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Sistema Modular para Deteccao e Reconhecimento de Disparos de
Armas de Fogo

Resumo

A violéncia urbana vém crescendo anualmente em praticamente todos os estados brasileiros
e para fazer face a essa ameaca, as autoridades policiais necessitam cada vez mais de
ferramentas tecnologicas que os auxiliem na tomada de decisoes sobre quando e como
empregar os parcos recursos disponiveis a repressao do crime. Neste contexto, é apresentado
nesse trabalho uma ferramenta computacional, passivel de ser embarcada em dispositivos
moveis, que possibilita realizar a deteccao e reconhecimento automatico de disparos de
armas de fogo. Para tanto, sao descritos inicialmente os fundamentos béasicos sobre sons
impulsivos, armas de fogo e caracteristicas de disparos. Posteriormente, descreve-se uma
proposta de um sistema modular de detecgao e reconhecimento de disparos. No entanto,
devido ao sistema conter diversos modulos complexos, este trabalho teve foco em dois
deles: o médulo de deteccao de sons impulsivos e o médulo de classificacao, que permite
distinguir disparos de armas de fogo de outros sons impulsivos. Para o médulo de detecgao
de sons impulsivos foram analisados trés algoritmos amplamente descritos na literatura: o
algoritmo da quarta derivada da RMS, o da Conditional Median Filter (CMF) e o Método
da Variancia (VM). Os algoritmos foram testados com base nas medidas de desempenho
da acurdcia, precisao, sensibilidade e especificidade. E a para determinar o método mais
eficiente, foram realizados testes de cadéncias, com sons impulsivos sem adi¢ao de ruido

sonoro, com adicao de ruido constante e com ruido variavel. Ao final dessa andlise, os
parametros preconizados na literatura para os métodos CMF e VM foram alterados para
uma verificagao de possibilidade de otimizagao. Definido o algoritmo de deteccao de
impulso mais eficiente, iniciou-se o desenvolvimento do médulo de classificacao. Para isso,
foram propostas duas técnicas para o reconhecimento de disparos de armas de fogo, uma
utilizando uma comparacao da envoltéria do som no dominio do tempo e outra baseada
na comparacao de frequéncias dominantes obtidas por meio da transformada de Fourier.
Numa comparacao entre as duas técnicas observou-se que com a técnica da envoltéria
é possivel identificar 54% dos sons impulsivos, enquanto que com a técnica baseada no

dominio da frequéncia, este percentual foi de 72%.

Palavras-chaves: Sons Impulsivos, Armas de fogo, Detecgao de sons Impulsivos, Reco-

nhecimento de disparos.



Modular System for Detection and Recognition of Firearm’s
Gunshots

Abstract

The urban violence has been increasing in almost Brazilian state and in order to face this
threat, new technological tools are required by the police authorities in order to support
their decisions on how and when the few available resources should be employed to combat
criminality. In this context, this work presents an embedded computational tool that is
suitable for detecting gun-shots automatically. To provide the necessary knowledge to
understand the work, a brief description about impulsive sounds, fire guns and the gun-shot
characteristics are initially presented. Latter, a system based on modules is proposed to
detect and recognize impulsive sound, which are characteristics of gun-shots. However,
since the system contain several modules in this work we have focus only on two of them:
the module for detecting impulsive sounds and the module for distinguish a gun-shot
from any other impulsive sound. For the impulsive detection module, three well-known
algorithms were analyzed on the same condition: the fourth derivative of the Root Median
Square (RMS), the Conditional Median Filter (CMF) and the Variance Method (VM).
The algorithms were tested based on four measured performance parameters: accuracy,
precision, sensibility and specificity. And in order to determine the most efficient algorithm
for detecting impulsive sounds, a cadence test with impulsive sounds, without or with
additional noise (constant or increasing) was performed. After this analysis, the parameters
employed on the CMF and VM method were tested in a wide range of configurations to
verify any possibility of optimization. Once this optimal method was determined, the
classification module to recognize gun-shots started to be implemented. For this, two
distinguish methods were compared, one based on the signal wrapped over the time and the
other based on most relevant frequencies obtained from the Fourier transform. From the
comparison between the two methods it was observed that the wrapped method provided
54% of accuracy in the classification of impulsive sounds, while with the frequency analysis

this value was 72%.

Key words: Impulsive Sounds, Fire Guns, Impulsive Sound Detection, Gun Shot Re-

cognition.
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1 Introducao

E fato inegével a escalada da violéncia no Brasil [2] [3] [4]. O crime organizado e o
trafico de drogas nas grandes cidades é cada vez mais presente e atuante. Por ja viverem a
margem da lei, traficantes e bandidos tem o seu acesso facilitado a um ntmero cada vez
maior e diversificado de armamentos, onde o limite é apenas o quanto se deseja gastar para
ter acesso ao que hé de mais avancado em termos de armas de fogo, seja comprando-as ou
simplesmente alugando-as de quadrilhas especializadas no negécio cada dia mais lucrativo
do trafico de armas.

A forca policial, por conta dos inimeros entraves burocraticos da maquina governamen-
tal, nao raramente permanece em defasagem, tentando realizar sua missao sem os meios
necessarios ao enfrentamento do crime organizado de igual para igual. Em seu embate
diario, muitas vezes encontra-se em ampla desvantagem, seja numérica, seja tecnologica,
em face aos criminosos [5].

Desta forma, qualquer ferramenta que venha a facilitar o trabalho das autoridades
policiais, mesmo que represente apenas uma pequena vantagem, serd de extrema valia,
podendo representar o fator de desequilibrio em prol do estado de direito.

E dentro deste contexto que se apresenta um sistema de deteccao e reconhecimento
de disparos de arma de fogo, uma vez que, de posse deste instrumento, a autoridade
policial pode antecipar e melhor planejar suas acoes com base nas informacoes oportunas
adquiridas quando da ocorréncia de um incidente envolvendo armas de fogo.

Assim, um sistema que realiza a deteccao de disparos e o reconhecimento da arma

autora deste tiro, pode ter diversas aplicagoes praticas possiveis, a saber:

1. A obtencao de uma deteccao confiavel de um disparo de arma de fogo possibilita
a criacao de uma rede de monitoramento e alerta, permitindo que a policia receba

avisos oportunos sobre a ocorréncia de tiros ou explosoes em uma determinada area;

2. O reconhecimento do tipo de armamento utilizado em dado disparo serve como
subsidio para a tomada de decistes por parte do policial sobre como enfrentar
a situacao apresentada, qual armamento mais adequado, tipo de protecao a ser

utilizada na operacao, entre outras;

3. Também possibilita a utilizacao do som como instrumento forense adicional na
determinacao de responsabilidades durante operacoes policiais, como por exemplo, a

determinacao de autoria do primeiro disparo apds um tiroteio.



Capitulo 1. Introdugdo 2

1.1 Objetivos do trabalho

O objetivo geral deste trabalho é permitir a implementacao de um sistema leve e de baixo
custo computacional, a ser transformado em um sistema embarcado para equipamentos
portateis e de baixo custo, como smartphones e tablets.

Entretanto, devido a magnitude do sistema em questao, o presente trabalho é limitado
ao estudo de apenas dois médulos componentes do sistema completo (vide figura , p-

41)) e, para tanto, foram definidas as seguintes caracteristicas gerais:

1.1.1 Mboddulo de Deteccao de Impulso

e Realizar o levantamento de algoritmos de deteccao de impulsos;

e Identificar, dentre os algoritmos levantados, aqueles que possuam a eficiéncia e a

simplicidade adequada a um sistema embarcado de deteccao em tempo real;

e Realizar o estudo comparativo entre os algoritmos selecionados a fim de determinar

sua precisao e performance.

1.1.2 Médédulo de Reconhecimento de Disparo

e Propor algoritmos que permitam diferenciar um som impulsivo qualquer de um
disparo de arma de fogo, utilizando técnicas no dominio do tempo ou transformadas
do sinal para o dominio das frequéncias, que sejam, ao mesmo tempo, simples, leves

e adequados a tarefa;

e Realizar testes de reconhecimento, verificando a viabilidade, eficicia e eficiéncia

destes métodos.

1.2 Escopo e organizacdo do trabalho

No capitulo [2|é apresentada uma revisao dos assuntos pertinentes a presente dissertacao.
Nele sao caracterizados e definidos sons impulsivos. A seguir sdo caracterizados os disparos
de armas de fogo como um caso especial de som impulsivo, definindo suas principais
caracteristicas. Passa-se, entao, realizar um pequeno nivelamento de conhecimentos,
apresentando defini¢oes e conceitos basicos relacionados a armas de fogo, seu funcionamento,
os tipos de municao e suas principais aplicacoes, informacoes estas consideradas importantes
para a correta compreensao dos demais capitulos. Em seguida discorre-se sobre as técnicas
utilizadas para identificar, em tempo real, a ocorréncia de sons impulsivos em meio a
outros sons ambientes, identificando os modelos matematicos disponiveis para realizar tal

detecgao.
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Nele também serao abordados os fundamentos da Transformada de Fourier e técnicas
a ela associadas. Também se discorrera sobre técnicas de remocgao de ruidos em sinais
sonoros, assim como fundamentos sobre Data Mining e sobre uma de suas ferramentas, o
WEKA, abordando também métodos de aprendizado de maquina como a clusterizacao via
K-Médias e o método de classificacdo Suport Vector Machine (SVM).

No capitulo[3|serd apresentado o sistema modular em si, o detalhamento de seus médulos
e propostas de melhorias nos métodos de detecgao tradicionais. Ainda neste capitulo serao
propostas técnicas simples para reconhecimento de disparos, em procedimentos baseados
no tempo e nas frequéncias caracteristicas deste tipo de som, que serao aqui testadas.

O capitulo [4 trata da metodologia empregada no presente trabalho, abordando o soft-
ware utilizado, a selecao dos sons utilizados na parte experimental e dos testes idealizados
para a selecao dos melhores algoritmos.

O capitulo [5| descreve os resultados obtidos nos testes. Em sua se¢ao [5.2] vé-se os
resultados referentes a deteccao do som impulsivo, onde constam os testes dos métodos
com os parametros padrao da literatura em [5.1.1} a otimizagao dos métodos em [5.1.2]
os resultados alcangados com os parametros ja otimizados, em [5.1.3] e os testes de
generalizagdo, em [5.1.4] Na secao [5.2] veem-se os resultados obtidos nos testes dos
algoritmos de reconhecimento de disparo, separados em métodos de reconhecimento no
dominio do tempo, visto em [5.2.1] e em métodos pertencentes ao dominio da frequéncias,
em )

Finalmente, realizar-se-a a conclusao sobre a viabilidade de implementacao do sistema
aqui descrito em um modelo de producao, discorrendo sobre as técnicas utilizadas, sua

eficicia e sua eficiéncia.
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2.1 Sons Impulsivos

Sons Impulsivos sao, por definigao, sons de curta duragao, com amplitude e duragao

aleatérias, ou mais especificamente, sao aqueles gerados por uma stubita mudanca na

pressao do ar, produzindo uma grande amplitude com uma curta duragao. Via de regra

possuira uma ascensao na casa dos milissegundos e duracao na casa dos décimos de segundo

[6, [7]. Eles sao decorrentes de eventos que liberam muita energia sonora em um curto

espaco de tempo, como é o caso dos instrumentos musicais de percussao, batidas de portas,

vidros quebrando, explosoes e disparos de armas de fogo. A figura [lI| mostra o perfil de

alguns sons impulsivos em fun¢ao do tempo.

Figura 1 — Exemplos de sons impulsivos
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(c) Tiro de Fuzil;  (d) Porta batendo.
Fonte: o autor

Para um melhor entendimento do que seria um som impulsivo, toma-se por base

o conceito ADSR (Attack, Decay, Sustain, Release) da musica computadorizada [8].
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Conforme observa-se na figura [2a), a fase do Ataque (Attack) demarca o crescimento e
liberacao da poténcia sonora. O decaimento (Decay) é representado por uma pequena
perda da poténcia sonora inicial. A seguir a onda sonora passa por um processo de
Sustentacao (Sustain) pelo meio material que rodeia a fonte de emissao da onda sonora,
como, por exemplo, uma caixa de ressonancia. Finalmente a vibracao sonora perde energia
até extinguir-se, caracterizando a fase de Relaxamento (Release).

Desta forma, caracteriza-se um som impulsivo como sendo aquele onde as fases do
Decaimento e Sustentacdo praticamente nao existem, conforme ilustrado na figura [2b] e as
fases do Ataque e Relaxamento ocorrem muito rapidamente, possuindo tempos da ordem

de décimos de segundos ou menos.

Figura 2 — Esquema ADSR

Amplitude
=
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(a) Esquema ADSR de um som qualquer; (b) Esquema ADSR de um som impulsivo.
Fonte: o autor

Assim, um som impulsivo ideal possuird um tempo de ataque muito curto, atingira o
seu maximo de energia muito rapidamente e nao se manterd neste estado de alta energia
por muito tempo, iniciando o seu decaimento quase que instantaneamente, esvaindo-se
rapida e exponencialmente. Sua representacao ideal pode ser obtida através da equagao

de explosao de Friedlander [9], cujo gréfico pode ser visto na figura[ 3

0 t<0
t) = t —bt 2.1
p(t) P0+Ps(1——)etpf?s t>0 (2.1)
pOS

onde

— Py — é a pressao inicial;

— P, — é o pico de pressao;

— t —¢é o tempo dado em segundos;

— tpos — € a duracao da fase positiva; e
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Figura 3 — Explosao de Friedlander

0.1

-0,02

0 0,2 0.4 0,6 0,8 1
tempo (s)

Fonte: o autor

— b — é arazao de decaimento.
Uma representacao audivel de um som impulsivo simples pode ser conseguida pela

equacao

F(t) = { ! b<to (2.2)

ePt=t) . sin(2m - f - (t —tg)) t >t

onde:
— [ — representa a frequéncia desejada para o som, em Hz;
— to — define o atraso, em segundos, para o inicio do som a partir da origem;

— sin(27 - f - (t —tg)) — gerard uma onda senoidal de frequéncia igual a f e amplitude 1;

— Pt —ir4 provocar o decaimento exponencial da onda, e;

— D — é uma constante, responsavel por fazer o sinal decair em dado intervalo de tempo.
O tempo de decaimento sera de aproximadamente 0t = 2eD para um decaimento de
sinal a niveis de poténcia na casa dos 107°.

O resultado para uma frequéncia de 440 Hz pode ser visto na figura [4a]

Para uma melhor visualizacao das componentes do sinal, reduziu-se a frequéncia da

onda descrita acima para 30 Hz obtendo-se o gréfico exibido na figura [4b]



Capitulo 2. Revisao Bibliogrdfica 7

Figura 4 — Sons Impulsivos Gerados no Octave

(a) Tom L& Impulsivo;  (b) Som Impulsivo com frequéncia de 30 H z.
Fonte: o autor

2.2 Disparos de Armas de Fogo

Todo disparo de arma de fogo é um som impulsivo. Porém este apresenta caracteristicas
exclusivas que o diferenciam dos demais sons impulsivos, pois é composto por uma somatdria

de sinais sonoros, a saber [9, [10]:

Deflagracao do propelente — esta fase se da dentro da camara da arma provocando
um estampido inicial audivel somente quando muito préximo ao local de disparo,

conforme ilustrado na figura

Onda de choque — também conhecida como N wave, devido ao seu formato semelhante
a letra “N” (figura , a onda de choque ¢é resultado da quebra da barreira do som
realizada pelo projetil durante o seu deslocamento, conforme pode ser observado na
figura[5d Sua existéncia depende do tipo de armamento, ji que o projetil tem que
ser propelido a velocidades supersonicas para que ela exista e sua deteccao depende

da posi¢ao do observador em relagao ao disparo [9)].

Explosao na boca da arma — também conhecida como Muzzle Blast, esta explosao é
causada pela rapida expansao dos gases provenientes da queima do propelente, que
ocorre na boca da arma imediatamente apds o projetil deixar o cano, conforme visto
na figura [5cd Este é o principal componente de um som de disparo, podendo ser

ouvido a grandes distancias.

Reverberacgoes — sao todos os ecos dos sons acima descritos resultantes de reflexdes do
som no solo e em outras superficies que compoe o ambiente(figura [5bf). Sao o som

dominante no sinal sonoro alguns milissegundos apds a explosao inicial [9] [10].
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Figura 5 — Componentes de um disparo de arma de fogo.
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(a) Deflagragao do Propelente [I1];  (b) Sinais Componentes de um Disparo [10];  (c)
Visualizagao da onda de choque e explosao da boca da arma [12]. *

2.3 Conceitos basicos sobre armas de fogo

Em virtude da nomenclatura empregada na utilizacao de armas de fogo, faz-se necessaria
a descricao de alguns conceitos e defini¢oes basicos para um correto entendimento dos

capitulos posteriores, a comegar pela sua propria defini¢ao:

Arma que arremessa projéteis empregando a forga expansiva dos gases
gerados pela combustao de um propelente confinado em uma camara que,
normalmente, esta solidaria a um cano que tem a funcao de propiciar
continuidade a combustao do propelente, além de direcao e estabilidade

ao projétil[I3].

2.3.1 Quanto ao Transporte

Uma arma é classificada quanto ao seu tamanho e consequente forma de transporte
como sendo [13]:

1

As figuras originais foram editadas e modificadas pelo autor.
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De Porte: possui dimensoes e peso reduzidos que possibilitam o seu transporte em um
coldre, podendo ser disparada utilizando-se somente uma das maos. Sao exemplos

de armas de porte as pistolas, revélveres e garruchas;

Portateis: possui peso e dimensoes que permitam a um tnico homem transporta-la
exigindo ambas as maos para a realizacao de um disparo. Sao exemplos os fuzis,

metralhadoras de mao, carabinas e armas de caca;

Nao-portateis: Armas que nao podem ser transportadas por um tnico homem, sendo
necessaria uma equipe para opera-la. Sao exemplos deste tipo de armamento os

canhoes, obuseiros, morteiros, metralhadoras pesadas, dentre outros.

Por ser caracterizada como uma arma de fogo pesado e pouco comum em um ambiente

urbano normal, as armas nao-portateis permanecerao fora do escopo deste trabalho.

2.3.2 Fases do Funcionamento

A fim de permitir um melhor entendimento dos mecanismos bésicos de operacao e de
permitir uma correta classificacao das armas de fogo, descreve-se a seguir as principais

fases do seu funcionamento:

Alimentagao: Ato de fornecer muni¢ao ao armamento, nela inserindo um carregador ou
fita ou ainda inserindo manualmente a municao em compartimento especifico da
arma destinado a este fim, sem, no entanto inserir a municao dentro da camara de

disparo;

Carregamento: fase na qual um cartucho de municao ¢ inserido na camara de disparo,

deixando-o pronto para utilizagao;

Trancamento: acao na qual a arma é preparada para o disparo, através do trancamento
mecanico de suas partes méveis, de forma a impedir que o estojo da municao seja

propelido para tras, diminuindo a eficacia do disparo do projetil para a frente;

Acionamento do gatilho: ato do atirador que irda desencadear o disparo propriamente
dito;
Disparo: acao na qual a municao é deflagrada pela queima do propelente e o projetil é

efetivamente disparado pelo cano da arma,;

Abertura: ¢é a fase na qual a arma é destrancada e aberta de forma que a camara fique

acessivel para a introducao de um novo cartucho;

Ejecao: fase na qual o estojo vazio, recém disparado, é arrancado de dentro da camara

para ser, em seguida, descartado.
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Note-se, porém que, dependendo do tipo da arma, nem todas as fases do funcionamento

estarao presentes.

