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RESUMO

Este trabalho apresenta a modelagem computacional de sinais sintéticos e
experimentais, focando na analise tempo-frequéncia. Para tanto, uma
implementacédo da transformada de Fourier (TF) foi utilizada para produzir o
conteudo de frequéncia, também conhecido como densidade espectral de poténcia
c.f Power Spectral Density (PSD). Com o objetivo de produzir espectrogramas com
resolucdo mais concentradas no plano tempo-frequéncia, foi introduzida na TF uma
janela Gaussiana ajustada por estimativas locais da curtose. Interpretando o
esquema resultante como um produto interno entre o sinal e a acao de combinacdes
de modulacdo e translacdo c.f shifts time-frequency sobre a janela, obtém-se os
frames de Gabor ajustados por estatistica de alta ordem. Essa adaptacéo da short-
time Fourier transform (STFT) mostra-se mais adequada a analise de sinais néo
estacionarios, por sua capacidade de ajuste as caracteristicas locais. Contudo,
apesar do principio de incerteza, em sua versao fraca para a STFT, impor restricoes
a concentracédo do espectrograma no plano tempo-frequéncia. A implementacao da
STFT adaptada foi capaz de gerar espectrogramas nitidos o suficiente para localizar

os instantes de contribuicdo das frequéncias, assim como, sua evolucéo.

Palavras-Chave: Anélise tempo-frequéncia. Sinais. Modelagem. Experimentos.



ABSTRACT

This work presents the computational modeling of synthetic and experimental
signals, focusing on time-frequency analysis. To that end, an implementation of the
Fourier transform (TF) was used to produce the frequency content, also known as
Power Spectral Density (PSD) power spectral density. In order to produce more
focused resolution spectrograms in the time-frequency plane, a Gaussian window
adjusted by local kurtosis estimates was introduced in TF. Interpreting the resulting
scheme as an internal product between the signal and the action of modulation and
translation combinations c.f (shifts time-frequency) on the window, we obtain the
Gabor frames adjusted by high-order statistics. This adaptation of the short-time
Fourier transform (STFT) is more suitable for non-stationary signal analysis because
of its ability to adjust to local characteristics. However, despite the uncertainty
principle, in its weak version for the STFT, impose restrictions on the concentration of
the spectrogram in the time-frequency plane. The implementation of the adapted
STFT was able to generate spectrograms that were clear enough to locate the

contribution moments of the frequencies, as well as their evolution.

Keywords: Time-frequency analysis. Signals. Modeling. Experiments.
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1 INTRODUCAO

Na atualidade, em uma sociedade altamente dependente das tecnologias, 0s
mais diversos tipos de dados séo gerados, sejam para 0 monitoramento do clima e
da temperatura, da producéao e circulacéo de bens de consumo, e outros. Tais dados
sdo denominados sinais e 0 seu processamento demanda o uso de técnicas
matematicas e computacionais capazes de realizar amostragens, extrair
informagodes, identificar eventos, etc.

Vale enfatizar que, no dia a dia estamos todos expostos a varios tipos
diferentes de sinais. Por exemplo, ao ouvir radio, ao observar uma imagem, um
video e dentre outros. O processamento de sinais, entao, se faz necessario e traz
algumas dificuldades, das quais sdo: a compresséao, a transmissao e a reconstrugao.
No caso da compressao, a televiséao, por exemplo, que utiliza sequéncia de imagens
se transforma em matriz de dados muito grande e por iSso € necessario comprimi-la
(MORETIN, 1999). Para isso, utilizam-se técnicas com base na analise harmonica
para tentar suprir esse e 0s outros problemas que surgem durante o processamento.

Nesse contexto, o espectro harménico de Fourier € uma das principais
ferramentas utilizadas na identificacdo de informacfes de registro de dados, visto
gue muitas das caracteristicas relacionadas a evolugcdo temporal do sistema
monitorado podem ser obtidas pelo mapeamento no dominio da frequéncia. Assim, é
importante observar que a analise via Transformada de Fourier (TF) é restrita ao
dominio da frequéncia, uma vez que se refere a representacdo das componentes
harmbénicas do sinal nesse dominio. Embora a TF seja uma ferramenta auxiliar na
identificacdo de periodicidades, o calculo do espectro de poténcia de um
determinado sinal utilizando o quadrado do valor absoluto dessa, denominado
densidade espectral de poténcia (PSD), cf. power spectral density (LATHI; GREEN,
2005) (OPPENHEIM; WILLSKY; NAWAB, 1997), nao fornece informacao precisa do
comportamento do sinal no tempo. O processamento de sinais cujas frequéncias sédo
dependentes do tempo deve ser feita com uma ferramenta de analise que seja
capaz de fornecer informacdes sobre as variacdes do espectro ao longo do tempo
de duracdo do sinal. Essa ferramenta consiste em associar uma fun¢édo ao sinal de
forma que seja possivel fazer uma andlise de Fourier localizada, e que permita obter

informacbes no tempo e na frequéncia de forma simétrica e simultanea
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(GROCHENIG, 2013). Portanto, a utilizacdo da analise tempo-frequéncia é uma
necessidade para que se obtenha maior exatiddo na descricdo do espectro.

A andlise tempo-frequéncia (Time-Frequency Analisys - TFA) € um campo da
andlise harmoénica que provém do inicio do desenvolvimento da mecénica quéantica,
em 1930, por H.Weyl, EWigner e J. Neumann e, também do principio teoria da
informac&o e anélise de sinais desenvolvida por Dennis Gabor (GABOR, 1946). E
muito utilizada, pois em determinadas situacdes € necessario saber informacdes de
um sinal no dominio da frequéncia, porém, também é conveniente que se saiba, ao
mesmo tempo, o instante de tempo em que ocorre. A analise classica de Fourier, ou
analise de Fourier global, tem por objetivo passar do dominio do tempo, ou espaco,
para o dominio da frequéncia através da transformada de Fourier (TF)
(OPPENHEIM; WILLSKY; NAWAB, 1997). A TFA, por sua vez, constitui-se como um
tipo de analise de Fourier local, haja vista que a funcdo janela introduzida na TF
possui suporte localizado em vizinhancas de pontos do dominio da fungéo ou sinal
em analise. Como é o caso da transformada de Fourier janela da (Short-time Fourier
transform - STFT).

Diante desse cenario, estudos de mapeamento tempo-frequéncia, visando o
melhor ajuste de janelas, vem obtendo resultados satisfatorios na analise da
variabilidade de sinais climatologicos, como pode ser visto em (KALAS; FERREIRA;
DIAS, 2016), (REGO et al., 2015) e (OLEQUES et al., 2018), sinais de acustica de
sala (DIAS et al., 2015). Nessa perspectiva, este estudo tem como foco principal a
modelagem computacional da analise tempo-frequéncia de sinais ndo estacionarios,
mapeados no plano tempo-frequéncia por frames de Gabor.

No capitulo 2 sdo apresentados 0s conceitos basicos de sinais, sua
classificacdo e exemplos, bem como, uma breve introducdo aos processos
estocasticos, destacando suas principais propriedades e classificacao.

O capitulo 3 aborda os principais aspectos da modelagem computacional de
sinais. Serdo apresentadas as ferramentas matematicas de andlise de sinais,
restringindo-se as baseadas na transformada de Fourier tanto global quanto local e
uma breve conceituacao sobre a teoria dos Frames de Gabor.

No capitulo 4 é realizada a descricdo dos experimentos computacionais
realizados e a analise os resultados computacionais.

No capitulo 5 sdo apresentadas as conclusbes e direcionamentos para

trabalhos futuros.
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2 CONCEITOS BASICOS DE SINAIS

2.1 Defini¢éo e classificagdo de sinais

A modelagem computacional pressupde que funcbes (de uma ou mais
variaveis) possam ser estudadas na forma discreta. Entendendo-se por discreta toda
funcdo representavel explicitamente por uma lista de numeros, caso o dominio seja
finito, ou seu termo geral ser representado por uma férmula, ou ainda podendo ser

dada de modo implicito por uma relacéo de recorréncia ou equacéo de diferencas.

De um ponto de vista geral, um sinal € uma manifestacdo de um fenémeno,
retratado geralmente através de numeros. Tal atitude permite um paralelismo
conceitual entre fungdes e sinais, designando, formalmente, um sinal como sendo
uma funcdo de uma ou mais variaveis, cuja imagem contém informacdes sobre a
natureza de um fendmeno fisico. Além disso, & importante destacar que grande
parte dos sinais que se utilizam na pratica possui imagem assumindo valor numerico
real, isto €, sua imagem € um numero real. No entanto, para algumas situacdes o
estudo torna-se mais simples se considerarmos que sinais possuem imagem
complexa. Isto significa que estudar sinais de imagem real € um caso particular do

estudo dos sinais de imagem complexa.

Funcdes dependentes de apenas uma variavel correspondem a sinais
unidimensionais, enquanto as dependentes de mais de uma variavel estdo
relacionadas a sinais multidimensionais. Um sinal de voz captado por um sensor de
som audio é um exemplo de sinal unidimensional, a passo que uma imagem € um

exemplo de sinal multidimensional.

De modo a atender as aplicacbes, sinais correspondem a registros de
grandezas fisicas que podem ser experimentalmente medidas e estudadas, tanto na
forma analitica como computacional. O método analitico mais utilizado é o baseado
nas séries e transformada de Fourier. Os computacionais, por sua vez, sdo as
versoes discretas da série e da transformada de Fourier. Por conseguinte, o método
de analise mais utilizado no estudo de sinais & fundamentado na analise de Fourier.

No intuito de incorporar a andlise de Fourier ao estudo de sinais, é exigido
gue o sinal possua energia finita, isto €, que sua representacdo seja dada por uma
funcdo cujo quadrado seja integravel (OPPENHEIM; WILLSKY; NAWAB, 1997)
(LATHI; GREEN, 2005).
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Levando-se em conta caracteristicas relativas a dimensao, periodicidade e
grafico, um sinal é classificado, respectivamente, como:
1-Quanto a dimensao;
2- Quanto a periodicidade;
3- Quanto a Gréfico (perfil de continuidade, descontinuidade).

Conforme o contexto e de como o sinal foi adquirido, pode-se classifica-lo nos
seguintes tipos, de acordo com a Figura 1:

Figura 1 — Classificagdo de sinais

TIPOS DE SINAIS

Estacionarios N3io Estacionarios
Deterministicos Aleatorios .
Continuo
Periddico
Quasi periddico Transiente

Fonte: Autora (2018)

Sinais Estacionarios - apresentam conteudo de frequéncia composto pelas
mesmas frequéncias ao longo de toda sua duracdo. Devido a sua representacao
como uma funcdo matematica ou, pela impossibilidade em virtude das incertezas
apresentadas. Tais sinais se dividlem em aleatdrios e deterministicos. Sendo os
primeiros caracterizados em termos de estimadores estatisticos média, variancia,
etc. Os ultimos, por sua vez, sdo divididos em termos da periodicidade e quase
periodicidade; nessa ordem uns possuem a mesma frequéncia e 0s outros mais de
uma frequéncia ao longo do sinal.

