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Resumo

Atualmente o monitoramento continuo de grandes estruturas é mais do que indispensavel.
O GPS (Global Positioning System) tem sido bastante utilizado, mas existem alguns
desafios. Nem sempre é possivel instalar um receptor diretamente na estrutura, como é
o caso de vulcoes ou morros com risco de desabamento. Além disso, os sinais rastreados
podem ser obstruidos e/ou refletidos até mesmo na propria estrutura, causando o efeito
de multicaminho. A qualidade das coordenadas estimadas depois do ajustamento das
observagoes GPS é muito prejudicada por esse efeito. Muitos estudos tém tentado
mitigar este efeito no intuito de obter um posicionamento mais acurado. No entanto,
esta dissertacao de mestrado apresenta uma aplicacao inovadora em que o efeito do
multicaminho ao invés de ser eliminado é analisado a fim de avaliar e monitorar o objeto
refletor sem a necessidade de acesso direto a estrutura, pois o receptor nao necessita
ser instalado diretamente na mesma, bastando estar préoximo a ela de modo que cause
o efeito do multicaminho. A metodologia proposta compara os espectros wavelet das
séries temporais do efeito do multicaminho de dias consecutivos a fim de obter um
padrao e reconhecer a repetibilidade do efeito do multicaminho. Uma vez detectada
alguma alteracao desse padrao, pode-se afirmar ou nao sobre a ocorréncia de movimento
em determinada estrutura. A transformada wavelet nao-decimada aliada aos dados de
pseudistancia mostrou-se ideal para esta aplicacao, sendo capaz de detectar o movimento

da estrutura a partir de todas as séries temporais analisadas a um nivel de significancia

de 5%.

Palavras chaves: Wauvelets; Reconhecimento de Padroes; Monitoramento de Estruturas;
Multicaminho; GPS.



Abstract

Pattern Recognition by wavelets: Application in structure monitoring
using multipath effect from GPS satellite signals.
Nowadays, continuous monitoring of large structures is essential. The GPS (Global
Positioning System) has been frequently used, but there are some challenges. In some cases
it is impossible to install a receiver directly in the structure, such as volcanoes or hills at
risk of collapse. Furthermore, the tracked signals can be obstructed and/or reflected even
in the structure causing the multipath effect. The quality of the estimated coordinates
after adjustment of GPS observations is very prejudiced by this effect. Many studies have
attempted to mitigate this effect in order to obtain a more accurate positioning. However,
this work presents an innovative application in which the effect of multipath instead of
being eliminated is analyzed to evaluate and monitor the reflecting object without the
need for direct access to structure. The receiver does not need to be installed directly
in the structure, only be close in order to receive the reflected signal. The proposed
methodology compared wavelet spectra of multipath time series of consecutive days to
obtain a pattern and recognizing the repeatability of this effect. Once a change is detected
in these time series at a significance level, a displacement at a monitored structure could
be indicated. Non-decimated wavelet transform combined to the pseudorange data proved
to be ideal for this application, since it detected the structure movement from all examined

time series considering a 5% significance level.

Keywords: Wavelets; Pattern Recognition; Structure Monitoring; Multipath Effect;
GPS.
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CAPITULO

Introducao

E notorio que grandes barragens, prédios, dutos de grande porte, grandes pontes e
até mesmo partes do nosso planeta se deformam com o passar do tempo. Do ponto de
vista estrutural, as obras civis estao sujeitas as acoes de forcas estaticas e dinamicas.
Estas podem causar deslocamentos dinamicos que se caracterizam por sua amplitude,
direcdo do movimento e comportamento temporal. As amplitudes, em particular, podem
variar da faixa de milimetros a metros, o que depende diretamente do tipo de estrutura,
tamanho e rigidez dos elementos estruturais. As acoes dinamicas sao resultantes da acao
de agentes externos as obras como, por exemplo, o vento, a variacao de temperatura, as
cargas moveis (pedestres caminhando sobre pontes e passarelas; trafego de veiculos nas
pontes e/ou de trens), as cargas de construgao, a¢oes sismicas, vandalismo, explosdes ou
terremotos, etc. Estas acoes podem provocar estados limites tultimos, relacionados ao
colapso ou a qualquer outra forma de ruina estrutural, que determine a paralisacao do
uso da estrutura [18].

Assim, é evidente a necessidade de constante monitoramento de grandes estruturas,
para que desastres ou situacoes de colapso possam ser evitados. A partir do monitoramento,
se os deslocamentos atingirem valores superiores aos admissiveis, podem ser tomadas
providéncias para que haja a seguranca humana e material. Pode-se notar que devido as
obras grandiosas que vém sendo construidas nos ultimos tempos (varias sao apresentadas
em [18]), grandes 6rgaos tém reunido esforgos no sentido de investigar a causa prematura
das deficiéncias estruturais e métodos para monitoramento peridodico do comportamento
das estruturas.

De modo geral, o monitoramento de deslocamento de estruturas é realizado através
da variacao de posicao e da orientacao da estrutura como um todo, com relacao a um
determinado sistema de coordenadas. Dentre os sistemas de monitoramento, o sistema
de posicionamento Global Navigation Satellite System - GNSS (ou, especificamente, o

Global Positioning System - GPS) tem recebido um consideravel destaque. Em geral,
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grandes estruturas tém dois ou mais receptores instalados, além de outros sensores
como acelerometros, inclindmetros e anemometros. Estacoes de referéncia ou redes
de estagoes que operam continuamente também podem ser usadas nas proximidades
[37]. Entretanto, dependendo da estrutura, pode ser muito dificil instalar um receptor
GPS em determinados pontos, impossibilitando a ocupag¢ao na mesma, para que haja
o monitoramento de forma direta, como é o caso de vulcoes ou morros com risco de
desabamento. Além disso, os sinais rastreados podem ser obstruidos e/ou refletidos até
mesmo na proépria estrutura, causando o efeito de multicaminho.

Este fendmeno é caracterizado pela chegada de um ou mais sinais ao receptor além
do sinal direto do satélite. E causado principalmente devido a reflexdes do sinal em
superficies mais ou menos proximas da antena e durante o percurso do sinal do satélite

ao receptor. [42].

Figura 1.1: Possibilidades de reflexao e difracao de sinais de satélites GNSS que podem

chegar & antena do receptor causando o efeito do multicaminho. Fonte: [43].

O sinal que chega & antena do receptor é composto do sinal direto e de sinais de

multicaminho. Pode-se expressar o sinal composto S(t) por:

S(t) :SD(t)—f-iSMp’i(t), (1.1)

em que Sp(t) é o sinal direto e Syp;(t) é 0 i-ésimo sinal de multicaminho.

A freqiiéncia do multicaminho é proporcional & distancia perpendicular entre a
superficie refletora e a antena, e inversamente proporcional ao comprimento da onda,
além de ser fun¢ao do angulo de elevagao do satélite [20]:

2d dE

fu = TsenEE (1.2)
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em que d é a distancia entre o o objeto refletor e a antena no estudo do multicaminho, A
¢ o comprimento da onda e F é o angulo de elevacao do satélite, como mostra a Figura
1.2.

Figura 1.2: Geometria do multicaminho para um refletor vertical. Fonte: [42].

Geralmente, o multicaminho proveniente de superficies proximas a antena, ou seja,
devido a distancias curtos, é de freqiiéncia baixa e o maior causador de erros [43].

A qualidade das coordenadas estimadas depois do ajustamento das observacoes GPS
é muito prejudicada por esse efeito. Nas aplicacoes na literatura envolvendo o efeito do
multicaminho para monitoramento de estruturas, o objetivo tem sido remové-lo para obter
um posicionamento mais acurado [38, 41]. Nesses trabalhos, equipamentos sao instalados
nas estruturas a serem monitoradas. A eliminacao completa do multicaminho é muito
dificil, embora técnicas muito boas de hardware e software tenham sido desenvolvidas.
Algumas técnicas envolvendo wavelets foram investigadas em [43| no intuito de mitigar
o efeito do multicaminho, mas notou-se também que este efeito, ao invés de ser apenas
eliminado, tinha grande potencial para monitoramento de estruturas, caso fosse analisado
detalhadamente. Entretanto, esta vertente nao foi explorada em [43] e, portanto, esta
pesquisa apresenta uma aplicacao inovadora, em que as séries temporais do efeito do
multicaminho sao analisadas com o intuito de avaliar e monitorar o objeto refletor, sem

a necessidade de acesso direto a estrutura.

A analise destas séries temporais é motivada devido a duas importantes caracteristicas:

i) Altamente dependente/correlacionado com o ambiente: o efeito do multicaminho
depende do material do refletor, angulo de elevacao do satélite, distancia do objeto

refletor (estrutura) a antena do receptor GPS, dentre outros;
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ii) Repetibilidade diaria: se o receptor permanece estatico e o ambiente inalterado, o
multicaminho muda apenas devido ao movimento do satélite e, consequentemente,

se repete em dias consecutivos.

Dessa forma, se o efeito do multicaminho pudesse ser detectado, seria possivel obter
sinais ou séries temporais que se repetem diariamente caso o ambiente em questao nao
se altere. Uma vez detectada uma alteracao nessas séries temporais a um determinado
nivel de significancia, um deslocamento da estrutura avaliada seria indicado e as devidas
providéncias poderiam ser tomadas. Vale ressaltar que se a estrutura pode ser monitorada
indiretamente sem a necessidade de instalacao de diversos receptores ou sensores, 0s custos
e os riscos humanos e materiais podem ser drasticamente reduzidos.

Para deteccao do efeito do multicaminho é necesséario realizar um processamento dos
sinais GPS. Nesse processamento, sao aplicados métodos de estimacao tais como Método
dos Minimos Quadrados (MMQ) recursivo ou Filtro de Kalman para estimativa das
coordenadas da posicao da antena do receptor GPS. Devido ao fato do multicaminho
nao ser considerado no modelo funcional, este efeito permanece nos residuos juntamente
com os ruidos ap6s a estimativa das coordenadas. Nessa pesquisa, nao se tem interesse
nas coordenadas estimadas, mas sim, na série temporal dos residuos em que se encontra
o efeito do multicaminho. Entretanto, essa série temporal nem sempre é proveniente
de um processo estocastico estacionario. Muitas vezes apresenta comportamento nao-
estacionario e nem sempre representa claramente o efeito do multicaminho e sua correlagao
entre dias consecutivos. Portanto, propoe-se nesta pesquisa uma metodologia para
deteccao do efeito do multicaminho utilizando a Analise Wavelet por esta ser capaz de
realizar uma analise em tempo e frequéncia simultaneamente.

As wawvelets sao superiores as bases de Fourier, por exemplo, as quais sao localizadas
em frequéncia, mas nao no tempo: pequenas mudancas em algumas observacoes da série
podem causar mudancas em todo o espectro de Fourier, o que nao acontece com wavelets
[26].

Dessa forma, foram analisados os espectros wavelets das séries temporais de dias
consecutivos. Para estimar esses espectros, utilizou-se o periodograma wavelet. Entretanto,
como o periodograma é um estimador inconsistente desse espectro [33|, pode-se contornar
tal problema utilizando periodogramas suavizados pelos métodos de limiarizacao nao-
lineares [10, 11, 12, 13, 14|. No entanto, em algumas aplicagoes essa suavizagao nao é
necessaria e por isso algumas versoes dos periodogramas foram comparadas. O poder
de deteccao do efeito do multicaminho das observaveis pseudodistancia e fase da onda
portadora foram analisadas e as transformadas wavelet decimada e nao-decimada e
algumas bases foram comparadas.

O reconhecimento de padroes foi realizado a partir do teste estatistico para o coeficiente
de correlagao de Pearson e da Raiz do Erro Médio Quadratico (REMQ).
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1.1 Objetivos

O presente trabalho objetiva investigar e desenvolver uma metodologia matematica/
estatistica para reconhecimento de padroes de sinais que seja vidvel em termos praticos e
econOmicos e que seja eficaz para monitoramento de deslocamento de estruturas, incluindo
aquelas de dificil acesso e que nao possibilitam a instalacao direta de equipamentos.

Busca-se analisar e reconhecer o padrao do efeito do multicaminho de uma determinada
estrutura no dominio espectral a partir da analise wavelet de sinais provenientes do
processamento de dados GPS.

Para alcancar tais metas, comparecem os seguintes objetivos especificos:

e Comparar o desempenho de duas possibilidades de aplicagao da Transformada
Wavelet (decimada - TWD - e nao decimada - TWND);

e Para a Transformada Wawvelet escolhida, comparar diferentes estimadores do

espectro wavelet;

e Comparar diferentes bases de wavelets, bem como diferentes nimeros de momentos

nulos;

e Comparar qual observavel GPS, pseudodistancia ou fase da onda portadora, é mais
adequada para o reconhecimento do efeito/repetibilidade do multicaminho para

aplicacao no monitoramento de estruturas.

1.2 Contetido da Dissertacao

A organizacao deste trabalho esta descrita a seguir, com o conteido de cada capitulo.

Os capitulos 2 e 3 sao dedicados a revisao bibliogrifica sobre wavelets e ao
reconhecimento de padroes a partir da estimativa de seu espectro.

No capitulo 4 ¢é apresentada a metodologia utilizada e o capitulo 5 destina-se aos
resultados e anélises.

O sexto capitulo descreve as conclusoes e trabalhos futuros.