2.3.3 Classificacdo quanto ao Funcionamento

Uma arma de fogo é classificada quanto ao seu funcionamento em trés categorias
distintas [13]:

Arma de Repetigao: arma na qual o atirador necessita empregar forca muscular para
realizar as fases de carregamento, trancamento, abertura e ejegao a cada disparo que

for realizar;

Arma Semiautomatica: arma que realiza de forma automéatica todas as fases de seu
funcionamento, exceto o acionamento do gatilho. Para tanto ela pode empregar
meios elétricos ou aproveitamento de parte dos gases gerados pela deflagragao do
cartucho como forca motris para abrir, ejetar, carregar e trancar a arma, ficando
a espera de um novo acionamento do gatilho para realizar o disparo e recomecar o

ciclo;

Arma Automatica: é a arma que realiza o carregamento, trancamento, abertura, ejecao
e disparo de forma continua, enquanto o gatilho da arma for mantido pressionado,

numa forma de disparo conhecida como rajada.

2.3.4 Cadéncia de Tiro

A cadéncia de tiro encontra-se intimamente relacionada com o tipo de funcionamento
da arma de fogo, sendo definida como a quantidade de disparos que tal arma consegue
realizar em um minuto, expressa em tiros por minuto (tpm) [14].

Embora nao haja uma padronizacao que inter-relacione o funcionamento da arma com

sua cadéncia, para este trabalho considerar-se-a as seguintes cadéncias de tiro:

Tabela 1 — Tipo de Funcionamento x Cadéncia de Tiro

Funcionamento Minimo Maximo
Repeticao 12 tpm 60 tpm
Semiautomadtica 60 tpm 120 tpm
Automadtica 120 tpm 600 tpm

Fonte: o autor

Existem armas pesadas que possuem cadéncia de tiro superior a 600 tpm, mas estas

fogem ao escopo deste trabalho.
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2.3.5 Nomenclatura

Quando observado o comprimento e seu funcionamento, uma arma de fogo passa a
receber nomes distintos a fim de caracteriza-la. Desta forma temos, dentre as armas mais

encontradas nas ruas, os seguintes tipos de armamento [14] [13]:

Pistola — arma de porte geralmente semiautomatica, com uma tnica camara acoplada

ao cano (figura [6al).

Revolver — arma de porte, de repeticao, dotada de um cilindro giratério que lhe serve

de carregador e camara (figura [6b)).

Rifle — arma portétil, que por definigao, significa o mesmo que fuzil. Porém a palavra é
costumeiramente utilizada para designar um rifle de repetigao, no qual o acionamento

do ferrolho ¢ realizado manualmente, por intermédio de uma alavanca (figura |6 .

Fuzil — arma de fogo portatil, com cano longo que, ao contrario das espingardas de
caga, possui uma alma raiada, a fim de imprimir rotacao ao projetil, garantindo
a precisao do tiro por efeito giroscépico. Modernamente, todos os fuzis sao armas
semiautométicas (figura [6d).

Alguns fuzis podem realizar também o tiro automatico, possuindo para isto uma
chave seletora. Porém, por se tratar de um armamento leve, normalmente este regime
de tiro deve ser utilizado apenas em rajadas curtas, de 3 ou 4 tiros, sob o risco um

possivel derretimento do cano.

Existem muitos outros tipos de armamento com nomes e caracteristicas préprias, porém

toda esta conceituacao foge aos objetivos do presente trabalho.

2.3.6  Munic¢oes

’

A municao é o artefato completo, pronto para carregamento e disparo de uma arma. E
dela que se origina todo o som impulsivo produzido pela arma, sendo pois, importante

conhecer-se um pouco a seu respeito.

O Cartucho de Munic3o

Conjunto composto por estojo, espoleta, propelente e projetil e que compoe a municao

(figura [7a)):

Estojo: capsula cilindrica, normalmente feita em latao, plastico ou papelao muitas vezes
com o formato de uma pequena garrafa na qual irao se alojar a espoleta e o projetil,

sendo preenchida pelo propelente;
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Figura 6 — Tipos de Armamento.
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(a) Pistola [I5];  (b) Revolver [16]; (c) Rifle [17]; (d) Fuzis [I8, [19]. 2

Espoleta: pequena capsula, normalmente fixada na base do estojo, que contém uma
substancia iniciadora do tipo explosivo, sensivel a acao mecanica, que ira inflamar-se

quando percutida, inflamando também o propelente;

Propelente: explosivo lento, de queima progressiva, destinado a criar a massa de gases
que irao propelir o projetil através do cano da arma. Normalmente composto por
algum tipo de podlvora de base simples, dupla ou tripla, a base de nitrocelulose,

nitroglicerina e nitroguanina;

Projetil: peca de metal que é projetada pelo cano da arma em direcao ao alvo.

2.3.7 O Calibre da Arma

Calibre pode ser definido como a medida do diametro externo de um projétil, que é

usada para definir ou caracterizar um tipo de municao ou de arma [I3]. Teoricamente uma

2 As figuras originais foram editadas e modificadas pelo autor.
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Figura 7 — Cartucho e Projetis
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(a) Cartucho de municao [20]; (b) Tipos de projetis [21]. 3

arma pode ser criada com qualquer calibre desejado. Porém, com o passar do tempo certos
calibres foram consagrados pelo uso e tornaram-se padrao da industria armamentista.
Como medida, o calibre é definido por um ntimero, que pode ser interpretado de trés

formas diferentes, a saber:

Sistema de Centésimos de Polegada: popularizado pela industria norte-americana,
define o calibre por dois digitos. Sao exemplos desta notacao os calibres 45, 38, 32,
22, que representam as dimensoes de 0.45”7, 0.387, 0.327e 0.22”, respectivamente.
Muitas vezes tais nimeros sao precedido da palavra ponto, como em “ponto 40”.
Uma excecao a esta regra de notacao pode ser vista no calibre 380, que, apesar de ter
trés digitos, representa 0.380”, calibre também conhecido como 9mm Kurz, Curto
ou Short.

Sistema Milimétrico: sistema originario da Europa, representa o calibre da arma medido
em milimetros e suas subdivisoes. Sao exemplos desta notacao os calibres 5.56, 6.35

Browning, 7.62, 9mm, dentre outros.

3 As figuras originais foram editadas e modificadas pelo autor.
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Sistema Gauge: originaria da Inglaterra, este sistema de medida de calibre inicialmente
identificava o calibre de canhoes pelo peso do projetil em libras. Assim o calibre 1

referia-se a um projetil de 1 libra, 2 a um projetil de duas libras e assim por diante.

Atualmente é usado para designar calibres de armas de caca e usa como referencia a
quantidade de esferas necessarias a compor uma libra. Desta forma uma espingarda
calibre doze tem o cano com diametro equivalente a uma esfera de chumbo cujo peso
é igual a um doze avos de libra (= 20.60mm). Note-se que neste sistema, quanto

maior o nimero, menor sera o calibre.

2.4 Meétodos de Deteccdo de Sons Impulsivos

A primeira etapa a ser realizada no processamento do sinal capturado destina-se a
identificar e extrair do som ambiente qualquer som impulsivo que nele ocorra. Devido a
massiva quantidade de dados envolvida, faz-se necessario a utilizacao de um algoritmo
de deteccao de sons impulsivos que seja simples, eficiente e que exija poucos recursos
computacionais.

Desta forma foram elencados trés métodos de deteccao de sons impulsivos que atendem

a estas caracteristicas, a saber:

e Método da Quarta Derivada do RMS, proposto como ferramenta para deteccao de

ruidos em gravacoes de dudio [22];

e Método da Mediana Condicional, amplamente utilizado na deteccao de ruido em

imagens e sons [23, 24 25| 26], bem como em telecomunicagoes [27] ; e

e Método da Variancia, método relativamente novo, proposto em [7].

2.4.1 Método da Quarta Derivada do RMS

O Root Mean Square (RMS) , Valor Quadratico Médio ou Valor Eficaz é uma medida
estatistica de magnitude do sinal. Ela pode ser obtida pela equacao [22]

onde N é o nimero de amostras consideradas para o calculo do RMS, x é o valor de
cada amostra do sinal digitalizado e r,, é o valor do RMS. O resultado da transformacao
da poténcia em RMS pode ser visto na figura g]

Em um som impulsivo a poténcia do sinal sobe abruptamente e isto reflete-se também
no RMS que aumenta proporcionalmente. Assim, para que se possa detectar uma variagao

abrupta no sinal, toma-se o valor da derivada do grafico de RMS para um dado instante.
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Figura 8 — Exemplo de RMS com N = 20 amostras sobre um sinal impulsivo.
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Entretanto, o uso da primeira derivada pode provocar uma série de falsos positivos, ja que
esta ird considerar apenas dois valores contiguos de RMS [22]. Para evitar estas falsas
deteccoes, pode-se aumentar o nimero de amostras RMS consideradas, passando a utilizar

a quarta derivada discreta, obtida das Séries de Taylor, vista na equacao

Tn—o — 47“n_ + 6rn - 4Tn + Tn
f(4) (rn) _ 2 1 +1 +2 (24>

(tn+2 - tn—2)4

onde 7, ¢ 0o RMS e t,, o tempo correspondente [2§].

Desta forma leva-se em consideracao cinco amostras subsequentes de RMS, conseguindo-
se uma maior consisténcia na deteccao impulsos, detectando tendéncias reais no aumento
da poténcia de sinal. Entretanto, o método ainda utiliza um pequeno ntimero de amostras
e um elevado numero de falsos positivos pode ser esperado.

Uma vez obtido o valor da quarta derivada do RMS, este é comparado com um valor
padrao de limiar e sempre que este valor é ultrapassado considera-se que um impulso foi
detectado. Este limiar pode ser fixo, mas, virtude da natureza dinamica do ambiente
sonoro, melhores resultados podem ser obtidos caso este limiar leve em consideracao a
variagdo do ruido ambiente[22]. Este limiar adaptativo pode ser obtido levando-se em
conta a média da poténcia do sinal em torno da amostra analisada, utilizando-se este valor

como limiar, conforme a equagao 2.5

k n+1

m=n—i
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onde th é o valor do limiar para o intervalo, r,, os valores do RMS considerados, k
um fator de multiplicacao tomado experimentalmente e 2i + 1 o nuimero de amostras
consideradas [22]. Um exemplo do grafico de deteccao aplicado a um sinal impulsivo pode

ser visto na figura [9

Figura 9 — Exemplo de deteccao utilizando-se a 4* derivada do RMS e limiar ajustavel.
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Fonte: o autor

Na figura [10] vé-se um exemplo do processo de deteccao RMS. A figura [10a] mostra um
sinal contendo som ambiente, onde foi inserido um som impulsivo na posicao assinalada
pela seta. A figura representa a comparacao realizada entre os valores de RMS e o
limiar adaptativo. No exemplo em questao, o método assinalou a ocorréncia de 33 sons

impulsivos.

2.4.2 Método do Filtro Condicional de Mediana (CMF)

A Conditional Median Filter (CMF') é um método tradicional de detecgao de ruidos
em sinais sonoros e imagens [25] 24, 26] 23], assim como na area telecomunicagoes [27],
sendo também eficiente na detecgdo de sons impulsivos [7].

O método consiste em estimar-se o valor da poténcia e(k) para um determinado nimero
de amostras sucessivas N de um dado sinal de dudio z(n), cujo valor passa a se chamar
frame, calculado conforme a equacao [27].

e(k) = + > a*(n) (2.6)
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Figura 10 — Exemplo do processo de deteccao utilizando-se a RMS.
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(a) Sinal Original;  (b) RMS comparada ao limiar adaptativo.
Fonte: o autor

Os valores calculados sdo armazenados em uma janela contendo L valores de e(k),
conforme pode ser visto na figura
Com base no célculo da poténcia, calcula-se a CMF para L e(k) consecutivos, conforme

a equagao [2.7]

(2.7)
CMP(K) = { mf (k) se |e(k) = mf(k)| > th
e(k) Caso contrario
onde, L é o numero de frames na janela deslizante, mf é o valor da mediana para a
janela e th é um valor de limiar de ruido. O método é chamado de “Filtro Condicional de
Mediana”, porque o valor da mediana somente sera utilizado caso |e(k) — mf(k)| > th.
Caso contrario sera utilizado com valor de CMF o préprio valor de poténcia do frame.
A seguir subtrai-se o valor da CMF do valor de e(k), conforme a equagdo [2.8] Desta

forma obtém-se o coeficiente de deteccao ¢(k) que serd sempre zero, exceto quando
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Figura 11 — Exemplo de uma janela contendo L = 6 frames e(k).
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Fonte: o autor

le(k) — mf(k)| > th, ou seja, quando um som impulsivo for detectado.

q(k) = e(k) — CMF(k) (2.8)

Uma detecgao mais apurada pode ser obtida utilizando-se um valor de limiar adaptativo
th, que leve em consideracao o ruido de fundo. Isto pode ser obtido calculando-se uma
segunda CMF detentora de uma janela que abranja uma quantidade maior de frames,
de forma a estimar o ruido de fundo minimizando as variagoes causadas por outros sons

impulsivos ocorridos no passado, conforme a equagao[2.9

th(k) = A x iixéﬁ{CMB(i) — mfali)} (2.9)

onde L, é o tamanho da janela para CMFy, mf, a mediana da janela Ly e A é um
multiplicador destinado a manter o limiar 50 % maior que o ruido de fundo [7]. Esta
janela Lo assumird valores de 3 a 5 vezes maiores que L. Quanto maior a janela Ly menor
serd a influencia das variagoes abruptas ocorridas no ruido de fundo sobre o limiar, porém
havera um maior atraso na estimativa real do ruido de fundo, o que pode resultar numa
maior detecgao de falsos positivos. Na figura |12 pode-se observar o atraso existente entre a
variacao do ruido de fundo no sinal e a sua influéncia na variacao do limiar, caracterizado
pelo delay assinalado.

A figura [13] exemplifica o processo de deteccao, onde se vé na figura 0 Mesmo

exemplo de som ambiente analisado pela RMS, submetido agora ao método da CMF.
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Figura 12 — Atraso do Limiar Adaptativo
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Fonte: o autor

A figura representa a comparagao realizada entre os valores de |e(k) — mf(k)| e o
limiar adaptativo. J& a figura mostra o gréafico dos valores de ¢(k), no qual g(k) # 0
representa uma deteccao de som impulsivo pelo algoritmo. No exemplo em questao, o

método assinalou 26 ocorréncias de sons impulsivos.

2.4.3 Método da Varidncia (VM)

De forma similar ao método da CMF, a VM comega com o calculo da poténcia do sinal
e(j + k) para N amostras, populando uma janela j contendo L frames. O valor j indica a
posicao absoluta do primeiro frame da janela atual em relacao ao sinal como um todo e
dara nome a esta janela.

O valor de L é importante na sensibilidade do algoritmo i.e. quanto maior o valor
de L menor sera a sua sensibilidade, podendo haver consideravel perda na deteccao de
impulsos. Por outro lado um valor de L pequeno causarda um grande aumento no nimero
de falsos positivos detectados. Os valores usualmente aplicados sao L = 30 para um frame
com At = 90 ms conforme descrito por [7, 29].

A seguir os valores dos frames e(k) contidos na janela sdo normalizados para valores

entre 0 e 1, obtendo-se, para cada um deles o correspondente valor de e,(k), conforme a
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Figura 13 — Exemplo das fases componentes do processo de deteccao utilizando-se a CMF.
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(a) Sinal Original;  (b) CMF comparada com o limiar adaptativo;  (c¢) Grafico deq(k),
onde ¢(k) # 0 indica a ocorréncia de um som impulsivo.
Fonte: o autor

equagao [2.10]

en(j + k) = etk)—emin . _ 1,2, L (2.10)

€maz —€min
Onde e,,;, € €4 representam o menor e o maior valor de poténcia encontrado na

janela j.
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Calcula-se, entao o valor da variancia o2 da janela j pela equacao m

~
|

1

o*(j) = T 1[ en(J + k) — en(j) J?

onde (2.11)

L—-1
én(j) = 5 2 enlj + k)

e
Il

Finalmente o valor da variancia é comparado a um limiar fixo th = 0.0225, predefinido
na literatura, e qualquer valor de variancia abaixo deste th indicara a deteccao de um
impulso em e(j + L) [7]. Isto ocorre porque o valor contido no tltimo frame da janela j é
considerado para a normalizacao dos valores desta janela, mas nao é considerado para o
calculo da variancia do intervalo. Desta forma, caso o ultimo frame possua valores préoximo
aos demais, os valores normalizados serao bastante elevados e préximos entre si, mantendo
a variancia também elevada.

Ao final do processo j ¢ incrementado de 1, deslocando toda a janela um frame para a
direita na linha de tempo do sinal.

Na figura [14] vé-se um exemplo onde o valor do frame avaliado é bastante proximo
dos demais, indicando que a poténcia sonora do ambiente nao sofreu nenhuma variacao
abrupta. Realizada a normalizacao e cdlculo da variancia dos L — 1 frames, esta tltima

permanece elevada por conta dos elevados valores contidos na janela.

Figura 14 — Janela da variancia (L = 10) onde nenhum frame possui som impulsivo

o . Frame
Janela L | Avaliado

Poténcia A @.

‘35816491179&?@

Normalizado

‘0.0 A5 | 88 | 220 | 08| 6| 61 |31

—

02 = 9.31e-02

Fonte: o autor

Caso um impulso seja inserido no ultimo frame, este assumird o valor 1 quando
normalizado e os demais assumirao valores préximos a zero devido a grande diferenca de
poténcia entre eles. Ao ser calculada a variancia dos L — 1 frames obtém-se um valor

significativamente menor.
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Isto pode ser visto na figura [I5onde o valor do frame considerado possui poténcia cerca
de 27 vezes mais elevada que a média dos demais frames da janela. Isto indica um aumento
stubito na poténcia sonora do ambiente, indicio de que ocorreu um som impulsivo. Apéds
a normalizacao e calculo da variancia nota-se que este tultimo valor é significativamente

menor que o exibido na figura [14]

Figura 15 — Janela da variancia (L = 10) onde o tultimo frame possui som impulsivo

Frame
Janela L Avaliado

Poténcia “‘\

i 5 8 | 16 | 4 g | 11 7 | B

Normalizado

.004(.016|.049| 0.0 |.021|.029|.012|.021|.025 ,ﬁﬂﬂﬂf

—

o2 =2.12e-04

Fonte: o autor

Na figura [16| vé-se 0 mesmo exemplo de som ambiente previamente analisado agora
submetido ao método da VM, onde a figura exibe o sinal original e a figura 0
resultado apresentado pela VM. Os vales que ultrapassam a linha do limiar representam a

ocorréencia do som impulsivo. Neste caso o algoritmo acusou cinco ocorréncias.

