LISELENE DE ABREU BORGES

EXTRAGAO DE PARAMETROS CARACTERISTICOS PARA
DETECGAO ACUSTICA DE VAZAMENTO DE AGUA.

SAO PAULO
FEVEREIRO/2011



LISELENE DE ABREU BORGES

EXTRAGAO DE PARAMETROS CARACTERISTICOS PARA
DETECGAO ACUSTICA DE VAZAMENTO DE AGUA.

Tese apresentada & Escola Politécnica da
Universidade de Sao Paulo para a obtengao

do titulo de Doutor em Engenharia.

Area de Concentracdo: Sistemas Eletro-

nicos.

Orientador: Prof. Dr. Miguel Arjona Ramirez

SAO PAULO
FEVEREIRO/2011



Este exemplar foi revisado e alterado em relagao a versao original, sob
responsabilidade tinica do autor e com a anuéncia de seu orientador.

Sao Paulo, 31 de maio de 2011.

Assinatura do autor

Assinatura do orientador

FICHA CATALOGRAFICA

Borges, Liselene de Abreu

Extragao de parametros caracteristicos para deteccao actsti-
ca de vazamento de agua / L.A Borges. — ed. rev. — Sao Paulo,
2011.
60 p.

Tese (Doutorado) - Escola Politécnica da Universidade de
Sao Paulo. Departamento de Engenharia de Sistemas Eletro-
nicos.

1. Processamento Digital de Sinais 2. Vazamentos de Agua
3. Predigao Linear Perceptual 4. Maquina de Vetores de Suporte
I. Universidade de Sao Paulo. Escola Politécnica. Departamento
de Engenharia de Sistemas Eletronicos II.t.




Agradecimentos

Aos meus pais, Liamar e Jair e as minhas irmas, Silvia e Lisiane.

Ao meu orientador prof. Dr. Miguel e aos meus colegas de trabalho do projeto DVAP.
Aos meus amigos Bruna, Guilherme, Leticia, Claudete e José Eduardo.

Ao Instituto Nokia de Tecnologia e ao Venturus Centro de Inovagao Tecnologica que in-
centivaram através de seus programas de bolsa de estudos.

E a todas aquelas pessoas que me auxiliaram, de forma direta ou indireta, no desenvolvi-

mento desta tese.



Dedico a minha amiga

Silvana Dacol (in memoriam).



Resumo

Este trabalho apresenta a pesquisa sobre a extracao de parametros caracteristicos de
sinais acusticos para fins de deteccao automatica de vazamento de agua em tubulacoes
enterradas. Os sinais actusticos foram adquiridos com o auxilio de um geofone eletrénico
e também catalogados por técnicos especialistas em detecgao actustica. De todos os sinais
foram extraidos os modelos de predigao linear perceptual de varias ordens, determinando-
se como melhor a ordem 2. A partir de um conjunto de modelos de referéncia de sinais de
vazamento, a distancia média de [takura dos outros modelos em relagao a estas referéncias
foram calculadas. Em conjunto com estas distancias, quatro caracteristicas espectrais sao
também extraidas do sinal a fim de compor o vetor de parametros caracteristicos do sinal.
Parte destes vetores de parametros caracteristicos sao utilizados para treinar o classifica-
dor de maquina de vetores de suporte. O restante dos dados sao, entao, submetidos a este
classificador que obteve a taxa de acerto de classificacdo em torno de 93%. Experimen-
tos anteriores, utilizando modelos de predicao linear, de ordem 10, obtiveram uma taxa
de acerto em torno de 82%. Isso demonstra que estes novos parametros caracteristicos
propostos alcancam os objetivos deste trabalho, que sao algoritmos com melhor taxa de

acerto na deteccao de vazamentos.

Palavras-chave: Vazamento de agua, Processamento de sinais, Predicao linear, Maquina

de vetores de suporte.
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Abstract

This work presents a research about feature extraction of acoustic signals for detection
of water leak in buried pipes. Acoustic signals were acquired by means of an electronic
geophone and also labeled by technicians specialized in acoustic water leak detection. For
every signals, its linear predictive model was estimated for a range of prediction orders,
concluding for the best order 2. Out of this group of models, some leaky ones are used
as reference for calculating the Itakura mean distance with respect to the other models.
Completing this measure, four spectral features are extracted to compose the signal fea-
ture vector. Some of these vectors were used to train a support vector machine to be used
as a classifier. The remaining ones were used to evaluate the classification. The resulting
accuracy rate achieved is around 93%. Earlier experiments, which use linear prediction of
order 10 had an accuracy rate around 82%. This shows that this novel proposal of feature
vector achieves the main goal of this research, which is the increase in the leak detection

accuracy rate.

Keywords: Water Leak, Signal processing, Linear prediction, Support vector machine.

v



Sumario

Lista de Abreviaturas vii
Lista de Figuras viii
Lista de Tabelas xi
1 Introducao 1
1.1 Motivacao . . . . . . . . . 1

1.2 Objetivos e Contribuigoes . . . . . . . . . . ... ... 1
1.3 Organizagao do Trabalho . . . . . . . . . .. ... ... ... ... 2

2 Detecgao actistica de vazamento de agua 3
2.1 Ostipos de vazamento . . . . . . . . . ... 3
2.2 O procedimento de detec¢ao do vazamento . . . . . . . .. .. ... ... 4
2.3 O sinal sonoro de vazamento . . . . . . . . . .. ... 7

3 Sistema de detecgao dos padroes acusticos de vazamento 13
3.1 Resumo histérico . . . . . . ... 13
3.2 Reconhecimento de padrao actstico de vazamento . . . . . . . . .. .. .. 14
3.2.1 MaAquina de vetores de suporte . . . . . . ... ... 17

3.3 Métodos de avaliacao dos parametros caracteristicos . . . . . . . . . . . .. 19
3.3.1 Avaliagao individual dos pardmetros . . . . . . . .. ... ... ... 20

3.3.2 Avaliacao dos parametros em conjunto . . . . . . ... ... .. .. 21



4 Extracao de parametros caracteristicos

4.1 Introdugao . ... ... ... ..

4.2 Parametros caracteristicos individuais . . . . . . . . . . ... ...

4.2.1 Energia de Curto Prazo

4.2.2 Taxa de cruzamento por zero . . . . . . . . . . . ...

4.2.3 Centroéide espectral . . .
4.2.4 Largura do espectro. . .
4.2.5 Fluxo espectral . . . . .
4.2.6 Ponto de Roll-off . . . .

4.2.7 Taxa de espalhamento .

4.3 Parametros caracteristicos estatisticos . . . . . . . . . . . ... ...

4.3.1 Modelo de predicao linear

4.3.2 Modelo de predigao linear

5 Desenvolvimento da pesquisa

5.1 Construcao da Base de Dados .

perceptual . . . .. ... ... ...

5.1.1 Definicao das Bases para Treinamento e Teste . . . . . . . . .. ..

5.2  Desenvolvimento pratico . . . .

5.3 Avaliacao dos parametros individualmente . . . . . . . .. ... ... ...

5.4 Avaliacao em grupo . . . . . . .

5.4.1 Classificagao de acordo com a ordem do modelo de predigao linear .

5.4.2 Classificagao para grupos de diversas combinacoes de parametros

6 Conclusoes e Propostas de Trabalhos

6.1 Conclusdes. . . . . .. .. ...

6.2 Propostas de Trabalhos Futuros

Referéncias Bibliograficas

vi

23
23
24
24
25
25
25
27
27
27
28
28
29

35
35
36
36
39
47
48
51

56
26
57

58



Lista de Abreviaturas

ABENDI Associagao Brasileira de Ensaios Nao Destrutivos e Inspecao

AR Modelo Auto-regressivo

dB decibel

DEP Densidade Espectral de Poténcia
DFT do inglés Discrete Fourier Transform
LP do inglés Linear Prediction

PCM do inglés Pulse Code Modulation

PEAD Polietileno de Alta Densidade

SPL do inglés Sound Pressure Level
SVM do inglés Support Vector Machine
TA Taxa de Acerto Total

TANV Taxa de Acerto de Nao Vazamento

TAV Taxa de Acerto de Vazamento

vil



Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10
2.11
2.12
2.13
2.14
2.15
2.16

