DISSERTACAO DE MESTRADO N° 887

PROCEDIMENTO PARA DETECQAO DE FALSEAMENTO VIA AMOSTRAGEM
NAO UNIFORME

Fabio Mafra Kunoh

DATA DA DEFESA: 25/09/2015



Universidade Federal de Minas Gerais
Escola de Engenharia

Programa de Pds-Graduagao em Engenharia Elétrica

PROCEDIMENTO PARA DETECCAQO DE FALSEAMENTO VIA
AMOSTRAGEM NAO UNIFORME

Fabio Mafra Kunoh

Dissertacao de Mestrado submetida a Banca Examinadora
designada pelo Colegiado do Programa de Pés-
Graduacdo em Engenharia Elétrica da Escola de
Engenharia da Universidade Federal de Minas Gerais,
como requisito para obtencdo do Titulo de Mestre em
Engenharia Elétrica.

Orientador: Prof. Leonardo Anténio Borges Térres

Belo Horizonte - MG

Setembro de 2015



"Procedimento para Detecg¢ao de Falseamento via Amostragem
Nao Uniforme"

Fabio Mafra Kunoh

Dissertacao de Mestrado submetida a Banca Examinadora
designada pelo Colegiado do Programa de Pds-Graduagao em
Engenharia Elétrica da Escola de Engenharia da Universidade Federal de
Minas Gerais, como requisito para obtencdo do grau de Mestre em
Engenharia Elétrica.

Aprovada em 25 de setembro de 2015.

Por: : e
ot | B e

S D@ /{ " o AP

Prof. Dr. Leonardo Antonio Borges Torres

DELY (UEMG -Ori;gn{ado

| S =)

> S— - S

Prof. Dr. Luis Antonio A@uirre

), DELT(UFMG) _
i A JJ AL

v

Prof. Dr. Adriano Vilela Barbosa
_AUFMG)
‘*1 ‘
e
Prof. Dr. Edual;do Mazoni Andrade Margal Mendes
DELT (UFMG)

4




Kunoh, Fabio Mafra.
K96p Procedimento para detecc¢ao de falseamento via amostragem néo
uniforme [manuscrito] / Fabio Mafra Kunoh. — 2015.
xvii, 68 f., enc.: il.

Orientador: Leonardo Anténio Borges Torres.
Coorientador: Luis Antonio Aguirre.

Dissertagédo (mestrado) Universidade Federal de Minas Gerais,
Escola de Engenharia.

Bibliografia: f. 66-68.

1. Engenharia elétrica - Teses. 2. Amostragem - Teses.
3. Processamento de sinais - Teses. |. Torres, Leonardo Anténio Borges.
Il. Aguirre, Luis Antonio. Ill. Universidade Federal de Minas Gerais. Escola
de Engenharia. IV. Titulo.

CDU: 621.3(043)




Aréa de Concentracao: Sinais e Sistemas

Linha de Pesquisa: Controle, Automagado e Robdética e
Departamento de Engenharia Eletrénica
Universidade Federal de Minas Gerais

Av. Anténio Carlos 6627, 31270-901 Belo Horizonte, MG Brasil

Procedimento para Deteccao de Falseamento
via Amostragem Nao Uniforme

Fabio Mafra Kunoh

Dissertacao submetida a banca examinadora desig-
nada pelo Colegiado do Programa de Pds-Graduacgao
em Engenharia Elétrica da Universidade Federal de
Minas Gerais, como parte dos requisitos necessarios
a obtencao do grau de Mestre em Engenharia Elétrica.

Orientadores:  Dr. Leonardo Antonio Borges Torres
Dr. Luis Antonio Aguirre

Belo Horizonte, 25 de Setembro de 2015






Agradecimentos

Aos meus amigos que sempre estiveram presentes ajudando nao somente
com os desafios académicos, mas também trazendo alegria sempre que pre-
sentes.

Aos meus professores e orientadores Leonardo Torres e Luis Aguirre que
nao s6 me guiaram nessa jornada de forma ética e profissional, mas também
com um cuidado que me fez sentir como se fosse parte de uma familia.

Aos meus pais e irmao que sempre me deram todo o suporte e apoio para
perseguir o meu proprio caminho.

A Nanda que, com muito amor, nunca deixou de acreditar em mim e nio
permitiu que eu deixasse também.

11



Epigrafe

“A wverdadeira viagem de descobrimento ndao consiste

em procurar novas paisagens, € Sim em ter movos
olhos.”

Marcel Proust

111



Conteudo

Agradecimentos ii
Resumo vii
Abstract viii
Lista de Tabelas X
Lista de Figuras XV
Lista de Simbolos xvi
Lista de Abreviagoes xvii
1 Introducgao 1
1.1 Motivacao . . . . . . . . . 2
1.2 Objetivos . . . . . . . 3
1.3 Estrutura da dissertacao . . . . . . . ... ... ... ... 4

2 Amostragem Nao Uniforme no Dominio do Tempo 6
2.1 Falseamento (Aliasing) . . . . . . . . .. ... ... 6
2.2 Determinacao dos Instantes de Amostragem Nao Uniformes . 7
2.2.1  Amostragem com Jitter Estocdstico (SJS) . . . . . .. 7

v



2.2.2  Sorteio Aleatério de Instante de Amostragem . . . . . 10
2.2.3  Processo Aditivo Aleatério (ARS) . . . . . ... .. .. 10
2.2.4  Decimagao Aleatéria . . . . . . .. ... 11

3 Analise da Amostragem Nao Uniforme no Dominio da Frequén-

cia 12
3.1 A Transformada Discreta Nao Uniforme de Fourier (NDFT) . 12
3.2 Ruido da Linhade Base . . .. ... ... ... ... ... 14
3.2.1 Transformada Discreta de Fourier Revisitada . . . . . . 14
3.2.2  Transformada Discreta Nao Uniforme de Fourier . . . . 17

3.3 Influéncia das Variaveis de Amostragem no Ruido da Linha de

Base . . . .o 19
3.3.1 Influéncia da Taxa de amostragem Média . . . . . . . . 19
3.3.2 Influéncia do Tamanho da Janela Amostrada . . . . . . 21

3.3.3 Influéncia dos Componentes de Frequéncia de um Sinal 23
3.3.4 Limite na Amostragem Missing Data . . . . . . . . .. 23
3.3.5  Jitter e Limitagoes da NDFT na Amostragem Nao Uni-

forme . . . . ... 25

4 Deteccao Automatica de Falseamento 27

4.1 Caracteristicas Estocasticas dos Tipos de Amostragem Nao

Uniforme . . . . . . .. .o 27
4.1.1 Funcao Densidade de Probabilidade de ¢, . . . . . . . . 28
4.2 Estimadores do Espectro . . . . . . ... ..o 29
4.3 O Teste de Hipotese . . . . . . . . ... .. .. ... ..... 35

4.3.1 Funcao Densidade de Probabilidade das Grandezas Es-
timadas . . . . ... 35
4.3.2 Teste de Hipdteses Bidimensional . . . . . . . ... .. 36



4.3.3 Algoritmo para Deteccao de Falseamento . . . . . . . .

5 Resultados Numéricos

5.1 Simulagoes . . . .

5.1.1 Primeiro Teste . . . . . . . . . .. ...

5.1.2 Teste em Numero Elevado de Sinais . . . . . . . . . ..

5.2 Detecgao de Frequéncias Acima de fo/2 . . . . . . .. ... ..

6 Conclusoes

6.1 Pesquisas Futuras

Bibliografia

vi

38

41
41
41
48
o4

63
64

68



Resumo

O teorema da amostragem estabelece um limite inferior para a taxa de
amostragem necessaria para garantir a perfeita representacao de um sinal
continuo por uma sequéncia enumeravel de amostras uniformemente espaca-
das no tempo. Quando o limite nao é atendido, ocorre superposicao espectral,
fenomeno conhecido como falseamento ou aliasing. A amostragem nao uni-
forme nao esta sujeita ao limite estabelecido pelo teorema da amostragem,
mas ¢ influenciada por outras limitacoes de carater pratico. Este trabalho
investiga algumas dessas limitagoes e propoe um procedimento para verificar
se um sinal com contetudo espectral desconhecido esta, apds a amostragem
uniforme, falseado ou nao. O procedimento é avaliado por meio de simula-
¢oes, imaginando a implementacao do algoritmo em processadores digitais
com restricoes de memoria pré-estabelecidas. Os resultados indicam que é
possivel detectar, com uma alta taxa de sucesso, o falseamento, desde que
alguns requisitos de tamanho amostral e razao sinal-ruido sejam atendidos.
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Abstract

The sampling theorem determines a lower bound for the sampling fre-
quency necessary for the perfect representation of a continuous signal by a
countable set of uniformly spaced time samples. If such a bound is not sa-
tisfied the resulting spectrum is said to be aliased. Nonuniform sampling
is not bound by the sampling theorem, although it is influenced by some
practical limitations. This work investigates some of these limitations and
proposes a procedure to check if a signal with unknown spectrum is aliased
after uniform sampling. Such procedure is evaluated by means of simulation
and is discussed in this work in the context of an implementation in digital
signal processors with memory restrictions. Results show that alias detection
is possible, with a high rate of success, if sample size and signal to noise ratio
requirements are met.
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Capitulo 1

Introducao

O mundo é composto de um enorme numero de atividades que podem
ser interpretadas como sinais. Sinais podem ser processados via eletronica
analogica, mas, para diversas aplicacoes, sao evidentes as vantagens de sua
digitalizacao. Ainda assim, muitas aplicagbes ainda lidam com sinais em
sua forma analégica, devido a limitagoes existentes na mudanca desses para
o dominio digital. A um dos principais fenomenos limitadores da digitali-
zagao ¢ dado o nome de falseamento da informacao ou Aliasing, que surge
quando, devido a uma amostragem com taxa indevidamente baixa, ocorre
superposicao espectral.

O teorema da amostragem de Nyquist-Shannon estabelece que um si-
nal analégico, limitado em banda, ao ser amostrado em intervalos regulares,
pode ser perfeitamente recuperado a partir de suas amostras, desde que a
frequéncia de amostragem seja maior que o dobro da maior frequéncia do
sinal. De forma a atender o critério de largura de banda e evitar esse tipo
de corrupcao de sinal, a pratica geralmente adotada ¢é a utilizacao de um
filtro analdgico passa-baixas, chamado de filtro anti-aliasing, que descarta
a informacao de alta frequéncia, permitindo apenas a analise e operacao de
contetudos espectrais inferiores a um certo limite.

Apesar de ser utilizada por padrao na maioria dos sinais avaliados, a
amostragem uniforme nao ¢é indispensavel para a andlise desses no dominio
da frequéncia. Como detalhadamente descrito por Bilinskis (2007), existindo
a possibilidade de amostrar um sinal de forma nao uniforme, mesmo que
seu conteudo espectral exceda vérias vezes a taxa média de amostragem,
nao ocorrera o falseamento. Isso permite uma taxa de amostragem média e
armazenamento menos exigentes no caso da amostragem nao uniforme em
comparacao a uniforme, ainda que seja necessario o armazenamento dos ins-
tante temporais das amostras. Entretanto, sinais que sao amostrados com
intervalo entre amostras assumindo valores temporais distintos, geralmente,
sao problematicos, uma vez que as ferramentas tradicionais de andlise nao
sao proprias para o tratamento desse tipo de dados. Para lidar com sinais
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amostrados nao uniformemente, existem ferramentas nao convencionais es-
pecificas nao muito difundidas nas areas de Engenharia. Entretanto, tais
ferramentas possuem limitagoes distintas da transformada uniforme, geral-
mente decorrentes de defini¢oes de cardter pratico.

O foco deste trabalho reside no estudo e desenvolvimento de um proce-
dimento que, utilizando dados amostrados, tanto de forma uniforme quanto
nao uniforme no tempo, seja capaz de realizar uma deteccao automatica de
falseamento.

1.1 Motivacao

A amostragem nao uniforme de sinais é um tépico que vem sendo estudado
hé vérias décadas, sendo um dos trabalhos mais antigos na area o desenvol-
vido por Shapiro e Silverman (1960), que apresentaram tipos de amostragem
nao uniforme e técnicas para estimagao da densidade de poténcia espectral.
Entretanto, esta é uma area de pesquisa muito ativa, nao s6 no estudo direto
do assunto, como também em diversas aplica¢oes, como exemplo, Gtica (Xu
et al., 2015), ressonancia magnética (Hoch et al., 2014) e comunicagoes (Chen
et al., 2014), dentre muitas outras.

Publicacgoes relacionadas a amostragem nao uniforme possuem diversos fo-
cos, sendo muito comum encontrar trabalhos relacionados com reconstrucao
de sinais (Maymon et al., 2011; Venkamani et al., 2001; Aldroubi e Gréche-
nig, 2001), desenvolvimento de transformadas réapidas (Kunis e Potts, 2008;
Mednieks, 1999), o estudo de diferentes tipos de amostragem e estimagao
espectral (Bland e Tarczynski, 1997; Boyi e Deyun, 2012).

Dois pontos, entretanto, nao possuem um desenvolvimento muito claro
nas publicacoes encontradas e sao focos desta dissertacao. O primeiro esté
relacionado com um ruido espectral que surge sempre que se calcula a trans-
formada de um sinal amostrado de forma nao uniforme para o dominio da
frequéncia. E comum tal aspecto ser citado, porém nao é muito comum en-
contrar referéncias que expliquem sua origem e quais fatores influenciam a
variancia de tal ruido.

