espectro, sdo capturas de telas dos pontos do
espectro e resultantes de uma transformada de Fourier onde foram perdidas as informagdes no
dominio do tempo, impossibilitando o uso da transformada Wavelet.

Com a impossibilidade de trabalhar com as amostras coletadas, foi desenvolvido um mo-
delamento matematico, implementado na linguagem do MATLAB, para produ¢ao das amostras

utilizadas neste estudo.
3.2 Modelamento Computacional da Amostra

O modelamento matematico, ou modelamento computacional, consiste na producdo de
amostras com os sinais de RF que compdem o estudo deste trabalho. Embora ja existam mo-
delamentos matematicos bem precisos do espectro de RF utilizado neste estudo como mostram
os trabalhos de (MILLER; THOMAS, [1976; MIDDLETON, 1979; TSIHRINTZIS; NIKIAS,
1995), foi decidido por criar um novo modelo voltado a natureza de estudo deste trabalho.

E importante notar que neste momento trata-se de uma amostra discreta e nio continua,
ou seja, possui pontos definidos e finitos. A faixa de estudo do espectro neste trabalho ¢ de
5 a 50MHz e a taxa de amostragem ¢ 100MHz, pois segundo o Teorema de Nyquist descrito
em (OPPENHEIM et alJ, 1999), a taxa de amostragem deve ser, no minimo, o dobro da maior
frequéncia que o sinal analdgico pode alcangar.

Devido a limitagdo de memoria do MATLAB e do computador utilizado, a frequéncia
amostrada e a taxa de amostragem foram normalizadas em um fator de 1.000 para facilitar o
tratamento da amostra, com isto, o tamanho da amostra ¢ reduzido a 100.000 pontos.

Os algoritmos desenvolvidos neste trabalho foram todos implementados no aplicativo
MATLAB versao R2009a.

Foram criados modelos matematicos para:

a) Portadora QAM, de fonte e caracteristicas conhecidas;
b) Piso de Ruido, composto pelo ruido branco e outros ingressantes no sistema;

¢) Ruidos Impulsivo, objeto de identificagdo deste trabalho;
3.2.1 Modelamento da Portadora QAM
As caracteristicas do modelamento da portadora QAM sao as seguintes:

a) Modulagao: 16QAM

b) Largura do canal (portadora): 3,2MHz



69

c¢) Frequéncia central em 30MHz

Para produzir uma portadora modulada em 16QAM contendo valores aleatérios foi de-
senvolvido o algoritmo exibido no quadro B.1], sendo M a ordem da modulagio QAM utilizada,
Rs ¢ a taxa de simbolos, Ns ¢ o numero de simbolos a transmitir, fc € a frequéncia central da
portadora, x ¢ um vetor que contém informacdes randomicas de acordo com os pardmetros Ns
e M, y ¢ um vetor com o resultado da modulagdo 16QAM de x, I ¢ um vetor que contém a parte
real do vetor y, Q € um vetor que contém a parte imaginaria do vetor y, t ¢ um vetor com 0s
tempos da futura portadora, Ts € o periodo de amostragem, C1 ¢ um vetor com a informacgao
I modulada na frequéncia fc, C2 ¢ um vetor com a informac¢do Q modulada na frequéncia fc e

gqam16 ¢ a soma dos vetores C1 e C2.

% portadora 16QAM
M = 16; % ordem da modulacao QAM

Rs = 2000; % taxa de simbolos

Ns = 2000; % numero de simbolos

fc = 30000; % frequencia central em Hz
Ts = 1/100000; % periodo de amostragem
x = randint(Ns,1,M);

y = modulate(modem.qgammod (M) ,x) ;

% Modulacao

I=real(y);

Q=imag(y) ;

t =0 : Ts : (length(y) - 1) * Ts;
Cl =1 .x (sin(2%pi * fc * t));

C2 = Q .x (cos(2*pi * fc * t));
qaml6 = C1 + C2;

Quadro 3.1 — Cddigo da modulagao 16QAM

A figura #§ mostra no item (a) parte da portadora 16QAM, em fungio do tempo, mo-
dulada na frequéncia central de 30MHz, no item (b) tem-se a FFT do mesmo sinal, o qual ¢

aplicado um filtro “passa-faixa” digital, ou seja, um filtro de resposta ao impulso finita (FIR),
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do Inglés Finite Impulse Response, do tipo janela de Kaiser centrado em 30MHz e com largura
de 3,2MHz, para simular o equipamento real, que possui um filtro do tipo Superficial Acustic

Wave (SAW) em sua saida RF, e o resultado no item (c).

i} ns 1 15 2 25 3 35 4 45 5

Figura 48 — Portadora 16QAM
Fonte: Autora

Os parametros do filtro aplicado na portadora 16QAM sio demonstrados no quadro B.2,
sendo feuts o vetor com as frequéncias limites da banda em Hz, mags o vetor da fun¢ao ampli-
tude, devs o vetor de desvios, fs a frequéncia de amostragem, n a ordem do filtro, wn o vetor
com as frequéncias normalizadas dos limite da banda, beta o vetor com os parametros do filtro

Kaiser, ftype o tipo do filtro e bPQAM o vetor com os parametros do filtro.