CAPITULO

2

Wavelets

A andlise wavelet é uma ferramenta matematica relativamente simples com grande
variedade de aplicacoes, como andlise de sinais, analises numéricas, dentre outras. Seu
conceito pode ser visto como uma sintese de ideias originadas durante os tiltimos 30 anos
na Engenharia, Fisica e Matematica [9].

O fator mais interessante e ttil das wavelets é que elas sao localizadas no tempo
(ou espago) e frequéncia simultaneamente, tornando-as ideais para analisar sinais nao-
estacionarios, contendo transitoriedades como o efeito do multicaminho [43]. Entende-
se como ‘“nao-estacionaria” uma série temporal em que momentos estatisticos como
“médias” e “variancias” apresentam-se distintos estatisticamente, para intervalos de

periodo constante.

2.1 Transformada Wavelet Continua

Na anélise de Fourier uma funcao é gerada por uma sobreposicao de exponenciais
complexas obtidas por dilatagoes da fungao w(z) = €. Da mesma forma, uma expansao
em wavelets usa translagoes e dilatagdes (ou compressoes) de uma fungio ¢ € L*(R)

chamada wavelet mae, obtendo uma familia de funcoes:

a

x—b
Yap(T) = |a|_1/21/) ( ) a,beR, a+#0, (2.1)
em que a é o fator de dilatacao e b o de deslocamento, que variam continuamente. O fator

la| 712 se deve a normalizacdo da base, ou seja, ||| = 1 [45].

Aqui, ¢ € L*(R), ou seja, para qualquer intervalo a <z < b, ¢ : [a,b] — C ¢é tal que

b
/ o ()| dz < oo. (2.2)
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Estas fungoes sao ditas quadrado-integraveis. Neste espaco, o produto interno de duas

fungoes f, g é definido como [4]

< f,g >L2:/ f(x)mdx (2.3)

A Transformada Wavelet Continua (TWC) de uma fungao f € L?(R), com relacio a

esta familia de wavelets 1, (), ¢ definida por

W(a,b) =< f,ap >= /f Jla|"V/2 ( ab)dx (2.4)

em que < f,1,, > representa o produto interno em L? como definido em (2.3) [9].
Assim como a Transformada de Fourier (TF), a TWC ¢é inversivel. Dessa forma, a

fungao original f(z) pode ser recuperada de sua TWC, como mostra o Teorema 1 [23].

Teorema 1 Seja ¢ € L*(R) uma funcao real tal que

00 77|12
Cy = /0 @du < 00. (2.5)

Qualquer funcao f € L*(R) satisfaz

1 Feo oo dadb
f(SC) = C_w/o e W(aab>wa,b(x) e

(2.6)

[ uwrar= g [T et (27)

o

A equacao (2.5) é chamada condi¢ao de admissibilidade da wavelet. A funcao 12 éa
TF da fungao 1, dada por [4]

1 [t

&(u) =5 Y(z)e " dx. (2.8)

2.2 Transformada Wavelet Discreta

Para obter a Transformada Wavelet Discreta (TWD) sao utilizados parametros
de dilatacao e translacao que nao variam continuamente como na TWC, mas sim
discretamente. Na andlise de sinais, podemos restringir os valores dos parametros a,b

da equacao (2.1) a um grid discreto |42|, basta fazer

—J
a=ag
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b = kboay’

em que j,k € Zeag>1, by > 0.

A familia de wawvelets de interesse se torna entao
, x — kbyas? ; -
() = ol ( o ) = (ahe — k) (29)

Note que o parametro de translacao b depende da taxa de dilacao que foi escolhida.
Assim, quando 1 é bastante dilatada os passos de translacao sao grandes, e quando 1) é
bastante contraida os passos de transla¢ao sao pequenos [39].

Se restringirmos ag = 2 e by = 1, entao existe 1) com boas propriedades de localizacao

tempo-frequéncia, tal que
Yip(r) = 279 (2r — k) (2.10)

constitui uma base ortonormal para L*(R) [9].

Na pratica, utilizam-se sinais amostrados e, portanto, a partir de agora serao
considerados dados discretos e contidos no conjunto dos niimeros reais.

Um exemplo de fungao 1 tal que a equagao (2.10) constitui uma base ortonormal para
L*(R) é a wavelet de Haar, dada por:

1 0<z<1/2
Ylx)=¢ -1 1/2<x<1

0 caso contrario.

A TWD de X com relagao a wavelet 1 (2.9) pode ser definida como

n—1
di = Xehj(t), (2.11)

t=0
em que X = (Xo,...,X,1) e n =27 ¢ o niimero de observacdes. A equacio (2.11) é
calculada para j = 0,...,J —1ek =0,...,2 — 1, com J € Z representando a escala

mais fina, percorrendo n coeficientes d [26, 42].

E possivel escrever a TWD (2.11) na forma matricial
d=WX, (2.12)

o que facilita a definicao de sua inversa.
Tomando condi¢oes de fronteira apropriadas', a TWD ¢é ortogonal e podemos obter

sua inversa através de

X=Wd

'Para detalhes veja [5, 26].
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em que a matriz W ¢ a transposta de W.
Para o célculo efetivo da TWD e também de sua inversa (TWDI), utiliza-se um
algoritmo nomeado Algoritmo Piramidal que serd apresentado na secao 2.4. No entanto,

é necessario primeiramente introduzir o conceito de Anéalise de Multirresolucao.

2.3 Analise de Multirresolucao (AMR)

A Analise de Multirresolugdo (AMR) permite analisar um sinal em varias escalas
de resolucao. Pelo fato de sua implementagao discreta poder ser realizada a partir de

algoritmos rapidos, a AMR ganhou grande popularidade [32].

Defini¢do 1 Uma sequéncia {V;},_, de subespagos fechados de L*(R) é chamada uma

Andlise de Multirresolucao com func¢ao escala ¢ se as sequintes propriedades sao satisfeitas

(23], l4]-

MR1) ...cV,CcVyCcViC...
MR2) U;V; = LA(R)
MR3) (;V; = {0}

MR4) Invaridincia em escala: f(x) pertence a V; se, e somente se, a fun¢do f(2x) pertence

a Vo

MRS5) Invaridncia em translagoes: f(x) pertence a Vi se, e somente se, a fungao f(x —k)

pertence a V

MRG6) Ezisténcia de uma fungao ¢ € V; (fungao escala) tal que {¢;;k € Z} é uma base
ortonormal de Vj, em que ¢;x(z) é dada por ¢;,(x) = 29/2¢(2x — k), j,k € Z.

A propriedade (MR1) esclarece que uma aproximagao numa resolu¢ao 2’ contém toda
a informacao necessaria para calcular uma aproximacao na escala 2/*!, ou seja, ao passar
da escala j para a escala j 4+ 1 ganha-se informagao. Conforme a resolucao aumenta
(j = o), a funcdo aproximada converge para a func¢ao original, obtendo assim (MR2).
No entanto, quando a resolugao 2’ decresce (j — 0) perde-se todas as informagoes de
f e tem-se (MR3). Ainda, (MR4) esta relacionada com (MR1), pois a medida que j
cresce, refinando a escala, a resolucao de frequéncia aumenta. Sendo assim, detalhes que
aparecem em um nivel de resoluacio 2/ também devem estar presentes na resoluacio
2+ isto 6, ... Cc V., C Vp € V4 C .... A propriedade (MR5) mostra que ao tomar
uma func¢ao f(z) e desloca-la em k unidades para f(x — k) nao havera mudanca no nivel
de resolugao |26, 28, 43|. Na literatura, as palavras “escala” e “nivel” (ou ainda “nivel

de resolucao”) sdo usadas muitas vezes de maneiras diferentes. Nesta pesquisa, utiliza-se
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“nivel de resolu¢ao” para a quantidade 27 (ou para o inteiro j) e o inverso 277 é a “escala”.
Contudo, dependendo do contexto e, com um abuso de notacao, denota-se apenas escala
j ao invés de escala correspondente ao nivel de resolucao 27.

A ideia basica de uma AMR é que, desde que uma colecao de subespacos fechados
satisfaca (MR1) a (MR6), entao existe uma base ortonormal de wavelets {¢;x; 5, k € Z}
de L%(R), com 1, ,(x) = 27/ (27x — k), tal que, para todo sinal f € L3(R) [9]:

Pinf=Ff + Z < [k > Vi (2.13)

keZ

em que P; é a projecao ortogonal em V.

Nesta decomposicao P;f representa a aproximacao da funcao e o somatorio representa
os detalhes. Assim, uma AMR representa funcoes por aproximacoes e detalhes projetados
em subespagos V;, com ... C V; CVy C Vi C ... [42].

Desde que {%—Lk}kez ¢ uma base ortonormal para o espaco W;_;, definido como o

complemento ortogonal de V;_; em Vj, pode-se escrever [4]:
Vi = Wa@Via (2.14)
= Wi eW,2@ V5
= W, 0W, 20...0 W0V,
Dessa forma, cada f € V; pode ser decomposta unicamente como
f=wj1+wi—a+...+wo+ fo, (2.15)

em que cada w; percence a Wi, 0 <[ < j—1e fy pertence a V. Repetindo-se infinitamente

0 processo, tem-se

LQ(R) = @Wj =Vi @ @I/Vjv (2.16)

JEZ J=>Jo
para algum jy € Z. Logo, L*(R) é decomposto em subespagos mutuamente ortogonais

9, 4]. Em particular, cada f em L*(R) pode ser escrita unicamente como
f=Ffo+> wj, (2.17)
=0

em que fo € Vpew; € Wj.
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2.4 Algoritmo Piramidal

O Algoritmo Piramidal é a forma mais utilizada para o calculo da TWD. Este algoritmo
utiliza filtros passa-baixa e passa-alta que serao apresentados a seguir.

Considere a base ortonormal gerada por 1, apresentada na equacao (2.10):
() =272 (2 — k ke
7 J

de tal forma que qualquer f(x) € L*(R) pode ser escrita como |26]
@)=Y > ciutula). (2.18)
j=—00 k=—00

A equagao (2.18) é dita ser uma série de wavelets, e os coeficientes wavelets sao dados

por

b =< s >= [ J@)salalde. (2.19)

Uma forma de gerar wavelets é pela funcao escala ou wavelet pai, que é solucao da
equagao [26]

$(x) = V2> md(2z — k). (2.20)

Dessa forma, a fungao dada pela equagio (2.20) gera uma familia ortonormal em L?(R)
(9, 26]
¢in() =22¢ (22 — k) j ke (2.21)

Nas condicgoes citadas acima, 1 pode ser obtida de ¢ por

Y(@) = V2 gué 2z — k), (2.22)

em que
g = (=) hy_y (2.23)

¢ a chamada “Relagao do Filtro de Quadratura” (quadrature mirror filter relation).
Na verdade, hy e g sao coeficientes de filtros passa-baixa e passa-alta, respectivamente,
chamados “filtros de quadratura” (quadrature mirror filters), que sao usados para calcular

a TWD. Esses coeficientes sao dados por [26]

hy = \/5/_00 d(2)p(2z — k)dx (2.24)

g =V2 /_ N W(x)p(2x — k)da. (2.25)
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As equagoes (2.20) e (2.22) sao chamadas “Equagoes de Dilatagao”.

Agora, considerando o sistema ortonormal

{0jr(x)  Vjr(x),j, k€ Z},

¢ possivel escrever para f(z) em L*(R),
= Cionbion(@) + D djxtbin(x)
k Jjzjo k
em que

Cio.k =< [ (), jo (T / f (@) djok(x

djr =< f(x), Yjr(x /f x);

(2.26)

(2.27)

(2.28)

(2.29)

E importante salientar que na equacdo (2.27), jo é o nivel de resolucdo mais baixa.

Usando as equagoes (2.20) e (2.22), pode-se calcular eficientemente os coeficientes d; j

e cjk. oe

Vi = 27%p(20x — k)
= 272223 " g.0(2(2x — k) — n)

ne’l

= 2U+D/2 Z Gnd(27 2 — (2k +n))

nez

= E gn¢j+1,2k+n

neZ

= Z 9n—2k¢j+1,n

nez

logo,

dix = < fijr>
= < fa Z gn72k¢j+1,n >

ne”L

= Zgn—Qk < fv gbj-‘rl,n >

= E In—2k Cj+1,n-

Realizando os mesmos procedimentos para ¢, obtem-se:

cir = <[,k >

= E hn—2kz Citin

(2.30)

(2.31)

(2.32)

(2.33)
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com hy, e g, dados pelas equagoes (2.24) e (2.25).
As equagoes (2.32)-(2.35) sao a base do algoritmo piramidal. Note que no j-ésimo
passo, o algoritmo calcula c;; e dj; a partir dos coeficientes suaves do nivel j + 1.

Utilizando a notacao

(H;z) = Z -2k, (2.36)

neZ

(Gjz) = gn-oun, (2.37)

neL

pode-se escrever as equagoes (2.33) e (2.35) da seguinte forma:

ik = Hjcjrip (2.38)

djk = GjCjt1,ks (2.39)

em que H; pode ser interpretado como um filtro passa-baixa e G; um filtro passa-alta
[43].

Note que c; e d;; sao obtidos de c¢j;1, por um processo de convolugao seguido de
uma decimagao (ou downsampling) por dois, que é indicada por | 2. Neste processo,
eliminam-se as amostras pares ou impares de maneira que no nivel j, tem-se metade dos

coeficientes do nivel j + 1, donde o nome “piramidal”, dado por Mallat (1989)[22].