Na Figura 2 e 3 apresentam-se dois sinais, ambos estacionarios, porém, o

primeiro é chamado de deterministico.
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Figura 2 — Sinal estacionario
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Figura 3 — Sinal deterministico

1
0.8
064
041
0.2
-0.2
-0.4
0.6
-0.8
-7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7

-8

o

-3

(¥

AMPLITUDE
o

TEMPO

Fonte: Autora (2018)

Por outro lado, os sinais aleatérios ndo tem um formato esperado, ou seja,
sua frequéncia altera a todo momento e também sua amplitude. Diferente do
deterministico esse sinal ndo € previsivel, justamente devido a essa alternancia de
frequéncia e amplitude ao longo do tempo. Contudo, apresentam regularidade em
caracteristicas estatisticas durante o intervalo de tempo em que acontece. Na Figura

4, apresenta-se um sinal aleatdrio.
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Figura 4 — Sinal aleatorio
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Fonte: Autora (2018)

Sinais néo estacionarios- nao apresentam a mesma componente de
frequéncia ao longo do tempo. Por vezes também sdo chamados de aleatorios,
porém, a diferenca é que podem ou nao ter caracteristicas estatisticas uniformes.
Esses sinais se dividem em continuos e transientes, onde 0s primeiros séo
decorrentes de sinais aleatérios puros representaveis em termos de funcéo
matematica. Ja os sinais transientes sao decorrentes de acontecimentos unicos, ou
seja, ndo apresentam periodicidade. Por exemplo, um surto de tenséo elétrica. Na

Figura 5, tem-se um sinal continuo e na Figura 6, um transiente.

Figura 5 — Sinal continuo
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Figura 6 — Sinal transiente
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2.2 Processo Estocastico

Nesta secdo sdo apresentados os conceitos basicos referentes a variavel
aleatdoria e suas estimativas estatisticas meédia, variancia, desvio padrdo e

coeficiente de autocorrelacéo.

Formalmente, uma variavel aleatoria real € uma funcdo X que mapeia
elementos de um espaco amostral Q no conjunto dos numeros reais R, ou seja,
X:Q — R. Vale observar que um espaco amostral € um conjunto de todos os
resultados possiveis de um dado experimento. Em termo praticos, uma variavel
aleatoria real pode ser entendida como uma variavel quantitativa, cuja imagem
depende de fatores aleatérios. Variaveis aleatérias podem ser classificadas em
continuas e discretas. Sempre que o conjunto imagem X (Q) for finito ou enumeravel,
dizemos que X é discreta. No caso que o conjunto seja um intervalo da linha reta

real, dizemos que X € continua.

Para avaliar varidveis aleatorias sédo utilizadas estimativas estatisticas que
permitam caracterizar tanto concentracdes como dispersfes as quais sao definidas

em termos de momentos de variavel aleatéria.

Definicdo 1: (Momento Central de Ordem k). Dada uma variavel aleatéria X e
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k €Z. Se X possui média dada por uy = E(X), entdo seu k-ésimo momento

central é definido por

E(X — ) = f (x = ) fi (x) dlx @.1)

Define-se o0 k-ésimo momento ordinario da variavel X pela equacéo

+00
1 = E(XF) = f e () dx (2.2)
onde f,(x) é a densidade de probabilidade da variavel X. Salienta-se que

f;(x) satisfaz as seguintes propriedades:

1)

fx@ =0 (2.3)
2)

f fx()dx =1 (2.4)

Antes de definirmos os principais estimadores estatisticos apresentamos a
definicdo de processo estocastico.

Definicdo 2: Um processo estocastico € uma familia {X(t);t € T}, tal que
para cada valor do parametro t € T, X(t) é uma variavel aleatéria.

O estudo de processos estocasticos é extremamente simplificado pela
introducéo do conceito de realizacdes, pois cada realizacdo do processo estocastico
pode ser interpretada como um sinal ou uma série temporal.

Do ponto de vista probabilistico, um processo estocastico sO esta
completamente especificado se forem conhecidas as suas funcfes de distribuicdo de
probabilidade conjuntas, para qualquer subconjunto finito de tempos, t,, t,, ..., tn, ou
seja,

F(xq, o Xp;ty, o, ty) = P{X(ty) < xq, ..., X(t,) < x,} (2.5)

Para se caracterizar completamente um processo estocastico {X(t);t € T},
deve se saber a distribuicdo de todas as suas trajetérias. Isso possibilita obter

informacBes sobre o processo mediante a andlise de suas realizagdes. A figura a
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seguir visa mostrar a interpretacdo de processo estocastico como uma familia de

variaveis aleatorias.

Figura 7 — Realizacao do processo estocastico

X(N)(t) .
5 ﬂ/\

X(l)(t) ‘ /;I // t
I ’
! . 4
/k///\
Ill ’

Fonte: Dias (2015)

Definicao 3: Dado um processo estocastico {X(t);t € T}:

i) A variancia do processo X(t) é definida por
yx(t1,t2) = E[(X () = u)?] = Var(X (D)) (2.6)

onde E[X(t)] = u, € o valor esperado do processo estocasticoe t € T;

ii) A funcdo de autocovariancia do processo é denotada por yx(t, t,) €
definida por
yx(t1,t2) = E[(X(t,) —.Utl)(X(tz) —th)]» para ty,t; €T (2.7)

iii) A funcéo de autocorrelacdo do processo é
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Yx (t1, t2)

\[Var(X(tl))\/Var(X(tz))

Restringindo-se a avaliagdo das densidades de probabilidade simples e

px(ty, t) = , paraty;,t, €T (2.8)

conjunta bem como, de momentos de primeira e segunda ordens, pode-se classificar

um processo estocastico em estacionario no sentido estrito e lato.

Definicdo 4: Um processo X(t) é chamado estacionario em sentido estrito se,

e somente se:
i)

\v t,T € TfX(t)() = fX(t+‘L’)('); (29)

VitutaT €T frwexe) (o) = fre+nxi+n (o) (2.10)
Muitos processos fisicos verificam essa propriedade que é a estacionariedade

estrita. A condig&o 2.9 indica que fy(.) € invariante com o tempo. Ja a 2.10 admite
que fx(,)x(,)(,-) € invariante a qualquer translagcao de t do intervalo [t,, t,]. Outra

nocao de estacionariedade pode ser introduzida.
Definicdo 5: Um processo X(t) € chamado estacionario em sentido lato se, e
somente se:
i)
vt, EX@t)}=my (2.11D)

ve,t €T EX()X(t—1)} = Ry (¥) (2.12)

Diferentemente da estacionariedade em sentido estrito, a condicdo 2.11
implica que a média de X(t) € constante no tempo, e 2.12 implica que a respectiva
autocorrelacdo ndo depende de t; e t, mas a diferenca t = t; —t, entre 0s

extremos do intervalo [t;, t;].

Outra forma definir um processo estocastico € designa-lo através da aplicacéo

X:TxQ->R,ouseja, T X Q 3 (t,w) » X(t,w) € R. Assim, pela Figura 2.8, fixando
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w, 0 processo se reduz a uma funcdo unicamente dependente de parametros em T
chamada de realizag&o do processo. Por outro lado, fixando t, o processo reduz-se

a uma variavel aleatoria.

Figura 8 — Ensemble de um processo estocéastico

X(t,w)

X(t, wy)

X(t, wy)

~.X(t, wy)

Y

Fonte: Autora (2018)

A explicitacdo do dominio, da aplicacdo T, como sendo o produto cartesiano
entre um conjunto de parametros, T, e 0 espaco amostral Q, permite entender a

distincdo entre realizacdo de um processo estocastico e variavel aleatéria.

Outro aspecto fundamental dessa forma de definir processo estocastico é

possibilitar distinguir dois tipos de médias:

1) Médias de ensemble: sdo médias calculadas sobre todas as realizacdes

w, para um valor fixo do parametro t;

2) Médias temporais: sdo médias calculadas para todo t € T, sobre uma

dada realizacao.
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Das definicbes de médias de ensemble e médias temporais, um processo

estocastico € classificado como estacionario quando os estimadores estatisticos,

média e variancia sao invariantes por t.
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3 FUNDAMENTOS DE ANALISE DE FOURIER COM MOTIVACOES EM
PROCESSAMENTO DE SINAIS

Existem varias referéncias devotadas ao tema analise de Fourier e
aplicacbes, sendo em sua maioria referente aos aspectos da analise global de
Fourier. Podendo situar-se basicamente em &areas como teoria de aproximacéo,
equacdes diferenciais parciais e nas aplicagcdes em processamento de sinais como,
(PAPOQULIS; PILLAI, 2002; OPPENHEIM; WILLSKY; NAWAB,1997; LATHI; GREEN,
2005). Por outro lado, tem aumentado o nimero de referéncias dedicadas ao tema a
andlise local de Fourier, sendo em sua maioria referéncias dedicadas a analise
tempo-frequéncia como motivacdes em andlise de sinais como, por exemplo,
(GROCHENIG, 2013).

Uma das mais importantes aplicacdes da analise de Fourier a sinais esta no
estudo e na identificacdo de suas frequéncias. A ideia basica de tal analise consiste
em mapear informacdes do dominio de tempo para o dominio de frequéncias. A
analise de Fourier de uma funcéo pode ser interpretada como uma decomposicao de
vetores numa base ortonormal. No caso particular de uma variavel esta analise
ganha importancia no estudo e na identificacdo das frequéncias presentes em um
sinal periodico ou de duracao finita. A ideia basica de tal analise consiste em mapear
informacdes do dominio de tempo para o dominio de frequéncias. Em termos

técnicos, seja

LP(RY) = {f: R — C: f [f(xX)|Pdx <0, 1<p< oo} (3.1)
R4

€ 0 espaco de Banach de todas as fungbes mensuraveis que possuem norma LP

finita, isto é,

1/p
Ifll, = ( | dlf(x)l”dx> <o (3.2)
R
onde a integral que figura na equacdo 3.2 é a integral de Lebesgue em R<.
Entendendo-se funcdo mensuravel, toda funcédo cujo conjunto dos pontos
M={xeR%|f(x)|<c c€eR} (3.3)

€ um conjunto mensuravel, para maiores detalhes as referéncias sdo (ROYDEN;
FITZPATRICK, 2010) (CARTER; BRUNT, 2000).
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No caso em que p = 2, define-se o produto interno em L#(R¢) como

(f,g) = f f(x)g(x)dx, v f,g € L2(RY) (3.4)
R4

Tal produto interno transforma L? (R") em um espaco de Hilbert, haja vista as

condicOes de convergéncia satisfeita pela integral de Lebesgue.

Um produto interno em RY é naturalmente induzido da multiplicacdo matricial
dos vetores coluna x = (X4,Xz,...,Xq)T € ® = (wq, W, ..., wyq)T, escrito como x.w =

xTw = Y4_, x .. Sendo ||x||; = vVx.x a norma Euclidiana de x.

Se f € L1(RY) define-se a transformada de Fourier por

f(w) =j f(x)e 2™x® qx (3.5)
Rd

Para evidenciar que a transformada de Fourier € um operador definido em

espaco de funcdes, escreve-se Ff em vez de f.

Valendo-se do produto interno em LZ(]R“) reescreve-se a equacao 3.5

como

F(@) = (f, exmiv) = f foo ST dx 3.6)
Rd

onde w na equacao (3.6), em engenharia interpreta-se como sendo a frequéncia, e

f(w) sua amplitude. Ja no contexto da fisica w, por sua vez, é interpretado como

sendo a variavel momento e |f(oo)|2/||f||§ como uma densidade de probabilidade.

Analisando a equacdo (3.4) vé-se que a transformada de Fourier possui
majorante ||f]|;. Além disso, como uma consequéncia de se aplicar Fourier a funcbes
de L1(R), tem-se o lema de Riemann-Lebesgue, que relaciona suavidade da funcdo
com decaimento das amplitudes f(w). Do ponto de vista de aplicacées, interpreta-se
gue a suavidade da funcao esta intrinsecamente relacionada com o decaimento de

seu espectro de Fourier.