O segundo ponto nao muito comum na literatura é a abordagem da amos-
tragem nao uniforme do ponto de vista de instrumentacao e seus proce-
dimentos para deteccao de falseamento. Os principais trabalhos com esse
foco foram desenvolvidos por Artyukh et al. (1997a), Artyukh et al. (1997b),
Medniceks et al. (1997) e Artyukh et al. (2001), mas ainda assim, o trata-
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mento é superficial e nao hd uma descricao de um procedimento que seja
detalhado, com descrigoes de etapas e de decisoes bem definidas, o que é o
foco deste trabalho. Os quatro trabalhos citados descrevem ferramentas de
um mesmo instrumento, chamado DASP-Lab System. Os trés primeiros sao
focados na descricao da interface e nos moédulos necessarios para a imple-
mentacao desse instrumento, que funciona a partir de uma conexao com um
computador. Nos trabalhos sao detalhadas as caracteristicas do conversor
analdgico-digital para que, a partir de uma taxa de amostragem média de
100 MHz, fosse possivel analisar sinais de largura de banda até 1,2 GHz. Sao
também descritos os requerimentos de amostragem, como o menor intervalo
permitido entre amostras e o niimero necessario de amostras para que sinal
de interesse nao desapareca em niveis elevados de ruido, porém nao ha apro-
fundamento matematico que justifique os valores recomendados. O quarto
trabalho citado, ainda descrevendo o mesmo instrumento, ¢ um pouco mais
detalhado na descrigao das caracteristicas do processamento de sinais DASP
(Digital Alias-free Signal Processing), mas ainda assim, seu conteiddo é, em
boa parte, uma revisao dos demais artigos citados.

Um dltimo ponto a ser citado é que a transformada de Fourier para da-
dos amostrados de maneira nao uniforme tem como resultado, para cada
uma das frequéncias, uma variavel aleatoria. Apesar de ser um conceito
claro, sao raros os trabalhos que obtém resultados a partir do desenvolvi-
mento das caracteristicas estocasticas do sinal obtido. Somente nos traba-
lhos Tarczynski e Dongdong (2005) e Eng et al. (2008) sdo desenvolvidas
expressoes para a avaliacao da variancia do resultado da transformada de
dados nao-uniformemente amostrados, sendo o segundo uma das principais
referéncias utilizadas neste trabalho.

1.2 Objetivos

Este trabalho visa o desenvolvimento de um procedimento, passivel de
implementacao em um instrumento, que seja capaz de realizar uma deteccao
automatica de falseamento da informacao de um sinal. O intuito é a possivel
implementagao em um instrumento que seja capaz de alternar entre os modos
de amostragem uniforme e amostragem nao uniforme e, nesse segundo modo,
executar o algoritmo de deteccao.

Um dos principais focos deste trabalho é a consideragao de uma estru-
tura pratica, em que se tem recursos limitados como, por exemplo, uma
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quantidade de memoria finita. Neste trabalho serao realizadas simulagoes
que consideram diferentes tamanhos de memoéria para o armazenamento das
amostras. Um diagrama ilustrativo da possivel ferramenta é apresentado na

Figura 1.1.
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Figura 1.1: Visdo geral da arquitetura de um possivel instrumento digital no qual
o algoritmo de detec¢ao automdtica de falseamento poderia ser execu-
tado.

1.3 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacao estd organizada da seguinte maneira. No Capitulo 2, sao
apresentados conceitos referentes a amostragem nao uniforme no dominio
do tempo. E realizada uma revisio do conceito de falseamento e diferentes
tipos de amostragem nao uniforme sao apresentados. No Capitulo 3, sao
apresentados conceitos no dominio frequéncia. A transformada nao uniforme
de Fourier é apresentada, assim como o ruido da linha de base inerente a sinais
amostrados nao uniformemente, a sua origem e quais variaveis tém impacto
sobre a sua variancia. No Capitulo 4, o procedimento proposto é apresentado.
Inicialmente, sao desenvolvidas as equagoes dos estimadores de valor esperado
e matriz de covariancia da transformada de Fourier de sinais amostrados nao
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uniformemente. Em seguida, é detalhado o teste de hipdtese bidimensional
utilizado para uma possivel rejeicao, devido a falseamento, da transformada
de Fourier avaliada. No Capitulo 5 as simulacoes realizadas para avaliar
o procedimento proposto sao apresentadas e, finalmente, no Capitulo 6, as
consideragoes finais e propostas de pesquisas futuras sao descritas.



Capitulo 2

Amostragem Nao Uniforme no
Dominio do Tempo

Como este trabalho visa o desenvolvimento de um procedimento que ana-
lisa o contetdo espectral de um sinal amostrado de forma nao uniforme, para
o seu entendimento, é necessario o desenvolvimento de conceitos tanto no
dominio do tempo quanto da frequéncia. Os conceitos relacionados ao do-
minio do tempo serao tratados primeiro. Neste capitulo serao descritos os
conceitos relacionados a defini¢ao de falseamento e a técnicas de amostragem
nao uniforme.

2.1 Falseamento (Aliasing)

Alias é um termo da lingua inglesa semelhante ao termo pseudonimo
na lingua portuguesa. E utilizado quando uma pessoa é conhecida por um
nome alternativo que nao o seu oficial. Porém, ao invés de ser utilizado para
preservar a identidade de alguém, sua funcao é mais proxima da expressao
“também conhecido como”.

Como foi mencionado no capitulo anterior, é necesséario, ao amostrar um
sinal uniformemente, que a frequéncia de amostragem seja superior ao dobro
da maior frequéncia do sinal. Tal condi¢ao é necessaria para que a energia
de uma componente de alta frequéncia nao seja interpretada como tendo
frequéncia inferior.

Como exemplo, na Figura 2.1 é apresentado um sinal de 15Hz que é
amostrado a uma taxa de 25 amostras por segundo. Nesse caso, como a
frequéncia de amostragem nao é superior a 30 amostras por segundo (o dobro
de 15Hz), o efeito de falseamento ocorre e esse sinal amostrado passa a
apresentar uma componente espectral erroneamente associada a frequéncia

de 10 Hz.
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2 T T T T
15Hz
15+ |y 10Hz .
— Sinal Amostrado

| | | | |
a 0.05 0.1 0.15 n.z2 0.25 0.3 0.35 0.4

tempo ()

Figura 2.1: Falseamento em sinal temporal.
Sinais x(t) = cos(2w15t) (linha continua) e y(t) = cos(2m10t) (linha
pontilhada) sendo amostrados nos mesmos instantes temporais.

2.2 Determinacao dos Instantes de Amostra-
gem Nao Uniformes

Um dos pontos mais importantes no tratamento de dados amostrados
de forma nao uniforme é a determinacao dos instantes de tempo em que
ocorrem as medidas. Em muitos casos, nao existe o controle dessa variavel e
os dados precisam ser processados a partir de coletas que ocorreram somente
em momentos possiveis. Neste trabalho sera considerado que é possivel o
controle desta variavel e que, ou estes instantes de amostragem podem ser
definidos antes mesmo do inicio da coleta, ou pelo menos a caracteristica da
distribuicao estatistica que define a amostragem pode ser determinada ou
conhecida. Existem diversas formas de realizar a distribuicao de instantes de
amostragem e algumas delas serao discutidas ao longo desta secao.

2.2.1 Amostragem com Jitter Estocéastico (SJS)

Considere uma situagao em que se tem amostragem uniforme com frequeén-
cia f;. As amostras do sinal estardao sempre espacadas de um intervalo de
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valor T = 1/f,, ocorrendo entao nos instantes de tempo 0, T, 27, 3T, ....
Uma das formas de se gerar uma distribuicao de instantes aleatdrios para
a realizagao de uma amostragem nao uniforme é utilizar Amostragem com
Jitter Estocastico (Stochastic Jitter Sampling ou SJS). Esta permite a vari-
acao dos instantes em torno de valores de referéncia, que sao os instantes da
amostragem uniforme. A essa variacao do instante de amostragem é dado o
nome de Sampling Noise (7). Dessa forma, as amostras passam a ocorrer
em 0+ 719, T 4+ 11, 2T + 75, 3T + 73, ... Sendo assim, é preciso definir o
quao grande pode ser 7. A limitacao |7x| < T'/2, determina que um instante
de amostragem nao pode ocorrer antes do instante anterior, nem depois do
seguinte. Como exemplo, a Figura 2.2 ilustra um eixo em que os instantes
de amostragem podem variar com |7x| < T'/4. A segdes mais claras do eixo
sao os locais nos quais é possivel ocorrer amostragem.

i1 arf ®
% T—% T+% 2T—} 2T+%

Figura 2.2: Variagao do instante de amostragem no eizo temporal - Método SJS.

Utilizando uma ferramenta computacional adequada, que serd posterior-
mente apresentada na Secao 3.1, simulagoes foram realizadas para diferentes
limites para 7. A Figura 2.3 mostra a transformada de Fourier de uma
senoide de 7Hz amostrado a uma taxa média (f,) de 10 amostras por se-
gundo com diferentes limites para 7,. A duracao da janela de amostragem
foi Ty = 10s.

Para os resultados apresentados com rotulos de A a F', os limites para
7 foram definidos como 0, 7'/40, T/20, T/8, T'/4 e T/2. A simulagao A
é como uma amostragem padrao, em que se encontram raias em valores de
frequeéncia iguais a nf, + 7 Hz. A medida que o intervalo de valores possiveis
de 7, aumenta, a frequéncia verdadeira do sinal nao é mais apresentada como
raias falseadas de alta frequéncia. Na simulacao F', em que é possivel que se
tenha amostras em qualquer valor temporal que ainda produza uma sequén-
cia monotonicamente crescente de valores de tempo, o resultado obtido nao
apresenta raias falseadas. E possivel observar que, nestas simulacoes, o valor
de 10 amostras por segundo nao respeitaria o teorema da amostragem, se as
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Figura 2.3: Transformadas de Fourier para sinal amostrado com método SJS, para
diferentes limitagoes de |,|. Ty = 10s. fs = 10 Hz.
z(t) = cos(2nTkT).
A) | =0, B) |nl < T/40, C) |l < T/20,
D) || <T/8, E)|me| < T/4, F)|m| < T)2.
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amostras fossem equidistantes. Ainda assim, o valor de 7THz é avaliado em
sua posigao correta. Um ponto determinante a ser observado é o ruido da
linha de base que surge a medida que os sinais falseados desaparecem. Esse
efeito surge sempre que os dados amostrados estao distribuidos de forma nao
uniforme no tempo, independente do método de amostragem, e é um dos
fatores mais importantes desta dissertacao (se nao o mais importante), o que
leva a necessidade de uma série de cuidados que serao discutidos ao longo de
todo este trabalho.

2.2.2 Sorteio Aleatorio de Instante de Amostragem

A determinacao dos instantes de amostragem descritos nesta sub-segao
é a mais simples e rende resultados semelhantes ao método descrito na Se-
¢ao 2.2.1 quando é definido o limite || < T'/2. Ela parte do pressuposto
que os instantes de amostragem podem e precisam ser todos definidos ante-
riormente a coleta de dados. Para uma coleta que ocorra em uma janela de
amostragem com duracao de Tj segundos, define-se uma taxa de amostra-
gem média, definindo-se o nimero de amostras medidas N, pela expressao
fs = N/T. Os instantes de amostragem t; sdo sorteados a partir de uma dis-
tribuigao de probabilidade uniforme U(0,7T") e sao posteriormente ordenados.

Apesar de esse ser o método de implementacao mais simples para simula-
¢oes, em aplicacoes reais ele nao é muito pratico uma vez que é preciso saber
exatamente durante quanto tempo ocorrerd a amostragem antes mesmo que
ela comece. Ele pode ser utilizado para simulagoes com o objetivo de obter
familiaridade com resultados relacionados a amostragem nao uniforme, mas
para o desenvolvimento mais aprofundado, os demais métodos serao priori-
zados.

2.2.3 Processo Aditivo Aleatério (ARS)

Para determinadas aplicagoes, é interessante que os instantes de amostra-
gem possam ser definidos em tempo real e uma forma de obté-los a medida
que sao necessarios, simultaneamente a uma coleta, por exemplo, é o Processo
Aditivo Aleatério (ARS: Additive Random Sampling), em que os instantes
de amostragem sao definidos como:

tk :tk—1+Tk; k:0,1,2,.... (21)



2.2 Determinacao dos Instantes de Amostragem Nao Uniformes 11

Dessa forma, um instante de amostragem ¢é definido ao se adicionar uma
variavel aleatéria (Sampling Noise) ao instante anterior. A amostragem uni-
forme pode ser, também, considerada um caso especifico desse modelo.

Esse serd o principal método utilizado neste trabalho, uma vez que as
caracteristicas estocésticas das varidveis (instante de amostragem e sample
noise) sao bem conhecidas e facilmente obtidas. Conforme é discutido em
(Papenfufl et al., 2003), existem diversas justificativas para a utilizagdo do
método de amostragem nao uniforme AR.S, principalmente quando se consi-
dera as métodos de amostragem que possam ser implementados em aplicagoes
praticas. Mais detalhes sobre o método serao apresentados posteriormente.

2.2.4 Decimacao Aleatoria

A decimacao é um processo em que se reduz a taxa de amostragem de
um sinal, descartando-se uma parcela do total de amostras coletadas. Geral-
mente, tal processo é realizado considerando apenas uma a cada N amostras,
mantendo-se uniforme o intervalo entre amostras consideradas, obtendo-se
entao um fator de decimagao igual a N. Se tal processo nao for precedido
por uma filtragem anti-aliasing pode ocorrer o surgimento de frequéncias
falseadas, uma vez que a taxa de amostragem diminui com o descarte de
amostras.

Uma maneira de se obter uma amostragem nao uniforme é realizando
um sorteio aleatorio que define quais dados serao descartados e quais serao
mantidos. Dessa forma, a taxa de amostragem média diminui, porém, se
a probabilidade de descarte das amostras é uniforme, como foi observado
empiricamente através de simulacoes, o limite de Nyquist da amostra original
se mantém. Tal efeito é discutido na Secao 3.3.4. A esse método, também
é dado o nome de Missing Data (MD) e esse processo pode ser considerado
um caso particular do método ARS, em que 7 possui uma distribuigao de
probabilidade discreta.