G] —@—V dj—l,k

G-y H2— dj_z

Hy —(>— -1k —

Hj_4 _@_' Cj-2k —>
v l

n coeficientes n/2 coeficientes n/4 coeficientes

Figura 2.1: Algoritmo Piramidal de Mallat: Transformada Wavelet Discreta Decimada

(Decomposicao).

Para a reconstrucao do sinal é utilizado o mesmo processo inversamente: os mesmos
coeficientes sao aplicados em ordem reversa e ao invés da decimacao, os componentes

do sinal sdo alongados por inser¢ao de zeros (interpolagao) entre os coeficientes da
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transformada (upsampling). Desta forma, o procedimento da TWDI resulta aplicando-se
upsampling (1 2) seguido de filtragem. O procedimento é repetido até obter-se o sinal

original. Na reconstrucao os coeficientes c;j1;; sao obtidos de ¢ e d;:

Cit1,k = E P —arCj g + E Gn—2k;j j-
k

2.5 Wavelets Nao-Decimadas

Como apresentado na se¢ao 2.4, a TWD pode ser vista como um processo de filtragem
seguido por uma decimagao (diadica) por 2, em que sao aproveitados apenas os elementos
pares ou impares, implicando em selecionar uma base diferente. Aplicar uma decimacgao
impar é equivalente a aplicar uma decimacao par em dados transladados de 1 elemento.
A escolha da decimagao corresponde a escolha de uma origem, ou seja, a TWD depende
da escolha da origem [29].

Uma translagao na entrada dos dados pode resultar em um conjunto de coeficientes
wavelets completamente diferente se comparado ao conjunto de dados obtidos com a
entrada original. Em algumas aplicagoes é necessirio que o método nao seja sensivel a
origem, ou seja, é preferivel que seja invariante a translacao, o que é conseguido com a
wavelet nao-decimada, pois esta leva em consideracgao todos os elementos: pares e impares.

A férmula para a wavelet ndo-decimada, correspondente a equacgao (2.10), para ; (z)

se torna

Vip(x) =229 {27 (x — k)}, j k€. (2.40)

A transformada wavelet nao-decimada (TWND) é obtida eliminando-se a decimagao
na TWD. Dessa forma, em cada escala havera n coeficientes e o esforco computacional
requerido para o calculo é de O(nlogan), contra O(n) da TWD. Mesmo assim, o algoritmo
para calcular a TWND ainda é considerado rapido [28]. Sejam H; e G, os filtros passa-
baixa e passa-alta. A cada nivel estes filtros sao modificados pela insercao de zeros, como
apresentado em [29).

A TWND é também conhecida na literatura como tranformada wavelet estacionaria
(SWT - stationary wavelet transform), transformada wavelet invariante & translagio
(SIDWT - shift-invariant discrete wavelet transform), transformada wavelet discreta
redundante (RDWT - redundant discrete wavelet transform) e frames wavelet discretos
(DWF - discrete wavelet frames), dentre outros nomes [6, 15, 29|.

A Figura 2.2 mostra o calculo da TWND. Os coeficientes de aproximacao c;; e os
coeficientes de detalhes d;;, sao obtidos de ¢;;; como na TWD, no entanto nao se realiza

a decimacao e modificam-se os filtros a cada escala.
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Gi = dj—1k
C.
jk ,
Gj—l —> d]—Z,k
Hi — ¢ji_1k

Hi 1> ¢k —

,, |

n coeficientes n coeficientes n coeficientes

Figura 2.2: Transformada Wavelet Nao-Decimada (Decomposi¢ao).

2.6 Wavelets de Suporte Compacto

2.6.1 Caracteristicas das Wavelets

Existem muitas alternativas para a escolha das wavelets. Os fatores que mais
influenciam nesta escolha sao, geralmente, suavidade, simetria, ortogonalidade e suporte
compacto.

A suavidade de uma wawvelet pode ser determinada pelo nimero de momentos nulos

de 1. Uma wavelet tem p momentos nulos se

o0
/ a*(x)dx = 0, 0<k<np.
—0o0

O valor de p esta relacionado com o grau de suavidade da wavelet. Em geral, quanto
maior p, mais suave sera 1 [43].

Simetria e ortogonalidade sao fatores interligados. Existem wavelets ortonormais e
biortogonais, ou ainda, nenhum dos dois casos. Quando as wavelets possuem bases
biortogonais, seus filtros de decomposicao e reconstrucao podem ser simétricos, gerando
wavelets simétricas. Isso nao ocorre em bases ortonormais: no caso de wavelets ortogonais
(exceto o caso de Haar), simetria e reconstrugdo exata nao sdo compativeis se os filtros

utilizados para decomposigao e reconstrugao forem os mesmos |9, 43].

Definicao 2 Uma funcao f tem suporte compacto se existe um intervalo fechado e
limitado, fora do qual f(x) = 0.

Dessa forma uma wavelet tem suporte compacto se sua energia estd restrita a um

intervalo finito [21].
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As wawvelets de maior interesse nessa pesquisa sao fung¢oes com suporte compacto, pois
estas tém localizacao espacial, tornando-se ideais para aplicacoes em séries temporais.

Algumas dessas wavelets sao apresentadas a seguir.

2.6.2 Wavelet de Haar

A wavelet de Haar é dada pela funcao

1 0<z<1/2
br)=<{ -1 1/2<z<1 (2.41)

0  caso contréario,

cuja fungao escala (ou wavelet pai) é

1 0<zx<«1
P(x) = { » (2.42)
0 caso contrario.
oK)
1
0 & ® 0 > X
0 1

Figura 2.3: Grafico da funcao escala de Haar (wavelet pai). Fonte: [4].

Seja 1V o espaco das funcoes da forma

> arp(zr—k),  a€R

keZ
Desde que ¢(z — k) apresenta descontinuidades em = = k e x = k + 1, Vi consiste
de todas as funcoes constantes por partes, onde a descontinuidade ocorre no conjunto
dos inteiros. Como k tem abrangéncia em um intervalo finito, esta func¢ao tem suporte

compacto. O grafico a seguir mostra elementos tipicos de V4.



28

f(x)
a,
| ]
a, | |
o= i
'13: oO 1i 2E 3§ 45 > X
6a—1® ioa,

Figura 2.4: Grafico de elementos tipicos de V. Fonte: [4].

Observe que a fungao ¢(2x), cujo grafico é apresentado a seguir, reduz a largura de

¢(z) pela metade.

I
I
I
I
| I
1 I
| I
| I
I I
| I
0 I I
S ® » X
0

Figura 2.5: Grafico de ¢(2x). Fonte: [4].

Pode-se transladar ¢(2x) e obter:

R )

que é a mesma fun¢ao de ¢(2x) transladada por k/2 unidades.

Seja V] o espaco das funcoes da forma

Z ard(2x — k), ap € R.

keZ
Assim, V] é o espaco das funcgoes constantes por partes de suporte compacto, cujas
descontinuidades estao no conjunto {0,4+1/2,+1,+3/2...}. Portanto, V; C V.
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Supondo agora j um inteiro qualquer, nao-negativo, o espaco das funcoes step no nivel

J, denotado por Vj é definido como o espaco gerado pelo conjunto:
{... 022 +1),9(22),¢(2z —1),(2z—2),...} CR (2.43)

Vj € 0 espaco das fungoes constantes por partes de suporte compacto cujas descontinuidades

1 0 1 2 3
...,_57 ,575757... .

VOCV1C---CV}_1CV}CV}+1---

estao no conjunto

Note que

Por possuir apenas um momento nulo, a wavelet de Haar nao é muito utilizada para

aproximar fungoes suaves [23].

2.6.3 Wawvelets de Daubechies

Diferente da wavelet de Haar, as wavelets de Daubechies nao tém uma forma explicita,
e sao calculadas de forma iterativa. Elas tém suporte compacto e geram bases ortonormais.
Daubechies construiu tais wavelets através da solucao da equacao de dilatacao que resultou
em uma familia de wavelets ortogonais. Cada membro da familia é representado por um
filtro h de comprimento N = 2p e suporte em [—p + 1,p|, em que p é o namero de
momentos nulos. Quando p = 1, obtém-se a wavelet de Haar, apresentada na secao 2.6.2
[43].

Para p = 2, temos N = 4 e assim, o filtro da wavelet DAUB2 tem apenas 4 coeficientes.
Quanto maior o nimero de coeficientes, maior é o niimero de momentos nulos, e mais suave
é a wavelet.

Considerando a DAUB2, tem-se a matriz n x n:

Co C1 Co C3
C3 —Cy C1 —(
o €1 C2 C3
€3 —C €1 —Cp
w=|: : (2.44)
Co C1 Co C3
€3 —C €1 —C

C2 C3 Ch C1

G —C 3 —Co

As entradas em branco significam zeros. Observando a estrutura da matriz, pode-se

notar que a sua primeira linha envolve os coeficientes cg, c1, co,c3. O mesmo acontece
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com a terceira, quinta e as outras linhas impares. As linhas pares também seguem o
mesmo padrao, envolvendo os coeficientes c3, —ca, ¢1, —cg. As linhas impares representam
um filtro passa-baixa h, correspondente a suavizacao dos dados. Ja as linhas pares
representam um filtro passa-alta g, correspondente a captura dos detalhes que h perdeu.
E importante salientar que as bordas do sinal sao tratadas por periodizacdo para obter
tal matriz |35].

A partir da matriz inversa de (2.44) é possivel reconstruir o vetor original de dados de
comprimento n a partir de seus n/2 componentes suavizados s, e seus n/2 componentes

de detalhes d. Como esta matriz é ortogonal, sua inversa é dada pela transposta

Co C3 cee Co C1
€1 —C2 T €3 —Co
(6)) C1 Co C3

C3 —Cp C1 —C2

Wt (2.45)
Ca €1 C C3
Cg —Cp C1 —C

Ca (€1 C C3

C3 —Cy C1 —Co

A matriz apresentada na equagdo (2.44) pode ser utilizada para ilustrar o algoritmo
piramidal. Como apresentado na secao 2.2, a TWD consiste em aplicar uma matriz
de coeficientes wavelets, como a matriz W de maneira hierarquica. Primeiramente, a
matriz ¢ aplicada a um vetor x de dados, de comprimento n. Depois, o vetor “suavizado”
de tamanho n/2 recebe esta mesma aplicagdo. Em seguida, a matriz é aplicada a um
vetor “suavizado-suavizado” de comprimento n/4, e assim por adiante até permanecer
um nimero trivial de componentes “suavizado-...-suavizado” (geralmente 2 ou 4). Esse
processo nada mais é do que o Algoritmo Piramidal apresentado na secao 2.4. Na
realidade, o algoritmo piramidal nao ¢ um simples produto de uma matriz esparsa por
um vetor, mas sim um algoritmo otimizado a fim de eliminar a duplicidade de calculos

[35]. Este algoritmo pode ser representado também pelo diagrama a seguir [35, 42]:
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g
X2
I3
Ty
Ts
Tg
T
xg
Ty
T10
T
T12
T13
T14
T15

T16

S1,1 S1,1 5211 521 53,1

dy s 51,2 d2,1 52,2 ds

51,2 51,3 52,2 52,3 53,2

dl,z 51,4 d2,2 52,4 d3,2

51,3 51,5 52,3 E E

d1,3 51,6 d2,3 d2,2 d2,2

51,4 S1,7 52,4 d2,3 d2,3
A d1,4 permuta | 51,8 A d2,4 permuta d2,4 A d2,4 permuta
— — = = — S A —

51,5 d1,1 d1,1 d1,1 d1,1

d1,5 dl,2 dl,z dl,z d1,2

51,6 di3 d1,3 di 3 dy 3

dy g di4 d1,4 di4 di4

S1,7 dy 5 dl,s dy 5 dy 5

di7 dig d1,6 die dig

51,8 d1,7 d1,7 d1,7 d1,7

dy g dig dy g dig dy g

Figura 2.6: Diagrama do Algoritmo Piramidal. Fonte: Adaptado de [42].

Na Figura 2.7 sao apresentadas algumas wavelets de Daubechies calculadas para p =
2,4,6,10.

Figura 2.7: Wawelels de Daubechies 1) com p =2, 4, 6 e 10. Fonte: [43].
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2.6.4 Symmlets

Observando a Figura 2.7, é possivel perceber que as wavelets de Daubechies sao
bastante assimétricas. Na busca por melhorar a simetria, porém manter a simplicidade,
Daubechies propos as Symmlets como uma modificagao das suas wavelets originais [1]. As
Symmlets também sdo ortogonais, possuem p momentos nulos e suporte em [—p + 1, p]

[43]. A Figura 2.8 ilustra algumas Symmlets calculadas para p =4, 5, 6 e 10.

Figura 2.8: Symmlets ¢» com p =4, 5, 6 e 10. Fonte: [43].

2.7 Analise Wavelet - Limiarizacao

Quando dados discretos sao obtidos por medi¢oes ou manipulados computacionalmente
para serem armazenados digitalmente, as informacoes podem ser alteradas em alguma
etapa deste processo por varias formas de interferéncia, ou mesmo ruidos [3].

