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RESUMO

Conversores A/D de alto desempenho sdo comumente associados com uma alta
dissipacédo de poténcia, devido especialmente a sua elevada taxa de amostragem
necessaria. Tal caracteristica muitas vezes prejudica ou inviabiliza a utilizacdo desejada
de tais em equipamentos que requerem baixo consumo, em especial equipamentos
médicos. O trabalho aqui levantado estuda e prop6e um método inovador para a
conversdo de dados baseado na compactacdo do sinal por identificacdo de pontos
importantes para a conversao e a extracao do expoente de Lipschitz do mesmo. Ambos
0os pontos podem ser levantados a partir da utilizagdo de transformadas Wavelet.
Adicionalmente sera feito um estudo sobre caracteristicas intrinsecas de conversores
atuais para que possa ser feita uma comparacgao justa com o0 novo método proposto. Os
resultados finais mostram um desempenho comparavel a conversores de desempenho
elevado trabalhando em niveis de amostragem aproximadamente 100 vezes inferior, e
também serdo mostrados os pontos em aberto que podem ser tratados em trabalhos
futuros.

Palavras-chave:Lipschitz. Wavelet. Conversores A/D. Baixa Poténcia. Nyquist



ABSTRACT

In A/D converters, high performance is commonly associated with a high power
dissipation, especially due to its high sampling rate that is often required. This
characteristic often impairs or prevents the desired usage of such in many devices that
require a low power consumption, especially medical equipment. The work raisedhere
studies and proposes an innovative method for data conversion based on signal
compression through the identification of important conversion points and the extraction
of Lipschitzexponents of those, both gathered by information provided from Wavelet
transformations.A study on the intrinsic features current converters will be done so that a
fair comparison with the proposed new method can be made. The final results show a
great performance comparable to high resolution A-to-D converters working with sample
rates about 100 times higher than the one here proposed. Also the points where the
converter does not work well will be shown so it future works could use it to enhance its
performance.

Keywords: Lipschitz. Wavelet. A/D converters. Low Power. Nyquist.
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1 INTRODUCAO

Conversao analdgica para digital esta presente em todos os lugares ao nosso
redor. Em praticamente todos os equipamentos eletrénicos, a interface de converséao é
responsavel para conectar nosso mundo fisico em forma analégica com maquinas
digitais capazes de computar os dados desejados. Esses dispositivos foram os principais
responsaveis pelo desenvolvimento de dispositivos eletrénicos nos ultimos anos, desde
a telefonia movel até equipamentos médicos.

Quando se trata de processamento de sinais, circuitos analdgicos podem se
mostrar uma boa solucéo de baixo custo, e em alguns casos fung¢des simples podem ser
facilmente implementadas, como filtros e amplificadores. Porém, quando se trata de
processos mais complexos o processamento analdgico de sinais passa a se tornar mais
falho, e sua funcionalidade comumente diminui e o processamento digital se mostra
muito mais eficiente. Algumas das principais vantagens que o processamento digital de
sinais oferece sdo: armazenamento de dados de forma perfeita e em quantidade
elevada, adaptacéo de algoritmos, e elevada relacéo sinal ruido.(MARCEL PELGROM,
2013)

Conversores analdgicos tradicionais sdo compostos basicamente de dois blocos,
amostragem e quantizacdo.A quantizacao define niveis de aproximacao dentro de uma
escala para convergir o valor analogico real e assim converté-lo em niveis digitais bem
definidos. Quéo maior for a divisdo de niveis para a quantizacao, maior € a fidelidade
gue os valores digitais tem com relacdo aos seus valores analégicos. A amostragem
basicamente define a quantidade de pontos que compdem o sinal que devem ser obtidos
para que se possa fazer uma recriacéo fiel do mesmo. A amostragem dos sinais segue
0 principio de nyquist que diz, para se recompor um sinal analégico a partir de suas
amostras, a frequéncia de amostragem deve ser ao menos duas vezes maior que a
largura de banda do sinal, mas na pratica é bem mais elevada.

Devido ao aspecto da alta taxa de amostragem e da necessidade de se possuir
muitos niveis de quantizacdo para se obter uma alta fidelidade entre o sinal digital e o
seu respectivo analdgico, uma alta poténcia é associada a conversores de alta precisao.

Entdo, desta forma, este trabalho tem como objetivo a analise de um conversor de baixo
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consumo baseado em processamento analdgico por filtros Wavelet de forma a comparar

sua viabilidade com conversores comuns.

1.1 Objetivos

Devido a importadncia que conversores A/D tem nos tempos atuais e a
necessidade que diversos sistemas tem de baixo consumo, como tags de RFID e
aparelhos médicos de forma geral(como aparelhos auditivos e marcapassos), esse
trabalho propde estudar a proposta de conversor analdgico-digital de baixo consumo
baseado em processamento analdgico proposto inicialmente em( José Alberto, 2015).
Durante esse estudo propomos:

e Reproduzir o conversor a niveis de algoritmo

e Comparar figuras de mérito com outros conversores a nivel de algoritmo, livres

de erros e nao linearidades comuns.

e Demonstrar o funcionamento do algoritmo pela conversao de imagens e sinais
de ECG.

e Propor diferentes bases para a reconstrugcdo do sinal e comparar seus

resultados com os anteriores.

e Demonstrar a possibilidade de funcionamento do sistema a nivel de circuito e

salientar os pontos para melhorias.

Utilizaremos de simulacdes a nivel de algoritmo sobre diferentes sinais a fim de
reproduzir os resultados apresentados em (José Alberto, 2015) checando o
funcionamento do conversor em questdo e medir o desempenho do mesmo com relacéo
a outros métodos de conversdo comuns. A nivel de circuito utilizaremos de técnicas em
log-domain para implementar os filtros necessarios e, por meio de simuladores
avancados confirmaremos o funcionamento dos blocos implementados resaltando os

pontos que necessitem de melhorias até o momento.

1.2 Organizagéo do trabalho
O trabalho aqui apresentado, esta organizado de forma a construir o

conhecimento no que diz respeito a conversores A/D e os métodos utilizados para o
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desenvolvimento da topologia proposta visando solucionar os problemas apresentados.
Para tanto o documento é dividido em 6 partes.O primeiro tdpico trata da introducéo do
documento, para situaro leitor em relacéo aos aspectos atuais de conversores A/D e sua
necessidade. Apresenta os objetivos gerais do trabalho e mostra como 0 mesmo esta
organizado. O segundo topico entra a fundo nos aspectos atuais que um conversor
apresenta. S8o apresentados os aspectos basicos de uma conversédo e sao tratados
erros, figuras de mérito importantes para se avaliar um conversor. O terceiro topico
mostra as ferramentas basicas para o desenvolvimento do conversor proposto, em
especial mostra um diagrama de blocos sobre o qual sera construido um algoritmo para
avaliar seu desempenho. No quarto topico € proposto um método de reconstrucéo do
sinal a partir dos dados obtidos, e propde diferentes bases capazes de recompor o sinal
comprimido e convertido. No quinto tépico apresentamos as bases tedricas para o
desenvolvimento dos filtros wavelet utilizados, mostrando toda a metodologia para sua
implementacdo como melhores topologias e a base para o funcionamento de circuitos
translineares. No sexto topico apresentamos o0s circuitos elaborados para a
implementacdo do sistema proposto a nivel de algoritmo, como os filtros wavelet
analogicos, e amostradores. Osétimotépico trata de comparar os resultados obtidos pelo
método proposto com o método tradicional, figuras de meérito importantes sdo definidas
e permitem dizer o qudo proximo, melhor ou pior, este estd com relacdo a métodos
atuais, juntamente com a avaliacdo dos circuitos elaborados ao longo do trabalho e
finaliza discutindo os resultados obtidos com o desenvolvimento do trabalho. No oitavo
tépico concluimos mostrando vantagens e desvantagens do conversor proposto neste
trabalho,e abrindo novos pontos para que trabalhos futuros déem continuidade ao que

foi feito até o momento.
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2 Conversores A/D

2.1 Principios basicos para conversado analdgico-digital

Conversores analdgico-digital, ou conversores A/D ou ADC, sdo dispositivos
codificadores que convertem uma entrada analégica em uma saida digital com uma
determinada precisédo, ou nimero de bits. A figura 2.1 mostra de forma geral os blocos
gue compdem um conversor A/D, como filtro anti-aliasing, amostrador e quantizador, que

serao melhor abordados nas proximas sessoes.

AL S/

Anti-Alias Sampling Quantization Digital Signal
Filtering Analog-to-Digital Converter Processing

D (kt)
ot

Figura 2.1 Blocos de um conversor A/D geral.(Rudy Van de Plasche,2003)

Cada bloco do conversor exerce um papel importante para a conversao, que sera
explicado nas sessdes seguintes, como limitar a banda do sinal de entrada, amostrar os

sinais de forma discreta no tempo, quantiza-lo para a geracao dos valores digitais.

2.1.1 Teorema de amostragem

Em meados da década de 20, durante o estudo sobre taxa maxima de sinalizacéo
gue poderia ser utilizada em um canal telegréafico de determinada largura de banda, Harry
Nyquist acabou por estabelecer as bases para a teoria de amostragem, que anos mais
tarde seria entendida por Claude E. Shannon, em 1949, para os sistemas de
comunicacao. O Critério de Nyquist, ou teorema de Nyquist, foi assim formulado: Se uma
Funcdo ndo contém frequéncias mais altas que BW ciclos por segundo, ela é
completamente determinada dando a suas ordenadas uma série de pontos espacados
por 1/2 BW segundos. O critério impde uma relacdo simples entre a largura de banda

(BW) de um sinal e a frequéncia de amostragem(fs).

f.>2%BW Eq. 2.1
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O intervalo de amostragem minimo, Ts=1/fs, fica claro com o estabelecimento do
critério e deve ser escolhido caso a caso para a melhor representar um sinal. O critério
€ estabelecido assumindo filtros ideais e um periodo de tempo infinito para reconstrucao
do sinal que, na pratica, séo restricbes que ndo sdo atingiveis, filtros por ventura muito
complexos podem gerar distorgdes por fase e que para determinadas aplicagdes, como
audio, que podem acabar com o projeto(MARCEL PELGROM, 2013), e técnicas como
oversample nos permitem separar banda base e banda de alias o suficiente para facilitar
o projeto de filtros. Ao se amostrar um sinal abaixo da frequéncia de nyquist, pode-se

observar um fendbmeno denominado aliasing, onde a banda do sinal original colide com
a banda base, como podemos observar na figura 2.2

BW > 1,2
|:T A RSy

. \ —\\)/ ]
II| III II| III'- .'III III'. /)/\ / Ill".
\ ,'I I| II'. / I'l. : "ll l".
o f f

A o f f YAEER

Mixing of
data
Figura 2.2 Espectro de frequencia com amostragem, respectivamente, acima da
frequencia de Nyquist, igual a Frequéncia de Nyquist e menor que a frequéncia de

Nyquist.(MARCEL PELGROM, 2013).

O efeito do alias, ou falseamento, é consequéncia da sobreposicédo da banda base
com a banda de amostragem do sinal. Ocorre quando a frequéncia de amostragem é

inferior a duas vezes a largura de banda. Esse efeito, visivel no dominio da frequéncia,
pode ser observado também no dominio do tempo, figura 2.3.
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tagna= 1 MIHZ Fsarapic = 20 MHZ
0

ratiinn™ .

fscr= 18 MHZ

Figura 2.3 Amostragem de 3 sinais continuos utilizando a mesma taxa de amostragem.
Resultado pode gerar trés dados iguais devido ao efeito de aliasing..(MARCEL
PELGROM, 2013).

2.1.2 Filtros Anti Aliasing

Em diversos casos, para se limitar a frequéncia de amostragem, utiliza-se de filtros
anti-aliasingpara limitara banda do sinal de entrada. De forma geral, filtros anti-aliasing
séo filtros passa baixa, porém em alguns casos pode-se utilizar filtros passa banda(Rudy
van de Plassche, 2003). A figura 2.4 mostra com clareza a funcionalidade de um filtro
anti-aliasing. A figura 2.4-a mostra a resposta em frequéncia do sinal de entrada com
maior frequéncia de entrada igual a fo. € € amostrada a uma frequéncia fsmaior que
2*fbem 2.4-b. O resultado mostra um sinal que beira o ponto onde pode ocorrer o aliasing,
e, caso a banda de fb aumente, mesmo que pouco, ja se torna impossivel a recuperacao
do sinal. E por isso se faz necessario o uso de um filtro passa baixa para se evitar esses
efeitos (Allen e Holberg,2002).