2.5 Técnicas no Dominio das Frequéncias

2.5.1 Transformada de Fourier

Transformacoes sao uma forma bem conhecida de resolucao de problemas em sistemas
lineares. Certo problemas envolvendo sinais possuem uma resolucao dificil, ou até mesmo
impossivel no dominio do tempo. Para estes casos, técnicas como Wavelets, transformadas
de Laplace, Fourier e Cossenos sao uma forma comum de simplificar o problema, realizando
transformacoes matematicas que permitem converter um sinal, representado por amplitudes
em funcao do tempo, em uma sequéncia de senos, cossenos ou de outra fungao base, com
frequéncias e amplitudes diferentes, que, se somados, podem recompor o sinal original

convertendo-o novamente ao dominio do tempo caso necessario.
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Figura 16 — Exemplo das fases componentes do processo de deteccao utilizando-se a VM.
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Fonte: o autor

Por intermédio da transformada de Fourier é possivel converter um sinal do dominio do
tempo no espectro de suas frequéncias componentes e, posteriormente, recompor o sinal
original a partir delas.

As transformadas de Fourier exercem um papel importante em muitos campos da
ciéncia, como Optica, elétrica, actustica, processamento de imagens, dentre iniimeras outras.

Em se tratando de dominios discretos, é comum o emprego das transformadas Discretas
de Fourier ou Discrete Fourier Transform (DFT), onde, dada uma fun¢do unidimensional

discreta s[n] ,n =0,1,..., N — 1, a sua transformada F[u| é dada por [30]

_ j27un

Flu] :%]:;_:s[n] e N

parauw=0,1,..., N —1
(2.12)

onde

J=v-1 e

et% = cosf + j send

Em 1965, J.W. Cooley da IBM e J.W. Tukey da Bell Labs criaram a Transformada
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Répida de Fourier ou Fast Fourier Transform (FFT). Trata-se de um método eficiente
que reagrupa os calculos dos coeficientes de uma DFT, obtendo-se um menor esforco

computacional no célculo da transformada discreta [30].

Quantidade de frequéncias obtidas

Para um dado um sinal com duracao de At, medido em segundos, e com uma taxa
de amostragem f,, dada em Hz, obtém-se N = (f, x At) + 1 amostras. A quantidade
de valores obtidos no calculo de uma FFT é dependente desta quantidade de amostras
apresentadas, ou seja, para cada valor de N apresentado no calculo da FFT havera um

valor de F'[u] correspondente, conforme visto na equagao [2.12}

Range de frequéncias obtido

Devido as suas caracteristicas, uma DFT sera simétrica e periddica no periodo N.

Desta forma a maior frequéncia passivel de ser representada pode ser encontrada nas

N
2

Teorema de Nyquist, expresso em Hz, conforme visto na equacao [30].

transformadas de nimero {4+ ,j:S%, j:5%, -+ } que corresponderd ao valor obtido pela

frnaz = % Hz (2.13)

valor este

Tais frequéncias estarao distribuidas em um intervalo de f; = N i T
conhecido como frequéncia fundamental.

Nos exemplos das figuras [17] e [I§| vé-se o sinal sonoro de um tiro de fuzil e o de um
latido que foram digitalizados a 44100 Hz e tiveram suas FFT calculadas. Nelas nota-se
que somente metade dos valores das componentes de frequéncias dos sinais sao importantes,
ja que a outra metade é sua imagem especular. Assim, para cada FFT calculada teremos o
valor 44100/2 = 22050 como a frequéncia maxima possivel, de acordo com a equacao m

Como nestes exemplos foram utilizadas 20287 amostras em 0.46 s de sinal amostrado
a 44100 H z, obteve-se ao final do processo, um total de 10143 frequéncias, distribuidas no

intervalo entre 1 e 22050 H z, espacadas por um intervalo aproximado de 2.17 Hz.

Zero Padding

Como visto anteriormente, a quantidade de frequéncias obtidas ao final de uma FF'T é
dependente do nimero de amostras utilizadas.

Como a parte impulsiva de um tipico disparo de arma de fogo possui duracao aproximada
de 0.05 s, que digitalizado a 44100 Hz resulta em 2206 amostras, somente sera possivel a
obtencao de um total de 1102 valores de frequéncias, distribuidos no intervalo entre 1 e

22050 Hz, ou seja, um valor para cada grupo de 20 Hz.
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Figura 17 — Sinal contendo um disparo de fuzil e a sua FFT.
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Fonte: o autor

Em alguns casos isso pode ser um inconveniente, ja que pode ser necessario a obtengao
de ntimero especifico de valores de frequéncia, ou ainda, quando deseja-se comparar as
frequéncias de duas amostras de tamanhos diferentes.

Para estes casos utiliza-se a técnica do Zero padding, que consiste no acréscimo de um
nimero especifico de zeros ao final da amostra de forma a dar-lhe o tamanho adequado
a obtencao da interpolagao de frequéncias desejada. Isso fard com que a quantidade de
frequéncias representadas aumente sem que haja alteragao no espectro representado [31].

A fim de demonstrar a utilidade desta técnica, foi gerado um sinal definido pela soma
de senos exibida na equagao [2.14] construida de forma que sua transformada de Fourier

apresentasse picos em suas trés principais componentes, localizadas aos 200, 201 e 202 H z.

F(t) = sin(200 x 27t) + sin(201 x 27t) + sin(202 x 2nt) (2.14)

Este sinal foi amostrado a uma taxa de 1kHz durante 1 s, gerando assim 1001 amostras.
O resultado da transformada é exibido na figura[L9] onde pode-se ver o sinal gerado (figura
e sua FFT (figuras e[19d).

Observando-se o grafico da figura nota-se o pico esperado nas circunvizinhancas

dos 200 Hz. Porém, uma analise mais detalhada de tal FF'T mostra que nao existe a
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Figura 18 — Sinal contendo um latido de cachorro e a sua FFT.
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Fonte: o autor

representacao grafica das trés frequéncias componentes do sinal, conforme pode ser visto
na figura [19¢|

Isto ocorre porque ao apresentar-se 1001 amostras para o calculo da transformada
obtém-se 1001 valores de FF'T, distribuidos em intervalos de 1 Hz cada, nao havendo
assim interpolacao suficiente para representar pontos entre os trés picos existentes em 200,
201 e 202 Hz, transformando-os em um tunico plato.

Entretanto é possivel melhorar tal interpolacao pela simples adi¢ao de zeros ao final
do sinal original. Este procedimento nao altera o sinal em si, mas causa uma grande
modificagao no resultado obtido na FFT.

Na figura [20a] vé-se 0o mesmo sinal, com a mesma taxa de amostragem, ao qual
foram adicionadas mais 2000 amostras, todas contendo zeros. Desta forma passam a ser
apresentadas 3001 amostras ao calculo da transformada, que devolve 3001 valores para as
mesmas 500 frequéncias significativas, ja que a taxa de amostragem nao fora modificada,
resultando em trés valores distintos para cada intervalo de 1Hz.

Como consequéncia, vé-se na figura 0 mesmo pico na regiao dos 200 Hz, que

observado no detalhe da figura [20c, permite a visualizagao dos trés picos esperados.
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Figura 19 — Transformada de Fourier aplicada sobre um sinal com taxa de amostragem de
1kHz, de comprimento igual a 1001 amostras, sem aplicacao de Zero Padding.
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(a) Sinal sem o Zero Padding; (b) FFT do sinal sem o Zero Padding; (c) FFT do
sinal sem Zero Padding, detalhando as frequéncias entre 190 e 210 Hz.
Fonte: o autor

2.5.2 Remocao de Ruidos

Toda aplicacao que se propoe a realizar a gravagao de um sinal sonoro em um ambiente
nao controlado estara sujeita a captura de outros sons indesejaveis. Dentro desta otica,
estes sons devem ser, entao, considerados como ruido e, desta forma, serem eliminados a
fim de garantir um melhor reconhecimento.

As técnicas normalmente utilizadas para a tarefa podem ser agrupadas em trés catego-

rias distintas, a saber:

Beamformaing — utiliza um conjunto de sensores distribuidos pelo ambiente que captu-
ram o sinal sonoro de diversas fontes. Com base na posicao dos sensores e da fonte
sonora desejada, o som produzido pelas demais fontes sao considerados como ruido,
podendo assim, serem atenuados. Esta técnica é hoje muito utilizada para filtragem
de ruidos na telefonia celular.

Suas desvantagens residem na necessidade de utilizar-se vérios transdutores separados
espacialmente e na necessidade de se conhecer o posicionamento da fonte sonora de

interesse [32] 33].

Cancelamento Adaptativo de Ruido — utiliza dois transdutores de forma a um cap-

tar prioritariamente o som ambiente e o outro captar a fonte de sinal desejada,
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Figura 20 — Transformada de Fourier aplicada sobre um sinal com taxa de amostragem de
1kHz, de comprimento igual a 1001 amostras, apds a aplicacao de Zero
Padding com 2000 amostras.
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Fonte: o autor

realizando, a seguir o cancelamento do som ambiente no sinal desejado.

Sua principal desvantagem é necessitar de um ambiente controlado para que a

eliminagao do ruido seja efetiva [32, [33].

Modificacao Espectral Adaptativa — utiliza um tnico microfone para a captura do

sinal, removendo-se o ruido através da analise deste sinal, no dominio do tempo ou

no dominio das frequéncias.

e O método da Correlation Substraction (CS) utiliza uma técnica no dominio do

(b) FFT do sinal com Zero Padding;

tempo, onde encontra-se um delay de tempo entre o ruido e o sinal desejado,

para, a seguir subtrair aquele primeiro de todo o sinal sonoro [34].

e Ja no método do Spectral Noise Gating (SNG), seleciona-se uma area do sinal

que contenha apenas ruido e nela realiza-se uma anadlise espectral baseada na

FFT, de forma a criar uma assinatura do ruido, denominada gate. A seguir
remove-se, ainda no dominio das frequéncias o gate de todo o sinal. Apds a

realizacao da inversa da FFT para o sinal filtrado, obtém-se o sinal original

subtraido do ruido assinalado [34].

A principal desvantagem dos métodos de modificacao espectral adaptativa esta no
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fato de que todos eles realizam uma atenuacao em todo o sinal apresentado, seja
subtraindo o ruido e também parte do sinal desejado, seja removendo frequéncias
que podem ser importantes na composicao de um disparo de arma de fogo, que serao

perdidas caso estas estejam presentes no trecho de ruido escolhido.

Em virtude das caracteristicas do sistema de deteccao, da eficiencia do método e
facilidade na implementagao, optou-se pela utilizacao do método SNG, implementado
pelo software SoX. Um exemplo de sua utilizacao pode ser visto na figura onde ve-se
um sinal gerado com ruido constante e a area de ruido utilizada como referéncia para a
filtragem do sinal, identificada pela linha pontilhada na figura e o sinal resultante
obtido depois da filtragem, visto na figura 21b]

Figura 21 — Exemplo de sinal gerado antes e depois de ser submetido aos filtro “Spectral
Noise Gating”.
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(a) Sinal gerado com cinco disparos e ruido branco de amplitude constante;  (b) Sinal
com ruido branco apés passagem pelo filtro “Spectral Noise Gating”. A linha pontilhada
na figura (a) identifica a regiao contendo ruido, utilizada na criagdo do gate de filtragem

Fonte: o autor
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2.6 Técnicas de Aprendizado de Maquina

2.6.1 Data Mining

A observagao de qualquer evento no mundo real pode gerar uma infinidade de dados
aparentemente desconexos onde a analise tradicional muitas vezes nao produz conclusoes
satisfatérias, ja que pode ser extremamente dificil determinar quais parametros possuem
influéncia significativa no resultado final em meio a todos os dados coletados.

Este é o caso de um sistema de reconhecimento de padroes em sinais, ja que é necessario
localizar padroes e assinaturas sonoras em um rol enorme de frequéncias que por vezes
nao tem uma correlacao 6bvia. Desta forma o uso de ferramentas de Data Mining passa a
ser de extrema valia para o presente Sistema.

Data Mining ¢é definido como sendo o processo utilizado para analisar, de forma
automatica ou semiautomatica, dados armazenados e neles encontrar padroes que irao
possibilitar a resolucao de problemas. Através da identificacdo de tais padroes em dados
previamente estocados, serd possivel, pela andlise de dados similares do presente, realizar

previsoes e projecoes para o futuro [35].

Classificacdo do Input

Como no caso dos bancos de dados relacionais, quando se trabalha com Data Mining é
necessario organizar os dados de forma eficiente. Para tanto, organiza-se a informacao

utilizando termos como Conceitos, Instancias, Atributos e Regras [35] [36].

Conceito

Pode ser entendido como o conjunto de dados coletados em uma determinada observacao.
Em um sistema de Deteccao e reconhecimento de Armas de Fogo, pode-se, por exemplo,
coletar, além das frequéncias componentes do sinal sonoro, dados como calibre da arma,
tipo de munigao utilizada, distancia do disparo, duragao do disparo, nivel de ruido de

fundo, a envoltéria do sinal, etc ...

Instancia

Sera cada um dos exemplos do conceito a ser aprendido, tomados de forma individual.
No presente caso uma instancia seria uma observacao contendo todos ou alguns dos
elementos acima descritos. Assim, uma instancia de disparo de arma de fogo descrevendo
o calibre da arma, tipo de munigao utilizada, distancia do disparo, duracao do disparo e

nivel de ruido de fundo poderia ser representada por

{.380, Ponta_Oca, 100 m, 0.10 s, Silencioso}
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Atributo

Sao os dados propriamente ditos. Eles podem ser numéricos e nao numéricos. Dados

numéricos podem ser reais ou inteiros. Ja os dados nao numéricos podem ser:

e Nominais — quando os valores do atributo recebem um rétulo escolhido dentro de
um rol de possibilidades. Por exemplo, o tipo de municao pode ser considerado um
atributo nominal caso o seu valor deva ser escolhido entre um dos valores pertencentes

ao conjunto
{ Ogival_Chumbo, Ogival_Encamisado, Semi_Encamisado, Ponta_Oca}

e Ordinais — quando os valores, apesar de serem também escolhidos em um conjunto
predefinido, estes possuem um acerta gradacao, podendo ser ordenados. Como

exemplo poder-se-ia dizer que nivel de ruido de fundo formam o conjunto
{Silencioso, Moderado, Ruidoso, Muito Ruidoso}

onde a quantidade de ruido de fundo encontrada no sinal da a seguinte gradagao:

Silencioso < Moderado < Ruidoso < Muito Ruidoso

e Intervalos — quando, ao invés de valores numéricos absolutos, adotam-se faixas de
valores. Pode-se tomar, como exemplo, o caso da distancia do disparo, onde sao

definidos intervalos a fim de simplificar a representacao dos dados
{10 - 20 m, 20 — 50 m, 50 — 100 m, 100 — 500 m, Acima de 500 m}

Regras

Definem como os diferentes atributos interagem entre si em um universo de atributos
predefinidos. Por exemplo, da observacao de todos os tipos de muni¢ao possiveis e das

armas a que elas sao destinadas, a seguinte regra pode ser inferida:

Nao ha munigcao ogival de chumbo para o calibre 0.50

Modelos de aprendizado

Existem basicamente quatro modelos de aprendizado em aplicagoes de Data Mining
[35] [36]:
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Classificacdo

Neste modelo, os dados de aprendizado sao agrupados com base em um ou mais
atributos de modo a criar um conjunto de classes. Eventos futuros, entao, podem ter
seus resultados previstos utilizando-se as regras inferidas na classificacao de um conjunto
de dados analisados previamente. Na figura [22| observa-se um esquema de classificacao
simplificada de armamento com base em apenas quatro regras, resultando em quatro

classes.

Figura 22 — Exemplo de classificacao de armamento quanto ao funcionamento.

Armamentos

De Porte

| | | |
Revolver I Pistola I Rifle I Fuzil I

Fonte: o autor

Associacao

De forma semelhante, a Associagao ird agrupar um ou mais atributos de forma a
realizar a previsao de algo, porém, de forma diferente da Classificacao, com a Associacao é
possivel prever qualquer um dos atributos e nao apenas uma classe especifica. Para tanto,
os dados sao exaustivamente triados e comparados a fim de encontrar relagoes que tenham
relevancia na previsao de eventos futuros. Como consequéncia, havera um nimero muito
maior de regras de associacao que regras de classificacao, sendo necessario separar aquelas

que se aplicam a um nimero minimo de dados do dataset, desconsiderando-se as outras.

Clustering

Nos casos onde nao se pode estabelecer classes, usa-se a técnica de Clustering, onde os
dados serao agrupados em faixas, de acordo com sua distribui¢cao natural. Esta técnica
¢é particularmente 1til quando os dados coletados sao em sua maioria numéricos e de
grande diversidade. Assim, determina-se inicialmente em quantos clusters a amostra sera

agrupada e a analise dos dados ira crid-los com base em sua distribuicgao.
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Predicao numérica

E aquela na qual o valor a ser previsto nao é uma classe discreta, mas uma quantidade
numérica.

Neste trabalho utilizou-se 0 WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
como ferramenta destinada a realizar o Data Mining dos dados obtidos, utilizando-se
do algoritmo de clusterizagao K-Médias e do algoritmo de classificacao Support Vector

Machine (SVM), nele contidos.

2.6.2 Método K-Médias

Por ser baseado em clusters, o algoritmo K-Médias ou K-Means ou ainda Lloyd-
Forgy, procura fornecer uma classificagao baseada nas informagoes numéricas, continuas
ou discretas, fornecidas pelos proprios dados, sem que nenhuma pré-classificacao seja
necessaria. O nome é composto pelo K, que representa a quantidade de clusters a serem
criados, mais a palavra Média, que descreve o meio utilizado para a determinacao dos
centroides [35] [36].

E um algoritmo ndo supervisionado, ou seja, os dados de entrada nao sao rotulados
previamente em classes, sendo necesséario, portanto que o nimero de grupos seja arbitrado
ao inicio do processo.

Ao final do processo, todas as instancias pertencerao a um cluster, inclusive as distorgoes.
A posicao inicial dos centroides pode ser modificada arbitrariamente e influenciara no
resultado final da clusterizacao.

Este método necessita que todos os valores de atributos sejam numéricos, nao traba-
lhando bem com outros tipos de valores.

O primeiro passo para a utilizacao deste método é definir qual o algoritmo de distancia
serd utilizado. Os mais comuns sao a distancia Euclidiana, definida pela equacao [2.15] e
ilustrada na figura e a Manhattan, definida pela equagao [2.16] e ilustrada na figura
23| [36]

D, = \/(551 —12)% + (Y1 — 2)? (2.15)

A seguir, arbitra-se em quantos clusters deseja-se que a informacao levantada seja
mapeada. Este nimero é chamado de k.

Sao arbitrados, entao, k£ pontos quaisquer da distribui¢ao que servirao como centroides
temporarios (ﬁgura, sendo os valores numéricos de cada instancia da amostra fornecida
a eles comparados utilizando-se o cédlculo de distancia escolhido (figura .
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Figura 23 — Algoritmos de Distancia.