% Filtro Passa-Faixa centrado em 30MHz com 3,2MHz de largura
fcuts=[28000 28400 31600 32000];

mags=[0 1 0];

devs=[0.01 0.01 0.01];

[n,wn,beta,ftype]l= kaiserord(fcuts,mags,devs,fs);
bQAM=firl(n,wn,ftype,kaiser(n+l,beta));

Quadro 3.2 — Cédigo do filtro “passa-faixa”
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3.2.2 Modelamento do Piso de Ruido

Para modelar o piso de ruido foi utilizada uma fun¢do que gera nimeros aleatdrios de
distribuigdo normal, quadro B.3|, sendo fs a frequéncia de amostragem, A a amplitude do ruido, t
o vetor de tempo e r o vetor que contém o ruido de fundo ou piso de ruido. A saida dessa fungao

¢ combinada aos outros componentes do modelo.

% piso de ruido

fs = 100000; % frequencia de amostragem
A = 2; 7 amplitude do ruido
(0:fs-1)*(1/fs);

Axrandn(size(t));

H
Il

Quadro 3.3 — Cddigo do piso de ruido

No gréfico superior da figura #9 é mostrado a resultante do modelo do ruido em fungdo
do tempo e no grafico inferior ¢ mostrado a FFT do mesmo sinal. Percebe-se que o ruido ¢

espalhado uniformemente em toda a faixa de frequéncia.

Pizo de Ruido
T T T T T

6 | | | | | | | | |
1] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

£3102-6(5)

Andlise Espectral do Piso de Ruido
T T T T T T

i} s 1 15 2 25 3 35 4 45 5

Figura 49 — Piso de Ruido ou Ruido de Fundo

Fonte: Autora
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3.2.3 Modelamento dos Ruidos Impulsivos

Na modelagem do ruido impulsivo, ¢ utilizada a fung@o seno para criar diversas portado-
ras em frequéncias harmonicas que simula uma fonte de ruido impulsivo. A combinagao dessas
portadoras ¢ somada aos demais sinais do modelo. O algoritmo desenvolvido ¢ apresentado no
quadro B.4, sendo A a amplitude do ruido, F1 a frequéncia central do ruido impulsivo, imp1 o
vetor que contém as informagdes do ruido impulsivo, yy o vetor das amplitudes da composi¢ao
do ruido, ii o vetor das frequéncias da composicao do ruido e t o vetor de tempo. Neste trabalho
foi utilizado um ruido impulsivo, mas o algoritmo pode ser modificado para implementar quan-

tos ruidos impulsivos forem desejados.

% Ruido impulsivo

A = 30; % amplitude do ruido

F1 = 8500; % frequencia central do ruido
imp1=0; % componentes harmonicas do ruido
yy = linspace(0.3,1,10);

ii = (F1)./(linspace(1.1,1,10));

for xx = 1:1:10

impl = impl + yy(xx)*Axsin(2*pix*ii(xx)*t);
end
yy = linspace(1,0.3,10);
ii = (F1)./(linspace(1,0.9,10));
for xx = 2:1:10
impl = impl + yy(xx)*A*sin(2*pi*ii(xx)*t);

end

Quadro 3.4 — Codigo do ruido impulsivo

Na figura 5( o grafico superior mostra as componentes harménicas que compoem o
ruido impulsivo em fung¢do do tempo, o segundo grafico mostra as componentes harmdnicas
combinadas ou ruido impulsivo em fung¢do do tempo e no terceiro gréafico, a transformada FFT

do ruido impulsivo.
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Sinais individuais que compoem o ruide impulsive

Paténcia

Tempo (s) ®10
Sinais combinados

Poténcia
o
=
S
T T
i

o 0.02 0.04 0.06 o.og a1 012 [IRES 016 018 02
Tempo (s)
Analise espechal

2 25 3 35 4 45 5
Fraquéneia (KHz) w10"

Figura 50 — Ruido Impulsivo

Fonte: Autora

3.2.4 Modelo Final

A figura 51| apresenta o modelo final com a portadora 16QAM, o piso de ruido e o ruido

impulsivo combinados.

FFT do sinal antes filtra rejeita-faixa
e T T T T T T

1000 —

800 —

B00 |~

Poténcia

200

Frequéncia (KHz) w10

Figura 51 — Modelo Final
Fonte: Autora



74

Este espectro € encontrado na porta de saida do receptor Optico que recebe a fibra Optica

oriunda de uma célula HFC. Este ponto ¢é indicado pela letra “B” na figura 52.

|

Enlace Optico :
(Laser Link) : !

I

RF

|

RF para o cliente

|
p B, RF para a operadora

Figura 52 — Representagdo em blocos de parte do headend

Fonte: Autora

De posse das amostras modeladas, foram desenvolvidos trés métodos para o estudo da
identificacdo do ruido impulsivo, onde o primeiro método consiste no calculo da energia das
amostras secunddarias ou sub-amostras no dominio do tempo, o segundo método ¢ o célculo da
energia dos coeficientes da Wavelet aplicada nas sub-amostras e o terceiro método consiste na
analise do escalograma obtido através da aplicacao da Wavelet na amostra apds o pré-tratamento.