O uso de filtros, por sua vez, pode ser algo problematico quando se deseja utilizar
a amostragem na frequéncia de Nyquist. Como observado por (MARCEL PELGROM,
2013), o formato para gravacdo de masica em CD representava uma amostragem onde

a largura de banda do sinal desejado é de 20kHz. Essa combinacdo deixaria uma
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pequena banda de transicdo que varia de 20 a 24.1kHz para que o aliasing fosse
suprimido em aproximadamente 90dB. O projeto de algum filtro para determinado projeto
seria demasiado complexo e dispendioso com uma necessidade de 11 a 13 polos, além
do aparecimento de nao linearidades no comportamento da fase a frequéncias mais altas
da banda base. N&o linearidades que gerariam distorcbes na fase, e por consequéncia
no tempo, teriam um efeito audivel ndo aceitavel para a aplicacdo. Em casos assim, a
utilizacdo de oversample ajuda muito a separar a banda base e a banda de alias o

suficiente para aliviar muito o projeto de filtros.

uﬂ” L

i

1)
fs

T
ntialiasing

Figura 2.4 (a) Espectro de frequéncia do sinal continuo. (b) Espectro de frequéncia com
a amostragem.(c) Caso onde fb € maior que 0.5*fs.(d)Uso de filtros passa baixa para

evitar o aliasing(Allen e Holberg,2002).

2.1.3 Quantizacao

Junto com o processo de amostragem, a quantizacdo é um dos processos mais
importantes na conversao de sinais. Dela surgem diversos parametros que caracterizam
a qualidade do conversor, como nao linearidades, e a partir dela que seréo definidos os

niveis para cada valor digital.

Quantizacdo pode ser definida como o processo de arredondamento de um sinal

analdgico para sua representacao digital mais proxima, dado um determinado tamanho
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da palavra digital utilizada(MARCEL PELGROM, 2013). A quantizacdo entao consiste
da constante comparacdo do sinal com valores em niveis determinados, que dividem
igualmente toda a possivel escala do sinal e a saida é o arredondamento do sinal ao
nivel mais préximo, conforme visto na figura 2.5. Dessa forma pode-se perceber que toda
a conversao analdgica para digital, independente da preciséo utilizada, produz erros de
arredondamento ligados a precisdo do quantizador e esses erros por vezes sao fatores

limitantes para a operacéo do conversor.

: -

. A= L

o A N

11 \

10

9

8 7 ,
. N VA|
: \

> \

; /

; /

; N A
OIlll]llllllllll]lllllﬂ\klllllllll

Figura 2.5 Processo de quantizacdo de um sinal analégico

Em sistemas digitais, a base para representagao analogica € o numero 2’ e a
resolucédo da conversdo é dada pela poténcia N, e assim define-se por 2N a quantidade
de niveis que definem uma escala para a quantizacdo(Allen & Holberg, 2002). A figura

2.6 mostra uma escala de quantizacdo com alguns de seus mais importantes dados.

Uma importante observacado com relacdo aos niveis de quantizacao € a distincao
entre 0s termos resolucdo e acuracia. Resolucdo se refere a quantidade de bits
presentes na escala, enquanto a acuracia remete a qualidade a divisdo de niveis dentro

da quantizacao.
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11— Full scale B
110 | Output code

101 ]
100
011

Nout
(digital)

!

LSB

f1LsB

010 Input trip level
001 |

000 |

/ \ V. (analog) V4

MSB LSB

Figura 2.6 Quantizador de 3 bits padréo para conversores A/D

2.2 Nao Linearidades e Caracterizacéo

Em conversores AD, diversos fatores inserem erros irreversiveis teoria estao
todos associados ao processo e quantizacao, porém na pratica sao ligados a métodos
de conversao, tecnologia e topologias utilizadas, frequéncia de amostragem e até mesmo
as habilidades dos projetistas(Rudy Van de Plassche, 2002). Os erros analisados
influenciam o desempenho de conversores e levantam figuras de mérito de grande
importancia para a validacao do dispositivo desejado. Sao fatores que influenciam tanto
a linearidade na hora da recomposicao do sinal quanto a relagéo entre o sinal e o ruido

de quantizacao inserido na hora da avaliagdo do mesmo.

2.2.1 Caracterizacao estética

A caracterizacao estatica de um conversor AD esta ligada ao fato de que o sinal
passa por uma quantizacdo que nao é perfeita. Esses erros podem ser observados na
reta de quantizacao do sinal e podem ser de quatro tipos: Gain error(erro de ganho),
offset(erro de compensacao), INL(ndo linearidade integral) e DNL(n&o linearidade
diferencial) (Allen e Holberg,2002).
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2.2.1.1 Erro de Offset e Erro de Ganho

Para caracterizar esses dois erros, imaginamos uma escala de quantizagao de
resolucgéo infinita, uma linha. Para um caso de um conversor AD que apresenta erros de
offset, toda essa linha é deslocada a um valor constante diferente de “zero”(assumindo
gue outros erros nao existam).O erro de offset € entdo denotado como a diferenca entre
a escala de resolucéo ideal e a escala de resolugao real no seu ponto de origem.

Ja o erro de ganho afeta o coeficiente angular da escala de conversao, fazendo
com que a escala de resolucdo seja mais inclinada ou menos inclinada que o ideal. Na

figura 2.7 podemos ver como os dois erros sao perceptiveis em escalas de quantizacao

nao ideais:
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Figura 2.7 Imagem caracteristica para medicéo de erros de offset(a esquerda) e erros

de ganho( a direita).

2.2.1.2 INL e DNL

Nao linearidades sdo fatores que distanciam o comportamento ideal de um
conversor de uma reta. Geram distorcdbes durante a conversdao e alteram
significativamente o formato de onda a ser recriado. Sao descritos como néo linearidade
integral(INL) e diferencial(DNL).

Dado um escala de resolucédo finita e ideal D(n) =n = D,s5, de acordo com
(MARCEL PELGROM, 2013), o INL é dado como o desvio que a escala de conversao

real tem em relacéo a funcéo ideal, segundo a Eq. 2.2. Em geral o INL de um conversor
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€ dado como uma curva, em funcdo da posicdo na escala de conversdo, porém, &
interessante, em termos de validacao, também saber o méximo valor de INL que um

conversor pode obter em sua escala.

D(n)-n+Dysp

INL = vn=0..2" — 1) Eq. 2.2

LSB

O INL de um conversor é intimamente ligado a caracteristicas dinamicas do
mesmo, como a quantidade de distorcdo harmdnica presente na conversao. A definicdo
dada por (MARCEL PELGROM, 2013), € aplicavel em casos onde outros erros como
offset e e ganho n&o estdo presentes ou séo insignificantes. No caso da presenca
significante de tais erros é conveniente que o INL seja calculado n&o a partir da ideal,

mas sim da escala que melhor se ajustar ao caso real.

Outra néo linearidade importante a ser caracterizada é o DNL. DNL € o desvio de
cada nivel de quantizacdo com respeito ao tamanho ideal de LSB. O DNL, segundo
(MARCEL PELGROM, 2013), pode ser obtido pela Eq. 2.3. Assim como o INL, o DNL
também é obtido como uma funcdo dos niveis de quantizacdo, porém €& importante

também observar o maximo de DNL que o conversor desenhado pode obter.

D(n+1)—-D(n) B

DNL =
Dysp

1vn=0..2"-1) Eq. 2.3

Problemas com DNL podem ser cruciais para um conversor. Podem gerar néo-
monotonicidade nos codigos(dois ou mais intervalos de valores analdgicos apresentarem
0 mesmo coédigo) e a falta de codigos(onde, ao passar de um intervalo para outro no
nivel analdgico, ocorre a supressao de um ou mais LSBs). Na figura 2.8 podemos

observar os efeitos de INL quanto DNL, incluindo os erros causados pelo segundo.



21

1011 _]

. - 1000 _|
Digital = ‘\ Digital Actual curve
code 1114 ] o code 0111 ~
1104 | Missing code 0110 - INL
101 — r Non-monotonicity 0101+
LSB

100 0100

L_____|
011~ 0011
— . f " -
o104 Lss_ | Differential linearity error=-0.4 0010

001 =“=——— Differential linearity error=+0.5 0001

~—— Ideal curve

000 A (analog) 0000

A (analog)

Figura 2.8 Efeitos de n&o linearidades nas escalas de quantizacdo, DNL(a esquerda) e
INL(a direita).

Curvas que mostram o INL e o DNL para cada escala podem ser de grande
importancia quando se analisa um conversor AD. Podem trazer informagdes que, mais
do que o desempenho, podem indicar tracos da arquitetura utilizada pelo conversor, em
especial o INL. Na figura 2.9, por exemplo, podemos assumir, pela curva de INL do
conversor, dados interessantes como uma alta distorcdode segunda ordem devido ao
formato de meia sendide que a distorcdo toma, e uma possivel arquitetura que divide
cada intervalo de conversdao em intervalos menores(subranging) devido as

descontinuidades em formato de dente de serra.
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0.50

0.25
0.00 w
-0.25

=0.50

IML (LSE)

=(0.75

-1.00

000 8200 FFF
Output Code (Straight Binary Coding)

Figura 2.9 Uma curva caracteristica de INL para um conversor de 12 bits.
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2.2.2  Caracterizagao relacionada ao espectro de frequéncias

Quando tratamos de caracteristicas relacionadas ao espectro de frequéncia,
analisamos ndo apenas a escala de quantizacdo como também a frequéncia de
amostragem. Dentre o0s aspectos mais importantes de um conversor A/D, esta sua
relacdo sinal ruido(SNR), onde o ruido neste caso é gerado pela quantizacdo. Essa
relagcdo nos fornece uma ideia da resolugdo com a qual ocorre a conversao e levanta

parametrosminimos que determinadas resolu¢des devem apresentar.

A estimacao da relacdo sinal ruido € uma medicdo feita a partir da funcéo
densidade de probabilidade para a conversédo de um sinal analégico em uma escala de
quantizacgao perfeita. Dado um valor analdgico dentro do intervaloA; + 0.5LSB, onde 4; €

o nivel de quantizacdoque o sinal esta situado, 0o mesmo deve ser idealmente quantizado

dentro do nivel 4;. Ao se realizar tal aproximacao, um formato de erro triangular deve ser

observado, figura 2.10(Rudy Van de Plassche, 2002).
Error ]
(LSB)

1/2

L _1/2 —_—
Input Signal

Figura 2.10 erro de quantizacdo em uma escala perfeita

Assumindo o formato de erro, como se segue, pode-se definir a poténciade

guantizacao para um LSB como a integral da area para um LSB:

€=0.5LSB

2
E(€*) = sz—O.SLSB Aerr02 (e)de = Ausy Eq. 24

12
Para o céalculo da relacdo sinal ruido, calcula-se a poténcia do sinal e divide-se a

mesma pela poténcia de quantizacdo, onde a amplitude pode ser quantizada comoA =

2NA B
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; _1t=T 22 02 _ A2 _ 22Napgp?
Signalpower = Tft=0 A? sin?(wt)dt = =

-7 8 Eq. 2.5
Potenciadosinal 3
SNR = = 22N
Potenciadequantiza¢ao 2 Eq. 2.6
SNR=N=*6.02+ 1.76 dB Eq. 2.7

A partir da relacdo sinal ruido, pode-se ter uma ideia se o conversor projetado é
aplicavel para a quantidade de bits que se propbe, se esta acima ou abaixo do

desempenho esperado.

Apesar de ndo parecer, de inicio, a relacdo sinal ruido de um conversor esta
intimamente ligada a frequéncia de amostragem do mesmo. A medida que se aumenta
arelacéo da frequéncia de amostragem coma frequéncia original do sinal, a relacéo sinal
ruido tende a se elevar também. Dado a Eq. (2.4), podemos representar a mesma como
funcdo da largura de banda que a mesma representa (Rudy Van de Plassche, 2002),
como na Eq.(2.7), onde fs é a frequéncia de amostragem.

2y — Auss” Eq. 2.7
E(?) = 42 q.2

Dada essa relacao, pode-se obter a relacao sinal ruido de um sinal como funcgéo

da quantidade de bits e da sua frequéncia de amostragem como:

SNR = N % 6.02 — 1.25 + 1010g10( Js ) Eq. 2.8

2fsignal

E percebe-se que taxa de amostragem elevada tende a elevar o valor da relacao
sinal ruido, porém, eventualmente se chega a niveis em que esse aumento passa a se

tornar insignificante.

Além da relacao sinal ruido, outra importante figura relacionada ao espectro de
frequéncias é a relacado sinal ruido e distor¢cdes(SINAD). Essa figura de mérito, dada pela
Eq. (2.9), relaciona a poténcia do primeiro harménico do sinal convertido com a poténcia
de todos os outros harmbénicos ndo desejados, sejam eles originados por erros de

guantizacao ou quaisquer outros ruidos associados.

SINAD = 10logy, (

Potenciadoprimeiroharmonico ) Eq 29
Potenciadetodascomponentesnaodesejadas
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Na figura 2.11 podemos observar o ruido de quantizacdo, as distor¢des
harmonicas e o significado de cada figura de mérito comentada.

Digitized Signal Power
P N
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Figura 2.11 Representagéo do SNR e SINAD para um espectro de frequéncias

A partir da definicdo do SNR e SINAD, surge uma das mais importantes figuras
de mérito para a comparacdo de diferentes conversores. O numero efetivo de
bits(ENOB), é uma figura de mérito que permite uma simples comparacdo da real
performance de um conversor, e é dado pela Eq. (2.10), para o caso da utilizacao de
toda a escala disponivel.

_ SINAD —1.76 Eq. 2.10

ENOB = 6.02

O numero efetivo de bits nos diz o quao préximo de um conversor ideal esta o
conversor projetado e devido sua simplicidade e, o fato de ser facilmente aplicavel as

topologias existentes, € por sua vez amplamente utilizado para compara-las.

