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RESUMO

O armazenamento de sinais de tensao e corrente durante um longo periodo de
tempo, leva a uma grande quantidade de gastos com memoria. Diante deste fato,
técnicas de compressao de sinais tornam-se importantes neste contexto. O presente
trabalho apresenta a implementagdo em Field Programmable Gate Array (FPGA) de
um algoritmo de representacao esparsa utilizando dicionarios redundantes, aplicada a
compressao de sinais elétricos, advindos de sistemas elétricos de poténcia. O algoritmo
sera descrito usando um dicionario formado por elementos das bases de Fourier e Wa-
velet, que sao selecionados com base na constituicao de sinais elétricos de poténcia.
Para realizar a compressao utiliza-se técnicas de processamento digital de sinais em
tempo real, aplicadas em processadores dedicados, embarcados em FPGA. Sao reali-
zados testes de simulagao funcional, utilizando o Modelsim da Altera e os resultados

sao comparados com implementacoes feitas em MATLAB.

Palavras-chave: Compressao de Sinais, Representacao Esparsa, FPGA.
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1 INTRODUCAO

1.1 IDENTIFICACAO DO PROBLEMA

A aquisi¢cao continua de sinais elétricos é necessaria em muitas aplicacoes de sis-
temas de poténcia, tais como protegao, controle e andalise de qualidade de energia. A
razao para adquirir e armazenar esta grande quantidade de dados é apoiada pelo fato
de que o poés-processamento dos dados pode revelar informagoes nao observadas ante-
riormente e que podem auxiliar na melhoria do sistema, na otimizacao de algoritmos,

entre outros aspectos. Além da aplicacao natural, que é avaliar a qualidade do sistema.

O aumento da demanda por energia elétrica e a crescente utilizagao de geracao dis-
persa e distribuida, interligadas aos sistemas elétricos de poténcia, tornam a operacao,
o controle e a protecao destes sistemas missoes cada vez mais complexas. Além disso,
visando aprimorar o fornecimento da energia elétrica, grande parte dos investimentos
das empresas de transmissao e distribuicao é destinada a fortalecer tecnologicamente
sua infraestrutura operacional. Portanto, existe uma crescente necessidade de se ca-

racterizar corretamente o comportamento desses sistemas.

Cerca de duas décadas atras, devido a desregulamentacao do setor elétrico em todo
o mundo, usudrios e empresas publicas passaram a se preocupar com os impactos causa-
dos por problemas de qualidade de energia. Esses problemas surgem como resposta ao
uso massivo de cargas nao-lineares e equipamentos eletronicos em residéncias, centros
comerciais e instalagoes industriais. Além disso, foi percebido que essas deficiéncias
poderiam se intensificar caso nao fossem corretamente corrigidas. Isto fez com que a
monitoracao da qualidade de energia elétrica recebesse muita atencao durante as duas
ultimas décadas, o que impulsionou e continua impulsionando o desenvolvimento de
equipamentos capazes de detectar, armazenar, classificar e analisar dados de qualidade
da energia do sistema. Varias tecnologias tém surgido com o intuito de monitorar o

comportamento de sistemas de energia elétrica em diferentes niveis de tensao.

O armazenamento de dados brutos do sinal elétrico (tensdo e corrente) de forma
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continua nao é tarefa simples, devido a grande quantidade de dados a serem armazena-
dos na memoria, posteriormente transferidos para uma central de processamento onde
os dados poderao ser processados. Adicionalmente, poucos equipamentos comerciais
estao disponiveis no momento para gravagao de dados de oscilografia(forma de onda dos
sinais) durante um longo periodo de tempo e em uma taxa de aquisi¢ao relativamente
alta, visando a recuperacao dos sinais elétricos. Em geral os equipamentos disponiveis
para essa finalidade sao orientados a aplicagoes especificas e sao utilizados apenas para
a aquisicao de um curto periodo de tempo do sinal de falha ou sinal de perturbacao.
Dois exemplos de equipamentos comerciais que adquirem sinais brutos sao o Analisador
de Dados de Qualidade de Energia (do inglés, Power Quality Data Analyzer) (PQDA)
e o Registrador de Dados de Falha (do inglés, Fault Data Recirder) (FDR). O PQDA

é especializado em detectar e registrar os disturbios.

No novo cenario de Smart-Grids descrito acima, onde o comportamento da rede
elétrica ainda nao é claramente compreendido pelos cientistas e engenheiros, a aquisicao
de dados brutos e de forma continua para serem processados pode ser extremamente
importante para identificar erros e desvios na operacao, protecao e controle do sistema
e também podem ser utilizados para encontrar informagcoes aparentemente escondidas

no sinal.
1.2 MOTIVACAO

No cenario descrito acima, a gravacao dos dados de oscilografia sera de grande
importancia em sistemas elétricos de poténcia (SEP), especialmente no contexto de
rede elétricas inteligentes. Portanto é esperado que os equipamentos que irao armazenar
estes dados estejam munidos de técnicas capazes de reduzir a quantidade de dados que
serao armazenados e/ou transmitidos, sem que haja perdas de informacao relevantes.
Isto abre espaco para a pesquisa, desenvolvimento e implementacao de novas técnicas
de compressao de dados, em especial as que possibilitam uma maior taxa de compressao

mesmo que ao custo de uma complexidade computacional maior.

Esses equipamentos devem fazer uso de técnicas de compressao, operando em tempo
real para que o armazenamento seja eficiente. A maioria dos métodos de compressao
sinais elétricos é baseada na Transformada de Wawvelet, nas suas mais diversas formas de
aplicacao. Porém, outras técnicas estao comecando a ser utilizados nessa area. Como
por exemplo, técnicas de representacao esparsa de sinais em dicionarios redundantes,

largamente utilizadas para compressao de imagens. Uma caracteristica dessa técnica é a
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elevada complexidade computacional, que muitas vezes impossibilita a implementacao
em tempo real. Portanto, ha necessidade de se realizar um estudo das diversas técnicas
de representacao esparsa para avaliar sua viabilidade de implementacao neste tipo de

equipamento.

Como consequéncia natural a utilizacao de hardwares reconfiguravel, como FPGA
se torna atrativa. Como o uso dessa tecnologia, é possivel sintetizar, em hardware,
algoritmos de processamento de sinais eficazes para compressao, mas que demandam
elevado custo computacional. Adicionalmente é possivel desenvolver e embarcar pro-
cessadores para realizar tarefas especificas. Portanto os FPGAs se mostram como uma
tecnologia muito promissora para constituir a base que contém a inteligéncia necessaria
para um equipamento que armazene as formas de onda de tensao e corrente advindas

de um SEP.

1.3 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo implementar, em processadores embarcados
em FPGA, um algoritmo de representacao esparsa de sinais visando sua utilizagao em

um sistema de compressao de sinais elétricos de sistemas de poténcia.

Dentro desse contexto, é proposto avaliar sua viabilidade da sua utilizacao em
tempo real, bem como os recursos necessarios do FPGA e a qualidade dos resultados

comparados com os resultados em MATLAB.

1.4 ESTRUTURA DA MONOGRAFIA

O atual trabalho foi subdividido em seis capitulos descritos a seguir:

No Capitulo 2 serd feita uma revisao bibliografica dos conceitos de decomposicao

atomica de sinais e representacao esparsa de sinais via dicionarios redundantes.

No Capitulo 3 sera realizado o estudo da técnica de representacao esparsa de sinais

em dicionarios redundantes, e sera apresentado o algoritmo utilizado neste trabalho.

No Capitulo 4 é apresentado a implementado em FPGA do algoritmo de compressao

de sinais elétricos.

No Capitulo 5 serao apresentados resultados de compressao obtidos para o sistema

de compressao proposto.
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Por fim, o Capitulo 6 apresentard conclusoes gerais deste trabalho e algumas pro-

postas para a continuidade desta pesquisa serao feitas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sera feita uma revisao bibliografica a respeito os principais temas
que constituem o foco deste trabalho compactacao de sinais elétricos e representacao

esparsa de sinais.

2.1 REPRESEN TACAO ESPARSA DE SINAIS ATRAVES DE DICIO-
NARIOS REDUNDANTES

Antes de introduzir a representacao esparsa, deve-se compreender o conceito de
decomposicao atomica de sinais, que consiste em utilizar formas de onda pré-definidas
para expressar sinais. Essas formas de onda sao chamadas de atomos e sao elementos
de um conjunto denominado dicionario. Essa decomposicao ¢ considerada adaptativa,
pois os elementos do dicionario sao escolhidos de acordo com o sinal que se deseja

representar. Matematicamente falando, tem-se uma matriz A € RY*M

, chamada de
diciondrio, um vetor de coeficientes x € RM e o sinal b € RY ¢ representado como uma

combinacao linear das M colunas (dtomos) de A, como descrito pela equagao (2.1).

