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RESUMO

O presente trabalho lida com o problema de identificagao de individuos a partir do
som dos passos. A abordagem utilizada foi estudar caracteristicas aplicadas a outros
sistemas de identificacao e realizar uma avaliacao de suas propriedades discriminatorias,
quando aplicadas ao sinal acustico do caminhar.

As caracteristicas foram divididas em dois grupos: objetivas e subjetivas. As obje-
tivas se baseiam nos aspectos fisicos da onda. As subjetivas sao parametros processados
levando-se em consideracao o modelo acistico do sistema auditivo humano, ou seja, como
o som ¢é sentido pelo ouvido. Os parametros considerados geraram um volume consideravel
de dados, fazendo-se necessaria a aplicacao de métodos para eleicao de atributos que mel-
hor representem o padrao do caminhar.

A fase de identificacao é composta pela avaliacao de dois algoritmos: uma versao mo-
dificada do K-Means e k vizinhos mais préximos - KNN, utilizando validagao cruzada com
k conjuntos e leave-one-out, como metodologias de particao de dados, respectivamente.
O critério de Fisher foi utilizado como método de selecao de atributos. Em ambos, foram
testadas diversas configuracoes utilizando o critério de selecao, com variadas proporcoes
de dados.

Para avaliar o sistema, foi realizado um experimento real através de gravacoes do
caminhar de um conjunto de individuos, os quais utilizaram seis tipos de calcados di-
ferentes no total. Uma analise foi feita através da separacao do conjunto total em seis
subgrupos caracteristicos: COTURNO, TENIS, SAPATO, UMPORCALCADO, MES-
MOCALCADO e IGNORECALCADO.

A metodologia de testes consistiu em aplicar cada caracteristica, singularmente, nos
algoritmos de classificacao. Em seguida, as caracteristicas sao selecionadas e combinadas
de acordo com a quantidade de acertos obtidos na etapa anterior. FEssa metodologia
resultou em taxas de identificacao que vao de 33.8 % a 97.5 %.
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ABSTRACT

The current work approaches the project of a personal identification system based on
the sound of the footsteps.

Psychoacoustics parameters were applied to the footsteps sounds. The considered
features generated a high amount of data. This implicates the application of methods to
ranking the best features to choose the best representation of the gait pattern.

The identification phase was composed of two classification algorithms performances:
k-means and K-NN (k nearest neighbors) . The data partition methodology was k cross
validation (k-means performance) and leave-one-out (K-NN performance). The parameter
selection used was the Fisher’s criterion.

In order to evaluate the proposed system, a real experiment was done in with a set of
individuals walking on a wooden platform using six different types of shoes. One analysis
was drived by database segregation in six specific subsets: COTURNO, TENIS, SAPATO,
UMPORCALCADO, MESMOCALCADO E IGNORECALCADO.

The methodology of tests was consolidated in running each feature, peculiarly, on
the considered classifiers. Furthermore, the better features were selected and combined in
accordance with the level of classification accuracy. This methology resulted on a range
of 33.8 % to 97.5 % indentification rates.
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1 INTRODUCAO

A casa inteligente pode ser definida, de maneira sistematica, como uma casa equipada
com objetos inteligentes interligados por uma rede doméstica, capaz de transmitir in-
formagoes entre esses objetos e um mecanismo para conectar o ambiente com meios de
comunicagao externos (internet).

Vigilancia, seguranca e economia de recursos, como agua, energia e gas, sao alguns dos
servicos basicos que uma casa inteligente pode oferecer. No projeto casa inteligente pro-
posto por (LIMA, 2005), o servi¢o de iluminagao adaptativa, que aproveita a iluminagao
exterior, mostrou uma economia de 32 % de energia elétrica. O conforto e servicos per-
sonalizados da casa vao muito além disso. E possivel, por exemplo, adaptar a casa para o
cuidado de pessoas idosas ou enfermas, sendo configurados servigos como: monitoramento
de torneiras, chuveiros, fogoes, além da deteccao de alguns perigos como quedas.

H&a um vasto campo de aplicagoes para a casa inteligente. Para exemplificar, imagine
que uma pessoa seja submetida a uma cirurgia e more distante do recurso hospitalar.
Para o acompanhamento do médico na recuperacao do paciente, os gastos que essa pes-
soa teria para permanecer internada seriam consideravelmente altos. O ambiente onde
ela reside pode ser capaz de obter informacoes vitais e envid-las a um especialista para
acompanhamento remoto. Com exce¢ao de algum problema detectado, o individuo nao
necessitaria sair de casa e teria acesso ao acompanhamento médico. Isso implicaria no
aumento da capacidade de atendimento do hospital, além do aumento de conforto dos
pacientes.

Antes de imaginar e projetar aplicacoes para a casa, é necessario identificar seus habi-
tantes para que os servigos possam ser configurados de forma personalizada e de acordo
com as suas necessidades. Ha algum tempo, pesquisadores vém se esforcando na busca de
novas formas de identificagdo. Os sistemas tradicionais de identificagao, tais como senhas
e crachés, podem ser esquecidos ou extraviados. Os sistemas biométricos de identificagao
levam vantagem em relacao aos convencionais por estarem presentes no individuo sem o
problema de esquecimento ou extravio (no caso de senhas e crachds), porém os mais co-
nhecidos (iris, impressao digital, reconhecimento de face) apesar de apresentarem métodos

que geram bons resultados, sao invasivos por necessitarem a atencao do individuo. Além
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de preciso, o sistema de identificacao da casa deve ser transparente, ou seja, o individuo
deve ser identificado através de uma interagao implicita ou passiva. Analisando tais ne-
cessidades, um sistema de identificacao baseado no padrao de caminhar foi considerado
em algumas aplicacoes de domética, pois caminhar ¢ um ato primordial e natural na
locomogao do ser humano.

Na literatura ha alguns trabalhos (ADDLESEE, 1997; ORR, 2000; LIMA, 2005; SU-
UTALA, 2005; SAVIO, 2007) sobre pisos inteligentes, os quais colhem dados dos passos
dos individuos que caminham sobre os mesmos e entao os submetem a um algoritmo de
classificacao. Apesar de apresentarem bons resultados, a implementacao dessas solucoes
alteraria a infraestrutura da residéncia, uma vez que o piso teria que ser total ou quase to-
talmente substituido. Além disso, pelas pesquisas feitas até o momento, ainda nao foram
encontrados trabalhos onde seja possivel identificar individuos locomovendo-se em varios
modos (correndo, caminhando em velocidade normal, vagarosamente) como também iden-
tificar mais de um individuo simultaneamente.

Este trabalho se propoe ao estudo de um sistema de identificagao que se baseia em
caracteristicas extraiveis de sinais de som, e no caso particular desse estudo, o som dos
passos. Dentre as caracteristicas exploradas em (LIMA, 2005), a freqiiéncia dos passos foi
uma das determinantes para a identificacao do individuo. No som também é possivel a
extracao do periodo dos passos. Para isso, foi desenvolvido um algoritmo que se baseia no
valor méaximo produzido pelo impacto do calcanhar com o solo. No decorrer do estudo,
todos os parametros pesquisados foram organizados em dois grupos: objetivos e subje-
tivos. O primeiro grupo retne as caracteristicas objetivas do som, ou seja, seus célculos se
baseiam no aspecto fisico da onda. Enquanto que o segundo grupo, leva em consideragao
os aspectos subjetivos, ou seja, como o sinal sonoro é percebido pelo ouvido humano.

A dimensao dos dados obtidos na tarefa de extracao das caracteristicas estudadas em
uma sequeéncia sonora de passos, em geral é razoavelmente grande. Portanto, métodos de
reducao de atributos constituem uma das fases do projeto. Para essa tarefa, foi utilizado
o discriminante de Fisher (vide Secao 3.3), o qual ordena as caracteristicas segundo sua
importancia mediante ao calculo da razao entre a variancia entre-classes por intra-classes.

Apoés extrair as caracteristicas, estas foram submetidas a dois algoritmos de classi-
ficacao avaliados nesta dissertagao, a saber: K vizinhos mais préximos - K-NN e o al-
goritmo de agrupamento K-Means. As metodologias de particao de dados utilizadas na

avaliacao dos métodos K-NN e K-Means foram respectivamente leave-one-out, que con-

21



siste em deixar uma amostra para teste e as demais para treinamento até que todas as
amostras sejam testadas, e validagao cruzada com £ conjuntos, que consiste em dividir a
base em k subconjuntos disjuntos, com aproximadamente o mesmo nimero de elementos,
onde cada um dos k subconjuntos é utilizado como conjunto de teste e os demais para
treinamento (GOLDSCHMIDT, 2005).

Um experimento real foi feito para avaliagao do sistema. O conjunto foi particionado
em seis subgrupos caracteristicos. No intuito de obter as melhores taxas de reconhe-
cimento, a seguinte metodologia de testes foi utilizada. Inicialmente, os algoritmos de
classificacao foram testados, para cada subgrupo, utilizando-se cada caracteristica sin-
gularmente. Apoés isso, as melhores caracteristicas sao combinadas gerando resultados
ainda melhores. A proxima secao introduz a casa inteligente do IME, comentando-se os

trabalhos predecessores pertencentes ao projeto.

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O trabalho encontrado em (NASCIMENTO, 2002), foi marcado o inicio do projeto da
Casa Inteligente do IME. Intitulado inicialmente como Sistema Dinamico de Automacao
Residencial - SDAR, nessa primeira versao da casa, foram levantados os seguintes quesitos:
protocolos de automacao, sistema de identificacao através de malha sensora com o desen-
volvimento dos algoritmos de passo e considerado um sistema de iluminagao objetivando
economia. Os algoritmos de passo foram desenvolvidos para extrairem quatro parametros,
dados dois pontos na malha feita de piezoelétrico ou células de carga, a saber: angulos dos
pés direito (d4) e esquerdo (d.), (f) frequéncia do passo, (p) peso e (s) comprimento do
passo. A FIG. 1.1 mostra os parametros na malha propostos em (NASCIMENTO, 2002).
Para a tarefa de identificagao foi proposto o uso da rede neural do tipo Art Resonance

Theory - ART1.
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FIG. 1.1: Pegadas na malha de sensores (adaptado de (NASCIMENTO, 2002)).

Os estudos de Fitzner (2002) foram prosseguidos nos trabalhos de Botelho (BOTELHO,
2005) e Lima (LIMA, 2005). No trabalho feito por Botelho (BOTELHO, 2005), foi apre-
sentada uma arquitetura de um Sistema Multiagentes - SMA para a casa inteligente.
A arquitetura proposta contém duas camadas de agentes. Na primeira camada ficam os
agentes interfaces, os quais sao responsaveis por monitorar e controlar os eletrodomésticos
da casa (luz, ar condicionado, sensor de passos). Na outra camada, existem os agentes:
Rede Neural, Temperatura, Iluminacao, Identificacao, Consumo de Energia e Externo,
com as respectivas principais fungoes: classificar o padrao do individuo, ajustar a tem-
peratura, ajustar a iluminacao, carregar preferéncias e julgar padrao advindo do agente
Rede Neural, calcular o consumo de energia e representar a firma de seguranca ou policia.
Tal arquitetura se destaca por sua flexibilidade, uma vez que o sistema pode ser usado
em quaisquer ambientes (escolas, igrejas, comércios e casas), como também podem ser
adicionadas novas funcionalidades sem alteracao da mesma. A arquitetura SMA da casa
foi testada via simulagao e o sistema se comportou corretamente para o que foi projetado.
A FIG. 1.2 mostra o modelo SMA para um cémodo (quarto) da casa.

No trabalho descrito em (LIMA, 2005), um sistema adaptativo para a casa inteligente
foi modelado segundo a orientagao a objetos, foi produzido um sensor de passos genuino
onde foi possivel validar e melhorar fisicamente o trabalho predecessor. Além disso, o
sistema de iluminacao foi implementado e validado através de simulagoes, nas quais os
resultados apresentaram uma economia de aproximadamente 40 %.

O sensor de passos é formado por pontos de pressao distribuidos de forma equidistante,

para que o numero de dispositivos detectores de contato excitados durante o caminhar
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FIG. 1.2: Esquema do SMA da Casa Inteligente do IME (BOTELHO, 2005).

do individuo independa da direcao de deslocamento. Basicamente, o sensor é constituido

por duas camadas, superior e inferior. A camada superior é formada pela borracha Eva

~—

(etileno/vinil acetato), um material resistente porém que apresenta deformagao quando
submetido a pressao exercida pelo pé de um individuo. Abaixo dessa camada, encontram-
se trilhas de aluminio, por onde a corrente circula no momento que uma pessoa caminhar
sobre esta regiao do sensor. Em cada um dos lados das trilhas, fontes de tensao continua
de mesmo valor estao ligadas. Acondicionadas em orificios feitos na camada amortecedora,
encontram-se molas as quais juntamente com as trilhas de aluminio, formam o circuito
por onde circula a corrente determinando a coordenada (x,y), referente a drea dos pés do

caminhante. Para notar as diferencas de voltagem, resistores conectam molas vizinhas.

A FIG. 1.3 mostra o corte da malha normal e deformado.
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FIG. 1.3: Circuito do sensor de passos proposto em (LIMA, 2005). (a) Corte da malha
normal. (b) Sensor deformado.

Através do conjunto (X,Y) formado por todos os pares excitados no sensor durante o

caminhar, sao extraidas trés caracteristicas, a saber: frequéncia, abertura e distancia da
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passada do individuo. Esses trés parametros sao introduzidos em uma rede neural ART2,
onde além do angulo formado entre os vetores, foi considerado o médulo do vetor, que
com um conjunto de 10 amostras de 20 alunos do departamento, obteve, no geral, uma
precisao de 87 % de acertos. Esse algoritmo de identificacao foi modificado posteriormente
no trabalho reunido em (ROSA, 2006), com a funcdo de ativagao da rede sendo a distancia
euclidiana do raio do neurénio, aumentando o indice de acertos para 90,2 %.

O trabalho atual, da continuidade ao projeto da Casa Inteligente do IME, através da
investigagao de um sensor de passos baseado no som. E importante ressaltar que no sensor
de passos proposto por Lima (2005), a influéncia do ruido ambiente é praticamente nula. O
que no caso do som, ¢ um problema complexo de se eliminar. No som, nao é possivel obter
a abertura e a distancia da passada, pois mesmo as solugoes mais robustas em sistemas de
localizacao de fonte sonora, nao é possivel alcancar a mesma precisao da malha sensora.
Além disso, o som dos passos é muito mais sensivel aos tipos de piso e calgados, do que
a malha. Dos parametros explorados no trabalho de Lima (2005), somente a frequéncia
dos passos pode ser identificada na onda sonora, sendo um dos parametros explorados
nesse trabalho. As demais caracteristicas apresentadas nessa pesquisa, sao provenientes
de sistemas de identificacao de locutores e outras que se mostraram eficazes, no ambito

dos sinais dos passos.

1.2 OBJETIVO

Nesta secao sao apresentados os principais objetivos da presente pesquisa. Para isso, eles
serao divididos em Objetivos gerais e Objetivos especificos, destacando-se as finalidades
globais e locais esperadas.

1.2.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral desse trabalho ¢ avaliar a capacidade de discriminagao de um grupo
de caracteristicas objetivas e subjetivas do som, quando aplicadas ao som dos passos, e
também avaliar sua aplicacao em algoritmos de classificacao, no intuito de identificar os

moradores da casa inteligente.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos sao citados da seguinte forma:
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Reunir caracteristicas aplicadas ao sinal sonoro e prosseguir com uma investigacao

a respeito do poder discriminatorio, ao ser aplicado ao sinal dos passos;

Aplicar métodos para eleicao das melhores caracteristicas, no quesito qualidade de

classificacao;

e Comparar algoritmos de classificacao para a tarefa de identificacao.

Reunir o sistema composto pelos trés tépicos anteriores e testa-lo em um experi-

mento real, de magnitude maior que os trabalhos encontrados na literatura.

1.3 MOTIVACAO

Apesar do conjunto de teste ser bastante limitado, alguns trabalhos na literatura (SHOJI,
2004, 2005; ITAI, 2006) mostraram bons resultados na identificagao através do som das
passadas. Porém, o conjunto utilizado em tais trabalhos é muito restrito, tendo somente
cinco individuos caminhando com um tipo de calcado. Além disso o problema de reco-
nhecer mais de um habitante no mesmo local e simultaneamente, ainda é considerado um
problema dificil e sem solugao até a presente pesquisa. O presente trabalho faz um estudo
na identificagao de individuos utilizando o som dos passos, em um ambiente doméstico e
com um conjunto de testes mais complexo do que nos trabalhos encontrados.

Na literatura encontra-se muita documentacao a respeito do funcionamento e trata-
mento do sinal de voz (FECHINE, 2000; JR., 1993; PICONE, 1993; SILVA, 2002; DE-
LIMA, 2001). Infelizmente, ndo existe algo semelhante para o sinal produzido pelos passos.
Este trabalho nao propoe novas formulagoes matemaéticas para representar os estimulos
do som provocado pelos passos. Porém, sao exploradas caracteristicas utilizadas em ou-
tros trabalhos de classificacao de locutor, com excecao a frequéncia dos passos, a qual
ja foi provada ser uma importante caracteristica na identificacao de pessoas a partir do
caminhar (LIMA, 2005), que é um parametro particular ao ato de caminhar.

Na tarefa de classificacao, a qualidade dos parametros é essencial. Neste trabalho
sao estudadas e implementadas dois grupos de caracteristicas: objetivas e subjetivas. As
caracteristicas objetivas sao aquelas em que se julga apenas o formato da onda, como
os componentes de frequéncia que a formam até parametros mais complexos como os
coeficientes mel-Cepestrais. Ja os parametros subjetivos ou psicoactsticos sao aqueles

modelados de acordo com o sistema auditivo humano, ou seja, modelos matematicos de
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como o ouvido “percebe” o som. O algoritmo de classificacao utilizado nos trabalhos
anteriores da casa foi adaptado neste trabalho para classificar os individuos a partir das
caracteristicas estudadas. No decorrer do trabalho também ¢é feita uma andlise dos pro-

blemas encontrados durante o estudo do som dos passos.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho esté estruturado em sete capitulos. O presente capitulo teve por objetivo
permitir ao leitor ter o conceito de casa inteligente, os beneficios trazidos por ela, como
também mostrar os trabalhos do projeto da casa inteligente o qual o presente trabalho
da continuidade. Além disso, esta secao apresenta uma breve visualizacao dos demais
capitulos deste documento, mostrando nos pardgrafos a seguir uma descricao sucinta
desses capitulos.

O Capitulo 2 retne trés dos principais projetos de ambientes inteligentes na literatura
e comenta os trabalhos mais relacionados ao tema abordado por esse trabalho. Os projetos
que formam a sec¢ao do estado da arte, foram escolhidos por serem casas reais e os sistemas
inteligentes de automacao testados com moradores humanos.

O Capitulo 3 retine informagoes basicas sobre a area de processamento de sinais,
relaciona as caracteristicas do som avaliadas nesse trabalho, comenta sobre solucoes a
respeito de eleicao dos melhores parametros, finalizando com os algoritmos de classificagao
examinados na presente pesquisa.

No Capitulo 4 a estrutura biométrica do caminhar, bem como as forcas geradas por
esse ato sao congregadas. Além disso, é discutida a auséncia de um modelo explicativo,
tal como no sistema de identificacao de locutores que o sinal de fala pode ser aproximado
por um sistema linear. Neste capitulo também sao levantados os requisitos de um sistema
ideal de identificacao através do som dos passos.

O experimento, metodologia e resultados sao apresentados no Capitulo 5. Em seguida
sao apresentadas as conclusoes no Capitulo 6, encerrando o texto com as referéncias

bibliogréficas.
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2 ESTADO DA ARTE E REVISAO DA LITERATURA

O presente capitulo reine recentes pesquisas em ambientes inteligentes, e também os
principais trabalhos relacionados ao problema de classificar individuos através do som dos

passos.

2.1 AMBIENTES INTELIGENTES

Essa secao tem por finalidade apresentar projetos de ambientes inteligentes onde, de modo
geral, o foco é estudar maneiras onde as pessoas possam ser inseridas a ambientes de alta
tecnologia, sem ter que aprender a manipular sistemas de controle complexos. Espe-
cialmente, trés ambientes foram reunidos: o HomeLab, projeto de pesquisa da empresa
Koninkligke Philips Electronics; o PlaceLab, projeto do Massachusetts Institute of Tech-
nology - MIT em conjunto com o laboratério da TIAX/LLCY; e o Adaptive House, projeto
de pesquisa do Departamento de Ciéncia da Computacao da Universidade do Colorado.
Tais projetos foram escolhidos por representarem o estado da arte na area de ambientes
inteligentes.

O HomelLab é um projeto da empresa Philips, criado no intuito de estudar o compor-
tamento de individuos, mediante a apresentacao de tecnologias domésticas voltadas para
o lazer. Nesse sentido, as seguintes areas iniciais foram consideradas: a experiéncia por
imersao através de dispositivos de visualizacao, que estendem-se além dos limites fisicos
das telas, cobrindo aspectos como a luminosidade do ambiente; e a experiéncia de presenca
social e conectividade com amigos e familiares remotos (DERUYTER, 2005).

Em aspectos fisicos, o HomeLab se parece com uma casa comum, com uma mobilia
moderna (vide FIG. 2.1a). Ela possui uma sala de estar, uma cozinha, dois quartos,
um banheiro e um escritério. A casa também é equipada com 34 cameras de video
e microfones posicionados no teto dos comodos. A finalidade desses equipamentos é
capturar a reagao dos individuos durante o teste de interatividade com as tecnologias
apresentadas. Portanto, técnicos monitoram a casa em periodo integral, analisando e

armazenando o dudio e video das interacoes dos individuos (ver a FIG. 2.1b). O HomeLab

ITTAX Tecnology http://www.tiaxllc.com/
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também conta com um sistema de controle de energia possibilitando que as luzes sejam
controladas remotamente. Contudo, os moradores ainda tém a opgao de ligar e desligar
as luzes manualmente. Além disso, o laboratdério tem suporte a redes sem fio e com fio,

permitindo & casa acessar conteudos exteriores que necessitar (RUYTER, 2003).

FIG. 2.1: Imagens do HomeLab (DERUYTER, 2005). (a) Imagem obtida de uma das
34 cameras instaladas no laboratério. (b) Cabine do técnico responsavel por identificar e
gravar as acoes dos moradores.

Para fazer uso das funcionalidades fornecidas por dispositivos méveis (tocadores de
musica, celulares e PDAs), os pesquisadores do HomeLab estao desenvolvendo uma tec-
nologia chamada Context Aware Messaging Platform - CAMP, para alimentar os dis-
positivos com informagoes condizentes ao ambiente, no qual estao inseridos. A idéia é
conectar “sensores de orientacao” dispostos em toda a casa, via bluetooth, ao dispositivo
movel, fornecendo-o informagoes sobre o contexto, aumentando ainda mais sua capaci-
dade de interatividade. Por exemplo, se o morador estd na cozinha, seu telefone celular
poderia receber informacoes a respeito de receitas, levando em consideracao seus niveis
de colesterol.

Outra tecnologia que esta atualmente sendo viabilizada pelos laboratérios da Philips,
juntamente com uma empresa de materiais esportivos, é a de bio-sensores embutidos em
roupas, com a finalidade de detectar e transmitir parametros como taxas de batidas do

coracao e respiracao, como também niveis de oxigénio no sangue. Espera-se que com
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tal tecnologia, seja possivel monitorar as condigoes vitais de um individuo e realizar o
seu acompanhamento em atividades fisicas. Para tanto, a Philips esta desenvolvendo
sensores com maior poder de processamento, os quais poderao ser integrados em circuitos
com baixo consumo de energia.

Atualmente, quatro tecnologias estao sendo testadas no HomeLab, a saber: brinquedos
interativos, iCat, dreamscreen e espelho interativo. As novidades citadas sao descritas a
seguir.

A tecnologia chamada brinquedos interativos consiste na aplicacao do ambiente
inteligente a brinquedos inteligentes, preservando sua facilidade natural de uso e criando
principios de interagao com o usuario. No HomeLab, um ambiente de StoryTelling com
tratamento de audio e uma interface palpavel foi implementada utilizando redes de sen-
sores. O protdtipo consiste em uma pequena fazenda onde os animais sao nés da rede de
sensores (FONTIJN, 2005).

O iCat é um robo de assisténcia pessoal que tem a aparéncia de um gato. Ele pos-
sui 38cm de altura com 13 servos que controlam diferentes partes de sua face, tais como
sobrancelhas, olhos, palpebras, boca e posi¢oes da cabeca; possibilitando gerar diferentes
expressoes faciais (VANBREEMEN, 2005b,a). O Robd é equipado com uma camera e um
microfone, possuindo software para reconhecer objetos e faces, como também capacidade
de sintetizar voz e entender algumas frases. Além disso, sensores de toque e LEDs mul-
ticoloridos estao instalados em suas orelhas e pés, os quais codificam os estados do robo
(cansado, dormindo, etc.), através das cores dos LEDs e reage ao sentir algum toque. Esse
aparato robodtico é controlado por médulos que rodam em uma plataforma chamada Open
Platform for Personal Robots - OPPR. O OPPR oferece um simulador que possibilita
desenvolver modulos para o 1Cat em computadores pessoais - PCs. Utilizando o OPPR,
um médulo de jogo de xadrez foi desenvolvido em (LEITE, 2007). Finalmente, dentre
as fungoes sociais testadas atualmente no robd que habita o HomeLab, destacam-se: (a)
informagoes sobre a agenda do individuo; e (b) capacidade de fornecer sugestoes sobre
tipos de pratos e atividades, levando em consideracgao as preferéncias pessoais do morador.

No projeto tecnoldgico dreamscreen ¢é estudado como o conjunto “som e imagem”
serd usado no futuro para criar experiéncias de imersao. Por exemplo, ao transformar
janelas em superficies serd possivel uma série de novos servigos e aplicacoes, incluindo
um verdadeiro home theater e substituicao de cenas reais por cenas virtualmente mais

atrativas. Os elementos necessarios para criar tais experiéncias sao: telas com grandes
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dimensoes, som direcional e solucoes de interacao cientes do contexto?. Para aprender o
que as pessoas farao no futuro, quando tais possibilidades existirem, um teste interativo
da DreamScreen foi criado no HomeLab. Na largura das janelas da sala, com imagens,
videos e som direcional. Por fim, solu¢oes de interacao intuitivas estao sendo exploradas,
usando a tecnologia de carpete inteligente para localizar e identificar usuarios.

O espelho interativo versa um espelho que possui fung¢oes de uma (tela sensivel ao
toque), enquanto adiciona interatividade por aceitar entradas do usuério. Para explorar
as possibilidades oferecidas por esse equipamento, foi montado um protétipo no banheiro
do HomeLab, com alguns servigos como: fornecimento de informagoes sobre as condigoes
do tempo e transito; examinar peso; mostrar opcoes de penteado; e controle de iluminacao
do ambiente. Para ativar os controles do espelho interativo, dois conceitos de interacao
foram desenvolvidos: a borda e por proximidade. Esses conceitos combinam as vantagens
de apontamento direto e, ao mesmo tempo, nao requer toques no espelho, evitando marcas
de digitais.

Os pesquisadores da Philips acreditam que o futuro dos ambientes inteligentes nao serd
regido pelas tecnologias, mas pelas pessoas, através de decisoes em relacao as mudancgas em
suas vidas (RUYTER, 2003). Por essa razao, acreditam na validade de seu projeto como
meio de alcancar essa aproximacao entre sua tecnologia e os desejos de seus consumidores.

Outro projeto de ambiente inteligente em destaque é o PlaceLab. Localizado em
Cambridge, Massachusetts, o PlaceLab é um apartamento totalmente funcional e alta-
mente flexivel, construido pelas instituigoes TIAX/LLC e MIT. Para habilitar o estudo
das reagoes comportamentais dos individuos, mediante tecnologias domésticas, alguns
voluntarios ocupam o laboratério periodicamente e suas agoes sao gravadas para uma
analise posterior. O interior do apartamento é formado por 15 méveis pré-fabricados e
pré-configurados. Cada um deles contém um micro-controlador, um sistema multimidia
e uma rede de 25 a 30 sensores (INTILLE, 2005). Novos sensores podem ser facilmente
adicionados a rede, sendo que os atuais gravam dados audiovisuais das atividades dos ocu-
pantes. Todos os dispositivos de sensoriamento sao discretamente integrados aos moveis,
ferramentas e utensilios da casa.

Para estudar a interagao dos individuos com os objetos do ambiente e medir a ace-

2A computacdo ciente de contexto estuda aplicacdes que adaptem seu comportamento com base em
informagoes (ou contexto) capturadas de um ambiente fisico com algum suporte computacional (KUDO,
2004).
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leracao em diferentes partes do corpo humano, foram desenvolvidos sensores ambientais
chamados MITes (MIT Environmental Sensors). Com dimensoes aproximadamente de
3,81 x 2,54 cm, um MITes é composto por cinco componentes principais (TAPIA, 2004):
(1) um Chip nRF24E1 3, com conexao sem fio operando em 2.4 GHz; (2) uma EEPROM
de 4 KB; (3) acelerometros ADXL202/210; (4) uma antena de 50 ohms; e (5) uma bateria
CR2032. Para o uso desses dispositivos no PlaceLab, o MITes foi posteriormente modifi-
cado, incluindo versdes com: (a) acelerometros de 2 e 3 eixos para captar movimentos em
objetos e no corpo humano, respectivamente; (b) chaves magnéticas para detectar eventos
ligado-desligado e aberto-fechado de gavetas, portas, etc.; (c) sensores de temperatura,
luminosidade para controle dos niveis ambientais e pressao arterial e frequéncia cardiaca
para monitoramento dos dados vitais de um individuo; e (d) leitor RFID, como proposta
de identificacao do habitante. Adicionando ao MITes a flexibilidade de embutir qualquer

outro sensor, mantendo os padroes de conectividade com a rede e transmissao dos dados.

e
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FIG. 2.2: Imagens do PlaceLab. (a) PlaceLab. (b) Software mostrando as leituras dos
sensores.

A estrutura de sensores do PlaceLab hospeda 80 (oitenta) pequenos sensores com fio
que detectam eventos “ligado-desligado” e “aberto-fechado”, tais como ligar e desligar do
forno e abrir e fechar de portas. As condi¢oes ambientais do PlaceLab sao obtidas usando
34 sensores de temperatura, 10 de umidade, 5 de iluminagao e 1 barometro, distribuidos

pelos comodos. Além disso, nove cameras coloridas, nove cameras infravermelhas e 18 mi-

3Nordic VLSI Semiconductors.
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crofones estao instalados nos méveis distribuidos na casa e sobre superficies de trabalho,
tais como escritorio e cozinha. Vinte computadores usam algoritmos de processamento
de imagens para selecionar 4 streams de video e 1 stream de audio, que melhor captura
o comportamento do ocupante. Esses dados sao sincronizados com os dados dos demais
sensores, do ambiente ocupado pelo individuo, e sao armazenados para uma analise poste-
rior. O objetivo desse procedimento é testar algoritmos de deteccao de contexto e fabricar
prototipos de aplicagoes orientadas ao contexto para dispositivos moveis e computadores
pessoais.

Além da infra-estrutura de sensores, o PlaceLab possui: controle da iluminacao (a
intensidade e temperatura da cor da luz podem ser dinamicamente controladas em cada
comodo); e controle de temperatura, além de um sofisticado filtro de ar permitindo con-
trole dinamico das qualidades ambientais da casa.