Capitulo 3

Analise da Amostragem Nao
Uniforme no Dominio da
Frequéncia

As transformadas tradicionais nao sao capazes de avaliar o contetudo es-
pectral de sinais que tenham sido amostrados de maneira nao uniforme no
tempo. Para isso, é necessario a utilizacao de uma transformada que consi-
dere o intervalo nao uniforme entre as amostras. Neste capitulo é descrita a

transformada adequada para esse tipo de sinal e algumas de suas proprieda-
des.

3.1 A Transformada Discreta Nao Uniforme
de Fourier (NDFT)

A analise de sinais é uma arte que evoluiu muito ao longo do ultimo século,
com a criacao de diferentes ferramentas e tipos de abordagem. A analise de
sinais no dominio da frequéncia é uma das ferramentas de maior potencial,
permitindo o entendimento e solucao de diversos tipos de desafios. Dentre as
diversas transformadas integrais, uma das mais utilizadas é conhecida como
a transformada de Fourier:

X(jw) = /_OO z(t)e ¥ dt, (3.1)

[e.e]

em que w representa a frequéncia angular avaliada e j = /—1. Essa é uma
transformada que opera funcoes analiticas e continuas no tempo. Porém,
no mundo digital, os sinais sao transformados para o dominio discreto via

amostragem e quantizacao e estes sao operados pela transformada discreta
de Fourier (DFT):
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g

-1
X (k) = x(nTy)e HonTo | =01, Ny — 1. (3.2)
n=0
A Expressao 3.2 descreve a transformacao de um sinal periédico e discreto
x(nTy) que possui Ny pontos, uniformemente distribuidos. O intervalo entre
amostras é dado por T e a transformada é avaliada em multiplos inteiros
da frequeéncia fundamental €2g. Com essa operacao obtém-se, a partir de um
sinal periddico e discreto, um resultado também periédico e discreto e com
Ny pontos.

O intuito deste trabalho é o estudo de sinais em que as amostras nao estao
espagadas uniformemente. Para isso, é necessario utilizar uma ferramenta
adequada, conhecida como transformada discreta nao uniforme de Fourier
(NDFT ou NUT-DFT)(Bland et al., 1996)

=

X(wpm) = z(t,)e “min t, € R, (3.3)

n

I
o

em que N indica o nimero de amostras avaliadas, w,, a frequéncia angular
avaliada, e t,, o instante de amostragem. Sua aparéncia lembra muito a DF'T
descrita anteriormente. Sua diferenca reside nos valores de tempo em que sao
localizadas as amostras e nos valores de frequéncia nos quais é calculada a
transformada, que podem ser definidos de forma arbitraria. Tanto os valores
de w,, quanto t,, podem assumir qualquer valor, sendo a definicao destes um
ponto crucial de projeto. Sendo assim, a DFT pode ser considerada um caso
particular da NDFT, em que os pontos estao distribuidos sempre & mesma
distancia no eixo temporal. Um ponto importante a ser observado é que,
para um sinal com N amostras, avaliado em M frequéncias, a ordem de
complexidade desta transformada ¢ O(M N) (Kunis e Potts, 2008). Existem
formas de se obter transformadas rapidas para dados distribuidos de forma
nao uniforme no tempo, conforme ¢é discutido em (Potts et al., 2001), porém,
com o ganho de velocidade, ha um custo de precisao. Neste trabalho, a
expressao (3.3) serd utilizada. Ainda assim, o uso de tal ferramenta gera
diversos efeitos que serao discutidos ao longo deste trabalho.
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3.2 Ruido da Linha de Base

Como foi apresentado na Secao 2.2.1, ao se calcular a transformada de
Fourier de um sinal amostrado de forma nao uniforme, surge um ruido da
linha de base que polui todo o espectro. Tal ruido surge, nao sé6 no método
apresentado (SJS), como em qualquer sinal amostrado de forma nao uniforme.
Serd apresentado nas secoes seguintes que tal ruido é fungao, nao somente do
sinal amostrado, como também dos parametros de amostragem. Esta secao
tem como objetivo apresentar a origem de tal ruido e quais parametros tem
impacto direto em sua instensidade.

Para melhor apresentar os argumentos que explicam o surgimento do
ruido da linha de base é preciso voltar as defini¢oes da transformada discreta
de Fourier e da transformada discreta nao uniforme de Fourier.

3.2.1 Transformada Discreta de Fourier Revisitada
Como apresentado na Secao 3.1, a DFT é definida como:

No—1
X (k) = Y a(nTy)eFo T k=01, N-1. (3.4)

n=0
Tal expressao, a partir da identidade de Euler, pode ser expandida para:

X (ko) = i z(nTp)(cos(kQynTy) + jsen(kQonTp)). (3.5)

n=0

Para facilitar a explicacao, considere que o sinal amostrado seja:

x(nTp) = cos(wynTy + ¢p). (3.6)

Assim, temos:

X (kQ) = SN0 cos(wynTy + ¢y) cos(kQnTy)

" _ (3.7)
+j cos(wpynTy + ¢p)sen(kQonTyp)].

Tal equacao pode ser analisada em duas situagoes distintas: Quando w, = k€
e quando w, # k€. Quando a frequéncia do sinal (w,) é diferente da frequén-
cia avaliada (k€)y), ambos os termos do somatdrio sao equivalentes a ondas



3.2 Ruido da Linha de Base 15

moduladas e, desde que a janela temporal avaliada seja equivalente a uma
quantidade inteira de periodos do sinal, seu somatorio serd nulo. Quando
wy = k€ os produtos dentro do somatoério somente serao nulos em condicoes
especificas de fase distintas. O somatorio do produto de cossenos é nulo so-
mente quando a fase do sinal for ¢, = Nm+1/2, e 0 somatério do produto de
cosseno por seno somente ¢ nulo quando ¢, = N7. Esse é o motivo pelo qual
sO aparecem raias no espectro nas frequéncias em que existem componentes
do sinal. Para ilustrar os conceitos apresentados, as Figuras 3.1 e 3.2 sao
apresentadas.
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Figura 3.1: Sinal X (nTp) = cos(2mnTy) cos(2mnTy) amostrado uniformemente.

A Figura 3.1 representa a amostragem do produto de dois sinais cossenos
de mesma frequéncia. Ao se reescrever a expressao (3.7) como

X (k) = SN0 cos(wynTy + ¢p) cos(kQnTy)

Nofl . (38)
+ 3.2 J cos(wynTy + ¢p)sen(kQonTy),

tal operagao ¢ avaliada dentro de seu primeiro somatério, quando w, = €2 e
¢p = n27. Pela identidade
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Figura 3.2: Sinal X (nTp) = cos(2nnTy) cos(6mnTy) amostrado uniformemente.

cos(4mnTy) + 1

cos(2mndy) cos(2mnTy) = cos®(2mndy) = 5 7

(3.9)

conclui-se que o somatoério de tal funcao sempre serd maior que zero. Para a
segunda metade da Expressao 3.8, temos:

No—1

> J cos(wpnTy + y)sen(kQonTy) (3.10)

n=0

que é o somatoério de um sinal que é periddico de média nula e que, desde que
¢p = n7 e tal somatdrio seja avaliado em um ntmero inteiro de periodos, seu
resultado sera nulo.

No caso em que ¢, # nm, o valor do primeiro somatério da Expressao 3.8
serd inferior a situagao onde ¢, = nm, porém o valor do segundo somatdério
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sera maior, fazendo com que a relagao

] ZnNigl cos(wpnTo+) cos(kQonTyp)
+ 32N cos(wypnTo+)sen(kQonTy)|
= | o0t cos(wypnTy + ¢,) cos(kQonTy)
+ oM 5 cos(wynTy + ép)sen(kQnTy)|

(3.11)

seja valida para qualquer valor de ¢,. Assim conclui-se que, desde que ava-
liado em um nimero inteiro de periodos de um sinal,

X (kQp) = SN0 cos(w,nTy + ¢y) cos(kQnTy)

n=0

3.12
+j cos(wpynTy + ¢p)sen(kQonTy)] > 0, w, = k. (3:12)

A Figura 3.2 representa a amostragem do produto de senoides de dife-
rentes frequéncias. Como resultado, obtém-se um sinal periddico de média
nula. Tal operacao ocorre, em ambos os termos da Expressao 3.8, quando
wp # k€. Entao, desde que o sinal seja amostrado em uma janela temporal
equivalente a um numero inteiro de periodos deste, obtém-se:

X (k%) = SN0 cos(wpnTh + ) cos(kQonTp) (3.13)
+j cos(wpynTy + ¢p)sen(kQonTy)] = 0, w, # k. '

3.2.2 Transformada Discreta Nao Uniforme de Fourier

Assim como a DFT, a NDFT pode ser expandida utilizando-se a identi-
dade de Euler. Seguindo passos equivalentes aos da secao anterior, chega-se
a seguinte equacao para a transformada nao uniforme de um sinal senoidal
puro nao uniformemente amostrado:

No-1
X(wm) = Z [cos(wpty, + &p) cos(wty) +J cos(wptn + @p)sen(wmt,)]. (3.14)

n=0

Como foi citado anteriormente, a DFT é um caso particular desta trans-
formada. Entao, desde que o sinal temporal seja amostrado uniformemente,
as conclusoes obtidas na secao anterior sao validas para esta transformada.
Porém, se o sinal tiver sido amostrado de forma nao uniforme, a afirmacao
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sobre o valor nulo da transformada, quando a frequéncia avaliada w,, ¢é di-
ferente da frequéncia do sinal w,, nao é mais valida. Isso pois, uma vez que
os instantes de avaliacao da funcao de interesse sao aleatérios, nao é possivel
garantir que o somatério do produto da funcao amostrada pela senoide de in-
teresse seja nulo. De forma a exemplificar o conceito exposto, é apresentado,
na Figura 3.3, um sinal, que é o produto de duas senoides de frequéncias
diferentes, amostrado nao uniformemente.

1@ T T O T T
08t Y o | e -
06} .

04 .

02 T —
0 Ha

-0.2

04

06 1 I I I
0 02 04 0g 08 1

tempo (s)

Figura 3.3: Sinal X (nTy) = cos(2mnTy) cos(6mnTp),
amostrado nao uniformemente.

O sinal aqui avaliado é o mesmo da Figura 3.2, porém, como o intervalo
entre amostras é nao uniforme, ao se somar todas as amostras, somente em
casos extremamente especificos e muito raros, o somatorio destes valores serd
nulo, mesmo que se avalie um nimero inteiro de periodos do sinal de interesse.
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3.3 Influéncia das Variaveis de Amostragem
no Ruido da Linha de Base

Como foi ja observado, ao se tratar dados amostrados de forma nao uni-
forme para o calculo da transformada de um sinal, surge um ruido da linha de
base que polui todo o espectro. A existéncia desse ruido é um forte limitador
da capacidade de analise desta ferramenta, uma vez que sinais de interesse,
por nao terem amplitude suficiente para se destacarem, podem ser confundi-
dos com ele. A variancia desse ruido é influenciada por diversos parametros
que devem ser definidos na coleta de dados. Esta secao tem por objetivo
citar quais carateristicas, tanto do sinal quanto do tipo de amostragem, in-
fluenciam esse ruido. Aqui, as conclusoes obtidas de forma empirica serao
citadas de forma mais superficial, sendo que o desenvolvimento mateméatico
que as explica sera apresentado no Capitulo 4.

3.3.1 Influéncia da Taxa de amostragem Média

O primeiro parametro a ser discutido é a taxa média de amostragem
de um sinal, que tem influéncia direta no ruido da linha de base. Para
ilustrar o impacto dessa variavel, testes foram executados nos quais foram
calculadas transformadas com diferentes valores de taxa de amostragem. O
sinal avaliado foi:

3
2(t) =Y cos(2nfit), fi=16Hz, f = 210Hz, f3 = 876Hz;  (3.15)
=1

de forma que foi utilizada janela de amostragem de 1 segundo de duracao.
Os resultados sao apresentados na Figura 3.4.
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Figura 3.4: | X (wp,)| para diferentes valores de fs.
a) 64 amostras/sequndo. b) 256 amostras/sequndo.
¢) 1024 amostras/sequndo. d) 4096 amostras/sequndo.
Sinal avaliado: x(t) = Z?Zl cos(2m f;t),
fi = 16 Hz, fo = 210 Hz, f3 = 876 Hz;
Ty =1s. Método de amostragem: Sorteio Aleatorio.

A medida que a taxa de amostragem média se eleva, a variancia do
ruido cai de forma assintética. Nas quatro execucoes, o sinal avaliado foi
o mesmo (somatoério de senoides de 16 Hz, 210 Hz e 876 Hz) e ¢ interessante
reafirmar que, mesmo nas situagoes em que a taxa média de amostragem
é baixa, as componentes de alta frequéncia nao geram falseamento, inequi-
vocamente identificado a partir de um pico (um méximo local) claramente
presente. Como padrao, os limites da transformada se estenderam até metade
da frequéncia média de amostragem, porém, como o falseamento nao ocorre
nestes testes, o limite é uma variavel de projeto e pode ser estendido a valores
muito superiores aos utilizados. Para reforgar esse ponto, o limite do gréfico
da Figura 3.4b foi estendido até 2048 Hz e é apresentado na Figura 3.5.
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Frequéncia

Figura 3.5: | X (wm)| de sinal amostrado com fs = 256 amostras/sequndo.
Sinal avaliado: x(t) = Z?:l cos(27 f;t),
fi = 16 Hz, fo = 210 Hz, f3 = 876 Hz;
Ty =1s. Método de amostragem: Sorteio Aleatdrio.