Para o estudo dos métodos citados, foi desenvolvido um pré-tratamento da amostra em

analise.
3.3 Pré-tratamento

O pré-tratamento consiste em remover do espectro da amostra modelada a portadora
16QAM, tendo em vista que ndo se trata de ruido, mas de informagdes ou dados provenien-
tes dos Cable Modems instalados nos assinantes. Para remover a portadora aplica-se um fil-
tro “rejeita-faixa”, filtro FIR, do tipo janela de Kaiser, centrado em 30MHz e com largura de
3,2MHz, conforme ilustrado no quadro B.3, sendo feuts o vetor com as frequéncias limites da
banda em Hz, mags o vetor da funcdo amplitude, devs o vetor de desvios, fs a frequéncia de
amostragem, n a ordem do filtro, wn um vetor com as frequéncias normalizadas dos limite da
banda, beta um vetor com os pardmetros do filtro Kaiser, ftype o tipo do filtro ¢ FRF um vetor
com os parametros do filtro, neste caso filtro “rejeita-faixa”. A amostra resultante deste pré-

tratamento sera sera referida como “amostra primaria”.
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% Filtro Rejeita-Faixa centrado em 30MHz com 3,2MHz de largura
fcuts=[28000 28400 31600 32000];

mags=[1 0 1];

devs=[0.05 0.01 0.05];

[n,wn,beta,ftype]l= kaiserord(fcuts,mags,devs,fs);
n=n+rem(n,2); % n \'e par em FRF

FRF=firl(n,wn,ftype,kaiser(n+l,beta));

Quadro 3.5 — Cdédigo do filtro “rejeita-faixa”

A figura 53 resume o pré-tratamento da amostra.

- Filtro
|| | e & Rejeita-

Faixa

| | II Al | 1 if sl Lt |
M SNA ettt R A P ‘lﬁ,‘m.ﬁ,..'w.ka.ﬂhw R s

Espectro de entrada Espectro de saida

Figura 53 — Pré-tratamento

Fonte: Autora

3.4 Banco de filtros digitais

Para o estudo dos métodos 1 e 2 a amostra primaria € submetida a um banco de filtros
composto por 44 filtros digitais FIR, “passa-faixa”, do tipo janela de Kaiser, que segmenta a
amostra primaria em 44 amostras secundarias ou sub-amostras de largura de 1MHz do espectro.
No quadro B.6 ¢ apresentado o algoritmo que produz os parimetros dos 44 filtros digitais, sendo
mags o vetor da fungcdo amplitude, devs o vetor de desvios, fcuts o vetor com as frequéncias
limites da banda em Hz, fs a frequéncia de amostragem, n a ordem do filtro, wn um vetor com
as frequéncias normalizadas dos limite da banda, beta um vetor com os parametros do filtro
Kaiser, ftype o tipo do filtro e filtros uma matriz de 44 linhas onde em cada linha ¢ armazenado

os parametros de cada filtro.



% Banco de filtros passa-faixa de largura 1MHz

mags = [ 010 ];

devs=[0.01 0.05 0.01];

filtros = [J;

for i = 5000:1000:50000-1200
fcuts = [ i-200 i i+1000 i+1200 ];
[n,wn,beta,ftype]l= kaiserord(fcuts,mags,devs,fs);
b =firl(n,wn,ftype,kaiser(n+l,beta));
filtros = [ filtros ; b 1;

end

Quadro 3.6 — Cédigo do banco de filtros “passa-faixa”

A figura 54 ilustra o processo da aplicacio do banco de filtros na amostra primaria.

Sub-amostra 1
>

Sub-amostra 2
Passa-Faixa =

Amostra

primaria

Sub-amostra 43
Passa-Faixa =
43

Sub-amostra 44

Passa-Faixa >
44

Figura 54 — Aplicacdo do Banco de Filtros
Fonte: Autora
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A figura 3, ilustra a amostra primaria dividida em 44 sub-amostras. Para melhor visu-

alizacdo, cada bloco de 1IMHz do espectro foi grafado com uma cor diferente.
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FFT das sub-amostras combinadas
5~

20+

Paoténcia

1

|
L skl oL g

35
Frequéncia (KHz)

Figura 55 — Amostra primaria segmentada pelo bancos de filtros

Fonte: Autora

3.5 Primeiro método - Calculo de energia Direto

Este método ¢ chamado de calculo de energia Direto, pois, ¢ realizado o calculo da ener-
gia do sinal no dominio do tempo diretamente na saida do banco de filtros, através da equacao

B.1}, sendo E j aenergia calculada da sub-amostra j, A ; ; 0 valor da sub-amostra j em um instante.
o2
Ej=Y A3, 3.1)
i=1

A partir do calculo da energia, o valor ¢é entdo verificado contra um valor de limiar ou
threshold calculado pela equagio B.2, sendo Thyyy o valor de threshold e E ; a energia calculada
da sub-amostra j.

Para eliminar falsos positivos, ou seja, quando nao houver o ruido impulsivo, € possivel
estipular um valor minimo de threshold para evitar que o algoritmo considere apenas a energia

média do piso de ruido.
1 n
Thy = p Y E (3.2)
j=1

Para detec¢do dos picos de energia, ¢ subtraido o valor de E; do valor de threshold,

conforme equagdo .3, sendo P1 j um vetor que armazena o resultado da detecgdo dos picos de
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energia, E; a energia calculada da sub-amostra j e Thy1 o valor de threshold.

Plj=[E;—Thu] (3.3)
j=1

O resultado ¢ comparado conforme equagio B.4.

Plj seP1j20

34
se P1; <0 S

Resultado = {

A figura 56 ilustra o calculo da energia direto ¢ a comparagio com um limiar.

Sub-amostra 1

>

Energia

Sub-amostra 2

>

Energia

Sub-amostra 43

- Energia

Sub-amostra 44

=4 Energia

!!