(a) (b)

(a) Distancia Euclidiana; (b) Distancia Manhattan.
Fonte: o autor

Criam-se, assim, k clusters provisorios que conterao todas as instancias proximas a um
dado centroide (figura [24d).

A seguir, os centroides serao recalculados com base nos valores das instancias perten-
centes ao cluster, refinando-se as coordenadas dos centroides a cada repeticao do processo
(figura . O final do processo é alcancado quando obtém-se k£ centroides, que serao
os pontos centrais de £k clusters, cada um contendo os pontos que mais se aproximam do
centroide em referéncia (figura . O algoritmo do K-Médias pode ser visto no apéndice
[Al

Como vantagem, o algoritmo K-Médias atribui todos os objetos de informagao a um
cluster de forma automatica, sendo necessario pouco ou nenhum processamento prévio da
informagao. Suas desvantagens advém da escolha do nimero de grupos, que deve ser feita
antes do inicio do processo, do fato que todos os objetos de informacao sao forcados a
pertencerem a um cluster e do método possuir baixa eficiéncia para dados nao numéricos.

No presente trabalho, utilizou-se o K-Médias como um algoritmo supervisionado. Assim,
apos a obtencao dos centroides com um conjunto de treinamento aplicou-se a cada novo

ponto apresentado o mesmo algoritmo de distancia, colocando-o no cluster de centroide
mais proximo (figura [24f)).

2.6.3 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) é um método de aprendizado de maquina, baseado
na Teoria de Aprendizagem Estatistica, possuidor de uma base tedrica sélida e um alto

desempenho pratico. E um algoritmo de classificacao supervisionado, ou seja, os dados
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Figura 24 — Fases do algoritmo K-Médias.

(a)

Determinar os centroides — K=2

Agrupar pontos em clusters

Convengéncia Final

(a) Determinagao dos Centréides iniciais;
(c)Agrupando os pontos pelo proximidade ao Centroide;

Centroides;
os Centroides com base em seus pontos;

(b)

Distdncia de cada ponto aos centroides

(d)

(f)

Clusterizando novo pontos

(b) Célculo da distancia de cada ponto aos
(d) Recalculando
(e) Clusters e centroides em sua situagao final;
(f) Utilizando os centroides aprendidos para clusterizar novos pontos.

Fonte: o autor

inseridos como conjunto de treinamento necessitam estar pré-classificados para que o

algoritmo possa inferir os critérios de classificagao [35] [36].

Desta forma, toma-se um conjunto de dados de treinamento D, pré-classificados com

os elementos de um conjunto de rétulos R, a partir do qual se tenta encontrar, por

aproximacgao, uma func¢ao f(D) — R.

Isto é feito pela utilizacao de mapeamentos nao lineares que transformam os N atributos
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de cada entidade em um grafico N-dimensional e pela busca de hiperplanos de separagao
que permitam uma separagao ideal das C' classes previamente mapeadas [36].

O primeiro passo para utilizar-se uma classificacao baseada em SVM sera converter
qualquer valor nao numérico em numeros reais, ja que o algoritmo somente pode tratar
estes tipo de valores. A seguir, deve ser feita a normalizacao dos dados, onde cada atributo
terd os seus valores colocados no intervalo [-1, +1] ou [0, 1]. Isto evita que valores de
grandezas diferentes passem a ter um peso diferenciado no célculo dos limites entre classes.

A figura [25| mostra o grafico de um conjunto de treinamento contendo 29 entidades
com 2 atributos ja normalizados, que foram previamente classificadas em 2 classes. Nela
vé-se uma area bem definida que separa as duas classes, sendo possivel tracar uma reta
que sirva como fronteira entre as regides ocupadas pelas Classes 1 e 2. Porém existem
intimeras retas que desempenham este papel, mas somente uma que o faz de maneira

otima, ou seja, que maximiza a distancia entre si e os pontos de cada uma das classes.

Figura 25 — Dados normalizados separados por classe e Hiperplanos possiveis.
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Fonte: o autor

Para definir tal reta determina-se quais sao as entidades do espago de dados de
treinamento que definem as fronteiras de uma determinada classe. Estes pontos recebem o
nome de Vetores de Suporte e podem ser definidos como sendo os unicos pontos de uma
classe que, se removidos do set de treinamento, irdao alterar os limites desta [36].

Neste exemplo chegou-se a conclusao que as entidades { Classe1, 0.105, 0.714},{ Classel,
0.758, 0.000} { Classe2, 0.158, 0.905} e {Classe2, 0.579, 0.400} sao os vetores de suporte
de cada uma das classes, servindo como base para o tracado das retas que definem os
limite de cada classe. A partir delas pode-se encontrar uma terceira reta, equidistante de
ambas, que definird o hiperplano de separacao das classes, conforme vé-se na figura

De posse deste hiperplano, qualquer nova entidade apresentada sera a ele comparada,
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Figura 26 — Vetores de Suporte, Limite de Classes e Hiperplano Separatério.
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Fonte: o autor

possibilitando sua classificacao em uma das classes definidas, de acordo com o seu posicio-

namento relativo. Na figura [27| foram apresentadas duas novas entidades cujas classes sao

ignoradas. Vé-se que a Entidade I serd classificada como pertencendo a Classe 2 e a

Entidade II como pertencente a Classe 1.

Figura 27 — Classificacao, com base no Hiperplano, de Entidades cuja classe é

desconhecida.
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Fonte: o autor

Caso nao exista a possibilidade de uma separacao linear entre as classes, funcoes

polinomiais podem ser utilizadas para definir os hiperplanos de separacao nao lineares.
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Como a identificacao de disparos de arma de fogo possui todas as caracteristicas
tipicas de uma classificagao, espera-se um melhor desempenho do algoritmo SVM sobre o

K-Médias na solucao do problema.
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3 O Sistema Modular - Propostas e Solucoes

3.1 Sistemas existentes

Existem diversos sistemas comerciais que realizam a tarefa de detecgao e reconhecimento
de disparos de armas de fogo, que em sua maioria também realizam a identificacao da

posicao do atirador, dos quais destacam-se os seguintes:

Shoulder-Worn Acoustic Targeting System (Swats) — desenvolvido pela QinetiQ,
é o sistema padrao do Exército dos Estados Unidos da América, sendo também
utilizado pelo Marine Corps daquele pais, além da Franca e Australia. E um
sistema de deteccao de disparos e identificacao da posicao do atirador, composto por
uma mochila contendo microfones, um receptor de GPS, um giroscopio, bussola e

acelerometros [37].

Boomerang — desenvolvido pela Raytheon BBN é um outro sistema de detecgao e
localizacao de atirador, composto por uma mochila com 6 Kg de peso, contendo um

laptop rodando Windows 7 e o sistema de microfones [3§].

Pilar — fabricado pela BSS Defense and Security Solutions fornece ao operador o ponto
de origem, distancia, elevagao e calibre da arma disparada, podendo ser montado em

edificios, veiculos, helicépteros e armamento pessoal [39)].

PinPoint — o PinPoint Gunshot Detection System da Cobham utiliza uma arquitetura
baseada no dominio do tempo, aliada a técnicas de inteligéncia artificial que permitem

a detecgao rapida e precisa de disparos em ambiente ruidoso [40].

Nao existe, porém, informacoes sobre quais algoritmos tais sistemas utilizam, nem,
tampouco, outros detalhes sobre o seu funcionamento, devido a sua natureza comercial.
Entretanto, a literatura propoe diversas técnicas para deteccao de disparos, como:

Filtro de mediana — ja descrito anteriormente [7] [22] [41];
2
n (In—l-xn-l-l) para o

caso de sinais discretos, onde = representa cada amostra do sinal, é uma forma de

Teager Energy Operator (TEO) — definido como ¥(x,) = =

detectar grandes variagoes na poténcia sonora do ambiente [41];

Correlacao Contra um Template — método no qual o sinal a ser analisado é compa-
rado com um modelo conhecido, concluindo-se sobre sua natureza impulsiva [4]]
[42].
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Além destes, ainda sao citados na literatura outros métodos que podem ser utilizados
em sistemas de deteccao e reconhecimento de disparos, como as Transformadas
Discretas de Wavelet (DWT), transformadas de Fourier, transformadas de Cossenos,
Anaélise Espectral, Cepstrum e Mel-frequencys, Coeficientes de Predicao Linear
(Linear Prediction Coefficients - LPC), Transformagoes lineares, como a Principal
Components Analisis (PCA), Hidden Markov Models (HMM), dentre outras.

Em [I] também é proposto um modelo de sistema de reconhecimento, visto na figura .
Nele o sistema de deteccao é subdividido em dois médulos distintos, sendo o Médulo de
Deteccao de Som Impulsivo responsavel pela deteccao de um som impulsivo qualquer
e 0 Médulo de Reconhecimentos de Sons, responsédvel pela sua identificacao, baseada

em modelos de classes de sons.

Figura 28 — Modelo Proposto em [I]
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Fonte: [1]. *

3.2 Moddulos componentes do sistema

Complementando a descri¢ao sugerida em [I], propoe-se aqui um sistema mais abran-
gente e operacional para deteccao e reconhecimento de disparos de armas de fogo que
ird possuir cinco modulos distintos, trabalhando de forma paralela em um refinamento
sucessivo do reconhecimento, como pode ser visto na figura

Tais modulos desempenharao as seguintes tarefas:

3.2.1 Mboédulo de Captura

Tem como finalidade transformar os sinais sonoros em sinais elétricos a fim de que
possam ser tratados pelo restante do sistema. Consiste, basicamente de um transdutor
acustico-elétrico qualquer, responsavel por transformar os sinais sonoros nos sinais elétricos

que alimentarao um conversor analdgico-digital.

4 Traduzido pelo autor.
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Figura 29 — Modelo do Sistema Proposto
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Fonte: o autor

Sistemas semelhantes ja existentes utilizam-se de microfones ou outros sensores acisticos
comerciais, como o microfone Sony ECM-MS907 [7], o microfone Bruel Kjaer 4136 [9] e o
Sound Meter Bruel Kjaer 2231 [43].

Porém é possivel criar funcionalidade semelhante a um custo significativamente mais
baixo através do uso de piezoeletretos como sensores acisticos, como o proposto em [44],

cuja pesquisa vem sendo desenvolvida na UFPB e USP-Sao Carlos.

3.2.2 Mbddulo de Deteccao de Impulso

Realiza a identificacao da ocorréncia de sons impulsivos, diferenciando-os dos demais
tipos de sons, que passam a ser considerados ruido, dentro do escopo do sistema.

O som ambiente é predominantemente composto por sons que variam de forma menos
abrupta, aumentando ou diminuindo a energia actstica local de forma gradativa. Vozes,
passos, maquinario, vento e trafego sao sons que nao interessam e devem ser filtrados.
Assim, o médulo de Detecgao deve agir como um preprocessamento do sinal, selecionando
sinais candidatos a uma analise mais detalhada, evitando, assim, um sobretrabalho do
modulo de reconhecimento, parte mais complexa do sistema e que demanda um maior
custo computacional.

Desta forma, o moédulo de Deteccao de Impulsos monitora continuamente o ambiente
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a procura de distirbios relevantes, baseado no tempo de ataque do som, sua amplitude
e a Relag@o Sinal Ruido (SNR - Signal Noise Ratio). Uma vez encontrado um som que
possua caracteristicas impulsivas este é transmitido para os modulos subsequentes para

tratamento, reconhecimento e identificacao.

3.2.3 Mbddulo de Reconhecimento de Disparo

Todo disparo é um som impulsivo, mas nem todo som impulsivo caracteriza um disparo.
E neste modulo, portanto, que se realiza uma nova filtragem dos sons capturados, desta
vez realizando a diferenciacao entre explosoes e disparos de armas de fogo e os demais sons
impulsivos, baseados na duracao do impulso, sua anédlise de frequéncia e em caracteristicas
especificas do envelope sonoro [29].

Sons reconhecidos como disparos de armas de fogo podem entao ser repassados para o
mdédulo seguinte e/ou serem armazenados em uma base de dados de Registros de Disparos
para que, posteriormente, possam ser utilizados por outras aplicagoes externas ao sistema,
como por exemplo, uma analise forense de um disparo especifico, onde determinado disparo
pode ser novamente analisado a fim de corroborar ou refutar uma dada versao sobre um

incidente envolvendo armas de fogo.

3.2.4 Registro de Disparos

Caso o sistema tenha a pretensao de servir como ferramenta forense, sera necessario
o armazenamento dos sons capturados para uso posterior. E esta, pois a funcao deste
moédulo, que armazenara de forma eficiente os intervalos de sons considerados relevantes e
a identificagao de local e tempo da ocorréncia.

Como a digitalizagao pura dos sons necessita grande volume de armazenamento, é
necessario recorrer-se a mecanismos de compactacao de dudio para fins de otimizacao de
espaco. Algoritmos de compactacao de dudio tradicionais, como o MPEG 1 Layer III
(MP3), foram concebidos sob o ponto de vista dos limiares da audi¢do humana, eliminando
informagoes consideradas nao relevantes e/ou inaudiveis por conta de sua duragao ou de
sua frequéncia.

Tais processos, porém, podem nao ser os mais adequados para compactagao do dudio
no contexto deste sistema, pois durante a compactacao, podem ser perdidas informagcoes
importantes para futura analise.

Faz-se assim necessario o estudo e, talvez, o desenvolvimento de métodos e algoritmos

especificos para a compactacao eficiente do sinal de audio coletado.

3.2.5 Moéddulo de Reconhecimento de Armamento

Este médulo abriga os algoritmos que irao identificar a assinatura do disparo e compara-

la com uma base de dados de assinaturas previamente recolhidas em laboratério que servirao
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de referéncia para a correta identificacao do armamento autor do disparo.

3.2.6 Assinaturas Sonoras

E uma base de dados de assinaturas sonoras que servirao como referéncia para a correta
identificacao do armamento em questao. Pode conter, também, as outras informacoes

sobre o armamento catalogado que sao disponibilizadas ao usudrio final.

3.2.7 Interface com o Usuario

E o dltimo estagio do processo, onde o usuario é informado sobre a ocorréncia de
um disparo e/ou recebe as informagoes oportunas sobre o tipo de armamento, calibre,

stop-power ou qualquer outra informacao julgada relevante para a situacao.
O presente trabalho aborda o estudo dos médulos de Detecgao de Impulso B.2.2]e de
Reconhecimento de Disparo [3.2.3] destacados na figura [29]

3.3 Moddulo de Deteccao de Impulso

Conforme visto na revisao bibliogréfica, trés diferentes métodos podem ser utilizados
nesta etapa, a saber: o RMS, a CMF e a VM. Observou-se, porém, que o método da VM,
conforme descrito em [7], apresenta problemas de detecgdo quando um som impulsivo
ocorre dentro de uma janela que ja possua outro som impulsivo. Para tanto é apresentada

a seguir uma melhoria a este método.

3.3.1 Melhoria ao método do VM

O VM apresenta problemas quando exite mais do que um som impulsivo dentro da
janela de deteccao, i.e. quando ocorrem dois sinais impulsivos em um curto espaco de
tempo. Isto ocorre porque um som impulsivo anteriormente detectado estara inserido
dentre os L — 1 frames significativos para o calculo da variancia, elevando assim o valor
de % do intervalo, podendo mascarar uma nova deteccao [45].

Para solucionar tal problema, foi proposto neste trabalho aplicar-se um filtro de média,
substituindo o valor de e, (7 + L) pela média aritmética dos L — 1 valores da janela, apds
um impulso ter sido detectado, conforme a equagao [3.1 Com isto o frame contendo o
som impulsivo serd neutralizado, passando a ter um desvio padrao igual a zero, nao mais

influenciando no célculo da variancia quando da avaliagao do frame subsequente.

en(j+ L) se o2(k) > 1
" . + L — L*l 3.1
en(J ) ﬁ Z_:l en(m) Caso contrario (3.1
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Na figura [30] vé-se um exemplo onde o frame e7, contém um valor elevado de poténcia
decorrente de um som impulsivo anteriormente detectado. Quando é realizada a nor-
malizacao da janela nota-se que aquele frame assume um valor consideravelmente mais
elevado que os demais, deixando-o equiparado, e em alguns casos, com valores maiores que
aquele contido no frame avaliado e;y. Como consequéncia, a variancia dos L — 1 frames

permanece elevada o suficiente para poder mascarar uma deteccao.

Figura 30 — Janela da variancia (L = 10) onde o frame e7 contém um som impulsivo
previamente detectado.

Frame

Janela L Avaliado
Poténeia \'4\

‘5'8‘?6“4 .‘)‘HI?‘S)‘?OIQZIGJIB 22

Normalizado

0718

H 0.0 .().20‘.028‘.0?2

; 02()‘. 024 ’ S ()55

—— —
e

g2 = 9.69e-02

Fonte: o autor

Ja na figura 31| é tomada a mesma situacao, mas desta vez ¢ aplicada a melhoria ao
método, aqui proposta. Neste caso, uma vez detectado o som impulsivo, o frame avaliado
passa a receber a média aritmética dos L — 1 frames anteriores, no caso o valor 8.77. Desta
forma, quando este frame se deslocar para as posi¢oes mais internas da janela, ele deixa
de influenciar o cédlculo da variancia, permitindo que esta assuma um valor menor e, como
consequeéncia, deixe de mascarar a deteccao do novo som impulsivo.

O resultado pode ser visto na figura |32 onde nota-se que o método original apresenta
uma queda em sua sensibilidade imediatamente apds a deteccao de um impulso, represen-
tada pela elevagao dos valores da variancia, visivel na area II da figura Comparada
com a mesma area da figura[32d, ali observa-se que, aplicada a melhoria, a linha do gréfico
assume valores menos elevados, facilitando novas deteccoes. O aumento da sensibilidade
do algoritmo é demonstrado na area I, onde um segundo vale no grafico da variancia
nao consegue ultrapassar o limiar no método original, mas que no método otimizado é
identificado como sendo um som impulsivo.

Areas onde nenhum som impulsivo é detectado, como é o caso da area III, permanecem

idénticas em ambos os métodos.
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Figura 31 — Janela da variancia onde o frame e; que continha um som impulsivo
previamente detectado é substituido pela média dos L — 1 frames anteriores.

Frame

Janela L | Avaliado
Poténecia .'4\ ﬂ

‘ {53 l 8 ‘ 16 H - 2| ‘ 11 | 7z ‘ 9 ‘ 10 |8.77J 18 | 22 .%5|

Normalizado

: ().20‘.028‘.0 72‘. ()20‘. 024 ’ @191. 055

H i o718

e —— —

—

0?2 = 4.90e-04

Fonte: o autor

3.4 Moddulo de Reconhecimento de Disparos

Um som, como qualquer outra onda, possui diversos elementos que podem ser analisados

tanto no dominio do tempo, quanto no dominio das frequéncias.

3.4.1 Analise no Dominio do Tempo

Dentro do dominio do tempo, suas caracteristicas envolvem a amplitude do sinal, sua
duracao, sua fase, sua envoltdria e a taxa de amostragem utilizada, para sinais digitalizados.

A taxa de amostragem, a pesar de ser uma caracteristica temporal do sinal sonoro,
serd relevante quando da andlise do dominio das frequéncias.