Representando o espaco de Banach das func¢des continuas que decaem a
zero no infinito por C, (]Rd), pelo lema de Riemann-Lebesgue fica evidente a seguinte

propriedade de mapeamento da transformada de Fourier:
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F:L1(RY) — Co(RY) (3.7)
Isto implica que a norma ”Tf”co(Rd) é finita e como consequéncia da

continuidade, da F, esta pode ser estendida para outros espacos utlizando-se

versodes adequadas do teorema de Han-Banach (LAX, 2002).

Para fins de processamento de sinais manter-se conservada a energia do
sinal ao mapear informacdes entre os dominios do tempo para a frequéncia, vice-
versa, é extremamente importante. Isto se justifica dado que muitas vezes,
informacdes escondidas em um dos dominios podem ser identificadas em outro
dominio. Para dar conta dessa exigéncia impdem-se que a funcdo f pertenca ao
espaco intersec¢do de L'(R) com L?(R). Satisfeita esta condi¢cdo consegue-se
estender a transformada de Fourier para todo L?(R) como um operador unitario, cuja
isometria € garantida pelo Teorema de Plancherel. Em termos formais se f e
L?(R) NL2(R) ent&o

Ifll, = £]], (3.8)

Interpretando-se a equagdo 3.8 como uma conservacdo de energia ao

intercambiar espaco fisico e espaco das frequéncias, vice-versa.

3.1 Operacdes fundamentais em analise de Fourier
Translacdo e Modulacgéo

Para x e w em R% consideremos T,:L?(R%) — L*(R%) e M,:L*(R%) — L?(R%)

definidos, respectivamente, por
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Tf(®) = f(t —x) (3.9)

My f(t) = e?™ £ (t) (3.10)

Os operadores T, e M, denotam, nessa ordem, a translacdo por x e a
modulacdo em w. Suas composi¢bes T,M, ou M, T, sdo chamadas shifts time-

frequency, e satisfazem a seguinte relagédo de comutacgao
T,.M, = e 2" M T, (3.11)

Vale enfatizar a comutatividade entre T, e M, é atingida quando x.w € Z.
Além disso, os shifts time-frequency em espacos LP(R%), com 1 <p <o, S&0

isometrias, umas vez que
ITMufll, = lIf1l, (3.12)

Também vale observar que combinagcbes entre Fourier, translacbes e

modulacdes, gozam das propriedades

F(Tef) = M F(f) (3.13)

T(Mw f) = TwT(f) (3.14)
Convolucéo
Sejam f, g € L*(R%). A convolugdo entre f e g é definida como sendo a
fungéo f x g dada por
(f * ) () = [a f()gx — y)dy (3.15)

Efetuando a mudanca de varidveis z = x —y na equacéao 3.15, tem-se que a

convolugéo é uma operagdo comutativa, ou seja, f *g = g * f. Também valem

If = glly < lIfll1llglly (3.16)

F(f*g)=F()F(g) (3.17)

A propriedade em 3.16 assegura que a operacdo convolucdo faz de L'(R%)
uma algebra de Banach, uma vez que induz submultiplicatividade em L!'(R%), com

elemento neutro dado pela fungéo impulso
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_(l1,sex=0
§(x) = {0, sex # 0 (3.18)

Satisfazendo as seguintes propriedades
1) f(x) *6(x) = f(x) (3.19)
2) I81ly = fral6Ge)ldx = 1 (3.20)

A vista do lema de Riemann-Lebesgue, a equacao (3.17) informa que a
transformada de Fourier leva L'(R%) em subespacos de C,(R%), que herdam a
estrutura algébrica da multiplicacdo de fungdes que tendem a zero quando R% 3

X — Foo.
Involucéo e Reflexéo

Utilizando a operacao conjugacdo complexa de funcdes e estrutura de
grupo aditivo do dominio R¢%, define-se a involucdo e a reflexdo da f,

respectivamente, por

1) = f(—x) (3.21)
e
J(f(0) = f(=x) (3.22)
Aplicando Fourier a tais operadores tem-se
F(f) =FF) (3.23)
e
FIF) =I(FP) (324

Valendo-se das operacdes involucéo e reflexdo, representa-se a convolucéo

entre f e g como um produto interno

(f xg)(x) ={f, Txg") (3.25)

Outra propriedade importante envolvendo essas operacdes é a conhecida
relacdo de Wiener-Khintchine (MUMFORD; DESOLNEUX, 2010), dada por

F((f * £@) () = |f()] (3.26)
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Esta relagdo vincula a transformada de Fourier com a autocorrelagdo dada

pela convolucdo f * f*, fornecendo f(w)f(w). Em engenharia, o lado direito da

equacéo 3.26 é chamado de espectro de poténcia do sinal f.

3.2 Transformada inversa de Fourier

Se f e sua transformada de Fourier fpertencem ao espaco L'(R%), entdo f
pode ser representada como uma superposicdo de ondas e?™“ de freqliiénciasw.
Em linguagem de Algebra Linear, diz-se que a f pode ser representada como uma

soma de termos < f,e?™® > 2™ Qy seja,

£x) = j Flw) €™ du (3.27)
Rd

Recorrendo a notacao utilizada para a operacao reflexao, fica evidente que
T_l — JT (3.28)

A contrapartida de assumir como valida a féormula da transformada inversa de
Fourier para f, f € L'(R%) é que estimativas de energia da f e da fpodem ser
interpretadas em termos de autocorrelacbes dessas funcdes. Isto ocorre porque
convolugdes de f com f*, em relacdo a origem de R%, produzem equacdes
semelhantes a das autocorrelagdes tanto no dominio fisico quanto no de
frequéncias. De fato, se f * f* € L'(R%) sua transformada inversa de Fourier é dada

por
fefo = f F(@)f* (@) e 0d0 (3.29)

Fazendo x = 0 nesta Ultima equacédo acima, obtém-se que a autocorrelagao ~

f fornece a estimativa ||f| |z de energia, visto que

f*f*(0)= ff(w)f*(w)dw = f|f(w)|2dw (3.30)
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Por outro lado, da definicdo das operacdes convolucao e reflexdo chega-se

gue a seguinte estimativa para a energia da f

fer© = [ 0Ty = [ Ir@a2ay 331)

Por fim, a equivaléncia segue teorema de Plancherel, ou seja,

IFIE =7+ 70 = [ f@)f @ do = [ @) do (3.32)

3.3 Analise tempo-frequéncia com motiva¢c6es em processamento de sinais

O conceito de plano tempo-frequéncia surge a partir dos anos 1930 nos
artigos de Wigner-Billouin (MEYER, 2000). Em seguida, Gabor (1946) apresenta seu
proficuo artigo sobre a decomposicdo de um sinal de voz como uma combinagao
linear de shifts time-frequency. Desde entdo, informa¢des locais em uma grande

variedade de sinais sdo investigadas utilizando os shifts time-frequency.

A essencialidade da ideia de Gabor consiste em introduzir na transformada de
Fourier uma funcdo nao nula, denominada janela. Com esta modificacdo a
transformada de Fourier passa a ser chamada transformada janelada de Fourier ou
transformada de Fourier de curto tempo ou na nomenclatura inglesa short-time

Fourier transform (STFT), definida por
V,f(x, w) = fRd f()g(t —x)e ?™t@dt, parax,w € R? (3.33)

A figura 3.1 mostra que a STFT pode ser interpretada como uma analise de

Fourier local.
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Figura 9 — Representagao da STFT
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Fonte: Dias (2015)

Considerando uma bola aberta centrada em x € R? e raio r > 0, indicada por

B.(x) = {t € RY| ||t — x||, < r}. E escolhendo uma janela g como

_(f(t),set € B, (x)
9 = { 0, set & B,(x) (3.34)
Reduz-se a equacéo 3.33 a
Vof (x, w) = fB (x)f(t)e‘zmt""dt, x,w € R4 (3.35)

Mostrando que a STFT consiste em aplicar a transformada de Fourier em

trechos do sinal, evidenciando, sua caracteristica de analise local. Obviamente as
magnitudes de |I{qf| indicam a concentracdo do conteudo de frequéncias w da f na
vizinhanca de x. Para d = 1, R? x R¢, em processamento de sinais, € chamado de

plano tempo-frequéncia. Em fisica, por sua vez, € chamado espaco de fase.

Valendo-se das operacfes definidas nos subcapitulos anteriores, o seguinte
lema lista as varias formas de representar a STFT (GROCHENIG, 2013).

Lema 1. Sejam f,g € L*(R%), com g # 0. Entdo V,f é absolutamente continua
emRY x R4 e

V() = F(f.Td) () (3.36)
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=({f,My,T,g) (3.38)
={f, TuM_g) (3.39)
= e 2"xOF(£.T,5)(—x) (3.40)
= e X0V, f(w,—x) (3.41)
= e 2HO(f x M, g") (x) (3:42)
= (f * M_,g") () (3.43)

= e TxW de e+ g) g(t- ;) e~2mto gt (3.44)

Demonstracdo: Ver (GROCHENING, 2013).

Comparando os lados direitos das equacdes 3.5 e 3.37, vemos que eles
diferem substancialmente porque enquanto e?™t® é ndo nulo para todo t € RY,
g(t—x)e?™t® & ndo nulo somente para t no suporte da janela g. Tal fato revela a
caracteristica de analise global da equacdo 3.5 e local da equacédo 3.35. Outra
propriedade que distingue essas duas equacdes é que ao passo que as funcdes

{e?™t®} formam uma base ortonormal para L2(R%), {g(t — x)e?"*“} formam uma

base ortonormal nos trechos onde RY coincide com o suporte da janela g.

Espectrograma
Destacadas as diferencas entre a analise global e local de Fourier, neste
subcapitulo definimos o espectrograma de f relativamente a janela g e suas
principais propriedades. A vista disso, seja g € L? (]Rd) uma funcéo janela unitaria na
norma L2, isto é, ||g|l, = 1. Define-se o espectrograma da f por:
especyf(x,w) = |ng(x, a))|2 (3.45)
Para fins de aplicacdo destaca-se duas propriedades do espectrograma:

Nao-negatividade: espec,f(x,w) = 0 paratodo x,w € R%;

Preservagao de energia: [oq fpa|Vef(x, m)|2dxdw = |IflI2

A primeira propriedade do espectrograma decorre naturalmente do tipo de
operacao que lhe define. Sendo de serventia na representacdo das magnitudes do
contetdo espectral em escalas de zero para minimo conteudo até valores positivos

compativeis com a ordem de grandeza dos registros positivos do sinal. A segunda
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por sua vez representa uma versdo local do teorema de Plancherel, de

aplicabilidade na estimativa da energia local do sinal.

3.4 F6érmula inversa da Short-Time Fourier Transform

Partindo do teorema de Plancherel, equagéo 3.8, tem-se como consequéncia
gue além de F ser uma extensdo para um operador unitario sobre LZ(IR“), ela

também preserva o produto interno. Ou seja, vale a formula de Parseval

(fl!f2)= (fl)fZ)l vfl)fZ ELZ(jd) (345)

Resultado semelhante vale também para a STFT, uma vez que esta possui
sua versao do teorema de Plancherel e, portanto, sua formula de Parseval dada por

<Vglfl'Vgl f2) ={f1, 29, 92), V fi. f2, 91,92 € L*(RY) (3.46)

Avaliando a equagdo 3.46, para f,g € L*(R%), obtem-se que [V f|, =
If1l2lgll,. Para ||gll, = 1, ndo é dificil mostrar que a STFT é uma isometria que leva
L*(R%) para dentro de L?(R??). Nessas condi¢des temos que f é completamente
determinada pela STFT. Também, em virtude produto interno da equacao 3.37,
sempre que (f,M, T,g) =0, Vx,w € R%, f =0. Entretanto, apesar disso significar
que o conjunto {M,, T,.g| x, o € R%} gera um subespaco denso de L?(R%), isso ndo é
suficiente para reconstruir f a partir de V,f (GROCHENING, 2013). Necessitando-se,
portanto, de uma férmula explicita de representagcdo para f, em termos de

superposic¢oes dos shits time-frequency.