Ax =Db (2.1)

Técnicas de decomposicao atomica de sinal sao utilizadas em trabalhos nas mais
diversas dreas, tais como: para remogao de ruidos em (KRIM et al., 1999) analise harmo-
nica (GRIBONVAL & BACRY, 2003) (DONOHO et al., 1998) extracao de parametros (JAGGI
et al., 1998) decomposi¢ao tempo frequéncia (GOODWIN & VETTERLI, 1999) (VERA-
CANDEAS et al., 2004) entre outras.

Em problemas de representagao atomica, a matriz A é considerada um dicionario
redundante, pois possui mais elementos, ou fungoes, do que as necessarias para se esta-
belecer uma base. Dessa forma, a matriz A possui mais colunas do que linhas (M>N),
e portanto o sistema mostrado na equacao (2.1) possui varias solugoes. A solucdo que

utiliza o menor niimero de elementos do dicionario é considerada a representagao mais



21

esparsa do sinal. Portanto, técnicas de representacao atomica podem também ser utili-
zadas em compressao de sinais, em que o problema ¢é justamente encontrar uma solucao

para (2.1) que seja esparsa.

Dessa maneira, as técnicas que se utilizam de representagao esparsa encontram
dois principais problemas: (i) dada uma matriz diciondrio, como encontrar a solugao
da equagao (2.1) com o menor nimero de elementos; e (ii) como construir a matriz
dicionério.

Tratando-se do primeiro problema, tem-se um sistema de equagoes indeterminado
e procura-se uma solucao especifica deste sistema, portanto deve-se estabelecer um
critério que consiga expressar as caracteristicas desejadas dessa solugao. Uma forma
de se introduzir esse critério é através de uma fungao custo J(.), e entao um problema

de otimizacao generalizado pode ser escrito da seguinte forma:

(Py) : min J(x) sujeito a b= Ax (2.2)

A Equagao (2.2) significa que deseja-se minimizar a funcao, J(z), em relagao a x, e
esse X deve estar sujeito a equagao b = Ax. Vale a pena ressaltar entao que essa funcao
custo J(z) determinard que tipo de solucao serd obtida para o problema. Uma fungao
de custo muito utilizada é a norma Euclidiana, ou norma [y, elevada ao quadrado ||z||3
O problema que resulta dessa escolha é chamado de P, definido pela Equagao (2.3), e
possui solugdo tnica (ELAD & AHARON, 2010) como mostrada em (2.3):

(Py) : min |[x]|3 sujeito a b= Ax (2.3)

)A(Opt - A+b (24)

em que, AT, é a pseudo inversa de A, dada por AT(AAT)1. A escolha pela
norma [ é fundamentada pelo fato de possuir uma solucao fechada, e por se asseme-
lhar a técnicas de minimizacao de erro médio quadratico, que sao muito difundidas
em algoritmos populares de processamento de sinais, como Filtro de Wiener, Filtro de
Kalman e Least Squares. Porém, em situacoes onde se requer uma solucao esparsa,
deve-se escolher uma fungao custo que promova esparsidade em x. Em (ELAD & AHA-
RON, 2010) é matematicamente demonstrado que, dado um problema de minimizagao

da norma [,, em que:
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x|l =D |zl (2.5)

7

quanto menor o valor de p, mais esparsa é a solugao. Desta forma, uma possivel
escolha para a fungao de custo que tende a gerar solugoes esparsas é: J(x) = ||x|[1. A
utilizagao da norma [; tende a promover a esparsidade ja que esta é dada pela soma

dos valores absolutos dos elementos de x. O problema de otimizagao se torna entao:

(Py) : min ||x||; sujeito a b= Ax (2.6)

Diferentemente de (Pz), nao é possivel minimizar [; analiticamente, por possuir
uma descontinuidade, e portanto necessita ser resolvido por algum método numérico
de otimizagdo. Uma técnica bastante utilizada é a de se transformar (P;) em um
problema de Programacao Linear (PL). Para isto, escreve-se x = u - v, em que
u é um vetor que contenha somente os elementos positivos, e v somente o mddulo
dos elementos negativos do vetor x. Pode-se entdo criar o vetor z = [uT,vT] que é
a concatenacao dos vetores u e v. Pode-se verificar que a norma [; de x pode ser
escrita da seguinte forma: ||x||; = 1T(u + v) e que Ax = A(u - v) = [A,-A]z.
Este artificio matemético elimina a operacao de modulo do processo de minimizacao,
eliminando assim, a descontinuidade. Portanto o problema (P;) pode ser reescrito
como mostrado na Equagao (2.7) e ser solucionado por técnicas de PL conhecidas na

literatura.

min 17z, sujeito a b=[A, —A]z, z>0 (2.7)

’

E sabido que normas [,, para p < 1, geram solugoes ainda mais esparsas. Porém
estas nao sao ditas normas formais, visto que algumas propriedades podem nao ser
satisfeitas. Entre as normas [,, para p < 1, a norma [y ¢ a que melhor descreve
esparsidade, ja que seu valor é o nimero de elementos nao nulos contidos no vetor. O

problema (Pj) se transforma agora em (Py) e é mostrado na seguinte equagao:

(Pp) : min ||x||o sujeito a b= Ax (2.8)

A solugao para o problema mostrado em (2.8) apresenta alguns desafios devido a
natureza discreta e descontinua da norma ly. A solugao de (Py) é um problema cldssico

de busca combinatéria, em que deve-se gerar todos os possiveis subsistemas esparsos
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b = Agxg, em que Ag é uma matriz que contenha apenas as | S| colunas da matriz A
com indices contidos em S e testar se cada um desses subsistemas podem ser resolvidos.
A complexidade dessa solugao é exponencial em m (nimero de colunas da matriz A),

portanto, (Py) ¢ classificado como um problema NP-Hard (LEEUWEN, 1990).

J& que a solugao direta do problema (Pg) é invidvel em termos computacionais,
deve-se buscar outras possiveis solucoes confidveis. E observado que a tarefa de en-
contrar a variavel x pode ser dividida em duas etapas: encontrar o seu suporte, ou
seja, os indices dos elementos nao nulos e determinar o valor desses elementos. Entao,
uma maneira de se atacar esse problema ¢ focar na obtencao do suporte, pois uma
vez obtido, os valores de seus coeficientes podem ser encontrados com a aplicagao da
Equagao (2.4), para AT = AS (ELAD & AHARON, 2010). Este raciocinio leva & familia

dos algoritmos greedy ou gulosos.

Esses algoritmos sao inicializados com o vetor de solucao xo = 0 e com um residuo
inicial dado por rg = b - Axg = b. A cada iteracao k é executado um estagio de
varredura, onde o objetivo é encontrar a coluna da matriz A que mais se assemelha
ao residuo obtido na iteracdo anterior r*’. Essa coluna é entdo adicionada ao suporte
de x e uma solucao proviséria para o problema é encontrada. O novo residuo r¥ = b
- Ax* ¢ entdo calculado e algum critério de parada é avaliado. Caso a aproximacao
ainda nao seja suficientemente boa, volta-se ao estagio de varredura e adiciona-se mais

um elemento ao suporte de x.

Em processamento de sinais, pode-se dar destaque ao algoritmo denominado Mat-
ching Pursuit (MP), proposto em (MALLAT & ZHANG, 1993), em que apés o estagio
de varredura apenas o coeficiente do elemento adicionado é calculado. Este algoritmo

sera tratado com mais destaque no Capitulo 3 deste trabalho.

A escolha do dicionario é um ponto fundamental, pois impactard diretamente na es-
parsidade da aproximacao. A utilizacao de dicionarios pré-definidos geralmente levam
a transformagoes mais rapidas, porém sao limitados em representar, satisfatoriamente,
de forma esparsa apenas a classe de sinais para a qual foi projetado. Uma maneira de
superar essa limitacao ¢ a utilizacao de dicionarios adaptativos. Para isso é necessario
um conjunto de dados de treinamento que contenha sinais parecidos com os sinais que se
deseja representar, e entao, os elementos do dicionario serao construidos de acordo com
esse conjunto. A escolha por um dicionario que aprende acarreta um custo computaci-
onal elevado. Existem na literatura varios métodos que realizam esse treinamento do

dicionério. Estes métodos utilizam um conjunto de dados de treinamento Y = (yz)f\il
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constituidos de exemplos dos sinais que se deseja representar, e partem do pressuposto
que existe uma matriz dicionario A que é capaz de fornecer uma representacao esparsa

para cada elemento y; desse conjunto. A tarefa é entdao encontrar qual é essa matriz
A.