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6

Tipos de vazamentos possiveis.[SABO5| . . . . . .. ... ... ... 3
Haste de escuta metalicaPNO3|. . . . . ... ... ... . .0 4
Manuseio da haste de escuta metalica pelo operador[SR 10]. . . . . .. .. 5
Correlacionador de ruido[PNO3]. . . . . . .. ... ... .00 5
Foto Correlacionador . . . . . . . . . . . . .. ... 6
Geofone eletronico|PNO3]. . . . . . .. ..o oo 6
Manuseio do geofone eletronico[SR 10]. . . . . .. ... oo 7
Fontes de ruido de vazamento. . . . . . . . . ... ... L. 7
Amostra de sinal sem ruido de vazamento . . . . . ... ... ... .. .. 8
Trecho de 20 ms da amostra do sinal sem ruido de vazamento . . . . . . . 9
DEP de sinal sem ruido de vazamento . . . . . . . . .. ... ... 9
Amostra de sinal com ruido de vazamento . . . . . ... ... ... ... 10
Trecho de 20 ms da amostra do sinal com ruido de vazamento . . . . . . . 10
DEP de sinal com ruido de vazamento . . . . . .. .. .. ... ... 11
DEP de sinais em tubulacao de PEAD . . . . . . .. ... ... ... ... 11
DEP de sinais em tubulagao de Ferro dactil . . . . . . ... ... ... .. 12
Sistema deteccao de padrao acustico de vazamento . . . . . . .. .. ... 14
Diagrama em blocos das técnicas de pré-processamento dos sinais actsticos. 14

Janelas de segmentacgao do tipo retangular e de Hamming no tempo.. . . . 16
Espectro de frequéncia das janelas retangular e de Hamming. . . . . . . . . 16
Processo de segmentacao do sinal, adaptado de[WeelO]. . . . . . . ... .. 17
Exemplo de dados linearmente separédveis para dimensao dois. . . . . . . . 18

viil



3.7
3.8

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10

5.1
5.2
9.3
5.4
2.5
5.6
2.7
2.8
2.9
5.10
5.11
5.12
0.13
5.14
5.15
0.16

Espaco com dados nao separéveis linearmente . . . . . . .. ... .. ... 19
Representagao grafica da estatistica-M. . . . . . . ... .. ... ... ... 20
Diagrama de blocos da extragao de parametros caracteristicos. . . . . . . . 24
[lustracao do centroéide espectral de um sinal. . . . . . . . .. ... .. .. 26
[lustracao da largura espectral de um sinal. . . . . . . . . . ... ... ... 26
[lustragao do ponto de roll-off deum sinal. . . . . . . .. .. .. ... ... 27
Diagrama em blocos da analise por predi¢ao linear perceptual. . . . . . . . 29
Anatomia do ouvido humano. . . . . . . ... ... 30
Diagrama em blocos do processamento psicoacdstico. . . . . . . . . . ... 30
Curva da relacao entre as escalas de frequéncia hertz e Bark. . . . . . . .. 31
Filtro de banda critica de frequéncia central de aproximadamente 4 Barks. 32
Limiar de percep¢ao minimo. . . . . . . . . .. . ... L. 32
DEP do sinal sem vazamento original e pré-processado. . . . . . . . . . .. 37
DEP do sinal com vazamento original e pré-processado. . . . . . . . . . .. 38
Histograma : energia de curto prazo. . . . . . . .. .. .. ... ... ... 40
Histograma : taxa de cruzamento por zero. . . . . . . . . . . .. .. .. .. 41
Histograma : centrdide espectral. . . . . . . . . . ... ... ... 41
Histograma : largura de espectro . . . . . . . . . . ... ... ... .. .. 42
Histograma : fluxo espectral. . . . . . . . . . . . ... ... .. 42
Histograma : ponto de roll-off. . . . . . . . . .. .. .. ... ... 43
Histograma : taxa de espalhamento . . . . . . . .. ... ... ... .... 43
Histograma : Maxima distancia de Itakura- AR . . . ... ... ... ... 43
Histograma : Distancia Média de Itakura- AR . . . . . .. ... ... ... 44
Histograma : Maxima diferenga espectral - AR . . . . ... ... ... ... 44
Histograma : Diferenga média espectral - AR . . . . . ... ... ... ... 45
Histograma : Distancia maxima de Itakura - PLP . . . . . . . .. ... .. 45
Histograma : Distancia média de Itakura - PLP . . . . . .. ... ... .. 46
Histograma : Diferenga maxima espectral - PLP . . . . .. .. ... .. .. 46

1X



5.17 Histograma : Diferenca média espectral - PLP . . . . .. ... ... .. .. 47

5.18 Taxa de acerto da distancia maxima de Itakura por ordem de predicao. . . 49
5.19 Taxa de acerto da distancia média de Itakura por ordem de predigao. . . . 49
5.20 Taxa de acerto da distancia maxima espectral por ordem de predi¢ao. . . . 50
5.21 Taxa de acerto da diferenca média espectral por ordem de predicao. . . . . 50



Lista de Tabelas

3.1 Tipos de fungao Kernel. . . . . . . .. ... ...

5.1 Subgruposdedados. . . . . . . . . ...
5.2 Divisao do grupo de dados em teste e treino . . . . . ... ..o
5.3 Taxa de acerto para distancia de Itakura parap =10 . . . ... .. .. ..
5.4 Medida de separabilidade . . . . . . .. ..o oo
5.5 Melhores resultados da taxa de acerto por parametro caracteristico

5.6 Taxa de acerto dos parametros caracteristicos mais relevantes . . . . . . .
5.7 Classificacao com sinal original AR e PLP . . . . ... ... ... ... ..
5.8 Taxa de acerto com pré-énfase de primeira ordem para AR e PLP . . . . .
5.9 C(lassificagao com pré-énfase de segunda ordem AR e PLP . . . . . .. ..
5.10 Resultado do classificador para o sinal original . . . . . . . .. .. ... ..
5.11 Resultado do classificador para o sinal com pré-énfase de primeira ordem

5.12 Resultado do classificador para o sinal com pré-énfase de segunda ordem

x1



Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Um sistema de distribuicao de agua potéavel, que é constituido de tubulacoes, sub-
mersas ou nao, esta sempre vulneravel a apresentar perdas em algum ponto da sua rede.
Estas perdas podem ocorrer tanto em funcao de ligagoes clandestinas quanto em funcao de
vazamentos. Dentro das perdas decorrentes de vazamentos, os motivos mais comuns sao
problemas de instalacao da tubulacao, desgaste natural do material ou mesmo rupturas
em funcao de intervenc¢oes humanas.

Além disso, estudos da concessionaria de tratamento e distribuigao de agua de Sao
Paulo, a SABESP[SAB10], mostram que o volume de agua tratada desperdi¢ado por dia
estd em torno de 26%, sendo que 40% deste é relativo as perdes em vazamentos. Isto
equivale ao abastecimento diadrio de uma cidade de 600 mil habitantes. Portanto, mais do
que nunca, métodos de detecgao e prevencao de desperdicios de dgua sao imprescindiveis

hoje em dia.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

Esta pesquisa se propds a pesquisar métodos de extracao de parametros caracteristi-
cos para serem utilizados em um sistema automatico de deteccao actstica de vazamento.
Atualmente, a deteccao actustica ainda é executada de forma manual, na qual um téc-
nico especializado ouve o sinal sonoro com um geofone, e, a partir do seu conhecimento,
identifica a presenca ou nao de ruido de vazamento.

Na literatura atual ja existem algumas propostas de automacao deste processo atra-
vés da aplicagao de técnicas de processamento digital de sinais. Porém, nenhuma ainda
demonstrou resultados satisfatérios em se tratando de deteccao para sinais coletados em
campo.

Um dos principais objetivos desta pesquisa foi o de sugerir novos parametros caracte-



risticos a serem extraidos dos sinais desta natureza que garantam a melhor taxa de acerto
de deteccao de vazamentos possivel. Partiu-se entao da avaliagao das propostas atuais en-
contradas na literatura. Como referéncia, escolheu-se a proposta apresentada por Yuriko
e Akira [TMO0S8]. Nesta proposta, eles utilizam como parametros caracteristicos a medida
méxima e média de Itakura dos modelos de predi¢ao em relagao ao modelo de predicao
de referéncia (sinal com vazamento) e também o maior autovalor do sinal; e submetem
estes trés parametros a um classificador de maquina de vetores de suporte. Em um estudo
anterior [BR10] esta proposta foi avaliada utilizando dados reais coletados em campo e
a taxa de acerto de deteccao foi de 82%. Foi entdo que se comegou a analisar outras
alternativas de parametros a serem extraidos dos sinais.