Se vy,g € L*(R%) sdo ndo ortogonais, relativamente ao produto interno de

L?>(R%), entdo paratoda f € L?(R%), ainversa da STFT é dada por

__1
(v.9)

f I 2aVy f (x, ) M,, Tyydxdw (3.47)

Apés esta formula, podemos apresentar os trés passos distintos que
caracterizam uma analise tempo-frequéncia. A saber, séo eles:

1) Analise: Dado um sinal f e uma janela g, previamente escolhida, calcule

V,f e o interprete como um mapeamento do sinal no plano tempo-frequéncia.

2) Processamento: Transforme V, f (x, w) em uma nova fungéo F(x, ).
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3) Sintese: Escolhendo previamente uma janela y, reconstréi-se o sinal

processado utilizando a formula
f = Jfgza F(x, 0) M, Tyydxdw (3.48)

Convém observar que, do ponto de vista da analise, € pertinente um estudo
sobre a escolha da funcdo janela introduzida na TF, haja vista o principio de
incerteza. Contudo, € importante salientar que para o completo entendimento da
analise tempo-frequéncia, tal principio ndo se restringe unicamente a uma
desigualdade envolvendo o sinal e sua transformada de Fourier. Como mostra a
versao do principio da incerteza para o caso unidimensional, com f € L2(R), também
conhecido como inequacdo de Heisenberg-Pauli-Weyl (GROCHENIG, 2013)
(MUMFORD; DESOLNEUX, 2010), escrita como

o0 1/2 o
(f (x—a)zlf(x)lzdx> <J (w—ﬁ)2|f(w)|2dw>

para «, 3, € R.

1/2
> L IflIZ  (3.49)
— 471- 2 .

E importante salientar que esta versdo unidimensional do principio da
incerteza permite mostrar, utilizando as propriedades da transformada de Fourier,
gue a igualdade na equacédo 3.49, é valida se, e somente se, f for um multiplo de
ToMg @, para @,(x) = exp (—nx*/a) e a > 0. Em outras palavras, a igualdade na
equacao é verificada se, e sO se, o sinal for multiplo de uma funcédo gaussiana néo
normalizada. Realca-se aqui, que tal versdo do principio da incerteza ainda néo é
totalmente adequada para mostrar a importancia de se assumir um coOmpromisso

entre as resolucbes no dominio tempo-frequéncia. A equacdo 3.49 € habil em

mostrar que o produto dos desvios padrdo de |f(x)|* e |f(a))|2, respectivamente,
possui uma cota inferior positiva. Melhor dizendo, estes desvios ndo podem ser

simultaneamente pequenos.

Apesar de destacar que o principio da incerteza para g acarreta em um
principio da incerteza para V;f. A versdo descrita pela equagdo 3.49 ndo € muito
apropriada dado que existe um vinculo na férmula de inversdo da STFT, tanto na
equacao 3.47 como na 3.48, estabelecendo uma representacdo para f, em termos
de superposi¢cdes dos shifts time-frequencys. Por conseguinte, é urgente considerar

um principio mais geral que afirma o seguinte: independente do tipo de mapeamento
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utilizado, f ndo pode ser mapeada em pequenas regides do plano tempo-frequéncia.
(GROCHENIG, 2013)

Proposicéo 1 (Principio da incerteza fraco para a STFT bidimensional): Sefe g

sdo unitarias na norma L?, U € R? e ¢ > 0 s&o tais que

_U |V, f G, )| dxdw = 1 — ¢ (3.50)
U

Entdo, area(U) > 1 — «.
Demonstracdo: Ver (GROCHENIG, 2013).

Como visto anteriormente, uma das consequéncias da férmula inversa da
STFT é estabelecer que seja possivel construir uma base para o espaco LZ(]Rd)
utilizando o conjunto {M,, T,.g| x, w € R%}. Por outro lado, a versdo fraca do principio
da incerteza afirma que a resolucédo do espectrograma nao pode estar concentrada
em uma pequena regido do plano tempo-frequéncia. Um subsidio para tal discusséo

€ o conceito frame de Gabor apresentado a seguir.

3.5 Frames de Gabor

A teoria dos frames tem origem nos estudos sobre séries de Fourier néo
harménica conduzido por Duffin e Schaffer (1952), publicado seis anos apdés o artigo
seminal Theory of Communication de Gabor. Muito embora abordassem questdes
sobre a ndo homogeneidade das séries de Fourier, tais estudos se mostraram de
extrema importancia na teoria da amostragem, na analise tempo-frequéncia e na
teoria da wavelets. Mais detalhes ver (CASAZZA et al.,, 2000) (FEICHTINGER;
LUEF, 2012) (DAUBECHIES; GROSSMANN; MEYER, 1986).

Uma sequéncia {gk,l} = {T,M,g} em L?(R) é chamada frame de Gabor para o
espaco L2(R), se existirem duas constantes positivas A4,B > 0 tal que para todo
feLl*®R)

AllFI? < 3 e aner|Vy f G )] < BIFIIZ (3.51)

Para uma discussdo mais detalhada sobre a teoria dos frames de Gabor
(GROCHENIG, 2013).

Visando contemplar os objetivos desta monografia encaminha-se, a partir
desta parte do texto, a modelagem computacional dos sinais utilizando o esquema

de Fourier proposto em (DIAS, 2014). Vale destacar que nesse trabalho o autor
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utiliza elementos da teoria dos cumulantes, também conhecida como estatistica de
alta ordem, para elaborar um esquema de Fourier com resolucdo tempo-frequéncia

ajustada pela curtose definida pelo quarto cumulante normalizado.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Como apresentado nos capitulos 2 e 3, a andlise tempo-frequéncia € a
técnica mais adequada para analisar sinais ndo estacionarios e transientes.
Contudo, em virtude do principio de incerteza, em sua versao fraca para STFT, um
desafio a ser superado nas andlises € produzir espectrogramas com resolucao
capaz de localizar o contetido de frequéncias no tempo. Sendo a janela da STFT

ajustada por estatistica de alta ordem.

Assim, os experimentos foram realizados na forma descrita a seguir.
Buscando sinais adequados, em tamanho e tipos, para as analises, recorreu-se aos
repositérios Times Series Prediction Repository - ICMC - USP (PAULO, 2018) e
Laboratorio de Fisica Aplicada da Universidade de Washington (WASHINGTON,
2018). Dando preferéncia a sinais que descrevam fendmenos ambientais e de
fisiologia humana, selecionaram-se os do tipo experimentais adotando como critério
possuir um tamanho minimo de amostra satisfazendo 1024 pontos. Para o0s

sintéticos a escolha obedeceu ao mesmo critério.

Para adequacdo dos dados as analises editou-se no formato de entrada do
cédigo do programa utilizado. Como recurso computacional utilizou-se um
computador HP com 4 GB de memdria RAM e sistema operacional de 64 bits,
numero de patriménio 083489 disponibilizado pela Universidade Federal do Pampa -
Unipampa Campus Bagé. Na execucdo dos experimentos computacionais realizou-
se a implementacdo com a utilizacdo do software computacional numérico, codigo

aberto, scilab versao 5.5.2 64 bit.

A seguir, sao apresentados alguns resultados dos experimentos

computacionais.

A Figura 10 a) € um sinal de ruido gaussiano sobreposto em dois trechos
distintos por produtos entre senoides e exponenciais gaussianas, contendo quatro
frequéncias diferentes. Além disso, foi introduzido quatro impulsos de mesma
amplitude. Adicionalmente também apresenta um perfil de PSD, na qual evidenciam-
se quatro altas amplitudes de frequéncias significativas. Uma em torno de 30 Hz, a
gual é a maior amplitude, uma em torno de 60 Hz, uma em torno de 160 Hz e uma
elevacdo em entre 200 e 250 Hz. Diferentemente da PSD a qual se limita a

apresentar os picos de frequéncias, ndo fornecendo qualquer informacdes sobre os
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instantes de ocorréncia. O espectrograma da Figura 10 b) ndo sO6 completa a
caracterizacdo do regime de frequéncia do sinal, como identifica os trechos de
contribuicdo e sua evolucdo. A Figura 10 c) apresenta o perfil de curtose no tempo
caracterizando a mudanca de regime de frequéncia, bem como localizando as

variagdes bruscas de amplitude.

Figura 10 — Sinal sintético de ruido gaussiano
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Curtose
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Fonte: Autora (2018)

A Figura 11 a) apresenta um sinal de ondas geradas no oceano, amostrado a
uma taxa de 0.25 segundos. No grafico da PSD, pode-se perceber que em torno da
frequéncia 0.04 Hz apresenta uma amplitude maior, com entornos também
significativos. A intensidade desses entornos e a localizac&o do pico de frequéncia &
mostrada na Figura 11 b). Ainda nessa figura, € possivel observar que entre o0s
instantes 300 e 450 segundos apresenta-se uma maior densidade de energia e
também no entorno dessa frequéncia nota-se outros trechos de menor densidade de
energia. Na Figura 11 c) é apresentado o perfil de curtose evidenciando um
comportamento aparentemente uniforme, uma vez que a predominancia de valor de

curtose negativa.

Figura 11 — Sinal de ondas no oceano
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Na Figura 12 é apresentado um sinal de temperatura registrada entre os anos
1820 a 1982, da cidade de Saint Paul nos Estados Unidos, a uma taxa amostral més
a més. O perfil de grafico apresenta um padrdo de comportamento oscilatorio,
sugerindo a predominancia de uma unica frequéncia. Tal indicio € confirmado no
grafico da PSD. O espectrograma da Figura 12 b), além de corroborar para a
indicacdo da predominancia dessa Unica frequéncia, mostra que esta predomina em
toda a duracdo do sinal. A Figura 12 c) apresenta um perfil de curtose com
predominancia de valores negativos indicando um comportamento aparentemente

uniforme.



Figura 12 — Sinal de temperatura

[}
w
o

Frequency [Hz]

Amplitude

41

o
I

=)
|

=)
I

-204

50 100 150 200

250

300

450 500 550 600

Tempo [s]

350 400

650

700

800

850

900

950 1000

6000 -
5000 -
4000
3000
2000 -

e

f
0 0.05 0.1

05

045

N
IS

o
w
a

o
w

o
N
@

o
)

o
@

o

0.05

50 100

150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 850 900 950 1000

Y
0.15

0.2 0.25 0.3
Frequéncia [Hz]

a) Sinal e sua PSD

f
0.35

04

Time [s]

b) Espectrograma 2D

T
045

05

85e+02

B.4st02

426402

218802

0ot

50 100 150 200

Fonte: Autora (2018)

250

300

450 500 550 600

Tempo [s]

350 400

c) Curtose tempo

650

700

750

800

850

900

950 1000



42

A Figura 13 a) representa um sinal de eletrocardiograma sintético obtido
através de um simulador de eletrocardiograma. O perfil do grafico apresenta, para
esse tamanho de sinal, trés picos de despolarizagdo ventricular igualmente
espacados. Para maiores detalhes sobre sinais de eletrocardiograma, consultar
(BERALDO, 2017). Na PSD é notério que o perfil do gréafico decai com o aumento da
frequéncia, o que é esperado, uma vez que uma das caracteristicas desse sinal é
apresentar conteudo de frequéncia em apenas uma faixa limitada. Ou seja, o sinal
tem banda de frequéncia limitada. Na Figura 13 b) nota-se que ha trés
concentragcbes do conteddo de frequéncia que correspondem aos picos de
despolarizagédo ventricular mostrados da Figura 13 a) referente ao perfil do sinal.
Ainda através da Figura 13 a) pode-se perceber que a maior PSD € mais proxima de
0 Hz, o que confirma na observacdo da Figura 13 b) que mostra uma maior
densidade de energia mais proxima de 0 Hz em torno de 350 e 600 segundos. Na
Figura 13 c) € exibido o perfil de curtose no tempo mostrando que os picos de
despolarizagéo ventricular sdo os mais acentuados, correspondentes aos trechos de
em torno de 250 segundos, 500 segundos e 770 segundos. As demais variacdes da
curtose correspondem a picos secundarios. Também nota-se o quanto a janela teve

gue se ajustar para poder visualizar o sinal ao longo do seu desenvolvimento.