A amplitude do sinal é funcao da distancia entre emissor e o receptor, nao sendo
adequada ao presente proposito, ja que por muitas vezes tal distancia é desconhecida.

A fase do sinal é igualmente irrelevante para o proposito deste trabalho, ja que o som
impulsivo completo serd considerado como uma unidade individual.

Ja o tempo de duracao do sinal e a sua envoltéria possuem relevancia no presente
trabalho, uma vez que o som de tiros, quando comparados com outros tipos de sons

impulsivos, apresentam forma e uma duracao caracteristicos.

A Envoltdria

A envoltoria de um sinal sonoro pode ser entendida como sendo o gréafico da evolugao
da intensidade deste sinal ao longo do tempo. Ela pode ser estimada por técnicas no
dominio do tempo, como a aplicacao de Filtros Passa-baixas ou calculo do RMS, e por
técnicas do dominio das frequéncias, como é o caso da Predi¢ao Linear no Dominio da
Frequéncias (FDLP) ou a True Amplitude Envelope (TAE) [46].
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Figura 32 — Grafico comparativo dos resultados de detecgao.

(a)

+ Onda Criginal
L | I
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(a) Sinal Original;  (b) Resultado obtido pelo método da VM Tradicional;  (c)
Resultado obtido com o uso da melhoria proposta. (I) e (II) areas préximas a detecgoes
onde a sensibilidade da melhoria pode ser observada; (III) drea onde nao houve detecgao

e o comportamento do algoritmo permanece o mesmo.
Fonte: o autor

Um exemplo de envoltéria pode ser visto na figura 33, onde, a partir do gréfico da
poténcia de um sinal qualquer (figura , obteve-se a sua envoltoria pela aplicagao de
um filtro Passa-baixas (figura [33b).

Uma aplicagao possivel para envoltérias é utiliza-las para estimar, dentro do dominio
do tempo, o quanto um determinado sinal se assemelha a outro, determinando os limites

das regides definidas pelos modelos, para, em seguida, compara-los.



Capitulo 3. O Sistema Modular - Propostas e Solugoes 47

Figura 33 — Exemplo de Envoltéria de um sinal.

(a)

Patencia do Sinal Original
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(b)

Envoltoria da Potencia dao Sinal

Ervoltoria

0.05

0.1 015 0.2 0.25 03
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(b) Envoltéria da Poténcia do Sinal.
Fonte: o autor

(a) Poténcia do Sinal original;

Comparacao de sinais via Envoltéria

Neste trabalho optou-se por propor uma nova técnica, na qual o sinal sonoro unidimensi-
onal sera transformado em uma imagem bidimensional, sendo diretamente comparado com
um sinal modelo. Este procedimento apresenta como vantagem a possibilidade de realizar
a comparagao entre duas polinomiais sem que seja necessaria a modelagem matematica do
sinal introduzido, onde, ao final do processo obtém se dois valores numéricos que, se iguais
a zero, representam um perfeito casamento entre as duas fungoes.

Para tanto, inicialmente o sinal sonoro ¢ normalizado para valores entre 0 e 1 sendo
calculada a sua poténcia (ﬁgura. A seguir, o sinal é transformado em uma matriz onde
cada coluna corresponde a uma amostra de sinal e cada linha corresponde a um milésimo
da unidade de poténcia do sinal (figura 34d). Cada coluna da matriz tem suas linhas
preenchidas com 1, de baixo para cima, de forma proporcional a intensidade da poténcia
da respectiva amostras do sinal. Assim, amostras com poténcia 1 terdo todas as linhas de
sua respectiva coluna preenchida com 1. Amostras com poténcia 0.5 terao as primeiras
500 linhas preenchidas com 1 e as demais preenchidas com 0 e assim sucessivamente.
Finalmente, arbitra-se a definicao da imagem final, sendo as linhas e colunas da matriz de
poténcia agrupadas e somadas de acordo com esta nova definicao e normalizadas entre 0 e
1, onde cada valor indica a escala de cinza assumida por um pixel da imagem (figura .
A figura [34] ilustra processo aplicado ao sinal contido na figura [34al

Como no problema em questao a forma do som impulsivo ideal é bem conhecida e
pode ser facilmente gerada pela equacao de Friedlander (equagao , pode-se criar tal
impulso e compara-lo com a envoltoria do sinal desejado. Na figura [35| vé-se um pulso de
Friedlander gerado com poténcia maxima de 1 e 0.15 s de duracao e a sua transformacao

em imagem.
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Figura 34 — Transformagao de um sinal em imagem.

(a) (b)

i Sinal —— T t Potencia
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(a) Sinal original;  (b) Poténcia do sinal;  (c) Matriz de poténcia. Os pontos em cinza
indicam os elementos da matriz que foram assinalados com 1 e os brancos os assinalados
com 0; (d) Poténcia transformada em escalas de cinza.

Fonte: o autor

De posse deste sinal base e do sinal a ser analisado, a comparacao ¢é realizada pela
subtracao, célula a célula, de ambos. Considerando-se os dois sinais transformados como

duas matrizes de dimensoes [ X ¢, onde

S = [Smn]lxc F= [fmn]lxc V= [vmn]lxc

e V=S§-F

tem — se (3.2>
O = max[Vmn, 0]ixc
e

& = max[—Vmn, 0]ixe
Onde S ¢ a matriz que compoe a imagem do sinal , F' a matriz que compoe a imagem

do pulso de Friedlander gerado, qo e ¢o coeficientes de multiplicagao de V' para obtencao

dos valores © ¢ @.

Um exemplo do processo pode ser visto na figura [36], onde a figura mostra o sinal a
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Figura 35 — Poténcia do pulso de Friedlander com duragao de 0.15 s, simulando um
disparo ideal de arma de fogo, transformado em imagem (F').

(a)
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(b)

(a) Grafico de Poténcia do Pulso de Friedlander; (b) Pulso de Friedlander transformado
em imagem (F).
Fonte: o autor

ser analisado, transformado na imagem vista na figura[36l). Os resultadosqevmn € ¢oUmn
podem ser vistos sob a forma de imagens nas figuras e [36d] respectivamente.

Esta anélise resulta em dois nimeros, © e @ que indicam o quanto a envoltoria do
sinal analisado esta préxima do formato ideal de um som impulsivo de duragao similar ao
gerado pelo disparo de uma arma de fogo.

Um @ muito grande indica que o sinal analisado possui elevada poténcia em uma area
além dos limites balizados pelo pulso de Friedlander base. J4 um @ muito grande indica
que este sinal possui poténcia aquém da esperada dentro da area delimitada pelo modelo
base.

Porém, por se tratar de uma analise no dominio do tempo, anomalias sao esperadas.
Por exemplo, um disparo de arma de fogo realizado a uma grande distancia perdera boa
parte de suas caracteristicas, ficando menos potente e mais curto que outro sinal gravado
a uma distancia menor, gerando assim um ¢ maior e um provavel © = 0.

Ja um disparo realizado a uma curta distancia e em um ambiente que provoque muito

eco pode causar um aumento significativo em 6.
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Figura 36 — Exemplo da imagem do som impulsivo analisado subtraida do impulso ideal
obtido pela equacao de Friedlander.

(a) Sinal original;  (b) Poténcia do sinal transformado em imagem (5);
(C) TTLCLJI[Umn, O]ZXC; (d) ma'r[_vmny 0]l><c'
Fonte: o autor

Ha ainda sons impulsivos que possuirao uma duracao e envoltéria que podem ser
facilmente confundidos com um disparo, como é o caso de portas batendo e fogos de

artificio.

3.4.2 Analise no Dominio das Frequéncias

Existem vérias técnicas de transformacao e analise de um sinal dentro do dominio
das frequéncias, onde se pode optar pela utilizacao de uma série de ferramentas para
tratamento de sinais, como transformadas de Fourier, transformadas de Cossenos, Wavelets,
Anélise Espectral, Cepstrum e Mel-frequencys, Coeficientes de Predigdo Linear (Linear
Prediction Coefficients - LPC), Transformagdes lineares, como a Principal Components
Analisis (PCA), Hidden Markov Models (HMM), dentre outros.

No presente trabalho optou-se pela proposicao de uma técnica simples, onde buscou-
se a caracterizagao de uma assinatura sonora, baseada em um conjunto de frequéncias
dominantes em uma bateria de sons contendo disparos e sons impulsivos, que serve como
padrao para o reconhecimento de outros disparos.

Esta técnica é baseada na Transformada de Fourier e consiste, basicamente, em
identificar quais sao as frequéncias caracteristicas de um conjunto de amostras de disparos
de armas de fogo, subtrai-las das frequéncias caracteristicas de um conjunto de sinais

impulsivos e, a partir das frequéncias obtidas, identificar sua existéncia em uma outra
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amostra qualquer.

Calculo do Coeficiente de Variacdo

Entende-se por coeficiente de variacao (¢,) o valor obtido pela razao entre o desvio-
padrao o e a média p de uma dada amostragem, cuja férmula pode ser vista na equagao
3.3l Uma vez que duas distribuigdes normalmente possuem médias e valores bastantes
diferentes a simples comparagao dos seus desvio-padrao nao € viavel, ja que estes também
possuirao grandezas diferentes. O ¢, entretanto, presta-se para este fim, ja que é calculado
em funcao da média da amostra, indicando sua dispersao de forma absoluta. Quanto
menor o ¢,, menor a dispersao dos dados amostrais, independentemente da grandeza dos

valores utilizados.

Cp = m (3.3)

Assim, para obter-se um conjunto de frequéncias caracteristicas de um conjunto de
disparos, divide-se um conjuntos de sinais normalizados em dois subconjuntos, D contendo
os disparos e I contendo os sons impulsivos, calculado-se as respectivas FFTs para todos
estes sinais.

A seguir, calcula-se a ¢, para cada uma das frequéncias obtidas, tomando-se como
base a amostragem composta pelos valores das FFT de mesma frequéncia, dentro de cada
subconjunto, para, em seguida, ordena-las pelo valor da ¢,. Ao final desta fase, obtém-se
algo semelhante ao exibido na figura [37], onde as colunas Dy, Dy, D3, Dy, I, I, I3, 14
exibem os valores obtidos pelo cédlculo da FFT de 4 disparos e 4 sons impulsivos, respecti-
vamente. As linhas indicam os valores obtidos pelo cdlculo da FFT para cada frequéncia,
sendo a ¢, calculada com base nos valores contidos nestas linhas, conforme ilustra a seta.
A coluna o encontra-se presente para fins de comparacao dos valores do desvio padrao
e de ¢,, demonstrando como os valores do desvio padrao nao se prestam a comparagao
de proximidade entre valores de grandezas muito diferentes. No exemplo em questao as
frequéncias ja se encontram ordenadas pelos valores de c,.

Como os valores da ¢, indicam uma menor dispersao absoluta nos dados amostrais,
presume-se que quanto menor os valores de ¢, assim calculados, mais préximos foram
valores obtidos no calculo da FFT de uma dada frequéncia em todo o subconjunto D,
indicando que aquela frequéncia possui poténcia similar em todos os disparos testados,

sendo-lhes peculiar. O mesmo raciocinio aplica-se ao subconjunto I.

Obtencdo das f(IV) frequéncias caracteristicas

De posse do conjunto de frequéncias ordenadas pelos ¢, para disparos e para sons
impulsivos, passa-se, entao, a determinar as f(/N) frequéncias caracteristicas de disparos

que nao sejam caracteristicas de sons impulsivos.
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Figura 37 — Exemplo do cédlculo do Coeficiente de Variacao e Sele¢ao de Frequéncias.

Disparos Sons Impulsivos
Frequéncia [ D1 D2 D3 D4 a C, Frequéncia | 11 12 13 14 2] C,
30 72,30 | 73,10 | 69,50 | 77,00 | 3,096 | 0,042 10 0,939 | 0,774 | 0,840 | 0,827 | 0,089 | 0,081
20 0,010 | 0,015 | 0,012 | 0,011 | 0,002 | 0,180 30 98,130(79,511|96,366 (63,328 (16,326( 0,194
a0 0,370 | 0,435 | 0,368 | 0,276 | 0,065 | 0,181 60 0,798 | 0,928 | 0,251 | 0,616 | 0,284 | 0,454
100 601,50)261,82|631,41|798,82/225,13| 0,393 70 7,873 | 2,223 | 4,290 | 6,782 | 2,536 | 0,479
60 0,509 0,330 | 0,621 | 0,980 | 0,274 | 0,450 50 0,188 | 0,986 | 0,980 | 0,519 | 0,388 | 0,580
80 0,650 | 0,866 | 0,888 | 0,095 | 0,369 | 0,591 20 20,943 8.450 |{19,899(40,958 13,507 0,599
90 23,13 | 11,57 | 56,39 | 45,98 |20,543| 0,599 90 0,295 | 0,706 | 0,849 | 0,202 | 0,313 | 0,611
40 0,545 | 0,084 | 0,991 | 0,346 | 0,383 | 0,778 a0 0,706 | 0,325 | 0,991 | 0,120 | 0,389 | 0,726
10 0,950 | 0,010 | 0,580 0,3?0%0,324 100 0,178 | 0,302 | 0,940 | 0,318 | 0,343 | 0,789
10 0,031 0,548 | 0,129 0‘605|[},2 U|U,8B4 80 0,954 | 0,139 | 0,312 | 0,318 | 0,359 | 0,832

Fonte: o autor

Para isso, toma-se as N primeiras frequéncias de menor valor de ¢, de cada subconjunto.
Desta forma tem-se dois conjuntos de frequéncias, sendo que o primeiro contém as N
frequéncias caracteristicas de disparos (Fp) e o segundo contendo as N frequéncias
caracteristicas de sons impulsivos (F7y).

O conjunto de frequéncias que sera considerado como caracteristica exclusiva de um

disparo, contendo f(INV) elementos, é dado por
Fe=Fp—F (3.4)
No exemplo da figura os N = 4 valores mais caracteristicos dos disparos e sons
impulsivos encontram-se destacados e resultam nos seguintes conjuntos de frequéncias:
Fp ={30,20, 50,100}
F; = {10, 30,60, 70}
Nota-se a frequéncia de 30 Hz é comum aos dois conjuntos, nao sendo, portanto, util a
identificacao de disparos. Logo o conjunto caracteristico de um disparo é, neste caso,

Fo = Fp — Fy = {30,20,50, 100} — {10, 30, 60, 70} = {20, 50, 100}

contendo f(N) = 3 frequéncias.
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4 Metodologia

4.1 Software Utilizado

Na execucao deste trabalho foram utilizadas as seguintes ferramentas de software:
Fedorarm Linux versao 19 — sistema operacional base para o presente trabalho [47];

Audacity® — é um software livre, destinado a realizacao de trabalhos de gravacao,
edicao e manipulacao de arquivos sonoros. Possui interface grafica que torna a
sua utilizagao bastante intuitiva. Porém, em algumas distribui¢oes Linux nao ha o

médulo de conversao de aquivos do tipo MPEG 1 Layer III (MP3) incorporado [4§].

Foi utilizado para realizar o recorte de sons impulsivos dos arquivos sonoros escolhidos;

Lame — é um codificador/decodificador MP3, responsavel por converter arquivos MP3
para arquivos de dudio da Microsoft e IBM, o Waveform Audio Format (WAV). E

um aplicativo em linha de comando, nao possuindo interface grafica49].

Foi utilizado na conversao de arquivos MP3 para o formato WAV a fim de poder

serem manipulados pelo Audacity e Octave.

GNU Octave — é uma linguagem de programacao criada especificamente para realizar o
processamento de algoritmos mateméticos. E uma poderosa ferramenta destinada ao
desenvolvimento de algoritmos, aquisi¢ao, analise e visualizacao de dados, modelagem,
simulacao e prototipagem, dentre outras atividades no campo académico, sendo

particularmente til para o processamento e manipulagao de matrizes [50].

Sua funcionalidade e sintaxe é, em muitos aspectos, idéntica a do MATLAB®, 0
que o torna uma opc¢ao de baixo custo para o desenvolvimento de aplicagoes. Porém,

o octave nao possui interface grafica propria.
Foi utilizado para criar as rotinas de deteccao dos diversos algoritmos e na apuracao
de resultados obtidos.
Qt Octave — é, simplesmente, uma interface grafica para o GNU Octave [51].
PostgreSQL — ¢ um sistema gerenciador de banco de dados relacional de cédigo aberto
desenvolvido pelo PostgreSQL Global Development Group [52].

Foi utilizado na criagao de uma base de dados contendo os resultados do teste de
otimizacao de parametros, descrito mais a diante, a fim de auxiliar na anélise dos

resultados.
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Libre Office — é uma suite de escritério contendo um editor de planilha, editor de texto,
editor de apresentacao e editor de desenhos, sendo um software livre e de codigo
aberto [53].

Foi utilizado para planilhar os resultados, assim como para a edicao de algumas das

figuras apresentadas neste trabalho.

yEd — é um software livre que realiza as tarefas de editor de diagramas [54].

Foi utilizado para a geracao dos diagramas de fluxo exibidos no trabalho.

SoX — o SOund eXchange (SoX) é um software livre, cross-platform para Windows, Linux
e MacOS. E um utilitdrio, em linha de comando capaz de aplicar varios efeitos a um

arquivo sonoro.

Neste trabalho ele foi utilizado para realizar a filtragem de ruido de um sinal sonoro
pelo método Spectral Noise Gating, descrito em [2.5.2]

WEKA — o WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é um pacote de

M

softwares, desenvolvidos em Java”™ na Universidade de Waikato, Nova Zelandia e

licenciado pela General Public License (GLP), sendo, portanto, um software livre.

Ele é uma ferramenta destinada a realizar Data Mining, agrupando diversos algorit-
mos de aprendizado, contendo ferramentas para o preprocessamento, classificacao,
regressao, clusterizacao e associacao de dados, bem como ferramentas de visualizacao

e andalise de dados[55].

Neste trabalho ele foi utilizado para realizar a clusterizacao de dados, através do

algoritmo K-Médias, e sua classificagao pelo método Support Vector Machine (SVM).

4.2 Mobdulo de Deteccao de Impulso

4.2.1 Selecdo de sons

Para realizar a deteccao de sons impulsivos em meio a um ambiente ruidoso, foram
selecionados sons existentes nas bibliotecas de efeitos sonoros “De Wolfe Classic Sound
Effects” e “BBC Sound Effects Library”, citadas em [7] e [I].

Em virtude do recorte realizado no escopo deste trabalho, o médulo de captura de
sons nao encontra-se entre os objetivos aqui contemplados. Desta forma, para realizar
a deteccao de sons impulsivos em meio a um ambiente ruidoso, foram selecionados sons
existentes nestas bibliotecas de efeitos sonoros.

Delas foram escolhidos arquivos que atenderam aos seguintes critérios:

e Possuam taxa de amostragem igual a 44.100 Hz;
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e Arquivos que contenham amostras de sons impulsivos, mas que nao tenham sido
gerados por armas de fogo, como latidos, vidros quebrando, fogos de artificio, portas

batendo, etc;
e Arquivos que contenham amostras de disparos de armas de fogo.