Observa-se que, mesmo a taxa média de amostragem sendo apenas 256
amostras por segundo, a componente na frequéncia 876Hz é identificada cor-
retamente.

Finalmente, cabe citar que estes sao resultados de uma variavel aleatéria
e que, a cada realizagao obtém-se valores diferentes para a NDFT. Entre-
tanto, como o intuito desta secao ¢ ilustrativo, esta subsecao e as seguintes
apresentam resultados de execucoes que poderiam ser distintos, porém sao
bem representativos em relacao ao conceito que se deseja firmar.

3.3.2 Influéncia do Tamanho da Janela Amostrada

Para o segundo parametro a ser discutido, os testes sao semelhantes aos
citados na Secao 3.3.1. O seguinte sinal é avaliado:

x(t) =30 cos(2n fit), fi = 5Hz, f, = 30 Hz, f3 = 48 Hz,

3.16
fa = 80Hz, f5 = 250 Hz; ( )

amostrado a uma taxa média de 256 amostras por segundo. A variavel desse
teste foi a duracao temporal da janela avaliada e os resultados sao apresen-
tados na Figura 3.6.
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Figura 3.6: | X (wp,)| para diferentes tamanhos de janela temporal.
a) Ty = 1 seqgundo. b) Ty = 3 sequndos.
¢) Ty = 6 sequndos. d) Ty = 12 sequndos.
Sinal avaliado: x(t) = Y°_, cos(2 fit),
f1 =5Hz, fo = 30Hz, f3 = 48 Hz, f4 = 80 Hz, f5 = 250 Hz;
fs = 256 Hz. Meétodo de amostragem: Sorteio Aleatdrio.

O comportamento observado aqui é semelhante ao encontrado na avalia-
¢ao anterior. A medida que a duracao da janela avaliada aumenta, a resolucao
espectral cresce (seu valor é o inverso da duragao da janela) e a variancia do
ruido da linha de base decresce. Aqui, a componente de 250Hz, como era
esperado, nao gera componente devido a falseamento e o limite superior do
espectro, novamente, foi definido arbitrariamente.

Os resultados aqui apresentados ilustram comportamentos muito seme-
lhantes aos da Secao 3.3.1. A variancia de ruido se eleva a medida que, ou a
taxa de amostragem média, ou a duracao temporal do sinal avaliado decresce.
Uma variavel que avalia conjuntamente esses dois parametros é a quantidade
de amostras utilizadas para a avaliacao da NDFT. Em ambos os testes ci-
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tados, o ruido se eleva, a medida que o ntimero de amostras utilizadas no
célculo da transformada nao uniforme decresce.

3.3.3 Influéncia dos Componentes de Frequéncia de
um Sinal

O terceiro parametro a ser discutido, foi avaliado por testes semelhantes
aos das Secoes 3.3.1 e 3.3.2. Os testes aqui descritos, no entanto, sao os
Unicos que avaliam caracteristicas, nao da amostragem escolhida, mas sim
do sinal de interesse. Como os sinais simulados sao sempre uma soma de
senoides de diferentes frequéncias, foi percebido que sinais que possuem mais
componentes de frequéncia possuem um ruido da linha de base mais proe-
minente. A Figura 3.7 apresenta o grafico das transformadas de sinais que
possuem, respectivamente, 1, 3, 5 e 7 componentes em frequéncia.

As caracteristicas de amostragem foram iguais em todos os testes: 1 se-
gundo de duracao e uma taxa média de 256 amostras por segundo.

O aumento da variancia do ruido da linha de base com o aumento do
nimero de componentes de frequéncia do sinal é comportamento muito inte-
ressante e o mais surpreendente dentre os testes apresentados. Aqui, percebe-
se uma notavel diferenca do nivel do ruido, sendo que as caracteristicas de
amostragem sao as mesmas. No Capitulo 4, quando um desenvolvimento ma-
tematico mais detalhado é apresentado, a razao desse comportamento, um
tanto quanto surpreendente, ficara claro.

3.3.4 Limite na Amostragem Mzissing Data

Para a obtencao da transformada de Fourier de um sinal, a partir de
amostras nao uniformes, foi mencionada a importancia da hipétese de que
amostras podem ser coletadas em qualquer instante de tempo, evitando assim
o falseamento. Porém, em aplicacOes praticas, nem sempre intervalos entre
amostras podem assumir qualquer valor. No caso de uma amostragem do tipo
MD, apesar de as amostras serem selecionadas aleatoriamente, seus intervalos
sao sempre miultiplos de um intervalo base (que foi definido na coleta em
taxa elevada). Nesse caso, o Limite de Nyquist que ja existia, baseado nesse
intervalo minimo, se mantém. Para exemplificar o conceito, o sinal

x(t) = cos(2w300t), (3.17)
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Figura 3.7: | X (wm,)| para diferentes sinais.
a) z(t) = cos(2m fit),
b) z(t) = 327, cos(2m fit),
c) x(t) = Z _, cos(2m fit),

d) x(t) = Y, cos(2m f;t),

f1 = 72HZ, f2 = 53HZ,f3 = 112HZ, f4 = 5HZ,
f5 = 47HZ, f6 =21 I‘IZ7 f7 = 98 Hz.

Ty =1s f, =256 Hz.

Método de amostragem: Sorteio Aleatdrio.
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foi amostrado uniformemente a uma taxa de 1000 amostras por segundo. Em
seguida, foi aplicada uma decimacao aleatoria com uma taxa de decimacao
de 10, ou seja, foi considerado apenas 1/10 das amostras, selecionadas ale-
atoriamente, gerando entao um novo sinal com taxa de amostragem média
de 100 amostras por segundo. A NDFT calculada do sinal é apresentada na
Figura 3.8

L
N
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| X(f)
o

500 1000 1500 2000 2500

frequéncia (Hz)

Figura 3.8: NDFT do sinal x(t) = cos(2m300t) amostrado ndo uniformemente via
M.D., a partir de um sinal com fs = 1000 amostras/sequndo e taza
de decimacgao = 10.

Como pode ser observado, ocorre um espelhamento em miultiplos da me-
tade da frequéncia de amostragem maxima original (500 Hz), assim como
antes da decimacao. Isso ocorre devido a impossibilidade de existéncia de
amostras em valores de tempo que sejam fragoes de 1ms.

3.3.5 Jitter e Limitacoes da NDFT na Amostragem
Nao Uniforme
Considerando os conceitos apresentados até entao, a analise em frequén-

cia de sinais amostrados de forma nao uniforme parece apresentar uma ca-
pacidade de se estender a frequéncias arbitrariamente altas, entretanto, na
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pratica, limites reais existem e estao relacionados com a precisao de medida
dos instantes de amostragem. Medidas de tempo estao sempre sujeitas a erro
e, a discrepancia entre os valores reais e os valores considerados nos instantes
de amostragem, é dado o nome de Jitter. Quanto menor for a incerteza as-
sociada as medidas de tempo consideradas para cada amostra, maior sera a
banda vélida de uma NDFT calculada. Tal assunto é foco de estudo de varias

pesquisas e mais informagoes sobre o assunto podem ser lidas em (Tarczynski
e Allay, 2004).



Capitulo 4

Deteccao Automatica de
Falseamento

Ao se analisar o contetido espectral de um sinal, obtém-se uma nova
visao de da informacao contida naqueles dados. A transformada de Fourier,
ha décadas, é utilizada para a analise do espectro de sinais e foi visto que
a transformada nao uniforme de Fourier consegue ser, até elevados valores
de frequéncia, imune ao falseamento, porém ao custo do surgimento de um
ruido que é consequéncia de varios fatores.

O ruido da linha de base é funcao de variaveis aleatorias, sendo que al-
gumas delas sao definidas ao se escolher o método de amostragem e suas
caracteristicas. Sendo assim, é esperado que seja, de alguma forma, possivel
conhecer caracteristicas estocasticas desse ruido. Como foi detalhadamente
desenvolvido por Eng et al. (2008), é possivel, uma vez conhecidas as carac-
teristicas de amostragem aleatoria, calcular estimadores de valor esperado e
variancia de um espectro.

A contribuicao original deste trabalho estd em, uma vez calculadas as
transformadas uniforme e nao uniforme de Fourier, a realizacao de testes de
inferéncia estatistica que utilizem os estimadores citados para a avaliacao e
possivel rejeicao os resultados obtidos, devido a suspeita de falseamento.

Neste capitulo, as etapas mais importantes do procedimento de detecgao
de falseamento sao desenvolvidas. Sao detalhadas a obtencao dos dois pri-
meiros momentos centrais estocasticos do espectro e a realizacao do teste de
hipétese do espectro avaliado.

4.1 Caracteristicas Estocasticas dos Tipos de
Amostragem Nao Uniforme

Foi visto anteriormente que existem diversas formas de se definir a forma
como os instantes de amostragem nao uniforme sao gerados. Um parametro
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muito importante é o sampling noise (1) e, a partir da fungao densidade de
probabilidade dessa variavel, é possivel desenvolver equacoes de um estimador
do valor esperado do espectro de um sinal amostrado. Por ter uma formulacao
matematica mais proxima da possibilidade de uma aplicacao pratica, deste
momento em diante, o raciocinio sera desenvolvido apenas para o método de
amostragem nao uniforme ARS (Segao 2.2.3).

4.1.1 Funcao Densidade de Probabilidade de t;

O conhecimento das caracteristicas de 7, é essencial para descrever o
ruido da linha de base. Para isso, o primeiro passo é a definicao da funcao de
probabilidade (fungao densidade de probabilidade (PDF'), no caso continuo,
fungao massa de probabilidade (PMF'), no caso discreto) associada ao k-ésimo
instante de amostragem (ty):

dP(ty <t)/dt, Varidvel aleatéria continua.

pi(t) = { (4.1)

P(t, =1), Varidvel aleatéria discreta.

Em que a funcao P indica probabilidade ou densidade de probabilidade. Para
o desenvolvimento a seguir, serd considerado somente o caso continuo. As
funcoes densidade de probabilidade de 73 e t;, estao diretamente relacionadas.
Como uma continuacao das definicoes apresentadas na Secao 2.2, se esse
raciocinio for desenvolvido para o método de amostragem nao uniforme ARS
teremos as expressoes a seguir:

by = tp—1 + g, to =0,
7 € (Tgin, Tpam), Bln] =T, (49)
Pi(t) = pr o xpr = p(2),

em que p, * p, representa a autoconvolucao da PDF' de 7.

Tarczynski e Allay (2004) apresentam o conceito de que é possivel obter
uma estimativa mais precisa do espectro ao se adotar um 7, que seja obtido de
uma distribuicao de probabilidade variante no tempo, mas tal ideia nao seréd
adotada pois, como sera discutido na Secao 4.2, o procedimento apresentado
neste trabalho depende de que a distribuicao seja invariante.
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4.2 Estimadores do Espectro

Como foi desenvolvido em (Eng et al., 2008), é possivel, utilizando-se o
Teorema de Bayes, desenvolver a expressao para funcao densidade de pro-
babilidade do espectro de um sinal. Basta que se conheca as caracteristicas
da amostragem adotada. Entretanto, como a expressao resultante é virtu-
almente impossivel de ser resolvida, tal abordagem se reduz a discussoes
tedricas.

Ainda no artigo citado, é desenvolvido de forma bem detalhada como, a
partir da funcao caracteristica da expressao de amostragem nao uniforme,
chega-se ao valor esperado e a matriz de covariancia do espectro de um sinal.
Aqui serd apresentado o desenvolvimento com a sequéncia de passos que
levam aos estimadores desejados.

A transformada nao uniforme de Fourier, que é calculada a partir de uma
quantidade finita de N amostras, pode ser representada como:

Y(FIE) = ywwi(fIt), (4.3)

em que w(f[tY) é uma ponderacao a ser definida e
tY = (tn)ies (4.4)

denota a sequéncia de valores temporais em que sao realizadas as medidas.
Y (f|t)) é uma aproximacao da transformada deterministica

S(f) = /_OO s(t)e 2 qt, (4.5)

cuja inversa ¢ dada por:
S(t) = / S(f)e It g, (4.6)

Considerando este fato, duas funcoes de ponderacao podem ser usadas em
(4.3), a saber:

wk(f\tk) = €_j27rftk, n =0, DiI‘T,
wk(f\tk) = Tke_ﬂwftk, n = 1, RieT,

wi(flty) = (7)™t = { (4.7)
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em que o intervalo de tempo decorrido entre duas amostras é usado na cha-
mada transformada de Riemann (RieT), ou nao é usado na chamada trans-
formada de Dirichlet (DirT). A varidvel n € {0,1} indica a transformada
utilizada. No caso de instantes temporais uniformemente espacados, temos
o caso especifico da transformada discreta de Fourier:

N
Yprer(f) =T Z S(kT)e_jzﬂfkT> (4.8)

k=1

que corresponde a utilizar como ponderacao wy(f|kT) = Te 72"/¥T sendo
que fator de escala T' nem sempre é utilizado na literatura.

Para o melhor esclarecimento de como 7, tem importancia crucial nas
propriedades estocasticas da transformada nao uniforme de Fourier, sera uti-
lizada a definicao de fungao caracteristica, dada por:

©m(f) £ Efk[(Tk)”e_ﬂ”fT’“], n=20, oun=1, (4.9)

em que 7 é o intervalo entre amostras e n é um parametro que assume valores
diferentes quando se utiliza transformada RieT ou DirT.