Figura 13 — Sinal de eletrocardiograma sintético
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A Figura 14 a) representa um sinal sintético com caractetistica caodtica cuja lei
de formacdo e como foi gerado esta presente no apéndice deste trabalho. O seu
perfil de grafico manifesta um padréo caracteristico oscilatério que se mantém ao
longo sua duracdo. Em sua PSD, evidenciada pela Figura 14 a) pode-se perceber
gue ha trés frequéncias significativas nesse sinal. No espectrograma mostrado na
Figura 14 b) observa-se que as trés frequéncias, destacando-se por intensidade de
energia, estdo presentes em toda a duracdo do sinal. A Figura 14 c) apresenta o
perfil de curtose com um comportamento oscilatério indicando a ocorréncia de varios

picos no sinal. Indicando um comportamento estatistico aparentemente uniforme.
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Figura 14 — Sinal cadtico 1
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A Figura 15 a) mostra um sinal sintético com caracteristica caotica cuja sua lei
de formacg&o e como foi gerado esta presente no apéndice deste trabalho. O perfil de
grafico é um perfil oscilatério com alternancia de padrbes de oscilacbes com
amplitudes negativas e positivas apresentando esse comportamento repetitivo ao
longo de toda sua duragao. Na PSD, mostrada ainda na mesma figura, nota-se que
guatro valores de frequéncias se sobressaem, em ordem de contribuicdo, em 0.01
Hz, 0.19 Hz, 0.045 Hz e 0.025 Hz. Essas caracteristicas podem ser confirmadas
através do espectrograma na Figura 4.6 b) que apresenta em destaque que essas
frequéncias estdo presentes em toda a duragéo do sinal. A Figura 15 c) apresenta o
perfil de curtose identificando padrées de comportamento aparentemente ao longo
do sinal.

Figura 15 — Sinal caotico 2
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Na Figura 16 a) é exibido um sinal sintético com dependéncia de
sazonalidade multiplicativa, apresentando um perfil de grafico com periodicidade de
aumento de amplitude. Sua lei de formacdo e como foi gerado esta descrito no
apéndice. Na mesma figura € apresentada sua PSD que mostra algumas
frequéncias significativas, com um padrao fixo entre seus valores e amplitudes
decaindo rapidamente. Na Figura 16 b) evidencia-se que as cinco principais
frequéncias estdo presentes ao longo do sinal. Na Figura 16 c) € apresentado o
perfil de curtose indicando um comportamento gaussiano ao longo de toda sua

duracéo.



Figura 16 — Sinal sintético com dependéncia de sazonalidade
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5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS
5.1 Concluséao

A andlise tempo-frequéncia ajustada por caracteristicas locais do sinal conduz
a andlises mais confidveis, uma vez que a resolucdo € ajustada. Diferentemente da
versdo classica da STFT que utiliza janela escolhida a priori, as versdes com janela
ajustada tem se mostrado mais adequada ao mapeamento de sinais nao
estacionarios. O ajuste por estatistica de alta ordem, baseada em cumulantes além
de caracterizar ndo linearidades e também comportamentos induzidos por outras
distribuicbes que ndo a normal. Com o estabelecimento da teoria dos frames, muitas
versdes de esquemas de analise tempo-frequéncia tem surgido e se mostrado como

ferramentas capazes de superar as limita¢cdes impostas pelo principio de incerteza.

Neste trabalho, foi apresentada brevemente a analise global e local de
Fourier, bem como os fundamentos de processo estocastico. Também foi

apresentada a classificacdo dos sinais.

No intuito de mapear a evolucao do conteudo de frequéncia de um grupo de
sinais teste, foram realizadas experimentacdes computacionais. Vale salientar que
0s sinais teste utilizados foram divididos em duas classes, a saber: sinais sintéticos e

sinais experimentais.

Os sinais experimentais foram obtidos através do repositorio de dominio
publico. A aplicacdo da STFT adaptada sobre sinais ndo estacionarios permitiu a
identificac&o e localizacdo das frequéncias, bem como suas concentracdes no plano

tempo-frequéncia.
5.2 Trabalhos futuros

As seguintes propostas podem ser desenvolvidas apés esta pesquisa:

e A aplicacdo do esquema STFT adaptado a sinais experimentais de ECG,
fotovoltaicos e meteorolégicos justificando, de modo detalhado, a sua

contribuicdo sobre fenomenologia dos problemas envolvidos;
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e Comparar o esquema STFT adaptado com outras representagbes tempo-
frequéncia, como a distribuicdo Wigner-ville e as representacbes Wavelet e
Hilbert-Huang.
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APENDICE A — COGIDOS SCILAB E PUBLICACOES

Sinal de ruido gaussiano

functionx= sinal_testeO1(deltaT)

/ | Frequéncias

f1=27;
f2=81;
f3 =162;
f4=171;

/ I Ruido Gaussiano

ruidoGaussiano = 2_rand (1,1024) 0.3-0.15;
X = ruidoGaussiano ;

/ [ Impulsos

x(100) = 2;

x(300) = 2;

x(500) = 2;

X(900) = 2;

/ | Senoides misturadas

for i =300:500

t=i_deltaT;

X(i) = x(i) + sin(2*%pi*f1*t )*exp (-( t-0.4)"2)

+ sin(2*%pi*f2* t*t )* exp (-(t-0.4)"2);

end

/1

/ I Sinais chirp

for i =600:800

t=1i*deltaT ;

X(1) = x(i) + (sin(2*%pi*(f3* t) )* exp (-(t -0.6)"2)
+sin (2*%p i*(f4*t*t) )*exp (-(t-0.8)*2) ) *exp (-(t"2));
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End

end function

deltaT = 0.001;

sinal = sinal_testeO1(deltaT ) ;
n = length(sinal) ;

tempo = 0:0.001:1.023 ;

plot(tempo, sinal)

Sinal cadtico 1

t=0:7:7162;

s1 = (5/2)*sin(2*%pi* t /100 ) + (3/2)* sin (2*%p i* t /41)+ sin(2*%pi* t/ 21) ;
size (s1)

plot(t,s1)

Sinal cadtico 2

n =1024; / / nimero total de amostras

x (1) =0 ;// condicéo inicial

t=0:1: 1023 ;//tempo inicial

/1 Sinal

For i=2:n

X(1) = (1/2) *x (i -1)+(25* x (i -1) ) / (1 + ( x (i -1) )2)+7* cos (1.2* (i)
end

tempo=t;

sinal =x ;

plot (tempo ,sinal)

Sinal com sazonalidade

t = 0: 0.5372:550 ; / /intervalo de tempo

/1 Sinal

X =(t/100) . * abs( sin (t/2)) + abs(cos (t/20))
tempo=t;

sinal =x;

plot (tempo , sinal)
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APENDICE B — PUBLICACOES
ANALISE DE UM EVENTO DE CHUVA NA CIDADE DE BAGE ATRAVES DE
METODOLOGIA DE PLANEJAMENTO FATORIAL UTILIZANDO SOFTWARE R

OLEQUES, N. M. B. N. %, FERREIRA, V. L. D.%, KALAS, F.A.2, DUARTE FILHO, P. F. M.1,
DIAS, F. L.2

L Universidade Federal do Pampa (UNIPAMPA) — Bagé / MCEES — RS — Brasil
?Instituto Politécnico do Estado do Rio de Janeiro (IPRJ) — Nova Friburgo / PPGMC — RJ — Brasil

RESUMO

O municipio de Bagé, localizado na regido de campanha no Rio Grande do Sul, tem como
principal economia, a produgdo agropecudria. A mesma sofre forte influéncia das condi¢bes
climaticas, afetando diretamente a producdo de alimentos. Nesse sentido, a utilizacdo de
técnicas estatisticas para analise de dados climaticos, em especial a precipitacdo, favorece a
uma melhor compreensdo desse fendmeno, bem como dos possiveis fatores que o afetam.
Nesse contexto, este trabalho teve por objetivo a utilizacdo de Planejamento Fatorial Completo
25 para andlise de dados pluviométricos do municipio de Bagé utilizando o software R. Os
resultados obtidos pelo planejamento indicam que todos os fatores analisados influenciam a
varidvel resposta precipitacdo. Foram observadas interacdes entre os fatores
temperatura:umidade; temperatura:pressdo, temperatura:radiagdo, umidade:pressdo e
umidade: radiacdo, bem como as intera¢gfes pressdo:vento, pressdo:radiacdo e vento:radiagdo.

Palavras-chave: Planejamento fatorial; Precipitacdo pluviométrica, Software R.

1 INTRODUCAO

Nas regifes de planicies, historicamente utilizadas para a producéo agropecuaria,
o reflexo das mudancas climéticas afeta significativamente a cultura da producao de
alimentos. Incrustada na planicie dos pampas gaucho, na microrregido Campanha
Meridional (IBGE, 2006), o municipio de Bagé/RS tem sofrido nas ultimas décadas
com sucessivas estiagens relacionadas aos fenédmenos de ElI Nifio e La Nifia
(Gomes, 2012; Ribeiro, 2012; Brondani et al, 2013, entre outros).

O uso de técnicas estatisticas para analises de séries de precipitacdo estabelece

inferéncias sobre variabilidade dos dados, bem como possibilita uma melhor
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compreensao da génese pluviométrica e sua relacdo intrinseca com outros fatores
climatolégicos predominantes. O planejamento fatorial tem sido utilizado no estudo
dos efeitos dos fatores (varidveis) sobre uma ou mais respostas (Montgomery,
2010). Nesse sentido, buscando avaliar quais parametros influenciam na
variabilidade do regime pluviométrico na regido de Bagé, é aplicada a técnica de
planejamento fatorial 2« durante um evento de precipitacao nesta cidade.

2 METODOLOGIA

2.1 Coleta de Dados

Os registros atmosféricos obtidos neste trabalho consistem em dados horarios do
més de maio de 2017 registrados pela estagdo automatica de superficie (A827)
pertencente ao Instituto Nacional de Meteorologia (INMET, 2017). A estacao
meteoroldgica A827 encontra-se localizada na cidade de Bagé, a 226 m de altitude,
sob as coordenadas 31.3478 °S e 54.0132 °O, no estado do Rio Grande do Sul
(Figura 1).

9 W A
Figura 1 - Localizacdo geogréfica de Bagé, Rio Grande do Sul (RS)

Fonte: Atlas Socioeconémico do Rio Grande do Sul (2006) adaptado por Brondani et
al (2013).