Pode-se citar alguns métodos como os utilizados em (LEWICKI & OLSHAUSEN,
1999), em que dado o conjunto de treinamento Y, procuram o diciondrio que ma-
ximize a razao de verossimilhanca P(Y|A). O método denominado Method of Optimal
Directions (MOD) apresentado em (ENGAN; AASE & HUSOY, 1999)é mais préximo do
K-means, utilizado em problemas de clusterizagao de vetores (FORGY, 1965), e se
utiliza de um estagio de aproximagao esparsa, seguido de um estagio de atualizacao do
dicionario. Uma maneira de aliar a eficiencia do MOD com a maneira natural de se
considerar preferéncias no dicionario é a utilizagdo da maximizagao da probabilidade a
posteriori P(A]Y) (KREUTZ-DELGADO & RAO, 2000). Uma técnica para a atualizacao
de diciondrios constituidos por uma uniao de bases ortonormais é proposta em (LESAGE
et al., 2005). Dessa forma, uma de suas maiores vantagens é a relativa simplicidade do
algoritmo de busca para realizar a representacao esparsa. Este algoritmo é mais simples
dos que os outros mostrados devido a duas caracteristicas: utiliza um dicionario estru-
turado e realiza sua atualizacao de forma estruturada. Uma generalizagao direta do
algoritmo K-means é o K-SVD proposto por (AHARON; ELAD & BRUCKSTEIN, 2006).
Esse algoritmo apresenta elevada eficiéncia devido a sua etapa de representagao esparsa

eficiente e seu método de atualizacao do dicionario que é do tipo Gauss-Seidel
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3 REPRESENTACAO ESPARSA PARA COMPRESSAO DE SINAIS
ELETRICOS

Neste capitulo sera mostrado o uso de uma técnica de representacao esparsa de
sinais através de dicionarios redundantes aplicado a compressao de sinais de sistemas
elétricos de poténcia. Sera discutido a maneira como o dicionario utilizado foi cons-

truido.
3.1 CONSTRUCAO DO DICIONARIO

Em representacao esparsa de sinais, um dos dicionarios mais conhecidos e utilizados
é o dicionario de Gabor (GABOR, 1946), devido a sua capacidade de representar bem
qualquer tipo de sinal, que contenha tanto componentes estacionarios quanto transito-
rios. Entretanto, é necessario um diciondrio com muitos elementos para que se tenha
uma boa representagao, o que afeta diretamente o desempenho dos algoritmos utiliza-
dos para encontra-la. Dessa forma, quando busca-se um dicionario que seja capaz de

ser aplicado em tempo real, o dicionario de Gabor mostra-se nao ser o mais eficiente.

Em sistemas elétricos de poténcia, as ferramentas mais utilizadas em representacao
de sinais sao a transformada de Fourier, que utiliza como base funcoes senoidais, e a
transformada Wavelet, que utiliza fun¢des com suporte temporal finito. A decompo-
sicao linear de um sinal em somente uma dessas bases nao é muito flexivel (MALLAT
& ZHANG, 1993). A base de Fourier representa bem sinais estacionarios no tempo e a

base de Wavelet é mais indicada para sinais com suporte temporal finito.

Sabe-se que os sinais de tensao e corrente em um sistema elétrico de poténcia pos-
suem tanto componentes estaciondrios, ou quase estacionarios (componente fundamen-
tal, harmonicos e interharmonicos) quanto componentes nao estacionarios amortecidos,
como ¢ o caso dos transitérios oscilatorios. Os primeiros sao bem representados pela
base de Fourier e os ultimos pela base Wavelet. Sendo assim, um dicionario formado
pela uniao dessas duas bases seria capaz de fornecer uma boa representacao para esse

tipo de sinal. O fato de que o dicionario é constituido pela uniao de duas bases or-
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togonais implicara diretamente no desempenho dos algoritmos que serao descrito e
foram testados neste trabalho. Como serd visto mais a frente, alguns algoritmos de
representacao esparsa possuem uma etapa de ortogonalizacao, que ¢é custosa computa-
cionalmente. Devido a caracteristica mencionada do dicionario utilizado, o desempenho
desses algoritmos com e sem essa etapa nao sao muito diferentes, possibilitando assim

a sua utilizacao na forma mais simples e menos custosa.

Um dos fatores que pesaram na escolha desse dicionario foi o seu tamanho reduzido,
ja que o numero de elementos no dicionario influi diretamente no tempo de busca e,
para uma operacgao online, é necessaria uma busca rapida. Para os testes que serao
mostrados nas secoes subsequentes, o diciondrio possui a seguinte composicao: 100
elementos da base de Fourier, ou seja, 50 sendides e 50 cossendides nas frequéncias
harmonicas multiplas de 60 Hz; e 128 fungoes de base wavelet, construidas a partir da
wavelet mae Daubechies, formando assim um dicionario com 228 elementos com 128

amostras cada.
3.2 ALGORITMOS PARA REPRESEN TACAO ESPARSA

Uma maneira de se encontrar a solu¢ao para os problema descrito em (2.8) é através
de busca exaustiva. Porém, essa solugao se mostra inviavel em quase todas as situacoes.
Por exemplo, supondo que a matriz A possua n linhas e m colunas, e que o vetor b seja
uma combinagao linear de no méximo elementos dessa matriz, é necessario enumerar

todas as possiveis combinacoes de kg elementos de A e testa-las.

Para solucionar esse problema, diversos algoritmos tém sido desenvolvidos. Esses
algoritmos podem ser classificados em trés principais classes: i) os algoritmos gulosos,
que tém como o objetivo minimizar as fungées (Py) ou (Po,e); ii) os algoritmos que
relaxam a norma [y e tém como objetivo minimizar as fungoes (P1) ou (Py,e); e iii) os
algoritmos iterativos de redugao ([terative Shrinkage Algorithm) que minimizam uma

forma mais geral.

Neste trabalho nao foram utilizados algoritmos pertencentes a classe ii, devido ao
seu elevado custo computacional, o que inviabiliza sua aplicagao online. Os algoritmos

pertencentes as outras classes, que serao utilizados, estao descritos nas proximas secoes.
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3.2.1 ALGORITMOS GULOSOS

Um algoritmo guloso abandona a busca exaustiva e trabalha com uma série de
atualizacoes termo a termo, iniciando com a aproximacao Xog = 0 e adicionando ele-

k contendo k elementos nao

mentos iterativamente para construir uma aproximacao X
nulos. Um algoritmo dessa classe, largamente utilizado em processamento de sinais, é

o Matching Pursuit (MP) descrito na préxima segao.

3.2.2 MATCHING PURSUIT - MP

O MP é um algoritmo guloso em que a cada iteracao seleciona o elemento do
dicionério que possui maior proje¢ao ortogonal no sinal residual (assumindo que os
elementos do diciondrio estejam normalizados). O elemento selecionado é adicionado
ao suporte da solucao e o coeficiente de todos os elementos do vetor é atualizado via

Regressao Linear. Uma descrigao deste algoritmo estd mostrada na Figura 1.

O algoritmo funciona da seguinte maneira: no estagio de varredura, os produtos

internos entre o residuo rk?

e cada elemento (coluna) a; da matriz A sdo calculados;
no estagio de atualizacao do suporte, o indice jy do elemento a; que apresentou maior
valor de produto interno é adicionado ao suporte; a atualizacao da solugao provisoria,
os coeficientes que ja faziam parte do suporte S*! sao mantidos inalterados e o novo
coeficiente, referente a jy é escolhido como sendo z, que é o valor do produto interno
entre o elemento jy e a matriz A e o residuo r*!; por fim o novo residuo r* é calculado

e o critério de parada ¢é avaliado.

Al (Aggxsig —b) = —Algpr® =0 (3.1)

em que r¥ = b - AxX. A equacdo (3.1) mostra que as colunas da matriz A que
fazem parte do suporte S* sdo necessariamente ortogonais ao residuo r¥, e portanto,

nao serao escolhidas novamente nas futuras iteragoes.



Objetivo: Aproximar a solugio de (Fy) : miny sujeitoa Ax = b

Inicializacao:
o Numero de elementos do veltor x: k=10
® Solugio inicial: x° =0
e Residuo inicial: 1% = b — Ax" = b
e Suporte da solucho inicial: 5 = Suporte{x"} =@
Iteracao principal: k= k + 1 e em seguida realizar os seguintes estdgios:

. . 12 .
e Varredura: Calcular os erros () min,, ||a;,-z;,- —r* '||_2 utilizando o valor

otimo z3 = afr*~1/ |la,|l;

* Atualizacio do suporte: Encontrar o indice jy relativo tal que e(jp) < e(j)
atualizar o suporte 8% = §% 1 U jy
e Atualizacio da solucio provisdria: Fazer x* = x*! ¢ atualizar o elemento

@*(jo) = =*(jo) + 2}

e Atfualizacao do residuo: Calcular rf =hb— Ax"®

Critério de Parada: Se ||[r¥||, = «q, realizar outra iteracio.

Saida: Apos k iteracoes tem-se o vetor de coeficientes x*

Figura 1: MP - Matching Pursuit.