2.3  Analise de consumo

Outro aspecto importante para a comparacdo de diferentes conversores, € a
poténcia necessaria para realizar uma conversao associada com a resolucdo do
conversor desejado. Neste caso, utilizamos a figura de mérito proposta por(Gellen 2001),
qgue define como a energia de quantizagéo, por nivel de quantizacdo,que relaciona com
a Poténcia disponivel(Padc), resolucdo(N) e a largura de banda do sinal(Fsw). Essa figura

de mérito é utilizada para nos fornecer a poténcia minima necessaria para se realizar
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uma conversao, dado o ruido térmico presente em um circuito com o minimo de
capacitores possivel.

_ _Papc Eq. 2.11
Eq = 2N2F gy
Pinapc > 48kT2%2N Eq. 2.12

Essa relacdo € valida para conversores de Nyquist, como os descritos. Na pratica
tais valores se mostram inatingiveis nos dias atuais devido a diversas nao linearidades
presentes em circuitos, mas mostram possiveis limitacdes em projetos. Utilizando a

relacdo da Eq.(2.11), podemos demostrar limitacdes tedricas em termos de conversao,
conforme a figura2.12.
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Figura 2.12 Estimacédo de potencia para conversores baseados em Eq de 1pJ/(nivel de

guantizacao).
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3 Embasamento para o projeto do conversor

Os seguintes tépicos tratam de fungdes mateméticas utilizadas como base teérica
para o desenvolvimento do conversor proposto. Tal método utiliza de transformada
deWavelet e expoentes de Lipschitz para auxiliar a conversédo analégico digital. Com o
auxilio de tais transformadas, geradas por filtros analdgicos, podemos obter resultados
superiores a conversores de resolugéao teoricamente mais elevada e funcionando em

regime de amostragem consideravelmente superior a de Nyquist.

3.1 Transformada de Fourrier

A transformada de Fourrier € uma operacao matematica que nos permite analisar
o0 espectro de frequéncias de um sinal desejado. A transformada de Fourrier, por
definicdo, € uma transformada integral da forma mostrada na Eq.(3.1), onde S(w) é a

funcdo no dominio da frequéncia e s(t) é a funcdo no dominio do tempo.

S(w) = \/%ffooo s(t)e @tdt Eq. 3.1

(&) ol frogefe gt {4 o4 = oflsge s vk TRSIIEE

Q 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.8 0.7 0.8 0.9 1
Time (%)

Figura 3.1 a)Sinal de entrada composto por duas frequéncias em instantes de tempo
diferentes. b) Transformada de Fourrier do sinal de entrada. c) transformada de
Fourrier inversa, observa-se uma recomposic¢do errada do sinal.(Haddad and Serdjin,
2009)
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A transformada de Fourrier nos fornece os valores de amplitude de s(t) no
espectro da frequéncia, mas, para tanto, faz algumas assunpg¢des. Devido a sua base
composta por sendides de duraco infinita, representada por e, é necessario que o sinal
a ser analisado seja periédico e regular no tempo. Dessa forma a transformada de
Fourrier se mostra uma ferramenta ruim para a analise de sinais cujo espectro varia no
tempo(Haddad and Serdjin, 2009). A figura 3.1 exemplifica a tentativa de reconstrucao
de um sinal ndo continuo no tempo em um intervalo determinado. Como podemos
observar, a transformada nos fornece um valor correto dos sinais observados no tempo,
porém nao nos fornece informacéo suficiente para a recomposi¢cdo do mesmo de forma

correta.

Devido a essa caracteristica, para a analise de sinais nao periodicos no tempo, é
necessario a utilizacdo de alguma outra transformada que utilize uma base com

caracteristicas especificas para tal.

3.2 Transformada Wavelet

A transformada Wavelet surge como uma proposta de transformada de ajuste a
decomposicéo local em tempo e frequéncia. Ela se adequa bem a essas duas finalidades
devido a sua caracteristica adaptativa que nos permite, utilizando a mesma base, variar

sua resolucao tanto no tempo quanto no dominio da frequéncia.

A transformada Wavelet é definida pela Eq. (3.2). Podemos entender seu kernel
Y (t) como um filtro passa-banda. Variando o parametro de escala a de y(t)conseguimos
variar a frequéncia central e a largura de banda do passa-banda(ALFRED MERTINS,
1999).

Wit = [0 sv () Eg.32

A figura 3.2 nos ajuda a entender como o funcionamento escalar do kernel da
transformada Wavelet funciona. Para pequenos valores de a conseguimos uma otima
localizacdo de eventos no tempo devido a caracteristica de boa resolucdo para altas

frequéncias, porém perdemos quanto a analise de frequéncias menos elevadas.
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Entretanto, caso deseje uma andlise de frequéncias menos elevadas, um a de maior

valor proporciona uma boa analise de frequéncias, porém uma ruim resolucéo no tempo.
1 't
()

_ﬂu'l !‘Ihl r||i~ p _—a -'Ilnll'. :'IHI': 'ﬁ' AN t
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v

Figura 3.2 Variagdo do parametro de escala a e sua influencia no kernel da

transformada

Como uma transformada, deve-se garantir que exista uma inversa capaz de
recuperar toda a informacéo original. Para tanto, as Eq.(3.3) e (3.4) devem ser satisfeitas,

onde ¥ é a transformada de Fourrier da base .

_ (® |P()?
Co= [P 4y <o EQ.33
f w(®)dt =0 Eq. 3.4

E necessario que |¥(w)| convirja rapidamente para |w| — 0 e para |w| — oo.

Dessa forma garantimos o comportamento de passa-banda do filtro Wavelet.

A relagcdo entre resolucdo no tempo e resolucdo na frequéncia é fisicamente
limitada, como se pode ver. Sempre ao se obter resolucao no tempo perde-se resolucao
no dominio da frequéncia, assim como o contrario. Essa limitacdo € dada pelo principio

da incerteza de Heisenberg:

Athw > = Eq. 3.5

J Iy (Oldw
= Eqg. 3.6
o \/flll)(w)lzdw i
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P K L Ol Eq. 3.7
J1¥(w)|2dt

Onde At e Aw sé&o as resolucdes no tempo e na frequéncia, respectivamente.

Algumas propriedades da transformada Wavelet s&o de extrema importancia para
o conversor A/D desenvolvido. O Médulus Maxima e o Vanishing moment seréo

discutidos nas préximas sessoes.

3.2.1 Mobdulus Maxima

Propriedade de extrema utilidade para detectar singularidades em funcdes,
chamamos mdédulus maxima qualquer ponto x, tal que |W;(xy, a)| > |W,(x,a)| onde x
pertence a qualquer ponto na vizinhanca de x,, seja pela esquerda ou pela direita. Dessa

forma, atende-se a definicdo de maximos e minimos locais, onde a Eq. (3.8) se faz valida.

Qualquer curva formada por pontos de médulus maxima no espaco de escalas &
chamada linha maxima(Mallat, 1999). Essa definicdo nos permite encontrar pontos de
maximo e minimo locais em sinais a partir do uso de filtros Wavelet.

OWs(x0, @) _ 0 Eq.3.8
ox

3.2.2 Vanishing Moments

A quantidade de vanishing moments que uma Wavelet possui, por
definicAo(ALFRED MERTINS, 1999), é a quantidade de vezes que a mesma passa por
zero. A definicdo é dada pelas Eq. (3.9) e (3.10), onde k representa a quantidade de
manishing moments e m,; representa o valor do vanishing moment k, e nos indica o quao

préxima de um operador diferencial a mesma é.
my = [ thy(t)de Eqg. 3.9

L d¥(w)
my = (—=)F Tk |a,=0 Eg. 3.10
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As propriedades de decomposicao e multiresolucdo, que nos ajudam a comprimir
sinais, sao intimamente ligadas com a quantidade de vanishing moments que uma
Wavelet possui, uma vez que fazem com que a mesma possua tal comportamento
derivativo, ou passa baixas. Tem-se, pela Eq. (3.11), que para ¥(w) com N zeros em

w = 0, a Wavelet §i(t) tera N vanishing moments, que significa:
[ t*p(®)dt = 0 parak = 0,1,2..(N — 1) Eq. 3.11

Tal propriedade nos permite encontrar pontos de maximo e minimo em sinais a
partir de sua transformada Wavelet, observando os pontos onde a mesma cruza o zero.
Essa se mostra interessante ao fornecer bons pontos para mostrar sinais e € de grande
importancia na progresséo do trabalho, nos fornecendo metodos para o calculo do

expoente de Lipschitz para a recomposic¢éo do sinal.

3.3  Expoente de Lipschitz

Para se caracterizar um ponto de singularidade em um sinal, é necessario
guantificar muito bem sua regido regular. O expoente de Lipschitz consegue nos fornecer
informacé&o suficiente sobre regides regulares de sinais em determinados instantes no

tempo, e em qualquer ponto de singularidade.

Define-se entdo f como uniformemente Lipschitza sobre um intervalo [a, b] se,

para todo o instante v € [a, b], a seguinte relacdo é valida:
ey = |f(6) —pu (D] < K|t —v[* Eq3.12

Onde e, 0 erro da aproximacao, K uma constante independente do ponto v, onde é feita
a aproximacgao, e p,(t) é a aproximacao de f(t), em v, por meio da série de taylor. Ou

seja, se f(t) € m vezes diferenciavel:

k
py = TP B (e - ) Eqg. 3.13

Em seu trabalho,(Haddad and Serdjin, 2009) afirmam que conhecendo o ponto
onde ha a ocorréncia de uma singularidade é possivel determinar o comportamento de
uma funcdo em um determinado intervalo de tempo. Como exemplo propdem a seguinte

funcao para tanto:
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s(t)y=1—|1—-t¢t|¢ Eq. 3.14

Tal funcdo apresenta o comportamento da figura 3.3 para diversos valores do
expoente a. Atribuimos ao expoente a a caracteristica de forca da singularidade, uma
vez que pode determinar o formato da funcéo segundo a base que o rege, no caso a
funcado s(t). De acordo com (Haddad and Serdjin, 2009), observando o comportamento
da funcéo s(t) em s(1) conseguimos descrever com determinada precisdo o valor de
s(t) para um determinado intervalo, entao singularidades, como seu valor no tempo, suas
concavidades e se valor @, sdo pontos que armazenam de forma compacta toda a

informacé&o para recuperar um sinal ao longo do tempo.

Tal afirmacéo pode ser de grande usabilidade para a conversao A/D, uma vez que
atesta que, descobrindo pontos de singularidade e seus respectivos a, conseguimos
informagao suficiente para recuperar o mesmo. Sendo, desta forma, desnecessaria a
amostragem de um sinal em frequéncias muito superiores a de nyquist para que se

obtenha uma conversao boa.

Figura 3.3 - expoentes de Lipschitz de 0.2 a 2 para
s(t) =1 - |1 — t|*(Haddad and Serdjin, 2009)
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3.3.1 Obtencao do expoente de Lipschitz por filtros Wavelet

Dado um sinal continuo no tempo, temos que 0 mesmo pode ser aproximado pela
Eq. (3.12). Aplicando a transformada Wavelet nesta equagdo, chegamos ao seguinte
resultado gragas a propriedade dos vanishing moments,onde temos que a transformada
Wavelet do polindmio de aproximacao € igual a zero. Esse resultado nos mostra que a
transformada Wavelet de um sinal s(t) é igual ao seu erro e,(t). E a Eq.(3.15) nos da

também uma relacao entre o expoente de Lipschitz a e o erro de aproximacao e, (t).
WT(s(t)) = WT(e,(t)) + WT(p,(£)) = WT(e,(t)) EG-3.15

De acordo com (Haddad and Serdjin, 2009), o decaimento da transformada
Wavelet do sinal estudado, na vizinhanca de v, é controlado pelo decaimento do modulus
maxima incluido no cone de influéncia |t — v| < Ca, onde a séo as escalas utilizadas e C
€ uma constante independente. Se garantimos que o sinal € uniformemente Lipschitz na

vizinhancga de v, entdo todos os modulus maxima dentro do cone satisfazem a Eq.(3.16).

1
[WTs(t,a)| < Aa**z Eqg. 3.16

Tal representacdo pode ser linearizada por logaritmos até o formato
log,|WTs(t,a)| <log, A + (a + %) log, a Eq. 3.17

Gracas as propriedades da transformada Wavelet é possivel entdo localizar
temporalmente pontos de singularidade e inflexdo de um sinal, e caracterizar bem uma
singularidade, por meio dos logaritmos de magnitude e de escala do sinal transformado.
Importante ressaltar que segundo(Mallat, 1999), uma singularidade s6 € definida em
pontos onde o expoente de Lipschitz tem seu valor situado no intervalo O<a < 1, em
casos fora de tal intervalo ndo é caracterizada uma singularidade, porém o valor do
expoente ainda nos fornece informacéo suficiente para que o sinal seja reconstituido com
fidelidade.
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3.4 Reconstrucéo de sinal

O método aqui proposto tem como objetivo comprimir de forma que apenas
informacdes relevantes sejam convertidas pelos métodos convencionais de conversédo

A/D. No modelo de compresséao proposto os seguintes dados sdo necessariospara
a reconstrucao a partir dos pontos maximos minimos e singularidades do sinal:

e Posigéo temporal

e Amplitude

e Expoente de Lipschitz

e Posicao temporal dos pontos de inflexdo

Para a extracdo dos dados necessarios para realizar a conversao, utilizamos de
dois bancos de filtros Wavelet, um filtro utilizando um kernel de primeira ordem e outro
um kernel de segunda ordem. O filtro de primeira ordem nos indica pontos de minimo,
maximo e singularidades, fornecendo informacao suficiente para amostrar tais pontos

pela sua propriedade de vanishing moments.