2.2. Delineamento Experimental
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Para a analise dos dados foi proposto um Planejamento Fatorial Completo 2¢, em
triplicata, no qual averiguou-se a influéncia de cinco fatores (temperatura, umidade,
pressao, velocidade dos ventos e radiacédo) sobre a precipitacao.

A Tabela 1 apresenta os niveis das variaveis utilizados no planejamento. Os
niveis foram escolhidos através das maiores e menores meédias obtidas de cada
variavel no més analisado. O planejamento foi analisado no software R (R Core
team, 2017).

Tabela 1: Niveis das variaveis para o Planejamento Fatorial Completo 2¢ para

precipitacdo na cidade de Bagé.

VARIAVEIS Nivel (-1) | Nivel (+1)
Temperatura (°C) 4,7 26,9
Umidade (%) 42 97
Pressdo Atmosférica (hPa) 979,2 999,3
Vento (m/s) 0,3 8,6
Radiacdo (KJ/m?) -3,54 2670

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 2 mostra o grafico dos efeitos principais dos fatores (temperatura,
umidade, pressdo, vento e radiacdo) sobre a varidvel resposta (precipitacdo).
Individualmente, todos os fatores influenciaram significativamente a resposta. Os
fatores temperatura, umidade e vento, apresentaram impacto positivo, ou seja, maior
precipitacdo quando da mudanca do nivel inferior para o superior do fator. J4, os
fatores, radiacdo e pressado, apresentaram impacto negativo, onde maiores valores

de precipitacao foram obtidos nos menores niveis de cada fator.
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Main effects plot for resultados
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Figura 2 - Efeitos principais sobre a resposta precipitacao

A Figura 3 mostra o grafico de interagcdes entre os fatores em estudo. As
interacbes (temperatura:umidade; temperatura:pressdo e temperatura:radiacao)
foram significativas pelo cruzamento das curvas sob nivel maior e menor de cada
fator. Também foi verificado interagcdes entre umidade:pressdo e umidade e
radiacdo, bem como as interacdes pressdo:vento, pressao:radiacdo e vento e

radiacao.

Interaction plot matrix for resultados

o 25

‘:E@ET%E‘”” / T | e | T

25

/ jtﬁfﬂde et . e

o

5
T
TR
i
DHS
w
&
s

e g . '5gg e PRSEETIE
& 3 =03
- 3 e i“ﬁ :—‘“\»_\_‘ . 3"_'§”tc :\—-3_‘_:
g3 . . +-35
J= U T LN fa3digrac
T T T T T T T T T T
47 269 42 g7 979. 999. 0.3 86 -3.5 2570

Figura 3 - Interacdes entre as variaveis atmosféricas

Contudo, através da analise do modelo de regresséo (Tabela 1) utilizado no
Planejamento, o ajuste ndo foi adequado R? = 0,40. Isso, deve-se a elevada
dispersdo dos dados, conforme pode ser observado pelo coeficiente de variacao

apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 - Estatistica descritiva dos parametros analisados pelo R
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Ventos Ventos
UR P Radiacao P
T (C)
(%) | (hPa) | Direcdo | Velocidade (KI/m2) (mm)
©) (m/s)
Média 15,65 | 85,00 | 990,10 | 3,37 131,41 371,41 7,96
Mediana 15,5 | 87,2 | 990,70 | 3,40 117,9 340,6 0,20
Desvio Padrédo | 2,61 | 7,14 | 3,90 1,14 62,24 213,30 21,43
Coeficiente de
o 0,16 | 0,08 | 0,0039 ( 0,33 0,47 0,57 2,69
variagao
Maximo 21,0 | 94,6 | 997,1 5,6 248,0 688,7 92,8
Minimo 116 | 64,7 | 9814 1,2 38,8 30,3 0,0

Legenda: T - temperatura, UR - umidade relativa, P... - precipitacdo acumulada diéria

4 CONCLUSAO

As estimativas estatistica realizadas com o software R para averiguar a influéncia
dos fatores climaticos sobre a variavel resposta precipitacdo pluvial mostraram-se
satisfatorios na identificacdo das interacdes das variaveis estudadas, tendo em vista

refletir fidedignamente as correlacfes observadas no meio ambiente.
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APLICAGAO DA TECNICA DE IMPUTAGAO MULTIPLA NO PREENCHIMENTO
DE FALHAS EM REGISTROS ATMOSFERICOS DE BAGE/RS

1. INTRODUCAO

A modelagem de fendmenos naturais remete aos primeiros estudos de como
se obter informacfes de medidas observadas valendo-se da previsibilidade da
variavel fisica em questdo. A estabilidade e a regularidade da frequéncia de
ocorréncia de determinada condicdo de tempo inferidas de séries de medidas
continuas realizadas durante longos periodos tém mostrado que estimativas
estatisticas das variaveis climatolégicas séo relevantes para o entendimento do
clima de determinada regido (Castelhano et al, 2017).

Um problema recorrente em andlise de séries temporais sdo as lacunas
vazias, ocasionadas pela auséncia de dados ou falhas oriundas, por exemplo, do
excesso de ruidos incorporados nos registros. Estratégias para a imputacdo de
dados faltantes em séries temporais tém sido desenvolvidas nas ultimas décadas
objetivando solucionar o problema de falhas no preenchimento de forma rapida, no
intuito de reduzir a propagacao de erros a longo prazo.

Diversos sdao 0s métodos ou procedimentos que se ocupam do

preenchimento de valores ausentes. As primeiras técnicas desenvolvidas possuiam
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relativa simplicidade, denominadas de imputagdo Unica: imputacdo por meédia,
imputagéo pela substituicdo pelo vizinho mais préximo, regresséo linear. Contudo, a
partir da imputacdo multipla, onde a cada dado faltante sdo imputados mais de um
dado, associando assim a variabilidade dos dados aos resultados, os métodos
ficaram mais precisos e sofisticados. As técnicas mais atuais, como regressao
estocastica, modelagem Markoviana, interpolacdo, redes neurais, entre outras
viabilizam a imputagédo multipla de dados (Teixeira-Granda et al, 2016; Ferreira et al,
2017).

Porém, vale observar que para completar uma série deve-se considerar tanto
sua dependéncia dos registros e nao dos dados faltantes, e que o nimero de
caracteristicas com lacunas deve ser restrito de modo a limitar o aumento da
variancia dos estimadores. Ou seja, € necessario a utilizacdo de técnicas que
minimizem a introdugdo de tendéncias no intuito de preservar a medida de
variabilidade da série temporal.

O presente trabalho tem por objetivo completar as lacunas existentes na série
de dados de insolagéo utilizando-se da técnica de imputacao multipla (IM) de dados

faltantes com o uso do software estatistico R.

2. MATERIAIS E METODOS

Os registros atmosféricos utilizados neste trabalho foram disponibilizados pela
estacdo meteorologica de superficie, pertencente ao Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET, 2017), e localizada na cidade de Bagé a 254 m de altitude,
sob as coordenadas 31.33 °S e 54.10 °O, no estado do Rio Grande do Sul (Figura
1). De acordo com a classificacdo de Koppen-Geiger, essa regido € caracterizada
por possuir um padrdo de clima temperado do tipo ‘Cfa’, umido em todas as

estacdes do ano e quente durante o verao (Ayoade, 2003).
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Figura 1 - Localizacdo geografica de Bagé, Rio Grande do Sul (RS)
Fonte: Brondani et al (2013).

A técnica de IM de dados faltantes foi aplicada para dados horarios de
insolagdo para o periodo de 1970 a 2017, com o auxilio do software estatistico R via
método PMM (Preditive Mean Matching), onde os parametros sdo estimados a partir
de uma distribuicdo a posteriori propria. Utilizou-se o numero de imputacdes
multiplas padrdo (m = 5) do pacote mice de um total de 29.952 registros
atmosféricos.

De modo geral a técnica IM, proposta inicialmente por Db. Rubin nos anos 70
(Nunes et al, 2009) resume-se a trés fases principais (Figura 2).

1. Imputacdo: a IM constréi m > 1 bases completas de dados a partir de
dados incompletos. Aos dados faltantes sdo alocados dados plausiveis
gerados segundo a aderéncia desses aos dados observados.

2. Andlise: sado realizadas estimativas estatisticas dos parametros de
interesse de cada base gerada por imputacdo, as quais refletirdo o grau
de incerteza sobre o valor gerado no procedimento de imputacao.

3. Agrupamento: as m imputacbes sao representadas por uma Unica
estimativa acrescida de desvio padrao, utilizando regras de agrupamento

simples.
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Imputagio

Dados Incompletos N . .
Mnidlise Resultados

Finais

Agrupamento

Figura 2 - Principais fases da técnica de IM

3. RESULTADOS e DISCUSSAO

Os resultados referentes a analise estat$tica dos registros horarios de
insolacdo para o periodo 1970-2017 na cidade de Bagé (RS) sédo apresentados na
Tabela 1, a seguir. De acordo com essa analise é possivel inferir que de um total de
29.952 registros (N), 15.102 (NA’s) sao de dados faltantes, o que reforca mais ainda

a técnica imputacao de dados na analise desse tipo de série temporal.

Tabela 1 - Estatistica descritiva dos dados horarios de insolacao

Insolacao Total
Minimo 0,00
1° Quartil 2,20
Mediana 7,10
Média 6,23
3" Quartil 9,70
Maximo 13,30
NA's 15.102
N 29.952

A Figura 3 exibe o grafico de dispersdo da série original, onde séao
evidenciados padrdes de aderéncia distintos nos trechos separados por faixas,

caracterizando a existéncia de dados observados resultantes do completamento.
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Figura 4 - Comparacdao entre a série de dados observados x imputados pela técnica
IM (a) dados observados (azul) e imputados (vermelho) e (b) sobreposicdo da série

original e imputada.

4. CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados apresentados neste trabalho mostram que a imputacdo de
dados faltantes utilizando a técnica IM apresenta grande flexibilidade, permitindo ndo
somente o0 uso de técnicas de agrupamentos com posterior escolha do
representante de cada agrupamento como também a possibilidade do uso de
métodos baseados em entropia. Softwares como R fornecem default de imputacéo

base admitindo o critério de escolha 5 bases, como sugerido por Rubin.
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A IM para os dados de séries de insolacdo apresentou resultados bastante
promissores para a escala horaria, quando comparado com os dados originais. A
eficiéncia da imputacao de dados foi da ordem de 0.98, isto é, mais de 90%.
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Andlise tempo-frequéncia de Sinais via Frames de Gabor e Estatistica de Alta

Ordem: Um enfoque computacional

RESUMO
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Este artigo apresenta um estudo sobre os aspectos aplicados e computacionais da
analise harménica restrita a problemas de processamento de sinais. Tal estudo,
constitui-se numa pesquisa em fase de desenvolvimento no Curso de POs
Graduacao em Modelagem Computacional em Ensino, Experimentacdo e Simulagao
na Universidade Federal do Pampa, campus Bagé, e tem como objetivo a
modelagem computacional da analise tempo-frequéncia de sinais utilizando frames
de Gabor ajustados localmente por estimativas de estatisticas de alta ordem via
cumulantes. Trata-se da primeira parte da pesquisa na qual os principais elementos
da teoria foram elencados possibilitando conexdes entre aspectos tedricos e
experimentais. Nesse sentido, sdo apresentados testes computacionais padrao

envolvendo sinais sintéticos com caracteristicas estacionarias e nao-estacionarias.