Acompanhando a maneira com a qual os técnicos fazem a identificacao dos sinais com
ruido de vazamento e levando em consideragao que o ouvido humano tem uma forma em
particular de perceber os sinais actisticos, propos-se a utilizacao de modelos de predicao
linear perceptual, ao invés do modelo normal. Com este modelo perceptual as particu-
laridades do sistema auditivo humano poderiam ser incorporadas ao modelo de predicao
linear. Adicionalmente, em substituicao ao parametro maior autovalor, sugeriu-se a utili-
zacao de outras caracteristicas obtidas a partir do espectro do sinal. Com esta combinacao
de parametros, consegue-se obter melhores resultados, que sao apresentados no capitulo
de resultados desta tese.

Uma contribuigao que agregou um diferencial a este trabalho foi a utilizagao de filtros
de pré-énfase de primeira e de segunda ordem. Com a utilizacao dos filtros, a taxa de acerto
utilizando somente os parametros espectrais é superior a obtida na avaliagao anterior.
Assim, os resultados obtidos contribuem para a melhora na qualidade do monitoramento

de falhas na rede de distribuicao de agua.

1.3 Organizacao do Trabalho

Esta tese esté organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 sd@o apresentados os méto-
dos manuais hoje utilizados na deteccao actustica de vazamento, além dos sinais actsticos
que contém ou nao ruido de vazamento. Em seguida, no Capitulo 3, é descrito um sistema
de deteccao automatica de vazamento incluindo as fases de pré-processamento sugeridas.
Também serao descritos os métodos com os quais os parametros caracteristicos foram ava-
liados. No Capitulo 4 sao descritos os métodos de extragao dos parametros caracteristicos
que foram avaliados. Ja no Capitulo 5 é descrito o processo de criagao da base de dados
é descrito e sao apresentados os resultados obtidos através dos experimentos realizados.
Por fim, no Capitulo 6, sao apresentadas as conclusoes desta pesquisa e as propostas de

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Deteccao actistica de vazamento de

agua

Neste capitulo sao apresentados, primeiramente, os tipos de vazamentos possiveis en-
contrados na rede de distribuicao de dgua. Logo apds sao descritos os métodos manuais
utilizados hoje em dia na deteccao acustica de vazamento. Por fim, sao apresentados

exemplos de sinais actisticos que contém ou nao ruido de vazamento.

2.1 Os tipos de vazamento

Os vazamentos de dgua em uma rede de distribuicao de agua potavel em geral sao
classificados em funcao da forma como podem ou nao ser detectados. Sao basicamente trés
os tipos de vazamentos existentes. Os vazamentos visiveis sao aqueles tipos de vazamento
que podem ser identificados visualmente, uma vez que a agua aflora & superficie onde
a tubulagao estd enterrada, Figura 2.1(c). Ja os vazamentos inerentes, sdo vazamentos
que nao sao visiveis e tampouco podem ser detectados, uma vez que sao vazamentos de
uma granularidade muito pequena, Figura 2.1(a). Por fim, os vazamentos nao visiveis sao
os tipos de vazamento que, apesar de nao poderem ser vistos, sao passiveis de deteccao

através de métodos actsticos, Figura 2.1(b).

i
b ' ! ‘%
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.
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Figura 2.1: Tipos de vazamentos possiveis.[SAB05/



2.2 O procedimento de deteccao do vazamento

O procedimento de deteccao de vazamento em um sistema de distribuicao de agua é
composto por diversas fases. Cada fase deste procedimento procura reduzir a regiao onde
é feita busca pelo local exato do vazamento.

Normalmente, uma rede de distribuicao de agua é monitorada por diversos tipos de
sensores, como sensores acusticos, sensores de pressao e sensores de vazao, que estao
instalados na rede de tubulagao. Uma vez identificado através de algum destes sensores
que existe algum comportamento estranho na rede é entao iniciado um processo pela busca
do local exato do defeito na rede. As perdas na rede distribuicao, além das causadas por
vazamentos, também podem ser decorrentes de ligacoes clandestinas.

Uma vez identificada a regiao de distribui¢ao onde o defeito foi encontrado, entram em
cena os técnicos especializados na detecgao actstica de vazamento. Este tipo de técnico é
treinado na escuta de ruidos caracteristicos de vazamento de agua neste tipo de cenario
e, para isto, segue os procedimentos definidos pela norma PR-051 da Abendi|ABE04].

Esta norma define que o primeiro equipamento a ser utilizado é a haste de escuta,
mostrada na Figura 2.2. Com este equipamento, o técnico verifica, no ponto de entrada
de dgua do consumidor, os ruidos existentes na rede. O ponto de entrada de dgua do
consumidor ¢ o chamado "pé-de-cavalete"da rede. E neste local que se encontra o medidor
de consumo. Veja exemplo na Figura 2.3. No momento em que o técnico encontrar algum
ruido suspeito é solicitado que o registro de entrada de agua do consumidor seja fechado.
Uma vez que o registro esteja fechado, o técnico faz novamente uma sessao de escuta.
Com este procedimento, o técnico procura verificar se o vazamento é dentro da area de
responsabilidade do consumidor ou se é na tubulacao externa, de responsabilidade da

concessionaria de distribuigao.

=

I Amplificador
Mecanico
—
!ﬂ HH J Membrana
Vibratoria
Barra ‘ J

Figura 2.2: Haste de escuta metdlica/PNO3).

Uma vez confirmado que o ruido é na area de responsabilidade da concessionéria, inicia-
se, uma segunda fase da escuta. Esta segunda fase pode ser feita por um equipamento
chamado de geofone ou por outro chamado de correlacionador de ruido. De acordo também

com a norma PR-051, a pressao minima recomendada da rede de distribuicao para se
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Figura 2.3: Manuseio da haste de escuta metdlica pelo operador[SR 10].

fazer a deteccao acustica de vazamento é de 1,5 kgf/cm2 (o equivalente a 15 metros de
coluna de agua). Em redes onde a pressao estd abaixo deste valor, a detec¢ao acustica
é comprometida uma vez que em tubulagoes de baixa pressao geralmente nao se pode
garantir um mesmo padrao auditivo do ruido.

Quando o técnico utiliza o correlacionador de ruido, Figura 2.4, o equipamento aponta
dentre dois pontos de medicao uma aproximacao da distancia entre o ponto medido e o
local do vazamento. Este equipamento ouve o ruido em um dos sensores e, ao escutar o
mesmo ruido no segundo sensor, calcula o tempo que este ruido teve para se propagar de
um sensor ao outro. Tendo medido este tempo e a distancia entre os sensores, a localiza¢ao
do vazamento é feita através do processo de correlacao entre estas duas informagoes. Este
tipo de equipamento nao é muito utilizado, visto que ele exige que os sensores estejam
em contato direto com a tubulagao e que também a tubulagao nao tenha derivagoes. Veja

exemplo de utilizagao do correlacionador na Figura 2.5.

Pré-Amplificador

Sensor

‘Vazamento

Figura 2.4: Correlacionador de ruido/PN03].

A outra forma de se localizar o vazamento é através do uso do geofone. O geofone, Fi-
gura 2.6, € um equipamento que escuta o ruido de vazamento através do contato do sensor
com o solo. Este equipamento pode ser do tipo mecénico ou eletronico. A diferenca entre

os tipos é basicamente devido a existéncia, no geofone eletrénico, de circuitos eletronicos



Figura 2.5: Foto de um técnico manuseando um correlacionador de ruido[SR 10].

que adicionam funcionalidades extra ao equipamento. Porém, ambos os equipamentos re-
querem que a sua utilizacao seja feita por um técnico especializado na escuta deste tipo

de sinal, veja exemplo na Figura 2.7.

Fones de

mridn

Amplificad

E Medio Ruido Maximo @&0 Ruido

Sensor

Figura 2.6: Geofone eletronico[PNO3/.

Um geofone eletronico é basicamente constituido por um cristal piezoelétrico, um am-
plificador de sinal e alguns filtros. O cristal piezoelétrico serve como sensor, pois, quando
¢ submetido a uma pressao, gera um campo elétrico (em um eixo transversal aquele onde
foi aplicada a pressao) que pode ser coletado na forma de tensao. Como a tensdo que o
sensor gera é de baixa amplitude, é necessario a utilizacao de um amplificador. Os filtros,
por sua vez, sao uteis na remocao de ruidos indesejados que podem prejudicar o processo

de escuta do ruido de vazamento.