28
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4 IMPLEMENTAQAO EM FPGA DO ALGORITMO DE
COMPRESSAO DE SINAIS

No presente capitulo serd apresentado de forma detalhada como foi implementado
no FPGA o algoritmo de compressao de sinais utilizando representacao esparsa em di-
cionarios redundantes, abordando as funcoes de cada bloco légico utilizado, detalhando

sua légica interna bem como suas entradas e saidas.

Ainda sera discutido os codigos implementados em linguagem de programagao C

no processador embarcado na FPGA e os hardware implementados em Verilog.
4.1 FERRAMENTAS

Antes de iniciar de fato a apresentacao da implementacao do projeto é importante

mencionar os programas que auxiliaram na construgao do sistema de compressao.

A primeira ferramenta a ser destacada é o software Quartus II. Esse software de-
senvolvido pela Altera permite que através de uma linguagem descritiva de Hardware
(HDL), sejam sintetizados circuitos digitais para as mais diversas aplica¢oes. No caso
deste trabalho, a linguagem escolhida foi o Verilog, pois se trata de uma linguagem

simples e de facil implementacao.

Em conjunto com o Quartus, o software ModelSim foi utilizado para a simulacao
do circuito programado. Através de um testbench, as entradas do circuito foram esti-
muladas e as saidas observadas, possibilitando fazer uma analise do comportamento do

circuito programado.

Ainda, foram utilizadas os software Flex e Bison em conjunto com o CodeBlocks,
sao responsaveis por fazer a interpretagao da linguagem C desenvolvida. Essa ferra-
mentas auxiliam no desenvolvimento dos compiladores C e Assembler que foram desen-

volvidos para gerar os codigos de maquina a ser executado pelo processador embarco
na FPGA.

Neste trabalho os processadores implementados no FPGA, sao baseados na arqui-
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tetura Reduced Instruction Set Computer (RISC) e possui memorias separadas para
dados e instrugoes (Arquitetura Harvard). Apenas recursos internos do FPGA sao
utilizados, como memorias e blocos de processador digital de sinais (do inglés, Digital
Signal Processor) (DSP). Além disso, a Unidade Légica Aritmética (ALU) de cada
processador contém somente os recursos necessarios para o algoritmo nele implemen-
tado. A ALU utiliza de aritmética de ponto flutuante, permitindo, simultaneamente,
rapido desenvolvimento de software (nao é necessério se preocupar com quantizagao)

e resultados precisos.

4.2 DIVISAO DO ALGORITMO DE COMPRESSAO DE SINAIS

Nesta secao sera apresentada como foi feita a divisao do algoritmo compressao de

sinais, detalhando a fun¢ao de cada processador presente no sistema.

Tendo em vista que o objetivo é executar o algoritmo MP em tempo real, o sistema
proposto sera divido em trés processadores principais, cada um contendo uma funcao
especifica no algoritmo de representacao esparsa. Cada bloco possui um processador
embarcado, sendo assim foram desenvolvidos trés cddigos diferentes. O primeiro bloco
é responsavel por executar o procedimento de FFT no sinal de entrada e ordenar o
vetor gerado na saida. O segundo bloco logico desenvolvido é responsavel por realizar
o produto interno entre o sinal de entrada e as Wavelets presentes na matriz dicionario.
Esses dois processadores implementam o estdgio de varredura do algoritmo, foram
utilizados dois processadores em paralelo visando a diminuicao do tempo necessario

para esse estagio.

O terceiro e ultimo processador recebe as informacoes advindas dos blocos ante-
riores, e a partir dos dados de entrada os organiza em um vetor. Depois de receber
todos os componentes da entrada, ele percorre o vetor em busca de seu maior valor
em moédulo. Apds identificar o maximo elemento do vetor, o algoritmo armazena este
valor, juntamente com o valor de sua posigao (indice do vetor). Com estas informagoes
armazenadas o cédigo identifica qual sinal do dicionério deve gerar para reconstruir o
sinal de entrada. O terceiro processador também analisa o residuo do sinal de entrada,
verificando a finalizagao do processo de compressao. A Figura 2, ilustra o diagrama do

sistema proposto.
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Figura 2: Diagrama de blocos do sistema de compressao proposto.

4.3 TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER (FFT)

A Transformada rapida de Fourier FFT é um algoritmo computacional capaz de
realizar a Transformada Discreta de Fourier, (do inglés, Discret Fourier Transform)

(DFT) de forma mais rapida, ou seja, realizando um menor nimero de operagoes.

A DFT é uma ferramenta matematica capaz de decompor um funcao no dominio
do tempo em seus componentes de frequéncia, ou seja, é uma representacao no dominio
da frequéncia do sinal original. O caminho inverso pode ser feito através da Transfor-
mada discreta de Transformada discreta de Fourier Inversa, (do inglés, Inverse Discret
Fourier Transform ) (IDFT), ou ainda na sua forma rapida, a Transformada Répida de
Fourier Inversa , (do inglés, Inverse Fast Fourier Transform) (IFFT). Um exemplo de
uso da DF'T é na analise de harmonicos da rede elétrica, sendo este um dos parametros

para a medicao da qualidade de energia.

A DFT e a FFT produzem o mesmo resultado, no entanto a segunda é realizada

de uma forma mais rapida. Por definigdo, a DFT é obtida através da Equagao (4.1).

Xk = xn)e 72N (4.1)

Como pode-se observar, a DFT é obtida decompondo uma sequéncia de valores em

componentes de diferentes frequéncias.

Para compactar o sinal é necessario encontrar a projecao do sinal de entrada com as
colunas do dicionario. Nas 100 primeiras colunas da matriz dicionario estao presentes os
componentes de Fourier, ou seja, 50 componentes harmonicos de cosseno (do harménico
fundamental até o quinquagésimo harmonico) e 50 componentes harmonicos de seno,

respectivamente.
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Aplicando a FFT, pode-se encontrar as componentes de frequéncia de um sinal onde
a parte real representa as componentes cossenoidais e a parte imaginaria representa as
componentes senoidais. Portanto neste projeto pare encontrar a relagao entre um sinal

de entrada e as 100 primeiras posicoes da matriz dicionario, sera utilizado o algoritmo

da FFT.

4.3.1 IMPLEMENTACAO EM FPGA DA FFT

A implementagao do algoritmo da transformada rapida de Fourier em FPGA, foi
feita utilizando a linguagem de descricao de hardware Verilog. O bloco principal do
sistema é um processador embarcado, esse processador também é construido utilizando
a linguagem Verilog e sua proposi¢do encontra-se em (KAPISCH, 2015). O sistema

completo na forma de diagrama de blocos é apresentado na Figura 3.
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Figura 3: Diagrama de blocos do sistema responsavel no calculo da FFT.

4.3.1.1 PROCESSADOR EMBARCADO

No processador embarcado é realizado o algoritmo da FFT. Para implementar
este algoritmo utilizou-se um cédigo em C da estrutura da Butterfly. O nome desta
estrutura se origina do fato de como a estrutura é desenhada, ilustrado na Figura 4.
A butterfly é comumente dividida em dois métodos diferentes: radiz-2 e radiz-4. No

presente trabalho, apenas o primeiro método é abordado.
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Figura 4: Butterfly.

O método da butterfly consiste basicamente em dividir um vetor de tamanho N até
que ele possua apenas dois elementos. Obviamente, esse vetor deve ser uma poténcia
de dois. Caso nao seja, a operacao de zero-padding deve ser feita, a qual consiste em

adicionar zeros no final do vetor ate que seu tamanho seja uma poténcia de dois.

Para realizar a implementacao do algoritmo, a primeira etapa a ser executada é
uma ordenacao dos dados de entrada. No entanto, antes de realizar a ordenacao, é
importante separar a parte real dos dados de entrada da parte imaginaria. A parte
real deve ser inserida nas posicoes pares do vetor de entrada e a parte imagindria nas
posicoes impares do vetor, sendo assim, gerando um vetor de tamanho 2N para uma

FFT de tamanho N.

A ordenagao dos dados deve ser feita da seguinte forma, o primeiro dado do vetor
de tamanho N deve receber o valor zero em bindrio, o segundo deve receber um e assim
por diante até o ultimo, que recebera N-1 em binario. Feito isto, cada posi¢ao do vetor
de entrada tem um valor binario associado. Os valores bindrios devem ser lidos de tras
para frente e reordenados de forma crescente, ou seja, o Most Significant Bit (MSB)
deve ser lido como o Least Significant Bit (LSB) e vice-versa. Deve-se atentar que neste
ponto tem-se um vetor de tamanho 2N e nao N, ja que a parte real e imaginaria estao
separadas. Sendo assim, a ordenacao deve ser feita cuidadosamente para que tanto a

parte real, quanto a imaginaria sejam reordenadas devidamente.