De posse do conhecimento da infra-estrutura do PlaceLab, as areas de estudo atual-
mente desenvolvidas sao: (a) cuidados médicos pré-ativos e fornecimento de informagoes
Just-in-time; (b) monitoramento de atividades do dia-a-dia; (¢) monitoramento biométrico;
(d) qualidade do ar dentro do ambiente; e (d) energia e eficiéncia.

O projeto Adaptive House é um ambiente inteligente implementado em uma casa real,
com o foco de se adaptar e se atualizar de acordo com as mudancas nos hébitos de seus
moradores. O objetivo principal do projeto é desenvolver uma casa que essencialmente
aprenda os padroes ambientais de seus ocupantes e programe-se para regular as condigoes
do ambiente automaticamente, segundo o estilo de vida e os desejos de seus habitantes.
A casa é equipada com sensores e atuadores que monitoram e regulam as condicoes am-
bientais da casa. Mais especificamente, os sensores e atuadores da casa podem: medir e
regular os niveis de iluminacgao, temperatura da agua, velocidade dos ventiladores, inten-
sidade sonora e temperatura do ambiente; medir a temperatura e luminosidade do lado
de fora da casa; ligar e desligar os aquecedores de agua e ar; ligar e desligar o gas do
forno; saber o status de janelas e portas(aberta ou fechada); medir gastos de gds, energia
elétrica e agua; e detectar movimentos. A FIG. 2.3a mostra a planta baixa da Adaptive
House indicando a localizacao dos sensores e atuadores.

Algumas funcionalidades desse ambiente incluem:

e Prever quando os ocupantes irao retornar a casa e determinar quando iniciar o
sistema de aquecimento da casa para que, ao chegar, os ocupantes encontrem a casa

em uma temperatura confortavel;
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IR

(a) O interior da Adaptive House. (b) Planta baixa da Adaptive House indicando

a localizagao dos sensores e atuadores
(MOZER, 1998).

FIG. 2.3: Foto do interior da Adaptive House e o programa que monitora os sensores.

e Detectar padroes estatisticos do uso de dgua, de maneira que se a agua quente é
usada ao meio dia nos dias da semana, o aquecedor permaneca desligado nas demais

horas do dia;

e Inferir a localizagdo do ocupante e em quais atividades o mesmo esta envolvido e

controlar os padroes de iluminagao;
e Acionar o sistema de iluminacgao antes de algum ocupante entrar no comodo.

O sistema de controle desenvolvido para o projeto Adaptive House é chamado de Adap-
tive Control of Home Environments - ACHE. Ele é responsavel por controlar sistemas
basicos de conforto residencial - temperatura da dgua, iluminagao ventilagao e tempera-
tura do ambiente. O ACHE foi configurado para atingir dois objetivos: (1) Preparar as
condi¢oes ambientais da casa, segundo as preferéncias dos habitantes, antecipadamente.
Dessa forma, ao adaptar as condi¢oes ambientais de algum comodo e algum habitante
alterar manualmente algum sistema, o ACHE encara como sinal de treinamento; e (2)
Conservagao de energia. Além disso, o ACHE é capaz de controlar todos os sensores e
atuadores da casa (MOZER, 1998).

A arquitetura do sistema ACHE é formada por cinco blocos principais: state trans-
formation, occupancy model, predictors, setpoint generator e device requlator. O modulo
state transformation computa os dados oriundos dos sensores no instante atual, e os envia

aos modulos state transformation e occupancy model. No primeiro, levando em conta os
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dados de tempos passados, sao computados as médias, minimos, maximos e variancias,
produzindo mais informacoes sobre o ambiente do que os valores instantaneos. No se-
gundo, é determinado para cada comodo, os estados de “ocupado” e “nao ocupado”. Além
disso, sao geradas regras que dizem essencialmente: “um determinado comodo continua
com o status ocupado, mesmo que nao exista movimento, até que o comodo adjacente seja
desocupado”. Os trés outros modulos sao responsaveis pelo comportamento adaptavel do
ambiente. O moédulo “predictors” se atenta ao estado atual e aos estados futuros. Exem-
plos de predicao incluem: padroes ocupacionais esperados na casa nas proximas cinco
horas; ou o uso de dgua quente esperado. O moddulo de predigao é implementado com
redes neurais feed foward treinadas com o algoritmo back propagation. Dado as predigoes
dos estados futuros, as decisoes de controle necessitam ser feitas de acordo com o gasto
de energia dos dispositivos da casa. O processo de decisao é dividido em dois estagios. O
modulo “setpoint generator” determina o ponto de ajuste, especificando o valor-alvo de al-
guma variavel ambiental (niveis de luminosidade, temperatura do ar, etc.) sob uma janela
de tempo. O moédulo “device regulator” controla os dispositivos fisicos para alcancar o
ponto de ajuste, determinado pelo médulo anterior. A razao para dividir o controle entre
os médulos “setpoint generator” e o “device regulator” é encapsular o conhecimento. O
“setpoint generator” requer conhecimento sobre as preferéncias dos habitantes, enquanto
que o “device regulator” tem o conhecimento sobre as condigoes fisicas do ambiente e o
gasto dos dispositivos controlados. Se os habitantes e/ou suas preferéncias mudarem no
tempo, somente o “setpoint generator” necessita se atualizar.

Para avaliar o ACHE, testes de simulacao utilizando o sistema de temperatura, usando
dados reais dos ocupantes e perfis de condicoes de temperatura exteriores a casa, foi
possivel testar diversas politicas de controle. Dentre elas, o ACHE melhor executou ro-
bustamente trés politicas alternativas, mostrando um custo total mais baixo (desconforto
+ energia), através de uma taxa de valores para o custo relativo de desconforto e o grau
de nao-determinismo nos padroes dos habitantes.

Os pesquisadores da Adaptive House concluem chamando a atencao para o cuidado ao
avaliar o ACHE. Devido ao fato da maioria das pessoas afirmarem que seus horarios nao
seguem um padrao, esse comportamento sutil também é ttil ao ACHE. Pois acredita-se
que tais padroes possam ser explorados de forma 1til, no controle adaptativo de ambientes

domésticos.

35



2.2 REVISAO DA LITERATURA

Nessa secao serao discutidos os trabalhos de (LI, 1991), (SHOJI, 2004), (SHOJI, 2005) e
(ITAI, 2006). Tais trabalhos foram escolhidos, por tratarem do problema de classificacao,
de género e de individuos, a partir do som produzido pelo caminhar. Cada um deles
utilizou um conjunto de caracteristicas, filtros e algoritmos de classificacao. O método
utilizado por cada um, sera detalhado a seguir.

O trabalho congregado em (LI, 1991), consistiu em avaliar a viabilidade da classifica¢ao
do género, a partir do som dos passos. Para tanto, foram realizados quatro experimentos,
sendo os experimentos 1, 3 e 4 de cardter comportamental? e o experimento 2 de anélise
estatistica espectral do sinal sonoro proveniente dos passos. Para a execucao dos experi-
mentos, 16 individuos (8 homens, rotulados de M1 a M8 e 8 mulheres, rotuladas de F1 a
F8) foram convidados a participar do processo de gravacao do som de seus passos. Para
avaliar a influéncia do calcado no julgamento do género, foi solicitado que os individuos
M4 e M8 utilizassem o calcado do individuo M3, os demais participantes utilizaram seus
proprios calcados. Por 3 vezes, cada individuo deu 8 passos em um palco de madeira, com
7,3 m de comprimento por 1 m de largura, sendo esses passos gravados a uma taxa de
amostragem de 10 KHz com 12 bits de quantizacao. Para evitar possiveis propriedades
irregulares associadas com o inicio e término da caminhada, somente os 4 passos inter-
mediarios da sequencia foram utilizados nos experimentos, sendo descartados os 2 passos
inicias e finais.

O experimento 1 consistiu em selecionar um grupo de individuos para ouvir as sequéen-
cias gravadas e para julgar se o som produzido pela respectiva sequéncia, foi produzido
por um homem ou uma mulher. Nesse primeiro experimento, 69 % dos homens e 25.5 %
das mulheres foram julgados(as) como homens.

O experimento 2 do trabalho de (LI, 1991) se divide em duas etapas: (1) anédlise
do ritmo de passada e proporgoes temporais das fases de apoio e balango; e (2) anédlise
das seguintes medidas estatisticas: média; moda; inclinagoes de alta e baixa freqiiéncias;
assimetria e curtose; e quatro momentos (todas as medidas estatisticas se basearam na
distribuigao de freqiiéncias obtidas pela transformada rdpida de Fourier’). Nas duas

etapas, sao verificados seus relacionamentos com o julgamento obtido no experimento 1.

4No sentido de avaliar se os individuos eram capazes de identificar o género de outros individuos,

ouvindo-se o som dos passos, original e intencionalmente modificado
=4 7 . . ’ z.
°A transformada rapida de Fourier serd abordada no Capitulo 3.
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Na primeira etapa do experimento 2 (dois) do trabalho de (LI, 1991), um teste de hipdtese
foi conduzido nos dados oriundos da média do ritmo de passada e da porcentagem de
duracgao das fases de apoio e balanco. O teste mostrou que individuos do sexo feminino
tém duracao da fase de apoio maior que os do sexo masculino. Para examinar se o
ritmo de passo e a relativa diferenca temporal nas fases de apoio e balanco entre as
duas classes afetam o julgamento do género, coeficientes de correlacao de Pearson foram
calculados entre o resultado do experimento 1 e estes dados. O teste mostrou que o sexo
dos individuos, com um ritmo de passada mais réapido, tende a ser julgado como feminino,
apesar do ritmo da passada em média nao diferenciar os géneros significantemente.

Na segunda etapa do experimento 2 (dois) do trabalho de (LI, 1991), foram utilizadas
sete caracteristicas estatisticas de distribuicoes espectrais obtidas através da transfor-
mada de Fourier. A partir dos dados oriundos da extracao dessas caracteristicas, uma
analise de componentes principais foi realizada e dimensoes hipotéticas extraidas. Com o
critério de componentes com autovalores maiores que 1, dois componentes, PC1 e PC2,
foram selecionados para explicar o relacionamento dos dados. Aplicando-se entao uma
funcao discriminante linear, técnica de classificacao e previsao utilizada em estatistica,
obteve-se o seguinte resultado para a classificacao: 3 dos 8 homens foram classificados
como mulheres; e 1 mulher classificada como homem. Utilizando esse resultado, foi reali-
zada uma correlacao de Pearson com os resultados do experimento 1 para identificar os
atributos fisicos usados pelos ouvintes. Como conclusao desse procedimento, verificou-se
que tendem a ser julgados como mulheres, os individuos que apresentam estimulos com:
(a) altos valores para média e moda espectrais; (b) valores significativos para energia em
altas frequéncias. Em contrapartida, tendem a ser julgados como homens, os individuos
que apresentam: (a) baixos valores para a média e moda espectral; (b) altos valores de
assimetria e curtose; e (c) baixo crescimento e queda espectrais.

O experimento 3 foi conduzido para avaliar os efeitos na percepcao do género ao se
efetuar manipulacoes no espectro. Através de um equalizador de frequéncias, a moda
espectral dos estimulos dos individuos M6 e F7 (no experimento 1, apresentaram por-
centagem relativamente neutra em relagao ao julgamento do género), foi configurada com
os valores 65, 125, 250, 500 e 1000 Hz. Dez sujeitos ouviram os estimulos modificados e
classificaram o género. Em resumo, observou-se que quando a moda foi: (1) movida para
baixas frequéncias, o julgamento de masculinidade cresceu de 50% para 90%; e (2) movida

para 1000 Hz, o julgamento de masculinidade caiu para 10%. Com esse experimento, foi
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possivel concluir que: (1) manipulagoes no espectro podem alterar o julgamento do género;
e (2) a moda espectral tem um papel importante na classificacao do género.

Por fim, o experimento 4 consistiu no estudo da influéncia do tipo de calcado no
julgamento do género. Para tanto, 11 sequéncias de passos foram gravadas, utilizando-
se 1 homem, M7 calcando dois tipos de calgados (A e B), e trés mulheres, F2, F6 e
F8 calcando seus préprios calcados e os de M7. Por 3 vezes, as 11 sequéncias foram
ouvidas e julgadas por um grupo de 8 pessoas. A partir dos dados oriundos desse teste, as
probabilidades dos individuos F2, F6 e F8 serem julgadas como homem, respectivamente,
foram as seguintes: (1) com o sapato A: 0.70, 0.71 e 0.92; (2) com o sapato B: 0.44, 0.32
e 0.39; e (3) com seus préprios sapatos: 0.06, 0.3 e 0.39. A probabilidade do individuo
M7 ser julgado como homem foi de 0.83, usando o sapato A, e 0.40, utilizando o sapato
B. Esse simples experimento mostrou que o tipo de calcado influencia o julgamento do
genero.

Nos trabalhos (SHOJI, 2004), (SHOJI, 2005) e (ITAI, 2006), foram utilizados uma
mesma base de dados. Essa base foi composta da gravacao dos passos de cinco estudantes
do sexo masculino, calgando um tnico tipo de cal¢ado (chinelos). O ambiente por onde
caminharam foi um corredor de uma universidade. Cada individuo caminhou dez vezes
um percurso de cinco metros até o microfone, onde foram gravadas suas passadas em uma
taxa de amostragem de 44.1 KHz e o microfone utilizado foi um SOKKI LA-5120, com
uma taxa de frequéncia de 20 a 12.5 KHz. Os trés trabalhos, organizaram-se basicamente
em trés fases: (1) pré-processamento; (2) extracao das caracteristicas; e (3) classificagao.
Cada uma dessas fases sera detalhada a seguir, levando-se em conta a particularidade de
cada um.

Em (SHOJI, 2004) se encontra um dos primeiros trabalhos encontrado na literatura
tendo em vista a classificacao de individuos, baseando-se na extracao de caracteristicas do
som dos passos. Como pré-processamento, utilizou-se a transformada wavelet como filtro
do ruido ambiente. Obtido gravando-se o som de fundo do ambiente, um limiar de 0.017
foi passado como parametro a transformada. Na fase de extragao das caracteristicas, tres
parametros foram extraidos dos sinais: a andalise mel-cepestral, o ritmo de caminhada e o
grau de similaridade do envelope espectral.

A primeira caracteristica considerada em (SHOJI, 2004) foi a andlise mel-cepestral.
Esta consiste em uma técnica muito utilizada em sintese de voz e reconhecimento de

locutor (maiores detalhes no Capitulo 3) e no trabalho de (SHOJI, 2004), foi conside-
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rado um filtro MLSA (Mel Log Spectrum Approximation) para obtencao dos coeficientes
mel-cepestrais. Uma amostra de cada um dos individuos foi escolhida aleatoriamente e
submetida ao filtro. Como resultado desse procedimento, foi notificada uma diferenca
entre os individuos, ao se observar os primeiros picos de frequéncia. Dessa maneira, os 6
(seis) primeiros picos de frequéncia foram selecionados para compor um vetor de carac-
teristicas F' = {fi, fo, ..., fo}. A reuniao dos vetores F', calculados para cada amostra da
base de dados, formou o conjunto A = {Fy, Fy, ..., Fyy}, onde M = 10 é o ntimero de
medidas feitas para cada sujeito. O conjunto formado pelos vetores A; de cada sujeito ¢
foi chamado de aw = { A1, As, ..., Ay}, onde N é o niimero de individuos.

A segunda caracteristica explorada no trabalho de (SHOJI, 2004) foi o ritmo de cami-
nhada. Para calcula-lo, foi assumido que o ritmo de caminhada é equivalente ao periodo
fundamental da onda. Um algoritmo para extracao da frequéncia fundamental utilizando
uma funcao de autocorrelacao, foi utilizado. Para cada amostra ¢, um periodo médio p; foi
calculado e um conjunto B; = {p1, pa, ..., pm } foi formado para cada sujeito 7. O conjunto
de todos os B; formaram o vetor de caracteristicas 3, definido por § = {By, Bs, ..., By},
armazenando os valores dos intervalos entre os passos.

A terceira caracteristica explorada no trabalho de (SHOJI, 2004) foi o grau de simila-
ridade do envelope espectral (EE). O EE é a representagao da forma de onda no dominio
da frequéncia. Para obter um efeito de “suavizacao”, o EE utilizado nesse trabalho foi
submetido a um filtro de média mével. Dado um sinal de entrada y(n), o processo de
média mével calcula a média para os N pontos passados do valor y(n) presente e o sinal
7(n) é obtido novamente. Ao se calcular os valores dos gradientes dos EEs, em amostras
de diferentes individuos, notou-se diferencas entre eles. Portanto, o seguinte procedimento
foi tomado: (1) calcular o EE de cada amostra; (2) escolher arbitrariamente um EE como
base; e (3) calcular o grau de similaridade, definido pela distancia euclidiana entre o EE
base e os demais EEs. Chamando k o valor obtido por esse iltimo calculo, definiu-se
C = {ki, ko, ..., kp}, 0 conjunto dos graus de similaridade das M amostras de cada su-
jeito. Por fim, um vetor v = {C, (s, ..., Cy} formado pelos N sujeitos foi definido como
o vetor de carateristicas representando o grau de similaridade.

Para avaliar a capacidade de identificacao de individuos através dos trés conjuntos
de caracteristicas descritos anteriormente, o algoritmo K-Means foi escolhido a tarefa de
classificagdo. Em sintese, o algoritmo K-Means é um algoritmo de agrupamento (clus-

terizagdo) em que um de seus pontos principais é a calibracao de um elemento chamado
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centroide, o qual é ajustado a cada interacao. O algoritmo para quando nao ha mais
atualizacoes no elemento centréide. Cada centrdide representa um grupo (nesse caso, o
individuo) e um elemento (uma amostra daquele determinado individuo) pertence a um
determinado grupo, se a distancia entre ele e o centréide do grupo for menor que deter-
minado limiar. Durante o teste de classificacao, foi submetido ao algoritmo combinagoes
de conjuntos para avaliar a eficicia das combinagoes. Primeiramente, o algoritmo rodou
tendo como entrada somente os conjuntos «, 3, v, com 60 % (30/50), 54 % (27/50) e 52
% (26/50) de acertos, respectivamente. Por ltimo, as combinagoes dos conjuntos identi-
ficadas por P1{«, 8}, P2{a, v}, P3{f3,~v}, P4{«, 3,7} ao serem submetidas ao algoritmo
K-Means, a acuracia foi aumentada para 100 %, 84 %, 86 % e 100 %, respectivamente.

O trabalho publicado em (SHOJI, 2005) se diferencia do anterior ((SHOJI, 2004)) em
dois aspectos principais: (1) na etapa de pré-processamento, como técnica de extragao
do ruido ambiente, foi utilizado um método de subtragao espectral; e (2) um algoritmo
de quantizacao vetorial (QV) foi utilizado como método de classificagdo. As amostras
foram submetidas a etapa de extracao de caracteristicas antes e apds a extracao do ruido.
Considerando a mesma organizacao dos conjuntos de caracteristicas definidos em (SHOJI,
2004), para os conjuntos «, 3, v, as taxas de classificacao foram 60 %, 54 % e 52 %, com
ruido ambiente e 64 %, 54 % e 58 %, apds a extracao do ruido, respectivamente. Ao
realizar as mesmas combinagoes: Pl{a, 8}, P2{a,~}, P3{0,v}, P4{«, 3,7}, a acuricia
na classificagao cresceu para 80 %, 84 %, 80 % e 100 %, com ruido ambiente e 82 %, 88
%, 84 % e 100 %, apos a extracao do ruido, respectivamente.

Em (ITAI, 2006), nao houve pré-processamento. Na fase de extragao de caracteristicas
foram considerados quatro parametros psicoacusticos: sonoridade, sharpness, fluctuation
strength e roughness. Os parametros psicoacusticos sao medidas baseadas em aprox-
imagoes do sentido do ouvido, ou seja, sao parametros modelados levando em conta as
reacoes do sistema auditivo humano. O calculo desses parametros dependem dos modelos
utilizados para tal. O modelo utilizado no trabalho de (ITAI, 2006) foi o de E. Zwicker.
Este modelo produz a densidade de sonoridade em 24 bandas criticas, onde no trabalho
de (ITAI, 2006) foram consideradas 20 bandas criticas. O nivel de sonoridade total é
obtido somando a resposta em cada uma das bandas. Os demais parametros sao escalares
obtidos através da densidade de sonoridade. Para avaliar a qualidade dos parametros
psicoacusticos, dois testes foram conduzidos utilizando-se o algoritmo K-Means para a

classificagao. O primeiro consistiu em juntar os quatro parametros calculados de cada
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amostra, como um vetor de caracteristicas e submeté-los ao algoritmo. Como resultado
do primeiro teste, 3 dos 5 individuos foram agrupados corretamente. O segundo teste,
consistiu em: (1) definir outro vetor de caracteristicas utilizando somente a sonoridade
especifica em torno de 20 bandas criticas, para cada amostra; (2) para cada sujeito, sepa-
rar dois conjuntos: um de teste contendo 1 vetor e um de treinamento contendo 9 vetores;
e (3) associar o vetor de teste ao centréide do grupo que produzir o menor erro absoluto,
obtido pela soma das distancias entre o elemento teste e o centréide. Como resultado do
segundo teste, 44 amostras foram corretamente identificados.

Em resumo, o trabalho apresentado em (LI, 1991) mostrou a qualidade das carac-
teristicas estatisticas na classificacao do género, a partir dos passos dos individuos, como
também fez um estudo no relacionamento destas caracteristicas com a percepcao dos
ouvintes, no julgamento do género. O trabalho apresentado nessa dissertacao se dife-
rencia por utilizar parametros objetivos e subjetivos, no intuito de identificar habitantes
na casa inteligente a partir do som de seus passos. Os trabalhos reunidos em (SHOJI,
2004), (SHOJI, 2005) e (ITAIL, 2006) mostraram a possibilidade de identificar os individuos
através do sinal sonoro provocado pelo caminhar. Entretanto, o conjunto de teste foi bas-
tante restrito, limitando-se a 5 individuos com um tipo de calgado, como também somente
um algoritmo de classificagao foi avaliado. Uma das etapas do trabalho atual consistiu em
realizar um experimento com 15 (quinze) individuos calcando 6 (seis) tipos distintos de
calgados (vide Capitulo 5). Dois algoritmos para a tarefa de classificagao foram implemen-
tados utilizando técnicas distintas de particao de dados. Além disso, foi implementado
um critério de selegao de atributos, para diminuicao da dimensionalidade dos dados.

Apoés a apresentagao das pesquisas mais recentes na area de ambientes inteligentes e
a discussao dos trabalhos relacionados diretamente com o foco do presente trabalho, é
necessario apresentar os fundamentos tedricos envolvidos nessa obra, que estao reunidos

no proximo capitulo.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

No capitulo anterior foram reunidas as recentes pesquisas em ambientes inteligentes,
como também foram abordados trabalhos que tratam da identificacao de individuos
usando a andalise do sinal sonoro dos passos. O atual capitulo fornece subsidios para
o entendimento da anélise acustica de sinais (Se¢ao 3.1), como também as caracteristicas
e seus respectivos métodos de extragao (Secao 3.2), para entao serem posteriormente pro-
cessadas no intuito de encontrar padroes no caminhar. Devido a magnitude dos dados
provenientes dos parametros estudados, fez-se necessaria a busca por técnicas de selecao
de atributos, com o objetivo de contribuir na qualidade de classificacao e consequente-
mente no desempenho do sistema. As técnicas de selecao de atributos estao reunidas na
Secao 3.3. Por fim, a Secao 3.4 encerra a fundamentacao tedrica com a descricao dos

algoritmos de classificacao avaliados.

3.1 CONCEITOS BASICOS

Em todo ciclo de vida, o ser humano ¢ rodeado de sinais que carregam consigo informagoes
ajudando-o a tomar decisoes. Do ponto de vista da engenharia, sinais sao fungoes ou
sequéncias que servem para transportar informacao de uma origem para um destino. O
som ¢ um sinal que propaga no ar através de um movimento ordenado das particulas
constituintes, provocando variagoes na pressao do ar. Essas variagoes sao percebidas pelo
sistema auditivo humano, constituindo a sensacao de audicao. Assim como os demais
sinais na natureza, o som em sua forma natural é um sinal continuo. Devido as limitagoes
dos sistemas digitais, faz-se necessario trabalha-lo com sua versao discreta. Fazendo-
se necessario ainda, transformar sua forma analdgica para digital, para entao poder ser
processada como informagao. Esse processo, chamado de conversao analégico-digital A /D,
é realizado em duas etapas: (1) transformagao da variacao de pressao sonora em sinais
elétricos; e (2) amostragem e codificagdo (também conhecida como quantizagao) dos sinais
oriundos da primeira etapa.

Um dispositivo chamado transdutor acustico-elétrico (microfone) é o responsavel por
transformar a variacao de pressao sonora do ar, em variacao de tensao elétrica. Este

dispositivo é conectado a uma interface especial chamada placa de som. Esta por sua vez,
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realiza as etapas de amostragem e codificacao. Cada amostra é medida em uma determi-
nada frequéncia, denominada taza de amostragem (tempo de amostragem e frequéncia de
amostragem também sao termos utilizados), e codificada em uma quantidade definida de
bits, conhecida como taxa de quantizacao. Para obter a representacao da onda analdgica
em forma digital sem perda significativa de informacao, é preciso escolher uma taxa de
amostragem e quantidade de bits de quantizacao adequados. Se a taxa de amostragem for
escolhida acima da maior frequéncia contida no sinal, havera informacao redundante no
sinal amostrado. Por outro lado, se for escolhida uma taxa de amostragem menor que a
maior frequéncia, haverd perda de informacao. Nesse sentido, para encontrar uma relagao
entre as frequéncias contidas em um sinal e a devida taxa de amostragem necessaria para
digitalizé-lo, Shannon® (SHANNON, 1949) desenvolveu o Teorema da Amostragem que

diz, essencialmente:

“Um sinal analogico contendo componentes acima de alguma frequéncia mdxima
f1 Hz pode ser completamente representado por amostras reqularmente espacgadas,

desde que a taxa de amostragem seja pelo menos 2f; amostras por sequndo.”

Durante o processo de conversao A/D, existe ainda um problema chamado falsea-
mento (do inglés aliasing). Esse problema ocorre quando o sinal a ser digitalizado possui
frequéncias mais altas que a frequéncia de Nyquist. Quando isso ocorre, as frequéncias
acima de fs/2 sao introduzidas no sinal amostrado como um ruido de frequéncias baixas.
Para resolver tal problema, os conversores A/D aplicam um filtro conhecido como anti-
aliasing filter antes da amostragem, o qual permite a passagem somente de frequéncias
abaixo da metade da frequéncia de amostragem. A conversao digital para analégico D/A
faz o processo inverso, lendo as amostras e gerando os pulsos elétricos correspondentes.
O processo de conversao analdgico digital pode ser visto na FIG. 3.1.

Dois conceitos comumente utilizados sdo a energia e a poténcia de um sinal z(n). A

poténcia p,(n) é definida por

pa(n) = |z(n)[? (3.1)

onde n representa o nimero da amostra analisada. E a energia pela seguinte férmula

o0

n=—0oo

6A frequéncia maxima contida em um sinal amostrado de acordo com o teorema da amostragem, fs/2,

é conhecida como frequéncia de Nyquist.
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FIG. 3.1: Processo de amostragem de um sinal analégico.

Dessa maneira, tais valores nao significam muito, porém sao utilizados para comparar
dois sinais. Para uma melhor representagao, foi criado a unidade decibel (dB) definida
por
E
R = 10logy, El (3.3)
2
onde R é a relagao em dB de dois sinais com energias E; e Es, respectivamente. O decibel
geralmente ¢ escolhido para uso pratico, devido a taxa dinamica do ouvido humano ser
muito larga, os valores em decibel permanecem em uma taxa tratavel.
Apo6s a conversao digital, o sinal x(n) é representado no dominio do tempo como uma
sequéncia de numeros. De acordo com a idéia inicial de Fourier, qualquer fungao, mesmo
as nao periédicas, podem ser representadas como uma soma de senéides (periddicas). No

dominio dos nimeros complexos, uma senodide pode ser expressa pelo Teorema de Euler:
e’ = coswn + jsinwn (3.4)

com a frequéncia angular w dada por

21
—k
N

w =

(3.5)

para alguma frequéncia discreta k e N bandas de frequéncia, ou, relacionado a frequéncias
em Hertz (Hz), como

B 2
s

w (3.6)
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Portanto, para revelar a estrutura de frequéncia de x, este pode ser convertido em seu

dominio da frequéncia X pela transformada discreta de Fourier (DFT):

Ze Nnkn 0£L' (n) (3.7)

X é chamado de espectro de frequéncias do sinal digital x de tamanho N. Para trans-

formar X para o dominio do tempo, usa-se a transformada discreta inversa de Fourier:

x(n) 2 % Z e Iw nkg OlX(k:) (3.8)

O resultado da transformada de Fourier (eq. 3.7) sdo N nuimeros complexos X (k) os
quais definem o espectro de magnitude M (k) e o espectro de fase ¢(k) para a sequéncia

discreta k:

M(k) = |X (k)] (3.9)

o(k) = arctan(X (k)) = arctan | ——-+~ (3.10)

onde reX (k) e imX (k) representam a parte real e imagindria de X (k).

O espectro de magnitude M (k) dé a intensidade de uma sendide na frequéncia k,
enquanto que o espectro de fase mostra seu deslocamento no tempo. Contudo, o espectro
de fase frequentemente € ignorado e o termo espectro de Fourier ou espectro é usado para
o espectro de magnitude.

Existe uma generalizacao da transformada de Fourier”, chamada transformada Z, o
qual simplifica as representagoes no dominio da frequéncia. A transformada Z de uma

sequéncia discreta x(n), onde z é uma variavel complexa, é definido como:

X(z)= Y x(n)z™" (3.11)

n=—oo

A complexidade computacional da DFT, quando calculada diretamente, ¢ O(N?),

onde N é o numero de amostras constituintes do sinal de entrada. Fazendo uso da pe-

27‘l’nk

riodicidade da senéide em andlise e 7"~ * e aplicando o principio dividir para conquistar

"Da mesma maneira que, para o caso continuo, a transformada de Laplace é a generalizacdo da

transformada continua de Fourier
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particionando o problema em subproblemas menores, uma variedade de algoritmos mais
eficientes de complexidade O(NlogN) foram desenvolvidos. Tais algoritmos sdo conhe-
cidos coletivamente como transformada répida de Fourier (FFT do inglés Fast Fourier
Transform). Para sua aplicacdo, geralmente é necessério que N seja miltiplo de dois.
Como a DFT e sua inversa diferem somente no sinal do expoente e no fator de escala, os
mesmos principios levam a versao rapida da FF'T.

Para o uso de técnicas convencionais aplicadas a sinais do mundo real, é necessario
trabalhar com pequenos intervalos do sinal, supostos estacionarios. Supondo que o som
dos passos € um processo estocastico, em geral nao estacionario, muitas partes da onda
acustica podem ser supostas estacionarias num curto intervalo de tempo. Este intervalo
caracteriza o tamanho da janela de andlise a ser utilizada, em cuja duragao, de 10 a 40
ms, o som dos passos pode ser considerado como um processo estacionario. Uma janela
de comprimento longo tende a produzir uma melhor representagao espectral do sinal,
desde que este esteja na regiao de estacionariedade. Em contrapartida, uma janela de
comprimento curto tende a ser melhor em analises no dominio do tempo. Objetivando a
atenuagao no efeito de Gibbs (ripple em amplitude na resposta em frequéncia da janela
retangular) devido ao truncamento do sinal de andlise no dominio do tempo, deve-se
utilizar janelas que possuam, no dominio da frequéncia, um lébulo principal o mais estreito
possivel e uma grande diferenca de amplitude entre o 16bulo principal e o primeiro 16bulo
lateral. As janelas mais utilizadas na pratica e que procuram atender tais condigoes sao as
seguintes: Hamming, Hanning, Retangular, Bartlett (triangular), Blackman e Kaiser (JR.,
1993). Cada janela representa uma parte do sinal do qual serao extraidas as caracteristicas
desejadas, uma visualizacao de cada funcao janela citada anteriormente se encontra na
FIG. 3.2. Apéds esse processamento, conhecido como janelamento, cada parte do sinal é
chamada de quadro.