Para localizacdo temporal de inflexbes e para o calculo do expoente de Lipschitz
utilizamos filtros com um kernel de segunda ordem, como, por exemplo, a primeira
derivada da gaussiana. Utilizando de formas de deteccdo dos vanishing moments,
podemos identificar todos 0s pontos criticos para se reconstruir o sinal desejado, fazendo

uso de apenas poucos pontos do mesmo.

Como exemplo podemos ver a andlise do seguinte sinal senoidal por meio dos
filtros de primeira e segunda ordem na figura 3.4. Observando essa imagem podemos
observar que o banco de filtros de primeira ordem nos indica com clareza pontos de
maximo e minimo do sinal; caso houvessem singularidades, estas também seriam
identificadas. JA os pontos de inflexdo sdo bem definidos pelo banco de filtros de
segunda ordem. Em ambos os casos utilizamos filtros gaussianos, “gauss 1” e “gauss
2",
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Figura 3.4 Sinal senoidal e seus coeficientes apés utilizacao de filtros gaussianos,

respectivamente , “gaus 1” e “gaus 2”.

A identificacdo de tais pontos é feita quando o resultado de saida do filtro cruza o
valor de zero. Os pontos de maximo e minimo nos dédo uma referéncia de amplitude para
a aproximacado de Lipschitz, enquanto os pontos de inflexdo nos fornecem informacao
suficiente para o intervalo de aproximac¢ao onde o valor de Lipschitz extraido é valido.A
definicdo de minimos e maximos é feita iterativamente pelo algoritmo de reconstrucéo,
gue determina maximos e minimos locais comparando o valor da amostra em questao

com seus vizinhos diretos.

A figura 3.5 mostra uma possivel implementacdo em nivel de diagrama de blocos

gue o possivel conversor pode ter:
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&

Figura 3.5 Modelo em nivel de diagrama de blocos
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4 Conversor D/A

Tao importante quanto a amostragem do sinal é saber como reconstruir o sinal
estudado. Uma vez que o método sugerido € uma compactacédo, se faz necessario um
método para inverter essa transformacdo compacta e reconstruir o sinal estudado. No
topico 4.1.1 mostramos como funciona o algoritmo utilizado para reconstruir a

informacéo.

4.1 Algoritmo de reconstrucao

O algoritmo proposto nessa sessao baseia-se em uma aproximacao polinomial
demonstrada em (Anton & Rorres 2001), também chamada de aproximacao pela spline
cubica. Tal método nos permite interpolar dois pontos a partir de uma base, ou funcgao,
gue nos forneca informacdo o suficiente sobre como deve ser o comportamento da

funcao entre o intervalo determinado por tais pontos.

Para realizarmos a interpolacdo definimos algumas condi¢des iniciais, um
intervalo [a,b] a ser interpolado e um terceiro ponto, aqui chamado de ponto de
conformacao (CM) que garante a continuidade entre as fungdes usadas para interpolar
os pontos do intervalo [a,b]. As funcdes utilizadas devem seguir as seguintes condi¢des
para que a funcdo que interpola os dois pontos seja continua, e satisfaca as condicfes
iniciais:

e fi(a) =A;ef,(b) =A, onde A; e A, sdo os valores de amplitude para os pontos
a e b respectivamente, e f; e f, sdo,respectivamente, as fungdes utilizadas para
a interpolacéo entre [a,CM] e [b,CM].
ah _ df
dt dt
[a,b].

de forma a garantir a continuidade das funcbes ao longo do intervalo

e f ef, devem ser capazes de relacionar o formato da funcéo pelo seu expoente de

Lipschitz

O ponto de conformacédo, no caso do conversor, € o ponto de inflexdo entre as

duas amplitudes do extremo do intervalo que desejamos interpolar. Como os dois pontos
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a se interpolar representam, em todos o0s casos, um ponto de maximo e minimo local, se
faz necessario inverter a concavidade da fungéo base utilizada, e o ponto de inflexdo nos
diz 0 momento em que essa inversao deve ocorrer, e, dessa forma, se mostra essencial
para a reconstrucao precisa do sinal. Na figura 4.1, pode-se observar, em linhas gerais,

como o método proposto.

Pontos a se interpolar e pontos de conformagéo

T == T T T T T [ T T
| * * + 3 B *  Min & Méx
& 15 * +* * Inflagdo
s
£ 1 o
=
Z
05 ‘ -1
- + % * + +
03 031 032 033 0.34 035 0.36 0.37 0.38 0.39 0.4
Tempo
Pontos e interpolagéo
15k A o . 5 L7 : ' N ] ' [+ Minama
& AT \ N \ P /‘ \ ‘,/* 3 Inflegéo
- 1 / \ \ \ // \ / / interpolagio
S \ / / I\
£ \ / 1 / \ \
< 05 "\*,/ , \ . 7 \/ \ \ / \
\ \ \ \. /
\"/ \ \ \v‘ ] ¥ e \ / \w
03 031 032 033 034 035 0.36 037 038 039 04
Tempo
Sinal original @ reconstituido
LI T T L T T T T T
~ /4 ' ~ /e ) . & A Original
" 15 —:,‘"F / o / £\ /) l?*/\ ‘//"\\ ,‘“ /7 / \ 1 Interpolado
- /] / I/ / I/ / 1/
2 1 ?Z / s \ / / / / y J /4 4
= /f / / { / { /f
- (i / /] \ y/i /] // /f / 7
05 7/ \J \ Vi \/ /4 Vi Y / / / a
L I | ! ! Y | I L Y |
038 0.37 038 0.39 0.4

3 031 0.32 033 0.34 035
Tempo

==

Figura 4.1 Pontos a se interpolar forma de interpolacdo. Base polinomial utilizada, ver
4.2.1

Importante notar na figura 4.1 que apenas o instante de tempo onde ocorrem as
inflexdes € necessario para aplicar o método proposto. Logo, ndo é preciso utilizar
nenhum método de conversédo para os pontos de inflexdo, apenas sinalizar o momento

em que 0S mesmaos ocorrem.

4.2 Bases para reconstrucao

Foram feitos estudos para utilizacdo de diferentes bases que poderiam ser
utilizadas no método de interpolacdo proposto e servir melhor aos resultados do
conversor. Tais bases caracterizam como o algoritmo aproxima dois pontos convertidos

e a qualidade como isso é feito esta atrelado a melhoria de desempenho do conversor.
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Duas bases foram entdo levantadas e serdo discutidas nos topicos a frente, a base
polinomial e a base senoidal

4.2.1 A Base polimonial

Baseado no polinbmio da Eq. (3.14) de (Haddad e Serdijn, 2009), a funcao
proposta na Eq. (4.1) tem como papel aproximar um ponto amostrado em um intervalo,
tendo conhecimento do valor do expoente de Lipschitz. A adaptacdes feitas a Eq. (3.14)
garantem ao polinbmio uma caracteristica adaptativa, sendo possivel ajustar o intervalo

gue o mesmo ira interpolar, amplitude variavel, e deslocamento temporal.
f®) = 5" —lr —tl) Eq. 4.1

No caso,t representa o deslocamento temporal, A representa a amplitude do sinal,
v é a dilatacdo temporal que o sinal representa e @ 0 expoente de Lipschitz extraido no
ponto de interpolacdo. Com esses ajustes € possivel localizar a funcdo em qualquer
ponto no espaco cartesiano, e a torna ajustavel para a nossa representacéo. E possivel
compreender com mais clareza a influéncia de cada parametro observando a

representagéo da fungdo parat=1,v=04e A= 2coma = [0.8;3]na figura 4.2

alpha=0.8 alpha=3 |

fit)

Figura 4.2 Equacéo(4.1) em um determinado set de parametros, =1, v =04 ,4 =2
com a = [0.8; 3]
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O parametro v é fornecido entdo pelo ponto de inflexdo, tal que v € a distancia
entre o ponto a e o ponto de conformacao do algoritmo, neste caso dado pela localizagéo

temporal da inflexdo. Logo, para o ponto av = |a — CM|.

4.2.2 Base senoidal

A ideia de utilizar uma base senoidal surge do fato da maior parte dos sinais
convertidos serem de forma periddica e ndo apresentarem descontinuidades, sendo
representadas por elementos da série de Fourrier. A partir da ideia, chegou-se a seguinte

fungéo:
f@©) =2(D = |sin(2nd(ant + JemT)| ) Eq. 4.2

Onde A representa a amplitude do sinal amostrado, T representa o deslocamento
no eixo das abscissas, a € 0 expoente de Lipschitz e ¢, € J) sdo funcdes que tém
como objetivo linearizar o deslocamento 7 e a dilatacdo da funcdo, componente v da
base polinomial(ver 4.2.1). D no caso representa uma modulacdo da amplitude.

arcsin(Dl/a) qu 4.3

21y

d)(a,v) =

o = (2280 Fa4s

T

Como ilustracdo do funcionamento da base polinomial, temos a figura 4.3. Andloga a

figura 4.2,temosD =1,7=1,v =04, A = 2 com a = [0.8; 3] sendo representado.

Pode-se perceber que existe alguma diferenca entre as duas formas de aproximacao,
porém, ao se comparar a aproximacao da base senoidal a respeito de sinais formados
por formatos de onda senoidal com a aproximacéao pela base polinomial, fica claro que a

base senoidal € mais apropriada para esses casos.
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alpha=0.8 alpha=3

Figura 4.3 Equacao(4.2) em um determinado set de parametros,D =1, t=1,v =04,
A=2coma=[0.8;3]
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5 Metodologia de implementacgéo de filtros Wavelet analégicos

Essa sec¢ao tem como objetivo descrever a metodologia apresentada por Haddad
e Serdjin para a implementacao de filtros Wavelet analdgicos. Tais filtros implementados
sdo de grande importancia para a amostragem do conversor e também para a
aproximacdo do coeficiente de lipschitz. O método apresentado gera um filtro wavelet
para cada base e escala desejadas, caso haja a necessidade de uma implementacao de

novas escalas da mesma base devemos gerar um novo filtro(Haddad and Serdjin, 2009).

5.1 Aproximagao da Wavelet

Um método simples para apoximacgédo de fungdes é a técnica desenvolvida por
Henry Padé. O meétodo aproximacao de Padé funciona como uma aproximacgao de uma
fungé@o qualquer F(x) por meio de um polinomio de ordem m/n onde m e n s&o inteiros
com m=0 e n=1 conforme descrito na equacao 5.1. Tal aproximacao é feita a partir dos

coeficientes de taylor da funcéo original.

Z;’;O a;x’
14 X%, a;xt

flx) = Eq. 5.1

Tal método € interessante para se implementar a transformada de laplace de
gualquer funcéo, uma vez que seu resultado nos retorna diretamente uma divisdo de
polinbmios pronta para a implementacdo(Haddad and Serdjin, 2009). Tal funcdo de
transferéncia possuira deve possuir um namero de polos superior ao niumero de zeros
de forma a manter a causalidade do filtro a ser implementado. O método adotado entéao
consiste em representar a resposta desejada do filtro a ser utilizado no dominio da
frequéncia e seguida encontrar sua aproximacdo pelo método de Padé. Com tal
representacdo € possivel se utilizar da representacdo por espaco de estados para a

implementacéao do filtro desejado.

5.2 Representagao por espacgo de estados

A partir da funcdo de transferéncia obtida pela aproximacdo de Padé podemos

descrever o filtro em uma representacao de espaco de estados. A descricdo de espaco
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de estados ndo € Unica e permitem que o filtro possa ser implementado de forma a suprir
de melhor forma os requisitos desejados do filtro. Com a variacdo dos coeficientes
podemos implementar diferentes topologias que tem diferentes performances.

A representacao por espaco de estados € uma forma de se representar equacdes
diferenciais de segunda ordem ou superior em um sistema linear de equacbes
diferenciais de primeira ordem. Vemos na equacao 5.2 a forma mais comum de se
representar um sistema em espaco de estados. As entradas e saidas séo representadas
pelos vetores u(t) e y(t) respectivamente. A matrixx(t) representa os estados do sistema
e deve ter tamanho nxn onde n é a ordem da equacéo diferencial que define o sistema.

x(t) = Ax(t) + Bu(t)
Eq. 5.2
y(t) = Cx(t) + Du(t)

Cada uma das Matrizes, A B C e D, definem os coeficientes que implementam a

funcao de transferéncia desejada por meio de seus coeficientes. A Figura 5.1mostra a

representacao por espaco de estados em formato de diagrama de blocos.