Apenas apds a ordenacao, os dados estao prontos para serem inseridos nas But-
terflies. Esta etapa sera composta por DFTs de dois elementos. Calculado, a etapa
seguinte sera constituida de DFTs composta pela combinacao dos resultados das DFT's
de dois elementos. E assim por diante, até todas as etapas serem concluidas, obtendo
assim um vetor de tamanho N, no qual em cada posi¢ao havera um elemento da DFT
obtida. O codigo que implementa o algoritmo da FFT em C é apresentado pela Figura
5.
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n
]
i

nn*2.0;
1:
1:

mmax = 2;

ind = 0:

while (mmax < n)

{d

Tmax*2;
3inl[ind];

-2, 0*WLEeNp*WLEemp;
3in2[ind];

1.0;7

0.0;

ind+1;

istep
Wtemp
wpr
wpi
WE

wi
ind

m=1;

while (m < mmax)

{
i=m
while(n »>= i)
{

j = 1i + mmax;

temnpr = wr*datalj-1] - wi*datalj]:
tempi = wr*datal|j] + wi*datalj-1];
datalj-1] = datali-1] - tempr;
data|j+1-1] = datali] - tempi;

data|i-1] = datali-1] + tempr;
data|i+l-1] = datali] + tempi;

i=1i+ istep:

1
L

WLETP = Wr;
Wr = WLemp*wpr - wi*wpli + wr;
Wi = wi*wpr + wtemp*wpi + wi;

m = m2;

1
L

mmax = istep;

Figura 5: Cédigo em C da Butterfly.

Apéds a execucao de todas as iteracoes necessarias, a FFT é concluida e os dados
de saida podem ser interpretados. As duas primeiras posi¢oes do vetor de saida de
tamanho 2N serao os dados reais e imaginarios da componente de frequéncia zero,
respectivamente. As duas posigoes seguintes serao compostas pelos dados da menor
frequéncia positiva e a frequéncia continuara aumentando conforme as posicoes do

vetor sejam percorridas.

Para exportar os resultados de projecao do sinal de entrada com a matriz dici-
onario, o vetor de saida do algoritmo da FF'T é ordenado da seguinte forma: as 50
primeiras posi¢oes do vetor de saida sao compostas pelas 50 primeiras posicoes pares
diferentes de zero, do vetor ordenado pela FFT, ou seja as componentes reais, que
representam as componentes harmonicos cossenoidais. Da quinquagésima posicao até
a centésima posicao do vetor de saida, é composto pelas 50 primeiras posi¢oes impares
do vetor ordenado pela FFT, ou seja as componentes imaginarios, que representam as

componentes harmonicos senoidais.
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4.3.1.2 MEMORIAS

Conforme apresentado na Figura 3, o sistema utiliza duas memorias do tipo First
In First Out (FIFO), como o préprio nome diz, estas memérias funciona de modo que
o primeiro dado escrito, serd o primeiro dado a ser lido, funcionando como um buffer
para o sinal de entrada. Nesse projeto utilizou-se uma FIFO de 128 posicoes, ja que
esse é o tamanho da janela a ser utilizada na FF'T, com 16 bits em cada posi¢ao, visto
que é o valor de quantizacao do sinal. A primeira FIFO recebe o sinal de entrada do
sistema, ou seja, o a ser compactado. A segunda FIFO recebe o sinal de residuo do

algoritmo de compressao de sinais.

Para realiza uma escrita de dados nessa FIFO, é necessario que o sinal wrreq seja
nivel 1égico alto durante a borda de subida do clock, esse sinal foi gerado a cada periodo
de amostragem, e sendo assim, as amostras do sinal sao escritas na FIFO durante o
processo da amostragem. Para se iniciar o calculo da FFT, é necessario que a janela
de 128 pontos esteja preenchida, ou seja, que a FIFO esteja completa. A FIFO possui
um sinal de saida que é o full, esse sinal vai para nivel logico alto quando a FIFO esta

completa.

4.3.1.3 DEMAIS BLOCOS

Para realizar o controle das FIFOS do circuito de compressao propostos utiliza-se
de um Multiplexador (Mux) e um Demultiplexador (Demux). O Mux tem fungao de
controlar em qual FIFO o sinal de entrada sera escrito. Para controlar a porta de
saida, o Mux recebe em sua entrada de endereco(ADDR) um sinal de controle advindo
do terceiro processador. O Demux tem funcao de controlar em qual FIFO sera lida
pelo processador. Assim como o Mux, o acDemux também recebe em sua entrada de

endereqo(ADDR) um sinal de controle advindo do terceiro processador.

O bloco de Oneshot é uma maquina de estados, controlada pelas saidas full das
FIFOs, a funcao deste bloco é controlar o reset do processador. O bloco floattoint
tem a fungao de converter os dados do tipo float(nimero com ponto flutuante) para

int(ndmero inteiro). O bloco inttofloat tem a fungdo contraria ao bloco floattoint.

4.4 PRODUTO INTERNO COM AS WAVELETS

Como dito anteriormente o dicionario utilizado neste trabalho é composto por com-

ponentes de Fourier e Wavelet. Nesta secao serda apresentado como foi calculado a
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projecao ortogonal dos 128 coeficientes de Wavelet. Para implementar essa operagao
utilizou-se o mesmo circuito do algoritmo da FFT, ou seja, utilizou o circuito apre-
sentado na Figura 3. Porém implementando um cédigo em C diferente no processador

embarcado.

O dicionario ¢ formado por seis wavelets fundamentais, deslocadas. Essas wavelet
sao mostradas na Figura 6. As caracteristicas de cada tipo de wavelet e suas posicoes

no dicionario sao apresentadas na Tabela 1.

Wavelets
DB T T T T T T T T T
— Wavelat 1
0gk — Wavelet 2 |
Wavelet 3
— Wayelet 4
4y ——Wavelet 5 ||
Wavelet B
02F B

Magnitude
=
A

02 F .

_DB | 1 1 | | 1 | | 1
0 10 20 30 40 50 B0 70 80 a0 100

Amostrag

Figura 6: Wavelets fundamentais do dicionario.

Tabela 1: Wavelet presentes no dicionario

Wavelet Numero de pontos Numero de deslocamentos Posi¢ao no dicionario
Wavelet 1 96 4 100 até 103
Wavelet 2 96 4 104 até 107
Wavelet 3 48 8 108 até 115
Wavelet 4 24 16 116 até 131
Wavelet 5 12 32 132 até 163
Wavelet 6 6 64 164 até 227

Na Figura 7 é apresentado uma parte do codigo C responsavel por realizar o produto

interno da Wavelet 1 com o sinal de entrada. Onde ¢ é o nimero de deslocamentos , j
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e k sao auxiliares para percorrer os vetores, o vetor data é o sinal de entrada, datal é
o vetor contendo os valores da primeira wavelet e prod2 recebe o resultado do produto.
Na saida do algoritmo os vetor contendo os resultados de produto interno de cada

wavelet sao organizados conforme a posicao do dicionario.

[E
wnn

while (i < 4)
while(j < 246)
if(k « 128)

rodl[i] = prodl[i] + datal[j]*datal[k]:

[I T ST—
o

Figura 7: Cédigo em C responsavel por realizar o produto interno da Wavelet 1.

4.5 CIRCUITO DE COMPRESSAO

Como descrito na secao 4.1, o projeto foi dividido em trés processadores. Nesta
secao abordaremos o circuito implementado em FPGA responsavel por compactar o
sinal de entrada, a partir dos dados de entrada. O circuito desenvolvido em linguagem

de descricao de Hardware é apresentado na Figura 8.
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Figura 8: Diagrama de blocos do sistema de compressao de sinais.

Ao observa a Figura 8, percebe-se a presenca dos mesmos blocos da Figura 3,
todos os possuem as mesmas fungoes descritas na secao 4.3, porém para este circuito é
necessario a presenca de trés FIFOS. A primeira FIFO recebe a saida do algoritmo da
FFT, a segunda FIFO recebe o resultado do produto interno das wavelets e a terceira

FIFO recebe o sinal de entrada.

4.5.1 ALGORITMO IMPLEMENTADO NO PROCESSADOR DE CIR-
CUITO DE COMPRESSAO

Nesta secao sera descrito todas as etapas desenvolvidas no sistema de compressao.

A primeira etapa do algoritmo é iniciar a saida de controle como zero (Flag = 0).
Apos esta etapa o algoritmo armazena o sinal de entrada em um vetor para realizar
operacoes futuras. Nesta etapa o vetor responsavel por armazenar residuo é zerado,
para que nao ocorra erros nas iteracoes seguintes. Depois de realizar a operacoes
descritas acima o valor da saida de controle é modificado para 1 (Flag = 1), apds isto
o algoritmo comeca a armazenar os dados recebidos das duas primeiras FIFOs em um

vetor, conforme apresentado na Figura 9.
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flag = in(3):

s

if({flag == 0)

aord =

pos =
maior 0

(==
K]

i=0;

.

while (i < 128)

data3[i] = in(2):
i=1i4+ 1;

i=0;
while (i < 128)

data res[i] = data3[i]:
data_outl[i] = O;
i=1i+ 1;

Figura 9: Algoritmo responsavel por organizar as entradas.