As técnicas de limiarizacdo tém por objetivo a redugdo (e mesmo remocao) do ruido
presente num sinal, dimuindo (ou zerando) os coeficientes wavelets [26].  Assim, o

procedimento de limiarizacdo consiste de trés estagios:

1) A partir da TWD de zy,...,x, obtém-se os coeficientes wavelets d;j, que sdo

contaminados por ruidos;

2) Utilizam-se limiares (thresholds) para reduzir ou anular aqueles coeficientes abaixo

de certo valor. Obtém-se, nesse estagio, os coeficientes desprovidos de ruido.

3) Utilizando a TWDI dos coeficientes do estagio (2), o sinal é reconstruido sem as

componentes relativas aos ruidos.
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2.7.1 Escolha do Limiar

Para a escolha dos limiares no estégio (2), existem dois problemas: um é a escolha do
esquema de limiares e o outro é a escolha dos parametros que governam este esquema.

2.7.1.1 Escolha dos Esquemas de Limiarizacao

Abaixo sao apresentados os esquemas de limiariza¢ao mais utilizados [26, 42, 43].

Considere d um vetor de componentes {di}?;ol C Re A€ R um limiar. Tem-se,

i) Limiarizagao Rigida (Hard Threshold), definido por

LE(d;) = ’ 2.46
X {d > A (2.46)

ii) Limiarizagao Suave (Soft Threshold), definido por

d; — )\, d; > A
L3 (d;) = 0, —A<d; <A (2.47)
d; + >\, d; < —\

A Figura 2.9 mostra como estes dois esquemas de limiarizacao agem. Observe que

(7) é do tipo “mata” ou “preserva”, enquanto (ii) é do tipo “mata” ou “reduz”.

LR (d) RANICD)

A

> d; / > d;
/—/1 2

/

Figura 2.9: Limiar Rigido e Suave em f(d;) = d;. Fonte: [26, 43].

2.7.1.2 Escolha dos Parametros

O parametro A que aparece em (2.46) e (2.47) depende de um parametro de dispersao
o. Este ultimo parametro representa o nivel de ruido, e pode ser estimado de duas

maneiras: pode-se assumir que existe um tnico parametro o aplicavel a todos os niveis da



34

transformacao, denomidado limiar global; ou ainda, considerar que existe um parametro
o; para cada nivel de resolugdo 27, ou seja, para cada escala j tem-se um limiar \; [3, 26].

Para a escolha destes parametros, é proposto em [13| por Donoho e Johnstone, o uso

A =0+/2log(n), (2.48)

em que o € a estimativa do nivel de ruido, o qual deve ser estimado a partir dos dados,

do limiar universal

podendo ser uma abordagem por nivel com um parametro de dispersao ¢ para cada nivel
j, ou de forma global, com um tnico parametro de dispersao para todas as escalas |3, 42|.
A fim de estimar o nivel de ruido na equagdo (2.48), Donoho e Johnstone [14]

propuseram ainda o seguinte estimador:
o =med{|dj_1x] : 0 <k <n/2}/0,6745, (2.49)

em que med indica a mediana, J — 1 é a escala mais fina e o fator 0,6745 é determinado

estatisticamente em [11].



CAPITULO

3

Reconhecimento de Padrdoes a partir

do Espectro Wavelet

As séries temporais de multicaminho sao, geralmente, provenientes de processos
estocasticos nao-estacionarios e, portanto, precisam ser analisadas tanto no dominio da
frequéncia, quanto no dominio do tempo. Sendo assim, as wavelets surgem como uma
ferramenta ideal por ser capaz de realizar esta anélise simultaneamente.

Para o reconhecimento de padrao destas séries temporais existem diversas técnicas.
Muitas delas utilizam decomposicao wavelet e sua capacidade de multirresolucao para
realizar tal processo, muitas vezes aliadas a outros métodos, como redes neurais, por
exemplo |44, 40|. Nesta pesquisa, utilizou-se o espectro wavelet, aliado ao coeficiente
de correlagdo de Pearson e a raiz do erro médio quadratico (REMQ) para realizar o
reconhecimento de padrao das séries temporais de multicaminho.

O espectro wavelet ¢ uma ferramenta de bastante utilidade na Andlise Wawvelet. A
partir deste espectro é possivel descobrir informacoes importantes em um sinal ou série

temporal, como por exemplo, as frequéncias predominantes e onde elas ocorrem.

3.1 Séries Temporais Estacionarias

Os modelos utilizados para descrever séries temporais sao processos estocasticos, ou
seja, processos controlados por leis probabilisticas [27]. Um processo estocastico é uma
familia de variaveis aleatorias ordenadas no tempo, de forma que uma série temporal é
uma realizacao ou trajetoria de tal processo.

Uma série temporal estacioniria é aquela cujas propriedades estatisticas nao se

modificam com o tempo [28]. No entanto, séries estritamente estacionérias sao geralmente

35
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muito fortes para a maioria das propostas praticas, e sendo assim, formas mais fracas sao
usadas, como segue.
Uma série {X;} é dita ser estacionaria de segunda ordem ou fracamente estacionaria

se satisfaz as seguintes propriedades [7, 28]:
1) B(X) = p

2) (1) = cov(Xy, Xi1r), 0 coeficiente de autocovariancia na defasagem 7, é uma fungao
apenas de 7 implicando, quando 7 = 0, que a variancia é constante como uma funcao

do tempo.

A autocovariancia do processo v(7) pode ser estimada pela autocovariancia amostral,
¢(7), que é obtida pelo calculo da covariancia amostral dos valores amostrados {x;}, ",
com os valores da defasagem {z;y,};_,, em que n = 27 é o tamanho da série. A
autocorrelacao mede a associacao linear entre x; e x;, ., identificando o grau de relagao
dentro da série temporal em diferentes defasagens. A autocorrelacao parcial na defasagem
T é o excesso da autocorrelacao nesta defasagem que ainda nao foi calculado pela
autocorrelacao nas defasagens menores.

O espectro, ou funcdo densidade espectral, f(w), ¢ a medida da “quantidade” de
oscilacdo nas diferentes frequéncias w € (—m, 7). Mais especificamente, f(w)dw é a
contribui¢do das frequéncias em (w,w + dw) para a variancia total de X;. A relacao

entre o espectro e a autocovariancia é dada pela relacao de Fourier

[e.e]

flw)=@2m)" > y(r)exp(—iwr). (3.1)

T=—00

Se {Xt}tez é um processo estocastico estacionario, entao ele pode usualmente ser

representado por

X, = / " eaplint)dZ (w) = / " Aw)expliot)dE(w), (3.2)

—T —T

em que A(w) é a amplitude do processo, enquanto dZ(w) e dé(w) sdo processos com
incrementos ortogonais e ortonormais, respectivamente. A autocovariancia 7(7) para este

processo pode ser obtida como
1(r) = [ Fwerplion)ds, (33)

em que a fungao densidade espectral f(w) é relacionada ao processo estocastico com

incrementos ortogonais Z(w) e a distribuigao espectral F(w) por

E|dZ(w)|’ = dF(w) = f(w)dw. (3.4)
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No processo estacionario a amplitude A(w) nao depende do tempo, e dessa forma
o comportamento da frequéncia da série temporal nao se modifica ao longo do tempo.
Uma maneira de introduzir a dependéncia no tempo em uma representacao como na
equacao (3.2) é trocar A(w) por uma forma tempo-dependente como A;(w), que resulta
em um modelo tempo-frequéncia [28]. Uma outra maneira é o uso das wavelets: existem
versoes dos processos variancia, autocorrelacao, correlagao cruzada e espectro, adaptados
e indexados por escala, utilizando a transformada wavelet discreta (TWD) classica ou sua
versao nao-decimada [30]. Um exemplo é a variancia wavelet, um meio de descobrir a

“quantidade” de variincia existente em um processo nas diferentes escalas diadicas [28].

3.2 Processos Wavelets Localmente Estacionarios

As séries temporais das propostas praticas geralmente sao nao-estaciondarias, isto é,
suas propriedades estatisticas mudam com o tempo. Alguns processos nao-estacionarios
podem ser tratados como processos localmente estacionarios, ou seja, estacionario em
intervalos menores, embora nao seja estacionario no todo.

Um processo wavelet localmente estacionario (LSW - Locally Stationary Wavelet),
{Xt,n}tzo,...,nq ,n = 27 > 1, é um processo estocastico duplamente indexado, com a

seguinte representacao no sentido de média quadratica

J—-1

Xt,n = Z Z wj,k;n¢j7k<t)€j,k7 (35)

=0 k
em que {{;,} é uma sequéncia de incrementos ortonormal aleatoria, {1;x(t)},, ¢ um
conjunto de wavelets discretas nao-decimadas, e {wj ., } € um conjunto de amplitudes.

Nesta representacao tem-se a construgao de um modelo de série temporal X,, a
partir de uma combinacao linear de funcoes oscilatorias (1)) com amplitudes aleatorias
(wjkn&jk), que é a representacao multiescala equivalente a construgdo para os processos
estacionarios em (3.2)[28].

As quantidades na representacao (3.5) possuem algumas propriedades explanadas com
mais detalhes em [28, 30]. A primeira delas, E(;;) = 0, garante que o processo X,
tem sempre média zero. A segunda, cov(&k,&m) = 0j0km, em que J;; é o delta de
Kronecker, significa que a sequéncia de incremento ortonormal é nao correlacionada. A
terceira, controla a velocidade de evolucao de wj i, proibindo-os de se desviarem de uma

funcao W;(z) para z € (0,1), assumindo

Sup (W kin — Wj(k/n)| < Cj/n, (3.6)
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em que {C;} é um conjunto de constantes com Z;}:—Ol C; < 0o. A quantidade z é devida
a mudanga na escala do tempo z = k/n. Restri¢coes de suavidade sao impostas sobre
W;(k/n) impedindo-a de oscilar descontroladamente, e isto controla a velocidade da
evolucao de wj k., [28].

A razao para nao querer que as propriedades estatisticas de X ,, evoluam rapidamente
é para permitir a estimac¢ao. Quanto mais devagar o processo evolui, maior é o conjunto de

observagoes que podem ser agrupadas para obter boas estimativas do processo W;(k/n).

3.3 Espectro Wawvelet Evolucionario (EWS)

Em um modelo geral de série temporal como em (3.2), a amplitude A(w) controla o
volume da oscila¢ao senoidal na frequéncia w. O espectro deste processo é dado por f(w) =
|A(w)|>. Uma fungio similar é definida para o processo wavelet localmente estacionario,

o0 espectro wavelet evolucionario (EWS - Evolutionary Wavelet Spectrum ), definido como:
Si(z) = |W;(2)]* (3.7)

para 7 = 0,...,J(n) — 1, z € (0,1). O espectro evolucionario de wavelets determina a

energia local (variancia) do processo na escala j e posicao z € (0,1) [28].

3.4 Autocorrelacao e Autocovariancia Local Wawvelet

Se X;, ¢ um processo LSW construido a partir de wavelets discretas nao-decimadas,

entao sua autocovariancia também deve depender do tempo:

cn (2,7) = cov {X[zn],n; X[zn]+r,n} (3.8)

para z € (0,1) e 7 € Z [30].

Pensando no modelo (3.5), para obter a fungao de autocovariancia ou autocorrelagao de
X € necessario conhecer a autocovariancia/autocorrelacao wavelet devido a linearidade
da covariancia.

Dessa forma, a autocovariancia local ¢ (z,7) de um processo LSW com EWS {S; (2)}

pode ser definida por

T
L

clz,m)=>» S;(2)V;(r), T7€Z,z€(0,1) (3.9)

<.
Il
o

em que U, (7) é a funcao de autocorrelacao wavelet dada por
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Z%k )i (1) j<0,7 €L (3.10)

Em [30| verifica-se ainda que a autocovariancia, c¢,(z,7), de X, converge para a
autocovariancia local, ¢(z,7), quando n — oo. Além disso, (3.9) é andloga a formula
usual em que a autocovariancia de um processo estacionario é a transformada de Fourier

de seu espectro.

3.5 Estimacao do EWS a partir do Periodograma
Wavelet

O periodograma wavelet ¢ uma forma de estimar o espectro wavelet.

De maneira geral, dada uma série temporal xy,...,x,, a equagdo (3.5) mostra que
X; € a transformada wavelet inversa dos coeficientes w;x.,&;x. Desde que (3.5) é uma
transformada nao-decimada, é preciso conhecer a transformada wavelet nao-decimada de
{x,} para obter os coeficientes wj ., (ou W;(z)). Notando que o espectro é o quadrado
de W;, pode-se estima-lo pelo quadrado dos coeficientes wavelets nao-decimados de {z;}.

Estes coeficientes sao dados por [30]:

dj o = Z:mpj, (3.11)

e assim, o periodograma wavelet pode ser escrito como

n = j pinl” (3.12)

Assim como nos periodogramas cléssicos, os periodogramas wavelets tém variancia
assintotica nao-nula e precisam ser suavizados para obter consisténcia. Além disso, uma
escala fixa j, pode conter informacio de outras escalas j # j. Sendo assim, além
de suavizar é necessario também corrigir o periodograma. A suavizacao ou correcao
podem ser realizadas em ambas as ordens, no entanto, [30] recomenda realizar primeiro a

suavizacao e depois a correcao para facilitar a analise.