D
- B —® s i C —®
u(t) Y
A

Figura 5.1 Representacéo de espaco de estados em diagrama de blocos

O filtro a ser implementado, devido a aplicacdo para baixo consumo, deve ser o
menos sensitivo ao ruido o possivel. Nesse caso a analise da sensibilidade ao ruido vem
diretamente do DNR(Dynamic Range). O DNR ¢é definido como a relacdo entre a maior
amplitude de sinal a ser processado e o ruido interno gerado pelo circuito. O DNR de um
filtro pode ser otimizado pelas matrizes de Observabilidade e Controlabilidade de um
sistema por meio da equacédo 5.3. Deve-se encontrar 0 menor fator Fdr possivel, onde

todos os elementos podem ser escolhidos pelo projetista().
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max Kii a; Eq 5.3

Fdr = (27_[)2 ' a(l)il’
l

Onde K;; e w; sdo os elementos diagonais das matrizes de Controlabilidade e
Observabilidade respectivamente, a; € a soma absoluta dos elementos da i-ésima linha

de A e(; séo os i-eésimos elementos do vetor de saida C().

Outro elemento importante para a escolha de uma topologia de filtro a ser
implementada € a quantidade de elementos que o irdo compor. Para um circuito de baixo
consumo € ideal que utilizemos a menor quantidade possivel de componentes. Podemos
estimar a quantidade de componentes a serem utilizados pelas entradas das matrizes A,
B e C diferentes de zero, tal propriedade se chama sparsity. Matrizes com alto nimero
de elementos diferentes de zero possuem uma elevada sparsity. Cada elemento das
matrizes do espaco de estados sera mapeado em conexdes em forma de circuitos de
acordo com a topologia utilizada. Cabe ao projetista encontrar a topologia que
proporciona o melhor Trade-off entre os aspectos desejados e a quantidade de

elementos.

No caso de baixo consumo, de acordo com o estudo produzido por (Haddad and
Serdjin, 2009) a topologia que apresenta melhor Trade-off entre sparsity e DNR é a
Orthonormal. Alguns outros pontos positivos da utilizacdo de tal topologia séo citados
como a habilidade de se implementar qualquer funcdo de transferéncia estavel e devido
a forma que é concebida, a topologia é mais facil de se implementar do que outras que
apresentam bons resultados de sparsity e DNR. Vemos abaixo a esturtura das matrizes

A, B e C do espaco de estados do sistema.
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Figura 5.2 Representacdo em espaco de estados da topologia orthonormal

No estudo apresentado em (Haddad and Serdjin, 2009), comparou-se diversos
topologias diferentes para implementacéo de filtros pela representacdo de espaco de
estados. Vemos na Figura 5.3 a diferenca de desempenho de cada topologia no que
tange o DNR, por meio do fator Fdr. Na comparacao apresentada vemos que a topologia
orthonormal apresenta o melhor desempenho e o mais préximo do ideal apresentado
desempenho préximo a representacao 6tima de espaco de estados. No mesmo estudo
chegou-se a conclusdo de que a medida que a ordem do filtro aumenta, a diferenca de
desempenho também aumenta. Enquanto para filtros de segunda ou terceira ordem
vemos pouca diferenca no desempenho, para filtros de ordens elevadas, sexta em

diante, a diferenca se torna significante.
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Figura 5.3 Comparacao das Fdrs de diferentes descricdbes em espaco de estados da

funcdo Morlet por aproximacéo de padé[8/10].

5.3 Topologia Log-domain

A topologia de filtros operando em Log-domain foi primeiramente introduzida em
1979 pela Audio Engineering Society e desenvolvido por Adams(Gordom &
Vincent,2002) ao perceber a possibilidade de se utilizar a combinacdo de diodos e
capacitores ao invés de filtros formados por resistores e capacitores. Pelo controle da
corrente de bias do diodo era possivel se controlar a frequencia de corte do filtro
desejado. O mesmo definiu os filtros em log-domain como: “Um circuito composto por
elementos lineares e nao lineares, 0s quais, quando combinados entre um conversor
logaritmico e anti-logaritmico fardo com que o sistema se comporte como um filtro
linear’(R.W. Adams, 1979). Vemos na figura 5.4 a representacao em diagrama de blocos

da afirmacao acima.
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Figura 5.4 Representacao do principio de operacao de filtros log-domain

5.3.1 Circuitos Translineares

Circuitos translineares sdo aqueles baseados na relacao exponencial entre tenséao
e corrente de qualquer dispositivo, e possuem tanto como sinais de entrada quanto de
saida operando no modo corrente. Dispositivos que apresentam tais caracteristicas sao
diodos, transistores bipolares e MOSFETSs operando na regido de inversao fraca. Devido
a tais caracteristicas, circuitos translineares sdo capazes de realizar uma grande
guantidade de operacOes algébricas (Gordom & Vincent,2002). Tais circuitos tendem a
trabalhar de forma independente a magnitude dos sinais de entrada, tendo uma saida
dependente das razdes entre elas. Podemos expressar a relacdo entre tenséo e corrente

para transistores bipolares na forma da equacao 5.4.

Ic
Vge = Vrln (E> Eq. 5.4

Em um Loop simples representado pela figura 5.5 podemos observar uma das
principais caracteristicas dos circuitos translineares. Loops translineares séo loops de
tensdo de base-emissor para transistores bipolares. Em tais loops a seguinte relacao se

mostra verdadeira.

Vee1 + Vees = Vpga + Vpra Eqg. 5.5
I I I I
Veln (Ll) + Voln (ﬁ) = V,in (E) + Voln (L‘*) Eq. 5.6
[ [ I I

Aplicando o operador exponencial e considerando V,; de todos os transistores

muito préximo chegamos a relagdo da equacéo 5.7:
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i1i3 = i2i4 Eq 57

11
¥
Q1 Q4
Figura 5.5 Loop translinear

Tais Loops, também chamados de Loops translineares estaticos(STL), sdo uma
das maiores caracteristicas dos loops translineares e permitem a implementacao de
diversas fungdes de transferéncia independentes da frequéncia. Tais loops sdo sempre
implementados por um numero par de transistores onde a quantidade de dispositivos
orientados no sentido horario deva ser sempre igual a quantidade de dispositivos

orientados no sentido anti-horario (Haddad and Serdjin, 2009).

Por sua vez, pode-se implementar funcdes de transferéncias dependentes da
frequencia, ou nao lineares pode meio de loops translineares dinamicos(DTL),

exemplificado na figura 5.6. Aplicando a derivada a equacéo. estabelecemos a relagéo:

Vea
Ic = Ise( VTP) Eq 5.8
Cd[ (Ve
jo = a<zse( )> Eq. 5.9
, 1 d
I, = V_Tlca(vcap) Eg.5.10

Pela equacao da tenséo no capacitor podemos definir a corrente do capacitor pela

derivada da corrente de saida I, = I,,,;.
CVTiout = Ioutlcap Eq.511

A combinacdo do Loop estatico com a caracteristica dindmica inserida pelo

capacitor podemos definir os circuitos DTL como o mapeamento da variagao temporal
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de uma corrente em um produto de outras correntes. O uso de circuitos translineares

din&micos abre a possibilidade uma série de classes de filtros, como os filtros operando

CONST. J i [(JE.-'T

-

I
|

em log-domain.

:_"‘“-u
g
-
<

Exponential
device
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_|_
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Figura 5.6 Principio do DTL (Haddad and Serdjin, 2009).

5.3.2 Operadores Logaritimos e Exponenciais

E possivel utilizar as propriedades logaritmicas e exponenciais de circuitos de
forma interessante para circuitos low-voltage. Se utilizar da propriedade logaritmica para
a compressao dos sinais e a exponencial para expensado do mesmo € o principio basico
para a operacdo de filtros em log-domain e uma vez que distor¢cbes e ruidos que
prejudicam o dynamic range do circuito sdo adicionadas em um dominio comprimido do
sinal, 0s mesmos sdo menos prejudiciais apds a expansao do mesmo. Tal principio de
compressao e expansao é chamado companding. Definiremos neste momento sinais
comprimidos e expandidos como sinais em log domain e lineares respectivamente. De
acordo com (Gordom & Vincent,2002) podemos definir tais operadores matematicos

como:

Iy +x
LOG(x) = ZVTln( 1 ) Eq. 5.12

0

EXP(x) = Iyt — I, Eq. 5.13

Exemplificando tais operadores em circuitos vemos a figura 5.7
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) (1+1)IL,
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Q2 Q4 Q6 Q8
— [U —_:
LOG operator EXP operator
Figura 5.7 Operadores logaritmicos e exponenciais
Aplicando o loop estéatico no operador logaritmico vemos que :
v
1214_ = thlllg Eq 514
v
(1+x) = ezt Eq.5.15
7 =2V,n(1 + x) Eq.5.16
Realizando a volta pelo circuito exponencial vemos que
v
II = evilgl, Eq. 5.17
2Viln(1+x)
1+Y)=¢e vt Eqg. 5.18
A+ =0+X%) Eq. 5.19

No circuito apresentado V é a tens&o comprimida em Log domain enquanto os sinais sdo
representados por XI, e Y1, e para o caso de X=Y temos que EXP(LOG(x)) = x gracas

a natureza inversa entre operadores logaritmicos e exponenciais.
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5.3.3 Integrador

O integrador utilizado segue a topologia apresentada na figura 5.8 Tal integrador
possui terminais para introducdo de correntes positivas e negativas e portanto €
classificado como classe AB. O par Q1 e Q2 trabalham injetando carga no capacitor
formando a entraga positiva enquanto o par Q3 e Q4 trabalha removendo carga do
mesmo por meio do espenho Q7 e Q8 atuando como entrada negativa. Tal estrutura é
muito comum em todos os integradores log domain apresentados em literaturas. Q5 e
Q6 formam buffer de corrente para a tensao V,. Dessa forma a tensdo de saida 1,
aparece igualmente nos emissores de Q2 e Q4. E podemos escrever as correntes do log

domain como:

Vip-Vo

Iz = (Io +Iip)e vt Eq. 5.20
Vin-vVo
IC4- = (IO + Iln)e vt Eq. 5.21

Figura 5.8 Integrador log domain classe AB

Com o diferencial das correntes realizado por Q7 e Q8 podemos escrever a lei

das correntes de Kirchhoff no circuito como:

dVo vip-vo vin-vo
CW = ([0 + Iip)e ve — (IO + Iin)e vt Eqg. 5.22
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6 Circuitos Implementados

Seguindo o procedimento descrito na sec¢ao 5 e observando as necessidades dos
algoritmos desenvolvidos, realizamos a implementacédo de alguns circuitos de forma a
observar o comportamento dos algoritmos em meios menos ideais. A seguir
descreveremos o procedimento para a implementacgéo dos filtros gaussianos de primeira
e segunda ordem, a realizacdo de suas escalas e o procedimento de amostragem do

sinal.

6.1 Aproximagéao dos filtros wavelet

A curva obtida com a resposta ao impulso de qualquer filtro wavelet € chamada
‘wavelet-mae” para o trabalho realizado decidimos utilizar da primeira e segunda
derivadas da gausssiana para realizar a amostragem desejada. O procedimento padrao
utilizado foi a aproximacdo de Pade para encontrarmos a funcdo de transferéncia da
primeira derivada, vista na figura 6.1. juntamente com sua aproximacao, e logo em
seguida simplesmente derivamos a funcdo encontrada por pade para obtermos a
segunda derivada da gaussiana. A equacéao para a primeira gaussiana utilizada é dada

pela equacéo.. Para transformar tal equacdo no dominio do tempo .

W(t) = 2t + 6)e =" Eq. 6.1

Para se transformar a equacdo da curva no tempo em uma funcdo de
transferencia realizavel, encontramos sua transformada de laplace e da transformada
encontrada realizamos a desejada aproximacéao por padé. Nas equacdes abaixo vemos
tanto sua transformada de laplace quanto o polinomio de padé para a aproximacao

considerando um numerador de ordem 6 e um denominador de ordem 10.
1
c,%t/)(t)) = %\/ﬁ erfc (%s — 3) sea®(T12FS) _ (g79)2¢9 Eq. 6.2

H(s)
_ (9.63)10"356 + (4.427)10'7s5 — (3.431)10% 5%+ (2.18)10%*53— (4.716)10%%s2 + (8.8)10°'s* — (3.681)103°
T 1275510 + (1.55)1005° + (9.44)10%8 + (3.73)10%357+(1.05)1017 s6+(2.16)10%5s5 + (3.3)10%65%+(3.65) 102653 + (2.8) 102s% + (1.33)10%2s! — (2.98)10%*

Como resultado da interpolacéo, na figura 6.1 comparamos a resposta ao impulso

da funcéo de transferéncia com a resposta no tempo desejada da primeira derivada da
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gaussiana. Uma vez com a funcédo de transferéncia desejada podemos utilizar da

topologia orthonormal proposta para a representacao do filtro em espaco de estados

0.8+

0.6+

044

Figura 6.1 Gaussiana em azul e sua aproximacao em verde

Por meio do software matlab R2013a representamos a funcdo de transferencia

em espaco de estados. Utilizamos a representacdo orthonormal por sua boa faixa

dindmica que nos da elementos de grandezas proximas e devido a pouca quantidade de

elementos necessaria para se representar funcdo de transferencia desejada. Vemos

abaixo as matrizes de espaco de estados obtidas.