Para compensar a suavizacao da janela temporal, uma sobreposicao entre as jane-
las é efetuada aumentando a correlacao entre janelas adjacentes. A porcentagem da

sobreposicao é dada por:

irjcm - ﬂnie

jan

Sobr = x 100% (3.12)

onde Tj,, e Tj. sao o tamanho da janela e o tamanho do incremento para uma

nova janela, respectivamente, ambos em unidade de tempo ou em nimero de amostras.
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FIG. 3.2: Funcgoes janelas.

Sobreposigoes tipicas estao na ordem de 50% ou mais (JR., 1993).

METRICAS DE DISTANCIA

O conceito de distancia é formalizado como uma funcao D : £ x £ — R (a cada par de

pontos associa um valor real) que atente as seguintes restrigoes (LIMA, 1970):
e D(xz,x)=0;
e D(z,y) = D(y,z);
e D(x,y) < D(x,2) + D(z,y).

Algumas distancias conhecidas na literatura sao mostradas a seguir.

e Euclidiana: d(X,Y) = /> (X, — Y;)?;
e Hamming: d(X,Y)=>" | X, -Y;|;

e Minkowsky: d(X,Y) = (3, | X; - Y; [P)7;

Tt
| ==

VIZe 1251

onde e Y . sdo as matrizes de covariancia das classes k e 4, p; e u; Sao os
k ) )

—1
e Bhattacharyya: By, = %(Mk — i)t [%} (e — i) + %m

respectivos vetores de média .
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e Distancia média de Jefferys-Motusita (JM):
IMy; = /2(1 — e Bri)  JM € [0,v/2] (3.13)

onde By ; ¢ a distancia de Bhattacharyya.

De posse dos conhecimentos bésicos, serao apresentadas na préxima se¢ao quais as

caracteristicas consideradas para o problema de classificacao em questao.

3.2 CARACTERISTICAS DO SOM

A fase de extracao e selecao de caracteristicas é tida como a mais critica em sistemas de
classificacao. E como uma das partes desse trabalho envolve essa tarefa, se fez necessario
uma busca pelas caracteristicas utilizadas em outros sistemas de classificacao, que utilizam
o som como fonte de informacao, tais como reconhecimento de locutor, como os dos
trabalhos relacionados na Secao 2.2. Além disso, sao propostos alguns algoritmos proprios
para o contexto, tais como a frequéncia dos passos e a diferenca entre a amplitude dos
passos esquerdo e direito.

Todos os métodos reunidos nessa secao, compartilham a mesma entrada: o sinal ori-
undo dos passos dos individuos. Entretanto, alguns parametros sao processados levando-se
em consideragao o modelo actstico do sistema auditivo humano, devido a estudos na area
de psicoacustica. Em virtude disso, esta secao congrega os parametros estudados em dois

grupos: parametros objetivos (Secao 3.2.1) e parametros psicoactsticos (Sec¢ao 3.2.2).

3.2.1 PARAMETROS OBJETIVOS

Essa secao apresenta as caracteristicas baseadas nos aspectos fisicos da onda acustica

produzida pelos passos.

ENERGIA E TAXA DE CRUZAMENTOS POR ZERO

A energia é uma das informagoes mais simples extraidas de um sinal, calculada a cada N

amostras, como:

E=> 2°(n) (3.14)
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Costuma-se utilizar o logaritmo da energia, para suavizar grandes variacoes de mag-
nitude e ressaltar as pequenas. Esta caracteristica é conhecida como Log-energia.

A taxa de cruzamentos por zero (TCZ) é um método simples de andlise no dominio
do tempo que baseia-se na quantidade de vezes que a onda cruza o eixo das abcissas
(GERHARD, 2003), ou seja, quando as amplitudes de amostras temporais sucessivas

possuem sinais diferentes. Pode ser definida pela formula abaixo:

zer; = %Z |sgn[z;(n)] — sgnlz;(n — 1)]| (3.15)

Onde z; representa as amostras temporais do quadro ¢, N é o nimero de amostras por

quadro e sgn é a funcao de avaliacao do sinal da amostra, definida por

—1:2<0
sgn(x) = 0:2=0 (3.16)
1:2>0

A energia e o TCZ foram utilizados no projeto de um algoritmo que marca o inicio
e o fim dos passos. Na literatura de processamento de voz, essas marcas sao conhecidas
como endpoints. O algoritmo e seus resultados sao mostrados no préoximo capitulo, por

pertencerem a etapa de pré-processamento.

FREQUENCIA DOS PASSOS

Foi mostrado em trabalhos pretéritos (LIMA, 2005; SHOJI, 2004, 2005) que a frequéncia
dos passos foi uma das principais caracteristicas com capacidade de distin¢cao de in-
dividuos. Analisando a forma de onda dos passos obtida nos experimentos, notou-se
que a cada impacto do pé com o solo, ¢ gerada uma onda caracterizada por um rapido
crescimento até um pico maximo, e posteriormente um decaimento em menor velocidade.
A partir desse argumento, pode-se afirmar que toda onda® gerada pelo ligeiro impacto
entre o pé e o solo possui um valor maximo, que sera chamado de pico maximo do passo
- PMP.

Para explorar esse fato, foi desenvolvido um algoritmo simples para extrair os PMPs

de cada sequéncia gravada e posteriormente calcular o tempo médio, chamado periodo

8Toda onda obtida do experimento realizado, descrito no Capitulo 5.
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dos passos. Ao inverter o periodo dos passos, obtém-se a frequéncia de caminhada. Os

passos do algoritmo batizado de maxValueFootstepld sao dados a seguir:

a) Calcule o nimero total de amostras de uma determinada sequéncia de passos;

b) Considerando N o nimero de estimulos de uma forma de onda, divida as amostras

em N partes;

c¢) Calcule o valor méximo absoluto das N partes e armazene os N indices dos respec-

tivos valores maximos;

d) Calcule as diferencas entre os indices obtidos no passo c) e obtenha a média (periodo

dos passos).

e) Divida a média pela frequéncia de amostragem, transformando a média de amostras

para segundos, por fim inverta-a para transformé-la em Hz.

Marcacéo dos passos: ID1 ST1 9
1r- * *

0.4

0.2

-1 | | | | ]
0 0.5 1 1.5 2 2.5

Tempo (s)

FIG. 3.3: Identificacao dos PMPs (Pico Maximo do Passo) em uma sequéncia de passos.
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A FIG. 3.3 mostra o resultado do algoritmo proposto para uma amostra.

Esse algoritmo foi elaborado baseado em amostras de passadas de individuos, obtidas
experimentalmente (o experimento é descrito no Capitulo 5) e sem levar em consideragao
o ruido ambiente. Acredita-se que caso o algoritmo seja testado com amostras gravadas
em ambientes com ruidos semelhantes ao som de um passo, tais como queda de objetos,
seu desempenho poderd diminuir consideravelmente (por se basear em picos maximos).
Entretanto, para o tratamento de ruidos é necessario um estudo especializado nesse tépico,
no intuito de encontrar um conjunto de filtros munidos da capacidade de recuperar o sinal

o mais proximo do tratado no atual trabalho.

COEFICIENTES CEPESTRAIS

O cepestro é uma técnica bastante utilizada em sistemas de processamento de voz. A
voz € um sinal produzido como resultado de varias transformacoes que ocorrem em di-
ferentes niveis: semantico, lingiiistico, articulatério e acistico (FECHINE, 2000). Tais
transformacoes refletem diretamente nas propriedades acisticas do sinal de voz. Em re-
conhecimento de locutor, por exemplo, as diferencas relacionadas as diferencas anatomicas
inerentes ao trato vocal? e seu movimento dinamico (forma como a pessoa fala) podem ser
utilizadas para discriminar locutores (FECHINE, 2000; REYNOLDS, 1995; RABINER,
1993).

Os sinais gerados pela modulacao da corrente de ar dos pulmoes pelo abrir e fechar
das cordas vocais na glote ou laringe, sdo chamados de sinais vozeados (pronuncia de
consoantes como /m/, /n/). Enquanto que os sinais gerados pela baixa pressao do trato
vocal provocando fluxos de ar turbulentos, os quais resultam em ruido, sao chamados de
sinais nao-vozeados. Os dois tipos de sinais podem ser aplicados simultaneamente, por
exemplo, em fricativas como /z/ ou /v/.

Do ponto de vista de processamento de sinais, este comportamento pode ser modelado
por um sistema linear (FIG. 3.4). O sinal de excitac¢ao e(n) é modelado pela contribuicao
da componente proveniente dos sinais vozeados (trem de pulsos) juntamente com a dos
sinais nao-vozeados (aleatdrio). O sinal de voz s(n) é o resultado da convolucao entre o

sinal de excitagao e(n) e o modelo do trato vocal h(n).

9Nome genérico dado ao conjunto de cavidades e estruturas que participam diretamente da producao

sonora de voz.
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FIG. 3.4: Sistema linear do mecanismo de produgao de voz.

Para o reconhecimento de locutores, é desejavel separar (deconvoluir) o sinal s(n), de
forma a obter a informacgao do trato vocal h(n). No cepestro os representantes dos sinais
componentes serao separados e serao linearmente combinados (JR., 1993).

Existem duas formas para a obtencao dos coeficientes cepestrais, a saber: coeficientes
cepestrais FF'T e coeficientes cepestrais LPC.

Na anélise cepestral FFT é aplicada, diretamente ao sinal, uma transformada inversa

rapida de Fourier. O i-ésimo cepestro, ce;(n), é calculado por (JR., 1993):

1 g ) )
ce; = 2—/ log10]X;(e’) |’ dw, (3.17)
™ —T

em que —oo < n < 0o e X; representa o i-ésimo bloco do espectro de poténcia do sinal a
curtos intervalos de tempo.

Na analise cepestral LPC, a transformada-z é aplicada no sinal de voz modelado pela
analise LPC. Os coeficientes Cepestrais, do espectro obtido na andlise LPC, podem ser

calculados recursivamente, a partir dos coeficientes LPC, ¢;, por (MAMMONE, 1996):

ce;(1) = ¢ (1), (3.18)
ce;(n) = c¢i(n) + Zl — %ci(j)cei(n —Jj) ,1<n<K, (3.19)

onde n é o indice do coeficiente e 7 o indice do bloco de amostras.

O uso da relagao recursiva leva a uma computacao eficiente dos coeficientes cepestrais,
cei(n), e evita a fatoragdo polinomial. Uma vez que ce;(n) tem duragao infinita, o vetor
de caracteristicas, de dimensdo K, é constituido das componentes ce;(1) a ce;(K), as

N L . . “ : . .
quais sao as mais significativas devido ao “decaimento” da sequéncia com o aumento de

n (FECHINE, 2000).
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O método LPC é comumente utilizado para definir as caracteristicas do locutor, pois
modela seu trato vocal. Entretanto, a FFT modela a forma de onda, necessitando de

outras técnicas para auxiliar a extragao das caracteristicas do locutor (FARRELL, 1994).

Coeficientes cepestrais obtidos via LPC
3.5 ! ! ! ! ! !

Quefréncia

-0.5 I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140

Coeficientes cepestrais

FIG. 3.5: Coeficientes cepestrais obtidos pelo método LPC. A sequéncia utilizada foi
digitalizada a 44.1 KHz e contém o som de quatro passos.

ENVELOPE ESPECTRAL

O espectro de um sinal mostra a quantidade de energia distribuida em uma determinada
faixa de frequéncias. Em geral, o espectro de sinais sonoros reais possui muitas variagoes
(SCHWARZ, 1998). Entretanto, a curva tragada no plano do espectro do som dos passos
possui um comportamento mais ameno, podendo ser utilizada como caracteristica para
distinguir individuos (SHOJI, 2004, 2005). Segundo (ABU-SHIKHAH, 2007), a curva
no plano amplitude-frequéncia, derivado de um espectro, é chamado envelope espectral.
Estatisticamente, a descricao geral do envelope espectral pode ser vista como uma técnica
de componentes principais, baseada nas frequéncias, aplicadas a séries temporais multi-

variadas (STOFFER, 2000). Apéds calculado o envelope, o grau de similaridade entre os
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envelopes das amostras de um mesmo individuo é obtido utilizando-se alguma métrica de
distancia (vide Secao 3.1).
De acordo com (SCHWARZ, 1998), todo método para estimar o envelope espectral

deve levar em consideracao as seguintes propriedades:

Precisao - a curva estimada deve descrever um envelope do espectro, isto é, deve cobrir
estreitamente em torno da magnitude do espectro, ligando os picos!;
) I

Robustez - o método de estimagao deve ser aplicavel a um vasto niimero de sinais com

diversas caracteristicas, de sons com altas harmonicas fundamentais com varias

parciais espacadas a sons ruidosos ou misturas de sons harmonicos e ruidosos;

Regularidade - uma certa suavidade ou regularidade é requerida. Isto significa que o
envelope espectral nao deve oscilar demasiadamente, contudo deve manter a idéia

geral da distribuicao da energia do sinal sobre a frequéncia.

Para estimar o envelope espectral é necessario primeiramente estimar o espectro. Os
métodos de Welch e Periodograma foram eleitos por apresentarem bons resultados quando
se trabalha com sinais quase aleatérios.

O periodograma de uma seqiiéncia x4, ..., zy ¢ dado pela seguinte formula:

N 2
P(e’?) = i g L Tont (3.20)
=1

Entretanto para um espectro mais suave, foi aplicado a fun¢ao janela de Hamming
multiplicada pela forma de onda de uma seqiiéncia. Supondo que a seqiiéncia wy, ..., Wy
seja a seqiiéncia gerada pela funcao janela, entao o periodograma fica definido da seguinte

maneira;:

~ EN .09 i
p(er) = X ll=1N' _ (3.21)
N > i |wil

Também conhecido como periodograma modificado, o método de Welch se baseia

na idéia de dividir o sinal em sucessivos blocos e calcular a média da magnitude ao

10 Algumas vezes nao serd possivel ligar cada pico. Por exemplo, quando a andlise encontra um grupo
de picos préximos uns aos outros em uma faixa de frequéncia alta, o envelope espectral deve encontrar
um caminho intermediario. Uma possivel solucao para este caso, seria por o centro de gravidade de cada

fatia de frequéncia do grupo.
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quadrado, obtida através da transformada discreta de Fourier aplicada a cada um dos
blocos (SMITH, 2003).
O algoritmo para estimar o espectro segundo o método de Welch pode ser descrito

através dos seguintes passos (WELCH, Jun 1967):

e O sinal x de entrada é segmentado em k segoes de acordo com a funcao janela

utilizada e a porcentagem de sobreposicao escolhida;

e Cada segmento é multiplicado pela funcao janela escolhida do mesmo tamanho do

segmento;
e O periodograma de cada segmento janelado é computado;
e Toma-se a média dos periodogramas para formar o espectro estimado S(e/*).

Apos estimar o espectro de freqiiéncias, seu valor é transformado para a escala logaritmica

dB, através da seguinte féormula

P =10 logo(P) (3.22)
onde P é o espectro estimado através dos métodos discutidos anteriormente.
Apos ser transformado para a escala logaritmica, os méaximos locais sao calculados
e um novo sinal, o envelope espectral, é estimado através da interpolacao dos méaximos
locais. O método de interpolacao utilizado foi o “splines” ctibico, por suavizar a forma de
onda resultante.
Os resultados da interpolacao do espectro obtido pelo periodograma e pelo método de

Welch, sao mostrados nas FIG. 3.6a e FIG. 3.6b.
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Estimag&o do Envelope Espectral baseado no método de Welch

Espectro
Envelope Espectral

Estimacéo do Envelope Espectral baseado no método do Periodograma
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FIG. 3.6: Resultado da estimac@o do envelope espectral. (a) Envelope usando o método
de Welch. (b) Envelope usando o método do periodograma.

3.2.2 PARAMETROS SUBJETIVOS

A percepcao do som pelo sistema auditivo e sua interpretacao pelo cérebro caracteriza
o termo aspecto subjetivo. A percepcao do som é estudada pela psicoacustica e a in-
terpretagao pelas ciéncias cognitivas. A psicoactstica define o som, sob o aspecto sub-
jetivo, como a sensacao auditiva produzida pelo ouvido ocasionada pela alteracao em
pressao, deslocamento ou movimentagao de particulas, que se propaga em um meio eléstico
(OLSEN, 1967) apud (JUNIOR, 2003).

Ao notar diferencas de pressao sonora, o sistema auditivo capta as oscilacoes dessas
diferencas, convertendo-as de vibragoes mecanicas a impulsos elétricos, posteriormente
transportados pelo nervo auditivo ao cérebro que entao as interpreta como a sensacao
fisiologica conhecida como audi¢ao. O motor auditivo do ser humano privilegia sons
importantes para sua sobrevivéncia e relacionamento com outros humanos. A exemplo
disso, a banda de frequéncia mais sensivel pelo ouvido é de 1 a 5 KHz, faixa em que se
encontra o sinal de voz.

Do mesmo modo que para outros sentidos da percepcao humana, a audicao apresenta
limites de percepcao. Escutamos os sons que ocorrem dentro de uma faixa de intensidade,
freqiiéncia e tempo. O limite da percepcao de intensidade sonora é dado pelo nivel minimo
de percepcao sonora, onde o ouvido percebe a existéncia do som, até o limiar da dor, onde

a intensidade sonora é tao grande que provoca sensacao de desconforto ou dor no ouvinte.
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A percepcao da intensidade esta relacionada a freqiiéncia das componentes do som. Para
sons simples, com apenas uma componente sonora, a percepcao da intensidade sonora
varia aproximadamente entre 0 dB para o limiar da percepcao até 120 dB para o limiar
da dor.

No dominio do tempo, a percepcao do som ocorre em dois niveis perceptuais: macrosco-
pico e microscopico. A divisao entre estes se da pela definicao de um intervalo de tempo
conhecido como persisténcia auditiva. Eventos sonoros que ocorram separados no tempo
por intervalos menores que o da persisténcia auditiva sao percebidos pela audi¢ao como
se ocorressem simultaneamente. O intervalo da persisténcia auditiva médio é 30 ms.

A percepgao macroscépica leva em conta a organizacao temporal ou ritmica do som.
E neste nivel de percepcao que a audicao reconhece ritmos, melodias, silabas e palavras.
A percepcao macroscopica nao leva em conta o timbre do instrumento ou da voz, que
¢ definido adiante, desse modo ¢é possivel para a audi¢ao reconhecer silabas e palavras
pronunciadas por diferentes individuos, com timbres de voz diferentes. Ja no nivel de
percepcao microscopico, a audicao reconhece o timbre, ou seja, as caracteristicas estru-
turais do som, como seu ataque e a sua composi¢ao espectral. Através da percepgao
microscopica a audicao reconhece, por exemplo, a diferenca das vozes de individuos ou
a diferenca entre o som de instrumentos musicais, mesmo soando a mesma frase ou nota
musical.

A psicoacustica é a ciéncia que estuda a percepcao do som pela audicao humana,
levando em consideracao seus limites e nao-linearidades. A percepcao das grandezas
acusticas é estudada pela psicoacustica de modo a fornecer um mapeamento de cada
grandeza em relagao a sua percepgao subjetiva. Deste mapeamento surgem as grandezas
psicoactsticas. Para a percepcao da intensidade sonora, tem-se a sonoridade. Para a
percepcao da freqiiéncia, tem-se o pitch. Para a percepcao das componentes em freqiiéncia
o tem-se a distribuicao espectral. Além destas grandezas perceptuais, o sistema auditivo
é composto pelos dois ouvidos, percepcao também chamada de bi-audi¢ao. Esta permite
reconhecer a localizacao espacial de uma fonte sonora, pela diferenga de tempo de chegada
do som a cada ouvido, bem como por outros detalhes, como ecos, reverberacoes e reflexos

na estrutura da orelha e no ombro do ouvinte (JUNIOR, 2003).
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FIG. 3.7: Corte longitudinal do ouvido, com suas principais estruturas (BARBEDO,
2004).

Como pode ser visto na FIG. 3.7, o ouvido é formado por trés partes: ouvido externo,
médio e interno. O ouvido externo e a cabeca sao componentes de um complexo sistema
de recepgao actustica, fazendo a ligacao entre o timpano e o campo sonoro externo. Além
de proteger o timpano de danos mecanicos, melhora o acoplamento entre este e o campo
sonoro além de ter a propriedade de filtrar o som de modo a realcar as freqiiéncias mais
importantes para o reconhecimento da voz humana. Além disso, contribui no processo de
localizacao da posicao da fonte sonora no espaco.

O ouvido médio é composto pela membrana timpanica, a cadeia ossicular com os
respectivos ligamentos e musculos e a cavidade preenchida com ar, onde se encontram os
ossiculos. Sua principal funcao é melhorar a transmissao sonora entre os demais ouvidos
(interno e externo), por possuir a capacidade de reduzir a reflexdo ocorrida quando uma
onda sonora incide em uma superficie fluida. Pode-se considera-lo um transformador de
impedancia que reduz a alta impedancia do fluido coclear (descrito mais adiante) para um

valor semelhante ao do ar. O timpano marca a divisao entre os ouvidos médio e externo;
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as janelas oval e redonda da coclea sao os limites entre os ouvidos médio e interno. Os
ossiculos (martelo, bigorna e estribo) fazem a transmissao do som que é recebido pelo
timpano diretamente a janela oval, além de protegerem a janela redonda do som, o qual
chega a ela com menor amplitude. E interessante destacar que se isto nao ocorresse, o
som chegaria ao mesmo tempo as duas janelas com a mesma magnitude e na mesma fase
sonora, pois a distancia entre elas é muito pequena, e isto nao promoveria a movimentacao
do fluido do ouvido interno, tornando a audi¢ao impossivel (BARBEDO, 2004).

Os ossos do ouvido médio estimulam a coclea através da janela oval, fazendo com
que seu liquido interno se movimente. A céclea pode ser modelada como um tubo de
aproximadamente 30 mm com duas camaras separadas por uma estrutura conhecida como
membrana basilar (FIG. 3.8). A membrana basilar apresenta uma resisténcia mecanica
que varia ao longo de sua extensao, ressoando em freqiiéncias mais altas no extremo
proximo a janela oval, enquanto que no seu final (épice) ressoa em freqiiéncias mais
baixas. As ondas geradas pelo estribo, em resposta a um sinal senoidal, viajam ao longo

da coclea, fazendo vibrar a membrana basilar na mesma freqiiéncia do sinal de entrada.

Membrana Basilar Apice da Céclea

\ N

o:’;::.'a \ %)

o

Gelicotrema
Janela

Redonda

300Hz

3500Hz \
\

Vibracao da
Membrana

Oomm 35mm

FIG. 3.8: Codclea, membrana basilar e vibracao da membrana em duas diferentes
freqiiéncias (adaptado de (BARBEDO, 2004)).

Cada ponto da membrana basilar é mais sensivel a uma determinada freqiiéncia,
chamada de freqiiéncia caracteristica. As fibras basilares localizadas na regiao de al-
tas frequiéncias caracteristicas, respondem em uma maior faixa de freqiiéncias do que as
fibras na regiao de baixas freqiiéncias caracteristicas. O grafico abaixo da membrana

basilar na FIG. 3.8, mostra a curva de resposta ao longo da membrana basilar para um
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tom numa freqiiencia especifica. Para cada freqiiéncia, ha um ponto da membrana basilar
em que a vibracao é méaxima. A posicao desse ponto, medida a partir do helicotrema, é
aproximadamente proporcional ao logaritmo da freqiiéncia do som. Ao redor desse ponto
havera uma faixa, de cerca de 1,5 mm, onde a vibracao estara presente, atenuando-se con-
forme se afasta do ponto (BARBEDO, 2004). Essa faixa determina o conceito de bandas
criticas.

Segundo (RABINER, 1993) apud (SILVA, 2002), uma banda critica é uma funcao de
frequéncia que quantifica a faixa de passagem do filtro coclear. Em outras palavras, é um
critério subjetivo do conteido de frequéncia de um sinal que se refere a faixa de passagem
para o qual respostas subjetivas tornam-se significativamente diferentes. A sonoridade
(definida mais abaixo) de uma banda de ruido para uma pressao sonora constante, per-
manece constante quando a faixa de ruido aumenta até a largura da banda critica; apds
ultrapassar o limite percebe-se mudanca na sonoridade. Uma banda critica define uma
faixa em torno de uma frequéncia central, a qual esta associada a um ponto da membrana
basilar, de modo que a cada ponto é possivel definir uma banda critica. Quando dois sinais
se situam dentro de um abanda critica, o de maior energia podera dominar a percep¢ao
e mascarar o outro estimulo sonoro. Este fenomeno é conhecido como mascaramento si-
multaneo. Assim, dependendo dos niveis, dois tons distintos s6 serao perceptualmente
distinguidos quando estiverem em bandas criticas diferentes.

As bandas criticas podem ser definidas em torno de qualquer freqiiéncia central. A
largura de faixa das bandas corresponde a um espagamento uniforme de 1,5 mm ao longo
da membrana basilar, correspondendo a aproximadamente 100 Hz para freqiiéncias abaixo
de 500 Hz e de aproximadamente 20 % da freqiiéncia central, para freqiiéncias acima de
1000 Hz (em diregao a janela oval). Apesar de exitir uma banda critica em torno de cada
freqliéncia, convencionou-se (com pequenas variagoes) a adogao dos valores mostrados na

TAB. 3.1. Os valores para a coluna de banda critica sao dados na escala Bark.
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Banda Freqiiéncia (Hz) Banda Freqiiéncia (Hz)

Critica Inferior | Superior | Faixa Critica Inferior | Superior | Faixa
0 0 100 100 13 2000 2320 320
1 100 200 100 14 2320 2700 380
2 200 300 100 15 2700 3150 450
3 300 400 100 16 3150 3700 550
4 400 510 110 17 3700 4400 700
5 510 630 120 18 4400 5300 900
6 630 770 140 19 5300 6400 1100
7 770 920 150 20 6400 7700 1300
8 920 1080 160 21 7700 9500 1800
9 1080 1270 190 22 9500 12000 2500
10 1270 1480 210 23 12000 15500 3500
11 1480 1720 240 24 15500 22050 6550
12 1720 2000 280

TAB. 3.1: Bandas criticas (em Bark).

COEFICIENTES MEL CEPESTRAIS

Para explanacao dos coeficientes mel cepestrais, ¢ mister um breve estudo no campo
fisico-acustico o qual examina a percepcao auditiva humana. Tais estudos mostram que
a escala de frequéncias da percepcao da voz humana é nao-linear. Para cada tom com
uma frequéncia de percepcao medida em Hertz, ha uma relacao com uma frequéncia
de percepcao em uma escala por nome mel. Stevens e Volkmann (STEVENS, 1940)
foram os pioneiros neste tipo de trabalho, elaborando um experimento que consistiu em:
arbitrariamente escolher a frequéncia de 1000 Hz a 1000 mels em um tom de 30 db acima
do limiar minimo da percepcao auditiva humana. Em seguida, realizaram testes com
pessoas aumentando e diminuindo a frequéncia até que as pessoas percebessem. Ilustrado
pela FIG. 3.12, a conclusao desse experimento foi de que o mapeamento entre a frequéncia
em Hz e em mels é aproximadamente linear abaixo dos 1000 Hz e logaritmica acima. Um
mapeamento da frequéncia percebida (mel) versus a frequéncia real resulta na escala mel,

expressa por (PICONE, 1993):
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(3.23)

A percepcao de uma frequéncia particular para o sistema auditivo humano é influenci-
ada pela energia dentro de uma banda critica centrada em torno da frequéncia em questao
(DELIMA, 2001). Devido a esse fato, é comum a utilizagao de filtros de banda critica
(filtros passa faixas) para calcular os coeficientes mel-cepestrais. Alguns pesquisadores su-
gerem a utilizacao da log-energia total encontrada dentro das bandas criticas em torno de
cada frequéncia, em vez de utilizar a log-magnitude (JR., 1993). Além disso, a largura da
banda dos filtros varia com a frequéncia, comecando por volta de 100 Hz para frequéncias
abaixo de 1 KHz, e aumentando logaritmicamente acima de 1 KHz. Para a obtencao dos
coeficientes mel-cepestrais, costuma-se utilizar 20 (vinte) filtros passa-banda triangulares
(JR., 1993). Cada filtro é centrado em uma frequéncia mel, que determina a largura
de banda critica do filtro. A FIG. 3.9 mostra os filtros para o cédlculo dos coeficientes

mel-cepestrais para um sinal amostrado a 8 KHz.
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FIG. 3.9: Banco de filtros triangulares espagados segundo a escala mel (DAVIS, 1980).
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FIG. 3.10: Diagrama em blocos para a extracao dos coeficientes mel-cepestrais
(REYNOLDS, 1995; DELIMA, 2001) (O filtro de pré-énfase é utilizado em sinais de
voz).

De acordo com (DAVIS, 1980), os coeficientes mel-cepestrais, baseados num banco de

filtros de banda critica, podem ser calculados como:

N

1

MCC; =) X cos [i(k - 5)%] i=1,2,..,M (3.24)
k=1

onde M é o numero de coeficientes mel-cepestrais, e X, k£ = 1,2,..., N, representa a
energia logaritmica do k-ésimo filtro e N é o nimero de filtros do banco de filtros. A
FIG. 3.10 mostra o diagrama de blocos da sequéncia para o calculo dos coeficientes mel-
cepestrais.

Para obter os coeficientes mel-cepestrais em sinais de voz, inicialmente o sinal de voz
digitalizado passa por um filtro de pré-énfase, posteriormente extrai-se o espectro do sinal
por meio da transformada discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform - DFT') ou dos
coeficientes de predicao linear. Neste trabalho, o espectro foi obtido através da DFT, por
ser mais robusto em relagao ao ruido. Logo depois, o espectro de energia ¢ calculado, sendo
entao filtrado através da multiplicacao por uma série de filtros triangulares espagados se-
gundo a escala mel (escala projetada para simular a resposta de frequéncias do ouvido
humano). A energia resultante da filtragem ¢ aplicada a uma fungao logaritmica, e final-
mente, é utilizada a transformada cosseno discreta (Discrete Cosine Transform - DCT)
para se obter os coeficientes no dominio cepestro de frequéncia (quefréncia).

A implementacao do modelo acima descrito se encontra em (ELLIS, 2005). Nesta
toolboxr gratuita para Matlab, plataforma utilizada na confeccao do sistema, é possivel

configurar o nimero de filtros utilizados, a faixa de freqiiéncia do sinal de entrada e o
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nimero de coeficientes desejados. Por essas razoes, esta ferramenta foi utilizada nessa

dissertacao.