Figura 56 — Calculo da energia Direto

Fonte: Autora

3.6 Segundo método - Calculo de energia dos coeficientes Wavelets

A transformada Wavelet acarreta naturalmente um downsampling ou sub-amostragem,
conforme figura 57, que resulta em dois conjuntos de coeficientes, o primeiro conjunto resulta
de um filtro passa-baixa, g[n|, que sdo os coeficientes de aproximag@o e o segundo conjunto

resulta de um filtro passa-alta, i[n|, que sdo os coeficientes de detalhes.
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Coeficientes
de aproximacdo

Coeficientes
de detalhes

x[n]

Figura 57 — Bancos de filtros da Transformada Discreta de Wavelet

Fonte: Autora

A transformada Wavelet ¢ aplicada em cada uma das quarenta e quatro sub-amostras
e para cada sub-amostra resulta em dois conjuntos de matrizes, ou de coeficientes, figura 8§,
sendo A os coeficientes Wavelets de aproximagdo e D; os coeficientes Wavelets de detalhes da

sub-amostra ;.

Sub-amostra 1

ELP——> (A0
Sub-amostra 2

p—> ;0]

Sub-amostra 43

W—) [As3; Das]
Sub-amostra 44
W—) [Ags; Das ]

Figura 58 — Aplicacdo da Transformada Discreta de Wavelet

Fonte: Autora

Neste trabalho foram utilizadas algumas Wavelets, tais como Haar, Chapéu Mexicano,
Gauss, Daubechies e Symmlets, com a finalidade de verificar o tempo computacional consumido
por cada Wavelet.

De posse dos coeficientes Wavelets, ¢ calculada a energia de cada conjunto de coeficien-
tes. A equagio . apresenta o calculo da energia dos coeficientes de aproximagcio, sendo Ea i
a energia dos coeficientes de aproximagdo da sub-amostra j e A ; o coeficiente de aproximagado

i da sub-amostra j.

n
Eaj=Y A%, (3.5)
i=1
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A equagdo B.6 é similar a anterior, e calcula a energia dos coeficientes de detalhes, sendo
Ed; a energia dos coeficientes de detalhes da sub-amostra j e D;; o coeficiente de detalhes i da

sub-amostra ;.
n
Ed;=Y D3, (3.6)
i=1

Na sequéncia ¢ criado um novo vetor conforme equagio .7, sendo M j 0 vetor que con-
tém a média da soma das energias dos coeficientes de aproximagao e de detalhes da sub-amostra
J» Eaj a energia dos coeficientes de aproximagdo da sub-amostra j € Ed; a energia dos coefici-

entes de detalhes da sub-amostra ;.

_Eaj—l—Edj

. (3.7)

M;

Semelhante ao método anterior, ¢ verificado o valor desta energia contra um valor de

limiar ou threshold, equacio B.8, sendo Thyo o valor de threshold e M j 0 vetor que contém a
média da soma das energias dos coeficientes de aproximacao e de detalhes da sub-amostra ;.

Para eliminar falsos positivos, ou seja, quando nao houver o ruido impulsivo, € possivel

estipular um valor minimo de threshold para evitar que o algoritmo considere apenas a energia

média do piso de ruido.
1 n
Thy = - Y M, (3.8)
j=1

Para a detec¢do dos picos de energia, € subtraido o valor de M; do valor de threshold,
conforme equagdo .9, sendo P2 ;j um vetor que armazena o resultado da detecgdo dos picos de
energia, E; a energia calculada da sub-amostra j e Thy2 o valor de threshold.

P2j = [E; —Thuys] (3.9)

O resultado é comparado conforme equagio B.10.

P2j S€P2j20

3.10
0 S€P2]'<O ( )

Resultado = {
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A figura 59 ilustra o célculo da energia dos coeficientes Wavelets ¢ a comparagio com

um limiar.

[A;;Dy] =Rl Det. Pi’éb"]:*-_ngjfgi,fa>

[A,:D,] —>LLEE Det. PimEnergia>

A Dis] Det. Pico Energia
[Ass ; Dus ] Det. Pico Energia

Figura 59 — Célculo da Energia dos Coeficientes Wavelets

Fonte: Autora

3.7 Terceiro método - Analise por meio do escalograma

Em processamento de sinais, o escalograma ¢ um método de representagdo visual da
transformada Wavelet. E composto por 3 eixos: x que representa o tempo, y que representa a
escala e z que representa o valor do coeficiente. O eixo z € normalmente exibido em uma escala
de cores ou de brilho.

O escalograma € o equivalente ao espectrograma para Wavelets.

O MATLAB calcula o escalograma por meio do algoritmo apresentado no quadro B.7,

sendo SC a matriz que contém o escalograma.

S = abs(coefs.*coefs);
SC = 100*S./sum(S(:));

Quadro 3.7 — Cddigo do célculo do escalograma

Este terceiro método consiste na andlise por meio do escalograma obtido a partir do
resultado da aplicagdo da Wavelet na amostra primaria, sem necessidade da segmentacdo do
banco de filtros, o que ocasiona uma redu¢do no tempo computacional do processamento da

amostra. E calculada uma tabela que relaciona a posi¢io de escala x frequéncia que depende
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da Wavelet utilizada.