Palavras chave: Analise Fourier Local, Estacionaridade de Sinais, Estimativas

Estatisticas

Time-Frequency Signals Analysis via Gabor Frames and High Order Statistics:
A Computational Approach
ABSTRACT

This paper presents a study on the computational and applied aspects of harmonic
analysis restricted to signal processing problems. Such study is a research in the
development from the postgraduate course in Computational Modeling in Teaching,
Experimentation and Simulation at the Federal University of Pampa, Campus Bagé. It
has as objective the computational modeling of time-frequency analysis of signals
using Gabor frames locally adjusted by estimates of high order statistics via
cumulants. This is the first part of the research in which the main theory elements
were listed, enabling connections between theoretical and experimental aspects. In
this sense, standard computational tests involving synthetic signals with stationary

and non-stationary characteristics are presented.

Keywords: Local Fourier Analysis, Signal Stationary, Statistical Estimates
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1. INTRODUCAO

A analise tempo-frequéncia (Time-Frequency Analysis — TFA) é um ramo
moderno da Andlise Harménica que remonta aos primordios do desenvolvimento da
mecanica quantica, em 1930, por H. Weyl, E. Wigner e J. Von Neumann, e também
ao inicio da teoria da informacao e analise de sinais por D. Gabor, com seu artigo
Theory of Communication publicado em 1946 (GABOR, 1946; GROCHENIG, 2001).
Sob o ponto de vista da analise classica de Fourier, que tem por objetivo passar do
dominio fisico para o dominio da frequéncia via transformada de Fourier (Fourier
transform - TF) (OPPENHEIM, 1997), a TFA pode ser vista como uma analise local
no intuito de mapear informacées do dominio do tempo no plano tempo-frequéncia,
como é o caso da transformada de Fourier janelada (short-time Fourier transform -
STFT). Tal analise permite rastrear a evolugcdo do conteudo de frequéncias por
justaposicéo das analises locais. Porém, por ser uma extenséo da analise espectral
classica de Fourier ao plano tempo-frequéncia (espaco de fase), a TFA apresenta
como uma de suas principais limitacdes a resolucdo conjunta em todo plano tempo-
frequéncia. O que implica que as analises tempo-frequéncia via STFT devem
satisfazer o principio da incerteza de Gabor-Heisenberg (DONOHO, 1989;
GROCHENIG, 2001; XIUMEI, 2012).

Na teoria de processamento de sinais a analise tempo-frequéncia € muito
utilizada no estudo de sinais ndo estacionarios e sinais transientes. Destacando-se a
STFT e a Wavelet (COHEN, 1989; DAUBECHIES, 1992; FLANDRIN, 1998;
SANDSTEN, 2013). A primeira, possui certas limitacdes devido a escolha a priori da
janela e ao principio de incerteza de Gabor-Heisenberg. Por sua vez a segunda, tem
a vantagem de possuir ajuste de escala e dilatacdo permitindo resolucbes de
frequéncia e localizacdo no tempo gerando um unico grafico no dominio tempo-
escala.

Visando minimizar as limitacbes inerentes a STFT, Jones-Baraniuk
(BARANIUK, 1992; BARANIUK, 1993; BARANIUK, 1994) apresenta uma técnica
simples e computacionalmente eficiente para a construcdo de esquemas STFT
otimizados pelo controle do nucleo da transformada via parametros de concentracao.

LEE (2013), apresenta um esquema de STFT com ajuste da janela da
transformada controlada pela curtose local denominando tal esquema STFT de

variable short-time Fourier transform (VSTFT), aplicando-o a sinais de vibragdes. Na
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mesma direcdo dos trabalhos anteriores, DIAS (2014) em sua tese de doutorado
intitulada “Um esquema de Fourier local para analise tempo-frequéncia de sinais néo
estacionarios aplicado a ruido eletroquimico” propde um esquema VSTFT com
ajuste do suporte da janela controlado pelas estimativas locais do quarto cumulante
normalizado.

A presente pesquisa tem por objetivo a modelagem computacional da andlise
tempo-frequéncia de sinais utilizando frames de Gabor ajustados localmente por
estimativas de estatisticas de alta ordem via cumulantes, de acordo com o esquema
apresentado por DIAS (2014).

Vale comentar que, essa pesquisa esta sendo realizada no Curso de Pés
Graduacdo Especializacgdo em Modelagem Computacional em Ensino,
Experimentacdo e Simulacéo na Universidade Federal do Pampa, campus Bageé-RS.

Nesse contexto, este trabalho apresenta a primeira parte da pesquisa
supracitada. Para tal, foram realizados alguns experimentos com sinais sintéticos
estacionarios e, posteriormente a introducéo de termos transientes que devidamente

localizados, visam perturbar as condicGes de estacionaridade.

2. FUNDAMENTACAO MATEMATICA

No ambito da Analise Harmbénica (AH) o conjunto dos numeros reais € um
grupo localmente compacto. E, a analise de Fourier classica da-se sobre um grupo
abeliano localmente compacto, onde a linha reta real é pensada como um grupo
munido da operacdo adicdo, possuindo uma topologia usual induzida por seus
intervalos (abertos, fechados, compactos, etc.) e um sistema de vizinhancas
compactas (STANKOVIC, 2005). A andlise tempo-frequéncia, por sua vez, é
definida sobre o grupo de Heisenberg (GROCHENIG, 2001; FEICHTINGER, 2012),
tendo como caso particular a andlise de Gabor que abrange a analise local de
Fourier dada pela STFT. Mapeamentos do dominio do tempo para o plano tempo-
frequéncia utilizando a transformada de Fourier sdo produzidos por translacdes em
tempo e modulacdo em frequéncias, também conhecidos como time-frequency
shifts, que ao agir sobre a funcao quadrado integravel definem os chamados frames
de Gabor, cuja existéncia € assegurada somente sob certas condicfes dos shifts e
da funcao janela (CASAZZA, 2000; FEICHTINGER 2012; CHRISTENSEN, 2014,
IOSEVICH, 2015; LYNCH, 2016). Neste contexto, a modelagem computacional dos
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frames de Gabor ajustados localmente via estatisticas de alta ordem podera
contribuir para o aumento da resolucao dos espectrogramas resultantes das anélises
tempo-frequéncia utilizando os esquemas VSTFT.
A STFT de um determinado sinal s(t) é dada por,
STFTs(t)=-+s(t)g(t-)e-jtdt (1)
onde é a translacdo em tempo da janela g e j é a unidade imaginaria dada por-1.
Um esquema da analise local de Fourier é apresentado na Fig. 1.

Figura 1 — Analise de Fourier Local
Fonte: Dias et al. (2015)

3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

No decurso do projeto ter-se-a especial dedicacdo ao estudo do referencial
tedrico, destacando os resultados matematicos fundamentais para a modelagem
computacional dos frames de Gabor.

Tomando as referéncias (GROCHENIG, 2001; MUMFORD, 2010; DIAS,
2014), a elaboracdo do esquema de Fourier para a analise tempo-frequéncia sera
realizada usando os time-frequency shifts em espacos de Hilbert. A modelagem
computacional do ajuste dos frames serd elaborada, a implementacdo
computacional do esquema VSTFT sera executada, e 0s espectrogramas e perfis de
curtose serdo analisados.

Motivado pelos resultados iniciais sobre a analise tempo-frequéncia de sinais
ambientais (KALAS et. al, 2016), sinais de células fotovoltaicas (REGO et. al, 2016)
e sinais de acustica (FERREIRA et. al, 2015), serdo realizados testes

computacionais visando a consolidacéo de tais resultados. Testes e simula¢gées com



69

sinais sintéticos contendo ruido branco também serdo efetuados para avaliar a
robustez dos esquemas VSTFT na andlise de sinais gerados por fontes acusticas.
Na continuacéo, testes levando em consideracédo a variacdo da relacdo sinal ruido
serdo simulados. A qualidade da resolucéo dos espectrogramas dos sinais testados

indicara a necessidade ou ndo do pré-processamento dos dados via filtros.

4. Resultados Numéricos

Com o software Scilab, foram gerados os sinais sintéticos caracterizados
como estacionarios e nao estacionarios. Nessa primeira etapa da pesquisa, a analise
e 0 processamentos dos sinais em questao, foi realizada utilizando a Transformada
de Fourier.

As Figuras 1 e 2 mostram dois sinais sintéticos gerados computacionalmente
e seus respectivos espectros obtidos via TF. O sinal estacionario, Fig. 1, foi gerado
pela equacéao:

s(t)=cos(210t)+34cos(250t)+12cos(2100t) (2)

Foi amostrado a 1000 amostras por segundo, entre os instantes de tempo
t1=0,25s, t2=0,50s, t3=0,75s e t4=1s.

Na Figura 2 ¢é apresentado um sinal nao-estacionario, gerado pela

composicao do sinal S(t), da Fig. 1, com um cos(t).

Amplitude
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Figura 1 - Sinal estacionario com dois transiente e o espectro correspondente
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Figura 2 - Sinal ndo estacionario e o espectro correspondente

4. CONCLUSOES

A partir da descricdo do problema, do ponto vista teodrico e de suas
motivacfes praticas, o desenvolvimento da pesquisa contempla aspectos tanto de
fundamentos quanto das aplicacdes. A fundamentacéo da pesquisa foi delineada a
partir da colocacédo do problema matematico num contexto abstrato, valendo-se da
rigueza da estrutura dos grupos abelianos localmente compactos e da existéncia em
tais grupos de uma medida invariante sob translacdo, chamada medida de Haar. O
entendimento das propriedades dessa medida permite definir a transformada de
Fourier na linha reta real. Permitindo avancar no entendimento de resultados
fundamentais na analise de Fourier local.

Por outro lado, limitagdes quanto a identificacdo de regimes de frequéncia variantes
no tempo mostram que a busca de informac¢des via mapeamento do espaco fisico

para o espaco das frequéncias ndo sao eficazes para obtencéo da energia do sinal.
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APLICACAO DA ANALISE DE FOURIER LOCAL E DA TEORIA DA ENTROPIA
NO ESTUDO DO REGIME DE CHUVAS NA REGIAO DE BAGE-RS
APPLICATION OF THE LOCAL FOURIER ANALYSIS AND THE ENTROPY
THEORY IN THE RAIN REGIME STUDY IN THE BAGE-RS REGION.

Nivea Oleques*
Francine A. Kalas®
Vera Llcia Duarte Ferreira®

Fernando Luis Dias*

Resumo: O presente estudo tem como objetivo a identificacdo de eventos climéaticos
na cidade de Bagé/RS a partir de registros de precipitacao pluvial no periodo 1970 a
2016. Nesse intuito, foi efetuada uma analise espectral da distribuicdo tempo-
frequéncia da série. Tal analise ajusta a resolucdo do espectrograma por estimativas
local da curtose generalizada por estatistica de alta ordem- high-order statistics

(HOS). Objetivando melhor caracterizar os trechos onde as incertezas sao mais
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relevantes, calculos do grau de entropia foram avaliados. Os resultados sé&o
apresentados via densidade espectral de poténcia do sinal, espectrograma e perfil
de curtose relativos aos registros da série pluvial, mostrando-se eficientes no
reconhecimento dos padrdes climaticos avaliados. Além disso, especificacbes sobre
a mudanca no regime de chuvas foram observadas, identificando periodos mais

secos no clima da regido na década de 80.

Palavras-chave: Estatistica de alta ordem. Analise local de Fourier. Entropia.

Precipitacdo pluviométrica.

Abstract: The present study aims to identify climatic events in the city of Bagé / RS
from records of rainfall in the period 1970 to 2016. In this purpose, a spectral analysis
of the time-frequency distribution of the series was carried out. Such an analysis
adjusts the spectrogram resolution by local estimates of generalized kurtosis by high-
order statistics (HOS). In order to better characterize the sections where the
uncertainties are more relevant, calculations of the degree of entropy were evaluated.
The results are presented via spectral density of signal power, spectrogram and
kurtosis profile related to rainfall records, being efficient in the recognition of the
climatic patterns evaluated. In addition, specifications on the change in rainfall regime
were observed, identifying drier periods in the climate of the study region in the
1980s.