SONORIDADE

A grandeza da percepcao da intensidade sonora é chamada de sonoridade. Experimen-
tos realizados por Fletcher e Munson, (FLETCHER, 1933) demonstraram que para sons
senoidais, ou seja, com apenas uma componente sonora, a percepcao da intensidade é
dependente da freqiiéncia da componente. A unidade de sonoridade é chamada de phon
e as curvas cuja sonoridade se mantém constante sao as curvas isofonicas. Estes expe-
rimentos foram realizados dentro dos limites de percepcao de intensidade e freqiiéncia,
ou seja, sons senoidais de intensidades variando entre 0 e 120 dB e freqiiéncia entre 20 e
20000 Hz. A partir desses dados empiricos estabeleceu-se o que é conhecido hoje como

curvas isofonicas de Fletcher e Munson, vistas na FIG. 3.11.
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FIG. 3.11: Curvas isofonicas de Fletcher-Munson.

Como pode ser verificado na FIG. 3.11, o ouvido é mais sensivel para intensidades
sonoras com frequéncias medianas, frequéncias onde se encontra a fala humana. E impor-
tante realcar que tais experimentos foram realizados para sons senoidais, que possuem um

unico componente em freqiiéncia. Na realidade a quase totalidade dos sons que escutamos
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sao sons complexos, compostos por muitas componentes sonoras que variam dinamica-
mente ao longo do tempo. Assume-se assim que os formatos das curvas isofonicas devem
vir a se modificar de acordo com a composicao do espectro de freqiiéncia de cada som
complexo.

O limite da percepcao da freqiiéncia sonora é relacionado ao formato em cunha do
6rgao de Corti, dentro da coclea, que é sensivel as freqiiéncias sonoras aproximadamente
entre 20 Hz e 20.000 Hz. Para efeito de comparacao, as freqiiéncias fundamentais das
notas do piano, um dos instrumentos com maior extensao de escala musical, vao de 27,5
Hz para a primeira nota, o Ay, até 4.186 Hz, para a ultima nota, o Cs. A voz humana
varia a freqiiéncia fundamental entre 80 Hz para baixos até 1.000 Hz para sopranos.

A percepcao da freqiiéncia sonora se reduz com a idade do individuo. Entre individuos
de audicao normal, criancas podem escutar até acima de 20 KHz, adolescentes e jovens
adultos até 16 KHz, pessoas muito idosas, consideradas com audi¢cao normal, podem
apresentar esta percepc¢ao diminuida para o maximo de 5 KHz (LAUNER, 1995).

Para representar a percepcao auditiva da variagao de freqiiéncia sonora foi criada a
escala Bark de freqiiéncia. Ao invés da escala linear de freqiiéncia em Hertz, a escala
Bark apresenta maior resolucao para baixas freqiiéncias e menor resolucao a medida que

a freqiiéncia aumenta. O grafico da relacao entre Bark e Hertz é dada pela Figura 3.12:
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Relacionamento entre as frequéncias Bark e Hertz
25 ! ! !

Frequéncia (Bark)

0 Il Il Il
0 0.5 1 15 2

Frequéncia (Hz) % 10

FIG. 3.12: Relacao entre a escala bark e hertz.

O modelo para célculo de sonoridade proposto por Zwicker inclui a maior parte dos
passos utilizados no cédlculo das medidas perceptuais. O algoritmo que implementa o
modelo utilizado nessa dissertagao é uma versao simplificada que modela a resposta em
freqiiéncia do ouvido usando filtros com um formato determinado pelas tercas-oitavas,
tem sido amplamente utilizada para a estimacao da sonoridade no campo da prevencao de
ruido, tornando-se parte de um padrao internacional (ISO532). Para estimar a sonoridade,
segundo o modelo de Zwicker, o primeiro passo é transformar o sinal de entrada para o
dominio da freqiiéncia e agrupa-lo em bandas criticas. Esta operacao pode ser expressa

como uma funcao da densidade de energia na escala Bark, dada por

e
A(z) :/ -.dz (3.25)
05 02
Onde z é o valor da banda critica, em Bark, % ¢ a densidade de energia da banda

critica e A(z) denota a energia total na banda critica z. A operagao pode também ser
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expressa como uma funcao da densidade espectral de energia, na forma

( ) f(2+0.5) dI ( )
A(z) = / & ar 3.26
f(2—0.5) df

onde dI/df é a densidade espectral de energia para a faixa de freqiiéncia em Hz corres-
pondente a banda critica em questao. Segundo (BARBEDO, 2004), os dados utilizados
no modelo de Zwicker foram obtidos através de experimentos fisiolégicos os quais con-
sistiram, basicamente, da observacao do comportamento da membrana basilar mediante
a apresentacao de determinadas excitagoes e na contagem dos neuronios envolvidos em
cada situacao. Devido a complexidade matematica envolvida no processo de desenvolvi-
mento do modelo de Zwicker, o proximo paragrafo retine um resumo do processo dado por
(BARBEDO, 2004). Maiores informagoes consultar (ZWICKER, 1990; FASTL, 2006).

De acordo com (BARBEDO, 2004), em (ZWICKER, 1990), o efeito do mascara-
mento simultaneo (dominio da freqiiéncia) é interpretado como o resultado de um espal-
hamento das excitagoes dos neuronios presentes na area basilar, que corresponde a faixa
de freqiiéncia do estimulo sonoro, para areas que na verdade nao respondem ao estimulo
sonoro; em outras palavras, a excitacao de uma determinada regiao da membrana basi-
lar ird disparar nao apenas os neuronios ligados a tal regiao, mas também as bandas
criticas adjacentes. Assim, um sinal de grande amplitude ira disparar um grande nimero
de neuronios na regiao da membrana basilar correspondente a sua freqiiéncia, e também
certo nimero de neurdnios nas regioes adjacentes; se outro sinal for executado simultane-
amente ao primeiro, este s6 sera audivel se for capaz de disparar um maior niimero de
neuronios que o primeiro, na regiao correspondente a sua freqiiéncia na membrana basilar.
Portanto, o nimero de neurdnios excitados é outra maneira de se explicar as curvas de
mascaramento geradas por determinado tom.

Portanto, as excitacoes designadas para as bandas criticas adjacentes sao determi-
nadas pela forma das curvas de mascaramento (onde o mascaramento é mais intenso,
mais neurénios sao envolvidos). De acordo ao modelo padronizado pela ISO, a excitagao
¢ determinada pelo maior valor entre as excitagoes parciais devidas a cada componente,
ou seja, as excitacoes sao espalhadas de maneira apropriada e, a cada banda, apenas o
maior componente presente determinard a excitacao resultante. No modelo de Zwicker,
utilizado nesse trabalho, os padroes de excitacao sao transformados em uma funcao den-
sidade N'(z). Tal fungdo é conhecida como sonoridade especifica. Destarte, a trans-

formagao do padrao de excitacao F(z) para o padrao de excitacao especifico N’'(z), dado
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em sonons/Bark, é dada por uma fungao de compressao nao-linear, a saber (ZWICKER,
1990) apud (APPELL, 2002):

N'(2) = k. (%%?)7 {(1—3—1—5.;((?))7—11 (3.27)

onde k é o fator de escala, v uma constante, F é a excitagao, Fj exitacao correspondente

ao limiar absoluto de audibilidade, Ej, excitacao correspondente a um nivel de pressao
sonora de 40 dB (fator de escala), s fator de limiar.

A equagao de sonoridade utilizada neste trabalho foi a seguinte (TIMONEY, 2004):

N’ = 0.0064.10*02°Lrar Kn + ilOOl(LG—aO—LETQ)) — 1} (3.28)

onde os valores de L, Lrrg € ag se encontram em (ZWICKER, 1984) apud (TIMONEY,
2004).

A sonoridade total do sinal é dada por

24
N = N'(z)dz (3.29)
0

o intervalo de integracao cobre as bandas criticas (em Bark) consideradas.

Existem outros modelos para o calculo do sonoridade, baseados no modelo de Zwicker.
Modelo de Moore e Glasberg (MOORE, 1996), modelo de Launer (LAUNER, 1995) e
modelo de Marzinzik (MARZINZIK, 1996) sao alguns exemplos. Maiores detalhes dos

modelos mencionados encontram-se em (APPELL, 2002).

3.3 METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS

No corrente estudo, algumas das caracteristicas estudadas possuem dimensionalidades
consideravelmente grandes. Uma grande dimensionalidade do espaco de atributos pode
causar degradacao na classificacao e um alto custo computacional. Dessa forma, é necessa-
rio aplicar um procedimento de reducao dessa propriedade sem alterar a representatividade
da caracteristica. Além disso, é preciso mensurar a qualidade dos atributos de forma a
eleger os mais discriminantes, para entao serem utilizados no algoritmo de classificacao.
A selecao de atributos pode ser vista como um processo de busca onde o algoritmo

usado deve encontrar o menor subconjunto de atributos que possa proporcionar a melhor
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acuracia de classificagdo (PAPPA, 2002). O objetivo de algoritmos de selegao de atributos
é escolher o menor subconjunto que oferega a melhor classificacao em conformidade com
custos computacionais razoaveis. A reducao de atributos é um problema de otimizacao
que busca criar novas caracteristicas através de uma combinacao do conjunto original
de caracteristicas mantendo a eficiéncia no processo de classificacao. Nesse intuito, sera

posta adiante a técnica avaliada nessa dissertacao para tal finalidade.

DISCRIMINANTE LINEAR DE FISHER

O discriminante linear de Fisher - FLDA | utiliza informagoes das categorias associadas a
cada padrao para extrair linearmente as caracteristicas mais discriminantes. Através da
analise discriminante de Fisher é possivel realizar a segregacao entre classes, através de
processos nao supervisionados, quando nao se tem um padrao conhecido. A FLDA é um
método supervisionado na concepcao da estatistica e deve ser empregado quando algumas

condicoes forem atendidas, tais como:
a) As classes sob investigagdo sdo mutuamente exclusivas;
b) Cada classe ¢ obtida de uma populagdo normal multivariada;
¢) Duas medidas nao podem ser perfeitamente correlacionadas, entre outras.

A técnica consiste na computacao de uma combinacao linear de m variaveis quantita-
tivas, que mais eficientemente separam grupos de amostras em um espaco m-dimensional.
Para isso a razao da variancia entre-grupos e inter-grupos é maximizada. A separagao

intra-classe ¢é realizada através da seguinte formula estabelecida por Fisher, a saber.

a) Espalhamento intra-classes:

5= 3 e up).(ad — ) (3.30)

j=1 i=1

J

em que

¢ o i-ésimo exemplo da classe j, u; ¢ a média da classe 7, T; ¢ o ntimero
de amostras da classe j, ¢ é a quantidade de classes e t representa a operacao de

transposicao de matrizes.

b) Espalhamento inter-classes:

c

Sp=Y (uj—u)(u; —u)', (3.31)

=1
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em que u ¢ a média de todas as classes.

A partir do calculo de espalhamento intra-classe e inter-classe de um conjunto de
amostras, é possivel seguir o critério de Fisher, que é maximizar a medida Sy = S,/S,.
Essa formula mostra que se S, é uma matriz nao singular, entao essa taxa é maximizada
quando os vetores colunas da matriz Sy sdo os autovetores de S *'.S, (CAMPOS, 2001).

A alta dimensionalidade do espaco de atributos pode resultar em problemas como alto
custo de processamento e a geracao do fenomeno conhecido como maldicao da dimensio-
nalidade dos dados. A maldicao da dimensionalidade, pode ser caracterizada como uma
degradagao nos resultados de classificacao, devido ao aumento da dimensionabilidade dos
dados.

Em anélise discriminante de Fisher a reducao de atributos é realizada a partir de um
conjunto de amostras de n classes, tendo p variaveis, com o objetivo de reduzir para m

atributos. Para a reducao de atributos por Fisher segue-se o seguinte algoritmo:
a) Calcular o espalhamento S, e S, para n classes;

b) Maximizar a medida inter-classes e minimizar a medida intra-classes Sy a partir de

SSL.Sy.

A partir de Sy ¢ possivel a reducao de atributos com base nos auto-valores, em que os

atributos selecionados serao os auto-vetores referentes aos seus m maiores auto-valores.

3.4 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Esta secao poe adiante os algoritmos de classificacao avaliados neste projeto.

K VIZINHOS MAIS PROXIMOS - K-NN

O método K-NN (do inglés K-Nearest Neighbors) é muito utilizado em aplicagdes envol-
vendo a tarefa de classificacao. Trata-se de um método de facil entendimento e imple-
mentacao e que nao requer treinamento prévio para ser aplicado. O funcionamento do
K-NN encontra-se descrito a seguir.

Considerando uma base de dados (base de referéncia) de um problema envolvendo
a tarefa de classificacdo (que contém um atributo cujos valores sao rétulos de classes
predefinidas) e cada novo registro a ser classificado (registro da base de teste), os seguintes

passos sao executados (GOLDSCHMIDT, 2005).
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a) Célculo da distancia do novo registro a cada um dos registros existentes na base de

referéncia;

b) Identificacao dos k registros da base de referéncia que apresentaram menor distancia

em relagdo ao novo registro (mais similares);

¢) Apuragao da classe mais frequente entre os k registros identificados no passo ante-

rior;

d) Comparagao da classe apurada com a classe real, computando erro ou acerto do
algoritmo. Este ultimo passo s6 deve ser utilizado quando as classes dos novos
registros sao conhecidas e deseja-se avaliar o desempenho do método K-NN na base
de dados em questao. Nas demais situagoes, este algoritmo se encerra no passo

anterior.

O algoritmo KNN ja foi aplicado a classificacao de individuos a partir do padrao do

caminhar em (CARVALHO, 2007) e em (CAMPOS, 2001) no reconhecimento de faces.

K-MEANS

O método K-Means é um método de particionamento que trata as observacoes dos dados
como objetos que possuem posicionamento em uma base de caracteristicas, onde ¢ possivel
aplicar alguma métrica de distancia entre os elementos. Ele particiona os objetos em £k
grupos mutuamente exclusivos, de forma que os objetos dentro de cada grupo sao tao
préximos uns dos outros quanto possivel, e ao mesmo tempo tao distantes quanto possiveis
de objetos em outros grupos. Cada grupo € identificado por um centréide ou ponto central.

Segundo (HAN, 2006), o K-Means é um dos mais simples algoritmos de aprendizagem
nao-supervisionada objetivando resolver o problema de agrupamento. O procedimento
segue uma maneira simples e facil de identificar subconjuntos de uma base de dados
especificando-se o nimero de grupos (assume-se k grupos) definido a priori. A idéia prin-
cipal é definir £ centréides, um para cada grupo. Inicialmente, tais centréides devem ser
colocados de maneira inteligente, pois diferentes locais iniciais causam diferentes resulta-
dos. Portanto, uma maneira bastante utilizada é posiciona-los o mais distante possivel
uns dos outros. Posteriormente, cada elemento do conjunto é associado ao centrdide
mais proximo, levando-se em consideracao alguma métrica de distancia. Quando nenhum

ponto esta pendente, o primeiro passo é completado e um agrupamento inicial é feito.
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Portanto, é necesséario recalcular £ novos centrdides como baricentros dos grupos resul-
tantes do passo anterior. Apds obter os novos k centrdides, a associacao dos dados ao
respectivos centroides mais proximos deve ser refeita. Essa acao é executada até que nao
haja modificagoes a serem feitas, ou seja, a posicao dos centréides nao se modificam mais.

O algoritmo K-Means de agrupamento objetiva a minimizacao da seguinte fungao

n k

J=3" >l —eilP (3.32)

=1 i=1

)

onde ||x£] ) ¢j||* é a medida de distancia escolhida entre o dado xl(j e o centro do grupo

¢; indicando a distancia dos n pontos de dados de seus respectivos centros.

O algoritmo é composto dos seguintes passos:

a) Escolha k pontos no espago representado pelos objetos que serao agrupados. Esses

pontos representam os centréides iniciais.
b) Associe cada objeto ao grupo cuja distancia entre ele e o centréide seja minima.

¢) Quando todos os objetos forem agregados a um grupo, recalcule as posigoes dos k

centroides.

d) Repita os passos (b) e (c¢) até que nao haja mais atualiza¢oes dos centréides.

Apresentado os fundamentos necessarios para o entendimento do restante do trabalho,

o proximo capitulo aborda o problema de identificar individuos a partir do som dos passos.
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4 IDENTIFICANDO INDIVIDUOS ATRAVES DO SOM DOS PASSOS

Esse trabalho trata o problema de classificar individuos através do som dos passos, no
objetivo da aplicacao em um ambiente doméstico inteligente, como meio de identificagao
para prover servigos personalizados. Para tanto, é preciso estudar inicialmente as pro-
priedades do tipo de caminhar buscando entender como o som da marcha é gerado, para
entao ser tratado. A préxima se¢ao (Segao 4.1) diz respeito aos aspectos fundamentais do
movimento humano através dos pés. Em seguida (Segao 4.2), é realizado um apanhado
de estudos sobre a acustica dos passos. Por fim, a Secao 4.3 conclui o capitulo com uma

discussao sobre o problema em questao.

4.1 ANALISE DA MARCHA

O corpo humano pode ser definido fisicamente como um complexo sistema de segmentos
articulados em equilibrio estatico ou dinamico, onde o movimento é causado por forgas
internas atuando fora do eixo articular, provocando deslocamentos angulares dos segmen-
tos, e por forcas externas ao corpo. A ciéncia que descreve, analisa e modela os sistemas
biologicos é chamada Biomecanica. O ramo da Biomecanica que busca explicar como
as formas de movimento dos corpos de seres vivos acontecem na natureza, a partir de
parametros cinematicos e dinamicos é chamada biomecanica do movimento (ZERNICKE,
1981).

Dentre as funcoes basicas do corpo humano esta a locomocao. Ela é atingida através
de movimentos coordenados dos segmentos corporais numa interacao dinamica das forgas
internas (muscular e articular) e forgas externas (inercial, gravitacional, friccional, etc.)
(ZERNICKE, 1981). Dentre as formas de locomogao do ser humano, a marcha é a maneira
mais comum. Assim, se tratando da marcha, a biomecanica do movimento estuda como
modelar seus aspectos fisicos como forcas, torques, forca de reagao do solo, e aceleragoes,
por exemplo.

O estudo fotografico de Marey e Muybridge nos anos de 1870 marcou o inicio da
contribuigao cientifica para a andlise da marcha (BAKER, 2007). Tradicionalmente, um
ciclo completo do andar é determinado por dois contatos consecutivos do mesmo calcanhar

no solo e o intervalo de tempo entre estes eventos é a duragao do ciclo do andar (ALLARD,
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1995). A distancia percorrida nesse intervalo é chamada de passada. O inicio do ciclo
de um passo é determinado pelo contato do calcanhar de uma perna e se finaliza com
0 mesmo movimento, porém com a outra perna. A FIG. 4.1 mostra as diferencas entre

passo e passada.

< > < >

Comprimento do Passo esquerdo Comprimento do Passo direito

Ny
> A

<€ »

Comprimento da Passada

FIG. 4.1: Diferencas entre passo e passada.

Segundo (CHAN, 1981), uma passada é composta de um ciclo de duas fases, chamadas
Fase de Apoio(stance phase) e Fase de Balango(swing phase). A fase de apoio corresponde
ao periodo em que o pé esta em contato com o solo e pode ser dividida nas seguintes etapas:
contato do calcanhar, pé aplainado, apoio médio e impulso final. A fase de balanco, em
contrapartida, diz respeito ao periodo em que o pé nao estd em contato com o solo e
divide-se em: balanco inicial, médio e terminal. Cada uma dessas etapas serda abordada
a seguir.

Periodos da fase de apoio(conforme ilustrado na FIG. 4.2):

a) Contato do Calcanhar Nesse movimento, a perna de apoio se alonga totalmente,
formando um angulo de 30 graus em relagao a perna de balanco, aproximadamente.
Entao o calcanhar entra em contato com o chao e o corpo esta pronto para receber
a forga de impulsao do outro pé, marcando o inicio da fase de apoio. (Mais adiante
sera destacada a importancia dessa fase no estudo do som dos passos, devido a esse

periodo ser o responsavel pela maior contribui¢ao actstica da passada)

b) Pé Aplainado Nesse periodo, o fémur da perna de balanco e o tronco se movem
sobre a perna de suporte, devido a for¢a de propulsao provocada pela fase de impulso

final, do ciclo anterior. A perna de balanco fica a 15 graus do femur da perna de
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apoio. Esse movimento provoca uma forca de extensao no joelho. Os musculos da
panturrilha se contraem formando um angulo proximo de 15 graus, entre o eixo do
fémur e a parte inferior da perna. Ao fim dessa etapa, o pé de apoio estda pronto

para receber o peso do corpo.

Apoio Médio Nesse estagio, o joelho continua se estendendo até a perna ficar
totalmente alongada. Em seguida, a perna de balanco passa pela perna de suporte,
se preparando para o inicio de sua fase de apoio. Quando o pé da perna de suporte
estda totalmente apoiado no chao, os musculos da coxa se contraem estabilizando o

corpo devido a influéncia de seu peso.

Impulso Final Essa acao movimenta o femur em 10 graus em relagao ao eixo do
tronco e o joelho se flexiona em 35 graus em relacao ao eixo da parte superior da
perna. Ao fim desta acao, os musculos da panturrilha e coxa usam sua energia
empurrando o tronco para frente, dando inicio ao processo de transferéncia do peso
do corpo para a outra perna. Isto marca o fim da fase de apoio de uma perna e

aponta seu inicio para a outra perna.

&

Contato do ] Pé Apoio Impulso
Calcanhar Aplainado Médio Final

AN AL

71N N ZIN

FIG. 4.2: Periodos da fase de apoio.

Periodos da fase de balango sao (conforme ilustrado na Figura 4.3):

a)

Balango Inicial Marcando a fase de balanco, este periodo se inicia com a parte
superior da perna sendo flexionada de 10 para 20 graus em relagao ao eixo do tronco
e o joelho para 70 graus, em relagao ao eixo do fémur. Esse movimento é produzido

pelo trabalho concéntrico do grupo muscular correspondente.
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b) Balango Médio Nesse estdgio, o féemur da perna de balan¢o se move adiante da
perna de apoio, formando um angulo de aproximadamente 10 graus entre as partes
superiores das duas pernas e o angulo entre a parte inferior da perna e o eixo do femur

diminui para aproximadamente 30 graus, devido a influéncia da forga gravitacional.

¢) Balango Terminal Por fim, a fase de balango é findada com o movimento do fémur
para frente, formando um angulo préximo de 30 graus em relacao ao eixo do tronco
e o joelho é flexionando para 0 graus, em relacao ao eixo do fémur, deixando a perna

totalmente alongada e preparada para o inicio da fase de apoio.

Balanco
Inicial

=>

Balanco
Médio

Balanco
Final

FIG. 4.3: Periodos da fase de balanco.

Enquanto caminha, o pé do individuo contribui para a geracao de duas forcas chamadas:
Forca de Reagao do Solo (FRS) e Forga de atrito. Segundo (WINTER, 1984), a FRS re-
presenta uma das mais importantes grandezas para analises biomecanicas do movimento,
por ser soma algébrica da aceleragao da massa de todos os segmentos corporais, ou seja, 0
total liquido de todas as forcas musculares e gravitacionais atuando em cada instante du-
rante a fase de apoio. Como pode ser visto na FIG. 4.4, a FRS é um vetor tridimensional
e, segundo (CATTIN, 2002), as trés componentes vetor FRS F', conhecidas como ante-
rior/posterior (F}), vertical (F),) e lateral/medial (F,), podem ser medidas com células de
carga. A forca de atrito é gerada pelo atrito entre o pé do individuo e o chao, no ato de
caminhar. A forga de atrito pode ser obtida utilizando os coeficientes de atrito do chao e
da sola do calgado do individuo. Serao vistas na proxima secao as vibracoes geradas por
cada uma dessas forcas e a existéncia de ondas sonoras em frequéncias ultra-sonicas.

Conhecida a estrutura do caminhar e as forgas que sao geradas através desse ato, sera

visto a seguir o tratamento actstico dos passos.
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FIG. 4.4: Componentes da for¢a de reagao do solo(adaptado de (CATTIN, 2002)).

4.2 ACUSTICA DOS PASSOS

Como foi visto na secao anterior, ao entrar em contato com o solo, o pé do individuo cami-
nhante provoca vibragoes causadas pela forca de atrito e de reacao do solo. Obviamente,
essas forcas sao geradas durante a fase de apoio. Durante o contato do pé com o solo,
além das forcas geradas, a pressao do ar é alterada durante esse impacto, suscitando um
conjunto de ondas sonoras no ar e vibragoes no solo caracterizando a acustica do passo.

Em (WATTERS, 1965), foi medida a for¢a de impacto de um unico tipo de sapato de
salto sélido de um individuo, caminhando sobre vérios tipos de piso (madeira, concreto e
linéleo!'* colado ao piso de madeira) em um edificio. Para medir a forga, foi utilizado um
sensor de forca anexado ao salto do calcado de teste. Uma andlise de bandas de oitava'?
da forca média para um nimero de passos mostrou um pico maximo na primeira oitava
(com o centro da frequéncia em 31.5Hz). As amplitudes espectrais da forca tiveram um
crescimento negativo em uma taxa de 30 a 50 dB da primeira oitava a mais alta oitava
(centro de frequéncia em 4 KHz) dependendo do tipo de piso.

Em (GALBRAITH, 1970) foi realizado um experimento para obter o tempo de carga
dos passos. O procedimento de teste consistiu em usar uma plataforma com duas placas,

uma placa feita de material solido e a outra coberta com areia, para medir a for¢ca dos

HTecido impermeével, feito de juta e untado com 6leo de linhaca e cortica em pd, usado para
tapete(Diciondrio Aurélio).

12 A anslise de bandas de oitava consiste em segmentar as frequéncias do sinal em larguras proporcionais
(bandas de oitava) e posteriormente analisd-las. Nesta andlise, cada banda é representada por um centro
definido.
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passos. Com sapatos de modelos idénticos e com meias, trés individuos caminharam
em velocidades diferentes sobre a plataforma de forca. Os parametros extraidos foram
o ritmo e a for¢a peso dos passos. Os resultados desse experimento mostraram que os
tipos de superficie e calcado foram relativamente despreziveis ao que o teste se propos e
foi encontrada uma boa correlacao entre o ritmo de passada e o crescimento da carga do
passo dividido pelo peso do individuo.

Em (CRESS, 1978) foi investigada a velocidade de vibragao de particulas provocada
por individuos se movimentando de formas variadas (rastejante, caminhando em veloci-
dade regular e correndo), em uma area de analise de 6 metros em tipos de solo ao ar livre
(outdoor). Tal experimento revelou que as mesmas atividades (rastejando, caminhando
e correndo) obtiveram diferentes espectros de vibragao, em diferentes solos devido as
caracteristicas distintas dos terrenos. Entretanto, diferentes modalidades de locomocao,
em um mesmo tipo de solo, resultou em respostas espectrais diferentes apenas por um
constante fator de escala da amplitude. Nesse trabalho também foi desenvolvido um
modelo para explicar e predizer o espectro de vibracao do solo, provocado pelo impacto
dos passos. De acordo com tal modelo, a resposta da velocidade sismica (assinatura de
vibracao) V(w, R, t), na frequéncia f = (w = 27 f) e distancia R da atividade, resulta da
multiplicacdo entre a forca do passo 2 (w,t) e a funcao de transferéncia do solo f(w, R),

denotada por:

V(w,R,t) = F(w,t) x T(w, R) (4.1)

O sinal (7) indica que a fungao é complexa e t é o tempo. A fungao de transferéncia do
solo, T'(w, R), descreve a propagacao da vibragao entre o local origem da forca e a posigao
do detector. Em seu trabalho, Cress (CRESS, 1978) também demonstrou que a fungao
de transferéncia T = (w, R) ¢ especifica ao solo e tem um comportamento semelhante a
um filtro passa-faixa, com faixa dentro da banda de frequéncia de 20 a 90 Hz.

Com base nos estudos de Cress (CRESS, 1978), no trabalho apresentado em (EKI-
MOV, 2006), foi conduzido um estudo das vibrages acusticas do som e das particulas
sismicas, no piso sélido de uma construcao, que foi revestido com linéleo(com uma parte
coberta com com areia e outra parte coberta com um carpete), onde 6 (seis) individuos
caminharam em diferentes modos (regular, suave e cauteloso). Em seu teste, (EKIMOV,

2006) mostrou que existem duas bandas de frequéncia nas ondas sismicas e sonoras dos
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passos. A primeira banda é gerada pela forga normal da superficie de contato (FRS) e
esta concentrada em uma extensao de baixas frequéncias abaixo de 500 Hz. A segunda
banda de frequéncias é gerada pela forca tangencial (de atrito) e estd localizada em uma
extensao de alta frequéncia, 1 KHz acima do limiar de frequéncias ultra-sonicas. No tra-
balho de (EKIMOV, 2006) foi estabelecida uma relacao entre a velocidade de vibragao
das particulas (V') e o nivel de pressao sonora (P). Essa relacao se estabelece devido a P

ser proporcional a V' no ponto de contato entre o pé e o piso sendo representada por

Py(w, R) = Za(w, R) x Vi (w) (4.2)
onde ﬁg(w, R) é o nivel de pressao sonora medida pelo microfone, ‘Z(w) é a velocidade
de vibragao de particulas no ponto de contato entre o pé e o chao, e 212(W, R) é a funcao
de transferéncia (impedancia) entre a localizagdo do microfone é o ponto de contato. A
distancia entre esses dois locais utilizada no teste foi R = 1m.

Posteriormente, no trabalho apresentado em (EKIMOV, 2007) foi conduzido outro
teste para avaliar a onda ultra-sonica gerada pelos passos no trabalho anterior | (EKIMOV,
2006)], porém em um ambiente ao ar livre (outdoor). O ambiente de teste foi uma faixa
circular de 1 m de diametro, onde um homem caminhou em velocidade constante em tres
modos diferentes (regular, suave e cauteloso). Para captar as ondas ultra-sonicas, um
sensor ceramico (250SR), com o angulo de captagao de 60 graus, foi instalado a 1.2 m de
altura e 6 m de distancia do centro do circulo(essa distancia foi necessaria para a captagao
do sensor cobrir toda a faixa). Para captar as vibragoes do solo, um acelerémetro de trés
eixos (PCB 356B21) foi colocado no topo de uma estaca introduzida no meio do circulo.
Com o teste, foi detectado uma maxima, na resposta das vibracoes do solo, em uma banda
de frequéncia préxima a 19 Hz e com significativas diferencas nas amplitudes dos modos
de caminhar(em rela¢do ao modo regular, as magnitudes decresceram -7.5 dB e -12.5 dB
para os modos suave e cauteloso, respectivamente). O som dos passos foi analisado numa
banda estreita, entre 25 e 26 KHz, do espectro de frequéncias ultra-sonicas e os niveis de
pressao sonora em 25.5 KHz sofreram diferencas em torno de 1 dB para os 3 (trés) modos
de caminhar. A andlise do som, mostrou que a magnitude dos sinais ultra-sonicos, no
ar, nao possuem uma dependéncia tao forte com o modo de caminhar, ao contrario das
vibragoes sismicas.