3.6 Suavizacao e Correcao do Periodograma Wavelet

Seja I(z) = {[[Jzn] } o vetor do periodograma em (3.12). Foi mostrado em
=0, J 1
[30] que

sy

E{I(z)} = AS(z) + O (n7") (3.13)
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para todo z € (0,1), em que S(z) = {S;(2)} _, e amatriz A, definida por

§=0,....J

Ay = (0;,0) = ij<7)\1/,(r), (3.14)

¢ o produto interno das autocorrelagoes wavelets, o que justifica o periodograma I(z) ser,
na média, um estimador viesado do espectro, implicando na necessidade de conhecer A
para obter uma estimativa de S nao viesada.

Desta forma, pode-se considerar o periodograma corrigido
Ly = A} 'L, k=0,...,n—1. (3.15)

Para a suavizagao, o trabalho de von Sachs et al, [46|, descreve em detalhes como
suavizar um periodograma usando uma segunda base wavelet ortonormal {@lom(z), zzlm(z)}
de L2([0,1]), em que Un(z) = 2720(2'z — m), Iy é a escala mais grossa e [ > o,
m=0,... 21

Primeiramente, considera-se os coeficientes wavelets empiricos obtidos. Para j fixo, o

periodograma wavelet I[Jzn} para ¢y, (2) pode ser expressado como

: = [k
Ho= S Yt (1) k=0t 10

!
em que

n—1
O =n"" Z I m (g) , (3.17)
p=0

para [ = ly,...,loga(n) e m =0,...,2" — 1.

A fim de realizar o “denoising” (retirada do ruido), aplicamos a limiariza¢ao nao-linear
(secao 2.7, capitulo 2) aos coeficientes wavelet {Uy,}. A reconstru¢ao do estimador é
obtida através da transformada inversa dos coeficientes que restaram apos a aplicacao da

limiarizacao, ou seja,

Si(2) =" Umthim (2).  z€(0,1), (3.18)

em que Uy, = Lf/s (Oyn) (limiar rigido ou suave) [30, 46].

Para ilustrar que usando wavelets nao-decimadas, é possivel quantificar o quanto a
autocovariancia de uma série temporal se modifica conforme o passar do tempo, sera
considerado um processo localmente estacionario simulado a partir de processos de médias
moveis de Haar [30], {Xt(r)}, de ordem 2" — 1, r =1 a 4. Parar = 1:

X' =27 (¢, — e 1) (3.19)
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em que {€} é um processo aleatorio (ruido branco) com média zero e variancia 2. O
Processo Xt(l), é um processo estacionario com wj ., € W;(2) iguais a um para j = J —1
(para todo k, z), e zero para todos os outros j, {_1; = €, € ¥; (1) sdo as wavelets discretas
nao-decimadas de Haar. Os coeficientes em (3.19) sao as wavelets Haar nao-decimadas da
escala J — 1.

Usando as wavelets da escala J — 2 obtemos o processo de segunda ordem
(2) _ 9-1
Xt =2 (Et + €1 — €9 — Et_g) (320)

com & o = €k, € Wjpy (e Wj(2)) éigual a 1 para j = J — 2 e zero caso contrario. Pode-
se continuar o processo até a ordem r. E importante observar que os coeficientes em
(3.19) sao os coeficientes da wavelet discreta Haar da escala mais fina. Neste caso W;(z)
¢ uma fungao constante de z, o que caracteriza um processo estacionario |28, 30|. Pode-se
construir processos nao-estacionarios em que W;(z) nao é constante.

Considere S7(z) o EWS de um processo de médias moveis de Haar. Entao S7(z) é igual
a 1l para j = J —r e zero caso contrario. O processo simulado pode ser construido pela
concatenagao de m observacoes de cada processo X}, X2, X? e X!. Em cada segmento de
m observacoes o processo é estacionario, mas como um processo de 4m observacoes ele é
nao-estacionario. A mudanca de segmento para segmento sobre o tempo sera capturada
conforme a mudanga do espectro wavelet S;(z). A realizagao de uma série deste tipo pode

ser observada na Figura 3.1.

Frocesso Concatenado

o 100 H00 200 400 500

Tempa, 1

Figura 3.1: Concatenacao de m = 128 observacoes de consecutivos processos de médias
moveis de Haar X', X2, X3 e X*. A variancia do processo puramente aleatério é o2 = 1.
As linhas verticais pontilhadas indicam quando o processo X" muda para o processo X",

parar =1,2,3.
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O espectro evolucionario para a série concatenada serd simplesmente S;(z) seguido
sucessivamente por S7(z),S3(z) e Sj(z) em cada um dos quatro segmentos de 128
observactes: o EWS é constante em cada segmento. Uma estimativa do EWS para a

série concatenada aparece na Figura 3.2.

Figura 3.2: HKstimativa do Espectro Wavelet. Média de 100 periodogramas wavelets

originais do processo de médias moveis de Haar.

Figura 3.3: Média de 100 periodogramas wavelets corrigidos do processo de médias moveis
de Haar.

A linha inferior de coeficientes na Figura 3.3 estima Sg(t) e mostra que Sg(t) é ndo-
nula somente quando o processo de médias moveis X1(t) é “ativo”. Entdo, no tempo

t = 128, o processo de médias méveis X2(t) se torna ativo e isto é refletido por um bloco
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de coeficientes nao-nulos de S;(t) até o tempo t = 256 e assim por diante. Vale ressaltar
que no periodograma original (Figura 3.2) as informacoes da escala 8 “deslizam” para a

escala 7 e assim acontece com as demais escalas, por isso foi necesséario corrigi-lo.



CAPITULO

4

Metodologia

A metodologia necessaria para atingir os objetivos dessa pesquisa sera descrita nas
secoes seguintes. A implementacao da metodologia proposta foi realizada em linguagem

R (http://cran.r-project.org/) fazendo uso de pacotes disponiveis tais como o wavethresh.

4.1 Experimento/Obtencao dos Dados

Nesta etapa, para a obtencao de séries temporais que permitissem aplicar e avaliar
o desempenho da metodologia proposta, fez-se necessirio realizar um experimento
simulando deslocamentos. Nesse sentido utilizou-se os dados de um experimento realizado
por [34]. Esse experimento foi realizado no terraco do Laboratério de Geodésia Espacial
(LGE) na FCT/UNESP em Presidente Prudente, com aproximadamente 25 m da estagao
PPTE da RBMC (Rede Brasileira de Monitoramento Continuo) utilizada como base para
realizar o posicionamento relativo [25]. Um receptor Trimble 4600 LS de simples freqiiéncia
foi colocado no terraco do LGE onde nao ha objetos refletores nas proximidades da
antena. O receptor foi colocado diretamente na laje para que nao houvesse multicaminho
proveniente do chao. Para causar propositalmente o efeito do multicaminho, mas de
maneira que fosse possivel simular um deslizamento, foi colocada uma placa de ferro de
1,2 x 3,0 m & 0,1 m de distancia da antena do receptor. Os dados de fase da onda

portadora e pseudodistancia [25] foram coletados por dois dias consecutivos.
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Figura 4.1: Placa de ferro de 1,2 x 3,0 metros a 0,1 m de distancia da antena do receptor.

Posteriormente, a placa foi deslocada para 0,5 m de distancia da antena do receptor e
a coleta também foi feita por dois dias consecutivos, de forma que fosse possivel analisar

a repetibilidade do efeito do multicaminho nas séries temporais.

Figura 4.2: Placa de ferro de 1,2 x 3,0 metros a 0,5 m de distancia da antena do receptor.

Na Figura 4.3 é ilustrado um esquema que representa o experimento realizado para
simular o deslocamento de uma estrutura (objeto refletor representado como uma placa

de ferro).

MNorte

“Qbfnamo 10 em
~—

Trimble 4600@

(sem escala)

Figura 4.3: Representacao esquemética do experimento.
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4.2 Processamento dos Dados

No processamento dos dados GPS referente a linha de base LGE-PPTE, adotou-se
o satélite 09 como satélite base por ter alto angulo de elevagao (75° a 80°) para formar
as duplas diferencas (DD) com os demais satélites (04, 05, 17, 24, 30, 06). Uma das
etapas do processamento dos dados refere-se a estimativa das coordenadas da antena
do receptor aplicando o Método dos Minimos Quadrados (MMQ) recursivo ou Filtro de
Kalman. De acordo com os modelos funcional e estocastico em geral adotados, o efeito do
multicaminho ¢é “eliminado” nos residuos da estimativa [42, 43]. Isso ocorre pois devido
a curta linha de base, os efeitos atmosféricos sao praticamente eliminados no processo de
dupla diferenciacao, logo os “erros” mais significativos nos residuos sao provenientes do
multicaminho. As séries temporais do efeito do multicaminho nao sao estacionérias, mas
podem ser consideradas localmente estacionarias, o que faz com que as wawvelets sejam

ideais nessa aplicagao.

4.3 Aplicacao da Transformada Wawvelet

Muitos artigos utilizam a TWD |2, 19, 31, 40, 17] e a TWND |36, 16, 47, 8| para o
reconhecimento de padroes. Logo, é interessante investigar qual das duas transformadas
melhor detecta o padrao do efeito do multicaminho.

Nessa etapa a TWD (se¢ao 2.2) ou a TWND (secao 2.5) foram aplicadas as séries
temporais para que o padrao do efeito do multicaminho gerado pela estrutura fosse
posteriormente reconhecido. As bases Daubechies com 8 e 10 mometos nulos e Symmlets
com 4, 6, 8 e 10 momentos nulos foram testadas. Embora a wavelet de Haar tenha sido
apresentada na fundamentacao tedrica, essa base nao sera utilizada na comparac¢ao, pois

nao é adequada para sinais suaves.

4.4 Estimativa do Espectro Wavelet

A partir dos coeficientes wavelets calculados pela TWD e TWND, foram obtidos os
periodogramas (se¢ao 3.5), os quais sdo uma estimativa do espectro wavelet. Conforme
apresentado na secao 3.6, esse periodograma precisa ser suavizado e corrigido para que a
estimativa do espectro seja nao viesada e consistente. No entanto, em algumas aplicagoes
a suavizacao ou correcao pode nao ser necessaria, o que motiva a comparacao destes

estimadores do espectro wavelet.
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4.5 Reconhecimento do Padrao do Efeito do Multicaminho

Uma vez que a estrutura nao sofre deslocamentos o efeito do multicaminho muda
apenas devido ao movimento dos satélites e, portanto, se repete em dias consecutivos.
Tal repetibilidade ou padrao, dificilmente visualizado ou detectado diretamente na série
temporal no dominio do tempo, pode ser verificado no dominio espectral a partir
do periodograma wavelet (Equacao 3.12). Uma alteragdo no padrao do efeito do
multicaminho proveniente da estrutura, o qual deveria se repetir diariamente, indica uma
possibilidade de deslocamento.

Para a comparacao dos espectros entre os dias consecutivos, no intuito de indicar
deslocamento ou nao da estrutura, calculou-se os coeficientes de correlacao de Pearson.
Para comparar as diferentes bases wavelets e as tranformadas decimada e nao-decimada,
foi utilizada também a REMQ.

4.5.1 Coeficiente de Correlacao

Nessa andlise o coeficiente de correlagao linear de Pearson é calculado, escala por
escala, entre dois periodogramas. Nessa pesquisa é interessante testar se a correlacao
entre os periodogramas é positiva. O teste é realizado considerando que o coeficiente de
correlagao segue distribuicao ¢ com n — 2 graus de liberdade. Dessa forma, as hipoteses

sao:

Hoipzo
Hy:p>0

Assim, ao nivel de significancia de 5%, se o nivel descritivo do teste ou pvalor for
menor que 0,05, rejeita-se a hipotese nula, entao as séries sao correlacionadas nos dias
consecutivos, o que implica estabilidade da estrutura. Quando a hipotese nula nao é
rejeitada, ha indicativos de movimento/deslocamento da estrutura monitorada.

Considerando a possibilidade da correlacao maxima entre os espectros nao ser obtida
com o calculo do coeficiente de correlacao na defasagem 0, pode-se calcular a correlacao
cruzada, em que os valores de um periodograma sao correlacionados com os valores do
outro periodograma em varias defasagens (lags) distintas. A variancia do coeficiente de
correlagao cruzada sob a hipotese nula de correlagio zero é aproximadamente 1/n em que
n é o comprimento da série. Os coeficientes sao assintoticamente normais, de maneira
que o limite superior do intervalo de 95% de confianga é aproximadamente 2/+/n [35]. Os
valores de correlacao cruzada, quando plotados em um grafico nas diferentes defasagens,

representam a funcao de correlacao cruzada.



48

4.5.2 Raiz do Erro Médio Quadratico (REMQ)

Além do coeficiente de correlacao, pode-se calcular a REMQ para analisar os

periodogramas obtidos. O Erro Médio Quadratico (EMQ) pode ser definido como
no2
EMQ = ﬁ (4.1)
n

em que e; ¢ a diferenca entre os periodogramas de um dia para o outro. Logo, é possivel
definir a REMQ como

Z?:l e
REMQ = \/EMQ = = (4.2)

Nesta analise, o valor do REMQ foi utilizado para comparar diferentes metodologias.

4.5.3 Analise ROC

Quando se desenvolve métodos/modelos que envolvem detec¢ao é importante validar
seus resultados de forma a quatificar seu poder discriminativo. A analise ROC ( Receiver
Operating Characteristic) é uma técnica que permite estudar a variagdo da sensibilidade
e especificidade para diferentes valores de corte.