Estes foram convertidos para o formato padrao para arquivos de audio da Microsoft
e IBM, o Waveform Audio Format (WAV), sendo deles extraidos trechos contendo
disparos de armas de fogo e outros sons impulsivos, todos com duracao aproximada de
0.5 s. Selecionou-se, a seguir, cinco disparos de armas de fogo diferentes e mais cinco sons
impulsivos, sendo um latido de cao, duas explosoes de fogos de artificio, um som de vidro
quebrando e uma porta batendo, conforme visto na figura [38|

Dos cinco disparos um foi escolhido para realizar o teste de cadéncia, teste de otimizacao
de parametros dos métodos de deteccao e teste de validagao dos parametros otimizados,
visto na figura [38al Os demais foram utilizados nos testes de generaliza¢ao do método

escolhido.

422 Teste de Cadéncia

Cadéncia conforme descrito anteriormente em[2.3.4] pode ser definida como a quantidade
de disparos que uma arma pode realizar em um minuto. Desta forma, é necessario que o
algoritmo de deteccao seja capaz de realizar sua tarefa mesmo quando a cadéncia de tiro
for elevada.

A fim de verificar a validade dos métodos de deteccao foram criadas rotinas no Octave
rodando sobre uma plataforma Linux, onde foram gerados sinais acusticos compostos por
um numero aleatorio de repeticoes da amostra de disparo escolhida H, inserida de 5 a
10 vezes, separadas por um intervalo de tempo também aleatorio, definido dentro de trés

faixas distintas:

Faixa 1 — o disparo H foi repetido a intervalos aleatdrios entre 0.1s e 0.5s, correspondendo
a uma cadéncia entre 600 e a 120 tiros por minutos (tpm), simulando a cadéncia de

armas automaticas;

Faixa 2 — o disparo H foi repetido a intervalos aleatorios entre 0.5s e 1s ou 120 a 60 tpm,

simulando a cadéncia de armas semiautomaticas; e

Faixa 3 — o disparo H foi repetido a intervalos aleatérios entre 1s e 5s ou 60 a 12 tpm,
simulando a cadéncia de armas de repeticao. Cobriu-se, assim, toda a faixa de

cadéncia das armas leves, conforme descrito na tabela [1}

Entre cada amostra foram inseridos valores de amplitude préoximas a zero. Assim cada
sinal gerado possui o perfil genérico que pode ser visto na figura Com base neste

primeiro sinal gerado, denominado Sem Ruido (SR), foram gerados mais dois, o primeiro
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Figura 38 — Representacao gréafica dos sons utilizados nos testes.
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Fonte: o autor

obtido pelo acréscimo de Ruido Branco com potencia igual a 50% da poténcia méxima,
denominado de Ruido Constante (R1) (figura e o segundo obtido pelo acréscimo
de Ruido Branco em volume crescente, variando de 0 a 100% da poténcia méxima do sinal,
denominado Ruido Crescente (R2) (figura[39d).

Desta forma, foi criado um conjunto de 450 sinais denominado Bateria 1, contendo

um total de 3486 sons impulsivos, sendo gerados, para cada Faixa, 50 sinais SR contendo
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Figura 39 — Exemplos de sinais gerados para os testes comparativos entre métodos.
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um total de 1155 impulsos para a Faixa 1, 1173 impulsos para a Faixa 2 e 1158 para a
Faixa 3. Estes foram replicados e a eles adicionado ruido R1 e R2.

O diagrama logico para geragao dos sinais e algoritmos de detecgao pode ser visto na
figura [40]
4.2.3 Teste de Otimizacao de Parametros
O tamanho da janela L e a quantidade de amostras IN coletadas para a composicao

do frame sao parametros utilizados nos algoritmos da CMF e VM que possuem um

grande impacto no resultado da deteccao e desta forma sao passiveis de ajustes, visando a
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Figura 40 — Diagrama do Teste de Cadéncia.
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otimizagao da performance dos métodos.

Desta forma, foi gerada outra bateria de sinais, semelhante a Bateria 1, contendo
30 amostras SR, R1 e R2 a fim de serem submetidas a CMF e VM variando-se
os parametros de tamanho de janela L = {10, 15,20, 25, 30, 35,40, 45,50} e frame com
At = {1 ms — 500 ms}, ou N = {44 — 22050} amostras, que foi denominada Bateria
2.

Nesta bateria foram gerados apenas sinais com intervalos relativos a Faixa 1, ja que
esta faixa apresenta a maior dificuldade na deteccao, por estarem os disparos consecutivos
bastante proximos entre si, podendo, em muitos casos, serem considerados como sendo
um disparo so.

Para cada sinal gerado também foram criados seus respectivos R1 e R2, sendo as trés
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amostras submetidas aos algoritmos, conforme mostra o diagrama logico desta etapa, visto

na figura [41]

Figura 41 — Diagrama do Teste de Otimizacao.
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4.2.4 Validacao dos Parametros

Nesta etapa a Bateria 1 foi novamente submetida a CMF e VM, desta vez configu-
radas com os parametros considerados de melhor desempenho, tendo os seus resultados
comparados com os resultados iniciais. O método que apresentou melhor desempenho
nesta etapa foi considerado como sendo o melhor método de detecgao.

O diagrama légico desta etapa pode ser visto na figura [42]
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Figura 42 — Diagrama do Teste de Validagao de Parametros
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4.2.5 Teste de Generalizacdo do Melhor Método

A fim de verificar a eficiéncia do método definido como sendo o melhor, criou-se mais

duas baterias de sons, definidas da seguinte maneira:

Armas Diversas — criou-se um sinal com intervalos entre sons impulsivos nas faixas
1, 2 e 3, com niveis de ruido SR, R1 e R2, semelhantes ao descritos no Teste de
Cadéncia (4.2.2), sendo que, desta vez, foram utilizados todos os cinco disparos

selecionados em [4.2.1] sorteados antes de cada inser¢ao no sinal.

Sons Impulsivos Diversos — mais uma vez, criou-se um sinal com intervalos entre sons
impulsivos nas faixas 1, 2 e 3, com niveis de ruido SR, R1 e R2, também semelhantes
ao descritos no Teste de Cadéncia (4.2.2)), sendo que agora foram utilizados os cinco

sons impulsivos descritos em [4.2.1} além dos cinco disparos citados no item anterior.
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Assim, antes de cada insercao, um entre estes 10 sons foi sorteado, sendo entao

inserido no sinal.

O diagrama légico desta etapa pode ser visto na figura [43]

Figura 43 — Diagrama do Teste de Generalizacao do Método.
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4.2.6 Critérios de Avaliacao

Durante a geragao dos sinais sonoros, o sistema controla e armazena os tempos de
insercao de cada som impulsivo. Desta forma é possivel classificar previamente um dado
frame deste sinal sonoro dentro de duas classes distintas: Com Impulso (CI) ou Sem
Impulso (SI).

Apés a apresentacao dos sinais aos diversos métodos de deteccao, pode-se comparar
a classe de cada frame com o resultado assinalado pelos algoritmos, classificando este

resultado segundo a matriz de confusao:
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Tabela 2 — Matriz de Confusao

Tipo de Frame Assinalado (A) Ndao Assinalado (NA)
Com Impulso (CI) Detected (D) Missed (M)
Sem Impulso (SI) False Positive (FP) True Negative (TN)

Com ela, cada resposta dada pelo algoritmo é classificada em quatro categorias distintas
[56]:

Detected (D) — identifica que o som impulsivo inserido foi corretamente assinalado pelo

método;

Missed (M) — mostra que, embora exista um som impulsivo no frame em questao, o

método nao pode detecta-lo corretamente, nao sendo por ele assinalado;

False Positive (FP) — identifica que, a pesar de nao haver nenhum som impulsivo no

frame avaliado, o algoritmo entendeu que havia;

True Negative (TN) — indica que o frame nao possuia nenhum som impulsivo e o

método identificou esta situacao corretamente.

Desta forma, nota-se que as categorias M e FP indicam os erros cometidos pelo
algoritmo durante o processo de andlise dos n frames componentes do sinal sonoro e as
categorias D e TN os seus acertos.

De posse desta classificagao podemos, entao, utilizar as seguintes medidas de desempe-
nho descritas pelas férmulas [4.1] [4.2] e [4.4] para analisar e comparar a performance dos
métodos [56]:

acuricia (ac) — mede o quanto o algoritmo prevé
corretamente ambas as classes. Quanto mais proximo

de um, menor foram os erros cometidos durante a

f) = D+IN 4.1

classificacao. Se multiplicado por 100, representa o ac(f) n (4.1)
percentual de acertos do método;
precisao (pr) — mostra a exatidao do modelo na
deteccao de impulsos. Quanto mais proximo de um, . 5 A

. " = — 2
menor o indice de falsos positivos detectados; pr(f) D+FP (4.2)
sensibilidade (se) — indica a taxa de sons impulsivos
verdadeiros perdidos. Nimeros proximos a 1 indicam se( f) = D_L:—M (4.3)

baixas taxas de Missed(M);
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especificidade (sp) — mede a precisao na correta
classificacao de frames sem impulsos, ou seja, é uma

. . , Sp(} ) = T]\F}F_;].VFP
forma alternativa de analisar o numero de falsos

(4.4)

positivos.

Em todos os casos descritos, os resultados variam entre 0 e 1, sendo que valores

préximos a 1 significam um melhor desempenho do modelo.

4.3 Moddulo de Reconhecimento de Disparo

4.3.1 Selecdo de sons

Mais uma vez foram utilizados os sons existentes nas bibliotecas de efeitos sonoros “De
Wolfe Classic Sound Effects” e “BBC Sound Effects Library”, citadas em [7] e [I]. Destes
foram selecionados 52 arquivos contendo disparos de armas de fogo e 40 arquivos contendo
sons impulsivos diversos.

Estes arquivos foram submetidos a uma deteccao de impulsos pelo melhor método
selecionado. Para cada impulso detectado, foi realizada a extragao do trecho do sinal

sonoro conforme o descrito na equacao 4.5

o D,+03s seDy1>D,+03s
d Dyt caso contrario (4.5)

paran = {1,2,3,4,5}

onde ¢; é o tempo inicial para a extracao, t; o tempo final de extracao, D,, é o tempo
de detecgao dos cinco primeiros sons impulsivos detectados no sinal. Apds a extragao, o
registro foi normalizado para valores entre -1 e 1 e gravado novamente em disco no formato
WAV.

Deste processamento foram obtidos 87 registros com disparos e 165 registros com sons
impulsivos diversos, todos com a duracao méaxima de 0.6 s. Estes foram divididos em trés
baterias de sons, denominadas Bateria Completa, contendo todos os 252 sons acima
descritos, Bateria de Treino, contendo 58 disparos e 110 sons impulsivos, selecionados
aleatoriamente da Bateria Completa, ¢ Bateria de Teste, contendo os demais 29
disparos e 55 sons impulsivos, perfazendo a propor¢ao de 2 sinais de treinamento para

cada sinal de teste.

4.3.2 Reconhecimento no Dominio do Tempo

Para a analise no dominio do tempo, cada som foi submetido ao procedimento descrito

a seguir, visto de forma esquematica na figura
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Remocao de ruido — os 0.3 s iniciais de cada sinal sonoro foi considerado como sendo
ruido de ambiente, submetido, junto com todo o sinal, a um Spectral Noise Gating
(SNG), através da utilizagao do software SoX. Como resultado foi obtido um sinal

sonoro livre de ruido que foi novamente normalizado para valores entre -1 e 1.

Inicio do som impulsivo — de posse do sinal limpo e normalizado, sua poténcia foi
calculada e o inicio exato do som impulsivo determinado pelo momento em que a
poténcia do sinal atingiu 10% de seu valor maximo. Este ponto ficou definido como

sendo o ponto zero para fins de comparagao com o pulso de Friedlander padrao.

Transformacao em figura — a poténcia do sinal foi entao transformada em figura,
conforme descrito em [3.4.1] sendo, a seguir, comparado com um pulso de Friedlander
de poténcia maxima igual a 1, duracao igual a 0.15 s e comprimento total igual a

0.6 s, de onde se obteve os valores de © e @.

Normalizagao dos valores — os valores de @ e @ foram normalizados, para que a

grandeza dos dados nao influenciasse nos resultados de clusterizacao e classificagao.

O valor extremo possivel para @ é 258540, obtido subtraindo-se F' de uma figura
composta somente por pixels de valor 1. Ja o valor méximo para @ é 6463.3, obtido
pela subtracao de F' de uma figura composta somente por pixels de valor 0. Assim,
tais valores normalizados entre 0 e 1, sao obtidos pela equacao

e
258540

6Norm =

(4.6)
b

b = —
orm ™ 6463.3
Tais procedimentos foram aplicados tanto a Bateria de Treino, quanto a Bateria de

Teste, sendo os resultados formatados como entrada para o WEKA, sob a forma de dois
arquivos ARFF, conforme o exibido na figura[45.

Os arquivos ARFF da Bateria de Treino foram submetidos ao WEKA para clusterizagao
e classificacao utilizando-se os algoritmos K-Médias e SVM, respectivamente, criando
os Centroides e Hiperplanos Separatorios que foram utilizados para a clusterizacao e
classificacao dos dados da Bateria de Teste, conforme ilustrado pelas figuras e [AT],
geradas pelo WEKA Knowledge Flow.

4.3.3 Reconhecimento no Dominio das Frequéncias
Determinacao das Principais Frequéncias

Este procedimento foi efetuado somente sobre a Bateria de Treino visando identificar
as frequéncias que sao caracteristicas de um disparo e que, a0 mesmo tempo, nao sao
caracteristicas de um som impulsivo qualquer. Para tanto foram efetuados as seguintes

acoes:
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Figura 44 — Diagrama do Teste no dominio do Tempo.
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Figura 45 — Esquema de geragao dos arquivos ARFF no dominio do tempo.
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Zero Padding — foi feito o zero padding em cada um dos sinais de forma a se obter o
numero fixo de 44101 amostras. Desta forma o cédlculo da FFT retornara sempre

22050 frequeéncias diferentes para cada sinal, separadas pelo intervalo de 1 Hz cada.

Remocgao de ruido — de forma similar ao que foi realizado no dominio do tempo, os
0.3 s iniciais de cada sinal sonoro foi considerado como sendo ruido de ambiente,
sendo submetido, juntamente com o restante do sinal, ao SNG, cujo resultado foi

normalizado para valores entre -1 e 1.

Calculo da FFT e do Coeficiente de Variacao dos sinais — a seguir foi realizado
o céalculo da FF'T para cada um dos sinais, separando-os em dois grupos: FFTs de

Disparos e FFTs de sons Impulsivos. Para cada um destes grupos foi calculado,
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Figura 46 — Esquema de processamento do algoritmo K-Médias no WEKA.
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Figura 47 — Esquema de processamento do algoritmo SVM no WEKA.
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frequéncia a frequéncia, o coeficiente de variagao dos valores absolutos da FFT, base
para determinacao das f(/N) frequéncias mais relevantes.
Andlise das Frequéncias

Este procedimento foi realizado sobre a Bateria de Treino e sobre a Bateria de Teste.
De posse das f(N) frequéncia mais significativas para disparos, tomou-se a bateria em

questao e nela foi executado o seguinte procedimento em cada um de seus sinais, a saber:

Zero Padding — de forma a obter-se 22050 frequéncias para cada sinal;
Remocao de ruido — utilizando-se o método SNG;
Normalizagcao do sinal — para valores entre -1 e 1.

Calculo da FFT — das quais os f(/N) valores de frequéncia assinalados como significa-
tivos foram extraidos, normalizados e formatados como um arquivo ARFF a fim de
serem introduzidos no WEKA | onde foram submetidos a uma clusterizacao K-Médias

e classificacao SVM.
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O esquema completo do processo pode ser visto na figura

Figura 48 — Diagrama do Teste no dominio das Frequéncias.
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Este procedimento, quando aplicado a Bateria de Treino, deu origem a um arquivo
ARFF que serviu como Training Set para obtencao dos centroides e hiperplanos separatérios
que foram utilizados como referéncia para a clusterizacao e classificacao do arquivo ARFF
da Bateria de Teste, cujos esquemas de geracao podem ser vistos na figura [49|

O esquema utilizado pelo WEKA na clusterizacao e classificacao dos dados é o mesmo
visto nas figuras [46] e 7] .

Quantidade de frequéncias a serem utilizadas

Um parametro fundamental nesta analise é a quantidade de frequéncias N a serem
trabalhadas a fim de obter-se méaximo desempenho do algoritmo.

Para isto, inicialmente verificou-se qual seria o niimero maximo de frequéncias relevantes
f(N) que se pode conseguir em uma amostra contendo 22050 frequéncias possiveis.

Apresentou-se ao algoritmo Principais Frequéncias a Bateria de Treino, solicitando
que este trabalhasse com um parametro de N frequéncias variando no intervalo 1 < N <

22050 Hz, a fim de estabelecer-se qual é o maior nimero de frequéncias f(N) que podem



Capitulo 4. Metodologia 68

Figura 49 — Esquema de geracao dos arquivos ARFF no dominio das frequéncias.
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por ele ser devolvidas. Obteve-se assim um range que varia entre 1 e N4, onde Ny € 0
valor do parametro N que retorna o maior numero de frequéncias relevantes f(N).

A seguir, aplicou-se o algoritmo de Analise de Frequéncias na Bateria de Treino,
utilizando-se cada um dos conjuntos de frequéncias obtidos com o parametro N, onde
1 < N < N,z Os resultados foram inseridos no WEKA para clusterizagao via K-Médias
e classificacao via SVM, retornando o nimero de M e FP obtidos. O resultado foi
analisado e estabeleceu-se como melhor valor para N aquele no qual obteve-se a menor

ocorréncia de M e FP, simultaneamente. O esquema do processo completo pode ser visto
na figura

Figura 50 — Esquema do processo de andlise de quantidade de frequéncias.

| Principais Frequénciasl I Analisa Frequéncias
3 ft\N} Freq. ;

N Quantidade de AR
1...Nua Me FP Bateria Treino
{1...N Max} TL.Nyagd

Fonte: o autor
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5 Resultados e Discussao

5.1 Deteccao de Impulsos

5.1.1 Resultados com Parametros Padrao

Aqui é apresentada a andlise dos métodos que foi realizada utilizando-se os parametros
preconizados na literatura: frame com At = 90 ms para o RMS; frame com At =90 ms e
L = 11 para a CMF; e um frame com At = 90 ms e L = 30 para a VM [22,[7]. A Bateria
1 de sons foi apresentada aos trés algoritmos, obtendo-se as matrizes de confusao mostrada
nas figuras 51} 52| e 63|

Cada uma delas possui nove matrizes de confusao, resultado da combinacao das trés
faixas de intervalos (Faixas 1, 2 e 3) entre disparos pelos trés tipos de sinais gerados (SR,
R1 e R2). Para uma melhor visualizagao do posicionamento de tais matrizes, destacou-se
a matriz de confusao da Faixa 1 x SR do método RMS na figura [51]

Figura 51 — Matriz de confusao do RMS com parametros padrao.