Em (EKIMOV, 2007), foi estabelecido que a pressao sonora resultante do som dos
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passos, P(w, R, as,T), a uma distancia R do caminhante pode ser representada por
P(w, R, a5, T) = Py(w,t) X An.(R,as) X Ag(R) (4.3)

onde FPy(w,t) é a assinatura sonora do passo no local do impacto do pé, w = 2nf, f é a
frequéncia, t é o tempo, A, (R, as) é a fungao de absorc¢ao sonora, a, é o coeficiente de
absorcao do ar e A4(R) é a funcao de atenuagao devido a dilatagdo geométrica do som.
A absorcao atmosférica do som é causado pelas perdas de atrito no meio de transmissao
(EVANS, 1972). O resultado da atenuagao sonora A, (R, a;) pela absor¢ao atmosférica é

apresentada como uma fungao da distancia R e do coeficiente de absor¢ao a; em dB/m:

Ao, (R, ) = 107 1/20xack (4.4)

Segundo Evans e Bass apud (EKIMOV, 2007), o valor maximo de absorgao a; (em
dB/m) no ar em uma temperatura ambiente sob todas as umidades e para frequéncias

acima de 50 kHz é dado por:
as(f) =0.000033 x f (4.5)

onde f é a frequéncia do som em Hz.

Com os trabalhos que examinaram os sinais provenientes da marcha humana, foi
possivel observar uma evolucao dos estudos no intuito de encontrar um modelo para
a origem esses sinais. Isso se deve ao fato do avanco em equipamentos de medicao e hard-
wares com maior poder de processamento. Porém, mesmo com essas atualizagoes, nao
se chegou a um modelo explicando a combinacao (linear, nao-linear, convolugao, etc) de
sinais, mostrando as variaveis envolvidas (tipo de piso, forma de pisada, tipo de calgado,
peso do individuo, etc), que formam a onda sonora do passo.

Alguns trabalhos reportaram a existéncia de sinais sonoros em frequéncias ultra-
sonicas, geradas pela forca de atrito existente no contato do calgado com o piso. Todavia,
para tratar tais sinais é necessario um sensor especial, tornando sua aplicacao pratica
inacessivel. Além disso, nao foi mostrado que através de tais sinais é possivel diferen-
ciar individuos. Contudo, alguns trabalhos mostraram possibilidades na classificacao de
individuos a partir de caracteristicas extraidas do som dos passos (vide Se¢ao 2.2).

Diante do exposto, foi visto que nao existe um modelo para explicar a geracao da onda

sonora dos passos. Encontrar tal modelo, foge ao escopo desse trabalho. Entretanto, nesta
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dissertagao, o problema é abordado no ponto de vista da engenharia, onde serao extraidas
caracteristicas estatisticas, psicoacusticos e pertinentes aos sistemas de identificacao de
locutor. Posteriormente, as caracteristicas serao submetidas a um algoritmo classificador
para identificar os individuos, atendendo os requisitos necessarios para o funcionamento
do sistema inteligente de controle da casa.

A préxima secao aborda o referido problema de identificacao do ponto de vista da
engenharia, identifica os pontos principais para um sistema ideal e por fim limita o escopo

envolvido por essa dissertacao.

4.3 IDENTIFICANDO INDIVIDUOS A PARTIR DO SOM DOS PASSOS

Em sistemas de identificagao de locutor, o sinal de voz pode ser representado por um
sistema linear variante no tempo e possui propriedades que variam lentamente no tempo.
Porém, o principio basico de andlise da voz diz que curtos segmentos desse sinal podem
ser efetivamente modelados como a resposta de um sistema linear invariante no tempo
(LIT) excitado por um trem de impulsos quase-periddicos (FECHINE, 2000; JR., 1993;
PICONE, 1993; SILVA, 2002; DELIMA, 2001). O sinal s(n) de saida de um LIT ¢é
combinado entre a convolugao do sinal de excitagdo e(n) e a resposta ao impulso ©(n),

representado por:

s(n) =e(n) ® O(n) (4.6)

Aplicando o processo de deconvolu¢do no sinal s(n), obtém-se a envoltéria do ©(n),
isto é, a informagcao do trato vocal. Para a classificacao do individuo a partir do som de
sua voz, algumas caracteristicas sao extraidas do sinal representativo do trato vocal, as
quais possibilitam identificar o individuo.

Conforme visto na se¢ao precedente e diferente do sinal da fala, ainda nao foi estabele-
cido um modelo para o sinal sonoro gerado pelos passos. Contudo, o problema pode ser
abordado através da aplicacao de algoritmos que extraiam caracteristicas da onda gerada
pelos passos. Do ponto de vista da engenharia, identificar individuos a partir do som dos
passos pode ser tratado como a tarefa de encontrar um conjunto de caracteristicas, ex-
traidas do sinal sonoro provocado pela marcha, onde seja possivel aplicar um algoritmo de
classificagao, possibilitando discriminar os padroes de individuos diferentes como também

assimilar o padrao de um mesmo individuo.
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Num sistema de identificacao ideal para o problema em questao, é desejada robustez
suficiente para superar as dificuldades provocadas pelas variabilidades, as quais incluem

principalmente:

e Canal de gravagao (microfone utilizado);

e Ruido ambiente e provocado por eventos que geram som (queda de objetos, por

exemplo);
e Modo de andar (correndo, andando, etc.);
e Tipo de piso;
e Tipo de calgado (ou descalgo);
e Identificar todos os habitantes da casa simultaneamente;

e Versatilidade na amplitude da onda sonora (devido a aumento do peso do individuo,

por exemplo).

Mesmo que o objetivo, a longo prazo, seja alcangar o sistema ideal de identificacao
apresentado anteriormente, o escopo da presente pesquisa limita-se em identificar um
habitante através de uma sequéncia sonora do seu caminhar, dentro de um conjunto
distinto formado por sequéncias do caminhar de outros habitantes, usando um conjunto
variado de cal¢ados, em um tipo especial de piso (madeira) e em um ambiente com pouco
ruido.

Portanto, essa dissertacao se propoe em aplicar as caracteristicas congregadas no
Capitulo 3 em amostras obtidas de um experimento real, selecionando as melhores repre-
sentantes no quesito de classificacao, e por fim submete-las aos algoritmos classificadores
reunidos na Secao 3.4. O experimento, a metodologia do sistema proposto e seus resulta-

dos serao vistos a seguir, no proximo capitulo.
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5 ORGANIZACAO DOS EXPERIMENTOS

O capitulo anterior apresentou as caracteristicas fisicas do passo, suas fases e sub-
fases, como também discutiu os principais problemas encontrados ao se utilizar o som
como sinal de entrada para classificacao dos individuos a partir dos passos. O capitulo
atual apresenta o processo de aquisi¢ao dos dados (sons da passada), metodologia utilizada
na conducao dos experimentos, o resultado dos algoritmos para extragao dos parametros,

finalizando com a implementacao e resultados dos algoritmos classificadores.

5.1 BASE DE DADOS

Para a realizacao dos testes de atuacao do sistema, um experimento foi realizado com
15 (quinze) individuos utilizando diversos tipos de calgados. Os sons das passadas dos
individuos foram adquiridos a uma taxa de amostragem de 44.1 KHz com 16 bits de quan-
tizacao. O microfone utilizado foi o de um fone de ouvido com microfone da Leadership'?
conectado a uma placa de som ADI AD1986A SoundMAX 6-channel de alta definigao
(ANALOG DEVICES, 2007) . A escolha desse microfone se deve ao fato de, em experi-
mentos, ter apresentado um nivel mediano de sensibilidade quando conectado a placa de

som descrita anteriormente e por apresentar um baixo valor comercial.

N
‘; o—
/ . / \
Palco de madeira Microfone Base de espuma

FIG. 5.1: Configuracao do experimento.

Bhttp: //www.leadership.com.br/
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FIG. 5.2: Palco de madeira onde se sucederam os experimentos.

Durante o experimento foram captadas 15 amostras de cada um dos 15 individuos que
caminharam sobre um palco de madeira (FIG. 5.2) com dimensao 6x1m (comprimento por
largura). De uma extremidade do palco, os voluntarios caminharam rumo ao microfone,
localizado na outra extremidade (FIG. 5.1). O microfone foi colocado em uma base de
espuma para que a influéncia das vibracgoes causadas na madeira nao implicassem ruido
durante o experimento. Foram utilizados 6 (seis) tipos de cal¢ados nesse teste. A FIG. 5.3
mostra os tipos de calgados utilizados e é importante ressaltar que nessa figura aparece
somente um tipo de ténis, porém cada individuo caminhou com seu proprio calcado,
aumentando ainda mais a aleatoriedade da base de dados. Para encontrar a influéncia
entre os dados fisicos dos individuos e a resposta do sistema, os participantes informaram
algumas de suas caracteristicas fisicas as quais estao reunidas na TAB. 5.1. Para avaliar o
comportamento do sistema mediante a apresentagao de um mesmo individuo usando mais
de um calgado, foi solicitado a seis individuos (ID2 - ID7), realizar o trajeto calgando o
tipo de calcado exibido na FIG. 5.3b.

O software para a digitalizacao das variagoes em pressao sonora provocada pelos pas-
sos, foi utilizado o Audacity versao 1.2.6 (OETZMANN, 2008), um editor sonoro de c6digo
livre. Durante o experimento, o individuo ficou parado no inicio do caminho, iniciando
sua caminhada ao perceber um sinal visual do operador. Devido a esse fato, as amostras

de um mesmo individuo se diferenciaram no total de milissegundos, fazendo-se necessaria
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Id. | Peso | Altura | Sexo Calgado (s)
ID2 | 67 1,79 M Tenis/Sapato
ID3 | 68 1,80 M Tenis/Sapato
ID4 | 87 1,85 M Tenis/Sapato
ID5 | 70 1,84 M Tenis/Sapato
ID6 | 63 1,60 M Tenis/Sapato
ID7 | 65 1,82 M Tenis/Sapato
ID8 70 1,82 M Tenis
ID9 | 80 1,92 M | Sapato de Borracha
D10 | 57 | 154 | F Sapatilha
ID11 | 85 1,70 M Sapatenis
ID12 | 95 1,90 M Tenis
ID13 | 70 1,59 M Coturno
ID14 | 60 1,70 M Coturno
ID15 | 53 1,63 M Coturno
ID1 63 1,63 F Coturno

TAB. 5.1: Dados fisicos dos individuos participantes do experimento.

a padronizacao das mesmas, assunto abordado com mais abrangéncia na Secao 5.2.1.

Para uma identificacao direta a respeito da amostra, os nomes dos arquivos adquiridos
também seguem um padrao. A FIG. 5.4 mostra a metodologia da organizagao utilizada.
Esse padrao de nomes foi adotado para facilitar a identificacdo das amostras nos graficos
dos resultados.

Apesar de ser comum caminhar em ambientes domésticos calcando-se chinelos, pan-
tufas ou mesmo sem calgado algum, tais situagoes nao foram abordadas no experimento
devido as limitacoes do equipamento de aquisicao sonora utilizado. Infelizmente, os sons
captados usando-se duas (chinelos e sem calgado), das trés situagoes discutidas, ficaram
com uma amplitude muito baixa, quase imperceptiveis, impossibilitando a separacao en-
tre o sinal 1til do ruido ambiente. Porém, acredita-se que a capacidade de identificacao
do sistema também cobrird tais situagoes mediante o uso de um microfone mais sensivel
e a aplicagao de filtros especificos para aumentar a taxa de sinal ruido (S/R), bem como

eliminar'* o ruido ambiente.

14Sabe-se que ndo existe filtro ideal, porém acredita-se que é possivel projetar um conjunto de filtros

adaptativos capazes de realizar essa separacao.
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FIG. 5.3: Tipos de cal¢ados utilizados no experimento. (a) ST1: Coturno. (b) ST2:
Ténis. (c) ST3: Sapato. (d) ST4: Sapato de borracha. (e) ST5: Sapatilha. (f) ST6:

Sapateénis.

Identificacdo Tipo de Calcado

IDx_y STz k.wav

Sexoj T~Amostra

FIG. 5.4: Padrao de nomenclatura utilizado no armazenamento das amostras do experi-
mento realizado.

5.2 METODOLOGIA

Para analisar o comportamento do sistema mediante a variedade de calcados no expe-
rimento explicado na segao anterior, foi proposta uma selegdo de 6 (seis) subconjun-
tos derivados do experimento. De maneira induzida os conjuntos foram selecionados da

seguinte forma:

1 COTURNO (ST1) Constituido por 4 (quatro) integrantes do conjunto que uti-
lizaram o tipo de calgado coturno (ID1, ID13, ID14 e ID15);

2 TENIS (ST2) Composto pelas amostras de 8 (oito) individuos (ID2, ID3, ID4,
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ID5, ID6, ID7, ID8 E ID12) que caminharam utilizando o tipo de cal¢ado ténis;

3 SAPATO (ST3) Formado por 6 (seis) individuos (ID2, ID3, ID4, ID5, ID6, ID7)

que calgaram sapato;

4 UMPORCALCADO Formado por 6 (seis) individuos (ID1, ID8, ID2, ID9,ID10,
ID11);

5 MESMOCALCADO Contém os individuos que compartilharam do mesmo tipo
de calgado (ID2, ID3, ID4, ID5, ID6, ID7)' no experimento;

6 IGNORECALCADO Constituido por todas as amostras de todos os individuos

utilizando todos os tipos de calcados.

A andlise proposta neste trabalho consiste de trés fases: 1. Pré-processamento; 2.
Extracao e selecao das caracteristicas; e 3. Identificagao. A FIG. 5.5 mostra a visao
geral do sistema separado em quatro partes (os blocos A a D). No bloco A da figura,
estd concentrado o banco de amostras (vide Segao 5.1), ou seja, os arquivos contendo
a gravacao do som dos passos. No bloco B, encontra-se a etapa de pré-processamento.
E nessa fase que os arquivos serao filtrados (bloco B.3 da figura), haverd a detecgao de
estimulos (a duragao do som provocado pelo impacto do pé ao solo, mostrado no bloco
B.1) e a selegao dos estimulos a serem utilizados (bloco B.2 da figura). Esta iltima etapa
seleciona os passos do meio do arquivo. Isso é necessario para obter o estado mais natural
do caminhar, pois no inicio da caminhada a pessoa esta acelerando e no término esta
desacelerando. A Secao 5.2.1 mostra os detalhes de implementagao do pré-processamento.

Ainda observando a FIG. 5.5, o bloco C (extragao e selegao de parametros) se divide
em 3 sub-blocos. No sub-bloco onde estao contidos os quadros C.1 a C.4, estao reunidos os
parametros fisicos e estatisticos da onda sonora. E o sub-bloco com os quadros C.5 a C.7
estao concentrados os parametros psicoactsticos. O terceiro sub-bloco (C.8 na FIG. 5.5)
é a fase onde as melhores caracteristicas sao selecionadas para entao serem submetidas
ao algoritmo de classificagao (bloco D). As duas setas ligando os blocos B e C significam
a entrada de dados filtrados e nao filtrados, isto é necessario para um comparativo da
importancia do filtro dos dados (a tarefa filtro neste trabalho se relaciona a diminuir ao
méximo o ruido ambiente). A fase de extragao e selegdo de parametros sera descrita na

Secao 5.2.2.

5Note que sao os mesmos individuos do grupo SAPATO, porém com amostras de mais de um calcado.
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FIG. 5.5: Visao geral do sistema.

Por fim, o bloco D da figura FIG. 5.5 recebe as caracteristicas selecionadas e trabalha
no objetivo de identificar o individuo. As etapas contidas nos quadros D.1 a D.4 foram
colocadas como passos de um algoritmo genérico de classificacao, entretanto foram tes-
tados dois algoritmos de classificacao. A fase de identificacdo é abordada em maiores

detalhes na Sec¢ao 5.2.3.

52.1 PRE-PROCESSAMENTO

Como na maioria dos sistemas de identificacao, a fase de pré-processamento é uma das
etapas mais importantes do sistema. Nessa fase, os sinais serao preparados para se subme-
terem aos algoritmos de extracao de caracteristicas. Fazendo referéncia a FIG. 5.5, neste
trabalho identificou-se a necessidade de realizar trés tarefas nesta fase: B.1) Detecgao de
estimulos; B.2) Selecao dos passos; e B.3) Filtros.

Durante a realizacao dos experimentos, o tamanho das amostras captadas é variavel.
Isso ocorre devido ao tempo que o operador do computador tem para habilitar a funcao

de gravacao e avisar, através de sinais visuais, o individuo, somado ao tempo que este tem
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para reagir e comecar a andar. Além disso, como ja foi discutido no capitulo anterior, o
tempo de caminhada é diferente entre os individuos. Devido a esses problemas, criou-se
a necessidade de uma forma de identificar os passos na onda. Fazendo uma conexao com
a literatura de identificacao de locutor, seria o problema de identificar o inicio e fim das
palavras.

Na literatura de tratamento do sinal sonoro produzido pela voz, é possivel classificar
os sons em trés classes: sonoros, surdos e explosivos. O problema entao é separar os
segmentos de voz nessas classes. Para efetuar essa classificagdo, o som da voz é separado
em pequenos segmentos chamados janelas. Em cada janela é entao aplicado um calculo
de alguma métrica. As métricas mais comuns sao a taxa de cruzamento por zero (ZCR)
e o nivel de energia do sinal (SEL). Se determinada janela tem um SEL ou ZCR em
determinado nivel entao recebe uma classificacao. No problema dos passos seria necessario
somente identificar onde existe estimulo provocado pelo contato do pé com o solo e quando

nao tem.

Amostra completa
Passos selecionados

0.8~ =

0.6 —

0.4—
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FIG. 5.6: Exemplo de selecao de passos em uma amostra completa.

A FIG. 5.6 mostra uma amostra de um dos experimentos. Ao se observar a FIG.
5.6, fica facil separar os estimulos provocados pelo contato do pé do individuo e o solo.
Utilizando os mesmos métodos usados na classificagao de sons sonoros e nao-sonoros da

literatura de reconhecimento de locutor, nao foi possivel chegar a um nivel padrao ou
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a um comportamento computacionalmente explicavel dos niveis ZCR e SEL para um
julgamento eficaz de quais segmentos sao estimulos e quais nao sao. Porém elaborar um

algoritmo para realizar essa tarefa automaticamente nao foi possivel.

Cruzamentos por zero. Arquivo wave: db2/ID1_F_ST1_10.wav. Tam. da Janela: 706 16ms) Ci por zero. Arquivo wave: db2/ID1_F_ST1_10.wav. Tam. da Janela: 1412 amostras(32ms)
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FIG. 5.7: ZCR normalizado com janela de 16 ms e 32 ms. (a) ZCR normalizado,
com janela de 16ms (706 amostras). (b) ZCR normalizado, com janela de 32ms (1412
amostras).

Energia. Arquivo wave: db2/ID1_F_ST1_10.wav. Tamanho da Janela: 706 samples(16ms) Energia. Arquivo wave: db2/ID1_F_ST1_10.wav. Tamanho da Janela: 1412 samples(32ms)
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FIG. 5.8: SEL normalizada com janela de 16ms e 32ms. (a) SEL normalizado, com janela
de 16 ms (706 amostras). (b) SEL normalizado, com janela de 32 ms (1412 amostras).

Para chegar a tal conclusao, algumas amostras do experimento foram selecionadas

aleatoriamente e feito o calculo de SEL e ZCR utilizando dois tamanhos diferentes de
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janela. De acordo com alguns trabalhos de reconhecimento de locutor, valores tipicos de
janela sao 16 ms e 32 ms (FECHINE, 2000), portanto esses dois valores foram utilizados
na tentativa de encontrar um nivel de corte para tentar classificar as janelas com e sem
estimulo. As figuras FIG. 5.7a e FIG. 5.8a, e FIG. 5.7b e FIG. 5.8b mostram os niveis
de ZCR e SEL calculados para janelas de 16 ms e 32 ms, respectivamente. Ao observar a
FIG. 5.7, percebe-se que nao ha um padrao possibilitando a identificacao dos sinais com
estimulo. Na FIG. 5.8, nota-se que a energia tende a crescer na presenca de estimulos,
entretanto alguns limiares foram testados porém nao se obteve éxito. Diferentemente dos
sinais de voz, os quais na literatura se encontram algoritmos para separacao dos sinais
vozeados, que se baseiam nos valores de SEL e ZCR, para a onda dos passos é requerido
um algoritmo mais robusto.

Para o sistema é importante receber os passos da forma mais natural possivel. Em cada
amostra do experimento, os individuos passam por trés fases: 1) fase de aceleragao; 2) fase
de estabilidade; e 3) fase de desaceleracao. Para o sistema ¢ importante trabalhar com a
forma mais natural do andar e essa forma ocorre na fase de estabilidade. Neste trabalho,
assumiu-se que os quatro passos do meio do arquivo pertencem a fase de estabilidade.
Como o processo de identificacao de estimulos nao pode ser automatizado, a identificacao e
selecao dos passos foi feita manualmente. Para cada arquivo .wav, quatro estimulos foram
selecionados (vide FIG. 5.6) sendo recortada 101000 (2.29 s, aproximadamente) amostras
de cada uma delas. Os processos acima descritos fizeram parte do pré-processamento das
amostras obtidas nos experimentos para a proxima fase do sistema, extracao e selecao das

caracteristicas, a qual sera descrita na Secao 5.2.2.

5.2.2 EXTRACAO E SELECAO DAS CARACTERISTICAS

Apos receber o sinal tratado na etapa predecessora, cada amostra é enviada aos algoritmos
de extracao de caracteristicas. De maneira a avaliar os resultados de cada um dos métodos
reunidos na Se¢ao 3.2, a seguir é feita uma andlise da decorréncia dos algoritmos extra-
tores de parametros, para os grupos COTURNO, TENIS, SAPATO, UMPORCALCADO,
MESMOCALCADO e IGNORECALCADO definidos na secao anterior.

FREQUENCIA DOS PASSOS

A FIG. 5.9 mostra o periodo médio dos passos obtido pelo algoritmo max ValueFootstepld

para todos os grupos. Cada individuo foi separado distribuindo os periodos médios de
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suas amostras por multiplos de 0.5 no eixo das ordenadas. Nessa forma de representacao,
¢ possivel observar as semelhangas entre a média dos passos. De modo geral, o periodo
médio dos passos nao mostrou ser uma caracteristica tao discriminante. Pois, para o grupo
COTURNO (FIG. 5.9a), por exemplo, a maioria das amostras nao podem ser separadas.
Na FIG. 5.9b, existe o dobro de amostras que nos demais grupos, isso se deve ao fato de
estar reunidas amostras de dois tipos de calgado: ténis (ST2) e sapato (ST3). Como pode

ser visto na FIG. 5.11b, o individuo ID12 obteve um periodo de caminhada praticamente

constante.
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FIG. 5.9: Periodo médio dos passos extraido dos individuos participantes dos grupos
COTURNO (a) e MESMOCALCADO (b).

ENVELOPE ESPECTRAL

Duas andlises visuais foram feitas para avaliar a qualidade dos dois algoritmos desenvolvi-
dos para estimagao do envelope espectral. A andlise 1 consistiu em mostrar os dados do
envelope de cada amostra, variando os individuos. E a anélise 2 versou em mostrar, para
cada individuo, os envelopes de todas as amostras. A primeira andlise visa destacar as
diferencas, enquanto que a segunda mostra a similaridade das amostras de um mesmo

individuo.
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FIG. 5.10: Periodo médio dos passos extraido dos individuos participantes dos grupos
SAPATO e UMPORCALCADO.
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FIG. 5.12: Analise 1 do Envelope Espectral obtido através dos algoritmos Welch e Pe-
riodograma. Sao exibidos os envelopes da amostra 13 do conjunto MESMOCALCADO,
obtidos através do método de Welch (a) e Periodograma (b).

Na FIG. 5.12 estao reunidos os envelopes de uma amostra de cada individuo partici-

pante do grupo MESMOCALCADO, utilizando os dois métodos (Welch e Periodograma).

Observando o resultado dos dois algoritmos, para a amostra considerada, é possivel diferir,

visualmente, os individuos a partir de seus envelopes espectrais.
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FIG. 5.11: Periodo médio dos passos extraido dos individuos participantes dos grupos
TENIS e IGNORECALCADO.
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FIG. 5.13: Analise 2 do Envelope Espectral obtido através dos algoritmos Welch e Peri-
odograma. Sao exibidos os envelopes do individuo 13 usando coturno (ST1), estimados
pelo método baseado no Welch (a) e Periodograma (b).

A FIG. 5.13 mostra os envelopes calculados para as 10 amostras do individuo ID13,
obtido pelos dois métodos. Nota-se através da FIG. 5.13a um grau de similaridade entre
os envelopes calculados por meio do algoritmo baseado no método de Welch. O mesmo
ocorre na FIG. 5.13b os envelopes reunidos de um mesmo individuo, quando o calculo do

envelope baseou-se no método baseado no Periodograma.
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Pela analise visual, os métodos avaliados se mostraram discriminantes. Entretanto,

uma avaliagao mais completa sera realizada nas secoes posteriores.

COEFICIENTES MEL-CEPESTRAIS

Os coeficientes mel-cepestrais geram uma massa de dados consideravelmente grande, em
relacao as demais caracteristicas. Cada coeficiente consiste em um vetor de 226 posicoes,
que sao as saidas dos filtros triangulares utilizados. O nimero de coeficientes escolhidos
varia de aplicacao para aplicacao. Vinte coeficientes sao geralmente utilizados em sistemas
de reconhecimento de palavras e de locutores (DELIMA, 2001; FECHINE, 2000). Para
esta aplicacao, vinte coeficientes foram escolhidos e serao analisados segundo seu poder
de representatividade.

Para avaliar os coeficientes utilizados, o mesmo processo aplicado as demais carac-
teristicas foi realizado, porém com a seguinte diferenca: cada coeficiente foi tratado como
uma caracteristica. Por serem muitos dados, serao mostrados alguns coeficientes aplicados

a alguns calgados e individuos.

Mfcc. Coef: 1 Amostra: 6 Conjunto: COTURNO Mfcc. Coef: 2 Amostra: 6 Conjunto: COTURNO
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FIG. 5.14: Anadlise 1 dos coeficientes mel-cepestrais. Em (a) e (b) sdo exibidos os dois
primeiros coeficientes obtidos usando as amostras dos participantes do conjunto CO-
TURNO.

95



301

251

Mfcc. Coef: 12 Amostra: 6 Conjunto: COTURNO

© D1
- - —ID13
D14

ID15 |-

10

Mfcc. Coef: 16 Amostra: 6 Conjunto: COTURNO

© D1
- — —1ID13
D14
ID15

.
20 L i F
: " CoEDogl
cow

1 N
A KR (5 O
51 i AT

i
S ET RN T O | BV LD I el ]
ot L AT S Ml ik

: A e e
BT L R - |
1 E - 1 I
sEM l‘l' bR s i
" 1 mIy
v s
R T

i \l\'|\,l |
| DT

oOr=====2

-5
50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

FIG. 5.15: Anadlise 1 dos coeficientes mel-cepestrais. Em (a) e (b) sao exibidos o 12° e 16°
coeficientes, respectivamente, obtidos usando as amostras dos participantes do conjunto
COTURNO.

Nas FIG. 5.14a e FIG. 5.14b sao mostrados os dois primeiros coeficientes mel-cepestrais.
Como pode ser visto, é possivel distinguir entre os individuos, partindo-se desses dois
primeiros coeficientes. Entretanto no 12° e 16° coeficientes (ilustrado nas FIG. 5.16a e
FIG. 5.16b), nao é possivel realizar essa separagao visualmente. Uma possivel justificativa
para esse ocorrido é devido ao sinal dos passos apresentar energia em frequéncias abaixo
de 1 KHz. Contudo para a confirmacao dessa hipdtese é necessario uma analise mais

minuciosa, utilizando-se analisadores sofisticados.
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FIG. 5.16: Anélise 2 dos coeficientes mel-cepestrais. Em (a) o primeiro coeficiente de
todas as amostras do individuo ID5 cal¢ando ténis (ST2). Em (b) é mostrado o primeiro
coeficiente de todas as amostras do individuo ID2 utilizando sapato (ST3).

Na andlise 2 dos coeficientes mel-cepestrais, a FIG. 5.16a exibe o primeiro coeficiente
para o individuo ID5 utilizando ténis e a FIG. 5.16b mostra o primeiro coeficiente para o
individuo ID2 utilizando sapato. Em ambas figuras, pode ser visto que os coeficientes de
um mesmo individuo estao praticamente relacionados por um fator escalar. Todavia, nao é
possivel afirmar que na presenca dos primeiros coeficientes de outros individuos é possivel
discriminéa-los. Alguns dos demais coeficientes se comportam de maneira aleatoria, entre-
tanto nao se pode descarta-los por essa analise visual. Os métodos de selecao de carac-
teristicas julgarao quais sao mais discriminativas, justificativa suficiente para a existéncia

dessa etapa.

SONORIDADE ESPECIFICA

Como pode ser observado nas FIG. 5.17a e FIG. 5.17b, a partir da medida de sonoridade
especifica distribuida em torno de 24 bandas criticas, é possivel visualmente separar in-
dividuos distintos. Além disso, em FIG. 5.18a e FIG. 5.18b mostra um comportamento

similar entre as amostras de um mesmo individuo.
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FIG. 5.17: Anadlise 1 do sonoridade segundo o modelo de Zwicker. Em (a) é mostrado
a sonoridade especifica em torno de 24 bandas criticas, para os individuos participantes
do conjunto UMPORCALCADO. Em (b) a sonoridade especifico em torno de 24 bandas
criticas para os individuos participantes do conjunto SAPATO.
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FIG. 5.18: Anélise 2 do sonoridade segundo o modelo de Zwicker. Em (a) é mostrado
a sonoridade especifica em torno de 24 bandas criticas, para as amostras do individuo
IGNORECALCADO. Em (b) a sonoridade especifica em torno de 24 bandas criticas para
o individuo ID3 utilizando o tipo de calgado TENIS.
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COEFICIENTES CEPESTRAIS

Como pode ser observado nas FIG. 5.19a e FIG. 5.19b, é possivel notar uma pequena

diferenca visual entre os coeficientes de individuos distintos. Nas FIG. 5.20a e FIG. 5.20b

nota-se similaridade entre os coeficientes cepestrais de um mesmo individuo. Nao obstante

visualmente as diferencas nao serem tao notaveis quanto as outras, nao é possivel julgar

os coeficientes cepestrais. Essa tarefa se dard através da avaliacao descrita nas secoes

posteriores.
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FIG. 5.19: Anélise 1 dos coeficientes cepestrais. Em (a) os coeficientes da amostra 6 do
conjunto UMPORCALCADO. Em (b) sao reunidos os coeficientes cepestrais da amostra
7 de todos os individuos participantes do conjunto COTURNO.
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FIG. 5.20: Anélise 2 dos coeficientes cepestrais. Em (a), os coeficientes cepestrais de 10
amostras do individuo ID1 utilizando o tipo de cal¢ado coturno. Em (b) os coeficientes
cepestrais das amostras do individuo ID5 calcando ténis.

SELECAO

Para a execucao do processo de selecao de caracteristicas, foi implementada a selecao de
atributos usando o critério de Fisher (vide Segao 3.3). Tal critério foi aplicado a cada
coluna dos atributos multi-coluna (densidade especifica de sonoridade, envelope espectral,
coeficientes cepestrais e mel cepestrais). Posteriormente, o conjunto (para cada coluna
obtém-se um valor) dos valores obtidos pela aplica¢ao do critério de selegao foi ordenado
de forma decrescente, para que os “melhores”, segundo o critério de Fisher, aparecam no
inicio do conjunto. Entao, uma porcentagem P dos primeiros elementos do conjunto é
escolhida, elegendo assim o conjunto representante dos dados. Em seguida, esse conjunto
reduzido é submetido aos algoritmos de classificagao, onde é avaliado segundo a quantidade
de acertos.