O quadro B.§ apresenta o codigo que gera a tabela mencionada, sendo TAB_Sca2Frq a
tabela calculada, scal2frq a fungado MATLAB que executa o célculo, scales um vetor com as
posi¢des de escala a serem calculadas, wname contém o nome da Wavelet a ser utilizada e Fs a

frequéncia de amostragem.

TAB_Sca2Frq = scal2frq(scales,wname,1/Fs)

Quadro 3.8 — Cddigo da tabela de escala x frequéncia

Calcula-se a matriz dos coeficientes Wavelets para as posi¢des de escala por meio do
c6digo exibido na tabela 3.9, sendo coefs a matriz dos coeficientes Wavelets, cwt a fungio MA-
TLAB que calcula a Wavelet, xn o vetor que contém a amostra a ser analisada, scales um vetor

com as posi¢des de escala a serem calculadas e wname contém o nome da Wavelet a ser utilizada.

coefs = cwt(xn,scales,wname)

Quadro 3.9 — Codigo do calculo dos coeficientes Wavelets

A seguir ¢ encontrado o maior valor dentre os elementos da matriz de coeficientes, coefs,
e entdo ¢ localizada a linha em que se encontra nesta matriz. Esta linha indica a posi¢ao de escala
deste coeficiente e com isso sua frequéncia aproximada através da tabela TAB_Sca2Frq. No
quadro ¢ apresentado o codigo para essa localizagdo, sendo maxValue o valor buscado,
rowsOfMaxes a linha onde se encontra o maior valor e find a fun¢ido de busca do MATLAB.

E possivel estipular um valor minimo para o [maxValue] a fim de evitar os falsos posi-
tivos na auséncia do ruido impulsivo, e impede que o algoritmo considere o pico de energia do

piso de ruido.
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[maxValue, ~] = max(coefs(:));

[rowsOfMaxes ~] = find(coefs == maxValue);

Quadro 3.10 — Cédigo de busca do coeficiente de maior valor

A figura 60 ilustra o método de analise por meio do escalograma.

|
ol “‘.‘h}.ﬁw.‘ni.'»'qf.*-w.*hw7&4-“4‘.Wr-1‘{'l i
Espectro de entrada '

Escalograma L 2N

Escalograma

Figura 60 — Analise por meio do Escalograma

Fonte: Autora
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4 RESULTADOS
4.1 Pré-tratamento

O primeiro passo ¢ o modelamento matematico da amostra, conforme apresentado na
metodologia. De posse da amostra modelada, figura 61|, o proximo passo é remover do espectro
a portadora 16QAM, uma vez que ja ¢ conhecida e que a mesma nao se trata de ruido e sim
de informagdo com origem na rede HFC. O conhecimento prévio da existéncia desta portadora
16QAM ¢ devido a configuragdo dos equipamentos transmissores de dados, cable modems, que

sao instalados nos assinantes do servigo de acesso a rede de dados.

FFT do =inal antes filtro rejeita-faixa
1200 T T T T

1000 [~ —

800 — =1

600 (— —

Paténcia

400 (— =1

) WWMMM _
1 | | | 1 1 1

Frequéncia (KHz) +

Figura 61 — Espectro da amostra modelada

Fonte: Autora

Para remover a portadora 16QAM do espectro aplica-se um filtro rejeita faixa, detalhado
na metodologia, e obtém-se a amostra primaria ilustrada na figura 62. Neste ponto, pode-se
afirmar que o espectro apresenta somente ruido de diversas naturezas.

O piso de ruido ¢, normalmente, de baixa intensidade e ndo impde prejuizos ao sistema,

por outro lado, ruidos impulsivos, possuem alta concentragao de energia e prejudicam o sistema.
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FFT do sinal apés filtro rejeita-faixa

e T T T T T T

1000

800 —

600 |~

Poténcia
1

400 —

200 —

0] 04 1 14 2 25, g 35 4 45
Frequéncia (KHz) i

Figura 62 — Amostra primaria

Fonte: Autora

4.2 Banco de filtros digitais

Um banco de filtros passa-faixa, especificado na metodologia, ¢ aplicado na amostra
primaria para dividir o espectro em 44 sub-amostras de largura de 1 MHz do espectro e cada

sub-amostra foi grafada com uma cor diferente apenas para melhor visualizago, figura 63.

FFT das sub-amostras combinadas
%

20 ‘

Paoténcia

-1 I

3 35
Frequéncia (KHz)

Figura 63 — Amostra primaria apos o banco de filtros
Fonte: Autora



86

4.3 Primeiro método - Calculo de energia Direto

O célculo de energia Direto, realiza o calculo da energia do sinal no dominio do tempo
diretamente na saida do banco de filtros, ou seja, € calculado a energia de cada sub-amostra que

resulta em um vetor de 44 posi¢des, equacio [.1|, que pode ser visualizado na figura 64

Ej=1x10°x [0,0938 0,0896 0,2835 4,2337 ... 0,0925 0,0936 0,0931 0,0902]1,44 (4.1)

ot Enrgia sinal no dominio do tempo na saida do banco de filros
45
T T T T T T

Poténcia

1 |

05 —

D‘P?T P O BT g PR 9 N0 N0 TR G P e i B R U I I
5 10 15 20 % El E3 10 45

Posigéio no banco de filtros

Figura 64 — Célculo de energia Direto

Fonte: Autora

A partir do resultado anterior ¢ calculado um valor de limiar ou threshold, equagio #.2,
conforme a metodologia, que ¢ entdo subtraido deste vetor, que resulta em um novo vetor com

resultados provisorios, equacio f.3, mostrado na figura 63

Thy = 1,8197 x 10* (4.2)

P1j=1x10% x [—0,0882 —0,0924 0,1015 ... —0,0884 —0,0889 —0,0918]1,4s (4.3)
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Energia apés aplicagéo do limiar
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Posigéo no banco de filtros

Figura 65 — Aplicagdo do Limiar

Fonte: Autora

3

Obtém-se o resultado final através da substitui¢ao por zero dos valores negativos no ve-

tor de resultados provisérios. O resultado, equagio #.4 pode ser observado na figura pd.