Com as 228 posicoes do vetor dos coeficientes preenchidas, o algoritmo calcula
o modulo deste vetor. Com o vetor de mddulo calculado o algoritmo varre o vetor
em busca de seu maior valor em modulo. Apds localizar valor maximo, o algoritmo
armazena o seu valor original juntamente com o indice de sua respectiva posicao no

suporte. A Figura 10 mostra como é programada em C esta etapa do projeto.
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{
modulo[i] = data[i] *datal[i]:
i=1i+ 1;
|
k= 0;
maior = 0;

while(k < 222)
if(maior < modulo[k])

ord = datal[k]:
maior = modulo[k]:

pos = k;
K=k + 1;
;f[pos < 100}
pos = pos - 1;

else

pos = pos;

Figura 10: Algoritmo por calcular o médulo do vetor e encontrar o maximo.

Com o suporte atualizado o algoritmo identifica qual sinal deve gerar para atualizar
o vetor de residuo e o sinal reconstruido. Para realizar esta operagao programou-se
diversas fungoes que representam os componentes de seno e cosseno e cada uma das

wavelets descritas na secao 4.3.

Com o residuo calculado, o algoritmo calcula a energia do residuo, e verifica se a
energia é menor que o limiar estabelecido. Caso a energia for menor que o limiar a
variavel Flag volta para zero e o algoritmo espera a FIFO com o sinal de entrada ser
preenchido para reiniciar o sistema de compressao. Caso a energia for maior que o
limiar, o residuo é enviado para a saida e o algoritmo ird para a proxima iteracao. A

energia é calculado conforme a Equagao (4.2).

N-1
Energia = Z residuo [n] (4.2)
n=0
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4.6 IMPLEMENTACAO EM TEMPO REAL

Nesta secao sera realizada uma analise da implementagao em tempo real do algo-

ritmo de compressao de sinais e as caracteristicas desejaveis neste sistema.

A implementacao em tempo real de um sistema de compressao de sinais levanta
algumas questoes importantes, como custo computacional, Hardware adequada e adap-
tar o sistema para o processamento em tempo real. A questdao do custo computacional
é avaliada como a capacidade que o sistema tem para realizar os processamentos ne-
cessarios dentro de um intervalo de tempo pré-determinado. Esse intervalo de tempo

esta associado ao periodo de atualizacao de cada amostra do sinal de entrada.

O sistema proposto possui uma frequéncia de amostragem de 7680Hz (128 pontos
por ciclo de 60Hz), enquanto que a frequéncia interna do clock da FPGA para os
circuitos de processamento, pode ser configurada para até 200MHz. Isso permite que

a FPGA tenha 26041 ciclos de clock para realizar todos os processos de cada amostra.

Para avaliar a implementacao em tempo real aplicou-se no sistema um sinal de
clock, com periodo fixo de Ips. Além disso o sistema armazena um dado de entrada
nas FIFOs a cada 6000 ciclos de clock. Com esses dados, montou-se a Tabela 2, que

apresenta o numero de clocks necessarios para operacao da cada processador.

Tabela 2: Relacao entre o nimero de clocks para execucao de cada processador

Processador Numero de Clocks
FFT 188902
Wavelet 219514
Processador de compressao 1045795

A partir dos dados da tabela verificou-se que para uma implementacao em tempo
real é necessario no minimo 1045795 ciclos de clock, ou seja 8170 clocks para cada
amostra. Para a compressao de um sinal elétrico com frequéncia fundamental de 60Hz
o sistema precisa operar em uma frequéncia proxima de 16 MHz. Como é possivel
operar o sistema com uma frequéncia maior que 16MHz, pode-se afirmar que o sistema
desenvolvido é capaz de ser implementado em tempo real em FPGA. A Figura 11,

apresenta o sistema operando em tempo real no software Modelsim.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo serao apresentados os resultados do sistema de compressao proposto,
obtidos através da implementacao em FPGA. Os mesmos serdao comparados com os

resultados obtidos via algoritmos implementos no Software Matlab.

Para a validagao e comparacao do desempenho do Sistema de Compressao proposto
foram gerados diversos sinais com duracao de um ciclo da componente fundamental.
Cada sinal de teste é composto por um sinal senoidal com a frequéncia fundamental de
60 Hz, com 128 pontos por ciclo da componente fundamental, frequéncia de amostragem

igual a 7680Hz. Os sinal intercalados para os testes sao:
S1: Sinal formado por componentes harmonicos de cosseno.
S2: Sinal formado por componentes harmonicos de seno.
S3: Sinal com fase diferente de zero.
S4: Sinal com presenga de componentes Interharmonicos.
S5: Sinal com afundamento na amplitude.
S6: Sinal com elevagao na amplitude.
S7: Sinal com variacao exponencial na amplitude de uma componente do sinal.

Algumas métricas foram escolhidas para avaliar a qualidade do sinal reconstruido
apds a descompressao. Sao elas: o Erro Médio Quadrético Normalizado, (do inglés,
Normalized Mean Squared Error) (NMSE), definido em (5.1); a Correlagdo Cruzada
(COR) entre o sinal reconstruido e o sinal original, definida em (5.2); e a Porcentagem

de energia mantida (RTE), definida em (5.3)

-2 (5.1)
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T A~
xT.
COR = —— 5.2
xT.x (5:2)
N an)?

em que, X representa a notagao vetorial para o sinal original z[n], X é a notagao

vetorial do sinal reconstruido #[n] e N é o comprimento do sinal.

Em se tratando de uma aplicacao de compressao de sinais, o objetivo é encontrar
uma aproximacao que seja fiel e ao mesmo tempo compacta, ou seja, que utilize poucos
elementos do diciondrio. Portanto em conjunto com a qualidade de aproximacoes, o

numero de elementos utilizados também deve ser avaliado.

5.1 SINAL FORMADO POR COMPONENTES HARMONICOS DE
COSSENO

Para o primeiro teste foi escolhido aleatoriamente um sinal formado por uma soma
de componentes harmonicas de cosseno, conforme descrito pela Equacao (5.4), onde f
representa a frequéncia do sinal, ¢ o tempo e h o componente harmonico. Para este
sinal o sistema retornou o nimero de componentes de Fourier e Wavelet descritos na

Tabela 3.
1
x(t) = Z Ecos(waht) (5.4)

Tabela 3: Numero de Componentes de Fourier e Wavelet no caso 1.

Coeficientes de Fourier 3

Coeficientes de Wavelet 0

O sinal reconstruido ¢ mostrado na Figura 12, onde ¢ comparado com o sinal
original, e o sinal reconstruido pelo MATLAB. Na tabela 4 sao apresentados os valores

para as métricas definidas anteriormente.
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Comparagéo dos Resultados para o caso 1
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Figura 12: Comparagao entre o sinal gerados para o caso 1.

Tabela 4: Resultados métricos para o primeiro caso.

Erro Médio Quadratico (NMSE) 0,0160%
Correlagao cruzada (COR) 99,9837%
Porcentagem de energia mantida (RTE) 100%

Percebe-se que para este caso o Erro Médio quadratico é baixo e, que os valores
de Correlacao cruzada e porcentagem de energia mantida estao proximos de 100%,

implicando em uma boa fidelidade na reconstrucao do sinal de entrada pelo método.

O erro absoluto entre o sinal de entrada e o sinal reconstruido pelo sistema de

compressao ¢ mostrado conforme a Figura 13.
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Figura 13: Erro Absoluto entre o sinal de entrada e o sinal reconstruido para o caso 1.

Pode-se perceber que para esta situacao, o sinal reconstruido pelo algoritmo, tanto
o sinal reconstruido pelo MATLAB, se assemelham perfeitamente com o sinal original,
visto que o erro absoluto é muito pequeno (na faixa de 10™*). Isso ocorre porque que o
sinal de entrada possui poucas componentes de Fourier, sendo de facil compressao pelo

algoritmo.

5.2 SINAL FORMADO POR COMPONENTES HARMONICOS DE
SENO

Para o segundo teste foi escolhido aleatoriamente um sinal formado por uma soma
de componentes harmonicas de seno, conforme descrito pela Equacao (5.5). Para este

sinal o sistema retornou o nimero de componentes de Fourier e Wavelet descritos na

Tabela 5.

o)=Y %sin(Qﬂ F(2h — 1)) (5.5)

h=1

O sinal reconstruido é mostrado na Figura 14, onde é comparado com o sinal
original, e o sinal reconstruido pelo MATLAB. Na tabela 6 sao apresentados os valores

para as métricas definidas anteriormente.
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Tabela 5: Numero de Componentes de Fourier e Wavelet no caso 2.