O critério de selecao foi avaliado de quatro maneiras: sem selecao, e com selecao
atribuindo os valores de 0.05, 0.1 e 0.2 para P. Quando determinada caracteristica ¢
submetida aos métodos de classificacao sem passar pela selecao de atributos, o valor de
P nas tabelas de resultados aparecera como “-”; e para os demais casos, o proprio valor

de P. Os resultados da selecao sao mostrados na proxima secao.
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5.2.3 IDENTIFICACAO

Para avaliar os parametros considerados, os dois algoritmos reunidos na Secao 3.4, foram
implementados para a tarefa de classificacao. No método K-NN, a metodologia de particao
de dados foi a leave-one-out, na qual retira-se um individuo para teste e designa-se os
demais para servirem de base, repetindo esta acao até que todos os individuos da base
tenham sido testados. Na implementagao do K-Means, a metodologia de particao da base
de dados foi a validacao cruzada com K conjuntos, que consiste em dividir aleatoriamente
o conjunto de dados K subconjuntos disjuntos, com aproximadamente o mesmo nimero
de elementos, onde cada um dos K subconjuntos ¢ utilizado como conjunto de teste e os
demais para treinamento (GOLDSCHMIDT, 2005).

Em ambos os métodos classificatérios, cada subconjunto definido na Secao 5.2 foi
utilizado como base de dados. Inicialmente, cada caracteristica considerada na fase de
extracao de caracteristicas sera avaliada independentemente. Para os atributos multi-
colunas sera mostrado o resultado da classificacao antes e apos a aplicacao do método de
selecao de atributos.

No método K-NN foi utilizada uma faixa de valores para k variando de 1 a 20. E
para o k-means, o numero de clusters considerados foi o niimero de classes e os valores do
parametro K da metodologia de particao da base de dados foram 5 e 10. Esse valor foi
adotado devido ao nimero de amostras de cada classe, nos grupos eleitos, apresentar um
valor maximo de 20 e minimo de 10. Portanto, os valores de K =5 e K = 10 escolhidos
representam 20% e 40%, nas classes com 20 amostras, e 10% e 20%, nas classes com 10
amostras, respectivamente.

No intuito de designar o K-Means para classificagdo (uma vez que seu intuito é para

a tarefa de agrupamento), a seguinte modificacao foi efetuada:

Inicialmente os individuos sao identificados segundo segundo a classe;

Cada conjunto formado pelos individuos de determinada classe ¢ dividido em K

subconjuntos, que serao testados um a um;

Cada um dos conjuntos formados pelo passo anterior é submetido para teste, avalian-

do a distancia de seus individuos com a média dos outros conjuntos;

A distancia minima entre a média e o individuo determina rotula a classe do in-

dividuo do grupo de teste;
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e Avalia se foi rotulado corretamente acumulando os acertos.

RESULTADOS DA CLASSIFICACAO DE CADA CARACTERISTICA

As TAB. 5.2 e TAB. 5.3 retinem os resultados dos algoritmos K-NN e K-Means, respecti-
vamente, quando a variavel em avaliacao ¢é a frequiéncia média dos passos. Observando tais
tabelas, nota-se uma diferenca razoavel na porcentagem de acertos. Essas tabelas confir-
mam a analise visual feita na se¢ao anterior, que através do grafico da média dos passos,
nao era possivel distinguir os individuos. O melhor resultado (42.5%), utilizando somente
a freqiiéncia média dos passos, foi obtido durante a avaliacao do conjunto COTURNO,

quando submetido ao K-NN.

K-NN - Freqiiéncia dos passos (maxvalueid)
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
K/ (%) | K/ (%) | K/ (%) | K/ (%) K/ (%) K/ (%)
1/42.5 | 1/36.3 | 1/36.7 1/30 1/30 1/19

TAB. 5.2: Resultado da classificagao, avaliando a freqiiéncia dos passos através do K-NN

aplicado a todos os conjuntos.

K-Means - Freqiiéncia dos passos (maxvalueid)
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
K/ (%) | K/ (%) | K/ (%) | K/ (%) K/ (%) K/ (%)
10/25 10/15 10/15 10/18.33 10/17.50 10/5.71
05/25 | 05/11.25 | 05/15 05/16.67 05/15.83 05/5.71

TAB. 5.3: Resultado da classificacao, avaliando a freqiiéncia dos passos através do K-
Means aplicado a todos os conjuntos.

Nas tabelas TAB. 5.4 e TAB. 5.5 estao reunidos os resultados dos algoritmos K-NN e K-
Means, respectivamente, quando o parametro considerado é a sonoridade total. Utilizando
a sonoridade total, o melhor resultado (60%) de classificagao ocorreu durante a avaliacao
do conjunto UMPORCALCADQO, utilizando o K-Means. Neste mesmo conjunto, o K-
NN classificou corretamente 56.67% da base, quando k& = 1. Mediante os resultados dos
algoritmos avaliados, notou-se que a freqiiéncia média e a sonoridade total mostraram-se

uma caracteristica muito discriminante.
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K-NN - Sonoridade Total (Zwicker)
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
K/ (%) | K/ (%) | K/ (%) | K/ (%) K/ (%) K/ (%)
1/30 | 1/28.75 | 1/25 1/56.67 1/30 1/21.9

TAB. 5.4: Resultado da classificacao, avaliando a sonoridade total através do
aplicado a todos os conjuntos.

K-NN

K-Means - Sonoridade Total (Zwicker)
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
K/ (%) | K/ (%) | K/ (%) | K/ (%) K/ (%) K/ (%)
10/27.5 | 10/32.5 | 10/36.67 10/60 10/18.33 10/10
05/27.5 | 05/23.75 | 05/26.67 05/35 05/21.67 05/4.76

TAB. 5.5: Resultado da classificacao, avaliando a freqiiéncia dos passos através do K-
Means aplicado a todos os conjuntos.

As tabelas TAB. 5.6 ¢ TAB. 5.7 retinem os resultados dos algoritmos K-NN e K-Means,
respectivamente, quando a variavel em avaliagao ¢ a sonoridade especifica. Observando
a TAB. 5.6, a queda na qualidade de classificacao é notavel, quando aplicado o critério
de Fisher para reducao dos dados. Isso mostra que todos os pontos da sonoridade es-
pecifica foram essenciais na classificacao, segundo o K-NN. Além disso, nesta mesma
tabela verifica-se a qualidade desse parametro; com excecao ao grupo SAPATO, para
todos os demais grupos a classificacao superou 50%, com o melhor resultado no grupo
UMPORCALCADO com 81.67%, com k = 1.

Analisando a TAB. 5.7, percebe-se que a precisao dos acertos decaiu para todos os
grupos ( no grupo SAPATO quando K=10; e MESMOCALCADO quando K=5) e cresceu
para os grupos SAPATO (quando K=5) e MESMOCALCADO (quando K=10), quando
aplicado o critério de Fisher. Isto mostra a sensibilidade da sonoridade especifica, na
utilizagao do K-Means para classificacao, mediante as diferencas dos tipos de calcados.
Cabe ainda observar que o melhor resultado continuou no grupo UMPORCALCADO,
quando relacionado ao algoritmo K-NN (com 81.67 %, na TAB. 5.6), com 75 % de acertos,
quando K = 10. Este ocorrido mostra que a intensidade sonora subjetiva ¢ mais saliente,

diante da variacao provocada pelos diferentes tipos de calgados.
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K-NN - Sonoridade Especifica
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
P. Fisher | K/(%) | K/(%) | K/(%) K/(%) K/(%) K/(%)

- 5/62.5 1/65 | 1/46.67 1/81.67 1/54.17 1/54.76
p=0.05 | 3/42.5 | 1/36.25 | 1/21.67 1/40 1/33.33 1/23.81
p=0.1 3/42.5 | 1/42.5 1/30 3/41.67 1/38.33 1/29.52
p=0.2 1/57.5 1/50 | 1/33.33 3/48.33 1/38.33 1/33.33

TAB. 5.6: Resultado da classificacao, avaliando a sonoridade especifica através do K-
Means aplicado a todos os conjuntos.

K-Means - Sonoridade Especifica
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO

P. Fisher | K/(%) | K/(%) K/(%) K/(%) K/(%) K/ (%)
- 10/55 | 10/58.75 | 10/40 10/75 10/29.17 10/26.67

- 5/47.5 | 5/43.75 | 5/36.67 5/53.33 5/30.83 5/18.1
p=0.05 10/55 | 10/33.75 | 10/38.33 10/56.67 10/27.5 10/21.9
p=0.05 | 5/37.5 | 5/33.75 5/35 5/45 5/27.5 5/16.19
p=0.1 10/55 | 10/37.5 10/35 10/50 10/31.67 10/18.1
p=0.1 5/35 5/33.75 | 5/38.33 5/45 5/28.33 5/12.86
p=0.2 | 10/47.5 | 10/48.75 | 10/36.67 10/53.33 10/35 10/22.86
p=0.2 5/37.5 | 5/41.25 | 5/41.67 5/45 5/25 5/15.71

TAB. 5.7: Resultado da classificacao, avaliando a sonoridade especifica através do K-
Means aplicado a todos os conjuntos.

Devido ao grande nimero de dados, os resultados dos coeficientes foram resumidos
nas tabelas TAB. 5.8, TAB. 5.9 e TAB. 5.10. Os resultados completos se encontram no
Anexo 8.1.

A tabela TAB. 5.8 abriga um resumo com os melhores resultados, ao aplicar o algo-
ritmo K-NN nos 20 coeficientes mel-cepestrais. O parametro k& nao é exibido na tabela
TAB. 5.8, pois em todos os melhores resultados £ foi igual a 1. Para cada conjunto e coefi-
ciente, sao mostrados o parametro P indicando a proporg¢ao usada no processo de selecao
e a porcentagem de acertos. Para o conjunto COTURNO, todos os coeficientes em geral
obtiveram bons resultados. Os coeficientes 1 ao 3 foram os que apresentaram as maiores
taxas de classificacao para o grupo IGNORECALCADO. E importante ressaltar que para
este grupo, a maioria das melhores taxas foram alcancadas sem passar pela selecao (“-”).
Isso implica em duas observagoes, ou a quantidade P nao foi escolhida adequadamente (o
maximo de 20 % nao foi suficiente), ou todas as 227 colunas foram realmente necessarias

para alcancar essa taxa.

104



K-NN (MFCC) Resumo de resultados (k=1)
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
C| P/(%) | P/(R) | P/(%) P/(%) P/(%) P/(%)
1 [0.05/70.0 | - /688 | -/61.7 ~ /783 = /65.8 = /60.0
2 10.20/85.0 | 0.10/66.3 | - /56.7 /517 = /65.0 = /52.9
3| -/70.0 | - /688 |0.20/51.7| - /80.0 ~/53.3 /548
4 10.05/90.0 | -/50.0 |0.10/48.3 | 0.10/58.3 = /40.0 = /35.7
5 ] 0.20/72.5 | 0.20/45.0 | 0.20/55.0 | 0.10/43.3 = /39.2 /314
6 | 0.20/65.0 | - /40.0 | 0.20/41.7 | 0.20/63.3 0.10/34.2 0.20/27.1
7 10.10/67.5 | 0.10/52.5 | 0.20/46.7 - /73.3 0.10/43.3 - /32.9
8 10.05/70.0 | 0.20/46.3 | 0.20/45.0 - /55.0 0.10/37.5 - /314
9 10.20/50.0 | 0.05/48.8 | 0.10/50.0 0.20/48.3 0.20/33.3 0.20/19.0
10 | 0.20/77.5 | 0.05/38.8 | - /48.3 0.20/45.0 0.20/45.8 - /27.6
11 | 0.20/67.5 | 0.20/43.8 | 0.20/55.0 - /53.3 - /34.2 0.20/25.7
12 1 0.10/75.0 | 0.20/40.0 | 0.05/41.7 | 0.10/55.0 = /29.2 = /205
13 [ 0.20/57.5 | 0.20/48.8 | 0.20/56.7 | 0.20/55.0 0.20/42.5 ~/25.7
14 [ 0.20/65.0 | 0.10/37.5 | 0.20/45.0 |  0.05/50.0 0.20/34.2 - /214
151 0.10/65.0 | 0.20/32.5 | - /36.7 0.20/41.7 - /25.8 - /18.6
16 | 0.20/62.5 | 0.20/35.0 | 0.10/41.7 0.10/53.3 0.05/37.5 0.10/16.2
17 1 0.20/57.5 | 0.20/30.0 | 0.20/45.0 0.20/45.0 0.10/35.0 0.10/19.5
18 [ 0.10/65.0 | 0.10/37.5 | 0.05/41.7 | 0.20/41.7 0.10/32.5 0.10/16.2
19 1 0.10/70.0 | 0.05/28.8 | 0.20/56.7 0.05/35.0 0.10/30.8 - /17.6
20 | 0.10/70.0 | 0.10/33.8 | 0.10/50.0 0.10/45.0 0.10/36.7 0.20/20.0

TAB. 5.8: Resumo dos resultados ao aplicar o K-NN aos coeficientes mel-cepestrais, para
todos os conjuntos. A tabela retine apenas os melhores resultados; e estes ocorreram
quando k foi igual a 1.

As tabelas TAB. 5.9 e TAB. 5.10 agregam os melhores resultados de classificagao
utilizando o algoritmo K-Means com K =5 e K = 10, respectivamente. Na tabela TAB.
5.9, o maior resultado de classificagdo entre os coeficientes (33.8 % quando C=8), para o
grupo IGNORECALCADO ocorreu nos dados sem o critério de Fisher. Entretanto, ao
observar os demais grupos, em ambas tabelas a maioria dos melhores resultados ocorreu

com a aplicacao do critério de Fisher.
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K-Means - MFCC (Resumo de resultados K=5)
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
C| P/(%) | P/(R) | P/(%) P/(%) P/(%) P/(%)
1 - /30.0 - /25.0 | 0.20/38.3 - /16.7 - /26.7 - /13.8
2 |0.10/45.0 | 0.20/33.8 | 0.10/41.7 0.05/20.0 0.10/45.8 0.20/16.7
3 1020/67.5 | - /350 |0.20/45.0 | 0.10/51.7 /300 0.20/28.1
4 10.10/80.0 | 0.20/31.3 | 0.05/38.3 0.10/36.7 - /33.3 - /18.6
5 10.20/80.0 | 0.10/48.8 | 0.05/53.3 0.20/48.3 0.20/38.3 - /23.3
6 |0.10/62.5 | - /51.3 | 0.05/41.7 0.20/60.0 0.05/40.0 - /28.6
7 [ 0.05/32.5 | 0.10/37.5 | 0.05/38.3 | 0.05/36.7 0.20/32.5 - /16.2
8 10.20/72.5 | 0.20/56.3 | 0.20/50.0 0.20/58.3 0.20/45.8 - /33.8
9 |0.10/70.0 | 0.10/60.0 | 0.10/56.7 0.20/70.0 0.05/35.8 0.10/28.1
10 | 0.10/62.5 | 0.05/45.0 | 0.10/41.7 0.05/50.0 0.10/40.0 0.05/20.0
11 ] 0.20/75.0 | 0.10/41.3 | 0.20/53.3 0.10/41.7 0.20/39.2 - /21.4
12 1 0.20/75.0 | 0.20/53.8 | 0.05/50.0 0.05/55.0 0.05/42.5 0.05/19.0
13 ] 0.20/85.0 | 0.20/58.8 | 0.20/43.3 0.10/63.3 0.05/39.2 0.20/22.4
14 1 0.05/67.5 | 0.20/47.5 | 0.20/55.0 0.20/60.0 0.10/35.8 0.20/24.3
15 | 0.10/62.5 | 0.20/40.0 | 0.20/61.7 0.20/48.3 0.20/40.8 - /21.0
16 | 0.20/82.5 | 0.20/53.8 | 0.20/51.7 | 0.20/71.7 0.10/43.3 0.20/25.2
17 [ 0.20/77.5 | 0.20/47.5 | 0.20/61.7 | 0.20/56.7 0.20/36.7 0.10/22.4
18 1 0.05/70.0 | 0.10/57.5 | 0.20/53.3 0.10/50.0 0.20/45.8 0.20/21.9
19 1 0.20/77.5 | 0.05/45.0 | 0.05/65.0 0.20/51.7 0.20/52.5 0.20/21.4
20 | 0.20/77.5 | 0.20/46.3 | 0.20/70.0 | 0.05/55.0 0.20/49.2 0.20/24.8

TAB. 5.9: Resumo com os melhores resultados ao aplicar o K-Means nos coeficientes
mel-cepestrais, para todos os conjuntos, com K = 5.
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K-Means - MFCC (Resumo de resultados K=10)
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
C| P/(%) | P/(R) | P/(%) P/(%) P/(%) P/(%)
1 | - /475 | - /338 | 0.20/40.0 | 0.05/26.7 C/ALT /214
2 10.10/72.5 | 0.20/52.5 | 0.20/53.3 0.05/43.3 0.20/51.7 - /25.7
3 1020/70.0 | - /613 | 0.20/58.3 | - /68.3 = /50.0 T /448
4 10.10/90.0 | 0.20/55.0 | - /46.7 | 0.10/56.7 0.10/41.7 ~/28.1
5 10.10/77.5 | 0.10/58.8 | 0.20/55.0 0.10/53.3 0.20/40.0 - /29.5
6 | 0.20/72.5 | 0.20/60.0 | 0.10/53.3 0.10/65.0 0.20/44.2 - /33.3
7 10.20/52.5 | 0.10/52.5 | 0.20/55.0 | 0.20/66.7 0.10/40.0 - /281
8 10.20/82.5 | -/60.0 | 0.20/63.3 0.20/63.3 0.20/51.7 - /37.6
9 |0.10/72.5 | 0.10/61.3 | 0.20/60.0 0.10/70.0 0.20/45.8 0.20/31.9
10 | 0.20/80.0 | 0.10/53.8 | 0.10/51.7 0.05/60.0 0.20/48.3 - /30.5
11 | 0.20/80.0 | 0.10/51.3 | 0.20/61.7 0.20/60.0 0.20/44.2 - /26.7
12 ] 0.20/80.0 | 0.20/58.8 | 0.05/55.0 0.05/60.0 0.10/46.7 - /26.2
13 ] 0.05/82.5 | 0.20/57.5 | 0.10/46.7 0.10/60.0 0.20/40.0 0.05/21.9
14 1 0.05/67.5 | 0.20/48.8 | 0.20/55.0 0.10/65.0 0.20/40.0 0.20/26.7
151 0.20/72.5 | 0.20/46.3 | 0.20/60.0 0.20/60.0 0.20/38.3 -/24.8
16 | 0.20/75.0 | 0.20/51.3 | 0.20/53.3 0.20/68.3 0.10/44.2 0.20/29.0
17 [ 0.20/82.5 | 0.20/43.8 | 0.20/63.3 | 0.20/56.7 0.10/39.2 0.10/25.2
18 1 0.20/75.0 | 0.20/60.0 | 0.20/58.3 0.20/55.0 0.20/52.5 0.20/29.0
19 | 0.10/82.5 | 0.05/50.0 | 0.10/66.7 0.20/55.0 0.20/52.5 - /24.8
20 | 0.05/77.5 | 0.20/51.3 | 0.20/70.0 | 0.05/58.3 0.10/47.5 0.20/26.2

TAB. 5.10: Resumo com os melhores resultados ao aplicar o K-Means nos coeficientes

mel-cepestrais, para todos os conjuntos, com K = 10.

K-NN - Envelope Espectral (Periodograma)
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
P. Fisher | K/(%) | K/(%) | K/(%) K/(%) K/ (%) K/(%)

- 1/62.50 | 1/31.25 | 1/38.33 | 1/71.67 1/40.83 1/32.86
0.05 | 1/57.50 | 1/33.75 | 1/36.67 | 1/51.67 3/34.17 1/19.52
0.10 1/62.50 | 1/43.75 | 1/46.67 1/61.67 1/37.50 1/24.76
0.20 1/75.00 | 1/47.50 | 1/41.67 1/73.33 1/35.83 1/30.95

K-NN - Envelope Espectral (Welch)

- 1/55.00 | 1/43.75 | 1/58.33 1/91.67 1/50.00 1/46.19
0.05 1/65.00 | 1/36.25 | 1/48.33 1/81.67 1/31.67 1/30.00
0.10 1/70.00 | 1/36.25 | 1/46.67 1/80.00 1/33.33 1/27.62
0.20 1/67.50 | 1/35.00 | 1/46.67 1/81.67 1/32.50 1/25.71

TAB. 5.11: Resultados da aplicacao do K-NN aos envelopes espectrais com extragao

baseada nos métodos: Periodograma e Welch.

A TAB. 5.11 congrega os resultados do algoritmo K-NN aplicado aos envelopes espec-
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trais obtidos pelos métodos: Periodograma e Welch. Para o grupo UMPORCALCADO o
envelope espectral usando Welch, atingiu um valor méximo de 91.67 %, se comportando
como uma caracteristica discriminante mediante a variedade de calcados. Enquanto que
utilizando o envelope obtido pelo periodograma, o K-NN obteve uma acurécia razoavel
somente no grupo COTURNO (75 % com P = 0.2). Obervando os resultados para o
método Periodograma , nota-se que o critério de selegao contribuiu no resultado para os
grupos: COTURNO (75 % quando P = 0.2 e K = 1), TENIS (47.5 % quando P =0.2 e
K =1), SAPATO (46.67 % quando P = 0.1 e K = 1) e UMPORCALCADO (73.33 %).

Os resultados do K-Means para os envelopes espectrais baseados nos métodos Peri-
odograma e Welch estao reunidos na TAB. 5.12. Ao observar os resultados para o método
de Welch, nota-se que eles permaneceram praticamente inalteraveis, independente do valor
de K e P. Em geral, os resultados foram muito baixos quando considerou-se somente o

envelope espectral.

K-Means - Envelope Espectral (Periodograma)
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
P. Fisher | K/(%) | K/(%) | K/(%) K/ (%) K/(%) K/(%)

- 5/27.50 | 5/12.50 | 5/21.67 | 5/16.67 5/16.67 5/4.76
0.05 5/25.00 | 5/16.25 | 5/16.67 5/16.67 5/16.67 5/4.76
0.10 5/25.00 | 5/13.75 | 5/18.33 5/16.67 5/16.67 5/4.76
0.20 5/25.00 | 5/16.25 | 5/16.67 5/16.67 5/18.33 5/4.76

- 10/32.50 | 10/16.25 | 10/21.67 10/21.67 10/20.83 10/7.14
0.05 10/25.00 | 10/15.00 | 10/11.67 10/21.67 10/19.17 10/8.57
0.10 10/25.00 | 10/17.50 | 10/18.33 10/21.67 10/20.00 10/8.10
0.20 10/25.00 | 10/22.50 | 10/21.67 10/21.67 10/19.17 10/9.05

K-Means - Envelope Espectral (Welch)

- 5/25.00 | 5/12.50 | 5/16.67 | 5/16.67 5/16.67 5/5.24
0.05 5/25.00 | 5/12.50 | 5/16.67 5/16.67 5/16.67 5/4.76
0.10 | 5/25.00 | 5/12.50 | 5/16.67 | 5/16.67 5/16.67 5/4.76
020 | 5/3250 | 5/12.50 | 5/16.67 | 5/16.67 5/16.67 5/4.76

- 10/25.00 | 10/12.50 | 10/16.67 10/21.67 10/16.67 10/7.62
0.05 10/25.00 | 10/12.50 | 10/16.67 10/16.67 10/16.67 10/4.76
0.10 10/25.00 | 10/12.50 | 10/16.67 10/16.67 10/16.67 10/4.76
0.20 10/32.50 | 10/12.50 | 10/16.67 10/16.67 10/16.67 10/4.76

TAB. 5.12: Resultados da aplicacao do K-Means aos envelopes espectrais com extragao
baseada nos métodos: Periodograma e Welch.

Os resultados da aplicacao do K-NN e K-Means aos coeficientes cepestrais sao mostra-

dos em TAB. 5.13 e TAB. 5.14, respectivamente. Observando a TAB. 5.13 intui-se que o

108




processo de selecao colaborou para o aumento dos acertos nos subgrupos COTURNO, TE-

NIS, SAPATO E IGNORECALCADO. O processo de selecao também se mostrou eficaz

nos resultados do algoritmo K-Means (TAB. 5.14), em todos os subgrupos, aumentando

a acuracia da classificagao.

K-NN - Coeficientes Cepestrais (LPC)
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
P. Fisher | K/(%) | K/(%) | K/(%) K/(%) K/ (%) K/(%)

- 1/67.50 | 1/58.75 | 1/48.33 1/75.00 1/54.17 1/53.33
0.05 3/80.00 | 3/53.75 | 1/50.00 1/55.00 1/35.83 1/29.52
0.10 1/77.50 | 1/57.50 | 1/58.33 1/68.33 1/40.83 1/45.24
0.20 1/77.50 | 1/68.75 | 1/50.00 1/71.67 1/50.00 1/58.57

TAB. 5.13: Resultados da aplicacao do K-NN aos coeficientes cepestrais baseados no LPC.

K-Means - Coeficientes Cepestrais (LPC)
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
P. Fisher | K/(%) | K/(%) | K/(%) K/ (%) K/ (%) K/(%)
- 5/45.00 | 5/23.75 | 5/23.33 | 5/18.33 5/25.83 5/18.10
0.05 5/47.50 | 5/27.50 | 5/25.00 5/45.00 5/30.83 5/18.10
0.10 | 5/57.50 | 5/31.25 | 5/20.00 | 5/46.67 5/34.17 5/17.14
0.20 5/60.00 | 5/38.75 | 5/21.67 5/55.00 5/30.83 5/16.67
- 10/55.00 | 10/36.25 | 10/38.33 10/40.00 10/30.00 10/27.14
0.05 10/72.50 | 10/43.75 | 10/43.33 10/60.00 10/27.50 10/30.48
0.10 10/67.50 | 10/43.75 | 10/33.33 | 10/66.67 10/36.67 10/30.48
0.20 10/70.00 | 10/50.00 | 10/33.33 |  10/75.00 10/30.83 10/29.52

TAB. 5.14: Resultados da aplicacao do K-Means aos coeficientes cepestrais baseados no

LPC.

Por fim, os melhores resultados de todas as caracteristicas, sob as condigoes de teste

descritas no inicio dessa se¢ao, sao reunidos em TAB. 5.15, para o algoritmo K-NN, e TAB.

5.16, para o algoritmo K-Means. Nota-se que os coeficientes mel-cepestrais nao constam

nas tabelas citadas, pois um resumo de seus resultados foram reunidos nas tabelas TAB.

5.8, TAB. 5.9 e TAB. 5.10.
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K-NN - Resumo com todas as caracteristicas
C COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO

P k/% P k/% P k/% P k/% P k/% P k/%
FP - 1/42.5 - 1/36.3 - 1/36.7 - 1/30 - 1/30 - 1/19
S.T - 1/30 - 1/28.75 - 1/25 - 1/56.67 - 1/30 - 1/21.9
S.E - 5/62.5 - 1/65 - 1/46.67 - 1/81.67 - 1/54.17 - 1/54.76
EP 0.2 1/75 0.2 1/47.5 0.1 | 1/46.67 | 0.2 1/73.33 - 1/40.83 - 1/32.86
EW 0.1 1/70 - 1/43.75 - 1/58.33 - 1/91.67 - 1/50 - 1/46.19
CC | 0.05 3/80 0.2 | 1/68.75 | 0.1 | 1/58.33 - 1/75 - 1/54.17 0.2 1/58.57

TAB. 5.15: Resumo com os melhores resultados ao se aplicar o KNN em todas as carac-
teristicas e grupos. A primeira coluna mostra a caracteristica, as siglas significam: FP -
Freqiiéncia dos passos, ST - Sonoridade Total, SE - Sonoridade Especifica, EP - Envelope
espectral usando Periodograma, EW - Envelope espectral usando o método de Welch e
CC - Coeficientes Cepestrais.

K-Means - Resumo com todas as caracteristicas
c K COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO | MESMOCALCADO | IGNORECALCADO

P % P % P % P % P % P %
FP 5 - 25 - 11.2 - 15 - 16.7 - 15.8 - 5.7
ST 5 - 27.5 - 23.7 - 26.7 - 35 - 21.7 - 4.8
SE 5 - 47.5 - 43.7 0.2 41.7 - 53.3 - 30.8 - 18.1
EP 5 - 27.5 | 0.05 16.2 - 21.7 | 0.05 16.7 0.2 18.3 0.05 4.8
EW 5 0.2 32.5 - 12.5 - 16.7 - 16.7 0.05 16.7 - 5.2
cC 5 0.2 60 0.2 38.7 | 0.05 25 0.2 55 0.1 34.2 0.05 18.1
FP | 10 - 25 - 15 - 15 - 18.3 - 17.5 - 5.7
ST 10 - 27.5 - 32.5 - 36.7 - 60 - 18.33 - 10
SE 10 - 55 - 58.7 - 40 - 75 0.2 35 - 26.7
EP | 10 - 32.5 | 0.2 225 | 0.2 16.7 | 0.05 16.7 - 16.7 0.2 5.2
EW | 10 | 0.2 325 | 0.05 | 12.5 | 0.05 | 16.7 - 21.7 0.05 16.7 - 7.6
CC | 10 | 0.05 | 725 | 0.2 50 0.05 | 43.3 0.2 75 0.1 36.7 0.05 30.4

TAB. 5.16: Resumo com os melhores resultados ao se aplicar o K-Means em todas as
caracteristicas e grupos. A primeira coluna mostra a caracteristica, as siglas significam:
FP - Freqiiéncia dos passos, ST - Sonoridade Total, SE - Sonoridade Especifica, EP -
Envelope espectral usando Periodograma, EW - Envelope espectral usando o método de
Welch e CC - Coeficientes Cepestrais.

RESULTADOS DA COMBINACAO DE CARACTERISTICAS

Nesta secao sao mostrados os resultados dos algoritmos de classificacao avaliados nesse
projeto, ao ter como base de dados combinacgoes de caracteristicas. A metodologia con-
sistiu em combinar as caracteristicas e porcentagem utilizada, na selecao dos melhores
resultados em cada conjunto. Devido as diferencas de dominio, antes da fusao dos dados
para o envio ao algoritmo classificador, cada parametro é normalizado linearmente. As
caracteristicas sao representadas por simbolos, para facilitar a organizacao dos resultados
em tabelas. No teste de cada grupo, serd mostrada uma tabela com as caracteristicas
participantes das combinacoes. O simbolo de “47 foi utilizado para representar a fusao

dos dados de cada caracteristica. A seguir, serd mostrado os resultados aplicados a cada
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conjunto.

COTURNO

Seis caracteristicas, reunidas na TAB. 5.17, foram selecionadas para avaliar o K-NN. Devi-
do ao grande niimero de combinagoes, sao mostrados na TAB. 5.18 somente os resultados

maiores que 80 %.

Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 4 Y4 0.05 90
MFCC 2 Yo 0.2 85

Coef. Cepestrais © 0.05 80
Env. Periodograma W, 0.2 75
Env. Welch Ty 0.1 70
Sonoridade Especifica Ae - 62.2

TAB. 5.17: Caracteristicas combinadas para o conjunto COTURNO, avaliando o K-NN.

Combinagao % Acertos
Ya + Y2 97.5
Y4+ 2+ @ 97.5
Y4+ Y2 + o+ Ae 92.5
Yo + @ 92.5
Y2 + @ 92.5
Yo 4+ Ae 85
Y4 + Ae 82.5
wp + Wy 80
Vi + Y2 + o+ A + @, + @y 80
Yo+ Y2 A+ o+ Ae + wp + Wy + A 80

TAB. 5.18: Resultado do algoritmo K-NN apds as combinacoes para o conjunto CO-
TURNO.