0 6427 0 0 0 0
—6427 0 8955 0 0 0
0 -8955 0 1080 0 0
0 0 -1080 0 1241 0
A=l 0 0 0 —1241 0 1426
0 0 0 0 -1426 0
0 0 0 0 0 -1702
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0
2185 0

0 3228
—3228 0

0 —7070

(= e e NN NN Nl

7070
—12160-
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C=[23.85 5433 —-29.78 16.84 —4.171 0.6576 0.2434 0 0 0]

[N eleleNoNoNoNoNe)

-62.22

Figura 6.2 Matrizes para representacdo em espaco de estados do filtro gauss1(primeira
derivada da gaussiana).Elementos em escala de nA.

Na figura 6.3 vemos a resposta ao impulso do filtro desejado e sua resposta na

frequencia.

Figura 6.3 Resposta ao impulso do filtro orthonormal e resposta na frequencia.

Para gerar a segunda derivada da gaussiana apenas derivamos a funcédo de
transferéncia da primeira derivada multiplicando a mesma pelo operador derivativo S e
em seguida realizamos o mesmo procedimento para encontrar as matrixes de espaco de
estados. O resultado pode ser observados nas matrizes a seguir. Ao se olhar com
cuidado vemos que a uUnica diferenca entre as matrizes geradas para a primeira e
segunda derivadas estd na matriz C. Tal fato é devido ao fato de ambas as funcdes de
transferéncia apresentarem os mesmos coeficientes sendo a matriz C responsavel por
implementar os coeficientes derivativos necessarios. Caso necessario poderiamos
implementar duas derivadas a mais utilizando a mesma fungdo de transferéncia e
mantendo a causalidade do filtro. Tal pratica pode gerar respostas menos estaveis uma

vez que sdo feitas sobre a aproximacéo de padé e ndo sobre a funcéo de transferéncia
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original. Vemos na figura 6.5 as imagens da resposta ao impulso e resposta em
frequencia do filtro implementado em espaco de estados.

0 642.7 0 0 0 0 0 0 0 0
—642.7 0 895.5 0 0 0 0 0 0 0
0 —895.5 0 1080 0 0 0 0 0 0
0 0 —1080 0 1241 0 0 0 0 0
A= 0 0 0 —1241 0 1426 0 0 0 0
0 0 0 0 —1426 0 1702 0 0 0
0 0 0 0 0 —1702 0 2185 0 0
0 0 0 0 0 0 —2185 0 3228 0
0 0 0 0 0 0 0 —3228 0 7070
0 0 0 0 0 0 0 0 —7070 —12160
0
0
0
0
B= 8 C =[349.20 420. 3047 -270 200 -63.63 11.19 5319 0 0]
0
0
0
162.22-

Figura 6.4 Matrizes para representacdo em espaco de estados do filtro gauss2

(segunda derivada da gaussiana). Elementos em escala de nA

Figura 6.5 Resposta ao impulso do filtro orthonormal e resposta na frequencia.
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6.2 Elaboragao do filtro Wavelet

A topologia da filtro elaborado utiliza-se € a mesma da apresentada na figura 5.8.
A diferenca entre o integrador da figura 5.8 e o utilizado basicamente estd no fato de
utilizarmos transistores MOSFET para compor o integrador. Para operar utilizando o
principio de circuitos translineares polarizamos os transistores na regido de inverséo
fraca. Transistores MOSFET em inversao fraca, para circuitos translineares, apresentam
a mesma relacao exponencial de corrente que os bipolares e para operar de tal forma
devem apresentar uma tensdo entre a porta e a fonte significativamente menor que sua
tensdo de threshold e uma tenséo entre o dreno e a fonte superior a 100mV(4 vezes a
tensao térmica Vt). Vemos a equacéo 6.3 que descreve a corrente no transistor MOSFET

em inversao fraca.

wy Yas
Id = IdO (f) eth Eq 63

Para implementar a célula do integrador da figura 6, escolhemos a tecnologia TSMC
0.18um. Todas as células implementadas neste trabalho foram realizadas por meio do
software CADENCE. O buffer de tenséo formado por Q5 e Q6, e o espelho formado por
Q7 e Q8, formam juntos um espelho de corrente low-voltage. Para que estas estruturas

funcionem adequadamente, as seguintes condicfes devem ser satisfeitas:

o VTH6 = VDS7
L VGSS < ZVTH6

As medidas dos transistores Q1, Q2, Q3, Q4, que formam os integradores log-domain

escolhidas que atendem aos requisitos para inversao fraca foram:
W =100 um
L=1um

E para os transistores Q5, Q6, Q7 e Q8, as medidas escolhidas foram:
W=1um

L=20um
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Vemos a realizagcdo da topologia na figura 6.6 e 6.7. Nessa implementagao
incluimos as fontes de corrente para polarizacdo e um respectivo estagio de polarizacao
das fontes de corrente propostas.

Integrador Log—domain
vdd vild vdd vdd

veic 4
=7y M12
pmasse Mi4 Loemoszy
< M10 g piosl pmos2y g M1
& -
Pmirror_bics = < I
F' Prirror_bias "%

52 M2 & nmos2y nmes2v 3
| N e
] By gnd . . R

Proirrer_bios

and

- - d
T Voul

|

| \':.

[ Mmirrar_bias [ lin— 4
. L

M1 B nmaszy

- Nrrirror_bias
“e

gnd 4@ 5

Nrnirror_bios

""" ‘ o ved
Bias Circuit
pmios2y g M2E
Pmirror_bias
N
Ibios 4
Ibias
W19 L nrnos2y nrmoszy g M15
gnd gnd
nmos2y g M16
lirror_bios
gnd gnd

Figura 6.7 Estagio de polarizacéo das fontes do integrador
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Para encontrar o valor adequado de Ve, foi realizado um teste simples, fixando
Vip € Vin em vérios valores de Vi, € conectando uma fonte de tensdo em forma de rampa
variando de 0 V a Vpp na saida ao invés de um capacitor. A tensao Vpp escolhida foi de
1.8 V. Mede-se entao, o intervalo em que a tensao na fonte de Q6 € igual a tensédo na
fonte de Q5, ou seja, a faixa de operacao para a qual a equacéo.. é vélida. O teste foi
realizado com fontes de corrente de 1.4uA e 300pA de forma a cobrir 0 maximo das
correntes de polarizagéo utilizadas. Com base no teste realizado decidimos polarizar

todas as células com uma tensao de 200mV.

Apo6s decidida a tensao de polarizacdo a ser utilizada realizamos a conexao das
células integradoras de forma a realizar o filtro em espaco de estados gerado. Nas
matrizes obtidas, cada elemento representa a corrente de polarizacdo de cada um dos
integradores utilizados e indica a forma que cada célula deve alimentar e realimentar
suas seguintes ou a saida de acordo com a equacéo de espaco de estados mostrada na
equacao 5., dado que a matriz D € nula, temos a seguinte implementacéo do filtro em

circuito na figura 6.8.

Podemos ver também nas figuras 6.9 e 6.10 a resposta ao impulso e a resposta
em frequencia dos filtros desenhados e como se assemelham ao estimado no modelo

computacional. Utilizamos uma funcéo impulso de 1uA e largura de 100us.



Metrix

Figura 6.8- Esquematico dos filtros wavelet gaussl e gauss2
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Figura 6.9 Resposta ao impulso do filtro wavelet
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Figura 6.10 Resposta em frequéncia do filtro wavelet
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6.3 Circuito para amostragem

Para a amostragem do sinal desejado elaboramos tres circuitos especificos, um
comparador em modo corrente, um detector de borda e um sample and hold. Vemos

cada um dos circuitos nas figuras 6.12 a 6.14.

A topologia do comparador utilizada foi inspirada no circuito publicado por (Neeraj
K. Chasta, 2012). Nesta topologia, vemos trés estruturas basicas, um pré-amplificador,
um latch e um estagio de saida inversor. O pré-amplificador converte a corrente de
entrada em um nivel de tensdo pelo espelho de corrente. Esse estagio também previne
o comparador de ser afetado pelo kickback do latch. O estagio de latch é uma estrutura
com feedback positivo que determina qual dos ramos do comparador apresenta maior
valor e transiciona de forma abrupta sua saida. Tal transicdo € repentina devido ao
feedback positivo e pode ser refletida na entrada pelo efeito acima sitado, chamado
kickback. O estagio de saida inversor tem como objetivo saturar o valor do latch de forma

a alcancar os niveis digitais de VDD e 0 volts.

Voo Voo Voo Voo

Voo Voo

T R

B C D Vout

1 B 4
EPEy

Figura 6.13 Comparador em modo corrente.

MI4

O circuito detector de borda funciona juntamente com o sample and holdde modo
a gerar uma amostra todos os momentos que o comparador transiciona. O circuito
detector de borda é apenas uma combinacao de portas l6gicas enquanto o sample and
hold funciona com duas chaves de modo a carregar e descarregar um capacitor com 0s
valores de tensao desejados. Como desejamos utilizar duas fontes para decisdo de

pontos a serem amostrados, todo o circuito é replicado, tendo uma copia a fungéo de
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amostrar os pontos de maximo e minimo e a outra a funcdo de amostrar os pontos de
inflex&o.

A

Figura 6.13 Circuito de detecgéo de borda

Sampling switch Discharge switch

- C s(t}

(2) En lll G'Z_IZ

(b)

Figura 6.14 circuito para sample/hold. Vemos em (a) o esquematico elaborado e em (b)

0 comportamento esperado.
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Thu Jun 18 15:44:16 2015

Figura 6.15 Resultado do circuito de amostragem. Vemos em vermelho e verde as
fontes de corrente para a decisdo de amostragem do sinal. Em preto vemos o sinal que

desejamos amostrar os pontos amostrados pelas respectivas fontes de corrente.

Podemos ver o esquematico do circuito para sample/hold elaborado na figura
6.14, com a diferenca de termos utilizado transistores NMOS e PMOS para cada chave
a fim de melhorar a amostragem. O resultado do circuito de amostragem é visto na figura
6.15. Utilizamos duas fontes de corrente defasadas de 90 graus entre si para determinar
0s pontos de maximo minimo e inflexdo e uma fonte de tenséo a ser amostrada. Cada
fonte de corrente tem o papel de representar cada uma das transformadas wavelet

utilizadas.



63

7 Resultados e performance

Utilizando o material apresentado até esse momento, foram criados algoritmos
em matlab R2013a® para um estudo de viabilidade do método. Os algoritmos criados
tém como objetivo gerar os pontos da conversao e extrair o expoente de Lipschitz dos
pontos necessarios,interpolar os pontos mostrando a possivel recuperacao do sinal a
partir da amostragem feita pelo conversor, e extrair importantes figuras de mérito para

S€ comparar com conversores comuns.

7.1 O Conversor

Seguindo o diagrama de blocos da figura 3.5 foi montado um algoritmo para extrair
os dados necessarios. Um sinal qualquer é gerado ao inicio do algoritmo e em seguida
0 mesmo passa por umaWaveletgausl e gaus2gerando suas transformadas. A
transformada Wavelet é implementada pela funcdo Continuous Wavelet transform da
Wavelet toolbox. E entdo observado o valor de saida do banco de filtros e no momento
gue a saida do filtro cruza o eixo das abscissas, € habilitada a amostragem do valor do

sinal, que se deve referir ao valor da amplitude, como € possivel ver na figura 7.1

Sinal de entrada ao longo do tempo

o

Amplitude

Tempo

Amplituce

0.315 0.32 0.325
Tempo
Sinal amostrado ao longo do tempo

Amplitude

Figura 7.1 Processo de amostragem da amplitude
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Ao mesmo tempo que a amplitude € amostrada, ocorre o processo paralelo para
a amostragem do expoente de Lipschitz extraido do filtro de segunda ordem. Existe a
necessidade de o filtro de segunda ordem estar sempre ativo devido a segunda funcéo
gue o mesmo tem, fornecer a informagéao temporal da ocorréncia de uma inflexdo no
sinal. A extragdo do Lipschitz é feita por uma média dindmica ao longo das escalas dos
filtros utilizados, conforme proposto em 3.3.1. O sistema para extracdo do Lipschitz e

sinalizacéo de inflexdo é mostrado na figura 7.2.

Com os dados amostrados gracas a habilitagdes por zero-crossing dos filtros
Wavelet, nos resta realizar a conversdo A/D dos mesmos. Neste caso devido a natureza
do estudo, néo foi feita uma completa conversdao A/D, na prética o que foi realizado foi
uma perfeita quantizacdo do sinal em uma escala definida por 2V, onde N é o nimero de
bits desejado. A quantizacdo é suficiente no caso, pois permite validar o conversor como
um todo e nos permite a comparacdo com 0 gque seriam conversores convencionais,
também implementados como quantizadores perfeitos, seja variando a quantidade de
bits tanto dos conversores tradicionais quanto dos conversores usados na nova

topologia.