Keywords: High order statistics. Local Fourier analysis. Entropy. Rainfall.

1. INTRODUCAO

Estudos que envolvem eventos de precipitacdo sdo de grande interesse para
0 setor agropecuario e econdmico, quer seja a nivel local ou regional. Problemas
gue envolvem a escassez de agua em uma dada regido interferem negativamente
no abastecimento urbano, irrigacdo de lavouras, entre outros setores da sociedade,
como resultado de inUmeros fatores, como o baixo nivel dos reservatorios (Ribeiro &
Lunardi, 1997).

Técnicas estatisticas e andlises de distribuicdo de probabilidade tém sido

utiizadas na caracterizagdo e em calculos de recorréncia dos eventos de
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precipitacdo e traduzem satisfatoriamente a ocorréncia de cheias ou estiagens em
determinadas regides (Silva et al, 2007). Nao obstante, a natureza complexa desses
sinais nao estacionarios requer analises matematicas mais robustas na
compreensao da dinamica atmosférica.

Neste trabalho prop8e-se a utilizacdo de técnicas estatisticas de alta ordem
gue caracterizam satisfatoriamente as propriedades relacionadas a deteccdo de
picos e variagBes bruscas de dados aleatérios. As andlises realizadas foram
aplicadas a registros de precipitacdo da cidade de Bagé/RS durante o periodo de
1970-2016. Por outro lado, na busca de compreender a influéncia que o grau de
variabilidade espacial e temporal da precipitacdo pluvial exerce nas variaveis
climatolégicas, estimativas das incertezas inerentes aos dados através da teoria da

entropia sdo apresentadas.

2. FUNDAMENTOS MATEMATICOS DE PROCESSAMENTO DE SINAIS

Sinais experimentais contém informacdes que s6 podem ser identificadas com
0 rastreamento temporal do conteudo de frequéncias (também conhecidos como
harmbnicos) que compdem o sinal. As ferramentas classicas de analise de
harmbénicos sédo baseadas na transformada de Fourier (TF). A idéia basica da TF
estd no mapeamento de informacdes do dominio do tempo e em informacdes no
dominio da frequéncia.

O principal inconveniente da TF é a forma global (i.e., toda extensédo do sinal)
de sua analise, que é incapaz de identificar variacdes locais e variacbes que
evoluem no tempo. Sob o ponto de vista estocdastico, isto significa que ela € uma
ferramenta adequada para analise de sinais estacionarios e inadequada para os nao
estacionarios (Morettin, 1999, p. 26), que € o caso de grande parte dos sinais reais.

Visando estender a andlise de Fourier a sinais ndo estacionarios e minimizar
0s inconvenientes da andlise global de Fourier, Gabor (1946) propds um relevante
esquema local, por insercao de uma funcéo suave de suporte finito no nucleo da TF.
Desde entdo, varias versbes de representacdo tempo-frequéncia baseadas na
transformada de Fourier local tém sido propostas, como por exemplo, alguns

elementos da classe de distribuicbes de Cohen (1989, p. 1) e 0s esquemas
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adaptativos Short-Time Fourier Transform de Jones-Baraniuk (1994, p. 1). Vale
observar que tais esquemas séo elaborados via otimizacdo da concentracado local da
curtose ou entropia. O conceito de entropia, introduzido na teoria da informag&o por
Shannon (1948, p. 1), mede a incerteza de uma variavel aleatoria ou a incerteza de
sua distribuicdo de probabilidades permitindo a comparacéo entre propriedades de
um conjunto de dados em termos numericos.

De certo modo, 0 sucesso da extensdo da analise de Fourier a uma classe
mais ampla de sinais deve levar em consideracdo a possibilidade da descricdo de
processos nao-Gaussianos, nao lineares e de adicdo de ruido. Devemos lembrar
gue estimadores de estatistica descritiva definidos por momentos de primeira e
segunda ordem sao Uteis para caracterizar por completo apenas processos
Gaussianos, haja vista que tais momentos sao utilizados na definicdo da média e
variancia. Tal estatistica € frequentemente denominada second-order statistics
(SOS). Por outro lado, os processos nao-Gaussianos demandam estimativas
baseadas em momentos de alta ordem, denominados high-order statistics (HOS).

Nesse contexto, estudos de mapeamento tempo-frequéncia, com resolucao
ajustada por parametros locais fundamentados em HOS, vem obtendo resultados
satisfatorios na analise da variabilidade de sinais climatolégicos assim como na
localizacdo de interferéncias em sistemas solar fotovoltaicos, como pode ser visto
em Kalas et al (2016) e Régo et al (2016, p. 1).

2.1. Mapeamento Tempo — Frequéncia

O principal objetivo da STFT € avaliar a evolucdo do espectro de frequéncia
de um sinal no tempo. A idéia central é identificar freqiéncias em determinados
trechos onde o sinal e os suportes da janela coincidem. A translacédo da janela e a
aplicacdo da TF aos trechos destacados produzem a analise local do conteddo de
freqUéncias do sinal. A superposicdo dessas analises origina um quadro de imagens
de frequéncias no tempo, isto €, um mapa de tempo- freqiéncia. A STFT de um

determinado sinal € dada por

STFT (s(8)) = [ s(t)g(t — 1)e~2™t= dt (1)
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onde s é o sinal no tempo t, T é a translagdo em tempo da janela gaussiana g, € é a
freqiiéncia e j é a unidade imaginaria dada por v-1 .

O quadrado da STFT é chamado espectrograma de Fourier do sinal e
apresenta resolucdo constante para uma determinada janela. Vale observar que o
espectrograma do sinal fornece o comportamento evolutivo do conteddo de
freqiéncias no tempo com resolucdo determinada pelo comprimento do suporte da
janela.

As frequéncias mapeadas pela técnica STFT, utilizando uma funcao janela de
tamanho fixo e centro fixos, é ineficaz para minimizar a influéncia do principio de
incerteza de Heinsenberg. Para controlar tal deficiéncia, os esquemas com janela
variavel, denominados VSTFT, cf. Variable Short-time Fourier Transform, agregam a
analise de Fourier local caracteristica de ajuste do centro e tamanho da janela
proporcionando resolucdo a posteriori, por utilizagdo do parametro curtose local do
sinal definido via estatistica de alta ordem - cf. High Order Statistic - (Dias, 2014, p.
62). Em regibes onde a curtose é relativamente alta, uma janela curta é aplicada
para ampliar a resolucéo da imagem no local. Em contrapartida, grandes janelas séo

aplicadas nas regides onde a curtose é relativamente pequena.

2.2. Entropia da série temporal

A entropia é classicamente definida pela 2 a lei da termodinamica, sendo
entendida como o0 aumento da desordem interna de um sistema enquanto a reserva
interna de energia livre diminui (Epstein, 1988). Shannon e Weaver (1948)
desenvolveram este conceito para a matematica considerando um conjunto de
eventos aleatérios, onde a informacdo de cada evento, ou seja, sua entropia, é
normatizada probabilisticamente para um valor entre 0 e 1. Assim, quanto maior a
entropia do sistema, mais rara a ocorréncia do evento. A entropia de Shannon é

dada segundo a seguinte formulacéo

H = —k %L, P;log,P; 2)



78

onde H é a entropia, k é a constante que expressa a unidade de medida, P;é a
probabilidade de ocorréncia do i-ésimo evento, N é o numero de eventos
considerados.

De acordo com Silva (2014), séries temporais com baixa entropia indicam
baixa variabilidade e a possibilidade de aplicacdo de técnicas computacionais para a
previsdo dos mesmo; enquanto que séries com entropia elevada possuem dados

com distribuicdo irregular e séries constantes possuem entropia nula.

3. METODOLOGIA

O municipio de Bagé encontra-se localizado na mesorregido sudoeste do
Estado do Rio Grande do Sul, a 31°19'61" S de latitude e 54°6'25" W de longitude
(Figura 1). Este municipio pertence a Microrregido da Campanha Meridional e
compreende uma das faixas de mais baixa de pluviosidade média anual do RS,
oscilando entre 1300 e 1500 mm (Viana, 2006). Segundo classificacdo de Koppen-
Geiger, possui um clima temperado do tipo 'Cfa’, umido em todas as esta¢cfes do

ano e quente durante o verdo (Ayoade, 2003).

Figura 1 - Localizacdo geografica de Bagé, Rio Grande do Sul (RS)
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Fonte: Atlas Socioecondmico do Rio Grande do Sul (2006). Adaptado por
Brondani et al (2013).

A série temporal utilizada neste trabalho é oriunda de dados acumulados

mensais de precipitacdo (mm) fornecidos pelo Instituto Nacional de Meteorologia -
INMET - para o periodo de 1970 a 2016 (BDMET, 2016) (Figura 2).

Figura 2 - Distribuicdo anual de chuva acumulada (mm) em Bagé (RS)
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4. RESULTADOS NUMERICOS

A amplitude do excesso de curtose mostrado na Figura 3 identifica as
mudancas do regime de frequéncia, bem como a localizacéo das variagbes bruscas
nos valores da série temporal. Os intervalos de tempo com excesso de curtose
aproximadamente zero evidenciam que a densidade de probabilidade da série é

proxima da distribuicdo normal.

Figura 3 - Distribuicdo Mensal da série Pluviométrica de Bagé/RS de 1970 -
2016.
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Legenda: (a) Perfil da série pluviométrica mensal; (b) Estimativa da Curtose da

série pluviométrica mensal

A Figuras 4 e 5 apresentam o0s espectrogramas bi e tridimensional,
respectivamente, da série pluviométrica, identificando o comportamento da
variabilidade das chuvas e sua intensidade da distribuicdo de energia no plano
tempo-frequéncia. Os resultados provenientes da densidade espectral (Figuras 4 e
5) na regido retratam claramente uma mudanca no regime de chuvas entre 0s
meses 210 e 220 (ou seja, entre 1985 e 1989), corroborando com os resultados

encontrados para a estimativa da curtose (Figura 3). Os boletins divulgados pela
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Fundacéo Estadual em Pesquisas Agropecuéria (FEPAGRO) do Rio Grande do Sul

atestam os menores indices pluviométricos na regido neste mesmo periodo.

Figura 4 - Espectrograma 2D da série pluviométrica
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Figura 5 - Espectrograma 3D da série pluviométrica
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A analise da entropia traz informacdes acerca da dispersdo dos dados na
série temporal. Neste estudo, valores de entropia da ordem de 2,7 foram obtidos
para a década de 1980, justamente no periodo onde houve uma diminuicdo
consideravel no regime de distribuicdo pluviométrica (1985-1989) na regido,
corroborando mais uma vez com os resultados oriundos da técnica de Fourier. A

analise decenal da entropia de precipitacdo é apresentada na Figura 6, a seguir.
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Figura 6 - Analise da entropia da precipitacdo em Bagé, RS
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5. CONCLUSOES

A distribuicdo espectral da série de registros pluviomeétrico, entre os anos de
1970 a 2016, da estacdo meteoroldgica do INMET A827-Bagé/RS foi avaliada e seu
espectrograma foi apresentado. A entropia da série foi calculada e as incertezas
subjacentes aos dados puderam ser estimadas. A analise comparativa do perfil da
curtose e da entropia confirmaram a localizacédo de eventos de estiagem severos na
década de 80.
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