Figura 2.7: Manuseio do geofone eletronico/SR 10].

No presente trabalho, os sinais de interesse serao adquiridos através de um geofone
eletronico, sem a utilizacao de nenhum tipo de filtro a ele associado. Com isto, espera-se
obter sinais com e sem a presenca do ruido de vazamento o mais fielmente possivel para

que eles possam ser utilizados no desenvolvimento desta pesquisa.

2.3 O sinal sonoro de vazamento

Um sinal sonoro de vazamento é uma combinacao de diversos sinais sonoros emitidos
por fontes distintas, como mostra a Figura 2.8 [Zan09]. Sao basicamente quatro diferentes
tipos de fontes. Estas fontes sao oriundas do impacto da agua com o solo onde a tubulagao
esté enterrada, da vibragao da tubulagao em fun¢ao da movimentacao da agua para fora
da tubulacao, da circulacao da dgua entre as particulas do solo e da friccao da agua com
as paredes da tubulag@o. Quando a escuta é feita no local exato do vazamento, todas estas
fontes podem ser percebidas. J4 na escuta em locais proximos ao do vazamento, somente
algumas fontes podem ser percebidas e, mesmo assim, na forma de propagacao do sinal

através da tubulacao.

Sons de um Vazamento

Som da Vibragioc no Tubo

—r”.

Som da Fricgo da Agua
com as PT do Orificio
LY A .
anire as Particulas do Solo

..--'""'-.’

Som do Impacto da Agua
MNo Solo

Figura 2.8: Diferentes tipos de fontes sonoras que compoem um sinal acistico de vazamento em
rede subterrinea.



O formato do ruido de vazamento também pode ser influenciado pelo tipo do material
de que é feita a tubulagao, pelo tipo de solo onde esta enterrada, pelo diametro e pelo
comprimento da tubulagao e também pela profundidade na qual esté enterrada.

Segundo [Hun00], as tubulagoes feitas de material metalico possuem mais componentes
de alta frequéncia e também propagam o sinal gerado com mais facilidade. Por outro lado,
tubulagoes feitas de material plastico produzem mais componentes de baixa frequéncia e,
ao contrario das metalicas, nao propagam o sinal gerado com tanta facilidade.

Os sinais de vazamento sao mais audiveis em tubulagoes enterradas em solos arenosos
do que em solos argilosos. Também os sinais sao mais audiveis onde a tubulacao esta sob
asfalto ou concreto do que sob gramado.

Nesta tese, restringimos a utilizacao de somente sinais actsticos de vazamento e nao
vazamento em tubulagoes de PEAD e de Ferro diuctil. Esta escolha deve-se ao fato de que
estes sao os tipos mais comuns de materiais utilizados nas redes de distribui¢cao no Brasil.

Na Figura 2.9 é apresentada uma amostra de sinal sonoro de nao vazamento e, na
Figura 2.12, outra amostra, desta vez de sinal de vazamento. Avaliando ambos os sinais
visualmente nao se pode dizer muito a respeito, uma vez que ambos tém formato muito

parecido.

0.8
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[ee]

Figura 2.9: Amostra de sinal sem ruido de vazamento

Para melhor avaliar os sinais foi extraido de cada sinal um segmento de duracao de
20ms e estes sao apresentados nas Figuras 2.10 e na Figura 2.13, sendo a primeira figura
a de um sinal de nao vazamento e o segunda a de um sinal de vazamento.

A partir destes segmentos menores do sinal percebe-se nitidamente que o sinal de nao

vazamento é bem mais ruidoso em relagao so sinal de vazamento. Uma das explicagoes
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Figura 2.10: Trecho de 20 ms da amostra do sinal sem ruido de
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Figura 2.11: Densidade espectral de poténcia média entre janelas do sinal sem ruido de vaza-

mento

para este fenémeno é de que como o sensor é muito sensivel e capta sinais de amplitude
muito pequena, quando nao ha sinal de vazamento o sinal captado é basicamente o ruido
de ambiente, que tende a uma caracteristica de ruido branco. Ambos os sinais aparecem
normalizados para uma melhor comparagao, uma vez que os sinais sem ruido de vazamento

tém amplitude da ordem de milésimos de volts, ao contrario dos sinais com ruido de

0 2 4 6 8

10 12
tempo (ms)

14 16 18

vazamento

0 500

2000 2500
frequéncia (Hz)

1000 1500

3000 3500 4000
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Figura 2.12: Amostra de sinal com ruido de vazamento
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Figura 2.13: Trecho de 20 ms da amostra do sinal com ruido de vazamento

E, por fim, a densidade espectral poténcia (DEP) média entre frames do sinal, de
ambos os sinais é apresentada. Na Figura 2.11 é apresentada a DEP do sinal de nao
vazamento e na Figura 2.14, a DEP do sinal de vazamento. Para o célculo da DEP, os
sinais foram segmentados, utilizando janelas do tipo Hamming, em segmentos de duragao
de 20ms, e transformados para o dominio espectral através da transformada discreta de
fourier (DFT) [OSB99.
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Figura 2.14: Densidade espectral de poténcia média entre janelas do sinal com ruido de vaza-
mento
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Figura 2.15: Densidade espectral de poténcia média entre janelas do sinais em tubulacdo de
PEAD

A partir de uma analise espectral dos sinais pode-se notar que ambos os espectros estao
ceifados em 3k Hz. Esta é uma caracteristica do proprio sensor piezoelétrico. Também é
possivel notar que o sinal de nao vazamento tem altos valores de energia praticamente
em toda a banda de passagem do sensor, com dois picos, sendo um de l6bulo, mais largo,

entre 200 e 400 Hz e o outro, mais estreito em torno de 2.6k Hz. Ja o sinal de vazamento
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Figura 2.16: Densidade espectral de poténcia média entre janelas do sinais em tubulacao de
Ferro dictil

tem somente um pico, bem marcado, em torno de 400 Hz.

A partir do gréafico do espectro dos sinais, verifica-se que a banda de frequéncia dos
sinais adquiridos com ruido de vazamento é bem mais estreita, em torno de 1,5kHz en-
quanto que a banda dos sinais que nao contém vazamento ocupa boa parte do espectro
disponivel, que é de aproximadamente 4kHz.

Buscando verificar diferencas entre sinais obtidos em diferentes tipos de tubulagao,
sao apresentadas, nas Figuras 2.15 e 2.16, exemplos de DEP de sinais obtidos em dutos
de PEAD e de Ferro ductil, respectivamente. Verifica-se que para ambos os espectros dos
sinais de nao vazamento o seu formato é muito semelhante. Com relagao aos sinais de
vazamento, os de tubulacao de Ferro ductil possuem um pico mais marcado que o de

tubulacao de PEAD.
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Capitulo 3

Sistema de deteccao dos padroes

acusticos de vazamento

Neste capitulo descrevemos um sistema bésico de deteccao de padroes acisticos de
vazamento. Primeiramente é apresentado um breve resumo histérico da pesquisa na area
de deteccao dos padroes de vazamento de dgua por métodos actiisticos. Em seguida, apre-
sentamos as diversas implementacoes deste tipo de sistema encontradas na literatura. Por
fim, abordamos o método de classificacao que foi escolhido para ser utilizado na selecao

dos parametros caracteristicos mais relevantes.

3.1 Resumo histoérico

Um dos primeiros sistemas de detecgao dos padroes de vazamento através do pro-
cessamento dos sinais acusticos por ele produzidos foi apresentado em 1994 por Seaford
Harry, apud J. Yang, Y. Wen e P. Li, 2008 [YWLO0S|]. Este sistema é baseado na extragao
de padroes do espectro do sinal em alta frequéncia. Ja em 1995, Savic e Michel [Sav95|
propuseram um novo sistema utilizando os coeficiente de predigao linear cepstrais. Em
2006, Ai et al [ASZT06] descreveram um sistema que utilizava os coeficientes cepstrais de
predicao linear e modelos ocultos de Markov.

Entre 2007 e 2008, Toshitaka, Akira e Sato [SMO07, TMO8| propuseram sistemas utili-
zando maquina de vetores de suporte como classificador e algumas medidas com relagao
aos modelos auto-regressivos das amostras dos sinais como parametros caracteristicos.