Sinal de entrada ao longo do tempo

Amplitude

Tempo
Sinal apds primeira escala da wavelet
DY, : : : : :

@
= 1 1 1 1 1
= : LT e T
5 0 ' ' ' ' '
£ : : : : :
< 501 i i i i i
0.3 0.305 0.31 0.315 0.32 0.325
Tempo
Lipschitz amostrado ao longo do tempo
2P ) LT T e T T
o =
E ¥ i !
A [ e o B
£ ,
< i i i i i
0.3 0.305 0.31 0.315 0.32 0.325
Tempo

Arnplitude
T
¥
¥
*
#
+
1

Figura 7.2 Extracao do expoente de Lipschitz e localizag&o das inflexdes
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7.2 O sinal reconstituido

A reconstituicdo do sinal é feita como descrito em 4.1. S&o determinadostrés
pontos, sendo dois extremos definidos por amplitudes do sinal, gerando um maximo e
um minimo local, e o ponto de conformacédo entre as amplitudes definido pelo ponto de

inflexao.

Apesar da aproximacdo consideravelmente boa, o algoritmo de reconstrucao
ainda precisa ser trabalhado. Na figura 7.3 tenta-se reconstruir um sinal dado pela
Eq.(7.1). Apesar de em grande parte do tempo o sinal ser corretamente reconstruido,
existem momentos, como no ponto 0.35 segundos, onde a interpolacdo ocorre de
maneira imprecisa com relacdo ao sinal de entrada. Tais pontos ndo sdo amostrados
pelos filtros utilizados e portanto necessitam ser tratados pelo algoritmo para
interpolacdo. Nos resultados apresentados neste trabalho interpolamos pontos como
este pela média dos seus vizinhos.

s(t) = 0.4sin(50 * 27t) +0.6sin(70 * 2nt) + 1.5 E4- 71

Pontos a se interpolar e pontos de conformacao

+  Min & Max
Inflecdo

s
m

4
- m M

Amplitude

=
2]

=

Tempo
Pontos e interpolacdo

+  Min & Max
Infleco
interpolacéo

Amplitude

0.3 0.31 0.32 0.33 0.34 0.35 0.36 0.37 0.38 0.39 04
Tempo
Sinal original e reconstituido

Criginal
Interpolado

Amplitude

Tempo

Figura 7.3 Reconstituicdo do sinal s(t), pelo método polinomial
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7.3 Comparag&do com conversores convencionais

Para validar o conversor baseado em wavelets utilizaremos na analise de figuras
de mérito como o erro médio quadratico (Erms) para todo sinal observado e o erro absoluto
de conversao. Utilizaremos diferentes sinais diferentes para observar o desempenho do
conversor em situacfes diversas. Faremos também uma comparacdo do espectro de
frequéncia dos sinais que passaram tanto por conversores tradicionais quanto pelo
conversor proposto nesse trabalho. Tal comparacéo tem como objetivo analisar os pros
e contras analizando figuras de mérito tradicionais como SNR, ENOB, THD, SNDR, e
erros de conversao, e apenas realizando essa andlise podemos inferir situagbes onde o
conversor proposto supera os metodos tradicionais e onde 0 mesmo nao surge como

uma boa solucéao.

7.3.1 Sinais e Figuras de mérito

Para a validacdo de desempenho do conversor checamos a possibilidade da
conversao de sinais que apresentassem as problematicas apresentadas. Com o objetivo
de observar a capacidade de conversdo de sinais reais e testar sua viabilidade,

escolhemos sinais de eletrocardiograma e Imagens para realizarmos a conversao.

Com relacéao a analise do espectro de frequéncia, para uma comparacgao justa,
utilizamos um sinal senoidal puro de facil analise de sua transformada de fourrier, sem
harmonicos, sem ruidos e deslocados do eixo das abscissas de forma a ndo assumer
valores negativos possibilitando a converséo pelo conversor wavelet. O sinal escolhido

para tal comparacao € mostrado na equacao 7.2.

s(t) = sin(50 * 27t) + 2 Eq. 7.2

7.3.2 Validacédo do desempenho para conversao de ECG

Na Figura pode-se ver o sinal de ECG escolhido para se realizar a converséo. O
sinal foi obtido no banco de dados do instituto de tecnologia de Dublin.Para avaliar o

desempenho para a conversao de sinais de eletrocardiograma utilizamos as figuras de
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Erro relativo e Erro médio quadréatico. Enquanto o Erro médio quadrético nos fornece um
erro medio para todo o sinal analizado o Erro relativo nos mostra o pontos de maximo e
minimo de erros na conversdo. As wavelets utilizadas para a conversao foram as Bases
Biortogonais devido sua capacidade de captar pontos de maximo e minimo mesmo em

altas frequéncias.

Na figura 7.4 podemos ver como se da a conversao para 4, 8 e 12 bits utilizando
0 método proposto respectivamente. Vemos que a partir de 8 bits temos uma converséo
consideravelmente fiel. Lembrando que a amostragem neste caso nao se da apenas em
pontos claros de maximo e minimo, uma vez que o sinal esta corrompido de ruido e o
mesmo influencia adicionando diversos pontos de amostragem ao algoritmo. E possivel
verque a conversao ndo € exata e que a precisao € muito relativa a alguns eventos,
vemos regides com uma boa precisao e outras regides néo tao boas. O mesmo é possivel
de se ver na Figura 7.5 sobre o erro relativo de reconstrucdo, ao mesmo tempo que
tempo regides de erros muito baixos, inferiores a 1%, a grandes regides de erros

superiores a 30%.

Sinal e reconstrucdes
T T

55 : : : ——reconstrugéo sem quantizacao |
: : ——aquantizado com 4 bits
5L : ; guantizado com 8 bits
——quantizado com 12 bits

| | | | |
1'33 235 24 245 25 255 26
Tempo(s)

Figura 7.4 Sinal de ECG e reconstru¢cado com diferentes quantidades de bits
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Erro relativo de reconstrucéo (%)

‘ ‘ ‘ ! ——reconstrucéo sem quantizacéo
80 : ‘ ‘ ‘ : ——quantizado com 4 bits
; guantizado com 8 bits
70 ——quantizado com 12 bits

501 : : : 7

22 225 23 235 24 245 25 255 26
Tempo(s)

Figura 7.5 Erro relativo de reconstrugéo

Importante observar sobre a figura de erro relativo que parte do erro observado é
devido a atrasos de fase inerentes dos filtros utilizados, como em praticamente todos o0s
picos do ECG. Tais picos ndo sdo de grande prejuizo para o conversor, uma vez que a
informacé&o recuperada ainda € coerente com a original. Em outros pontos € possivel
observar uma clara deficiencia do algoritmo de recuperar os resultados originais, gerando
pequenas regides de erros relativos altos(~5%). Tais problemas sdo mais preocupantes

e demandam melhorias nos algoritmos de reconstituicao.

Apesar de tais problemas, o erro relativo médio se manteve significantemente

baixo para o sinal observado, conforme vemos na tabela 7.1.

Erms(%0) 4 bits 8 bits 12 bits

ECG 0.2756 0.2091 0.2083

Tabela 7.1 Erro relativo médio para diferentes precisdes
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7.3.3 Validagédo do desempenho para conversao de imagens

Para a conversdo de imagens, escolhemos duas imagens de 512x512 bits no
formato bmp livre de compressédo Lena e Baboon foram utilizadas pois apresentam
caracteristicas bem distintas e possibilitam uma melhor comparagdo do desempenho. O
par de bases utilizado foram as biortogonais devido sua melhor capacidade de captar
transicOes em alta frequéncia. Podemos ver ambas imagens originais na Figura 7.6. Para
a conversao, transformamos cada imagem em um vetor concatenando todas as linhas e
apos todo o processo de conversao retornamos o vetor a suas dimensdes originais na
imagem. Dessa forma foi possivel utilizar o mesmo algoritmo proposto inicialmente para
operar sobre sinais unidimencionais. Decidimos validar o desenpenho do algoritmo em
cima de imagens de forma a checarmos se visualmente o resultado se assemelha com
a imagem original, e como o erro de conversdo se relaciona com a qualidade da

reconstrucao.

Figura 7.6 Baboon e lena

Observamos que enquanto aimagem baboon possui diversos pontos de transi¢cao
de alta frequencia, Lena apenas possui transi¢cdes de alta nos contornos e na regiao das
penas. Tal diferenca é essencial para avaliar o desempenho do algoritmo de converséo

em ambas as imagens.

Para a conversdo utilizamos uma quantidade fixa de bits para o lipschitz e
variamos a quantidade de bits para a amplitude dos pontos amostrados. Para cada caso
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utilizamos 4, 8 e 12 bits. Observamos na Figura o resultado da conversdo A/D e
recuperacéo do sinal a partir do algoritmo do conversor D/A e na Tabela podemos ver o

erro medio quadratico da imagem.

Figura 7.7 a) imagem original. b) conversédo e reamostragem a partir de 4 bits. c)
conversao e reamostragem a partir de 8 bits. d) conversao e reamostragem a partir de
12 bits

Pela imagem Baboon vemos poucos erros claros na conversao, regides como os
olhos e préximas as narinas mostram pequenos tragos de erros, contudo uma anélise do
erro médio quadratico mostra uma outra figura sobre a qualidade da conversao e que

provavelmente 4 bits seria o suficiente para se reconstruir tal imagem.Vemos com mais
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clareza como as falhas da conversao se apresentam observando a Lena na figura 7.8.
Os erros préximos a regides de transi¢ées abruptas, ou contornos, ndo sdo mascarados
nesta imagem e vemos 0s pontos onde podemos melhorar o algoritmo de reconstrucao.
Contudo, o erro médio quadratico se mostra menor nesta imagem, 0 que nos mostra que

apesar de quantificar o erro, ndo seja a melhor figura de mérito para avaliar imagens.

Figura 7.8 a) imagem original. b) conversdo e reamsotragem a partir de 4 bits. c)

conversao e reamsotragem a partir de 8 bits. d) conversao e reamsotragem a partir de
12 bits
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Erms(%) 4 bits 8 bits 12 bits
Baboon 0.11 0.11 0.11
Lena 0.065 0.044 0.043

Tabela 7.2 Erro relativo médio para diferentes precisdes

7.3.4 Validacédo do desempenho na frequéncia

Uma figura de mérito de grande importancia para medir a qualidade de um

conversor se da na extracdo da relacdo sinal ruido(SNR) e quantidade de bits

efetiva(ENOB) do mesmo. Utilizamos um sinal senoidal puro de 50Hz conforme descrito

anteriormente na Eq 7.2. Comparamos o desempenho do conversor através do

levantamento do espectro de frequéncia e o comparamos com um quantizador ideal com

as mesmas quantidades de bits. A comparacéao foi feita entre o conversor desenvolvido

e quantizadores ideais com a mesma quantidade de bits trabalhando em regime de

oversample de 12 vezes e de 180 vezes a frequencia do sinal de entrada. Na tabela

podemos ver os dados levantados durante a comparacdo e nas figuras vemos 0s

espectros de cada caso.

Wavelet 12*Fs 180*Fs
4 bits 8 bits 12 bits 4 bits 8 bits 12 hits 4 bits 8 bits 12 bits
Erms(%) | 0.06 0.0164 0.016 0.105 0.104 0.104 0.0145 3.85e-3 | 3.85e-3
SNR 47.58dB | 56.69dB | 57.76dB | 30.93dB | 56.55dB | 63.67dB | 35.33dB | 59.05dB | 83.91dB
SNDR | 33.22dB | 56.43dB | 57.53dB | 30.09dB | 54.53dB | 63.39dB | 32.19dB | 55.79dB | 79.4dB
-THD 33.38dB | 68.89dB | 70.44dB | 37.63dB | 58.83dB | 75.41dB | 35.07dB | 58.55dB | 81.91dB
ENOB | 5.23 bits | 9.08 bits | 9.26 bits | 4.71 bits | 8.77 bits | 10.2 bits | 5.05 bits | 8.97bits | 12.9 bits

Tabela 7.3 Comparacéo a nivel de algoritmo entre o conversor desenvolvido neste

trabalho e quantizadores perfeitos trabalhando a diferentes taxas de amostragem
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Figura 7.9 Converséao parcialpelo método wavelet e o espectro de frequencia para 4, 8

e 12 bits respectivamente.
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Figura 7.10 Converséao parcial por baixa frequencia de amostragem e o espectro de

frequencia para 4, 8 e 12 bits respectivamente.
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Figura 7.11 Conversao parcialpor alta frequencia de amostragem e o espectro de

frequencia para 4, 8 e 12 bits respectivamente.

Os resultados mostram a qualidade que o conversor nos fornece em especial na
regido de media resolucdo. Vemos que nas regides de baixa e media resolucdo o
conversor se mostra superior em praticamente todos os aspectos mesmo se comparado
com o quantizador operando numa taxa de 180 vezes de oversample. Porém, muito
devido a forma como a reconstrucdo é feita o conversor ndo parece progredir muito
guando se eleva a resolucéo. Nesse aspecto podemos ver que o conversor D/A pode ser

a restricdo na melhoria do sistema.

7.4 Desempenho dos circuitos

Por meio do software cadence, procuramos validar os circuitos produzidos por
meio de simulacfes. O objetivo principal € caracterizar o comportamento dos circuitos

produzidos e verificar a viabilidade de cada um destes.