Paténcia

Rlj=1x10°x[0 0 0,1102 4,0517 ... 0 0 0 0144

Resultado

(4.4)

Lo
o

4 4 4 4

Figura 66 — Resultado final método 1

15 20 2 30
Posigéo no banco de filtros

Fonte: Autora

Na tabela [l ¢ apresentado o tempo computacional consumido pelo processo do método



1, representado graficamente na figura 7.

Tabela 1 — Tempo computacional - Método 1

Amostra Tempo consumido

# (s)
1 2,52971
2 2,67219
3 2,54940
4 2,59438
5 2,53947
6 2,51659
7 2,53662
8 2,59197
9 2,50332
10 2,50764
11 2,51114
12 2,49917
13 2,48654
14 2,50221
15 2,48999
16 2,51136
17 2,49003
18 2,61232
19 2,50685
20 2,50476

88
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Figura 67 — Tempos consumidos pelo método 1

Fonte: Autora

4.4 Segundo método - Calculo de energia dos coeficientes Wavelets

A transformada Wavelet ¢ aplicada na saida do banco de filtros em cada uma das 44 sub-

amostras. Para esta amostra foi utilizada a Wavelet de Haar. Este novo processo resulta em duas

novas matrizes, uma com os coeficientes de aproximacao, equacio §.3 e outra com os coefici-

entes de detalhes, equagio [t.6, obtidos com a aplicagio da Wavelet que causa um downsampling

de fator 2 (| 2) na amostra.

[ 0,0188x10°6  0,1512 x 10~° 0,1434  0,2589 |
0,0167x 1076 0,0042 x 1076 0,7544  0,7008
Aji= : : : :
0,0733x 1077  0,1720 x 1077 0,0329  0,0320
_ -7 _ -7 _ _
| —0,2736 x 10 0,6539 x 10 0,0073 —0,0064| ,
[0,1311x10~7 —0,5709 x 10~7 —0,0471  —0,0094]
—0,0770 x 1076 0,1636 x 107 —0,0485  0,0740
Dji= : : : :
—0,0815x 1078 —0,4499 x 108 0,0999 —0,0308
—7 —7
| 0,0794 % 10 0,1720 x 10 0,0018  0,0299 |

(4.5)

(4.6)
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A seguir ¢ calculada a energia de cada linha das matrizes dos coeficientes que resulta em
2 novos vetores, equacoes @ e .

Eaj=[0,0910 x 1% 0,0858 x 10*5 ... 0,000 x 10*7 0,0002><10+5]1 L @D
X

Edj=0,0277x 10+ 0,0370x 1074 ... 0,9248 x 10*4 0,8998><10+4]1 CE)
X

O vetor Ea; contém a energia dos coeficientes de aproximacdo que resulta dos filtros passa-
baixa, figura 68 e o vetor Ed ;i contém a energia dos coeficientes de detalhes que resulta dos

filtros passa-alta, figura 9.

o 10° Energia dos Coeficientes de Aproximacan
T T T T T T

Paténcia
=)
T
1

D‘P?T PPPPPPPPPPPRPP Q0 06 a 4 & & i
5 10 15 20 25 el 35 40 45
Posigéio no banco de filtros

Figura 68 — Energia dos Coeficientes de Aproximagao da Amostra 1

Fonte: Autora
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w10t Energia dos Coeficientes de Detalhes
3
T T T T T T

Poténcia
n
T
1

AP ZT?TTITTTTINHHHM J 7

20 30 3 40 45
Posigéo no banco de filtros

Figura 69 — Energia dos Coeficientes de Detalhes da Amostra 1
Fonte: Autora

Como cada vetor armazena parte da energia do espectro, ¢ criada um terceiro vetor,
através da equagdo B.7, que calcula a média aritmética dos dois vetores anteriores e resulta em

um novo vetor, equacio f.9, mostrado no grafico da figura [70:

M;= [0,0469><10+5 0,0448 x 1015 ... 0,0465 0,0451 - 4.9)
X
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10 Energia da Media dos Coeficientes Somados
25 T T T T T T

Poténcia
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Posigéo no banco de filtros

45

Figura 70 — Energia média da soma dos Coeficientes de Aproximagao e de Detalhes da
Amostra |

Fonte: Autora

Neste ponto € possivel calcular um valor de limiar que, neste caso, ¢ o valor médio dos
clementos do vetor M , equacdo K.10. Este valor ¢, entfio, subtraido dos elementos deste mesmo

vetor que resulta no vetor de resultados provisorios, equagio .11,

Thy =9.1260 x 1073 (4.10)

P2 =|-0,0452 x 107® —0,0458 x 10*® ... —0,0429 x 107> —0,0469 x 10+5] "
X

1
(4.11)
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%10 Energia apds aplicagdo do limiar
=8 T T T T T T

Paoténcia

s
res 2008008208030 [ L5328 0006

05 \ I I I I I I I
0] 5 1 18 20 25 30 3 40 45

Posigéo no banco de filtros

Figura 71 — Energia média subtraida do valor de limiar da Amostra 1

Fonte: Autora

Obtém-se o resultado final através da substituicao por zero dos valores negativos no vetor

de resultados provisorios. O resultado, equacao pode ser observado na figura [72.