A préoxima funcao a ser definida é o nucleo de Dirichlet normalizado,
também chamada de aliased sinc function.

ars oo L= o)V 1 =By [e7 N
dN (f) - 1 — SOO(f) - 1— ETk[€7j2ﬂ'ka] ’

Mesclando as defini¢oes apresentadas nas Equagoes 4.3 e 4.6, obtém-se:

(4.10)

V() =S mn(flt) = S0 (7% S dy) wn(flt)
(4.11)

= [T SW)W(f)dy,
em que

N

W(f) = e g fltx), (4.12)

k=1

e a defini¢ao da ponderacao wy(f|tx) em (4.7) implica em
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W(fab) =W(f—v)= nem i)t (4.13)

Mz

Pode-se concluir, a partir de (4.11) e (4.13), que a transformada de um
sinal amostrado nao uniformemente pode ser interpretada como uma convo-
lugdo do valor esperado da janela estocastica de frequéncia (W (f)) com a
transformada de Fourier regular de um sinal. E, de forma similar, a matriz
de covariancia de um espectro é obtida pela convolugao dupla do espectro do
sinal de interesse (S(f)) com a matriz de covariancia de W(f).

Chega-se entao a duas das equagoes mais importantes deste capitulo:

py (f;8) = S(f) * pw(f), (4.14)

Ry (f4;8) = S(f) % +Rw (f,¥), (4.15)

a definicao dos estimadores de valor esperado e de matriz de covariancia de
um espectro!, sendo que

pw (f) = E[W ()], (4.16)

w(f.¥) = Cov [W(f),W(¥)]. (4.17)
A prova da obtengao do valor esperado é obtida a partir de (4.12):

p(£:8) =BV (f)
= B[[%, S@)W(f - 0)dg)
= [ S@EW(f - 0))do
= Sxpw(f)

e de forma similar, a matriz de covariancia é obtida da seguinte maneira:

1 Foram utlhzadas as deﬁni(;()es de convolucao e convolugao dupla dadas por

fxgx) = [f(E) §)dE e frxh(zy) = [ [ f(E)h(x — &y —n)f*(n)dsdn .
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Ry(f35) = Cov[Y (£).Y ()]
= E[(Y () = e (DO (@) = v ()]
= B[(J°L S@)W(f = 6) — mw(f — 9))do)
% (2 SIYW (& =) — (@ — m)dn) |
= [ [ SOBIW (S = 6) = pw(f = 9)
X(W (e —n) — pw (v —n))"]S(n)"dedn
= S * xRy (f,0).

A matriz de covariancia obtida acima ¢é instrumental para se determinar a
variabilidade esperada para os valores obtidos, no dominio da frequéncia, ao
se computar o espectro de um mesmo sinal, a partir de diferentes realizagoes
de amostragem nao uniforme.

E importante notar que as expressoes mostradas acima, originalmente de-
duzidas e publicadas em (Eng et al., 2008), apontam para uma interpretagao
do espectro esperado, que seria obtido a partir de um numero infinito de
realizacoes de amostragem nao uniforme seguida do computo da NDFT para
um mesmo sinal s(¢), como o resultado de uma convolugao entre o espectro
S(f) desse sinal original e um sinal de ponderagao W (f). O sinal de ponde-
ragao, por sua vez, depende das caracteristicas estocasticas do processo de
amostragem nao uniforme. Portanto, conclui-se que o espectro esperado é
funcao nao apenas das caracteristicas estocasticas do processo de amostra-
gem, mas também da distribuicao espectral de poténcia do sinal que se estd
sendo amostrado.

De forma a facilitar a exibicao das equacoes para obtencao dos estimado-
res de valor esperado e matriz de covariancia de W (f), a seguir, se encontram
as expressoes resumidas

pw (f) = @n(f)dn(f) (4.18)
Ry (fb) = @u(f40)" Dn(fb) = pw () = b (¥)", (4.19)

sendo que as expressoes explicitas estao apresentadas no quadro a seguir.
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Expressoes para o Calculo de Média e Covariancia de W(f)

e(f) = E[e /2™
RS DS () £,
WD) { N, o(f) =1

e(f)e(f =)
QARS(f ) = e(f =)

e(=)p(v — f)

Zk 121190() Yo(f - 1/))
DS (f, ) = AN (f =)

Zk 121 1%0( Y o( — f)FT

Uma forma interessante de se interpretar as expressoes € que a convolugao
com a janela estocastica de frequéncia introduz o ruido da linha de base que
polui o espectro de um sinal amostrado nao uniformemente. No caso ideal,
W (f) seria um impulso unitdrio que, ao convoluir com qualquer sinal, o
retornaria perfeitamente, sem alteragoes. A Figura 4.1 apresenta um exemplo
que, para W (f) obtido por amostragem nao uniforme, é apresentado o valor
esperado e a margem de confianca referente a um desvio padrao. Nesse
exemplo, o sinal é amostrado utilizando o método ARS e possui 16 amostras.
Fica claro que sao os 16bulos laterais de W ( f) que provocam o ruido da linha
de base que surge no espectro estimado. Para maior clareza do argumento,
foi escolhido uma situagao na qual a incerteza associada ao sinal é elevada,
consequéncia de um nimero de amostras consideradas muito baixo. A medida
que o numero de amostras se eleva, tal grafico se aproxima da forma de um
impulso unitdrio e sua incerteza cai assintoticamente. A Figura 4.2 ilustra
W (f) nas situagoes onde se tem 128 amostras (Figura 4.2-A) e 512 amostras
(Figura 4.2-B).
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Figura 4.1: Valor Esperado |pw (f)| (linha cheia) e a margem de confianca
luw £ v Rw| (linha tracejada) de W(f). N=16

— [l [Bwl
=] " I PSP -Conf Band U ol | Conf Band |

0B 4 — 0B

Iy
[T

Frequéncia (Hz) Freguéncia (Hz)

A B

Figura 4.2: Valor Esperado |uw (f)| (linha cheia) e a margem de confianca

luw £ v Rw| (linha pontilhada) de W (f).
A) N = 128 amostras. B) N = 512 amostras

Um ponto muito importante a ser ressaltado é a natureza limitada dos
estimadores apresentados. Se utilizado um nimero muito reduzido de amos-
tras, os erros de estimagao podem inviabilizar a obtencao de resultados que
justifiquem o procedimento. Tal andlise é detalhadamente discutida no Ca-
pitulo 5.
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4.3 O Teste de Hipotese

Como foi concluido na Secao 4.2, um ponto de grande dificuldade foi atin-
gido. Para a obtencao dos estimadores de espectro gerado por amostragem
nao uniforme, é preciso o conhecimento prévio do espectro verdadeiro do
sinal de interesse (vide expressoes (4.14) e (4.15)). Uma forma de abordar
esse problema, se o objetivo da utilizacao da transformada nao uniforme de
Fourier (NDFT) for a obtengao de um espectro livre de falseamento, é usar
como estimativa do espectro verdadeiro aquele obtido a partir da transfor-
mada rapida de Fourier (FFT) calculada para uma realizacao de amostragem
uniforme do sinal.

Inicialmente, como hipdtese nula, considera-se que os valores obtidos na
FFT calculada a partir de uma amostragem uniforme sao fidedignos. Se tal
premissa estiver correta, a estimativa fiy, obtida a partir da expressao (4.14),
serd, também, fidedigna. Avalia-se, entdao, a NDFT de uma amostragem nao
uniforme e confronta-se o resultado com a estimativa iy obtida anterior-
mente, através de um teste de hipdtese em que se considera margens de
confianca associadas a estimativa da matriz de covariancia calculada como
mostrado na expressao (4.15).

4.3.1 Funcao Densidade de Probabilidade das Grande-
zas Estimadas

Como foi visto na Secao 4.2, é possivel estimar o espectro de um sinal
amostrado de forma nao uniforme. A partir disso, parece ser possivel realizar
um teste de hipotese envolvendo o espectro obtido e sua matriz de covariancia.

Entretanto, existe um ponto que exige cuidado: ao se calcular a transfor-
mada nao uniforme de Fourier de um sinal, é obtido, para cada frequéncia,
um valor complexo. Tanto a parte real quanto a parte imaginaria possuem
distribuigoes independentes e normais (Eng et al., 2008). Ao se avaliar o
modulo destes valores complexos, os valores obtidos passam a se comportar
como variaveis aleatérias com funcao densidade de probabilidade do tipo Rice
(Eng et al., 2008). Realizar testes de hipdtese em distribuigoes assimétricas
nao ¢ uma atividade simples, uma vez que, para cada valor de frequéncia, ha-
verd uma distribuicao com parametros diferentes que torna os calculos muito
particulares. No entanto, existe uma saida mais simples. Como o espectro
complexo possui duas componentes com distribuicoes Gaussianas, é possivel
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realizar o teste de hipdtese nao em relagao ao modulo de cada valor obtido a
partir da NDFT calculada, mas sim no plano complexo. Nesse caso, ao invés
da obtencao de um intervalo unidimensional que garanta, por exemplo, 95%
de significancia, sera obtida uma elipse no plano complexo.

4.3.2 Teste de Hipoteses Bidimensional

Como foi explicado na Secao 4.3.1, de forma viabilizar o teste de hipdtese,
ao invés da realizacao de um teste em que o limite que define a significancia
possui apenas uma dimensao, serd realizado um teste que considera uma
distribuicao Gaussiana bivariada.

Variaveis aleatorias de duas dimensoes podem possuir distribuicoes com
caracteristicas diferentes, dependendo do eixo avaliado. Para distribuicoes
Gaussianas bivariadas, é possivel definir elipses que envolvam, em média,
determinadas porcentagens de valores, em torno do valor mais provavel, ob-
tidos a partir da distribuicao. Como exemplo, a Figura 4.3 apresenta uma
distribuicao Gaussiana bidimensional, obtida de uma varidvel complexa com
partes real (Xg) e parte imagindria (X;,,). E apresentada também, em ver-
melho, uma elipse que indica uma regiao em que se tem 95% de chance de se
encontrar um valor obtido a partir da distribuicao Gaussiana.

Na Figura 4.3, é apresentado um exemplo de distribuicao que trata um
caso mais abrangente, no qual existe correlacao entre as partes real e ima-
ginaria da varidavel. Nesse caso, os elementos da matriz de covariancia nao
pertencentes a diagonal principal possuem valores nao nulos e a elipse estéa
inclinada em relagao ao eixo horizontal.

A transformada nao uniforme de Fourier fornece, para cada frequéncia,
uma variavel aleatoria complexa. Como sao geradas por fungoes ortogonais,
as partes real e imaginaria da variavel sao nao correlacionadas. Dessa forma,
em uma situacao ideal, os elementos fora da diagonal principal da matriz de
covariancia dos dados possuem valores nulos e a elipse correspondente estaria
alinhada com a direcao horizontal. Considerando-se uma situacao pratica,
como a NDFT é avaliada a partir de uma quantidade finita de valores, nem
sempre esta situagao ideal é obtida e os elementos nao pertencentes a dia-
gonal principal da matriz de covariancia podem apresentar pequenos valores
numéricos. Entretanto, a medida que o niimero amostras avaliadas cresce, os
valores destes elementos decrescem tornando-se algumas ordens de grandeza
inferiores aos elementos pertencentes a diagonal principal da matriz de co-
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Figura 4.3: Distribuicdo Gaussiana bivariada e, em vermelho, elipse que corres-
ponde ao nivel de confianca de 95%.

variancia. Um exemplo de distribuicao Gaussiana bivariada, obtida a partir
de uma variavel complexa com partes real (Xg) e parte imaginaria (Xy,,)
nao correlacionadas e elipse que determina uma regido de 95% de probabi-
lidade de se encontrar valores oriundos dessa distribuicao é apresentada na
Figura 4.4.

Para uma varidvel complexa com parte real (Xg) e parte imaginaria (X7,,)
independentes e, considerando que ambas as partes possuem distribuicgoes
Gaussianas, suas médias sao dadas por Xp e X/, e suas variancias dadas
por U?Q e 02 . A equacio da elipse que representa uma regiao, em torno da
média, com determinada probabilidade de se encontrar valores oriundos de
uma distribui¢ao é dada por:

-\ 2 .\ 2
Xp—X Xim — Xim
(u) +(;> _ (4.20)

OR OIm

em que s tem seu valor definido a partir da probabilidade desejada. Por exem-
plo, para um nivel de significancia de 95%, s = 5,991 e para 99%, s = 9,210.
Para demais valores, tabelas de probabilidade podem ser encontradas (Tong,
1990).
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i

Figura 4.4: Distribuicdo Gaussiana bivariada, em que componentes real e imagi-
ndria ndo estao correlacionadas e, em vemelho, elipse que corresponde
ao nivel de confianca de 95%.

Como foi definido nas Equagoes (4.14) e (4.15), é possivel se ter, para
cada frequéncia da NDF'T de um sinal, o valor esperado do espectro e a
variancia correspondente. Dessa forma, utilizando-se essa informacao, junta-
mente com a Equagao (4.20), é possivel realizar testes de hipétese para cada
uma das frequéncias desejadas. Sendo assim, a avaliagao do espectro é reali-
zada por meio de testes de hipotese para cada uma de suas raias, em que a
hipdtese nula é que os valores obtidos a partir dos estimadores sao fidedignos
e, consequentemente, os valores obtidos a partir da transformada de Fourier
do sinal uniformemente amostrado também sao.

4.3.3 Algoritmo para Deteccao de Falseamento

Para a avaliacao do algoritmo proposto, serao feitos testes que realizam
as operacoes descritas neste capitulo. De forma a ter uma visao mais clara
do procedimento, esta se¢ao tem como intuito descrever seus passos.

Inicialmente é preciso definir o sinal (ou o conjunto de sinais) avaliado.
Nos testes descritos no Capitulo 5, os sinais avaliados sao obtidos através da
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seguinte expressao:
y(t) = Z cos(2m f;t), (4.21)
i=1

de forma que niimero n de componentes de frequéncia do sinal é definido de
forma diferente, dependendo do teste avaliado.