O valor do ponto de corte é definido como um valor que pode ser selecionado
pelo pesquisador entre os valores possiveis para a varidvel de decisao. Nesta pesquisa,
considerando a discriminacao de ocorréncia de movimento pelo teste de correlacao,
conforme descrito na secao 4.5.1, a um pré-determinado nivel de significancia «, indica-se
o movimento pela comparacao de « com o pvalor correspondente a correlacao calculada
para os dados. Isso é equivalente a determinar uma correlacao de corte correspondente a
tal nivel de significancia . Logo, nota-se que a taxa de falsos positivos e falsos negativos
depende de tal especificacao. Nesse sentido, a andlise ROC tem papel importante para a
garantia da melhor correlacao de corte para a discriminacao de ocorréncia do movimento.

Uma maneira de apresentar os dados para a analise ROC é por meio de uma tabulacao
cruzada (tabela de contingéncia) entre o valor previsto (predito) e o valor real, como
ilustrado na Tabela 4.1. Seu funcionamento é simples: considera-se valores positivos que
a analise julgou positivos como verdadeiros positivos - VP (acerto), valores positivos que o
sistema julgou negativos como falso negativo - FN (erro), valores negativos que o sistema
julgou positivos como falso positivos - FP (erro), e valores negativos que o sistema julgou
como negativos como verdadeiros negativos - VN (acerto). Pos é o total de exemplos
positivos; Neg é o total de negativos; PPos é o total de preditos positivos; PNeg é o total

de preditos negativos e Total é o nimero total no conjunto considerados.
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Tabela 4.1: Tabela de Contingéncia para a analise ROC.

Preditos Positivos | Preditos Negativos
Positivos VP FN Pos
Negativos FP VN Neg
PPos PNeg Total

Os valores descritos sao usados para calcular diferentes medidas como a sensibilidade
e a especificidade. A sensibilidade, neste caso, é a probabilidade do teste detectar o

movimento da estrutura quando realmente houve movimento, ou seja,

VP VP
VP + FN  Pos’

A especificidade é a probabilidade do teste nao detectar o movimento da estrutura,

Sensibilidade =

quando realmente nao houve movimento:

VN VN
FP + VN Neg’

Especificidade =

Pode-se ainda definir a acurécia, taxa de acerto e taxa de erro do teste.

VP
Acuricia =
curacia PPos
Taxa de Acerto = M
Total

Taxa de Erro = 1 — Taxa de Acerto

A andlise também pode ser feita visualmente, em que o grafico ROC é um grafico
bidimensional no qual os eixos X e Y representam o complementar da especificidade e a
sensibilidade, respectivamente, e variam de 0 a 1. O ponto (0, 1) representa a classifica¢ao

perfeita, na qual todos os positivos e negativos sao rotulados corretamente [24].



CAPITULO

5

Resultados e Analises

No capitulo 4 foi apresentada a metodologia proposta e o experimento realizado no
intuito de valida-la. A partir dos dados coletados e processados, foram obtidas as séries
temporais dos residuos provenientes de seis DD com relacao a um satélite base, coletados
em quatro dias: dois dias consecutivos com a placa a 0,1 m de distancia da antena do
receptor (antes do deslizamento), e dois dias consecutivos com a placa a 0,5 m da antena
do receptor (apds o deslizamento). O periodo de amostragem foi de 15 segundos.

Para ilustrar os resultados, escolheu-se a série temporal de residuos da DD09-04 pois o
satélite 04 esta em baixo angulo de elevagao e ¢ um dos mais propicios a causar reflexoes na
placa (efeito do multicaminho). Entretanto, os resultados numéricos serdo apresentados
para todas as séries temporais.

Na Figura 5.1 sao ilustradas as séries temporais dos residuos da DD09-04 para a
pseudodistancia (PD) e a fase nos 4 dias (D1, D2, D3 e D4).
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Figura 5.1: Séries temporais de multicaminho (residuos da DD09-04) nos 4 dias (D1, D2,
D3 e D4). Os gréficos da primeira coluna sao referentes aos dados de pseudodistacia e os

da segunda coluna referem-se aos dados de fase.

Observando a Figura 5.1 pode surgir a pergunta se nao é possivel detectar deslocamentos
diretamente nas séries temporais de multicaminho. Nesse sentido, nas Tabelas 5.1 e 5.2 sao
apresentados os coeficientes de correlacao e seus respectivos niveis descritivos (pvalores)
para antes do movimento (dias 1 e 2), periodo do deslizamento (dias 2 e 3) e apds 0 mesmo
(dias 3 e 4).
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Tabela 5.1: Correlagao entre as séries temporais provenientes dos residuos das DD GPS

de pseudodistancia.

Antes Deslizamento Depois

Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlagao | pvalor
DD 09-04 0,61 < 0,001 0,25 0,003 0,57 < 0,001
DD 09-05 0,72 < 0,001 0,45 < 0,001 0,79 < 0,001
DD 09-17 0,53 < 0,001 0,40 < 0,001 0,52 < 0,001
DD 09-24 0,32 < 0,001 0,33 < 0,001 0,58 < 0,001
DD 09-30 0,62 < 0,001 0,20 0,013 0,75 < 0,001
DD 09-06 0,48 < 0,001 0,47 < 0,001 0,65 < 0,001

Tabela 5.2: Correlagao entre as séries temporais provenientes dos residuos das DD GPS

de fase.

Antes Deslizamento Depois

Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlagao | pvalor
DD 09-04 0,61 < 0,001 0,52 < 0,001 0,67 < 0,001
DD 09-05 0,82 < 0,001 0,18 0,019 0,90 < 0,001
DD 09-17 0,77 < 0,001 -0,15 0,95% 0,87 < 0,001
DD 09-24 0,86 < 0,001 0,76 < 0,001 0,88 < 0,001
DD 09-30 0,30 < 0,001 0,40 < 0,001 0,62 < 0,001
DD 09-06 0,61 < 0,001 0,68 < 0,001 0,72 < 0,001

Conforme descrito na Metodologia (capitulo 4), o pvalor apresentado nas Tabelas 5.1
e 5.2 referem-se ao nivel descritivo do teste estatistico que esta verificando se a correlagao
¢ positiva, ao nivel de significancia de 5%. Nota-se que foi detectado correlacao positiva
para todas as séries temporais, com excecao da série temporal de residuos da DD09-17
para a fase, o que indica a inviabilidade da deteccao de deslocamentos a partir do matching
das séries temporais de multicaminho. O (*) na Tabela 5.2 indica o alerta de movimento
da estrutura monitorada. A dificuldade de discriminacao de mudancas na correlacao entre
os dias diretamente nas séries temporais pode ser visualizada na Figura 5.2, que apresenta

os graficos de dispersao para a pseudodistancia (DD09-04).
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Figura 5.2: Graficos de dispersao das séries temporais de multicaminho (DD09-04
pseudodistancia) nos dias consecutivos.

Além disso, ¢é interessante analisar se é possivel reconhecer este padrao apenas no
dominio da frequéncia, e para tanto foram calculados os periodogramas de Fourier e suas
correlacoes entre os dias consecutivos dos dados de pseudodistancia por essa observavel
apresentar maior incidéncia do efeito do multicaminho. A Figura 5.3 apresenta os

periodogramas da comparacao dos dias e Tabela 5.3 os coeficientes de correlagao.
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Figura 5.3: Comparacao das séries temporais de multicaminho no dominio da frequéncia.
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Tabela 5.3: Correlacao entre os periodogramas de Fourier das séries temporais

provenientes dos residuos das DD GPS de pseudodistancia.

Antes Deslizamento Depois

Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlagao | pvalor
DD 09-04 0,87 < 0,001 0,40 < 0,001 0,72 < 0,001
DD 09-05 0,88 < 0,001 0,27 0,016 0,88 < 0,001
DD 09-17 0,78 < 0,001 0,61 < 0,001 0,56 < 0,001
DD 09-24 0,57 < 0,001 0,78 < 0,001 0,63 < 0,001
DD 09-30 0,95 < 0,001 0,66 < 0,001 0,91 < 0,001
DD 09-06 0,76 < 0,001 0,77 < 0,001 0,93 < 0,001

Observando a Tabela 5.3 percebe-se que no dominio da frequéncia os periodogramas
nao foram capazes de detectar movimento para nenhuma série temporal. Faz-se necessario,
portanto, uma anélise tempo-frequéncia, o que é conseguido estimando os espectros
wavelet a partir dos periodogramas. Para verificacdo da efetividade da metodologia
proposta, foram realizadas algumas andlises. Primeiramente, foram comparadas a TWD
e a TWND para verificar qual delas melhor detecta o padrao do efeito do multicaminho
(se¢do 5.1). Em seguida sdo comparados os periodogramas nas versoes original, suavizado
e corrigido e suavizado (completo). A se¢do 5.3 compara algumas bases wavelet e
numeros de momentos nulos. Por fim, a deteccao do movimento da estrutura a partir

das observaveis pseudodistancia e fase da onda portadora é analisada na secao 5.4.

5.1 Comparacao das Transformadas Decimada e Nao-

Decimada

Para a comparacao das transformadas decimada e nao-decimada foi utilizado o
periodograma original e a base Symmlets com 10 momentos nulos (SYM10) com os
dados de pseudodistancia. O porqué dessas escolhas serd esclarecido nas secoes 5.3 e
5.4. A Figura 5.4 apresenta a comparacao dos periodogramas obtidos a partir da TWD
entre os dias consecutivos. Nas Figuras 5.5, 5.6 e 5.7 sao apresentados os periodogramas
provenientes da TWND.
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Figura 5.4: Periodograma original obtido a partir da TWD considerando-se as séries

temporais de residuos da pseudodistancia da DD09-04.
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Figura 5.5: Periodograma original obtido a partir da TWND considerando-se as séries

temporais de residuos da pseudodistancia da DD09-04 dos dias 1 e 2.
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Figura 5.6: Periodograma original obtido a partir da TWND considerando-se as séries

temporais de residuos da pseudodistancia da DD09-04 dos dias 2 e 3.
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Figura 5.7: Periodograma original obtido a partir da TWND considerando-se as séries

temporais de residuos da pseudodistancia da DD09-04 dos dias 3 e 4.

Observando os espectros nas escalas 0 a 2 nas Figuras 5.4, 5.5 e 5.7 é possivel perceber
um padrao que se repete nos dois dias consecutivos em que nao houve alteracao no
cenério do experimento (D1xD2 e D3xD4). Isso era esperado pois as escalas mais suaves
representam a “assinatura” do efeito do multicaminho de baixa frequéncia. As escalas
mais finas sao referentes aos efeitos de alta frequéncia e ruidos. Esse comportamento foi
similar para as demais séries temporais.

Nas Tabelas 5.4 e 5.5 sao apresentados os coeficientes de correlagao obtidos.

Tabela 5.4: Coeficientes de correlagao e pvalores para o periodograma original obtido a

partir da TWD considerando-se as escalas 0, 1 e 2.

Antes Deslizamento Depois

Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlagao | pvalor
DD 09-04 0,84 0,0087 0,11 0,41%* 0,88 0,0049
DD 09-05 0,721 0,034 -0,47 0,86* 0,75 0,026
DD 09-17 0,69 0,044 -0,16 0,64* 0,76 0,025
DD 09-24 0,70 0,039 -0,061 0,55% 0,98 < 0,001
DD 09-30 0,96 < 0,001 0,43 0,17* 0,49 0,13*
DD 09-06 0,69 0,043 0,23 0,31°%* 0,93 0,001
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Tabela 5.5: Coeficientes de correlagao e pvalores para o periodograma original obtido a

partir da TWND considerando-se as escalas 0, 1 e 2.

Antes Deslizamento Depois

Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlagao | pvalor
DD 09-04 0,83 < 0,001 -0,14 0,99* 0,93 < 0,001
DD 09-05 0,81 < 0,001 -0,36 0,99* 0,88 < 0,001
DD 09-17 0,74 < 0,001 -0,016 0,62* 0,61 < 0,001
DD 09-24 0,59 < 0,001 -0,12 0,99* 0,79 < 0,001
DD 09-30 0,98 < 0,001 0,062 0,11* 0,64 < 0,001
DD 09-06 0,67 < 0,001 0,078 0,064* 0,98 < 0,001

Através das Tabelas 5.4 e 5.5 é possivel observar que existe uma correlagao forte
entre os dados dos dias antes do movimento e apds o movimento. No entanto, durante
o movimento perde-se esta correlacao forte entre os dias devido a nao ocorréncia da
repetibilidade do efeito do multicaminho.

Observando as Tabelas 5.4 e 5.5, verificou-se que ambas as transformadas (TWD
e TWND) foram capazes de detectar o movimento da estrutura para todas as séries
temporais. No entanto, a TWD apresentou um falso alarme de movimento para a
DD09-30. Além disto, foi calculada a REMQ para a TWD e para a TWND, também

considerando as escalas 0, 1 e 2. A Figura 5.8 mostra o resultado obtido.
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Figura 5.8: Comparacao da TWD e TWND a partir da REMQ), utilizando os dados de

pseudodistancia.