Também em 2008, Jin et al [YWLO8| propuseram um sistema que utilizava a entropia

aproximada como parametro de um sistema de decisao baseado em rede neural.
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3.2 Reconhecimento de padrao acustico de vazamento

Um sistema de deteccao é uma especificacao de um sistema de reconhecimento de
padroes cujo objetivo é classificar padroes a partir de informacoes previamente conheci-
das. Um sistema de reconhecimento de padroes é composto basicamente de quatro etapas
distintas. Estas quatro etapas sao: a aquisicao do sinal, o pré-processamento, um meca-
nismo de extragao de parametros caracteristicos e um sistema de classificacao de padroes

baseado nas parametros caracteristicas extraidos, conforme ilustra a figura 3.1.

e ~
Treinamento

do classificador

\. y,

T

4 ™\
Aquisicao do Pre- a e
4 .g Extraga,oFie Classificacao
sinal processamento caracteristicas
. J

Figura 3.1: Sistema detec¢ao de padrdo acustico de vazamento

A primeira etapa, a de aquisi¢do do sinal, é a mais importante para o sistema como
um todo. Esta importancia se deve ao fato de que tudo que ¢é feito nas fases seguintes
depende diretamente da qualidade das amostras de sinal adquiridas. As amostras de sinal
adquiridas devem corresponder fielmente ao formato do sinal original.

Apos a aquisicao do sinal é usual, em processamento de sinais, a utilizacao de técnicas
de pré-processamento. Estas técnicas tém o intuito de melhorar a qualidade do sinal assim
como também ressaltar as informacoes mais relevantes. As técnicas escolhidas de pré-
processamento sao definidas de acordo com as caracteristicas do sistema. Na Figura 3.2
sao apresentadas, em forma de diagrama de blocos, as técnicas de pré-processamento

utilizadas nesta tese.

Pré-processamento

Sub- H Normalizagao H Pré-énfase H Segmentacao
amostragem

.............................................................................................................................................................................

Figura 3.2: Diagrama em blocos das técnicas de pré-processamento dos sinais acusticos.

O primeiro pré-processamento é baseado na analise do espectro de poténcia do sinal,
onde se verifica a possibilidade de subamostrar o sinal. Com a subamostragem ¢é possivel
diminuir o niimero de amostras do sinal a ser processado e, com isto, eliminar informacoes

redundantes contidas no sinal.
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O segundo pré-processamento é o de normalizacao do sinal. A normalizacao é util
uma vez que ela busca eliminar as diferencas de amplitude entre sinais capturados com
diferentes equipamentos em diferentes situagoes. O calculo da normalizacao é descrito na
Equagao 3.1, onde s(n) é a amostra do sinal s no tempo n. N é o nimero total de amostras
do sinal a ser analisado e us e 05 sao a média e o desvio padrao do sinal s, calculados

sobre todo o sinal, conforme ilustra a equagao abaixo:

~ s\n) — Hs
i(n) = S ps (3.)
Os
A terceira técnica de pré-processamento utilizada, que visa ressaltar as componentes de
alta frequéncia com relacao as demais, é a pré-énfase. Um filtro de pré-énfase de primeira

ordem, no dominio temporal, é definido por
s(n) =38(n) — ai15(n — 1), (3.2)

onde «; ¢ derivado dos coeficientes de autocorrelacao do sinal [RS78]. O valor do coeficiente
oy deve estar entre 0.9 < oy < 1.0.

O filtro de pré-énfase nada mais é que um sinal passa-altas com ganho 1 4+ a1 na
frequéncia de Nyquist. Como procuramos evidenciar as pequenas nuances entre os sinais
com e sem ruido de vazamento, propomos entao a aplicacao de uma segunda pré-énfase,
mas, neste caso, sobre o sinal ja modificado pela primeira pré-énfase. Com a utilizacao
deste filtro de segunda ordem espera-se um realce ainda maior das componentes de maior
frequéncia com relagao as de menor frequéncia.

A ultima etapa do pré-processamento é a segmentacao. A segmentacao é a divisao do
sinal original em segmentos de curta duragao, em geral algo em torno de 10 ms a 40 ms. A
segmentacao ¢ necessaria para que possamos fazer a anélise de curto prazo, pois, dentro
deste intervalo de tempo restrito, pode-se considerar o sinal como sendo estacionéario. Uma
vez que o sinal é estacionério é possivel aplicar técnicas de processamento de sinais, como
a transformada de Fourier discreta, sem o risco de os resultados nao serem coerentes, uma
vez que estas técnicas se baseiam em sinais de comportamento estacionério.

Para fazer a segmentacao do sinal é necesséria a utilizacao de janelas de segmentacao.
Existem diversos tipos de janelas de segmentagao. Dois exemplos sao as janelas retangular

e a de Hamming, como ilustra a Figura 3.3. A janela retangular é descrita por:

1 se0<n<N-1;
w(n) = . (3.3)
0 parademaisvaloresden

e a janela de Hamming pela Equacao 3.4, onde N é o nimero total de pontos da janela.
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Figura 3.3: Janelas de segmentagio do tipo retangular e de Hamming no tempo.
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Figura 3.4: Espectro de frequéncia das janelas retangular e de Hamming.

0.54 — 0.46 2n 0<n<N-1;
w(n) = cos(F) se0sn<N-L (3.4)
0 para demais valores de n

Normalmente quando o processamento é feito no dominio do tempo utiliza-se janela
do tipo retangular. J& quando o processamento ¢ no dominio espectral, a utilizacao deste
tipo de janela nao é recomendada. Apesar de esta janela identificar uma dada frequéncia
com maior precisao, a sua definicao de amplitude é pior, uma vez que o espectro da ja-
nela retangular possui l6bulos secundérios com grande amplitude [OSB99|. Para resolver
este problema ¢ utilizada a janela de Hamming, que possui lobulos secundarios de menor
amplitude, ver Figura 3.4. Contudo, como este tipo de janela possui no tempo um decai-
mento nas bordas, se faz necessaria a sobreposicao entre janelas consecutivas durante a
segmentacao, como mostra a Figura 3.5. Esta solucao garante que nenhuma informacao

serd perdida durante o processo de segmentagao.
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Figura 3.5: Processo de segmentacao do sinal, adaptado de[Weel0)].

Apos a etapa de pré-processamento, vem a etapa de extracao de parametros carac-
teristicos. Esta etapa consiste em extrair do sinal pré-processado informagoes que sejam
relevantes a caracterizagao do sinal ou mesmo a caracterizagao de medidas estocasticas do
mesmo. Cada tipo de sinal possui um conjunto de parametros caracteristicos que podem
ser extraidos. A escolha de quais parametros caracteristicos serao extraidos esté associada
diretamente a natureza do sinal. Para que se consiga extrair os parametros caracteristi-
cos mais importantes, uma anélise detalhada do sinal de interesse deve ser feita a fim
de buscar quais sao as informagoes mais relevantes de cada tipo de sinal. A extracao de
parametros caracteristicos é o foco principal desta tese e por este motivo serd descrita
com mais detalhes em um capitulo a parte.

Por fim, temos a etapa de classificacao. Neste etapa é feita efetivamente a classifi-
cacao dos pardmetros caracteristicos de entrada de acordo com as classes definidas no
sistema. Para que seja possivel a classificagao é necessério que seja feito um treinamento
da méaquina de classificagao. Este treinamento pode ser feito a partir de informacgoes pre-
viamente disponiveis no sistema, que é o chamado aprendizado supervisionado, ou entao
a partir de relagoes estabelecidas através da anéalise estatisticas dos padroes, no momento

da classificagao, o chamado aprendizado nao-supervisionado. Nesta tese, o classificador a

ser utilizado é o de méquina de vetores de suporte, que sera descrito no capitulo seguinte.

3.2.1 Maquina de vetores de suporte

A Méaquina de vetores de suporte, mais conhecida pela sigla SVM (do inglés Support
Vector Machine) [CV95, Bur98| é um sistema de aprendizado de méquina muito utilizado

para fins de classificacao de padroes. Este sistema busca separar um conjunto de dados em
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dois subconjuntos distintos. Os subconjuntos sao separados a partir da definicao de um
hiperplano que divide os dados no espago dos parametros caracteristicos. Este hiperplano
de separacao ¢ construido a partir de vetores pertencentes aos dados de treinamento e
estes entao sao chamados de vetores de suporte.