P2j=10 0 0,0528x10™ 2,0393x10"> ... 0 0 0 0]1 44 (4.12)
X

Posigéo no banco de filtros

Figura 72 — Resultado final do processo da Amostra 1

Fonte: Autora
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Na tabela 2 € apresentado o tempo computacional consumido pelo processo do método

2, representado graficamente na figura 73

Tabela 2 — Tempo computacional - Método 2

Amostra Tempo consumido

# (s)
1 2,92477
2 3,07896
3 2,93373
4 2,98802
5 2,91830
6 2,90229
7 2,90675
8 2,97991
9 2,88650
10 2,88423
11 2,80895
12 2,87185
13 2,85545
14 2,88874
15 2,87541
16 2,89538
17 2,87230
18 2,99627
19 2,87976
20 2,87464
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Figura 73 — Tempos consumidos pelo método 2

Fonte: Autora

4.5 Terceiro método - Analise por meio do escalograma

Neste terceiro método a transformada Wavelet ¢ aplicada na amostra primdria sem a uti-
lizacdo do banco de filtros. Neste estudo foram utilizadas as Wavelets Gauss2, Gauss4 ¢ MexH
pois estas apresentaram a melhor relagdo do custo computacional com a precisao. Este processo
resulta em uma matriz onde o niimero de linhas depende do parametro de escala fornecido.

Para o estudo desta faixa de frequéncia, foi determinado que o parametro de escala ideal
¢de 1 a20. Com isto, a matriz de coeficientes Wavelets possui 20 linhas, onde cada linha contém
os coeficientes Wavelets de cada escala.

A densidade da poténcia espectral estimada para a amostra 1 ¢ mostrada na figura [74.



Welch Power Spectral Density Estimate

Power/frequency (dB/Hz)

a 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Frequency (kHz)

Figura 74 — Densidade da poténcia espectral estimada - amostra 1

Fonte: Autora

A aplicagio da Wavelet Gauss2 na amostra 1 resulta na matriz da equagio §.13.

[ 0,0086  0,0007 ... —45,5167 —21,4981]
0,0092 —0,0143 ... —118,3975 —76,9755
Cs,i= : : : :
—0,0063 —0.0055 ... —21,0286 —22,8809
| —0,0050 —0.0045 ... —18,8385 —18,1919]
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(4.13)

Nesta matriz € localizado o coeficiente de maior valor e, assim, determinado a linha em

que se encontra. A posicao da linha na matriz ¢ a escala deste coeficiente. Para a amostra 1, o

coeficiente de maior valor ¢ exibido na equagdo }.14. Posicionado na linha da matriz de coefi-

cientes conforme equagao f#.13.

Vs = 651.40457

Sys =3

(4.14)

(4.15)

A figura [75 apresenta o grafico da fungdo escala x frequéncia onde a reta A indica o

valor calculado e a reta B indica o valor real, uma vez que ¢ conhecida a frequéncia do ruido
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impulsivo devido ao modelamento. E possivel notar uma diferenga entre o valor real e o calcu-
lado conforme a equagio #.16. A figura [7d mostra a representagao visual do escalograma onde,

também ¢ possivel notar a diferenca entre os valores.

Correspondence Table of Scales and Frequencies

Freguency

Figura 75 — Escala x frequéncia - Gauss2

Fonte: Autora

froal = 13.356 KHz
Sreal = 2

(4.16)
foate = 10.000 KHz
Scale =3
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Figura 76 — Escalograma - Gauss2

Fonte: Autora

E possivel melhorar a precisao deste método com a redugdo do passo entre os niveis de
escala ou com a utilizagdo de Wavelets de niveis superiores, porém ambas alternativas aumentam
o tempo computacional.

Com a utilizagio da Wavelet Gauss4, tem-se o resultado apresentado nas figuras [77, [78,

@ € na equagao .

Corespondence Table of Scales and Frequencies

Frequency

Figura 77 — Escala x frequéncia - Gauss4

Fonte: Autora
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Figura 78 — Escalograma - Gauss4

Fonte: Autora

Froal = 13.356 KHz
Sreal =4

Frale = 12,520 KHz
Scalc =4

99

(4.17)
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32

34 36 38 4

Figura 79 — Escala x frequéncia Gauss4 - Detalhe resultado

Fonte: Autora
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Na tabela [ € apresentado o tempo computacional consumido pelo processo do método

3, representado graficamente na figura B(.