A linha tracejada representa o limiar que ao ser ultrapassado indica a ocorréncia de
movimento da estrutura monitorada. Este limiar foi calculado a partir dos dados dos
dias em que nao houve movimento. Para este calculo, existe algumas possibilidades. O

limiar apresentado na Figura 5.8 foi calculado considerando-se os EM(Q) de todas as séries
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temporais nos periodos em que nao houve movimento da estrutura (D1xD2 e D3xD4),
somando-os e posteriormente, aplicando a raiz quadrada.

Desta forma, verificou-se que apesar de ambas as transformadas serem capazes de
detectar o movimento da estrutura, o movimento foi melhor evidenciado a partir da
TWND, visto que os valores de REMQ) para esta transformada foram superiores aos da
TWD, reduzindo a possibilidade de falsos alarmes.

Para permitir a comparacao das transformadas, os periodogramas originais foram
calculados a partir de fungoes implementadas no software R, no entanto, este calculo
nao esta disponivel no pacote wavethresh. Este pacote disponibiliza uma fungao (ewspec)
para o calculo do periodograma corrigido e suavizado (completo) a partir da TWND.
Dessa forma, na proxima se¢ao serao comparados os periodogramas originais, suavizado e
completo utilizando a TWND, pois esta transformada se mostrou a mais adequada e sera

utilizada nas proximas analises.

5.2 Comparacao dos Periodogramas: Original, Suavizado

e Completo

Conforme descrito na secao 3.6, o periodograma é um estimador viesado e inconsistente
do espectro e na maioria das aplicacoes necessita ser corrigido e suavizado em busca
de consisténcia. Nesta secao, o desempenho de tais periodogramas é avaliado para o
monitoramento de estruturas. Para tanto, foi calculado o coeficiente de correlacao dos
periodogramas originais, suavizado e, corrigido e suavizado (completo) para avaliar qual
deles melhor reconhece o padrao do efeito do multicaminho. Considerou-se a TWND com
a base Symmlets com 10 momentos nulos e os dados de pseudodistancia. A Tabela 5.5
apresentou os resultados para o periodograma original. As Tabelas 5.6 e 5.7 apresentam

os resultados para os periodogramas suavizado e completo, respectivamente.

Tabela 5.6: Coeficientes de correlacao e pvalores para o periodograma suavizado utilizando
a TWND (escalas 0, 1 e 2).

Antes Deslizamento Depois

Correlagao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlagao | pvalor
DD 09-04 0,83 < 0,001 -0,14 0,99* 0,93 < 0,001
DD 09-05 0,82 < 0,001 -0,36 0,99* 0,88 < 0,001
DD 09-17 0,74 < 0,001 -0,017 0,63* 0,61 < 0,001
DD 09-24 0,59 < 0,001 -0,12 0,99* 0,79 < 0,001
DD 09-30 0,98 < 0,001 0,061 0,12%* 0,64 < 0,001
DD 09-06 0,67 < 0,001 0,078 0,062* 0,98 < 0,001
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Tabela 5.7: Coeficientes de correlacao e pvalores para o periodograma completo utilizando
a TWND (escalas 0, 1 e 2).

Antes Deslizamento Depois

Correlagao | pvalor | Correlagao | pvalor | Correlagao | pvalor
DD 09-04 0,87 < 0,001 -0,036 0,76* 0,68 < 0,001
DD 09-05 0,86 < 0,001 | -0,0095 0,57* 0,60 < 0,001
DD 09-17 0,70 < 0,001 0,03 0,28* 0,58 < 0,001
DD 09-24 0,51 < 0,001 -0,055 0,86* 0,64 < 0,001
DD 09-30 0,91 < 0,001 0,027 0,30* 0,82 < 0,001
DD 09-06 0,48 < 0,001 -0,20 0,99* 0,93 < 0,001

Através das Tabelas 5.5 a 5.7 nota-se que todos os periodogramas foram capazes de
detectar o movimento para todas as séries temporais. Nesta analise foram consideradas
as escalas 0, 1 e 2 conjuntamente. Pode-se também consideréd-las separadamente a fim de
diminuir os custos computacionais. As Tabelas 5.8 a 5.16 apresentam os coeficientes de

correlacao e pvalores para esta anélise.

Tabela 5.8: Coeficientes de correlagao e pvalores para o periodograma original utilizando
a TWND (escala 0).

Antes Deslizamento Depois

Correlacao | pvalor | Correlagao | pvalor | Correlagao | pvalor
DD 09-04 0,58 < 0,001 -0,25 0,99* 0,98 < 0,001
DD 09-05 0,091 0,15% -0,99 0,99* 0,99 < 0,001
DD 09-17 0,46 < 0,001 -0,047 0,70* 0,50 < 0,001
DD 09-24 0,45 < 0,001 -0,72 0,99%* 0,99 < 0,001
DD 09-30 0,99 < 0,001 -0,063 0,76* 0,42 < 0,001
DD 09-06 0,55 < 0,001 -0,27 0,99* 0,99 < 0,001

Tabela 5.9: Coeficientes de correlagao e pvalores para o periodograma original utilizando

a TWND (escala 1).

Antes Deslizamento Depois

Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlagao | pvalor
DD 09-04 0,88 < 0,001 -0,31 0,99* 0,94 < 0,001
DD 09-05 0,24 0,0038 -0,57 0,99* 0,74 < 0,001
DD 09-17 0,84 < 0,001 0,39 < 0,001 0,85 < 0,001
DD 09-24 0,64 < 0,001 -0,51 0,99* 0,86 < 0,001
DD 09-30 0,97 < 0,001 0,23 0,0045 0,47 < 0,001
DD 09-06 0,52 < 0,001 -0,41 0,99* 0,94 < 0,001
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Tabela 5.10: Coeficientes de correlacao e pvalores para o periodograma original utilizando
a TWND (escala 2).

utilizando a TWND (escala 1).

Antes Deslizamento Depois

Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlagao | pvalor
DD09-04 0,88 < 0,001 -0,31 0,99% 0,94 < 0,001
DD09-05 0,24 0,0037 -0,57 0,99* 0,74 < 0,001
DD09-17 0,84 < 0,001 0,39 < 0,001 0,85 < 0,001
DD09-24 0,64 < 0,001 -0,51 0,99* 0,86 < 0,001
DD09-30 0,97 < 0,001 0,23 0,0046 0,47 < 0,001
DD09-06 0,52 < 0,001 -0,41 0,99* 0,94 < 0,001

Antes Deslizamento Depois
Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlagdo | pvalor
DD 09-04 0,92 < 0,001 0,31 < 0,001 0,62 < 0,001
DD 09-05 0,90 < 0,001 0,91 < 0,001 0,66 < 0,001
DD 09-17 0,61 < 0,001 -0,012 0,55%* 0,64 < 0,001
DD 09-24 0,68 < 0,001 0,93 < 0,001 0,16 0,038
DD 09-30 0,97 < 0,001 0,16 0,034 0,81 < 0,001
DD 09-06 0,82 < 0,001 -0,21 0,99* 0,26 0,0018
Tabela 5.11: Coeficientes de correlacao e pvalores para o periodograma suavizado
utilizando a TWND (escala 0).
Antes Deslizamento Depois
Correlagao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlagao | pvalor
DD09-04 0,58 < 0,001 -0,25 0,99* 0,98 < 0,001
DD09-05 0,091 0,16* -0,99 0,99* 0,99 < 0,001
DDO09-17 0,47 < 0,001 -0,046 0,70%* 0,50 < 0,001
DD09-24 0,44 < 0,001 -0,72 0,99* 0,99 < 0,001
DD09-30 0,99 < 0,001 -0,063 0,76* 0,42 < 0,001
DD09-06 0,55 < 0,001 -0,27 0,99% 0,99 < 0,001
Tabela 5.12: Coeficientes de correlacao e pvalores para o periodograma suavizado
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Tabela 5.13: Coeficientes de correlacao e pvalores para o periodograma suavizado
utilizando a TWND (escala 2).
Antes Deslizamento Depois
Correlagao | pvalor | Correlagao | pvalor | Correlacao | pvalor
DD09-04 0,92 < 0,001 0,31 <0,001 0,62 < 0,001
DD09-05 0,90 < 0,001 0,91 <0,001 0,66 < 0,001
DDO09-17 0,61 < 0,001 -0,012 0,55% 0,64 < 0,001
DD09-24 0,68 < 0,001 0,93 <0,001 0,16 0,037
DD09-30 0,98 < 0,001 0,26 0,035 0,81 < 0,001
DD09-06 0,82 < 0,001 -0,20 0,99* 0,25 0,0019

Tabela 5.14: Coeficientes de correlacao e pvalores para o periodograma corrigido e

suavizado (completo) utilizando a TWND (escala 0).

Antes Deslizamento Depois

Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor
DD 09-04 0,66 < 0,001 -0,24 0,99* 0,97 < 0,001
DD 09-05 0,07 0,21* -0,98 0,99* 0,98 < 0,001
DD 09-17 0,69 < 0,001 0,05 0,30* 0,54 < 0,001
DD 09-24 0,44 < 0,001 -0,72 0,99* 0,97 < 0,001
DD 09-30 0,99 < 0,001 -0,06 0,74* 0,43 < 0,001
DD 09-06 0,54 < 0,001 -0,27 0,99* 0,99 < 0,001

Tabela 5.15: Coeficientes de correlacao e pvalores para

suavizado (completo) utilizando a TWND (escala 1).

Antes Deslizamento Depois

Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlagao | pvalor
DD 09-04 0,87 < 0,001 -0,27 0,99* 0,92 < 0,001
DD 09-05 0,27 < 0,001 -0,39 0,99* 0,80 < 0,001
DD 09-17 0,75 < 0,001 0,32 < 0,001 0,77 < 0,001
DD 09-24 0,57 < 0,001 -0,57 0,99* 0,83 < 0,001
DD 09-30 0,98 < 0,001 0,17 0,03 0,55 < 0,001
DD 09-06 0,51 < 0,001 -0,38 0,99* 0,94 < 0,001

o periodograma corrigido e
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Tabela 5.16: Coeficientes de correlacao e pvalores para o periodograma corrigido e

suavizado (completo) utilizando a TWND (escala 2).

Antes Deslizamento Depois

Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlagdo | pvalor
DD 09-04 0,89 < 0,001 0,15 0,05% 0,55 < 0,001
DD 09-05 0,84 < 0,001 0,83 < 0,001 0,62 < 0,001
DD 09-17 0,59 < 0,001 -0,066 0,77* 0,54 < 0,001
DD 09-24 0,55 < 0,001 0,89 < 0,001 0,25 0,0023
DD 09-30 0,96 < 0,001 0,11 0,11* 0,82 < 0,001
DD 09-06 0,47 < 0,001 -0,25 0,99* 0,58 < 0,001

As Tabelas 5.8 a 5.16 mostram que todos os periodogramas foram capazes de detectar
o movimento da estrutura para todas as séries temporais na escala 0, apesar de todos eles
também apresentarem um falso alarme para a DD09-05 nesta escala. J& para a escala 1,
todos os periodogramas detectaram o movimento para 4 séries temporais, e para a escala
2 os periodogramas original e suavizado detectaram o movimento para 2 séries temporais,
enquanto que o periodograma completo detectou para 4 séries temporais. Dessa forma,
apesar de reduzir o custo computacional, a analise considerando as escalas separadamente
nao se mostra adequada para esta aplicagao e, portanto, as proximas anéalises considerarao
as escalas 0, 1 e 2 conjuntamente.

O periodograma original foi gerado pelo quadrado do valor absoluto dos coeficientes
wavelets. Para a suavizacao, aplicou-se a limiarizacao rigida com o limiar universal a todos
os niveis de resolugao (se¢ao 2.7). Dessa forma, essas fun¢oes necessitam ser programadas
para gerar os periodogramas de wavelets original e suavizado. J& o periodograma
completo, por estar disponivel a partir da funcao “ewspec” facilita a implementacao e
torna o processo mais pratico. Como o periodograma completo detectou o movimento
para todas as séries temporais a um nivel de confianca de 95% considerando as escalas
0, 1 e 2 conjuntamente e, é mais pratico devido a existéncia de uma funcao pronta, as

comparacoes das secoes 5.3 e 5.4 utilizam apenas o periodograma completo.

5.3 Comparacao das Bases Wavelets

Como apresentado na secao 2.6, existem algumas alternativas para a escolha da wavelet
mae. Nesta pesquisa foram testadas as bases Daubechies com 8 e 10 momentos nulos
(DAUBS8 e DAUBL10) e Symmlets com 4, 6, 8 e 10 momentos nulos (SYM4, SYM6, SYMS8
e SYM10). A Figura 5.9, baseada no REMQ das séries temporais de pseudodistéancia,

mostra a eficiéncia de cada uma destas bases para a deteccao do movimento da estrutura.
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Utilizou-se a TWND e as escalas 0, 1 e 2 conjuntamente do periodograma gerado a partir

da funcao ewspec.
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Figura 5.9: Comparacao das Bases Wauvelets a partir da REMQ, utilizando os dados de

pseudodistancia.

Observe que, a partir da REMQ é possivel observar que todas as bases conseguem
detectar o movimento da estrutura. O limiar utilizado foi calculado a partir da média
das REMQ), acrescentando-se 5 vezes o desvio padrao, pois, considerando a desigualdade
de Chebchev, independentemente da distribuicao, é garantido que pelo menos 96% das
observacgoes estao dentro desse intervalo.