Seja um conjunto de dados de treinamento {x;,y;}, sendo i = 1,2,...,T, onde x; é o
vetor dos parametros caracteristicos da amostra ¢ de treinamento e y; é o rétulo da sua
classe, onde y; € —1; 1 sendo —1 o rotulo para a classe nvaz e 1 o rétulo para a classe vaz.
A méaquina de vetores de suporte busca definir um hiperplano 6timo de separacao entre os
dados das classes que maximize a distancia entre as amostras mais proximas de ambas as
classes. No caso de os dados ja serem linearmente separaveis no espaco ao qual pertencem,
este hiperplano é definido por x.w +b = 0, onde w é a normal ao hiperplano e |b| || w ||

¢ a distancia perpendicular ao hiperplano de origem, conforme ilustra a Figura 3.6.

A Vetores
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. . "..' [m ] (n ]

Parametro2

V

Pardmetro 1

Figura 3.6: Exemplo de dados linearmente separdveis para dimensao dois.

Ja para os casos onde os dados das classes nao podem ser separados no seu espaco de
origem, ver Figura 3.7, o SVM propoe que estes dados sejam projetos em uma dimensao
maior de tal forma que, neste novo espago, os dados das classes sejam separaveis. Dado
que o mapeamento dos dados das classes no seu espago de origem para o espago de alta
dimensao seja ®(x;), a fungdo Kernel é definida como o produto interno dos vetores x; e
s; mapeados no espago se alta dimensao.

O hiperplano de separacao no espago de maior dimensao é entao definido por

onde K(.,.) é a funcao kernel, s; sdo os vetores de suporte e «; as ponderagoes dos
vetores de suporte. Exemplos de funcao Kernel sao apresentados na Tabela 3.1. Uma
funcao Kernel deve representar um mapeamento onde seja possivel o calculo de produtos

internos que seguem as condigoes estabelecidas pelo teorema de Mercer [Mer09]. Todos
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Figura 3.7: Espaco com dados nao separdveis linearmente e uma projecao em um espaco maior.

os parametros da funcdo Kernel sdo encontrados durante a fase de treinamento [CV95].

Kernel produto interno do kernel
Linear K(x,s;) = (x - sj)
—[lx—s; 3
Gaussiano K(x,s;) =e o2
Polinomial K(x, Sj) = (x- Sj)q

Tabela 3.1: Tipos de funcao Kernel.

Para se classificar os novos vetores de parametros caracteristicos dos dados x como

pertencentes as classes nvaz ou vaz, ou -1 ou 1, a decisao é descrita por

x € nvaz se f(x) <0
sgn(f(x)) = (3.6)

x € vaz se f(x)>0.
Ou seja, se a variavel de decisao for maior que zero o vetor de teste é classificado como
pertencente a classe nvaz, caso contrério, o vetor ¢é classificado como pertence a classe

vaz.

3.3 Meétodos de avaliacao dos parametros caracteristi-

COS

Como um dos objetivos desta tese ¢ identificar parametros caracteristicos que melhor
representem os sinais de vazamento ou de nao vazamento, é necesséario que sejam definidos
métodos de avaliacao para os mesmos. A avaliagao dos parametros caracteristicos pode
ser feita de forma individual ou em conjunto. A avaliacao dos parametros caracteristicos
de forma individual busca identificar quais parametros possuem os maiores fatores de dis-
criminagao em relacao as classes a que os parametros possam pertencer. Ja a avaliacao em
conjunto busca determinar quais as combinacoes possiveis dos parametros que alcancam

os melhores resultados de classificagdo. Segundo [Guy03|, nem sempre os parametros que
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se destacam individualmente, quando avaliados em conjunto, apresentarao os melhores
resultados de classificacao. Este efeito deve-se provavelmente ao fato de que os melhores
parametros carregam informagoes redundantes do sinal, entre si, nao podendo contribuir
para melhorar a discriminacao das classes. Nas proximas sessoes vamos detalhar as duas

formas de avaliacao a serem aplicadas nesta pesquisa.

3.3.1 Avaliacao individual dos parametros

Uma das formas mais simples de se avaliar isoladamente um parametro caracteristico
é verificando a separabilidade entre as distribuigoes dos valores dos parametros de acordo
com as classes as quais pertencem. Existem diversas medidas de se calcular a separabili-
dade entre classes. Para o caso de duas classes distintas onde a distribuicao dos valores
dos seus parametros caracteristicos sao do tipo Gaussiana, um método muito utilizado ¢ o
da estatistica,;, também conhecida na estatistica por relagao sinal-ruido. A estatistica-M
foi definida em [GST*99] e ¢ descrita por

. |bovaz — Fo |
estatistica,; = — Y32 nvaz_ (3.7)
Tpvaz T Pnvaz

Na equacao acima, vaz representa a classe das amostras de sinais de vazamento e nvaz
representa a classe das amostras de sinais de nao vazamento. jip, € 0p sa0 respectivamente a

média e variancia do parametros caracteristicos p de cada classe, como ilustra a Figura 3.8.

u pI"IVEZ u pVEZ

<
*

(0
anaZ GIJVEZ

Figura 3.8: Representagao grifica da estatistica-M.

Através desta medida, podemos inferir quais os parametros que apresentam maior
relevancia dentre os diversos existentes com relacao a separabilidade entre as classes.

Valores de estatisticay; menores que 1 indicam que as classes apresentam sobreposicao e
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que a possibilidade de separacao das classes ¢ baixa. Por outro lado, valores maiores que 1
indicam que as classes estao menos sobrepostas e, portanto, a possibilidade de separacao
entre elas é alta.

Este tipo de avaliacao serve para inferir quais parametros caracteristicos poderao ser
descartados, uma vez que parametros com baixo poder discriminativo entre suas classes

tendem a deteriorar o desempenho do classificador.

3.3.2 Avaliacao dos parametros em conjunto

Os parametros caracteristicos também devem ser avaliados em conjunto e esta avalia-
¢ao deve ser feita com a utilizacao de um classificador. Esta avaliacao em conjunto se da
devido ao fato de que dificilmente somente um parametro caracteristico, de forma isolada,
obteria o melhor desempenho do sistema de classificagao. Para se obter a melhor resposta
em termos de taxa de acerto de um classificador o ideal é testar o maior niimero possivel
de combinagoes de parametros caracteristicos disponiveis.

A partir da medida de avaliacao individual pode-se ter um indicativo de quais para-
metros devem ser avaliados em conjunto. Porém, como ja foi apresentado anteriormente,
isto nao garante a melhora no desempenho do classificador. Portanto, combinag¢des com
parametros de baixa relevancia também devem ser avaliadas.

Para avaliar os parametros em grupo, optou-se pela utilizacao do classificador cha-
mado maquina de vetores de suporte, conforme descrito no sessao 3.2.1. Esta escolha
se deu devido ao fato de que este classificador apresenta bons resultados em termos de
classificacao binaria e também apresenta alta eficiéncia quando a dimensao dos dados for
alta.

O classificador SVM define, a partir dos dados de treinamento, um hiperplano de
separacao entre duas classes existentes. A partir da definicdo do hiperplano, novos dados
sao avaliados a partir de sua proje¢ao neste hiperplano. Variaveis de decisao com valores
negativos indicam que o dado pertence a um lado do hiperplano, ou seja, a classe nvaz.
Ja variaveis de decisao com valores positivos indicam que o dado pertence ao outro lado
do hiperplano, ou seja, a classe vaz.

A partir do resultado de classificagao dos dados de teste, calcula-se a taxa de acerto
do classificador. A taxa de acerto mede a relagao entre o nimero total de classificacoes
corretas (NC) pelo namero total das classificagdes feitas (NT). Sendo NT o nimero total
amostras de sinais submetidas ao classificador e NV o nimero total de amostras de sinal
classificadas verdadeiramente, a taxa de acerto do classificador (TAC) ¢é definida por

NC
TAC = NT- (3.8)
Também costuma-se calcular as taxas de acerto para cada uma das classes do classi-

ficador, que seriam as taxas de acerto de para sinais de vazamento e para sinais de nao
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vazamento. A taxa de acerto de vazamento (TAV) é a relac¢@o entre o nimero de amostras
de vazamento que foram classificadas corretamente (NCypgz) € 0 nimero total de amos-
tras de vazamento (NTypqz). Por sua vez, a taxa de acerto de ndo vazamento (TANV) é
a relacao entre o nimero de amostras de nao vazamento que foram classificadas correta-
mente (NCpoyaz) e o numero total de amostras de nao vazamento (NTpyaz). Estas duas

medidas s6 sao vélidas para o caso de classificacao binaria. A TAV é descrita por

_ NCyaz

TAV = ——= 3.9
NTyaz (3.9
e a TANV por
NCnvaz
TANV = ——=, 3.10
NTnvaz (3-10)
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Capitulo 4
Extracao de parametros caracteristicos

Neste capitulo sao apresentados os métodos de extragao de parametros caracteristicos
avaliados. Primeiramente sao apresentados os parametros caracteristicos individuais ex-
traidos do sinal. Em seguida sao apresentados os parametros caracteristicos estatisticos
estimados a partir de medidas estatisticas relativas aos modelos de predi¢ao dos sinais de

vazamento.