A TAB. 5.19 mostra as caracteristicas eleitas para avaliagao do K-Means, com K = 5.

Os resultados das combinacoes com os melhores resultados se encontram na TAB. 5.20.
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Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 13 Y13 0.2 85
MFCC 16 Y16 0.2 82.5
MFCC 4 V4 0.1 80
MFCC 5 Y5 0.2 80

Coef. Cepestrais © 0.2 60
Sonoridade Especifica Ae - 47

TAB. 5.19: Caracteristicas combinadas para o conjunto COTURNO, avaliando o K-Means

com K = 5.

TAB. 5.20: Resultado do algoritmo K-Means com K = 5, apds as combinagoes para o

Combinagao % Acertos
Vi3 T Y4 + @ 97.50
Y13 + Y16 95.00
Y13 + V4 95.00
Y13 + Y16 + Va4 95.00
Yz + Yie + V4 T 5 + @ 95.00
M3+ e+ a4+ 5+ @+ Ae 95.00
Y13 + Yie + Y4 + Vs 92.50
Yie + Ya+ V5 + @ 92.50
Y16 + V4 92.50
Y13 + V5 82.50
Y6 + V5 87.50

conjunto COTURNO.

A TAB. 5.21 mostra as caracteristicas eleitas para avaliacao do K-Means, com K = 10.

Os resultados das combinagoes com os melhores resultados se encontram na TAB. 5.22.

Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 4 V4 0.1 90
MFCC 13 Y13 0.05 82.5
MFCC 17 Y17 0.2 82.5
MFCC 19 Y19 0.1 82.5

Coef. Cepestrais © 0.05 72.5
Sonoridade Especifica Ae 0.05 55

TAB. 5.21: Caracteristicas combinadas para o conjunto COTURNO, avaliando o K-Means

com K = 10.
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Combinacao % Acertos
Y4 + 713 + Y17 + V19 95.00
Y4+ 713 + Y17 + Y19 + 8 95.00
Y4+ Y13 + Y17 + Y19 8 + @ 95.00
Y4 + V13 92.50
Y4 + Y17 92.50
Y4 + Y13 + M1t 92.50
Y17 + Y19 + 8 + @ 90.00
Yo+ Vi3 + Yir + Y9 + ¥8 + @ + Ae 90.00
Y13 + Y19 + 78 87.50
Y13 + Y17 85.00
18+ + A 85.00
Y19 + V8 + @ 85.00

TAB. 5.22: Resultado do algoritmo K-Means com K = 10, ap6s as combinagoes para o
conjunto COTURNO.

TENIS

As caracteristicas a serem combinadas e submetidas ao teste com o algoritmo K-NN para
o grupo TENIS, estao reunidas na TAB. 5.23. Devido ao grande ntiimero de combinagoes,

sao mostrados na TAB. 5.24 somente os resultados maiores que 60 %.

Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 1 " - 68.8
MFCC 2 Yo 0.1 66.3
MFCC 3 Y3 - 68.8

Coef. Cepestrais © 0.2 68.75
Sonoridade Especifica Ae - 65

TAB. 5.23: Caracteristicas combinadas para o conjunto TENIS, avaliando o K-NN.

Combinacao % Acertos
Y1+ Y2+ Y3 86.25
Y1+ Y2+ 3t 86.25
Y1+ Y2+ 73+ @+ A 86.25
7+ 3 85
Y2 + 3 75
NI 71.25
o + Ao 71.25

TAB. 5.24: Resultado do algoritmo K-NN apds as combinagoes para o conjunto TENIS.
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A TAB. 5.25 mostra as caracteristicas eleitas para avaliacao do K-Means, com K = 5.

Os resultados das combinagoes com os melhores resultados se encontram na TAB. 5.26.

Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 9 Yo 0.1 60
MFCC 13 Y13 0.2 58.8
MFCC 18 Y18 0.1 57.5
MFCC 8 Vs 0.2 56.

Sonoridade Especifica Ae - 43.7
Coef. Cepestrais © 0.2 38.7

TAB. 5.25: Caracteristicas combinadas para o conjunto TENIS, avaliando o K-Means
com K =5.

Combinacgao % Acertos
Yo + Y13 + 718 81.25
Yo + 713 + 8 + Y18 + Ae 80.00
Yo + 13 + Vs + s + @ + Ae 80.00
Y9 + M3 + Ae 76.25
Yo + Y13 + 8 + Ae 77.50
Yo + 718 75.00
Yo + Y13 + Y8 + V18 72.50
Yo + Y13 + 78 + Y18 + @ 72.50
Yo + 713 71.25
Yo + Y13 + @ 71.25
Yo + Y13 + 78 70.00

TAB. 5.26: Resultado do algoritmo K-Means com K = 5, apds as combinagoes para o
conjunto TENIS.

A TAB. 5.27 mostra as caracteristicas eleitas para avaliacao do K-Means, com K = 10.

Os resultados das combinagoes com os melhores resultados se encontram na TAB. 5.28.

Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 9 Yo 0.1 60
MFCC 13 Y13 0.2 58.8
MFCC 18 Y18 0.1 57.5
MFCC 8 s 0.2 56.

Sonoridade Especifica Ae - 43.7
Coef. Cepestrais © 0.2 38.7

TAB. 5.27: Caracteristicas combinadas para o conjunto TENIS, avaliando o K-Means
com K = 10.
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Combinacao % Acertos
13+ Y%+ st .+ Y6+ Ae 75.00
Y3+ Y + 8 + 8+ V6 T Ae + @ 75.00
Y34+ s+ Y6 + Ae + @ 75.00
Vs + Y6 + Ae + 75.00
Y3+ 79 + s + Vs + V6 73.75
Y3 + Y6 + Ae 72.50
Y3 + Yo + V6 72.50
Y3 + Yo + 718 + 6 72.50
Y3 + V6 71.25

TAB. 5.28: Resultado do algoritmo K-Means com K = 10, apés as combinacoes para o
conjunto TENIS.

SAPATO

As caracteristicas a serem combinadas e submetidas ao teste com o algoritmo K-NN para o
grupo SAPATO, estao reunidas na TAB. 5.29. Devido ao grande niimero de combinagoes,

sao mostrados na TAB. 5.30 somente os resultados maiores que 60 %.

Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 1 " - 61.7
MFCC 13 Y13 0.2 56.7
MFCC 19 Y19 0.2 56.7

Coef. Cepestrais © 0.2 58.33
Env. Welch W - 58.33
Sonoridade Especifica Ae - 46.67

TAB. 5.29: Caracteristicas combinadas para o conjunto SAPATO, avaliando o K-NN.

Combinacao | % Acertos
Y1 + 713 + Y19 70
Y1+ 713 68.33
SN 63.33
M1+ Y9 65
Y10 + Ae 65
M3 + Ae 63.33

TAB. 5.30: Resultado do algoritmo K-NN apds as combinacoes para o conjunto SAPATO.

A TAB. 5.31 mostra as caracteristicas eleitas para avaliacao do K-Means, com K = 5.

Os resultados das combinagoes com os melhores resultados se encontram na TAB. 5.32.
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Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 19 Y19 0.05 65
MFCC 17 Y17 0.2 61.7
MFCC 15 Y15 0.2 61.7

Sonoridade Especifica Ae 0.2 41.7
Sonoridade Total At - 26.7

TAB. 5.31: Caracteristicas combinadas para o conjunto SAPATO, avaliando o K-Means
com K =5.

Combinagao % Acertos
Y20 + Y19 + Y17 + V15 88.33
Y20 + Y19 + Y17 + Y15 + M 88.33
Y20 + Y19 + Y17 85.00
Y20 + Y19 + 7 + A 85.00
Y20 + Y19 + V15 83.33
Y19 + 17 81.67
Y20 + Y19 + 17 + Vs + Ae 81.67
Yoo + Y19 + iz + vis + Ae + N 81.67
Y20 + V17 78.33
Y20 + Y19 + M7 + Ae 78.33
Y20 + Y15 73.33
Y17 + V15 73.33
Y20 + Y19 71.67
Y20 + A¢ 71.67
Yoo + Y19 + A 71.67

TAB. 5.32: Resultado do algoritmo K-Means com K = 5, apds as combinagoes para o
conjunto SAPATO.

A TAB. 5.33 mostra as caracteristicas eleitas para avaliacao do K-Means, com K = 10.

Os resultados das combinacoes com os melhores resultados se encontram na TAB. 5.34.
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Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 19 Y19 0.1 66.7
MFCC 8 Vs 0.2 63.3
MFCC 17 Y17 0.2 63.3
MFCC 11 Y11 0.2 61.7

Coef. Cepestrais © 0.05 43.3
Sonoridade Especifica Ae - 40
Sonoridade Total At - 36.7

TAB. 5.33: Caracteristicas combinadas para o conjunto SAPATO, avaliando o K-Means
com K = 10.

Combinagao % Acertos
Y8 + Y11 + Y17 + Y20 90.00
Y8 + Y11 + Yir + Y19 + Y20 90.00
Y8 + Y11 + Yir + Y19 + Y20 + Ae 90.00
Y8 + Y11 + Y20 85.00
Y8 + Y11+ Yir + Y9 + Y20 + M 90.00
Y11 + Y17 + Y20 86.67
Y8+ Y+ Yir + Y19 + Ae 85.00
Y8 + Y11 + Y17 + Y19 85.00
Y8 + Y11+ Yir + Y9 + A 85.00
Y8+ Y11+ it + Y9 + @ 85.00
Y8 + Y11 + Miv 83.33
Y8 + Y11+ Y7+ Ae 83.33
Y8 + 1+ e+ N 83.33
Y8+ 1+ it + @ 83.33
Y19 + Y20 83.33
Y8+ Y11+ Ae 81.67
Y8 + 711 80.00
Y+ 1+ A 80.00
Y8+ Y11+ @ 80.00
Y17 + Y20 80.00
Y8 + 720 78.33
Y17 + 719 78.33
Y11+ Y20 76.67
Y8 + Y11 + Y19 76.67
Y8 + 719 75.00

TAB. 5.34: Resultado do algoritmo K-Means com K = 10, ap6s as combinagoes para o
conjunto SAPATO.
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UMPORCALCADO

As caracteristicas a serem combinadas e submetidas ao teste com o algoritmo K-NN
para o grupo UMPORCALCADO, estao reunidas na TAB. 5.35. Devido ao nimero de

combinacoes, sao mostrados na TAB. 5.36 somente os resultados maiores que 85 %.

Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
Env. Welch W - 91.66
Sonoridade Especifica Ae - 81.66
MFCC 3 Y3 - 80
MFCC 1 " - 78.3
Coef. Cepestrais © - 75
MFCC 7 Y19 - 73.3
Env. Periodograma wp 0.2 73.33

TAB. 5.35: Caracteristicas combinadas para o conjunto UMPORCALCADO, avaliando
o K-NN.

Combinagao | % Acertos
W + Ae 91.67
Wy + We 90.00

Y3+ 7+ 7 90.00
N + 71 88.33
Ne + e 85.00

TAB. 5.36: Resultado do algoritmo K-NN apés as combinagoes para o conjunto UMPOR-
CALCADO.

A TAB. 5.37 mostra as caracteristicas eleitas para avaliagao do K-Means, com K = 5.

Os resultados das combinacoes com os melhores resultados se encontram na TAB. 5.38.

Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 6 Yo 0.2 60
MFCC 9 Yo 0.2 70
MFCC 13 Y13 0.1 63.3
MFCC 14 Y14 0.2 60
MFCC 16 Y16 0.2 717

Sonoridade Especifica Ae - 53.3
Coef. Cepestrais © 0.2 55

TAB. 5.37: Caracteristicas combinadas para o conjunto UMPORCALCADO, avaliando
o K-Means com K = 5.
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Combinagao % Acertos
Y6 + Yo + Y13 + N4 88.33
Y6 + Yo + Y13 + Y14 + Y16 88.33
Y6 + Yo + 713 + V16 88.33
Y6 + Yo + Y13 + Y14 + Ve + Ae 88.33
Yo + Y16 86.67
Yo + Yo + Y13 + Y14 + Ve T @ 88.33
Y6 + Yo + 713 83.33
Y6 + Yo + Y14 83.33
Y6 + Yo + V16 83.33
Y6 + Yo + 713 + @ 83.33
Y6 T Yo 81.67
Yo + Y14 81.67
Y6 + Yo + Vi3 + Ae 81.67
Y14+ Ae 81.67
Y16 + Ae 81.67
Yo + Yo + @ 81.67
Yo + 713 80.00
Y13 + V16 80.00

TAB. 5.38: Resultado do algoritmo K-Means com K = 5, apds as combinagoes para o
conjunto UMPORCALCADO.

A TAB. 5.39 mostra as caracteristicas eleitas para avaliacao do K-Means, com K = 10.

Os resultados das combinacoes com os melhores resultados se encontram na TAB. 5.40.

Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 3 Y33 - 68.3
MFCC 7 V7 0.2 66.7
MFCC 9 Yo 0.1 70
MFCC 14 Y14 0.1 65
MFCC 16 Y16 0.2 68.3

Sonoridade Especifica Ae - 75
Coetf. Cepestrais © 0.2 75

TAB. 5.39: Caracteristicas combinadas para o conjunto UMPORCALCADO, avaliando
o K-Means com K = 10.
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Combinagao % Acertos
Yo + Ae 85.00
Y16 + Ae 85.00
Y7+ N4 83.33
Yo + V16 83.33
Y7 4 Yo 80.00
Yo + Y14 80.00
Y7 + Y16 78.33
Y7+ Ae 78.33
Y14 + Ae 78.33
Y14 + V16 75.00

Y3+ 7+ Y + Y1a + 716 75.00

TAB. 5.40: Resultado do algoritmo K-Means com K = 10, ap6s as combinagoes para o

conjunto UMPORCALCADO.

MESMOCALCADO

As caracteristicas a serem combinadas e submetidas ao teste com o algoritmo K-NN

para o grupo MESMOCALCADO, estao reunidas na TAB. 5.41. Devido ao ntimero de

combinacoes, sao mostrados na TAB. 5.42 somente os resultados maiores que 65 %.

Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 1 " - 65.8
MFCC 2 Yo - 65
Sonoridade Especifica Ae - 54.17
Coef. Cepestrais % - 54.17
MFCC 3 V3 - 53.3

Env. Welch Ty - 50

TAB. 5.41: Caracteristicas combinadas para o conjunto MESMOCALCADO, avaliando

o K-NN.

Combinacao % Acertos
M+ Y2+ Ae 73.33
YA+ Y2+ Ae + @ 73.33
ANy 70.83
Y1+ V2 66.67
Y1+ Y2 @ 66.67

TAB. 5.42: Resultado do algoritmo K-NN apds as combinagoes para o conjunto MES-

MOCALCADO.

A TAB. 5.43 mostra as caracteristicas eleitas para avaliacao do K-Means, com K = 5.
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Os resultados das combinagoes com os melhores resultados se encontram na TAB. 5.44.

Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 19 Y19 0.2 52.5
MFCC 20 Y20 0.2 49.2
MFCC 2 Yo 0.1 45.8
MFCC 8 s 0.2 45.8
MFCC 18 Y18 0.2 45.8

Coef. Cepestrais © 0.1 34.2
Sonoridade Especifica Ae - 30.8

TAB. 5.43: Caracteristicas combinadas para o conjunto MESMOCALCADO, avaliando
o K-Means com K = 5.

Combinagao % Acertos
Y2 + 98 + s + Yig + Y20 + Ae 75.83
Y2+ 8 + Y8 + Y19 + Y20 + Ae + @ 75.83
Y2+ 8+ 718 + 719 + Y20 + @ 75.00
Yo + s + 718 + Y19 + Y20 75.00
Y2 + Y8 + Y18 + Y19 + Ae 73.33
Y2 + Y8 + Y18 + V19 71.67
Yo + Y8 + Y18 + Y19 + @ 71.67
Y2 + Y8 + Y18 + Y20 68.33
Y2 + 8 + 718 + Ae 68.33
Y2 Y8 + Y18 + @ 68.33
Y2 + Y8 + Y19 67.50
Y2 + 8 + Y20 65.83
Y2 + 8+ Ae 64.17
Y2+ Y8 + @ 64.17
Y2 + 8 64.17
Yo+ s+ Ae + 64.17

TAB. 5.44: Resultado do algoritmo K-Means com K = 5, apds as combinagoes para o
conjunto MESMOCALCADO.

A TAB. 5.45 mostra as caracteristicas eleitas para avaliagao do K-Means, com K = 10.

Os resultados das combinagoes com os melhores resultados se encontram na TAB. 5.46.
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Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 2 Y 02| 517
MFCC 3 Y3 - 50
MFCC 8 Vs 0.2 51.7
MFCC 18 Y18 0.2 52.5
MFCC 19 Y19 0.2 52.5

Sonoridade Especifica Ae 0.2 35
Coef. Cepestrais © 0.1 36.7

TAB. 5.45: Caracteristicas combinadas para o conjunto MESMOCALCADO, avaliando

o K-Means com K = 10.

Combinacao % Acertos
Yo + s 69.17
Yo + Y19 67.50
Yo + 3 + 8 + Yis + Yo 66.67
Y2 + 93 + s + s 65.83
ettt A+ 65.83
Y2+ 73+ 98+ Y9 65.00
Y2+ 73+ 98 64.17
Yo + 718 63.33

TAB. 5.46: Resultado do algoritmo K-Means com K = 10, apds as combinagoes para o

conjunto MESMOCALCADO.

IGNORECALCADO

As caracteristicas a serem combinadas e submetidas ao teste com o algoritmo K-NN
para o grupo IGNORECALCADO, estao reunidas na TAB. 5.47. Devido ao ntimero de

combinacoes, sao mostrados na TAB. 5.48 somente os resultados maiores que 65 %.

Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 1 " - 60
Coef. Cepestrais Y 0.2 58.57
MFCC 3 Y3 - 54.8
Sonoridade Especifica Ae - 54.76
MFCC 2 Yo - 52.9

TAB. 5.47: Caracteristicas combinadas para o conjunto IGNORECALCADO, avaliando

o K-NN.
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Combinacao % Acertos
Y1+ Y2 + Ae 72.86
M+ Ao 71.90
Y1+ V2 63.33
Y1+ Y+ @ 62.86
T+ 59.52
Y14+ Y2+ 3+ Ae 59.05
M1+ Y2+ + A+ 59.05
Y1+ Y2 + 3 58.57
Y1+ V3 55.24
Y1+ Y+ 3+ 58.57

TAB. 5.48: Resultado do algoritmo K-NN apds as combinagoes para o conjunto IGNORE-
CALCADO.

A TAB. 5.49 mostra as caracteristicas eleitas para avaliacao do K-Means, com K = 5.

Os resultados das combinagoes com os melhores resultados se encontram na TAB. 5.50.

Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 8 8 - 33.8
MFCC 3 Vs - 28.1
MFCC 6 Y6 - 28.6
MFCC 16 Y16 0.2 25.2

Coef. Cepestrais © 0.05 18.1
Sonoridade Especifica Ae 0.05 18.1

TAB. 5.49: Caracteristicas combinadas para o conjunto IGNORECALCADO, avaliando
o K-Means com K = 5.
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Combinacao % Acertos
Y3 + 98 + 16 42.38
Y3+ % + s + Y16 41.90
Y3 + Y16 40.48
Y3 + Y6 + 8 40.00
Y6 + V8 37.14
Vs + 716 37.14
vs + Ae 37.14
Y3+ 8 36.19
Y3 + V6 35.24
Y8+ @ 33.81
Y6 + Y16 33.33
%o + Ao 30.48
"6 + A 30.48

TAB. 5.50: Resultado do algoritmo K-Means com K = 5, apds as combinagoes para o
conjunto IGNORECALCADO.

A TAB. 5.51 mostra as caracteristicas eleitas para avaliacao do K-Means, com K = 10.

Os resultados das combinacoes com os melhores resultados se encontram na TAB. 5.52.

Caracteristica Simbolo Representativo | P | % Acertos
MFCC 3 v - 148
MFCC 6 Y6 - 33.3
MFCC 9 Y 0.2 31.9
MFCC 10 Y10 - 30.5
MFCC 16 Y16 0.2 29

Coef. Cepestrais © 0.05 30.4
Sonoridade Especifica Ae - 26.7

TAB. 5.51: Caracteristicas combinadas para o conjunto IGNORECALCADO, avaliando
o K-Means com K = 10.
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Combinagao % Acertos
Y3+ Y6 + Yo + Y10 63.81
Y3 + Y6 + Yo + V16 61.90
Y3 + Y6 + Y10 60.95
Y3+ Y6 T Yo 59.05
Y3 + Y6 + V16 59.52
Y3+ Y6 + Yo + Ae 58.57
Y3+ Y6 + 79 + @ 55.71
Y3+ Y6 + Y9 + Yo + Vie 55.71
3+ Y6 + Ae 54.76
Y3+ Ve + @ 54.76
Y3+ % + Y9 + Y0 + Yie + Ae + @ 54.76
Y3 + Y10 55.24
Y3 + V6 54.76
Y3 + Yo 49.05
Y3 + Y16 48.57
Y6 + Yo 42.38
Yo + V16 40.95

TAB. 5.52: Resultado do algoritmo K-Means com K = 10, apds as combinagoes para o
conjunto IGNORECALCADO.

Ao analisar os resultados percebe-se que os coeficientes mel cepestrais, a sonoridade
especifica e os coeficientes cepestrais estiveram presentes dentre as melhores acuracias,
segundo a metodologia aplicada. Portanto, no escopo estudado, pode-se afirmar que
tais caracteristicas sao importantes na discriminagao de individuos através do som dos
passos. Entretanto, esse fato nao descarta as outras caracteristicas exploradas podendo

ser aplicadas de forma diferente ou mesmo extraidas utilizando outros métodos.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo sao apresentados os comentarios finais do trabalho. Na Se¢ao 6.1 sao
descritos os comentarios gerais e contribuicoes do presente trabalho. Posteriormente,
na Secao 6.2 estao reunidas as conclusoes alcancadas com a presente pesquisa. Dando
sequéencia a Secao 6.3 retne alguns desdobramentos possiveis. Por fim, a Secao 6.4 encerra

o referido trabalho.

6.1 DISCUSSOES GERAIS

O presente estudo faz parte do projeto de Casa Inteligente do IME. Primeiramente, em
(NASCIMENTO, 2002) foi marcado o inicio do projeto intitulado inicialmente como
SDAR, onde foram levantados os principais requisitos para automacao inteligente da casa,
destacando-se o sistema de identificagao por meio do padrao de caminhar de seus habi-
tantes. Posteriormente, em (LIMA, 2005) a idéia do SDAR foi amadurecida, sendo pro-
posta a modelagem dos servigos da casa, fabricado um sensor passos juntamente com a
implementacao de um algoritmo de identificacao; e implementado e testado o servigo
de iluminagao adaptativa. Complementando a modelagem dos servigos da casa, em
(BOTELHO, 2005) um sistema inteligente residencial foi modelado através de um sis-
tema multiagentes reativo, com agentes servicos e comodos, agindo cooperativamente
para manter o comportamento adaptativo da residéncia. Além de poder ser instalado
em diversos ambientes (escolas, igrejas, escritérios), o modelo proposto por (BOTELHO,
2005) ainda possui a flexibilidade da agregacao de novos servigos, sem alteragao significa-
tiva do modelo.

Deste modo, o trabalho corrente galga mais um passo no projeto da Casa Inteligente,
marcando o inicio da pesquisa em um sistema de identificacao baseado no som dos passos.
Uma parte dessa investigacao envolveu a busca por modelos do processo de geragao sonora,
ocorrida no impacto do pé com o solo. Onde foi mostrado que apesar dos esforcos de
alguns trabalhos (EKIMOV, 2006, 2007), ainda nao foi possivel estabelecer um modelo
de producao do som dos passos. Dentre as principais dificuldades observadas para essa
tarefa, estao a forca de atrito; o tipo de material do solo e calcado; peso do individuo

caminhante; e modo de executar a trajetoria.
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A inexisténcia de um modelo explicativo para a geracao do som dos passos inspirou
a realizacao de uma andlise da aplicacao de caracteristicas, utilizadas anteriormente em
outros sistemas de identificagao baseados em som, no sinal acistico dos passos. Para
isso, foi realizada uma busca por tais parametros e seus respectivos algoritmos e férmulas
de extracao. Essa busca gerou a aglomeracgao de atributos em dois grupos: objetivos e
subjetivos. O grupo de predicados objetivos investigados foi composto pelos seguintes
itens: taxa de cruzamento por zero - TCZ, energia, envelope espectral baseado e em dois
métodos (Welch e Periodograma), coeficientes cepestrais baseados em LPC e frequéncia
dos passos. O grupo dos atributos subjetivos teve como participantes vinte coeficientes
mel-cepestrais; e as sonoridades especifica e total baseadas no modelo de Zwicker.

A quantidade de dados resultante da extracao das caracteristicas aplicadas implicou
na consideracao de um método de selecao de atributos. O método de triagem de atri-
butos implementado neste trabalho foi o critério de Fisher, onde se maximiza a razao da
variancia intra-classes pela variancia entre-classes. Tal critério foi aplicado a cada coluna
dos dados oriundos da caracteristica em avaliacao. Em seguida, os valores sao ordenados
de forma decrescente. Foi estabelecida uma variavel, P, a qual indica a propor¢ao de
“melhores individuos”, segundo o critério de Fisher, utilizados para teste. Os seguintes

W

valores foram usados: indica a nao execucao da selecao; 0.2, 0.1 e 0.05 correspondem
a 20 %, 10 % e 5 % respectivamente.

Dos trabalhos que tratam o problema de forma direta (identificagdo de individuos a
partir do som dos passos) encontrados na literatura (ITAI, 2006; SHOJI, 2004, 2005), foi
utilizada uma base de dados muito restrita (cinco individuos com um tipo de calgado).
Para avaliacao dos grupos de predicados estudados, foi realizado no presente trabalho um
experimento com 15 individuos que usaram ao todo 6 tipos de calcado. Para estudar a qua-
lidade de determinado parametro, a base de dados foi separada em seis grupos, a saber: a)
COTURNO, TENIS e SAPATO, constituido por individuos que caminharam utilizando,
respectivamente, o tipo de calgado coturno, ténis e sapato; b) UMPORCALCADO, com-
posto por amostras de um individuo de cada tipo de calgado; ¢) MESMOCALCADO,
formado por seis participantes que caminharam utilizando sapato e ténis; e d) IGNORE-
CALCADO, grupo composto por todas as amostras de todos os individuos e todos os
tipos de calgado. Para cada par (individuo, calgado), 15 sequéncias foram capturadas.

Para a tarefa de classificacao, dois algoritmos foram avaliados: k vizinhos mais proximos

- K-NN e o algoritmo de agrupamento K-Means. A metodologia de particao de dados
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utilizada no K-NN foi a leave-one-out, onde deixa-se um individuo fora da base de treina-
mento, usando-o como teste do modelo. No K-Means, a metodologia de validacao cruzada
com k conjuntos foi empregada. O K-NN executou com k variando de 1 até 20. No K-
Means, os valores de k escolhidos foram 5 e 10. Nos parametros multi-colunas, ambos
métodos de classificacao executaram variando os parametros do critério de Fisher, P, para
avaliacao da qualidade do método de selecao de atributos.

No intuito de avaliar a sensibilidade dos elementos dos grupos objetivo e subjetivo,
os testes de classificagao foram realizados de duas maneiras: 1) em cada subgrupo, os
algoritmos foram executados utilizando cada caracteristica individualmente; 2) apés, uma
eleicao das melhores configuracoes de execucao e caracteristicas, segundo as melhores taxas
de classificacao, sao combinadas e avaliadas novamente pelos algoritmos.

Um sistema composto de quatro etapas basicas: 1) modelo da base de dados; 2) pré-
processamento; 3) extracao e selecao de caracteristicas; e 4) identificagao; foi implemen-
tado em Matlab, onde foi possivel realizar as avaliacoes propostas. Quando a combinacao
das melhores caracteristicas e configuragoes foi realizada, o sistema proposto obteve as

seguintes taxas de reconhecimento, por subgrupo:

e COTURNO: 97.5 % (K-NN), 97.5 % (K-Means com k = 5) e 95 % (K-Means com
k=10);

e TENIS: 86.25 % (K-NN), 81.25 % (K-Means com k = 5) e 75 % (K-Means com
k = 10);

e SAPATO: 70 % (K-NN), 88.33 % (K-Means com k = 5) e 90 % (K-Means com
k = 10);

e UMPORCALCADO: 91.67 (K-NN), 88.33 % (K-Means com k = 5) e 85 % (K-Means
com k = 10);

e MESMOCALCADO: 73.33 (K-NN), 75.83 % (K-Means com k = 5) e 69.17 % (K-
Means com k = 10);

¢ IGNORECALCADO: 72.86 (K-NN), 42.38 % (K-Means com k = 5) e 63.81 %
(K-Means com k = 10);

As contribuigoes deste trabalho podem ser resumidas em:
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e Analise de caracteristicas, utilizadas anteriormente para solugoes em reconhecimento

de locutor, na classificacao através do som dos passos;

e Uniao de caracteristicas objetivas e subjetivas no intuito de aumentar a taxa de

acertos do sistema;

e Avaliacao de dois algoritmos de classificacao, com diferentes parametrizacoes, apli-

cados ao problema em questao;

e Investigacao da qualidade dos resultados mediante o nimero variado de calgados e

individuos.

6.2 CONCLUSOES

O presente trabalho abordou o problema de identificacao de individuos a partir do som
dos passos, através do estudo de caracteristicas aplicadas a sinais sonoros, objetivando
classificacao, porém aplicadas ao sinal sonoro criado pelo impacto do pé com o chao.

Para a realizacao desse estudo, uma busca por caracteristicas utilizadas em outros sis-
temas de identificacao baseadas em som, tais como identificagao de locutor, como também
parametros psicoacusticos foram aplicados aos sons dos passos. Os parametros conside-
rados geraram um volume consideravel de dados, fazendo-se necessaria a aplicacao de
métodos para eleicao de atributos que melhor representem o padrao do caminhar.

Nas avaliacoes das caracteristicas, a frequiiéncia dos passos, outrora usada com sucesso
em trabalhos predecessores (LIMA, 2005), ndo se portou como uma caracteristica discri-
minativa. Em contrapartida, os 20 coeficientes mel-cepestrais examinados mostraram ser
bons parametros representativos do padrao de caminhada. Entretanto, nao descarta-se a
possibilidade de encontrar padroes no periodo do caminhar.

A fase de identificacao foi composta com a avaliacao de dois algoritmos classificadores:
k-means e k vizinhos mais préximos - KNN, utilizando validacao cruzada com k conjuntos
e leave-one-out, como metodologias de particao de dados, respectivamente. O critério de
Fisher foi utilizado como método de selecao de atributos. Em ambos, foram testadas
varias configuracoes utilizando o critério de selecao, com variadas proporgoes de dados.

Para avaliar o sistema, foi realizado um experimento real através de gravagoes do cami-
nhar de um conjunto de individuos, os quais utilizaram seis tipos de cal¢cados diferentes no

total. Uma andlise foi feita através da separacao do conjunto total em seis subgrupos ca-
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racteristicos: COTURNO, TENIS, SAPATO, UMPORCALCADO, MESMOCALCADO
e IGNORECALCADO.

A metodologia de testes consistiu em aplicar cada caracteristica, singularmente, nos
algoritmos de classificagao. Apds, as caracteristicas sao selecionadas e combinadas de
acordo com a quantidade de acertos obtidos na etapa anterior. Essa metodologia resultou

em taxas de identificacao que vao de 33.8 % a 97.5 %.