Em sequéncia, o sinal avaliado é amostrado de forma uniforme e sua FFT
é calculada, obtendo-se entdo Y (f) =FFT{y(t)}.

Uma vez obtido lA/( f) e definidas as caracteristicas de amostragem nao
uniforme, sdo calculados os valores de p1y e Ry usando as expressoes (4.14)
e (4.15).

O sinal, entao, é amostrado nao uniformemente e sua NDFT é calculada
(expressao (3.3)), obtendo-se entao Y (f) =NDFT{y(t)}.

Finalmente o Y (f) e py sdo confrontados em um teste de hipdtese que
avalia se ha diferencas significativas entre eles. A expressao (4.20), que realiza
essa avaliacao, pode ser reescrita entao da seguinte forma:

RV (A} = R{nv (1)}

IR{Y ()} IS{Y ()}

em que as variancias da parte real ox? e da parte imagindria og? de Y (f) sdo
obtidas a partir do estimador Ry e, como os testes terao uma significancia
de 95%, s = 5,991.

A Figura 4.5 apresenta o fluxograma que resume o processo descrito.
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I — Amostragem Uniforme do Sinal
— Célculo de Y (f) via FFT
(Expressao (3.2))

N/

Il — Calculo de uy e Ry.
(Expressoes (4.14) e (4.15))

\Z

Il — Amostragem Nao Uniforme do Sinal
— Calculo de Y (f) via NDFT
(Expressao (3.3))

N/

IV —Teste de Hipotese:

Avaliacdo de Diferencas entre ?(f) e iy (f)
(Expressao (4.22))

Figura 4.5: Fluxograma do procedimento de detec¢do de falseamento.

A primeira simulagao, apresentada na Secao 5.1.1, é um exemplo em que
os passos e resultados obtidos para um determinado sinal sao apresentados
com o intuito de descrever e exemplificar o procedimento aqui descrito.



Capitulo 5

Resultados Numéricos

Ao longo do Capitulo 4, foi visto que é possivel, a partir dos dados de
amostragem e do resultado obtido por FFT, estimar qual serd o valor espe-
rado e a matriz de covariancia para a transformada de Fourier de um sinal
amostrado de forma nao uniforme. Foi discutido que tais dados sao suficien-
tes para a avaliagao da validade dos picos de frequéncia obtidos pela FFT.
Entretanto, como foi discutido na Secao 4.2, o erro de estimacao pode invia-
bilizar o procedimento, dependendo do niimero de amostras consideradas.

Neste capitulo serao apresentados resultados de simulagoes com diferentes
objetivos. Inicialmente serao confrontados resultados obtidos pelos estima-
dores e pelo método de Monte Carlo e, em seguida, serao avaliados métodos
que dependem somente dos estimadores do espectro para um grande niimero
de sinais.

5.1 Simulacoes

5.1.1 Primeiro Teste

O primeiro teste realizado tem, como intuito, apresentar um exemplo dos
passos descritos nessa secao. Sera apresentado também, para esse exemplo, o
impacto do erro de estimacao. Para isso, na etapa do teste de hipdtese, serao
utilizados os valores de espectro médio (u¢) e matriz de covariancia (RM©)
obtidos pelo método de Monte Carlo. Esses resultados serao comparados com
um teste de hipdtese que utilize os estimadores py e Ry obtidos por meio
das Equacoes 4.14 e 4.15.

Para o teste, o sinal avaliado foi:
3
y(t) = cos(2rfit), fi=32Hz, f, =208Hz, f; = 604 Hz, (5.1)
i=1

sendo amostrado a uma taxa de 1024 amostras/segundo durante 0,25s. A



5.1 Simulacgoes 42

Figura 5.1 apresenta o médulo da FFT do sinal.

0 QEI]O 460 £00 860 1060
frequéncia (Hz)
Figura 5.1: |Y(f)|. Ty = 0,255 f, = 1024 Hz.
y(t) = 23:1 cos(2m fit), f1 = 32Hz, fo = 208 Hz, f3 = 604 Hz.

Ao longo deste capitulo, os graficos serao exibidos com as frequéncias
apresentadas no intervalo (0 f;). Sendo assim, na Figura 5.1, considerando
a metade inferior do gréfico, apenas dois picos representam adequadamente
as frequéncias do sinal: 32Hz e 208 Hz, sendo que o pico em 420Hz é a
representacao de um pico falseado.

O mesmo sinal (Equagao 5.1) é reamostrado, porém de forma nao uni-
forme. As caracteristicas de taxa de amostragem média de 1024 amos-
tras/segundo e janela de dados de 0,25s sao mantidas. Utilizando as as
Equacoes 4.14 e 4.15, encontra-se o valor esperado e a covariancia para cada
frequéncia do espectro. Tais informacoes sao apresentadas na Figura 5.2, por
meio do valor esperado do espectro e de uma banda de confianca dada por
um desvio padrao.
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Figura 5.2: Valor esperado |y (f)| e banda de confianca |py + /Ry, calculados
usando Equacées 4.14 e 4.15. Ty = 0,25s, fs = 1024 Hz, método
ARS:
y(t) = 2?21 cos(2m fit), f1 = 32Hz, fo = 208 Hz, f3 = 604 Hz.

Para facilitar a visualizagao, um dos picos da Figura 5.2 é mostrado em
detalhe na Figura 5.3:
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Figura 5.3: Detalhe da Figura 5.2:|\py (f)] e |uy £ +/Ry| do sinal:
y(t) = 32 cos(2mfit), f1 = 32Hz, fo = 208 Hz, f3 = 604 Hz.

Para efeitos de comparacao, o mesmo grafico da Figura 5.2 é calculado,
porém via Monte Carlo. Neste método sao realizadas 1000 amostragens nao
uniformes diferentes do mesmo sinal e, para cada uma ¢ calculada Y (f).
(MC(f) ¢ obtido avaliando-se a média dos resultados de Y (f) e RMC. sua
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variancia.
O resultado é apresentado na Figura 5.4
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Figura 5.4: Valor esperado |1 € (f)| e banda de confianca |pdf¢ £ /RMC|, deter-

minados via simulacao Monte Carlo. Obtido usando 1000 realizacoes.
y(t) = 30  cos(2mfit), fi =32Hz, fo = 208 Hz, f3 = 604 Hz.
T; = 0,25s fs =1024 Hz, método ARS.

Para facilitar a visualizacao, um dos picos da Figura 5.4 é mostrado em
detalhe na Figura 5.5:
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Figura 5.5: Detalhe da Figura 5.4: i€ (f)| e i€ £ /RMC| do sinal:
y(t) =322 cos(2nfit), f1 = 32Hz, fo = 208 Hz, f3 = 604 Hz.
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Como o grafico da Figura 5.4 nao foi obtido usando a FFT do sinal,
as frequéncias acima de 512Hz nao aparecem na forma de sinais falseados.
Observa-se que, desconsiderando isso, os valores esperados e as bandas de
confianca mostrados na Figura 5.2 sao semelhantes.

O sinal é entao amostrado entao de forma nao uniforme e seu espectro é
apresentado na Figura 5.6.
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Figura 5.6: |Y (f)| obtida a partir de 256 amostras do sinal:
y(t) = 30  cos(2mfit), fi = 32Hz, fo = 208 Hz, f3 = 604 Hz.
T; = 0,25s fs=1024 Hz, método ARS.

Para a realizacao do teste de hipdtese, serd utilizada a Expressao (4.20),
de forma a confrontar o Y (f) com o py(f). Porém, como foi explicado, para
um primeiro teste, serd confrontado o resultado obtido pela NDFT com o
estimador de valor esperado obtido pela Expressao (4.14), utilizando como
referéncia a variancia de cada frequéncia obtida pelo método de Monte Carlo.
Em resumo, serd utilizada a expressao

U2 S DA N S 2D S U2 N

TR{YME(f)} TI{YME(f)}

em que aé{YMc( p) tepresenta a variancia da parte real de Y (f) no método
de Monte Carlo e oé{YMC( p)} tem o mesmo significado, porém para a parte
imaginaria.
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Na Expressao 5.2, como o valor da variavel s depende do nivel de signifi-
cancia do teste, para a apresentacao do resultado, foram escolhidos os valores
5,991 e 9,210, que representam 95% e 99%, respectivamente. Como o eixo de
frequéncias avaliadas é extenso, a apresentacao dos valores obtidos para cada
uma das frequéncias, por meio de tabelas, nao forneceria uma visao clara do
resultado. Porém, como para cada teste o resultado é um valor escalar, é
possivel apresentar o resultado de todas as frequéncia em um tnico gréfico.
A Figura 5.7 apresenta o resultado dos testes de hipotese que avaliam, para
cada frequéncia, se hé diferencas significativas entre Y (f) e py (f). Os valores
que superam os limites apresentados sao as frequéncias nas quais rejeita-se
a hipdtese nula de que nao hé diferencas significativas e, consequentemente,
indica as frequéncias nas quais rejeita-se os valores obtidos para }A/( f) como
sendo validos.
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Figura 5.7: Resultado do Teste de Hipotese em que o sinal
y(t) = E?:l cos(27fit), fi1 = 32Hz, fo = 208 Hz, f3 = 604 Hz,
amostrado a fs = 1024 Hz, é avaliado utilizando-se py (f) e oymc(f)?.

Fica muito claro que os trés picos que representam as frequéncias false-
adas (420 Hz, 816 Hz e 992 Hz) obtiveram um valor muito acima dos limites
referentes aos niveis de significancia de 95% e 99%. Algumas das demais
frequéncias foram rejeitadas ao se considerar a significancia de 95% e isso
ocorre devido a serem pontos em que o erro associado ao calculo de 17( f)
foi muito elevado, porém, como tais valores nao apresentaram valores sig-
nificantes no célculo de }A/( f), sabe-se que nao existe energia nestes valores
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de frequéncia. Cabe lembrar que, nesta primeira simulacao, o sinal avali-
ado é completamente livre de ruido na analise da FFT e, em uma simulacao
mais real, a situagao poderia ser diferente. Tal discussao é apresentada nas
proximas segoes.

Um ponto interessante a ser apresentado é como seria o grafico obtido, se,
ao invés da utilizagao do valor esperado obtido por estimador, fosse utilizado
o valor médio obtido pelo método de Monte Carlo. No caso, a expressao que
representaria o teste seria:

R{V(} - R () 2+ S{V(N} - s (o)

OR{YMC(f)} OS{yME(f)}

=s. (5.3)

Tal resultado é apresentado na Figura 5.8.
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Figura 5.8: Resultado do Teste de Hipotese em que o sinal
y(t) =327 cos(2nfit), f1 = 32Hz, fo = 208 Hz, f3 = 604 Hz,

amostrado a fs = 1024 Hz € avaliado utilizando-se u{\fc(f) e
UyMC(f)2.

A auséncia de picos que ultrapassem a linha tracejada vermelha, indica
que nao é possivel afirmar que existem diferencas significativas entre }7( f)e
pMC(f) com um nivel de significincia de 99%. Cabe salientar que, exceto
pelos picos que representam as frequéncias falseadas, a Figura 5.8 é pratica-
mente idéntica a Figura 5.7. Para explicitar o ponto, o resultado dos dois
testes foi sobreposto e apresentado na Figura 5.9.
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Figura 5.9: Comparacao entre resultados de Teste de Hipdtese. Sinal avaliado:
y(t) = 2?21 cos(2m fit), fi1 = 32Hz, fo =208 Hz, f3 = 604 Hz,
amostrado a fs = 1024 Hz.

Linha continua azul: Teste é avaliado utilizando-se py (f) e oyuc (f)?.
Linha tracejada verde: Teste é avaliado utilizando-se pfC(f) e

Oy MC (f)2

Aqui, fica claro que, apesar do estimador de covariancia do espectro ser
problemaético, o estimador de valor esperado é bem robusto e pode ser uti-
lizado para testes de hipétese com quantidade informagao e de ruido seme-
lhante ao teste realizado.

5.1.2 Teste em Numero Elevado de Sinais

Na Secao 5.1.1, foi realizado um teste que ilustra a sequéncia de passos
do procedimento proposto nesse trabalho. Nele, observou-se que é possivel
detectar, por meio de uma avaliacao objetiva, frequéncias falseadas no re-
sultado da FFT. Entretanto, é desejavel realizar a avaliacao de resultados
de uma forma que seja diferente, pelo menos, em dois quesitos: O primeiro
ponto € a utilizacao de resultados obtidos via Monte Carlo. Como a proposta
do procedimento envolve uma quantidade de memoria limitada, nao faz sen-
tido uma ferramenta que dependa da realizacao de dezenas ou centenas de
medicoes. O segundo ponto é a realizacao de uma quantidade maior de si-
nais avaliados. A partir de um nimero maior de sinais variados, com ruidos
diferentes a cada realizacao, é possivel ter uma visao critica mais bem funda-
mentada do procedimento. Assim sendo, serao realizados testes de hipdtese



5.1 Simulagoes 49

considerando os estimadores py e Ry, calculados a partir das convolucoes da
FFT do sinal com uy e Ry . A expressao aqui utilizada entao sera:

RV} -0 (DY) (S{F0) -8l (£)
+ =S, (54)
OR{Y ()} os{y (N}

sendo aé{y( e o3 Y respectivamente, a variancia da parte real e a va-
riancia da parte imagindria da transformada, obtidas do estimador Ry (f)
(Equagao 4.15).

Tal avaliacao sera importante para ver o impacto da utilizacao dos estima-
dores py (f) e Ry (f). Para os testes, serao gerados sinais aleatérios definidos
por:

x(t) =0 sen(27 fit) + e(t),
te{ti,ta, ..., tn},

em que f; é uma variavel aleatéria sorteada de uma distribuicao uniforme

(5.5)

U0, fs], e e(t) é um ruido gaussiano branco (AWGN). Serao realizados testes
que levarao em conta dois fatores, cada um com trés niveis: Tamanho de
memoéria de 128, 256 e 512 posigoes para o armazenamento do sinal e relagao
sinal ruido! de 20dB, 0dB e -20dB.