4.1 Introducao

Conforme apresentado no capitulo anterior, a etapa central do processamento do sinal
¢ a extracao de parametros caracteristicos. Estes parametros, nesta tese, serao divididos
em duas categorias que sao a dos parametros caracteristicos individuais e dos estatisticos,
como mostra a Figura 4.1. Os parametros individuais sao estimados de tal forma que
representem as informacoes relevantes para a identificagao da origem primordial do sinal.
J& os parametros caracteristicos estatisticos sao estimados de tal forma que representem o
comportamento estatistico dos modelos de predicao relacionado aos modelos de sinais de
vazamento. Os pardmetros caracteristicos individuais constituem uma representagao do
sinal no dominio do tempo ou no dominio da frequéncia e os parametros caracteristicos
estatisticos sao uma medida de pertinéncia do sinal na classe de sinais de vazamento.

Nas proximas sessoes serao descritas as estimativas de alguns parametros individu-
ais representativos do dominio do tempo, que sao a Energia de curto prazo e a Taxa de
cruzamentos por zero. Também serao apresentadas estimativas de alguns parametros re-
presentativos no dominio da frequéncia, que sao o centrdide espectral, a largura de banda,
o fluxo espectral, o ponto de roll-off e a taxa de espalhamento.

Por fim, alguns parametros estatisticos relacionados aos modelos de predicao linear
(AR) e nos modelos de predigao linear perceptual (PLP) terao suas medidas apresenta-
das. Para descrever os parametros caracteristicos estatisticos primeiramente é necessario
descrever a estimacao de modelos de predicao linear normal e perceptual. Este sequencia-

mento é necessario porque os parametros estatisticos sao obtidos a partir de medidas de
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Figura 4.1: Diagrama de blocos da extragdo de pardmetros caracteristicos.

relagao dos modelos de predicao dos sinais de entrada e os modelos de predicao dos sinais
de vazamento definidos como referéncia.

Ao final seré descrita a estimacao do modelo de predicao linear, ao que se segue a
estimacao do modelo de predi¢ao linear perceptual. Por fim, sao descritos os métodos de
calculo da distancia de Itakura e da diferenca espectral, que sao as medidas que definem

0s parametros caracteristicos estatisticos.

4.2 Parametros caracteristicos individuais

4.2.1 Energia de Curto Prazo

Através de uma anélise visual dos sinais com ruido de vazamento e sem ruido de
vazamento, notou-se que os sinais de vazamento, em geral, possuem amplitude média
maior do que as dos sinais de nao vazamento. Um dos motivos para este fato é que os
sinais de nao vazamento sao basicamente sinais do ruido de fundo do ambiente e do fluxo
de agua pelos dutos da tubulacao. Ja os sinais de vazamento tém maior amplitude, uma
vez que a energia que é perdida em funcao da agua que é expelida, em alta pressao, e se
choca contra os dutos das paredes da tubulacao e contra o solo é alta.

A energia de curto prazo |[RS78| de um segmento de sinal xj é descrita por

Bo= 3" [oxm)u(n)] @)

onde w(.) é a janela retangular, Equacdo(3.3) e N é o tamanho da janela.
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4.2.2 Taxa de cruzamento por zero

Como também analisado visualmente, os sinais demonstram ter uma diferenciagao com
relacao a sua variagao em torno de zero e em funcgao disto optou-se por também extrair a
taxa de cruzamento por zero [RS78| do segmento de sinal. Este parametro caracteristico
representa a quantidade de vezes que o sinal cruza o eixo do tempo, ou seja, toda a vez
que uma amostra muda o seu sinal de positivo para negativo ou vice versa, com relacao

a amostra anterior, como ilustra a equagao

Zy, = i |sgn[zi(n)] — sgn[zr(n — 1)]| w(n) (4.2)

onde a funcao sgn(.) é definida por

e a janela w(.) é a janela retangular, definida na Equagao 3.3, ponderada por ﬁ

4.2.3 Centroéide espectral

O centroide espectral [TC02| ¢ um parametro caracteristico que representa a frequéncia
média ponderada do espectro de um sinal. Seria o equivalente na fisica ao "centro de
gravidade”, da distribui¢ao espectral da energia do sinal. O centréide espectral é calculado
através da equagao

o | Xi(m)?

onde Xj(m) é amagnitude do espectro de frequéncia resultante do célculo da transformada

de Fourier do quadro k no tempo, do sinal x e f(m) é a frequéncia espectral respectiva. A
constante M é definida como sendo o niimero de pontos da metade superior da amostras da
densidade espectral de poténcia do sinal, uma vez que a outra metade inferior é a reflexao
da metade superior. Altos valores de centrbide espectral representam que a componente

espectral principal do sinal é de alta frequéncia.

4.2.4 Largura do espectro

O parametro caracteristico largura de espectro [SS97| descreve como ¢é a distribui¢ao
do espectro do sinal com relagao ao seu centréide espectral. Valores baixos deste parametro
indicam que o espectro do sinal estd mais concentrado préximo ao centréide espectral.

Por outro lado, altos valores deste atributo indicam que o espectro do sinal esta mais
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Figura 4.2: llustracdo do centroide espectral de um sinal.

espalhado ao longo do eixo espectral. A Equagao 4.5 apresenta o calculo da largura de

espectro.

oy — \/ Etics (= m Xa(m) @5
ot [ Xe(m) P

a0 T T T T T

Largura de espectro

l.|db

1 I
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

_3[' I 1

fihz)

Figura 4.3: llustracao da largura espectral de um sinal.
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4.2.5 Fluxo espectral

O fluxo espectral [SS97, TC02| é definido como o somatorio das diferencas quadraticas
entre as magnitudes de sucessivas componentes espectrais. Com este parametro carac-
teristico busca-se caracterizar as mudancgas no formato do espectro ao longo de todo o

espectro do sinal. O fluxo espectral é definido por:

fer = 3 (1Xu(m)] — [ Xea(m)])? (4.6)

m=0

—_

4.2.6 Ponto de Roll-off

O parametro caracteristico ponto de roll-off [TC02] mede a frequéncia abaixo da qual
se encontra 85% da energia do sinal. Assim como no caso do parametro caracteristico
centroide espectral, este parametro também busca indicar o formato geral do espectro do

sinal. O ponto de Roll-off é o menor valor de R que satisfaz a equagao:

R N/2
S IXi(m)] = 0853 [Xe(m)) (47)

x 10
st | ' ' ' ' -]
|
45} | J
Ponto de roll-off (85%)
| -
I
35F I .
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§ 3t I J
= 25} ! .
£ I
2k | i
I
1.5F 1 J
I
1t I .
0.5}) \EA i

1 |
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Figura 4.4: [lustra¢ao do ponto de roll-off de um sinal.

4.2.7 Taxa de espalhamento

O parametro caracteristico taxa de espalhamento [SS97| é dado pelo desvio padrao

do espectro de magnitudes de cada quadro. Sinais constituidos de ruido branco tendem
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a ter um valor de espalhamento maior do que aqueles onde ha a concentracao de energia

somente em certas bandas. A taxa de espalhamento é dada por:

M—-1

Z_ (Xi(m) — px,)?, (4.8)

m=0

1
espr =

M—-1

onde px, é a média do espectro do sinal Xj.