Matriz de Confusdo do Método do RMS

Faixa 1 Faixa 2 Faixa 3

A NA A NA

SR Cl 391 0 386 0
Sl Z] 10340 |392237| 20508 | 1379754

R1 Cl 390 0 386 0
S| | 3173 [188842] 5040 [392237| 15317 |1379754

R? Cl 385 0 391 0 385 0
Sl | 4206 |188842] 6522 |392237| 16729 |1379754

SR — Sem ruido; R1 — Ruido Cosntante; R2 — Ruido Crescente; CI — Frame Com Impulso;
SI — Frame Sem Impulso; A — Impulso Assinalado; NA — Impulso Nao Assinalado.
Fonte: o autor

Aplicando-se as medidas de desempenho aos dados contidos nas matrizes de confusao
obtém-se os resultados descritos na tabela [3

Ao analisar os ntimeros nela contidos, pode-se notar que os trés processos possuem
uma excelente sensibilidade(se), com indices muito préximos a 1, significando um pequeno
indice de Missed (M).

O VM também apresenta 6timos resultados em relagao ao ntimero de Falsos Positi-
vos(FP), com indices de precisao(pr) préximos a 0.8.

O CMF ficou com um escore intermediario para pr, na casa dos 0.5, indicando a

deteccao de um elevado nimero de FP.
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Figura 52 — Matriz de confusao do CMF com parametros padrao.

Matriz de Confusdo do Método da CMF
Faixa 1 Faixa 2 Faixa 3

A NA A NA A NA

SR Cl 381 4 391 0 386 0
Sl 276 1735 386 3988 510 14938

R1 Cl 372 0 383 8 385 1
S| 309 1735 343 3988 382 14938

R2 Cl 347 38 354 37 374 12
Sl 464 1735 309 3988 436 14938

Fonte: o autor

Figura 53 — Matriz de confusao do VM com parametros padrao.

Matriz de Confusao do Método da Variancia
Faixa 1 Faixa 2 Faixa 3
A NA A NA A NA
SR Cl | 357 28 391 0 386 0
Sl 52 | 20613 | 54 |[43154| 81 | 152610
r1Cl | 372 0 391 0 386 0
S| 54 | 20613 | 61 |[43154| 86 | 152610
R2 cl | 372 0 391 0 386 0
S| 51 | 20613 | 75 |43154| 139 | 152610

Fonte: o autor

Ja o RMS teve o pior desempenho para pr, demostrando, conforme ja era esperado,
que este método possui uma tendéncia a um indice mais elevado de FP, em virtude do
limitado nimero de amostras utilizadas na deteccao, nao sendo, portanto uma opcao viavel

para a tarefa.

5.1.2 Otimizacao dos Métodos

A Bateria 2 foi gerada e apresentada a CMF e VM, variando-se o tamanho de
L = {10, 15,20, 25, 30, 35,40, 45,50} e frame com At = {1 ms — 500 ms} conforme
descrito na metodologia (4.2.3), a fim de verificar quais seriam os melhores parametros
para tais algoritmos. Valores ideais sao aqueles em que se obtém o menor nimero de M e
de FP.

Nas figuras [54], [55] e b9 podem ser vistos os graficos dos resultados dos testes
de parametrizagao para os métodos da CMF e VM, respectivamente. O plano mais claro

representa a quantidade de M assinalados e o plano mais escuro a quantidade de FP.
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Tabela 3 — Comparativo

das medidas de desempenho dos trés métodos

Faixa 1 - De 0.1 a 0.5 s

, RMS CMF VM
Ruido
ac pr se sp ac pr se sp ac pr se sp
SR 1,00 0,05 1,00 0,96 1,00 0,58 0,99 0,86 1,00 0,87 0,93 0,99
R1 1,00 0,11 0,99 0,98 0,99 0,55 0,97 0,85 1,00 0,87 0,97 0,99
R2 1,00 0,08 1,00 0,98 0,98 0,43 0,90 0,79 1,00 0,88 0,97 0,99
Faixa2 -De0.5als
Ruido RMS CMF VM
ac pr se sp ac pr se sp ac pr se sp
SR 1,00 0,04 1,00 0,97 1,00 0,50 1,00 0,91 1,00 0,88 1,00 0,99
R1 1,00 0,07 0,99 0,99 1,00 0,53 0,98 0,92 1,00 0,87 1,00 0,99
R2 1,00 0,06 1,00 0,98 0,99 0,53 091 0,93 1,00 0,84 1,00 0,99
Faixa 3 —-Delabs
Rufdo RMS CMF VM
ac pr se sp ac pr se sp ac pr se sp
SR 1,00 0,02 1,00 0,99 1,00 0,43 1,00 0,97 1,00 0,83 1,00 0,99
R1 1,00 0,02 1,00 0,99 1,00 0,50 0,99 0,98 1,00 0,82 1,00 0,99
R2 1,00 0,02 1,00 0,99 1,00 0,46 0,97 0,97 1,00 0,74 1,00 0,99

Fonte: o autor

Figura 54 — Grafico comparativo entre M e FP em funcao de N e L da CMF — Sem
ruido (SR).
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Figura 55 — Grafico comparativo entre M e FP em funcao de N e L da CMF — Ruido

Constante (R1).
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Figura 56 — Grafico comparativo entre M e FP em funcao de N e L da CMF — Ruido
Crescente (R2) .
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Figura 57 — Gréfico comparativo entre M e FP em funcao de N e L da VM — Sem ruido

(SR).
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Figura 58 — Grafico comparativo entre M e FP em funcao de N e L da VM — Ruido

Constante (R1).
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Figura 59 — Grafico comparativo entre M e FP em funcao de N e L da VM — Ruido
Crescente (R2).
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Fonte: o autor

Os valores do eixo z (Escore) aparecem normalizados para uma melhor comparagao
entre parametros. Os valores 6timos para o tamanho do frame N e tamanho da janela L
podem ser obtidos na interseccao dos planos onde os valores de M e FP sao os menores
possiveis.

Observa-se um melhor desempenho da CMF com janelas pequenas, com valores
proximos a L = 10 e At ~ 80 ms. Ja o VM possui uma sensibilidade muito grande as
mudancas de L e At, nao sendo possivel uma identificacao precisa utilizando-se apenas os
graficos.

Analisando-se os dados numéricos obtidos, com auxilio do PostgreSQL, localizou-se os
menores valores de precisao e sensibilidade para cada algoritmo. Porém nao foi possivel
obter-se um valor étimo de parametros para a CMF ja que uma melhora na sensibilidade do
método causa um aumento no nimero de falsos positivos. Optou-se, assim, pelo parametro
que apresentou a melhor taxa de sensibilidade.

A tabela 4] apresenta os trés melhores resultados para cada método, onde sao admitidos
apenas valores onde a sensibilidade é de 100%, i.e, onde o ntiimero de M é igual a zero, e a
precisao é a maior possivel.

Os melhores resultados de CMF foram obtidos com um frame de At = 73 ms e janela
L = 10, onde conseguiu-se pr = 0.6125 e se = 1.0.

Ja no caso da VM, os melhores resultados foram obtidos com um frame de At = 11 ms

e janela L = 20, onde conseguiu-se pr = 0.9948 e se = 1.0.
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Tabela 4 — Melhores resultados dos Métodos da CMF e VM

Método da CMF

Parametros SR R1 R2

L At(ms) pr se pr se pr se
10 73 0.6125 1.0000 0.5299 1.0000 0.5546  1.0000
10 7 0.6116  1.0000 0.5374  1.0000 0.5359  1.0000
10 76 0.6106  1.0000 0.5420  1.0000 0.5277  1.0000

Método da VM

Parametros SR R1 R2

L At(ms) pr se pr se pr se
20 11 0.9948 1.0000 0.9896  1.0000 0.9338 1.0000
15 15 0.9948 1.0000 0.9794 1.0000 0.9203 1.0000
15 14 0.9974  1.0000 0.9597  1.0000 0.9293 1.0000

Fonte: o autor

5.1.3 Resultado com os Parametros Otimizados

Nesta fase, a Bateria 1 foi reapresentada aos métodos da CMF e VM parametrizados

com os valores descritos acima, obtendo-se os resultados que podem ser vistos nas matrizes

de confusao contidas nas figuras [60] e [61]

Figura 60 — Matriz de confusao do CMF com parametros otimizados.

Matriz de Confusdo do Método da CMF
Faixa 1 Faixa 2 Faixa 3

A NA A NA A NA

SR Cl 372 0 378 0 393 0
Sl 286 3550 3015 3568 4099 16256

R1 Cl 372 0 378 0 393 0
S| 359 3477 526 6057 758 19597

R? cl 371 I 378 0 393 0
Sl 384 3452 357 6226 936 19419

Fonte: o autor

Com base nestes dados, foram calculadas as novas medidas de desempenho, apresentadas
na tabela [l

Comparando-se os resultados obtidos no teste preliminar com o atual, conforme pode
ser visto na tabela[], nota-se que foi possivel obter uma melhoria na taxa da detecgao de

ambos os métodos, conseguindo-se um indice de sensibilidade com 100% de acertos para
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Figura 61 — Matriz de confusao do VM com parametros otimizados.

Matriz de Confusdo do Método da Variancia

Faixa 1 Faixa 2 Faixa 3

A NA A NA A NA

SR Cl 372 0 378 0 393 0
Sl 0 27411 I 45651 52 137103

R1 Cl 372 0 378 0 393 0
Sl 3 27408 14 45648 51 137104

R2 Cl 372 0 378 0 393 0
Sl 19 27392 52 45610 86 137069

Fonte: o autor

Tabela 5 — Medidas de desempenho dos Métodos CMF e VM com os novos parametros

Faixal—-De 0.1 a0.5s

Ruido CMF VM
ac pr se Sp ac pr se sp
SR 0,9320 0,5653 1,0000 0,9254 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
R1 0,9147 0,5089 1,0000 0,9064 0,9999 0,9920 1,0000 0,9999
R2 0,9085 0,4914 0,9973 0,8999 0,9993 0,9514 1,0000 0,9993
Faixa 2 —De 0.5a1ls
Ruido CMF VM
ac pr se Sp ac pr se sp
SR 0,5669 0,1114 1,0000 0,5420 1,000 0,879 1,000 0,999
R1 0,9244 0,4181 11,0000 0,9201 1,000 0,865 1,000 0,999
R2 0,9487 0,5143 1,0000 0,9458 1,000 0,839 1,000 0,998
Faixa3-Delabs
Rufdo CMF VM
ac pr se Sp ac pr se Sp
SR 0,8024 0,0875 11,0000 0,7986 0,9996 0,8831 1,0000 0,9996
R1 0,9635 0,3414 11,0000 0,9628 0,9996 0,8851 1,0000 0,9996
R2 0,9549 0,2957 11,0000 0,9540 0,9994 0,8205 11,0000 0,9994

Fonte: o autor

todos os casos, exceto para a CMF na Faixa 1 com R2, sendo que mesmo este indice

ficou extremamente préximo a unidade.

Também observa-se uma melhora na precisao da VM, onde os indices para aFaixa 2

permaneceram inalterados, mas havendo melhora entre 5 a 12% nos indices para as faixas

1 e 3, tendo-se alcancado indice de precisao de 100% para a Faixa 1 SR.

Ja no caso da CMF houve uma queda na precisao em todas as situacoes, havendo
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casos em que o nimero de FP aumentou em 10 vezes. Nota-se, assim, que uma pequena
melhora no indice de sensibilidade causa uma enorme perda na precisao, o que induz a

conclusao que tal ganho nao é vantajoso, sendo preferivel manter-se os parametros da

CMF preconizados na literatura.

Tabela 6 — Comparativo das medidas de desempenho dos Métodos CMF e VM com os

parametros originais e otimizados

Faixal—-De 0.1 a0.5s

CMF VM
Ruido Original Otimizado Original Otimizado
pr se pr se pr se pr se
SR 0,58 0,99 0,57 1,00 0,87 0,93 1,00 1,00
R1 0,55 0,97 0,51 1,00 0,87 0,97 0,99 1,00
R2 0,43 0,90 0,49 0,99 0,88 0,97 0,95 1,00
Faixa2-De 0.5a1s
CMF VM
Ruido Original Otimizado Original Otimizado
pr se pr se pr se pr se
SR 0,50 1,00 0,11 1,00 0,88 1,00 0,88 1,00
R1 0,53 0,98 0,42 1,00 0,87 1,00 0,87 1,00
R2 0,53 0,91 0,51 1,00 0,84 1,00 0,84 1,00
Faixa3-Delabs
CMF VM
Ruido Original Otimizado Original Otimizado
pr se pr se pr se pr se
SR 0,43 1,00 0,09 1,00 0,83 1,00 0,88 1,00
R1 0,50 0,99 0,34 1,00 0,82 1,00 0,89 1,00
R2 0,46 0,97 0,30 1,00 0,74 1,00 0,82 1,00

Isto posto, conclui-se que o método mais adequado ao propédsito de deteccao de um
som impulsivo é o método da VM com um frame de At = 11 ms e janela L = 20 , uma

vez que este alcangou excelentes indices de pr e se.

Fonte: o autor

5.1.4 Teste de Generalizacdo

A fim de comprovar a eficiéncia do método para disparos provenientes de outras armas,
bem como para sons impulsivos gerados por outras fontes, foram realizados os testes

envolvendo cinco disparos de armas de fogo e outros cinco sons impulsivos diversos, cujos

resultados podem ser vistos a seguir.
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Para Diversos Armamentos

A figura [62| mostra a matriz de confusao obtida na deteccao de disparos de armas de

fogo aleatérias.

Figura 62 — Matriz de confusao do VM para deteccao de diversos armamentos.

Matriz de Confusdo — Variancia Varias Armas
Faixa 1 Faixa 2 Faixa 3
A NA A NA A NA
SR Cl 357 16 376 0 354 0
Sl 89 18012 121 35083 148 116011
R1 Cl 362 11 376 0 354 0
S| 139 17962 147 35057 171 115988
R? Cl 358 15 373 3 352 2
Sl 130 17971 152 35052 203 115956

Fonte: o autor

Que resulta nas medidas de desempenho exibidas na tabela [7]

Tabela 7 — VM com varios armamentos

Faixal—-De 0.1 a0.5 s

Ruido ac pr se sp
SR 0,9943 0,8004 0,9571 0,9951
R1 0,9919 0,7226 0,9705 0,9923
R2 0,9922 0,7336 0,9598 0,9928

Faixa2-De0.5als

Ruido ac pr se sp
SR 0,9966 0,7565 1,0000 0,9966
R1 0,9959 0,7189 1,0000 0,9958
R2 0,9956 0,7105 0,9920 0,9957

Faixa3—-Delabs

Ruido ac pr se sp
SR 0,9987 0,7052 1,0000 0,9987
R1 0,9985 0,6743 1,0000 0,9985
R2 0,9982 0,6342 0,9944 0,9983

Fonte: o autor
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Nela observa-se uma excelente se, tendo-se, porém, uma pequena queda na pr,
particularmente nos resultados da Faixa 3.

Isso pode ser explicado pela diferenca de poténcia e duracao dos sinais empregados,
quando comparados com o som utilizado no teste de cadéncia, em virtude da distancia

entre a fonte do disparo e o ponto de gravacao do sinal.

Para Sons Impulsivos Diversos

O mesmo experimento foi repetido, s que desta vez utilizando-se todos os 10 sons seleci-
onados, quando foram obtidos os resultados constantes da matriz de confusao apresentada
na figura (63|

Figura 63 — Matriz de confusao do VM para deteccao de diversos sons impulsivos.

Matriz de Confusdo — Variancia vVarios Sons
Faixa 1 Faixa 2 Faixa 3

A NA A NA A NA

SR Cl 372 11 381 0 395 0
Sl 84 19887 107 37553 145 127825

R1 Cl 373 10 381 0 393 2
Sl 87 19884 97 37563 129 127841

R? Cl 372 11 380 1 392 3
Sl 83 19888 132 37528 157 127813

Fonte: o autor

Como decorréncia obteve-se as medidas de desempenho apresentadas na tabela [§]

Mais uma vez o algoritmo da VM apresentou excelentes resultados para se, mantendo
os indices de pr variando entre 0.71 e 0.82.

Desta forma conclui-se que o algoritmo é eficiente para todas as faixas e niveis de ruido,

independentemente do som impulsivo apresentado.

5.2 Reconhecimento de Disparos

5.2.1 Andlise no dominio do tempo

Nesta etapa a Bateria de Treino foi apresentada ao algoritmo de comparacao com a
explosao de Friedlander. Composta por 58 disparos e 110 sons impulsivos diversos, dela
onde foram obtidos 168 valores de @ e O, cuja distribuigao, apds sua normalizagao entre
0 e 1, pode ser vista na figura [64], onde a figura [64D] exibe o detalhamento da drea de
interesse destacada na figura [64al

Nela pode-se notar que, embora os sons impulsivos estejam distribuidos por uma area

um pouco maior do grafico, ambos, disparos e impulsos, encontram-se concentrados na
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Tabela 8 — VM com varios Sons Impulsivos

Faixal —-De 0.1 a0.5s

Ruido ac pr se sp
SR 0,9953 0,8158 0,9713 0,9958
R1 0,9952 0,8109 0,9739 0,9956
R2 0,9954 0,8176 0,9713 0,9958

Faixa2-De0.5als

Ruido ac pr se sp
SR 0,9972 0,7807 1,0000 0,9972
R1 0,9975 0,7971 1,0000 0,9974
R2 0,9965 0,7422 0,9974 0,9965

Faixa3 -Delabs

Ruido ac pr se sp
SR 0,9989  0,7315 1,0000  0,9989
R1 0,9990  0,7529  0,9949  0,9990
R2 0,9988  0,7140  0,9924  0,9988

Fonte: o autor

regiao {0.65 < @ < 1} e {0 < O < 0.2}. Nota-se, ainda, que a maior concentracao de
instancias de ambos os tipos localizam-se em uma drea ainda menor, onde {0.85 < @ < 1}
e {0 <O <0.05}. Isto indica uma predominancia de sinais de duragado menor ou igual ao
pulso de Friedlander, mas que nao possuem a mesma morfologia que aquele, conceito este
valido tanto para sons impulsivos quanto para disparos.

Como consequéncia, pode-se estabelecer que, a priori, o formato da envoltoria de
ambos os tipos de sinais sao bastante semelhantes e que nao ha uma fronteira bem visivel
entre a area ocupada pelos sons impulsivos e a dos disparos. Isso pode comprometer o
desempenho dos algoritmos de classificacao e clusterizagao.

Foi, ainda, apresentado ao algoritmo de comparacao com a explosao de Friedlander a
Bateria de Teste composta por 29 disparos e 55 sons impulsivos diversos, de onde foram
obtidos 84 valores de @ e ©. Destes 1 disparo e 1 som impulsivo foram descartados por
apresentarem valores cerca de 36 vezes maior que a média dos demais.

A distribuicao dos 82 valores de @ e © restantes pode ser vista na figura onde se

observa uma distribuicao semelhante a da Bateria de Treino.
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Figura 64 — Grafico da distribuicao de @ x @ — Bateria de Treino.