Durante o processo de validacdo dos circuitos, varios problemas inexperados
apareceram, em especial problemas relacionados a fase dos sinais. Os filtros wavelet
apresentavam atrasos de fase altos, e variantes com a frequéncia, inclusive essa

variacdo se mostrou diferente quando comparamos diferentes escalas, o que tornou o
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processo de calculo do coeficiente de lipschitz por meio de circuitos inviavel até o
momento. Apesar de tal caracteristica, a diferenca de 90 graus entre os filtros gaussl e
gauss2 se mostrou constante, o que possibilitou a amostragem dos sinais em questao,

trabalhando a questao da diferenca de fase.

7.4.1 Filtros Wavelet

Utilizando a topologia apresentada na sec¢éo 6.2, produzimos um bloco capaz de
fornecer as primeiras duas derivadas gaussianas. Como ja mostrado, realizamos testes
para checar a resposta ao impulso e sua resposta em frequéncia sendo ambos os
resultados satisfatorios. Em seguida variamos os valores das capacitancias de cada um
dos integradores para checarmos a variacado do filtro com relacdo para cada escala
desejada. Nas imagens 7.12 e 7.13 podemos ver o resultado para cargas de capacitores
de 50pF, 100pF, 200pF, 400pF e 800pF de forma a obter cinco escalas das wavelets.
Na figura 7.14 pode-se observar a variacdo da resposta em frequencia de ambos os
filltros com relacdo a escala. A medida que aumentamos a escala, deslocamos a
frequencia central do filtro, que por natureza tem a caracteristica passa faixa, para

frequéncias mais baixas.
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Figura 7.12 Resposta ao impulso do filtro gaussl
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De forma a validar o comportamento de amostragem desejado para o
funcionamento do conversor, alimentamos o filtro com uma familia de ondas senoidais
de forma que todo o sinal estivesse presente na banda do filtro wavelet. Podemos ver o
resultado na Figura 7.15. O comportamento obtido esteve dentro do esperado, com a
excecdo de uma inexperada adicdo de fase que os filtros proporcionamao sinal original
comentada no inicio da sessado. Para a continuacdo do trabalho colocaremos os sinais
utilizados em fase correta para realizar a validagao. O test bench utilizado pode ser visto
na figura 7.16.

T T T T T T T T
100.0 1010 1020 1030 104.0 105.0 10e.0 107.0
)

7.13 Resposta ao impulso do filtro gauss2
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Figura 7.14 Resposta em frequéncia. Em verde as respostas do filtro gaussl1 e em azul

as respostas do filtro gauss2.
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Figura 7.15 Deteccao de maximos, minimos e inflexdes. Em marrom o sinal original,

Em vermelho seu produto pelo filtro gaussl e em azul seu produto pelo filtro gauss2

Com o resultado satisfatorio dos filtros gaussianos, seguimos para a elaboracéo
e testes dos circuitos restantes.
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7.4.2 Circuitos de Amostragem

Vemos na Figura 7.16 os resultados do teste do circuito de amostragem
elaborado, onde procuramos simular o comportamento do circuito para as entradas reais.
No teste realizado alimentamos o circuito com duas fontes de corrente independentes
defasadas de 90 graus e uma fonte de tensdo para realizar a amostragem. O objetivo
neste ponto era simular a entrada recebida pelo circuito elaborado para o filtro wavelet.
Cada fonte de corrente representa uma transformada wavelet( gaussl e gauss2) que

possuem resposta em frequéncia parecida e uma adicao de fase de 90 graus.

Observando os marcadores na figura 7.16 vemos que foi possivel amostrar os

pontos necessarios para a reconstrucao do sinal com uma preciséo razoavel.

1 (nA)

Figura 7.16 Simulacéo de funcionamento do amostrador. No primeiro grafico vemos o
sinal de interesse sendo amostrado nos pontos de maximo minimo e inflexdes. Nos

outros dois em verde e vermelho vemos os sinais utilizados para a amostragem.

7.4.3 Caélculo do expoente de Lipschitz

Neste ponto utilizamos a calculadora do CADENCEpara calcular o expoente de

lipschitz de forma exata a partir das transformadas wavelet geradas. Foi montado um
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test bench com dois filtros wavelet de escalas diferentes e um sinal senoidal cuja

frequéncia estivesse dentro da banda dos filtros utilizados.

Na calculadora calculamos o médulo dos sinais e realizamos seus logaritmos de

forma a satisfazer a expresséo da equacgao

o= log,|WT (¢, )| —log,IWT (¢, a;_,)| 1

log, a; —logz a;—4 2

Vemos nafigura 7.17 o resultado do calculo do expoente de lipschitz para um sinal
senoidal. Vemos uma boa aproximacdo para os pontos de maximo, uma vez que
experamos um expoente de valor proximo a 2. Observamos no estanto que as duas
escalas de wavelet utilizadas estavam fora de fase, tal fato juntamente com imperfeicdes
das wavelets utilizadas podem prejudicar a aproximacéo desejada. Importante notar que
o resultado, todavia, possui comportamento préximo ao tedérico obtido por simulacoes,

podendo mostrar que o resultado ainda é coerente com o esperado.

Figura 7.17 Sinal de interesse,roxo, e seu respectivo coeficiente de lipschitz,verde,

caculado a partir da transformada gaussl

1-150.0

-100.0

-100.0

--150.0

1 (nA)
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7.4.4 Amostragem a partir de transformadas Wavelet

Tendo completado os filtros wavelet e os circuito de amostragem, alimentamos os
filtros com um sinal senoidal de frequéncia de 3.2K Hz e conectamos a saida dos
mesmos ao amostrador por meio de um buffer de corrente. Houve a necessidade de se
utilizar um buffer de corrente uma vez que o filtro wavelet ndo conseguia fornecer a
corrente da forma necesséria para o circuito de amostragem. Vemos na figura 7.18 o

resultado da amostragem do sinal.

Observando a figura 7.18 vemos que foi possivel amostrar os pontos de maximo
minimo e inflexdes com uma preciséo boa, porém vemos que ha espaco para melhoria
da precisado de amostragem.

Figura 7.18 Circuito amostrador e transformadas wavelet utilizadas

7.4.5 Problematicas encontradas

Conforme introduzido no inicio do tdpico, encontramos diversos problemas
relacionados a atraso de fase durante a elaboracdo do circuito. Conforme podemos ver
na figura 7.19, os filtros utilizados possuem um atraso de fase variante ao longo de toda
a banda do filtro. Nesta imagem vemos que a 1kHz o filtro gaussl apresenta um atraso

de aproximadamentel53 graus enquanto a 10k Hz o atraso aumenta para mais de 600
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graus. Tal variacao de fase impossibilita o uso dos filtros da forma desejada ao longo da
banda de interesse. Porém ao observarmos a diferenca da fase entre os filtros gaussl e
gauss2 dentro desse mesmo intervalo, figura 7.20, vemos que 0 mesmos mantém o

atraso sempre proximo aos 90 graus desejados.

Resposta em fase dos filtros Gauss1 e Gauss2

0 ) SSSRSS F B  ) ES—— E— S— SRS S SRS S B — -

fase em graus

Frequéncia em Hz

Figura 7.19 Resposta de fase em frequéncia dos filtros wavelet. Em azul vemos a

resposta do filtro gaussl e em vermelho a resposta do filtro gauss2.



82

Diferenca de fase entre gauss1 e gauss2

98— —

fase em graus

86 —

Frequéncia em Hz

Figura 7.20 Diferenca de fase entre os filtros gaussl e gauss2

Outro problema encontrado foi na diferenca de fase entre as escalas das wavelets
utilizadas. Conforme vemos na figura 7.20, que destaca a diferenca entre as fases de
duas escalas do filtro gauss1 ao longo da frequéncia, percebemos que o resultado esta
muito longe de ser constante conforme o esperado. Diferente do modelo utilizado em
algoritmo as wavelets apresentadas aqui ndo sao simétricas com relacdo a um eixo de
simetria, apresentando atrasos de tempo crescentes ao longo das escalas, conforme
notado em (José Alberto, 2014). Uma compensacao deste atraso de tempo pode ser
uma solucéo para a minimizacao deste problema, porém com a variagdo do atraso de
fase do circuito ao longo do tempo vemos que pode néo ser tdo simples. Vemos na figura

7.21 atrasos variantes de 60 a 200 graus dentro da banda de 1K Hz a 10K Hz.
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Diferenca de fase entre duas escalas do filtro gauss1
200 — : g : g ———

fase em graus

10 10° 10° 10 10°
Frequéncia em Hz

Figura 7.21 Variacao da diferenca de fases entre duas escalas do filtro wavelet

gaussl.

7.5 Discussao

Por meio de um processamento de sinais antes proposto por (Mallat, 1999),
conseguimos extrair caracteristicas que definem o comportamento de funcdes em
intervalos especificos, o expoente de Lipschitz. O uso de tal expoente nos permitiu
desenvolver uma técnica nova de compressao de sinais que permite sua utilizacéo para

auxilio na conversao A/D.

Os resultados apresentados pelo conversor a niveis algoritmicos mostraram um
desempenho comparavel a modelos ideais conversores de alta resolucdo e taxa de
amostragem muito elevada. Em especial a figura de mérito que relata o erro médio
guadratico, em porcentagem, nos mostrou um desempenho superior a conversores de
precisdo média trabalhando a niveis de amostragem que podem ser impraticaveis

dependendo do sinal de entrada.

Importante lembrar que os conversores de alto desempenho que foram utilizados

para a comparacdo com o método aqui proposto podem chegar a dissipar poténcia de
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forma impraticavel para diversas aplicacbes, como aparelhos médicos, tais como
aparelhos auditivos e marcapassos. A topologia aqui proposta propde que a amostragem
seja feita apenas em pontos criticos do sinal, o que nos leva na maior parte dos casos a
frequéncias proximas ou pouco superiores a de nyquist, porém apenas pontos
importantes do sinal sdo convertidos. Se a energia para a conversdo de um sinal for
proporcional a taxa de amostragem, podemos afirmar comseguranca que o método
proposto pode apresentar consumos muitas vezes inferior ao dos conversores com 0S

quais foi comparado.

Apesar dos resultados satisfatérios a nivel computacional, o sistema a nivel de
circuito precisa ser melhor trabalhado para funcionar de forma adequada. Os problemas
de fase apresentados até o0 momento tornam o circuito impraticavel se ndo forem bem
trabalhados. Em trabalhos anteriores, foi proposta a utilizacdo de um filtro gaussO para
a solucao do problema de defasagem, uma vez que dentro da banda o mesmo deve
estar constantemente a 90 graus defasado do filtro gaussl e 180 graus do filtro gauss2
dando o comportamento desejado para a amostragem utilizada. Tal solugcdo, porém,
pode ndo ser boa o suficiente para o célculo do expoente de lipschitz uma vez que o
mesmo é calculado em cima das escalas da mesma wavelet e necessita que ambas

estejam em fase.
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8 Conclusao

O trabalho aqui exposto teve como principal objetivo encontrar métodos que
permitam a implementacdo de conversores A/D de resolucdo média/elevada e baixo
consumo. Caracteristicas que muitas vezes se mostram em trade-off, uma vez que
conversores de resolucdo elevada trabalham em niveis de amostragem elevados e como

consequéncia elevam o consumo de poténcia consideravelmente.

No modelo proposto, para chegar ao resultado desejado, utilizou-se bancos de
filtros Waveletque nos permitiram amostrar pontos importantes para a recuperagao de
um sinal, tais como seus pontos de maximo e minimo e singularidades. Essa
recuperacdo se mostra possivel gracas a propriedade de vanishing moments da
transformada. Além da amostragem de pontos importantes, essa mesma propriedade
permitiu obter o comportamento do sinal na vizinhanca do ponto por meio do expoente

de Lipschitz.

O modelo proposto no trabalho mostrou que € possivel atingir essas duas
especificacoes, elevada resolucdo a uma baixa taxa de amostragem(implica consumo
reduzido), gracas a caracteristica do expoente de Lipschitz que nos permite aproximar o

comportamento de fun¢cdes em uma vizinhanca.

A nivel de circuito, mostramos a possibilidade de se implementar filtros wavelet
analogicos e que ha de fato a possibilidade de se utilizar desses para realizar tanto a
amostragem quanto a extracdo dos coeficientes de lipschitz. Todavia, apresentamos
algumas das problematicas que apareceram ao se tentar obter os dados necessarios
para realizar a conversdo, sendo a maior parte dos mesmos relacionados a atrasos de
fase. A nivel de algoritmo podemos notar a capacidade do mesmo de recuperar sinais
reais com fidelidade, notando a compressdo que o mesmo fornece diminuindo a

guantidade de informa¢édo necesséria para que 0 mesmo seja reconstruido.

Para trabalhos futuros, temos a ideia de melhorias do algoritmo de reconstrucéo
para se conseguir melhorar figuras de mérito como a relacdo sinal ruido e a distor¢cao
harmonica que, notando os graficos do espectro de frequéncias, se mostrou superior.
Vemos grande poténcial deste algoritmo para processos de compressao e por esse

motivo consideramos importante essa melhoria. Utilizar diferentes filtros para a
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equalizacéo de fase entre os filtros wavelet, e o entdo desenvolvimento de circuitos para
o célculo do coeficiente de lipschitz para entdo avaliarmos o desempenho do conversor
desenvolvido com outros métodos utilizados sao outras sugestdes para trabalhos futuros.
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