As simulacoes realizadas consistem em, para cada uma das nove combina-
¢oes de fatores, avaliar cinco testes, cada um composto por cem realizacoes.
Nas simulagoes, tanto os sinais quanto o ruido assumem valores diferentes a
cada realizacdo. Como os valores de f; tém 50% de chance ser maior que %ﬁ
e aparecer como falseamento em iy, avaliou-se a capacidade do algoritmo de
detecta-las corretamente, caso ocorram.

No primeiro teste, com o intuito de eliminar a possibilidade de ocorréncia
de vazamento espectral (avaliado posteriormente), criou-se a limitagao que sé
seriam possiveis frequeéncias sorteadas que tivessem uma quantidade inteira
de periodos na janela temporal avaliada. A Tabela 5.1 apresenta os resultados
desse primeiro teste, em que os valores representam a porcentagem de acertos
ao se detectar as frequéncias falseadas.

Como era esperado, os resultados foram melhores para situagoes de valores
de SNR elevados e maior niimero de amostras.

1 A razao sinal-ruido (SNR) é definida como a razéo, em dB, entre a poténcia do sinal de

interesse e a poténcia o ruido. SNR = 10log1¢ (%j“j" )
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Tabela 5.1: Porcentagem de Sucesso no Teste de Hipdtese na Detecgao de Raias
Falseadas - Sem Vazamento Espectral

Amostras 20dB 0dB —20dB
128 87+£3)% | (63+4)% | (22+2)%
256 (94+2)% | (83+2)% | (20+2)%
512 97+ 1D)% | (94+1)% | (22+2)%

Outro resultado obtido foi a porcentagem de frequéncias verdadeiras que
o algoritmo acusou, inadequadamente, como falseamento, apresentado na
Tabela 5.2:

Tabela 5.2: Porcentagem de Erro no Teste de Hipétese por Interpretar Raias Ver-
dadeiras como Falseadas - Sem Vazamento Espectral

Amostras 20dB 0dB —20dB
128 GE1% | T£2)% | (18 £3)%
256 A+D)% | 4+£1)% | (18£3)%
512 GEL% | C£1)% | (16 £2)%

Nesta segunda avaliagao, observou-se que muitas das frequéncias conside-
radas falseadas erroneamente foram assim avaliadas devido a casos especificos
de sinais avaliados. Nestes, a raia falseada de um sinal de alta frequéncia se
posicionava exatamente na posicao de um sinal de baixa frequéncia. Ainda
assim, os resultados do teste se comportam como era esperado. Sinais com
menos ruido e mais amostras sao avaliados com uma taxa de sucesso mais
elevada.

Os mesmos resultados sao agora calculados, porém sem a preocupacao de
evitar o vazamento espectral. Nestes casos, sao permitidos, dentro do limite
[O,ﬁ], qualquer valor de frequéncia. A Tabela 5.3 apresenta a taxa de sucesso
ao se identificar corretamente as frequéncias falseadas.

Tabela 5.3: Porcentagem de Sucesso no Teste de Hipdtese na Detecgao de Raias
Falseadas - Com Vazamento Espectral

Amostras 20dB 0dB —20dB
128 (25+2)% | 24£1)% | 21+£2)%
256 (21+2)% | 21£2)% | (19+1)%
512 (22+2)% | (22+2)% | 19+4)%

Observa-se uma queda drastica na capacidade do algoritmo de identificar
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as frequéncias falseadas, o que mostra o quao impactante é o vazamento
espectral. A Tabela 5.4 apresenta, nesse caso, a porcentagem de frequéncias
verdadeiras que foram erroneamente consideradas falseadas.

Tabela 5.4: Porcentagem de Erro no Teste de Hipdtese por Interpretar Raias Ver-
dadeiras como Falseadas - Com Vazamento Espectral

Amostras 20dB 0dB —20dB
128 2£1)% 2£D)% | 18+2)%
256 05+1)% | (06+£1)% | 18+ 1)%
512 05+£0)% | (05+1)% | (16 £1)%

Aqui, foi encontrado um caso interessante pois os resultados sao melhores
que os apresentados no caso sem vazamento. Isso ocorre pois, nesta situa-
¢ao, a porcentagem de sinais compostos de frequéncias cujas raias falseadas
coincidem com raias verdadeiras ¢ significativamente menor.

Com o intuito de reduzir o efeito negativo causado pelo vazamento espec-
tral, os testes, agora, foram refeitos porém utilizando a técnica de janelamento
nos dados obtidos por amostragem uniforme e nao uniforme. A janela utili-
zada em ambos os tipos de amostragem ¢é a janela de Hanning. Os resultados
sao apresentados nas Tabelas 5.5 e 5.6

Tabela 5.5: Porcentagem de Sucesso no Teste de Hipdtese na Detecgao de Raias
Falseadas - Pds Janelamento

Amostras 20dB 0dB —20dB
128 (61+3)% | (60+2)% | (31 £2)%
256 (59+2)% | (60£2)% | (33+4)%
512 (60+2)% | (59+3)% | (32£2)%

Tabela 5.6: Porcentagem de Erro no Teste de Hipdtese por Interpretar Raias Ver-
dadeiras como Falseadas Pés Janelamento

Amostras 20dB 0dB —20dB
128 BEDH)% | (T£2)% | (28+3)%
256 C+1)% | 4+1D)% | (28+3)%
512 I£D)% | 2+£1)% | (28+3)%

Apesar da clara melhora dos resultados obtidos com a técnica de janela-
mento, as taxas de acerto ainda ficaram abaixo de 65%.
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Ao analisar os sinais avaliados, um a um, no ultimo teste, em procura do
motivo da baixa taxa de sucesso, foi possivel observar um ponto muito inte-
ressante. Observe na Figura 5.10 as transformadas uniforme e nao uniforme
de um dos sinais considerados no teste cujos resultados sao apresentados na
Tabela 5.5.

081 .
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Figura 5.10: Transformadas do sinal:
y(t) = 2oy cos(2m fit),
f1 =40,6 Hz, fo = 416,8 Hz, f3 = 643,2 Hz,
de uma realizagao com N = 512 Amostras e SNR = 20dB.
0) [V (), fo = 1024 Hz.
b) V(). J. = 1024 Hz,

A partir de uma analise visual, fica claro, das seis raias encontradas na
FFT, quais das trés sao frequéncias verdadeiras e quais sao falseadas. Ainda
é

assim, ao se realizar os testes de hipoteses, nenhuma das raias de DA/( f)
rejeitada. O motivo da nao rejeicao das raias se deve aos valores mal condi-
cionados obtidos ao se calcular a matriz de covariancia de cada frequéncia.
A Figura 5.11 apresenta os valores obtidos no teste de hipdtese desse sinal.
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Figura 5.11: Resultado do teste de hipdtese para o sinal:

y(t) = 32 cos(2nfit),
f1 = 40,6 Hz, f» = 416,8 Hz, f3 = 643,2 Hz,
de uma realizagcdo com N = 512 Amostras e SNR = 20dB.

Apesar da grande diferenca entre XN/( f) e uy(f), os valores de variancia
nas frequéncias falseadas sao tao elevados que o parametro s avaliado no
teste de hipdtese nao assume valores maiores que 5,991. Para as frequéncias
falseadas, 380,8 Hz, 643,2Hz e 983,4Hz, os valores do parametro s foram,
respectivamente, 4,49, 0,03 e 3.91.

Como visto nos resultados apresentados, uma grande limitagao ocorre
devido a utilizacao de estimadores no calculo da matriz de covariancia dos
valores de frequencias do espectro. Tal ponto deve ser tratado com muita
atencao e ¢ interessante que algum tratamento de dados possa ser realizado
de forma a obter resultados mais satisfatorios.

Como um teste da possibilidade do tratamento das matrizes de covari-
ancia obtidos para o espectro, foi realizado mais um teste. E possivel ob-
servar nas Figuras 5.2 e 5.4 que as bandas de confianca, obtidas a partir de
\ny &= v/ Ry|, apesar de ter uma leve oscilagio, ndo possuem valores muito
discrepantes de um valor de covariancia médio do espectro. Para avaliar se
a manipulacao dos dados contidos em Ry gera uma melhora nos resultados,
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o teste de hipdtese foi modificado para:

R{VNE - RGN ({7} - Sl ()
N + N
3 it (ORpy (r}) N i Oy ()

de forma que, ao realizar o teste de hipdtese, ao avaliar cada frequéncia da
transformada, ao invés de se considerar a variancia somente daquela deter-
minada frequéncia, é considerada uma média das variancias de todas as Ny
frequéncias (inclusive, dos picos). De um ponto de vista, é como se, ao se
obter os graficos apresentados nas Figuras 5.2 e 5.4, a linha tracejada verde,
fosse aplicado um filtro passa-baixas, de forma que ela passasse a ter um
valor continuo.
Os resultados destes testes sao apresentados nas Tabelas 5.7 e 5.8

Tabela 5.7: Porcentagem de Sucesso no Teste de Hipdtese na Detecgao de Raias
Falseadas - Pés Filtragem de Ry

Amost. 20dB 0dB —20dB
128 (99,1 +0,4)% | (59,5 +1,8)% | (31,2+1,7)%
256 (99,8 +0,3)% | (99,2+0,6)% | (30,3 +1,8)%
512 (99,94+0,2)% | (99,9+0,2)% | (33,9+1,5)%

Tabela 5.8: Porcentagem de Erro no Teste de Hipdtese por Interpretar Raias Ver-
dadeiras como Falseadas - Pés Filtragem de Ry

Amost. 20dB 0dB —20dB
128 65E15)% | (1p5EL,0N% | (284%L340)%
256 BEE1L,1)% | (11,7 £1,9% | (26,3 £2,6)%
512 (13£0,2)% | (101E1,5)% | (24,9 L 1,4)%

Observou-se uma melhora significativa nos resultados, indicando que tal

filtragem ¢é adequada para o tipo de sinal avaliado. Para os sinais que possuem
uma SNR de 20dB, nos trés testes foi obtido uma deteccao adequada de
frequéncias falseadas acima de 99%.

5.2 Deteccao de Frequéncias Acima de f;/2

Até esta secao, os testes tiveram o intuito de avaliar se as frequéncias
obtidas em espectros gerados por FFT eram falseadas. Os métodos utiliza-
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dos podem ser considerados de custo muito elevado para um resultado que
poderia ser obtido de outras maneiras. Por exemplo, num caso mais sim-
ples, para deteccao poderia ser utilizado um filtro anti-alias ou entao, em
uma solucao mais complexa, poderia ser realizada a lenta varicao da taxa
de amostragem uniforme e a observagao de deslocamento das raias no espec-
tro indicaria falseamento. Entretanto, desenvolvimento apresentado pode ser
um pontapé inicial na criacao de ferramentas que possam superar problemas
mais complexos de solucao desconhecida.

O teste descrito nesta secao tem como objetivo avaliar a presenca de
energia em frequéncias que possam ser muitas vezes maiores que %ﬁ Esse é
um teste inicial e seu desenvolvimento mais detalhado sera considerado parte
das possibilidades de pesquisas futuras.

O teste de avaliacao de frequéncias muito superiores ao limite de Nyquist
é semelhante ao teste apresentado na Secao 5.1.2. A sequéncia de passos serd
descrita a seguir, ilustrada por graficos gerados em uma de suas realizagoes.

Como nos testes anteriores, inicialmente o sinal é amostrado uniforme-
mente e sua FFT é calculada. O sinal no exemplo apresentado é

3
y(t) = cos(2rfit), fi=344Hz, f, =T12Hz, f3 = 1296Hz,  (5.7)
=1

em que f; = 1024 amostras/segundo e SNR = 20dB. O médulo de sua FET
¢é apresentado na Figura 5.12
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Figura 5.12: DA/(f)| obtida a partir de 256 amostras do sinal:
y(t) = 37 cos(2m fit), fi = 344Hz, f, = T12Hz, f3 = 1296 Hz.
fs =1024 Hz, SNR = 20dB.

Em seguida, o sinal é amostrado de forma nao uniforme, e sua NDFT
¢ calculada, estendendo-se o espectro até a frequéncia de interesse, ffinai-
Neste exemplo, a }7( f) sera calculada até a frequéncia de 2048 Hz. O gréfico
exemplo da realizagao é apresentado na Figura 5.13.
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Figura 5.13: |Y (f)| obtida a partir de 256 amostras do sinal:
y(t) = Y8 cos(2nfit), fi =344 Hz, f» = T12Hz, f; = 1296 Hz.
fs = 1024 Hz, SNR = 20dB, método ARS

Como a hipdtese nula é definida como Y (f) sendo fidedigna, é esperado
que o sinal avaliado nao possua energia em frequéncias superiores a % fso A
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FFT calculada de um sinal amostrado adequadamente, mesmo que livre de
falseamento, gera um sinal, no dominio da frequéncia, periédico com picos
por toda sua extensao. No caso da NDFT, o sinal obtido, no dominio da
frequeéncia, nao é periddico e pode ser estendido a frequéncias arbitrariamente
altas. Neste exemplo, ao se avaliar py (f), como esse é um estimador de valor
esperado de um espectro amostrado nao uniformemente, é esperado que seu
resultado, assim como o resultado de }7( f), ndo possua um comportamento
periédico. Entao, para sua obtencao, é preciso que as frequéncias maiores
que %ﬁ de 5/}( f) sejam desconsideradas.