Coeficientes de Fourier 4
Coeficientes de Wavelet 0

Comparagéo dos Resultados para o caso 1
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Figura 14: Comparacao entre o sinal gerados para o caso 2.

Tabela 6: Resultados métricos para o segundo caso.
Erro Médio Quadratico (NMSE) 0,0098%

Correlagao cruzada (COR) 99,9868%
Porcentagem de energia mantida (RTE) 100%

Percebe-se que para este caso o Erro Médio quadratico se manteve baixo, e menor
que o caso anterior. Os valores de Correlacao cruzada e porcentagem de energia mantida
permaneceram préximos de 100%, implicando em uma boa fidelidade na reconstrucao

do sinal de entrada pelo método.

O erro absoluto entre o sinal de entrada e o sinal reconstruido pelo sistema de

compressao ¢ mostrado conforme a Figura 15.
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Figura 15: Erro Absoluto entre o sinal de entrada e o sinal reconstruido para o caso 2.

Pode-se perceber que para esta situacao, o sinal reconstruido pelo algoritmo, tanto
o quanto o sinal reconstruido pelo MATLAB, se assemelham perfeitamente com o sinal
original, visto que o erro absoluto é muito pequeno (na faixa de 1073). Isso ocorre
porque que o sinal de entrada possui poucas componentes de Fourier, sendo de facil

compressao pelo algoritmo.
5.3 SINAL COM FASE DIFERENTE DE ZERO

Para o terceiro teste escolheu-se um sinal que seria necessario utilizar tanto com-
ponentes de seno quanto de cosseno para comprimir o sinal, por esta razao gerou-se
uma soma de componentes harmonicas de seno com fase, conforme descrito pela Equa-
¢ao (5.6). Para este sinal o sistema retornou o nimero de componentes de Fourier e

Wavelet descritos na Tabela 7.

x(t) = sen(2m ft + g) + 0,5.sen(6m ft + %) + 0,2.sen(107 ft + %) (5.6)

O sinal reconstruido ¢ mostrado na Figura 16, onde é comparado com o sinal
original, e o sinal reconstruido pelo MATLAB. Na tabela 8 sao apresentados os valores

para as métricas definidas anteriormente.
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Tabela 7: Numero de Componentes de Fourier e Wavelet no caso 3.

Coeficientes de Fourier 6
Coeficientes de Wavelet 0

Comparagéo dos Resultados para o caso 1
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Figura 16: Comparacao entre o sinal gerados para o caso 3.

Tabela 8: Resultados métricos para o terceiro caso.

Erro Médio Quadratico (NMSE) 0,1321%
Correlagao cruzada (COR) 99,9857%
Porcentagem de energia mantida (RTE) 100%

Percebe-se que para este caso o Erro Médio quadratico se manteve baixo, porém
com um maior erro em relacao aos casos anteriores. Os valores de Correlacao cruzada
e porcentagem de energia mantida permaneceram proximos de 100%, implicando em

uma boa fidelidade na reconstrucao do sinal de entrada pelo método.

O erro absoluto entre o sinal de entrada e o sinal reconstruido pelo sistema de

compressao ¢ mostrado conforme a Figura 17.
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Figura 17: Erro Absoluto entre o sinal de entrada e o sinal reconstruido para o caso 3.

Pode-se perceber que para esta situacao, o sinal reconstruido pelo algoritmo, tanto
o quanto o sinal reconstruido pelo MATLAB, se assemelham ao sinal original, neste
caso o erro absoluto ainda é muito pequeno (na faixa de 107®). Neste caso o algoritmo
de compressao precisou utilizar mais componentes do que o nimero de harmoénicos do
sinal de entrada, isto ocorre por causa da fase ser diferente de zero. Para representar um
sinal com fase diferente de zero e necessario utilizar tanto componentes de seno quanto
de cosseno. Para este caso o sistema se mostrou eficiente no uso destes componentes,

visto que os sinais encontrados sao semelhantes.

5.4 SINAL COM INTERHARMONICO

O quarto teste é formado por dois componentes senoidais harmoénicos, somados a
um componente senoidal interharmonico, conforme descrito pela Equacao (5.7). Para
este sinal o sistema retornou o niimero de componentes de Fourier e Wavelet descritos

na Tabela 9.

z(t) = sen(2w ft) + 0,1.sen(67 ft) + 0,05.sen(2.5,3.7 ft) (5.7)
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Tabela 9: Numero de Componentes de Fourier e Wavelet no caso 4.

Coeficientes de Fourier 6

Coeficientes de Wavelet 2

O sinal reconstruido é mostrado na Figura 18, onde é comparado com o sinal
original, e o sinal reconstruido pelo MATLAB. Na tabela 10 sao apresentados os valores

para as métricas definidas anteriormente.
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Figura 18: Comparagao entre o sinal gerados para o caso 4.

Tabela 10: Resultados métricos para o quarto caso.

Erro Médio Quadratico (NMSE) 1,0148%
Correlagao cruzada (COR) 99,6321%
Porcentagem de energia mantida (RTE) 99,2519%

Percebe-se que para este caso o Erro Médio quadréatico aumentou em relagao aos
casos anteriores. Este fato se deve pela presenca de um componente fora do dicionario
de Fourier, o interharmoénico. Em contra partida os valores de Correlacao cruzada e
porcentagem de energia mantida continuam préximos a 100%, mostrando uma boa

eficiente do sistema desenvolvido.
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O erro absoluto entre o sinal de entrada e o sinal reconstruido pelo sistema de

compressao ¢ mostrado conforme a Figura 19.
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Figura 19: Erro Absoluto entre o sinal de entrada e o sinal reconstruido para o caso 4.

Percebe-se que para este caso, o sinal reconstruido e o sinal reconstruido pelo
MATLAB possuem um maior erro absoluto (na faixa de 0,02) em rela¢do ao sinal de
entrada, essas diferengas ocorrem devido a limitagao de que o sinal reconstruido s6 pode
utilizar apenas 8 (oito) coeficientes do diciondrio. Um diferenga em relagao aos outros

casos ¢é a presenca de componentes de Wavelet para representar o sinal escolhido.

5.5 SINAL COM AFUNDAMENTO NA AMPLITUDE

Para este quinto caso o sinal de teste gerado é constituido por uma componente
senoidal que apresenta uma variacao de amplitude. A amplitude do sinal varia em
degrau, com uma variacao negativa de 40% do seu valor original. Apds atingir este valor
a amplitude permanece constante durante um terco do periodo do sinal, retornando em
degrau ao seu valor original. Este sinal é descrito pela Equacao (5.8) e o afundamento
em degrau na amplitude do sinal de entrada, é apresentado na Figura 20. Para este
sinal o sistema retornou o nimero de componentes de Fourier e Wavelet descritos na

Tabela 11.
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x(t) = A(t).sen(2m ft) (5.8)

Tabela 11: Numero de Componentes de Fourier e Wavelet no caso 5.

Coeficientes de Fourier 4

Coeficientes de Wavelet 4
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Figura 20: Afundamento de amplitude para o sinal de entrada no caso 5.

O sinal reconstruido é mostrado na Figura 21, onde é comparado com o sinal
original, e o sinal reconstruido pelo MATLAB. Na tabela 12 sao apresentados os valores

para as métricas definidas anteriormente.
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Comparagéo dos Resultados
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Figura 21: Comparagao entre o sinal gerados para o caso 5.

Tabela 12: Resultados métricos para o quinto caso.

Erro Médio Quadrético (NMSE) 0,2426%
Correlagao cruzada (COR) 99,7594%
Porcentagem de energia mantida (RTE) 99,4726%

Percebe-se que para este caso o Erro Médio quadratico é menor que o erro do caso
anterior. Outro fato a se ressaltar, sao os valores de Correlacao cruzada e porcentagem
de energia, que se mantem préximas ao valor ideal, mostrando-se eficaz na compactacao

deste tipo de distirbio no sinal de entrada.

O erro absoluto entre o sinal de entrada e o sinal reconstruido pelo sistema de

compressao ¢ mostrado conforme a Figura 22.
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Figura 22: Erro Absoluto entre o sinal de entrada e o sinal reconstruido para o caso 5.