Para avaliar qual delas tem um melhor desempenho pode-se analisar os coeficientes
de correlacao e pvalores. A Tabela 5.7 apresentou os dados para a base Symmlets com
10 momentos nulos. As Tabelas 5.17 a 5.21 apresentam os coeficientes de correlagao nas
escalas 0, 1 e 2 para as demais bases, também considerando o periodograma completo e

a pseudodistancia.



Tabela 5.17: Coeficientes de correlacao e pvalores - DAUBS.

Antes Deslizamento Depois

Correlagao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor
DD 09-04 0,88 < 0,001 -0,21 0,99%* 0,75 < 0,001
DD 09-05 0,79 < 0,001 -0,0022 0,52* 0,55 < 0,001
DD 09-17 0,95 < 0,001 0,30 < 0,001 0,49 < 0,001
DD 09-24 0,74 < 0,001 0,11 0,016 0,64 < 0,001
DD 09-30 0,95 < 0,001 0,24 < 0,001 0,86 < 0,001
DD 09-06 0,46 < 0,001 -0,19 0,99* 0,94 < 0,001

Tabela 5.18: Coeficientes de correlacao e pvalores - DAUB10.

Antes Deslizamento Depois

Correlagao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlagao | pvalor
DD 09-04 0,90 < 0,001 -0,25 0,99* 0,75 < 0,001
DD 09-05 0,81 < 0,001 -0,011 0,59%* 0,52 < 0,001
DD 09-17 0,96 < 0,001 0,31 < 0,001 0,68 < 0,001
DD 09-24 0,77 < 0,001 0,10 0,025 0,59 < 0,001
DD 09-30 0,95 < 0,001 0,23 < 0,001 0,88 < 0,001
DD 09-06 0,45 < 0,001 -0,20 0,99* 0,94 < 0,001

Tabela 5.19: Coeficientes de correlagao e pvalores - SYM4.

Antes Deslizamento Depois

Correlagao | pvalor | Correlagao | pvalor | Correlagao | pvalor

DD 09-04 0,90 < 0,001 0,01 0,42* 0,78 < 0,001

DD 09-05 0,81 < 0,001 0,058 0,13* 0,66 < 0,001

DD 09-17 0,76 < 0,001 0,025 0,31* 0,66 < 0,001

DD 09-24 0,55 < 0,001 | 0,045 0,19% 0,71 < 0,001

DD 09-30 0,94 < 0,001 -0,0075 0,56* 0,79 < 0,001

DD 09-06 0,49 < 0,001 -0,12 0,99* 0,92 < 0,001
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Tabela 5.20: Coeficientes de correlacao e pvalores - SYMG.

Antes Deslizamento Depois

Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor
DD 09-04 0,87 < 0,001 -0,013 0,60%* 0,74 < 0,001
DD 09-05 0,83 < 0,001 -0,017 0,63* 0,66 < 0,001
DD 09-17 0,72 < 0,001 0,034 0,25% 0,61 < 0,001
DD 09-24 0,54 < 0,001 -0,015 0,62* 0,67 < 0,001
DD 09-30 0,91 < 0,001 0,033 0,26* 0,79 < 0,001
DD 09-06 0,47 < 0,001 -0,18 0,99* 0,92 < 0,001

Tabela 5.21: Coeficientes de correlagao e pvalores - SYMS.

Antes Deslizamento Depois

Correlagao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlagao | pvalor
DD 09-04 0,87 < 0,001 -0,043 0,80* 0,75 < 0,001
DD 09-05 0,79 < 0,001 -0,066 0,90* 0,62 < 0,001
DD 09-17 0,81 < 0,001 0,11 0,013 0,53 < 0,001
DD 09-24 0,61 < 0,001 0,047 0,18* 0,64 < 0,001
DD 09-30 0,93 < 0,001 0,13 0,0058 0,80 < 0,001
DD 09-06 0,44 < 0,001 -0,20 0,99* 0,93 < 0,001

Analisando as Tabelas 5.7 e 5.17 a 5.21 é notorio que as bases Sym4, Sym6 e Sym10
tiveram melhor desempenho. Escolheu-se a base Sym10 para as andlises desta pesquisa

por esta ter um ntimero maior de momentos nulos e, portanto, ser mais suave.

5.4 Comparacao da Deteccao do Movimento da Estrutura

a partir das Observaveis Pseudodistincia e Fase

As Figuras 5.10 e 5.11 apresentam os periodogramas das séries temporais dos residuos
da pseudodistancia e fase, respectivamente, considerando-se o satelite 04 para os 4 dias
(2 dias antes do deslizamento e 2 dias ap6s o deslizamento). Nesta anélise, foi utilizada
a TWND com o periodograma completo e a base Symmlets com 10 momentos nulos
(SYM10), conforme discutido nas segoes 5.1, 5.2 e 5.3.
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Figura 5.10: Periodogramas das séries temporais do multicaminho de dois dias
consecutivos antes do deslizamento e de dois dias consecutivos apds o deslizamento,

considerando-se o satélite 04 e os dados de pseudodistancia.
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Figura 5.11: Periodogramas da séries temporais do multicaminho de dois dias consecutivos
antes do deslizamento e de dois dias consecutivos apds o deslizamento, considerando-se o

satélite 04 e os dados de fase.

Na Tabela 5.7 foram apresentados os coeficientes de correlacao para os dados
provenientes de pseudodistancia. A Tabela 5.22 apresenta os resultados para os dados

de fase.
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Tabela 5.22: Correlagao entre os espectros wavelet para as séries temporais provenientes
dos_dados GPS de fase.

Antes Deslizamento Depois

Correlagao | pvalor | Correlacao | pvalor | Correlacao | pvalor
DD 09-04 0,19 < 0,001 -0,18 0,99%* 0,89 < 0,001
DD 09-05 0,84 < 0,001 -0,18 0,99* 0,96 < 0,001
DD 09-17 0,98 < 0,001 -0,16 0,99* 0,96 < 0,001
DD 09-24 0,97 < 0,001 0,90 < 0,001 0,99 < 0,001
DD 09-30 0,77 < 0,001 0,029 0,28* 0,81 < 0,001
DD 09-06 0,77 < 0,001 0,81 < 0,001 0,93 < 0,001

Através das Tabelas 5.7 e 5.22 nota-se que para a pseudodistancia o alerta foi detectado
a partir de todas as séries temporais. Ja para as séries temporais de fase, verifica-se que a
deteccao do movimento na estrutura é mais dificil. Isso é esperado, pois 0 movimento esta
sendo detectado apenas pelo efeito do multicaminho e este efeito é bem mais significativo
para a pseudodistancia, o que lhe confere maior capacidade de deteccao do mesmo. Na
Figura 5.1 esse fato se evidencia, pois enquanto o efeito do multicaminho atingiu até 2
metros na pseudodistancia, ele nao passou de poucos decimetros na fase.

Foram calculadas, ainda, as funcoes de correlacao cruzada, pois a correlacao maxima
nao necessariamente é atingida na defasagem zero, conforme ilustrado na Figura 5.12, em
que é apresentada a correlagao cruzada dos periodogramas wavelet das séries temporais

de residuos da DD09-04 de dois dias consecutivos antes do deslizamento.
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Figura 5.12: Correlagao Cruzada dos periodogramas wavelet (escalas 0, 1 e 2) das séries
temporais de residuos da pseudodistancia da DD09-04 de dois dias consecutivos antes do

deslizamento.

A correlacao na defasagem zero foi 0,87, conforme Tabela 5.7, que coincide com a
correlagao méxima obtida a partir da correlacao cruzada. Logo, as decisoes de deteccao de
deslizamento para todas as séries temporais nao sao alteradas quando a correlacao maxima
é utilizada. Portanto, por praticidade, pode ser utilizado o coeficiente de correlagao
calculado na defasagem 0, evitando calculos desnecessérios.

Além disso, foi realizada a andlise ROC para estudar a variacao da sensibilidade e
especificidade para diferentes valores de correlacao. Conforme discutido na secao 4.5.3, a
discriminacao de ocorréncia de movimento pode ser feita pelo teste de correlacao, a um
pré-determinado nivel de significincia «. Isso é equivalente a determinar uma correlagao
de corte correspondente a tal nivel de significancia «. Dessa forma, a Tabela 5.23 apresenta
algumas possibilidades de correlacao de corte e respectivos niveis de significancia a que

poderiam ser adotados.

Tabela 5.23: Possibilidades de Correlacao de Corte e respectivos Niveis de Significancia.

Correlacao de Corte | Nivel de Significancia
0,07 0,085
0,08 0,058
0,09 0,038
0,10 0,025
0,11 0,015
0,12 0,010
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Com base nestes valores, as Tabelas 5.24 e 5.25 apresentam as Tabelas de Contingéncia
As Tabelas de

Contingéncia para a pseudodistancia apresentam os mesmos valores quando a correlacao

para as analises ROC de pseudodistancia e fase, respectivamente.

é variada no intervalo de 0,07 a 0,12, portanto, é apresentado apenas uma tabela. O

mesmo acontece com os dados de fase.

Tabela 5.24: Tabela de Contingéncia para a anélise ROC, considerando os dados de

pseudodistancia e as correlagoes de 0,07 a 0, 12.

Preditos Positivos | Preditos Negativos
Positivos 06 00 06
Negativos 00 12 12
06 12 18

e as correlacoes de 0,07 a 0, 12.

Tabela 5.25: Tabela de Contingéncia para a analise ROC, considerando os dados de fase

Preditos Positivos | Preditos Negativos
Positivos 04 02 06
Negativos 00 12 12
04 14 18

Para os dados de pseudodistancia, considerando todas as séries temporais, tanto a
sensibilidade quanto a especificidade foram de 100% para todas as correlagoes de “corte”
no intervalo de 0,07 a 0,12. A acuréacia para a pseudodistancia foi 100% assim como
taxa de acerto, e a taxa de erro foi zero. Para a fase, embora a especificidade tenha
sido de 100%, a sensibilidade foi de apenas 67%, considerando todas as séries temporais
e correlagoes de “corte” no intervalo de 0,07 a 0,12. Isso indica muitos falsos negativos,
deixando de indicar o movimento da estrutura quando é necessario. A acuracia para a
fase foi 100%, no entanto, a taxa de acerto foi 89% e a taxa de erro 11%. Isso representa, a
partir desse experimento, que a detec¢ao de movimento a partir do efeito do multicaminho
é indicada apenas usando as séries temporais de pseudodistancia, e nao ¢ indicada para

as séries temporais de fase.



CAPITULO

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesta pesquisa utilizou-se a analise de wavelets para o reconhecimento do padrao e
repetibilidade do efeito do multicaminho a partir de processos LSW. e consequentemente,
o monitoramento de uma determinada estrutura. Uma vez detectada alguma alteragao
desse padrao, pode ser afirmado ou nao sobre a ocorréncia de movimento da estrutura
analisada.

As diversas metodologias existentes para o monitoramento de estruturas geralmente
utilizam receptores GPS instalados na propria estrutura e tentam mitigar o efeito do
multicaminho por este causar erros de posicionamento. Dessa forma, essa pesquisa
apresentou uma aplicacao inovadora em que o efeito do multicaminho, ao invés de ser
eliminado, é analisado a fim de avaliar e monitorar o objeto refletor sem a necessidade
de acesso direto a estrutura, pois o receptor nao necessita ser instalado diretamente na
mesma, bastando estar proximo a ela de modo que cause o efeito do multicaminho.

Um experimento simulando deslocamentos foi realizado de modo a causar propositalmente
o efeito do multicaminho para que a metodologia pudesse ser verificada. Uma revisao
bibliografica sobre wavelets foi realizada e apresentou-se como estimar o espectro wavelet
a partir do periodograma wavelet.

Véarias andalises foram realizadas a partir do periodogramas obtidos. Comparou-se a
TWD e a TWND e as diferentes bases wavelets constatando que a TWND com a base
Symmlets mostrou ser a mais adequada para esta aplicacao. Verificou-se a superioridade
da pseudodistancia em detectar o efeito do multicaminho quando comparada a fase
da onda portadora e que este efeito é melhor visualizado nas escalas mais suaves dos
periodogramas. Além disso, foram comparados os periodogramas original, suavizado e,
suavizado e corrigido, mostrando que as trés versoes detectam com clareza o movimento
simulado.

Conclui-se, portanto, que os objetivos de investigar e desenvolver uma metodologia

matematica para reconhecimento de padroes de sinais que seja viavel em termos praticos e
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econdmicos e que seja eficaz para monitoramento de deslocamento de estruturas, incluindo
aquelas de dificil acesso e que nao possibilitam a instalacao direta de equipamentos foi
atingido.

O reconhecimento de padroes foi realizado a partir do coeficiente de correlacao e da
REMQ dos periodogramas. Embora os indicativos tenham sido promissores, vale ressaltar
que a correlacao de Pearson mede apenas a associacao linear entre as séries. Nesse sentido,
outros métodos de comparagao/ matching necessitam ser investigados.

O angulo de elevagao e azimute dos satélites é um fator que pode influenciar na
causalidade do efeito do multicaminho e, portanto, também merece futuras investigagoes.
Além disso, a anédlise tempo-frequéncia utilizada neste trabalho foi feita a partir das
bases wavelets, no entanto, outras metodologias nesta linha podem ser testadas, como por

exemplo a Transformada de Fourier janelada.
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