Sendo assim, antes de se avaliar os estimadores de espectro esperado e
sua matriz de covariancia, }/}( f) é considerada nula no intervalo [%ﬁ ffinall-
O grafico exemplo da realizacao é apresentado na Figura 5.14.
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Figura 5.14: DA/(f)| expandida até fiina, obtida a partir de 256 amostras do sinal:
y(t) = 30 cos(2nfit), fi1 =344Hz, fo = T12Hz, f3 = 1296 Hz

fs = 1024 amostras/seqgundo, SNR = 20dB.

Entao, a partir das Equagoes (4.14) e (4.15), os estimadores de valor
esperado e matriz de covariancia do espectro, obtidos por amostragem nao
uniforme, sao avaliados. Um cuidado é necessario nesse ponto, pois, ao se
avaliar os valores de uw e Ry, é preciso que estes sejam calculados, pelo
menos, no intervalo [— ffinar frina|. A Figura 5.15 ilustra gy e sua margem
de confianca calculados para o exemplo de realizagao e a Figura 5.16, uy e
sua margem de confianca.
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Figura 5.15: uw (f) obtida a partir de 256 amostras - fs = 1024.
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Figura 5.16: py (f) e margem de confianca expandidas até frinai.

Obtida a partir de 256 amostras do sinal:

y(t) = 3% cos(2rnfit), fi1 =344 Hz, fo = T12Hz, f3 = 1296 Hz,

fs = 1024 amostras/sequndo, SNR = 20dB.

Entao, finalmente, confronta-se }7( f) e py(f), da mesma forma como
foi feito na Secao 5.1.2. O resultado obtido para os testes de hipdtese sao
apresentados na Figura 5.17, lembrando que os valores que superam os limites
apresentados sao as frequéncias nas quais a XA/( f) expandida é rejeitada.
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Figura 5.17: Resultado do teste de hipdtese do sinal:
y(t) = 320 cos(2nfit), fi1 =344 Hz, fo = T12Hz, f3 = 1296 Hz,

fs = 1024 amostras/sequndo, SNR = 20dB.

O teste aqui descrito, assim como na se¢ao anterior, foi realizado para uma
grande quantidade de sinais, com o intuito de avaliar sua taxa de sucesso para
sinais compostos de frequéncias aleatérias. Em todos eles, os sinais foram
gerados da mesma forma que que na Secao 5.1.2, porém com a limitacao de
suas componentes nao serem maiores que 2048 Hz, sendo f; = 1024.

No primeiro teste, foi avaliado o sucesso em deteccao de falseamento
sendo, também semelhante a secao anterior, criado a limitacao de o sinal
avaliado ser composto somente de frequéncias que nao geram vazamento es-
pectral. O resultado é apresentado na Tabela 5.9:

Tabela 5.9: Porcentagem de Sucesso na Detecgao de Raias Falseadas no Teste de
Frequéncias Elevadas - Sem Vazamento Espectral

Amostras 20dB 0dB —20dB
128 684+2)% | (52+2)% | (18 £2)%
256 (712+3)% | (65+3)% | (20 £2)%

Como era esperado, tanto o niimero de amostras quando a razao sinal-
ruido afetaram os resultados, nao sendo obtidas taxas de sucesso que chegas-
sem a 75%.

Novamente, foi calculada a porcentagem de frequéncias verdadeiras que
o algoritmo acusou, inadequadamente, como falseamento. Esse resultado é
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apresentado na Tabela 5.10:

Tabela 5.10: Porcentagem de Erro no Teste de Frequéncias Elevadas por Interpre-
tar Raias Verdadeiras como Falseadas - Sem Vazamento Espectral

Amostras 20dB 0dB —20dB
128 CED% | 2+10% | 6+ 1%
256 AED)% | A= 1D% | 6E1)%

Os valores aqui obtidos, exceto para sinais com SNR=-20dB, foram in-
feriores a 3%. Como as possibilidades de componentes em frequéncia sio
maiores que as do teste similar realizado na Secao 5.1.2, a limitacao relacio-
nada a vazamento espectral nao prejudicou os resultados.

O segundo teste é similar ao primeiro, porém sem a preocupacao de evitar
o vazamento espectral. A Tabela 5.11 apresenta a taxa de sucesso ao se

identificar corretamente as frequéncias falseadas.

Tabela 5.11: Porcentagem de Sucesso na Detecgao de Raias Falseadas no Teste de
Frequéncias Elevadas - Com Vazamento Espectral

Amostras 20dB 0dB —20dB
128 (19+2)% | (19+3)% | (18 +£3)%
256 (15+3)% | 18+2)% | (19+2)%

Observa-se, também nos testes desta secao, uma queda drastica na capaci-
dade do algoritmo de identificar as frequéncias falseadas devido ao vazamento
espectral.

A Tabela 5.12 apresenta a porcentagem de frequeéncias verdadeiras que
foram erroneamente consideradas falseadas.

Tabela 5.12: Porcentagem de Erro no Teste de Frequéncias Elevadas por Interpre-
tar Raias Verdadeiras como Falseadas - Com Vazamento Espectral

Amostras 20dB 0dB —20dB
128 IED)% | A= 1D% | (7+2)%
256 AED)% | A£D% | 6:1)%

Novamente, exceto para os valores SNR=-20dB, a porcentagem de erro
ficou abaixo de 3%.
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Os teste foram refeitos, utilizando a técnica de janelamento nos dados
amostrados. Assim como no teste de deteccao de falseamento, a janela utili-
zada em ambos os tipos de amostragem € a janela de Hanning. Os resultados
sao apresentados nas Tabelas 5.13 e 5.14

Tabela 5.13: Porcentagem de Sucesso na Detecgao de Raias Falseadas no Teste de
Frequéncias Elevadas - Pds Janelamento

Amostras 20dB 0dB —20dB
128 20+£2)% | (29+2)% | (19+ )%
256 (29+2)% | (30+2)% | (21 £3)%

Tabela 5.14: Porcentagem de Erro no Teste de Frequéncias Elevadas por Interpre-
tar Ralas Verdadeiras como Falseadas - Pds Janelamento

Amostras 20dB 0dB —20dB
128 Cx1% | GE2)% | (2L£3)%
256 1I+£D)% | 2+£1)% | (20£2)%

O janelamento dos dados amostrados, assim como na Secao 5.1.2 gerou
uma pequena melhora dos resultados. Ainda assim a taxa de sucesso da
deteccao de falseamento, nao superou 30% em nenhum dos testes.

O 1ltimo teste, que realiza janelamento do sinal, foi refeito, porém, para
cada frequéncia, foi considerado o valor médio das covariancias do espectro,
assim como apresentado na Expressao 5.6. Os resultados sao apresentados

nas Tabelas 5.7 ¢ 5.16

Tabela 5.15: Porcentagem de Sucesso na Detecgao de Raias Falseadas no Teste de
Frequéncias Elevadas - Pés Filtragem

Amostras 20dB 0dB —20dB
128 (13+2)% | (66+3)% | (21 +1)%
256 (75+2)% | (T4£3)% | (24 +3)%

Tabela 5.16: Porcentagem de Erro no Teste de Frequéncias Elevadas por Interpre-
tar Raias Verdadeiras como Falseadas - Com Vazamento Espectral

Amostras 20dB 0dB —20dB
128 BxD% | 6+1)% | (6+£1)%
256 C+x1)% | 4£2)% | (Tx1)%
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Assim como na Segao 5.1.2, a consideragao de um valor médio de covari-
ancia para todas as frequéncias gerou resultados significativamente melhores.
Entretanto ainda assim, os resultados nao chegaram a uma taxa de sucesso
acima de 95% como na secao citada. Por tratar os dados e partir de premis-
sas diferentes, era esperado que os resultados desta secao se comportassem
de forma diferente e, como sera discutido no Capitulo 6, o estudo e desenvol-
vimento deste procedimento é uma oportunidade de pesquisas futuras.



Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo a utilizagao de uma amostragem nao
uniforme para a deteccao de falseamento. Essa meta foi alcangada com su-
cesso. Uma transformada adequada foi estudada e implementada correta-
mente e suas caracteristicas foram investigadas e entendidas. Ficou claro
o motivo pelo qual ocorre o ruido da linha de base no resultado da NDF'T,
como descrito na Secao 3.2, e ficou claro como determinadas variaveis afetam
sua variancia.

A definicao do procedimento para deteccao de falseamento se tornou pos-
sivel gragas as expressoes que permitiram estimar o valor esperado da trans-
formada de Fourier de dados nao uniformemente espacados no tempo e sua
matriz de covariancia, descritos na Secao 4.2. Em relacao ao procedimento
proposto, dois grandes desafios foram superados. O primeiro sendo a depen-
déncia dos estimadores em relacao ao espectro verdadeiro do sinal, que foi
superada com a premissa de que a transformada dos dados uniformemente
espacgados era fidedigna. E o segundo sendo a realizacao de um teste de hi-
poétese com uma distribuicao assimétrica, que foi superado com a mudanca
da avaliagao para dentro do plano complexo, como descrito na Secao 4.3.

O objetivo de desenvolver um procedimento para realizar automatica-
mente a deteccao de falseamento em sinais foi desenvolvido com sucesso. Os
resultados apresentados na Secao 5.1.2 mostraram que para sinais livres de
vazamento espectral, nas condi¢oes apresentadas, ¢ possivel ter taxas de su-
cesso de detecgao de falseamento acima de 90%. Também foi mostrado o
quao prejudicial, para o procedimento, pode ser o vazamento espectral, que
fez com que as taxas de sucesso ficassem abaixo de 25% e que o tratamento
dos dados a partir de técnicas de janelamento elevaram os resultados para
valores préximos de 60%. Finalmente, os resultados dessa se¢cao mostraram o
quao importante é o tratamento dos dados obtidos para Ry (f), que por meio
de uma simples operacao de média, para os sinais avaliados, foram obtidos
taxas de sucesso acima de 99% para mais de metade dos cendrios avaliados,
como é mostrado na Tabela 5.7.
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Dois pontos requerem atencao especial por serem criticos nos resultados
obtidos. Inicialmente, é preciso ter muito cuidado ao lidar com os estimadores
de matriz de covariancia do espectro. Ao lidar com uma quantidade finita de
amostras, ficou claro que, das etapas realizadas, essa é a que mais sofre com
a limitagao indicada.

O segundo ponto é o custo computacional do procedimento. Todo o tra-
balho foi desenvolvido tendo em vista limitacao de meméria. Entretanto,
a realizacao de convolucgoes duplas e de determinados lacos duplos no cél-
culo das grandezas estimadas podem parecer de custo computacional muito
elevado para a obtencao de resultados que poderiam ser obtidos de outras
formas. Ainda assim, vale lembrar que as etapas que exigem mais poder
computacional se encontram dentro do calculo de W (f) e esse é funcao so-
mente das caracteristicas de amostragem nao uniforme. Ou seja, uma vez
pré-determinadas as caracteristicas de amostragem nao uniforme, o cédlculo
de W(f) pode ser realizado em qualquer plataforma, tendo seus resultados
exportados para o dispositivo de implementacao. No entanto, existem outras
maneiras de lidar com deteccao de falseamento de desenvolvimento mais sim-
ples e custo computacional muito mais baixo, como, por exemplo, a variagao
da taxa de amostragem e a observacao do possivel deslocamento dos picos de
energia no espectro do sinal avaliado. Porém, como foi visto no tltimo teste
da dissertacao, o método de deteccao de falseamento é um passo inicial que
pode levar ao desenvolvimento de ferramentas capazes de realizar avaliagoes
de contetido espectral em frequéncias muito superiores ao limite de Nyquist.

Finalmente, cabe ressaltar que todos os resultados obtidos foram gera-
dos a partir de um ambiente de alto nivel de controle das variaveis tanto de
interesse quanto espurias. A coleta de dados gerados em situacao real imple-
mentada em hardware seria uma excelente avaliacao da capacidade pratica
dos procedimentos propostos.

6.1 Pesquisas Futuras

A partir dos resultados obtidos neste trabalho, surgem oportunidades de
pesquisas futuras, aqui descritas.

A primeira sugestao estd relacionada com os sinais utilizados nas simu-
lacoes apresentadas. Deseja-se, futuramente, realizar estudos de como as
decisoes tomadas influenciam a anélise de sinais diferentes, como por exem-
plo sinais cadticos que, apesar de possuir um comportamento imprevisivel,
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possuem conteudo espectral bem caracteristico, permitindo uma analise de-
talhada.

A segunda sugestao de estudo é referente ao tratamento do estimador
de matriz de covariancia. O tnico teste realizado com esta varidvel foi uma
simples média de seus valores. Deseja-se realizar o estudo de diferentes filtros
e tratamento desses dados, como por exemplo, a promediacao dos dados, em
busca de resultados ainda melhores.

A terceira sugestao esta em dar sequéncia ao desenvolvimento do procedi-
mento para avaliacao de conteido espectral em frequéncias muito superiores
ao limite de Nyquist. Essa é uma possibilidade de pesquisa futura certa-
mente interessante, uma vez que foi observado, nas simulagoes, que as de-
cisoes tomadas no procedimento de detecgao de falseamento em frequéncias
sub- Nyquist nao tiveram o mesmo impacto nessas avaliagoes em frequéncias
elevadas. Apesar das consequéncias geradas pelos efeitos de vazamento es-
pectral, janelamento e avaliagdo da média de Ry (f) serem semelhantes nos
dois casos, nos testes frequéncias elevadas, nao foram obtidos resultados tao
bons quanto os valores de taxa de sucesso maiores que 95% apresentados na
Tabela 5.7.

A quarta sugestao é a implementagao em hardware do procedimento pro-
posto para testes que envolvam coleta de dados gerados em situagoes praticas.
Tal avaliacao sera interessante para verificar capacidade de deteccao de fal-
seamento em um ambiente onde nao se tem controle de todas as varidveis.
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