E evidente que ao se observar a transicao de amplitude do sinal, ocorre pequenas
diferengas em relacao ao sinal original, assim como no caso anterior essas diferengas
ocorrem devido a limitagao de que o sinal reconstruido sé pode utilizar 8(oito) coefici-

entes do dicionario para representar o sinal.
5.6 SINAL COM ELEVACAO NA AMPLITUDE

Para este sexto caso o sinal de teste gerado ¢é constituido por uma componente
senoidal, que apresenta uma variacao de amplitude. A amplitude do sinal varia em
degrau, com uma variacao positiva de 20% do seu valor original. Apds atingir este valor
a amplitude permanece constante durante um terco do periodo do sinal, retornando
em degrau ao seu valor original. Este sinal é descrito pela Equacao (5.9) e a elevagao
em degrau na amplitude do sinal de entrada, é apresentado na Figura 23. Para este
sinal o sistema retornou o ntimero de componentes de Fourier e Wavelet descritos na

Tabela 13.

x(t) = A(t).sen(27 ft) (5.9)
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Tabela 13: Nimero de Componentes de Fourier e Wavelet no caso 6.

Coeficientes de Fourier 6

Coeficientes de Wavelet 2
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Figura 23: Afundamento de amplitude para o sinal de entrada no caso 6.

O sinal reconstruido é mostrado na Figura 24, onde é comparado com o sinal
original, e o sinal reconstruido pelo MATLAB. Na tabela 14 sao apresentados os valores

para as métricas definidas anteriormente.
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Figura 24: Comparagao entre o sinal gerados para o caso 6.

Tabela 14: Resultados métricos para o sexto caso.

Erro Médio Quadratico (NMSE) 0,3002%
Correlagao cruzada (COR) 99,92%
Porcentagem de energia mantida (RTE)  100%

Percebe-se que para este caso o Erro Médio quadratico aumento em relagao ao
caso de afundamento de amplitude. Porém, ainda o valor do erro se mostra baixo,
indicando que o sistema é eficaz na compactacao deste tipo de distirbio no sinal de
entrada. Outro fato a se ressaltar, sao os valores de Correlacao cruzada e porcentagem

de energia, que se mantem proximas ao valor ideal.

O erro absoluto entre o sinal de entrada e o sinal reconstruido pelo sistema de

compressao ¢ mostrado conforme a Figura 25.
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Figura 25: Erro Absoluto entre o sinal de entrada e o sinal reconstruido para o caso 6.

E visualmente evidente que ao se observar a transicao de amplitude do sinal, ocorre
pequenas diferengas em relacao ao sinal original, assim como no caso anterior essas
diferencas ocorrem devido a limitacao de que o sinal reconstruido sé pode utilizar

8(oito) coeficientes do dicionario para representar o sinal.

5.7 SINAL COM VARIACAO EXPONENCIAL NA AMPLITUDE DE
UMA COMPONENTE DO SINAL

Para este sétimo caso o sinal de teste gerado é constituido por uma componente
senoidal fundamental, somada com outra componente senoidal, onde a amplitude apre-
senta uma variacao exponencial. A amplitude da componente de vigésimo primeiro
harmonico varia de forma exponencial, simulando uma sinal transitério da rede elé-
trica. Apds atingir o valor de 7,5% da amplitude da componente fundamental, o cres-
cimento exponencial é interrompido. Durante 0,002s permanece constante, e depois
deste intervalo de tempo, retorna a zero, na forma de uma exponencial decrescente.
Este sinal é descrito pela Equagao (5.10), e a variagao exponencial na amplitude desta
componente ¢ apresentado na Figura 26. Para este sinal o sistema retornou o nimero

de componentes de Fourier e Wavelet descritos na Tabela 15.
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x(t) = sen(2m ft) + 0,075u(t).sen(2m.21. ft) (5.10)

Tabela 15: Numero de Componentes de Fourier e Wavelet no caso 7.

Coeficientes de Fourier 4

Coeficientes de Wavelet 4
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Figura 26: Variagao na amplitude do vigésimo primeiro harmonico do sinal de entrada

no caso 7.

O sinal reconstruido é mostrado na Figura 27, onde é comparado com o sinal
original, e o sinal reconstruido pelo MATLAB. Na tabela 16 sao apresentados os valores

para as métricas definidas anteriormente.
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Figura 27: Comparagao entre o sinal gerados para o caso 7.

Tabela 16: Resultados métricos para o sétimo caso.

Erro Médio Quadratico (NMSE) 0,3165%
Correlagao cruzada (COR) 99,9723%
Porcentagem de energia mantida (RTE) 100%

Percebe-se que para este caso, um pequeno Erro Médio quadratico, um pouco
superior aos casos de variacao em rampa. Como foi visto, nos casos anteriores os
valores de Correlacao cruzada e Porcentagem de energia se mantiveram proximas de

100%, implicando em uma boa eficiéncia do sistema proposto.

O erro absoluto entre o sinal de entrada e o sinal reconstruido pelo sistema de

compressao ¢ mostrado conforme a Figura 28.
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Figura 28: Erro Absoluto entre o sinal de entrada e o sinal reconstruido para o caso 7.

E possivel notar pequenas diferengas com o sinal de entrada. Assim como nos casos
anteriores, essas diferengas ocorrem devido a limitacao de que o sinal reconstruido sé6
pode utilizar apenas 8(oito) componentes do dicionério para representar o sinal de

entrada.
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6 CONCLUSOES FINAIS

6.1 CONCLUSOES

O presente trabalho apresentou um estudo e implementacao de uma técnica de
representagao esparsa em diciondrios redundantes, o algoritmo Matching Pursuit(MP),
para avaliar a possibilidade de substituir bloco tradicionais de Compressao com Perdas.
Um diciondrio composto pela unido de duas bases ortogonais (Wavelet e Fourier) foi
utilizado e o algoritmo de busca foi implementado e seu desempenho foi comparados

quanto compressao e reconstrucao de diversos sinais.

O dicionario proposto foi pensado nao somente para proporcionar uma elevada
taxa de compressao e boa qualidade da reconstrucao, mas também para permitir uma
rapida execucao do algoritmo de busca, que depende do ntimero de elementos contidos
no diciondrio. Com a uniao das bases de Fourier e Wavelet conseguiu-se resultados
interessantes, visto o dicionario é composto por 228 elementos. Além disso, as ca-
racteristicas das duas bases sao complementares, a base de Fourier representa bem,
utilizando poucos elementos, os sinais estacionarios no tempo enquanto que a base de
wavelet representa melhor os sinais transitérios. Com isso entao, conseguiu-se uma boa

qualidade da representacao utilizando poucos elementos do dicionério.

Ao longo deste trabalho a plataforma FPGA foi abordada dando-se enfoque tanto
nos recursos de codigo HDL desenvolvidos, quanto nos blocos de hardware que realizam

diversas tarefas dentro sistema proposto.

Uma das técnicas em destaque na questao de otimizacao de logica do DLP, foi o
método utilizando o processador embarcado. Ele permitiu a flexibilidade de se imple-
mentar qualquer algoritmo utilizando o mesmo hardware e ainda permitiu a facilidade

de ser programado utilizando-se de um subconjunto de linguagem C.

Foi mostrado também que o sistema proposto mesmo que com um alto custo com-
putacional, é capaz de ser implementado em tempo real, com algumas limitagoes, mas

ainda assim, é capaz de reconstruir os sinais com alta qualidade.
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Além da implementagao, testes foram feitos para verificar o desempenho do mesmo.
Para esses testes, utilizou-se diversos sinais, tendo em vista que um sinal mais complexo

poderia expor de forma mais clara os pontos fortes e fracos do sistema.

O desempenho do sistema proposto foi testado e comparado com o desempenho de
um algoritmo desenvolvido no Software MATALAB. Os resultados do sistema proposto
sa0 no minimo equivalentes aos do MATLAB, o que motiva na continuagao da pesquisa
e da otimizacao do sistema desenvolvido. Com respeito a compressao, o sistema é
adequado para a aplicagao em cendrios de smart grids, haja visto sua habilidade de

comprimir qualquer sinal, e nao somente os sinais livres de distirbios.

Analisando os resultados obtidos percebeu-se que o algoritmo apresentou resultados
satisfatérios, mostrando ser atrativo para aplicagoes de compressao de sinais elétricos,

apesar de apresentar complexidade computacional mais elevada.

Enfim, conclui-se que sistema construido o foi capaz de cumprir com os objetivos
que lhe foram propostos a realizar. Mostrou-se eficaz, fornecendo bons niveis de com-
pressao aos sinais testados, e principalmente, mantendo um bom nivel de reconstrucao.
Sendo uma ferramenta muito 1til para resolver diversos problemas de armazenamento

de sinais advindos de sistemas elétricos de poténcia.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros propoe-se:
i Desenvolver um protétipo funcional do sistema desenvolvido.

ii Estudar diferentes algoritmos de representacao esparsa em dicionarios redundan-

tes, e comparar suas implementagoes com o algoritmo estudado neste trabalho.

iii Implementar em FPGA diferentes técnicas de representagao esparsa em dicio-

narios redundante.

iv Utilizar a técnica de representacao esparsa em dicionarios redundantes nao sé

para comprimir os sinais, mas também para detectar e classificar os distirbios.
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