(a)

Impuisas e Dispanas - Bateda Treing

a Disparas |
a Sam Impulsivo

(a) Distribui¢ao de @ x @ para Impulsos e Disparos. A linha pontilhada indica a area de
interesse do grafico;  (b) Detalhe da area de interesse.
Fonte: o autor

Resultados com o K-Médias

Aplicou-se, entao, uma clusterizagao pelo método K-Médias nos resultados da Bateria
de Treino, obtendo-se dois clusters e seus respectivos centroides ¢(0.8248,0.0234) e
¢1(0.9408,0.0163), vistos na figura [66]

A seguir realizou-se a clusterizacao da Bateria de Teste, aplicando-se os mesmos
centroides ¢y(0.8248,0.0234) e ¢1(0.9408,0.0163), obtendo-se o resultado visto na figura [67]

A tabela [J] exibe a matriz de confusao obtida, onde nota-se que houve uma taxa elevada
de disparos nao identificados, ou 18 Missed (M), e uma grande taxa de Falsos Positivos
(FP), com 19 sons impulsivos sendo identificados como Disparos. Isso ja era esperado pela
simples andlise visual da figura [64], j4 que uma grande quantidade de sons impulsivos se

superpoe a mesma area ocupada pelos disparos.
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Figura 65 — Grafico da distribui¢ao de @ x © — Bateria de Teste.
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Fonte: o autor

Figura 66 — Resultado da clusterizacao do algoritmo K-Médias sobre a Bateria de Treino
utilizando distancia Fuclidiana.
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Tabela 9 — Matriz de Confusao - K-Médias

Agrupado como

Amostras
Disparos Sons Impulsivos
Com Disparo 10 (D) 18 (M)
Sem Disparo 19 (FP) 35 (TN)

Fonte: o autor

A tabela[10] mostra as medidas de desempenho do método, onde nota-se que todos os
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Figura 67 — Resultado da clusterizacao do algoritmo K-Médias sobre a Bateria de Teste.
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indices alcangaram escores muito baixos.

Tabela 10 — Medidas de Desempenho - K-Médias

ac pr se sp

0.54878 0.34483 0.35714 0.64815

Fonte: o autor

Desta forma verifica-se que, o método é pouco preciso e pouco sensivel, clusterizando

corretamente apenas 54.9% dos sinais apresentados.

Resultados com o SVM

De forma similar, utilizou-se o SVM na Bateria de Treino obtendo-se a classificagao
vista na figura [68]

A seguir realizou-se a classificacao da Bateria de Teste, aplicando-se o hiperplano
encontrado, obtendo-se o resultado visto na figura A tabela [I1] exibe a matriz de
confusao obtida, e a tabela [12] suas medidas de desempenho.

Nota-se que os indices, a pesar de melhores que os obtidos pelo K-Médias, ainda
assim nao sao satisfatorios. Este baixo rendimento pode ser explicado pela auséncia de
uma fronteira bem definida entre os dois tipos de sinais, ja que a distribuicao de ambos
encontra-se superposta, dificultando o trabalho de determinacao do hiperplano separatoério

adequado.
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Figura 68 — Resultado da classificagao do algoritmo SVM sobre a Bateria de Treino.
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Figura 69 — Resultado da clusterizacao do algoritmo SVM sobre a Bateria de Teste.
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Tabela 11 — Matriz de Confusao - SVM

Classificado como

Amostras
Disparos Sons Impulsivos
Com Disparo 15 (D) 13 (M)
Sem Disparo 26 (FP) 28 (TN)

Fonte: o autor
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Tabela 12 — Medidas de Desempenho - SVM

ac pr se sp

0.52439 0.36585 0.53571 0.51852

Fonte: o autor

5.2.2 Analise no dominio das frequéncias
Quantidade de Frequéncias a serem utilizadas

Inicialmente determinou-se qual seria o nimero maximo de frequéncias relevantes
f(N) que poderia ser obtido pelo método aqui proposto. Para tanto utilizou-se a rotina
Principais Frequéncias, que recebeu como parametros a Bateria de Treino e a quantidade
de frequéncias a serem utilizadas N, onde 1 < N < 22050 Hz. O resultado pode ser
visto na figura [70al, onde o eixo das abscissas representa a quantidade de frequéncias N a
serem usadas na obtencao do conjunto de frequéncias relevantes e o eixo das ordenadas
a quantidade de frequéncias consideradas relevantes f(IN) que foram retornadas pelo
algoritmo.

Pode-se notar um crescimento f(N) até N = 6916, que retornou f(N) = 3452
frequéncias. A partir deste ponto f(/N) passa a decair até chegar em zero.

Isto ocorre porque o conjunto de frequéncias relevantes é igual ao conjunto das N
frequéncias com menor Coeficiente de Varia¢ao dos Disparos (FD) menos o conjunto das
N frequéncias com menor Coeficiente de Variagao dos Impulsos (FI). Desta forma, quanto
maior for N, maior também sera o nimero de frequéncias coincidentes entre F'D e FI,
retornando um numero cada vez menor de frequéncias no conjunto (F'D — FI). Com
efeito, se FD = {1,2,3,---,22050} e FII ={1,2,3,---,22050} tem-se (FD — FI) = @.

Assim, passou-se a considerar o N,,.., a ser utilizado na préxima fase, como o ponto
de inflexdao da curva da figura[70al onde para N = 6916 tem-se f(N) = 3452.

A seguir passou-se a alimentar a rotina Analisa Frequéncias com as N frequéncias
obtidas na etapa anterior, onde 1 < N < 6916, mais os sons constantes da Bateria de
Treino, aplicando os resultados a uma classificagao SVM e uma clusterizacao K-Médias no
WEKA, utilizando-se como treinamento uma cross-validation com 10 folds. Obteve-se,
assim, a quantidade de M e FP registrados em cada método, sendo os resultados vistos
na figura e[70d, respectivamente.

Observa-se que a SVM apresenta um melhor desempenho com um menor niimero de
M e de FP, quando comparada ao K-Médias, tendo também a menor variagdo em fungao
do ntmero de frequéncias utilizadas.

Os melhores resultados foram obtido na faixa de 290 a 300 frequéncias relevantes para

ambos os métodos, sendo que o melhor resultado foi obtido pela SVM utilizando 298
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Figura 70 — Anélise da quantidade ideal de frequéncias a serem utilizadas.
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Fonte: o autor

frequéncias, indicado pela linha pontilhada nas figuras [T0D] e [70c, onde obteve-se 18 M e 9
FP.

A seguir, alimentou-se a rotina Analisa Frequéncias com a Bateria de Teste e com
o conjunto das 298 frequéncias mais relevantes descritas. Ao resultado foi aplicada a
classificacao SVM e clusterizagao K-Médias. Os resultados podem ser vistos nas tabelas
e [14] respectivamente, e as medidas de desempenho decorrentes podem ser vistas na
tabela [15]

Comparando os indices de forma absoluta percebe-se uma melhor performance no
método SVM na acurécia, precisao e especificidade, porém o indice de sensibilidade
alcangado foi muito pequeno, com um ntmero muito grande de M. Por outro lado o
K-Médias apresentou uma sensibilidade bem mais elevada que o SVM, contando com um
numero de M trés vezes menor que os disparos nao identificados pelo SVM. Assim, nao ha
como concluir de forma inequivoca sobre um beneficio evidente no uso de um ou de outro
método, havendo, porém, uma ligeira vantagem para o K-Médias, por conta dos niimeros

mais consistentes.
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Tabela 13 — Matriz de Confusao — Bateria de Teste — SVM

Classificado como

Amostras
Disparos Sons Impulsivos
Com Disparo 5 (D) 23 (M)
Sem Disparo 0 (FP) 54 (TN)
Total 5) 7

Fonte: o autor

Tabela 14 — Matriz de Confusao — Bateria de Teste — K-Médias

Agrupado como

Amostras
Disparos Sons Impulsivos
Com Disparo 20 (D) 8 (M)
Sem Disparo 17 (FP) 37 (TN)
Total 37 45

Fonte: o autor

Tabela 15 — Comparativo das medidas de desempenho dos Métodos SVM e K-Médias

SVM K-Médias
ac pr se sp ac pr se sp
0.7195 1.0 0.1786 1.0 0.6951 0.5405 0.7143 0.6852

Fonte: o autor

Porém, observando-se as totalizagoes dos resultados nas tabelas e [14] nota-se
uma tendéncia da SVM em classificar os sinais como sons impulsivos diversos. Ja o
K-Médias tem a tendéncia oposta, onde nota-se que ele classificou 45% dos sinais como
disparos. Como consequéncia, poder-se-ia especular que o K-Médias coloca sinais com
uma interpretagao dibia no cluster dos disparos e o SVM os classifica como impulsos. Isto
nao pode ser confirmado, nem, tampouco, os fatores que levam a esta interpretacao dibia
podem ser levantados, em virtude da escassa informacao que a base sonora utilizada possui
sobre as circunstancias em que os sinais foram gravados, nao havendo informacoes sobre
o transdutor utilizado, distancia fonte/transdutor e, em muitos casos, nem informacgoes
sobre o armamento utilizado.

A baixa sensibilidade do método SVM pode ser prejudicial ao desempenho do sistema
como um todo. Porém consideracoes mais profundas a respeito do que seria mais eficiente
devem ser feitas.

Em virtude da natureza do sons envolvidos, onde disparos realizados a uma grande



Capitulo 5. Resultados e Discussdo 88

distancia podem ser facilmente confundidos com outros sons impulsivos provenientes de
areas mais préximas, em decorréncia da perda de poténcia sonora, absor¢ao de frequéncias
importantes em sua identificagao e interferéncias do ambiente ruidoso na qual o sistema
como um todo estd imerso, pode vir a ser uma vantagem um sistema que possua uma
menor sensibilidade em prol de uma maior precisao, identificando como positivos apenas
disparos que possuam caracteristicas inconfundiveis.

A base sonora utilizada apresentava todas estas caracteristicas, contemplando disparos
de muito boa qualidade e outros gravados a uma grande distancia, sendo que os resultados
obtidos sob estas condi¢oes podem ser considerados satisfatérios, nao cabendo um descarte
imediato do método sem que este possa ser testado com uma base sonora gravada sob

condicoes mais controladas.
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6 Conclusao

Para um adequado funcionamento de um Sistema de Detecgao e Reconhecimento de
Disparos de Armas de Fogo, é necessario que o seu Médulo de Deteccao de Sons Impulsivos
conte com um algoritmo eficiente e preciso.

No presente trabalho foram apresentados trés métodos para deteccao de sons impulsivos,
sendo os do RMS e CMF bastante conhecidos e documentados e o relativamente novo
método da VM. Submetidos a testes de deteccao com os parametros descritos na literatura,
os métodos da CMF e VM mostraram uma boa performance mesmo sob condigoes de
ruido ambiente acentuado e cadéncias elevadas. Ja o RMS nao foi eficiente o bastante,
apresentando um elevado ntimero de falsos positivos em todas as situagoes.

Submetidos a uma otimizagao de parametros, a CMF mostrou que um pequeno aumento
na sensibilidade causa uma grande queda na precisao, demonstrando que os parametros
preconizados na literatura sao os mais adequados, uma vez que é necessario admitir-se
alguma perda de deteccao em detrimento a um nimero razoavel de falsos positivos.

Ja o VM apresentou um melhor desempenho, com indices de sensibilidade perfeitos
e indice de falsos positivos bastante reduzidos. Desta forma conclui-se que, apesar do
método da CMF ser bastante eficiente na deteccao de sons impulsivos, ele deixa a desejar
na sua precisao, nao sendo possivel conseguir um nimero que otimize tanto sensibilidade
quanto precisao, ao contrario do que acontece com o VM, onde a méaxima sensibilidade
alcanca niveis de precisao entre 0.82 e 1.00.

A fase seguinte sofreu algum prejuizo em sua avaliacao face a natureza da biblioteca
de sons disponiveis para os testes, onde muitos dos disparos utilizados foram gravados a
uma grande distancia, tornando-os semelhantes a outros sons impulsivos provenientes de
areas mais proximas. Além disso, as informagoes adicionais trazidas pelas bibliotecas de
sons utilizadas eram escassas, nao havendo dados sobre parametros vitais da gravacao,
como as circunstancias em que os sinais foram gravados, o transdutor utilizado, distancia
fonte /transdutor e informagoes sobre o armamento utilizado.

No reconhecimento de disparos, cujo objetivo era diferencia-los de outros sons impulsi-
vos, optou-se por uma abordagem mais simples, visando economia de poder computacional,
ja que um dos objetivos do sistema aqui descrito é possuir a capacidade de rodar em
sistemas embarcados e de baixo custo. Assim, escolheu-se uma anélise no dominio do
tempo baseado na envoltoria do sinal sonoro filtrado pela técnica do Spectral Noise Gating,
que passa a sofrer uma transformagao de sinal unidimensional em uma imagem bidimensi-
onal, comparando-a com um padrao tedrico para sons impulsivos baseado na equagao de
Friedlander.

Esta técnica no dominio do tempo nao alcangou bons indices de desempenho, nem com

a clusterizacao do K-Médias, nem com a classificacao do SVM, uma vez que ambos os
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tipos de sons, Disparos e Sons Impulsivos apresentaram caracteristicas muito similares de
envoltoria, quando gravados em ambiente ruidoso e sujeito a reverberacoes.

Apesar de seus resultados nao terem sido os melhores, acredita-se que o desempenho
deste método possa ser melhorado, valendo-se de novos testes onde a duracao do impulso
de Friedlander e tamanho do sinal a ser analisado possam ser modificados e aplicados a
uma base sonora mais consistente, de forma a determinar se existem valores 6timos para
estes dois parametros.

Ainda no médulo de reconhecimento, elegeu-se uma abordagem simplificada das
técnicas de andlise no dominio das frequéncias, onde procurou-se identificar o conjunto de
frequéncias caracteristicas comuns a todos os disparos da base sonora levantada e que nao
pertenciam ao conjunto de frequéncias relevantes de um sinal impulsivo qualquer, pela
andlise do Coeficiente de Variacao das FFT de um conjunto de sinais.

Submetidos a uma classificagao, via SVM, e a uma clusterizacao, via K-Médias, obteve-
se resultados medianos, onde a indice de acertos alcangou 71.95% e 69,51%, respectivamente.
O SVM alcancou 6timos indices de precisao e especificidade, mas um indice de sensibilidade
muito baixo. J4 o K-Médias obteve indices medianos de precisao e especificidade, com um
melhor desempenho de sensibilidade.

Notou-se, ainda, uma tendéncia da SVM em classificar os sinais sonoros como sons
impulsivos diversos e o K-Médias em classificd-los como disparos. Disso poder-se-ia inferir
que o K-Médias assinala como disparos sinais que possuam uma interpretacao dubia, ao
contrario do SVM, que os classifica como impulsos. Nao foi possivel confirmar tal suspeita
em virtude da escassa informacao que a base sonora utilizada possui, ficando esta analise
prejudicada.

Apesar de tal prejuizo, os resultados obtidos sob estas condi¢oes podem ser considerados
satisfatorios, nao cabendo um descarte imediato do método sem que este possa ser
testado com uma base sonora gravada sob condi¢oes mais controladas, o que permitiria a
confirmacao da tendéncia da SVM em classificar sons dibios como sons impulsivos.

Caso isto se mostre verdadeiro, a baixa sensibilidade do método SVM pode vir a ser
uma vantagem, dando ao sistema uma menor sensibilidade em prol de uma maior precisao,
identificando como positivos apenas disparos que possuam caracteristicas inconfundiveis.

Novos estudos que possam contar com uma base sonora mais consistente, gravada sob
condicoes e parametros conhecidos, que nao tenha sofrido compactacao de audio MP3 e
com taxas de amostragem maiores que 44100, podem permitir uma melhor caracterizagao
das frequéncias préprias de um disparo, identificacao de quais frequéncias sao absorvidas
em funcao da distancia, qual a influéncia do ambiente e da posicao do transdutor em
relagao a fonte face aos resultados de reconhecimento e identificacao filtros mais adequados
a remocao de ruidos, ecos e reverberagoes.

Técnicas de reconhecimento de fala também podem ser titeis na fase de reconhecimento

dos disparos, onde métodos como a analise espectrografica, Cepstrum, Mel-Frequencys,
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Wavelets, Hidden Markov Models, dentre outras, podem alcancar resultados muito mais
significativos que as técnicas aqui abordadas, devendo, porém, o seu custo computacional
ser avaliado.

Por fim, nota-se que, mesmo empregando técnicas que primaram pela simplicidade e
uso de um baixo poder computacional, é plenamente possivel criar um Sistema de Deteccao
e Reconhecimento de Disparos de Armas de Fogo, baseado em um software leve e eficiente,
permitindo o seu uso como software embarcado em dispositivos de baixo custo e com

resultados satisfatérios.
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APENDICE A — Algoritmo do K-Médias

1 Especifique k

2 Selecione os k objetos que serdo os centréides dos agrupamentos

3 para todos os objetos restantes faga

4 Calcule a distdncia entre o elemento e os centrdides

5 Adicione o elemento ao agrupamento que possuir a menor
disténcia

6 Recalcule o centréide do agrupamento

7 fim para

8 para todos os k agrupamentos faga

9 Calcule a Soma de Quadrados Residual

10 fim para

11 repita

12 para todos os n elementos facga

13 Mova o elemento para os outros agrupamentos

14 Recalcule a Soma de Quadrados Residual

15 se soma dos Quadrados Residual diminuiu entéo

16 0 objeto passa a fazer parte do grupo que produzir maior
ganho

17 Recalcule a Soma de Quadrados Residual dos grupos

alterados

18 fim se
19 fim para
20 até Niumero de interacgdes = i ou N&o ocorra mudanca de objetos

Fonte: [57]
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APENDICE B - Introducao de dados no
WEKA

Para introduzir dados no WEKA é necessario formaté-los, colocando-os em um arquivo
do tipo ARFF (Attribute-Relation File Format). Este é um arquivo de texto que ira
descrever os diversos atributos de um dado conceito, para em seguida listar todas as
instancias levantadas.

Inicia-se um arquivo ARFF com a instrucao @relation <relation-name> que iden-
tificara todo o conjunto de dados. A seguir, cada um dos atributos é descrito por uma
instrucao do tipo @attribute <attribute-name> <datatype> onde < datatype > é uma

dentre as seguintes palavras chaves:
e NUMERIC - para identificar atributos Reais ou Inteiros;
e STRING - para atributos que contenham caracteres de texto;

e DATE - para atributos do tipo data. O formato da data de ser formatado para
cada atributo. O formato padrao sera “yyyy-MM-dd ' T"HH:mm:ss”.

Para valores nominais, os valores aceitaveis para o atributo devem ser passados entre
chaves. A instrucao @data demarca o inicio da sec¢ao de dados do arquivo ARFF. Cada
linha representa uma instancia de dados, onde os atributos serao separados por uma

virgula. A ordem de cada atributo na linha deve ser a mesma da defini¢ao de atributos

realizada anteriormente.
Assim, o arquivo ARFF da Bateria de Teste tem a seguinte estrutura:
@relation BateriaTeste
@attribute Tipo I,D
@attribute 98Hz numeric
@attribute 100Hz numeric
@data
D,82.77,122.239
1,161.133,112.029
?,21.714,24.861,

Valores desconhecidos sao representados por um ponto de interrogagao, como na terceira

linha de dados, onde nao se sabe se o sinal em questao é um disparo ou som impulsivo.
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