6.3 TRABALHOS FUTUROS

Como foi visto, para se chegar a um sistema de identificacao ideal, baseado no som dos
passos, ainda requer muitos esforcos. Por este trabalho ser o inicio de um novo sistema
de identificacao, existem inimeras possibilidades a se explorar. Dentre elas, a seguir sao

destacadas algumas.

e Pré-processamento - é necessario elaborar uma pesquisa mais profunda no sinal
do som dos passos, de maneira a projetar filtros ou banco de filtros para filtragem
do ruido ambiente. E preciso também elaborar um algoritmo que consiga identificar
os blocos com e sem sinal dos passos, de forma que se possa trabalhar somente com
o sinal “vozeado”; e trabalhar com a aplicacao das caracteristicas em cada estimulo,
no intuito de encontrar padroes em cada bloco de onda provocado por cada contato

do pé com o solo;

e Extracao de caracteristicas - existem outras caracteristicas que podem ser adi-
cionadas a esse sistema. Exemplos sao: os varios algoritmos para o célculo da
freqiiéncia fundamental e sensacao de freqiiéncia fundamental pitch; outros parame-
tros psicoacusticos como fluctuation strength, sharpness, roughness (ITAI, 2006);
usar técnicas mais robustas, tais como o Random Sample Consensus - RANSAC
(FISCHLER, 1987; ZULIANI, 2006), para determinagdo de modelos que identi-

fiquem padroes no sinal sonoro do caminhar;

e Selecao de atributos - estudar e aplicar outros métodos de selecao de atributos,

tais como a analise de componentes principais;

e Identificacao - implementar outros métodos de classificagao, tais como diversas

variacoes das redes neurais artificiais;
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e Reconhecimento de varios individuos simultaneamente - existe um atributo
subjetivo que através dele é possivel notar as diferencas entre dois ou mais instru-
mentos musicais tocando uma mesma nota em uma mesma freqiiéncia. Este atributo
se chama timbre. Esforcos nesse sentido poderiam ser realizados para tentar dife-
renciar o som dos passos de dois ou mais individuos, caminhando simultaneamente.

Sendo esse problema um dos maiores desafios ainda restantes nesta pesquisa.

Além do exposto, o som pode ainda ser usado para aumentar as capacidades de se-
guranga e conforto dos individuos. Por exemplo, pode ser implementado um sistema que
reconheca os padroes de estresse da voz, ou barulhos de gritos, tiros ou pancadas; para a
aplicacao de medidas de seguranca. Enfim, as possibilidades de pesquisa que se abrem ao
estudar a aplicacao do sinal sonoro a casa inteligente sao diversas, pois através do som é
possivel desde a identificacao de aspectos psicolégicos do individuo, até a identificacao de

determinada musica apenas por sussurro produzido.
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8.1 APENDICE 1: RESULTADOS COMPLEMENTARES

8.1.1 K-MEANS APLICADO A TODOS OS COEFICIENTES MEL-CEPESTRAIS

K-Means - MFCC (Coef. 01)
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
P. Fisher | K/(%) K/(%) K/ (%) K/(%) K/ (%) K/(%)

- 5/30.00 5/25.00 5/23.33 5/16.67 5/26.67 5/13.81
0.05 5/25.00 | 5/12.50 | 5/16.67 5/16.67 5/18.33 5/9.52
0.10 5/25.00 5/12.50 5/20.00 5/16.67 5/16.67 5/9.52
0.20 5/25.00 | 5/12.50 | 5/38.33 5/16.67 5/16.67 5/10.00

- 10/47.50 | 10/33.75 | 10/35.00 | 10/16.67 10/41.67 10/21.43
0.05 10/25.00 | 10/15.00 | 10/30.00 10/26.67 10/22.50 10/9.52
0.10 10/35.00 | 10/13.75 | 10/36.67 10/23.33 10/20.83 10/10.48
0.20 10/37.50 | 10/15.00 | 10/40.00 10/21.67 10/22.50 10/10.48

K-Means - MFCC (Coef. 02)
P. Fisher | K/(%) K/(%) K/(%) K/(%) K/(%) K/(%)

- 5/32.50 5/31.25 5/23.33 5/16.67 5/37.50 5/12.38
0.05 5/42.50 | 5/25.00 | 5/23.33 5/20.00 5/35.00 5/14.76
0.10 5/45.00 5/30.00 5/41.67 5/20.00 5/45.83 5/15.24
0.20 5/42.50 | 5/33.75 | 5/41.67 5/18.33 5/42.50 5/16.67

- 10/62.50 | 10/46.25 | 10/38.33 10/36.67 10/48.33 10/25.71
0.05 10/62.50 | 10/40.00 | 10/40.00 10/43.33 10/46.67 10/19.52
0.10 10/72.50 | 10/37.50 | 10/48.33 10/40.00 10/49.17 10/20.95
0.20 10/67.50 | 10/52.50 | 10/53.33 10/41.67 10/51.67 10/23.33

K-Means - MFCC (Coef. 03)

- 5/60.00 | 5/35.00 | 5/38.33 5/43.33 5/30.00 5/26.67
0.05 5/55.00 5/27.50 5/40.00 5/43.33 5/25.83 5/20.00
0.10 5/62.50 | 5/32.50 | 5/35.00 5/51.67 5/26.67 5/22.86
0.20 5/67.50 5/33.75 5/45.00 5/51.67 5/24.17 5/28.10

- 10/60.00 | 10/61.25 | 10/50.00 10/68.33 10/50.00 10/44.76
0.05 10/60.00 | 10/45.00 | 10/48.33 10/51.67 10/30.00 10/29.52
0.10 10/62.50 | 10/47.50 | 10/50.00 10/53.33 10/35.83 10/33.33
0.20 10/70.00 | 10/48.75 | 10/58.33 10/58.33 10/43.33 10/40.95

K-Means - MFCC (Coef. 04)

- 5/57.50 | 5/28.75 | 5/33.33 5/26.67 5/33.33 5/18.57
0.05 5/67.50 | 5/25.00 | 5/38.33 5/35.00 5/27.50 5/16.19
0.10 | 5/80.00 | 5/27.50 | 5/35.00 5/36.67 5/25.83 5/11.43
0.20 5/70.00 | 5/31.25 | 5/31.67 5/31.67 5/25.83 5/12.38

- 10/77.50 | 10/52.50 | 10/46.67 10/55.00 10/37.50 10/28.10
0.05 10/82.50 | 10/40.00 | 10/46.67 10/50.00 10/40.83 10/24.76
0.10 10/90.00 | 10/50.00 | 10/41.67 10/56.67 10/41.67 10/23.33
0.20 10/85.00 | 10/55.00 | 10/45.00 10/53.33 10/39.17 10/25.24

TAB. 8.1: K-Means aplicado aos coeficientes 01 ao 04.
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K-Means - MFCC (Coef. 05)

COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
P. Fisher | K/(%) K/(%) K/(%) K/(%) K/(%) K/(%)

- 5/60.00 5/30.00 5/38.33 5/35.00 5/31.67 5/23.33
0.05 5/62.50 | 5/40.00 | 5/53.33 5/43.33 5/36.67 5/14.76
0.10 | 5/75.00 | 5/48.75 | 5/48.33 5/43.33 5/36.67 5/18.57
0.20 5/80.00 | 5/45.00 | 5/46.67 5/48.33 5/38.33 5/21.43

- 10/65.00 | 10/47.50 | 10/53.33 10/50.00 10/30.83 10/29.52
0.05 10/72.50 | 10/42.50 | 10/51.67 10/50.00 10/37.50 10/18.57
0.10 10/77.50 | 10/58.75 | 10/50.00 10/53.33 10/38.33 10/24.76
0.20 10/77.50 | 10/52.50 | 10/55.00 10/48.33 10/40.00 10/25.71

K-Means - MFCC (Coef. 06)

- 5/40.00 | 5/51.25 | 5/25.00 5/51.67 5/34.17 5/28.57
0.05 5/52.50 5/33.75 5/41.67 5/46.67 5/40.00 5/20.95
0.10 5/62.50 | 5/41.25 | 5/35.00 5/58.33 5/35.83 5/24.29
0.20 5/57.50 5/51.25 5/30.00 5/60.00 5/37.50 5/28.10

- 10/52.50 | 10/58.75 | 10/41.67 10/63.33 10/33.33 10/33.33
0.05 | 10/55.00 | 10/35.00 | 10/50.00 | _ 10/51.67 10/40.83 10/24.76
0.10 10/60.00 | 10/45.00 | 10/53.33 10/65.00 10/41.67 10/31.43
0.20 10/72.50 | 10/60.00 | 10/48.33 10/60.00 10/44.17 10/32.86

K-Means - MFCC (Coef. 07)

- 5/30.00 | 5/26.25 | 5/30.00 5/35.00 5/25.00 5/16.19
0.05 5/32.50 5/26.25 5/38.33 5/36.67 5/30.83 5/10.95
0.10 5/30.00 | 5/37.50 | 5/36.67 5/33.33 5/30.00 5/9.52
020 | 5/27.50 | 5/37.50 | 5/35.00 5/35.00 5/32.50 5/10.48

- 10/47.50 | 10/42.50 | 10/43.33 | 10/55.00 10/29.17 10/28.10
0.05 10/47.50 | 10/35.00 | 10/48.33 10/51.67 10/39.17 10/23.33
0.10 10/47.50 | 10/52.50 | 10/53.33 10/58.33 10/40.00 10/23.33
0.20 10/52.50 | 10/51.25 | 10/55.00 10/66.67 10/36.67 10/26.67

K-Means - MFCC (Coef. 08)

- 5/52.50 | 5/55.00 | 5/40.00 5/48.33 5/38.33 5/33.81
0.05 | 5/62.50 | 5/38.75 | 5/43.33 5/40.00 5/42.50 5/22.38
0.10 | 5/70.00 | 5/48.75 | 5/48.33 5/43.33 5/45.00 5/28.57
020 | 5/72.50 | 5/56.25 | 5/50.00 5/58.33 5/45.83 5/30.48

- 10/67.50 | 10/60.00 | 10/45.00 | 10/51.67 10/44.17 10/37.62
0.05 10/72.50 | 10/38.75 | 10/51.67 10/46.67 10/44.17 10/22.38
0.10 10/77.50 | 10/45.00 | 10/60.00 10/45.00 10/43.33 10/26.19
0.20 10/82.50 | 10/55.00 | 10/63.33 10/63.33 10/51.67 10/35.24

TAB. 8.2: K-Means aplicado aos coeficientes 05 ao 08.
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K-Means - MFCC (Coef. 09)

COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
P. Fisher | K/(%) K/(%) K/(%) K/(%) K/(%) K/(%)

- 5/47.50 5/50.00 | 5/38.33 5/63.33 5/26.67 5/26.67
0.05 5/65.00 | 5/55.00 | 5/55.00 5/55.00 5/35.83 5/16.67
0.10 5/70.00 | 5/60.00 | 5/56.67 5/68.33 5/35.00 5/28.10
0.20 5/62.50 | 5/56.25 | 5/53.33 5/70.00 5/34.17 5/26.67

- 10/45.00 | 10/57.50 | 10/35.00 10/68.33 10/30.00 10/27.62
0.05 10/60.00 | 10/53.75 | 10/55.00 10/58.33 10/36.67 10/16.67
0.10 10/72.50 | 10/61.25 | 10/56.67 10/70.00 10/40.83 10/28.10
0.20 10/62.50 | 10/57.50 | 10/60.00 10/70.00 10/45.83 10/31.90

K-Means - MFCC (Coef. 10)

- 5/40.00 | 5/40.00 | 5/36.67 5/33.33 5/36.67 5/15.24
0.05 5/57.50 | 5/45.00 | 5/35.00 5/50.00 5/35.00 5/20.00
0.10 5/62.50 | 5/41.25 | 5/41.67 5/45.00 5/40.00 5/17.14
0.20 5/60.00 5/42.50 | 5/33.33 5/38.33 5/39.17 5/16.67

- 10/55.00 | 10/47.50 | 10/33.33 10/50.00 10/45.83 10/30.48
0.05 | 10/67.50 | 10/47.50 | 10/38.33 | 10/60.00 10/39.17 10/20.48
0.10 10/75.00 | 10/53.75 | 10/51.67 10/60.00 10/45.83 10/23.81
0.20 10/80.00 | 10/48.75 | 10/48.33 10/60.00 10/48.33 10/24.76

K-Means - MFCC (Coef. 11)

- 5/45.00 | 5/38.75 | 5/38.33 5/30.00 5/34.17 5/21.43
0.05 | 5/52.50 | 5/33.75 | 5/38.33 5/38.33 5/33.33 5/15.71
0.10 5/70.00 | 5/41.25 | 5/41.67 5/41.67 5/31.67 5/14.29
020 | 5/75.00 | 5/41.25 | 5/53.33 5/40.00 5/30.17 5/17.62

- 10/60.00 | 10/50.00 | 10/46.67 10/51.67 10/43.33 10/26.67
0.05 10/65.00 | 10/40.00 | 10/48.33 10/45.00 10/35.00 10/19.52
0.10 10/72.50 | 10/51.25 | 10/51.67 10/53.33 10/40.00 10/21.43
0.20 | 10/80.00 | 10/50.00 | 10/61.67 |  10/60.00 10/44.17 10/25.71

K-Means - MFCC (Coef. 12)

- 5/65.00 | 5/37.50 | 5/33.33 5/25.00 5/34.17 5/17.62
0.05 5/62.50 5/31.25 5/50.00 5/55.00 5/42.50 5/19.05
0.10 5/62.50 | 5/43.75 | 5/50.00 5/48.33 5/40.83 5/15.24
0.20 | 5/75.00 | 5/53.75 | 5/45.00 5/46.67 5/40.00 5/18.57

- 10/65.00 | 10/38.75 | 10/40.00 10/45.00 10/37.50 10/26.19
0.05 10/62.50 | 10/37.50 | 10/55.00 10/60.00 10/43.33 10/26.19
0.10 10/75.00 | 10/47.50 | 10/48.33 10/58.33 10/46.67 10/23.81
0.20 10/80.00 | 10/58.75 | 10/55.00 10/56.67 10/43.33 10/22.86

TAB. 8.3: K-Means aplicado aos coeficientes 09 ao 12.
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K-Means - MFCC (Coef. 13)

COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
P. Fisher | K/(%) K/(%) K/(%) K/(%) K/(%) K/ (%)

- 5/57.50 5/52.50 5/33.33 5/51.67 5/35.00 5/19.05
0.05 5/80.00 | 5/43.75 | 5/31.67 5/51.67 5/39.17 5/21.43
0.10 5/82.50 | 5/55.00 | 5/36.67 5/63.33 5/33.33 5/20.48
0.20 5/85.00 | 5/58.75 | 5/43.33 5/63.33 5/38.33 5/22.38

- 10/62.50 | 10/48.75 | 10/36.67 10/50.00 10/36.67 10/21.43
0.05 10/82.50 | 10/42.50 | 10/36.67 10/53.33 10/36.67 10/21.90
0.10 10/80.00 | 10/51.25 | 10/46.67 10/60.00 10/35.00 10/19.05
0.20 10/77.50 | 10/57.50 | 10/46.67 10/58.33 10/40.00 10/21.90

K-Means - MFCC (Coef. 14)

- 5/45.00 | 5/31.25 | 5/35.00 5/48.33 5/30.83 5/21.43
0.05 5/67.50 | 5/41.25 | 5/46.67 5/55.00 5/34.17 5/17.14
0.10 5/67.50 | 5/45.00 | 5/50.00 5/58.33 5/35.83 5/21.43
0.20 5/65.00 5/47.50 5/55.00 5/60.00 5/35.00 5/24.29

- 10/42.50 | 10/30.00 | 10/31.67 10/55.00 10/32.50 10/21.90
0.05 | 10/67.50 | 10/45.00 | 10/48.33 | 10/56.67 10/32.50 10/17.14
0.10 10/65.00 | 10/46.25 | 10/53.33 10/65.00 10/39.17 10/23.81
0.20 10/67.50 | 10/48.75 | 10/55.00 10/61.67 10/40.00 10/26.67

K-Means - MFCC (Coef. 15)

- 5/50.00 | 5/30.00 | 5/35.00 5/31.67 5/29.17 5/20.95
0.05 5/57.50 5/36.25 5/50.00 5/33.33 5/30.00 5/14.76
0.10 5/62.50 | 5/38.75 | 5/53.33 5/46.67 5/37.50 5/20.00
0.20 5/55.00 | 5/40.00 | 5/61.67 5/48.33 5/40.83 5/18.10

- 10/52.50 | 10/28.75 | 10/40.00 10/41.67 10/30.00 10/24.76
0.05 10/62.50 | 10/38.75 | 10/51.67 10/58.33 10/30.00 10/20.48
0.10 10/70.00 | 10/42.50 | 10/55.00 10/46.67 10/37.50 10/21.43
0.20 10/72.50 | 10/46.25 | 10/60.00 10/60.00 10/38.33 10/23.81

K-Means - MFCC (Coef. 16)

- 5/55.00 | 5/31.25 | 5/30.00 5/38.33 5/30.83 5/24.29
0.05 5/65.00 | 5/43.75 | 5/41.67 5/58.33 5/35.83 5/20.48
0.10 5/75.00 5/47.50 5/50.00 5/68.33 5/43.33 5/23.81
0.20 5/82.50 | 5/53.75 | 5/51.67 5/71.67 5/41.67 5/25.24

- 10/55.00 | 10/31.25 | 10/26.67 10/33.33 10/30.83 10/23.81
0.05 10/65.00 | 10/46.25 | 10/40.00 10/55.00 10/39.17 10/22.86
0.10 10/72.50 | 10/50.00 | 10/45.00 10/66.67 10/44.17 10/25.71
0.20 10/75.00 | 10/51.25 | 10/53.33 10/68.33 10/40.00 10/29.05

TAB. 8.4: K-Means aplicado aos coeficientes 13 ao 16.
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K-Means - MFCC (Coef. 17)

COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
P. Fisher | K/(%) K/(%) K/(%) K/(%) K/(%) K/ (%)

- 5/50.00 5/20.00 5/30.00 5/33.33 5/22.50 5/20.48
0.05 5/65.00 | 5/28.75 | 5/53.33 5/48.33 5/35.00 5/20.95
0.10 | 5/75.00 | 5/36.25 | 5/58.33 5/45.00 5/33.33 5/22.38
0.20 5/77.50 | 5/47.50 | 5/61.67 5/56.67 5/36.67 5/20.48

- 10/52.50 | 10/17.50 | 10/28.33 10/36.67 10/28.33 10/22.86
0.05 10/70.00 | 10/33.75 | 10/48.33 10/46.67 10/38.33 10/22.38
0.10 10/72.50 | 10/35.00 | 10/58.33 10/46.67 10/39.17 10/25.24
0.20 10/82.50 | 10/43.75 | 10/63.33 10/56.67 10/39.17 10/23.33

K-Means - MFCC (Coef. 18)

- 5/37.50 | 5/28.75 | 5/21.67 5/26.67 5/32.50 5/17.14
0.05 5/70.00 | 5/50.00 | 5/50.00 5/35.00 5/38.33 5/17.62
0.10 5/67.50 | 5/57.50 | 5/50.00 5/50.00 5/41.67 5/16.67
0.20 5/70.00 5/48.75 5/53.33 5/46.67 5/45.83 5/21.90

- 10/42.50 | 10/28.75 | 10/33.33 10/33.33 10/35.00 10/20.48
0.05 10/67.50 | 10/46.25 | 10/53.33 10/38.33 10/35.83 10/22.38
0.10 10/70.00 | 10/55.00 | 10/53.33 10/53.33 10/43.33 10/21.43
0.20 10/75.00 | 10/60.00 | 10/58.33 10/55.00 10/52.50 10/29.05

K-Means - MFCC (Coef. 19)

- 5/55.00 | 5/23.75 | 5/38.33 5/31.67 5/35.83 5/20.00
0.05 5/65.00 5/45.00 5/65.00 5/45.00 5/33.33 5/16.19
0.10 5/75.00 | 5/36.25 | 5/63.33 5/50.00 5/44.17 5/20.48
0.20 5/77.50 | 5/33.75 | 5/60.00 5/51.67 5/52.50 5/21.43

- 10/60.00 | 10/21.25 | 10/33.33 10/35.00 10/40.83 10/24.76
0.05 10/72.50 | 10/50.00 | 10/61.67 10/43.33 10/35.83 10/15.71
0.10 10/82.50 | 10/45.00 | 10/66.67 10/45.00 10/46.67 10/22.86
0.20 10/82.50 | 10/43.75 | 10/66.67 10/55.00 10/52.50 10/22.38

K-Means - MFCC (Coef. 20)

- 5/40.00 | 5/36.25 | 5/41.67 5/46.67 5/30.17 5/22.86
0.05 5/72.50 | 5/36.25 | 5/48.33 5/55.00 5/41.67 5/20.48
0.10 5/72.50 5/42.50 5/63.33 5/46.67 5/46.67 5/22.38
0.20 5/77.50 | 5/46.25 | 5/70.00 5/53.33 5/49.17 5/24.76

- 10/52.50 | 10/46.25 | 10/46.67 10/46.67 10/37.50 10/23.81
0.05 10/77.50 | 10/35.00 | 10/50.00 10/58.33 10/40.00 10/22.86
0.10 10/77.50 | 10/46.25 | 10/68.33 10/50.00 10/47.50 10/25.24
0.20 10/77.50 | 10/51.25 | 10/70.00 10/56.67 10/47.50 10/26.19

TAB. 8.5: K-Means aplicado aos coeficientes 17 ao 20.
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8.1.2 K-NN APLICADO A TODOS OS COEFICIENTES MEL-CEPESTRAIS
K-NN - MFCC (Coef. 1)
COTURNO | TENIS | SAPATO | UMPORCALCADO | MESMOCALCADO | IGNORECALCADO
P. Fisher | K/(%) | K/(%) | K/(%) K/(%) K/(%) K/ (%)

- 1/65.00 | 1/68.75 | 1/61.67 1/78.33 1/65.83 1/60.00
0.05 | 1/70.00 | 1/41.25 | 1/20.00 1/18.33 1/28.33 1/25.71
0.10 3/62.50 | 1/51.25 | 1/45.00 1/60.00 1/35.83 1/28.57
0.20 1/57.50 | 1/52.50 | 1/60.00 1/68.33 1/55.00 1/35.24

K_NN - MFCC (Coef. 2)

- 3/72.50 | 1/66.25 | 1/56.67 1/51.67 1/65.00 1/52.86
0.05 3/75.00 | 1/48.75 | 1/15.00 3/48.33 1/45.00 1/20.95
0.10 1/82.50 | 1/66.25 | 1/50.00 1/45.00 1/50.00 1/33.33
0.20 1/85.00 | 1/61.25 | 1/45.00 1/50.00 1/53.33 1/34.76

K-NN - MFCC (Coef. 3)

- 1/70.00 | 1/68.75 | 1/51.67 1/80.00 1/53.33 1/54.76
0.05 | 1/52.50 | 3/28.75 | 1/41.67 1/45.00 1/20.17 1/26.67
0.10 | 1/67.50 | 1/36.25 | 1/48.33 1/58.33 1/37.50 1/30.95
0.20 1/65.00 | 1/57.50 | 1/51.67 1/76.67 1/35.00 1/48.10

K_NN - MFCC (Coef. 4)

- 1/82.50 | 1/50.00 | 1/41.67 1/58.33 1/40.00 1/35.71
0.05 | 3/95.00 | 1/28.75 | 1/46.67 1/55.00 1/35.83 1/23.81
0.10 | 5/90.00 | 1/36.25 | 1/48.33 1/58.33 1/35.83 1/25.71
0.20 1/90.00 | 1/48.75 | 1/33.33 3/58.33 1/34.17 1/27.14

K-NN - MFCC (Coef. 5)

- 1/65.00 | 1/43.75 | 1/38.33 1/36.67 1/39.17 1/31.43
0.05 1/55.00 | 1/26.25 | 3/38.33 1/38.33 1/26.67 1/16.67
0.10 | 1/67.50 | 1/38.75 | 1/43.33 1/43.33 1/25.00 1/19.05
020 | 3/75.00 | 1/45.00 | 1/55.00 1/36.67 1/21.67 1/23.81

K-NN - MFCC (Coef. 6)

- 1/50.00 | 1/40.00 | 1/38.33 1/46.67 1/25.83 1/25.24
0.05 | 5/55.00 | 1/33.75 | 1/36.67 1/50.00 1/28.33 1/13.33
0.10 | 3/57.50 | 1/33.75 | 1/38.33 1/60.00 1/34.17 1/17.62
020 | 1/65.00 | 1/36.25 | 1/41.67 1/63.33 1/30.83 1/27.14

K-NN - MFCC (Coef. 7)

- 1/60.00 | 1/46.25 | 1/38.33 1/73.33 1/36.67 1/32.86
0.05 | 1/52.50 | 1/43.75 | 3/30.00 1/55.00 1/37.50 1/17.62
0.10 | 1/67.50 | 1/52.50 | 1/36.67 1/63.33 1/43.33 1/23.81
020 | 1/65.00 | 3/42.50 | 1/46.67 1/61.67 1/32.50 1/27.62

K-NN - MFCC (Cocf. 8)
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
P. Fisher | K/(%) | K/(%) | K/(%) K/(%) K/(%) K/ (%)

TAB. 8.6: KNN aplicado aos coeficientes mel-cepestrais 01 ao 08.
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K-NN - MFCC (Coef. 9)

COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
P. Fisher | K/(%) | K/(%) | K/(%) K/ (%) K/(%) K/(%)

- 1/32.50 | 1/26.25 | 1/28.33 1/36.67 1/30.00 1/16.67
0.05 1/47.50 | 1/48.75 | 1/43.33 3/40.00 1/30.83 1/11.90
0.10 1/47.50 | 1/40.00 | 1/50.00 3/50.00 1/28.33 1/12.86
0.20 1/50.00 | 1/36.25 | 1/50.00 3/55.00 1/33.33 1/19.05

K-NN - MFCC (Coef. 10)

- 1/65.00 | 1/38.75 | 1/48.33 1/45.00 1/43.33 1/27.62
0.05 3/55.00 | 1/38.75 | 1/26.67 1/38.33 1/25.83 1/20.00
0.10 3/67.50 | 1/38.75 | 1/30.00 1/41.67 1/38.33 1/22.38
0.20 1/77.50 | 1/33.75 | 1/41.67 1/45.00 1/45.83 1/19.52

K-NN - MECC (Coef. 11)

- 1/57.50 | 1/32.50 | 1/38.33 1/53.33 1/34.17 1/25.24
0.05 | 3/52.50 | 1/23.75 | 1/43.33 1/25.00 1/24.17 1/13.33
0.10 1/57.50 | 1/22.50 | 1/46.67 1/46.67 1/31.67 1/13.81
0.20 1/67.50 | 1/43.75 | 1/55.00 3/50.00 1/33.33 1/25.71

K-NN - MFCC (Coef. 12)

- 1/60.00 | 1/28.75 | 1/30.00 1/38.33 1/29.17 1/20.48
0.05 3/55.00 | 1/30.00 | 1/41.67 1/48.33 1/27.50 1/13.33
0.10 1/75.00 | 1/31.25 | 3/36.67 1/55.00 1/20.83 1/17.62
0.20 | 3/67.50 | 1/40.00 | 1/40.00 1/50.00 1/24.17 1/16.67

K-NN - MECC (Coef. 13)

- 1/50.00 | 1/43.75 | 1/41.67 1/46.67 1/40.83 1/25.71
0.05 | 3/50.00 | 1/40.00 | 1/45.00 3/43.33 1/25.00 1/13.81
0.10 5/62.50 | 1/33.75 | 1/53.33 1/46.67 1/32.50 1/20.95
0.20 | 3/60.00 | 1/48.75 | 1/56.67 1/55.00 1/42.50 1/2381

K-NN - MFCC (Coef. 14)

- 1/47.50 | 1/32.50 | 1/30.00 1/48.33 1/30.00 1/21.43
0.05 | 3/55.00 | 1/28.75 | 1/38.33 1/50.00 1/17.50 1/12.38
0.10 1/47.50 | 1/37.50 | 1/40.00 1/46.67 1/25.00 1/17.62
0.20 1/65.00 | 1/31.25 | 1/45.00 1/46.67 1/34.17 1/20.48

K-NN - MFCC (Coef. 15)

- 1/40.00 | 1/17.50 | 1/36.67 3/36.67 1/25.83 1/18.57
0.05 | 1/55.00 | 1/28.75 | 1/30.00 1/31.67 1/18.33 1/15.24
0.10 1/65.00 | 1/26.25 | 1/35.00 3/35.00 1/15.83 1/14.29
0.20 1/65.00 | 1/32.50 | 1/33.33 1/41.67 1/20.83 1/13.81

K-NN - MFCC (Coef. 16)

- 1/32.50 | 1/17.50 | 1/25.00 1/23.33 1/22.50 1/13.33
0.05 3/42.50 | 1/27.50 | 1/35.00 1/38.33 1/37.50 1/15.71
0.10 3/67.50 | 1/30.00 | 1/41.67 1/53.33 1/35.00 1/16.19
0.20 1/62.50 | 1/35.00 | 1/38.33 1/45.00 1/26.67 1/10.95

TAB. 8.7: KNN aplicado aos coeficientes mel-cepestrais 09 ao 16.
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K-NN - MFCC (Coef. 17)

- 1/40.00 | 1/12.50 | 1/33.33 1/25.00 1/23.33 1/11.43
COTURNO TENIS SAPATO UMPORCALCADO MESMOCALCADO IGNORECALCADO
P. Fisher | K/(%) | K/(%) | K/(%) K/ (%) K/ (%) K/(%)
0.05 3/55.00 | 1/23.75 | 1/41.67 1/35.00 1/26.67 1/13.81
0.10 1/52.50 | 1/20.00 | 5/35.00 3/28.33 1/35.00 1/19.52
0.20 5/62.50 | 1/30.00 | 1/45.00 1/45.00 1/30.00 1/15.71
K-NN - MFCC (Coef. 18)

- 3/30.00 | 1/18.75 | 1/16.67 1/20.00 1/22.50 1/12.86
0.05 | 1/55.00 | 1/31.25 | 1/41.67 1/35.00 1/27.50 1/14.29
0.10 | 1/65.00 | 1/37.50 | 1/36.67 1/28.33 1/32.50 1/16.19
0.20 5/60.00 | 1/33.75 | 1/33.33 1/41.67 1/28.33 1/12.86

K-NN - MECC (Coef. 19)

- 1/55.00 | 1/23.75 | 1/18.33 1/30.00 1/24.17 1/17.62
0.05 5/65.00 | 1/28.75 | 1/40.00 1/35.00 1/29.17 1/14.76
0.10 1/70.00 | 1/26.25 | 1/41.67 1/25.00 1/30.83 1/14.76
0.20 5/77.50 | 1/25.00 | 1/56.67 1/31.67 1/27.50 1/14.76

K-NN - MFCC (Coef. 20)

- 1/42.50 | 1/18.75 | 1/30.00 1/38.33 1/32.50 1/19.05
0.05 1/57.50 | 1/26.25 | 1/38.33 1/41.67 1/32.50 1/13.81
0.10 1/70.00 | 1/33.75 | 1/50.00 1/45.00 1/36.67 1/16.67
0.20 1/65.00 | 1/32.50 | 1/45.00 1/45.00 1/28.33 1/20.00

TAB. 8.8: KNN aplicado aos coeficientes mel-cepestrais 17 ao 20.
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Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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