Tabela 3 — Tempo computacional - Método 3

Amostra Tempo consumido

# Gauss2 (s) Gauss4 (s) MexH (s)
1 0,33808 0,33953  0,38265
2 0,35639 0,34460  0,37402
3 0,36655 0,33682  0,36659
4 0,34754 0,33576  0,37717
5 0,34111 0,33277  0,36816
6 0,34802 0,33625  0,37551
7 0,34405 0,34771  0,36910
8 0,34226 0,33059  0,37867
9 0,35683 0,33232  0,38754
10 0,34086 0,33528  0,36642
11 0,34410 0,35427  0,37994
12 0,35000 0,36313  0,37843
13 0,33738 0,33542  0,37672
14 0,33070 0,32992  0,37452
15 0,34944 0,33507  0,37377
16 0,33624 0,34229  0,37441
17 0,34034 0,34708  0,38206
18 0,33037 0,33580  0,37949
19 0,34384 0,33711  0,37420
20 0,34375 0,34388  0,38665
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Figura 80 — Tempos consumidos pelo método 3

Fonte: Autora

4.6 Comparativo entre os 3 métodos

101

E apresentado na figura B1] o comparativo dos tempos computacionais dos 3 métodos.
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Figura 81 — Comparativo entre os 3 métodos

Fonte: Autora

A figura B2 apresenta um grafico com o comparativo do tempo médio utilizado por cada

método.
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Figura 82 — Comparativo do tempo médio utilizado pelos 3 métodos

Fonte: Autora
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5 CONCLUSOES

O presente trabalho possibilitou ampliar a producao e os conhecimentos frente a impor-
tancia de contribuir para a area de Processamento de Sinais, isso se deu inicialmente pela revisao
da literatura que evidenciou dois assuntos distintos, Redes HFC e Wavelets, que foram estudados
neste trabalho.

Dificuldades sdo encontradas até o presente momento deste estudo, e uma delas foi a
capacidade de capturar, em ambiente real, amostras de ruidos impulsivo devido sua caracteris-
tica aleatdria de ocorréncia, pois este tipo de ruido possui curta duragdo e € imprevisivel, pois,
depende de fatores naturais ou artificiais que ndo se pode controlar e a inser¢ao de ruido na rede
HFC real ¢ um fator proibitivo.

Com essa impossibilidade, foi realizado um modelamento matematico que simula um
espectro mais simples que o encontrado no ambiente real e o modelo foi utilizado como gerador
de amostras neste estudo.

Cada amostra do estudo possui tamanho de 100.000 elementos, portanto ¢ importante
eliminar, previamente, toda informagdo que nao necessita ser tratada pois reduz o custo com-
putacional dos processos que sdo executados sobre cada amostra. Por isso no processo de pré-
tratamento de cada amostra foi retirada a portadora 16QAM que tem sua origem nos equipa-
mentos da rede.

A identificag¢do do ruido impulsivo € o objeto tedrico de estudo deste trabalho e ndo a
sua elimina¢ao ou reconstru¢do do espectro da amostra.

Foram desenvolvidos 3 métodos para a identificacdo do ruido impulsivo e o primeiro
método, calculo de energia direto, foi utilizado neste trabalho como um comparativo para os
métodos 2 e 3.

O segundo método, calculo de energia dos coeficientes Wavelets, foi a primeira tentativa
para a identifica¢do do ruido impulsivo e foi o ponto de partida para o entendimento dos custos
computacionais envolvidos com a aplicagdo da transformada Wavelet. Para o método 2 o nivel
de detalhamento da decomposicao da amostra pela transformada Wavelet nao ¢ um parametro
importante e, por isto, uma Wavelet simples como a de Haar ¢ tdo eficiente quanto uma Symmlet
de oitavo nivel, o fator impactante € o custo computacional que varia de acordo com a Wavelet.

O terceiro método, analise por meio do escalograma, foi o que demonstrou o melhor
tempo computacional comparado com os anteriores. Isto foi possivel porque o método 3 ndo
necessitou a utilizagdo da etapa de segmentagdo da amostra primaria. Este método apresentou
um tempo computacional 86,58% menor que o método 1 e 88,35% menor que o método 2.

A vantagem pratica de utilizar esse processo em uma operagao de CATV ¢ a deteccao
desses ruidos impulsivos nas linhas de retorno e, com isso, agendar manutengdes preventivas na
rede HFC, o que melhora a qualidade dos servigos prestados pela operadora.

Uma proposta para um trabalho futuro ¢ o desenvolvimento de um hardware dedicado

com um programa desenvolvido em linguagem nativa de um microcontrolador, Digital Signal
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Processor (DSP) ou até mesmo em Field Programmable Gate Array (FPGA), que ird permitir
a aquisi¢do e analise das informacdes em tempo real e possibilitard sua utilizagdo como um

instrumento de medicao de varias grandezas além da identificagcdo do ruido impulsivo.
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A seguir s3o apresentados resultados da aplicagao do método 2 em outras amostras.

APENDICE A — AMOSTRAS

Com a utilizagdo da Wavelet Symmlet nivel 2, obtemos as figuras 83 a P0.
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Figura 83 — Espectro da amostra 2

Fonte: Autora
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Figura 84 — Amostra 2 sem a portadora 16QAM

Fonte: Autora
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Figura 89 — Amostra 2 ap6s limiar
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Figura 90 — Amostra 2 - Resultado
Fonte: Autora

As figuras P1) a P§ foram obtidas com a aplicacdo da Wavelet de Daubechies nivel 2.
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Figura 92 — Amostra 3 sem a portadora 16QAM

Fonte: Autora
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Os resultados a seguir sao da aplicagdo do método 3 com a utilizagdo da Wavelet Chapéu

Mexicano, figuras P9 e [10d.
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Figura 100 — Escalograma - MexH
Fonte: Autora

Com a utilizacdo da Wavelet Symmlet nivel 2 obtemos as figuras e [102.
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