4.3 Parametros caracteristicos estatisticos

4.3.1 Modelo de predicao linear

Em linhas gerais, a andlise por predigao linear [PM06| é um método linear de se mo-
delar um sinal x a partir de suas amostras em tempos passados. Dado um segmento
do sinal z(n), com n = (0,1,....,N — 1) onde N é o ntmero de amostras, a analise
por predicao linear de ordem p busca estimar os coeficientes da a amostra do sinal x
no tempo n, z(n), através da combinacdo linear das p amostras em tempos anteriores,

z(n—1),z(n —2),...,x(n — p), constituindo o sinal predito no instante n como:

z(n) = Zakx(n — k). (4.9)

O sinal de erro residual, e(n), entre a amostra do sinal original z(n) e a amostra do

sinal predito Z(n) é dado por

e(n) = x(n) — Z(n). (4.10)

O vetor a = [ay,as,...,ap,] contém os p coeficientes estimados do modelo AR. Os
coeficientes do modelo AR sao estimados através da solucao das equagoes de Yule-Walker

abaixo apresentadas:

T:E(L’(O) T:m:(l) e Tmz(p - ]-) a1 rrm<1)
sz(l) sz(o) e T (P - 2) a2 _ rxz:<2) 7 (411>
Tee(p—1) Tex(p—2) -+ rz2(0) ap T2z (D)

onde 7,,(7) ¢ a funcdo de autocorrelagao do sinal x(n), que é definida pela sequéncia

re(7) = (z(n)z(n+71))

- z(n)z(n+71), 7=0,1.p, (4.12)
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onde 7 é a medida de deslocamento. A autocorrelagdo mede o nivel de correlagdo entre
a amostra do sinal x no tempo n e sua amostra deslocada no tempo por 7 amostras. A

partir da medida da autocorrelagao é possivel avaliar a periodicidade do sinal z(n).

4.3.2 Modelo de predigao linear perceptual

Uma vez que a deteccao de vazamento é uma técnica que se baseia no conhecimento
prévio dos sinais sonoros percebidos pelos ouvidos de técnicos especializados e como sabe-
se que o sistema auditivo humano possui algumas particularidades no processamento do
sinal, o chamado processamento psicoactustico, propds-se entao a inclusao deste processa-
mento no sinal original antes de ser feita a analise por predicao linear.

Segundo [Rob99] as componentes de frequéncia que sao melhores percebidas pelo sis-
tema auditivo humano estao entre a faixa de 20 Hz a 20k Hz. Componentes de frequéncias
fora desta faixa nao conseguem ser captados pelos sensores do sistema auditivo humano
tipico. Também segundo apresentou [Rob99|, o sistema auditivo ndo capta as compo-
nentes de frequéncia de uma forma linear. Esta relacao nao linear pode ser aproximada
por duas diferentes escalas de percepcao que sao a escala Mel e a escala Bark. Nesta tese
vamos utilizar a escala Bark.

A anélise de predigao linear perceptual [Her90|, entao, busca melhorar a estimativa
do modelo de predicao linear considerando as caracteristicas psicoactsticas do sistema
auditivo humano, como ilustra a Figura 4.5. E isto é feito pré-processando o sinal original

antes de ele ser utilizado para estimar o modelo de predigao.

Transformada Estimagdo do
Processamento .
) _— discretade modelo de
psicoacustico L .
Fourier inversa predigdo linear

Figura 4.5: Diagrama em blocos da andlise por predicao linear perceptual.

Primeiramente vamos apresentar alguns conceitos sobre a constituicao e sobre o fun-
cionamento do sistema auditivo humano. O sistema auditivo humano é constituido ba-
sicamente de trés partes: o ouvido externo, ouvido médio e ouvido interno, como ilustra
a Figura 4.6. O ouvido externo tem como funcao principal coletar os sons e conduzi-los,
através do conduto auditivo, até o timpano, que é parte integrante do ouvido médio. Ou-
tra funcao do ouvido externo é de fazer uma espécie de filtragem do som com o intuito de
auxiliar a localizacao da origem das fontes sonoras. Também é fun¢ao do ouvido externo
servir de amplificador dos sinais da faixa de frequéncia da fala humana (entre 2k Hz e 5k
Hz).

J& o ouvido médio tem a funcao de transformas as variagoes de pressao causadas
pelas ondas sonororas recebidas pelo ouvido externo em energia mecéanica que é entao

transmitida ao ouvido interno. E também funcao do ouvido médio regular a diferenca de

29



Ouvido Externo Médio Ouvido Interno

+— Canais Semicirculares
Otélitos

Pavilhao Auditivo Nerve Auditive

(Orelha)

Conduto Auditive

Timpano Coclea
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Figura 4.6: Anatomia do ouvido humano. Fonte: http://pt.wikipedia.org/wiki/Orelha

pressao entre os ouvidos externo e interno.

Por fim, o ouvido interno tem a funcao de transformar as ondas mecanicas do som
recebido pelo ouvido médio em impulsos neurais codificados que sao enviados ao cérebro
para serem interpretados.

O processamento psicoactustico do sistema auditivo pode ser aproximando pelo dia-
grama em blocos apresentado na Figura 4.7. O diagrama divide-se basicamente em quatro
etapas distintas que sao: a conversao de escala de frequéncia, a anélise em bandas criticas,

a pré-énfase de equivaléncia de volume e a conversao intensidade-sonoridade.

Calculo do ~ (A «
Conversdo de . Pré-énfase de Conversdo
espectro de Analise em R . -
n escalade " equivaléncia de intensidade-
poténciado . bandas criticas A . .
sinal frequéncia intensidade sonoridade

Figura 4.7: Diagrama em blocos do processamento psicoacistico.

Uma das primeiras constatagoes feitas com relagao a percepcao de frequéncia do sis-
tema auditivo humano [Rob99] ¢ a de que ele nao percebe as componentes de frequéncia
de forma linear e por este motivo se faz necessario a conversao do espectro do sinal da
escala Hz para a escala Bark. A relacao entre a escala Hz e a escala Bark é definida na
Equagao 4.13. Na escala Bark, as componentes de baixa frequéncia tém uma relacao de
escala de frequéncia linear e as componentes de alta frequéncia tém uma relacao de escala

de frequéncia logaritmica, como ilustra a Figura 4.8.

. sz
=6 — 4.13
v arcsin (600 (4.13)

Além de as componentes de frequéncia nao serem percebidas de forma linear, elas tam-
bém nao sao percebidas de forma isolada. Os sensores que captam as diferentes frequéncias
funcionam como uma espécie de filtro de faixas de frequéncia. Cada sensor capta uma faixa
de frequéncias diferentes em torno de uma frequéncia central que é chamada de banda
critica. Para uma dada frequéncia central, componentes vizinhas a ela sao interpretadas

como pertencentes a banda critica centrada nela. Um filtro de banda critica é definido
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Figura 4.8: Curva da relacao entre as escalas de frequéncia hertz e Bark.

através de )
0 para —2.5 < v — v,
10(r—vet0.5) para =25 <v—1,< —0.5
H(v)={ 1 para —0.5 <v—v. <05 , (4.14)
10725=7=05)  para 0.5 < v — v, < 1.3
L0 para v — v, > 1.3

onde v sao as frequéncias na escala Bark e v. a frequéncia central, ¢, do filtro, também
em escala Bark. A Figura 4.9 ilustra um filtro de banda critica para a frequéncia central
de aproximadamente 4 Bark. A resposta em frequéncia do espectro de poténcia do sinal

sonoro apoés a analise em bandas criticas é dado por:

L(v)= > H@)Xyv). (4.15)

I/E{Vc}

Também em funcao da anatomia do sistema auditivo humano, o nivel minimo de
percepc¢ao de uma componente de frequéncia varia. Este comportamento do nivel minimo
de percepcao é estimado pela curva descrita na Equacao 4.16 e ¢ ilustrado pela Figura 4.10.
Para frequéncias mais baixas o limiar de percepcao em db de nivel de pressao de sonoro
estd em torno de 9 db. Para as frequéncias médias o limiar esta em torno de 0 db e para

as frequéncias altas o limiar é de acima de 20 db.

(v? +56.81070)p4
(% + 6.31072)2(12 + 0.38 10+9)

E(v) = (4.16)

e ilustrado na Figura 4.10. O espectro de poténcia do sinal apos a pré-énfase é dado por
El(v) = It(v)E(v). (4.17)
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Figura 4.9: Filtro de banda critica de frequéncia central de aproximadamente 4 Barks.
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Figura 4.10: Nivel minimo de percepcao do aparelho auditivo humano de acordo com a frequéncia
do sinal.

Para finalizar o processamento psicoaciistico temos a etapa de conversao da intensidade-

sonoridade e isto é feito a partir da extracao da raiz ciibica do espectro sinal, ou seja:

L(v) = Y/EL(). (4.18)

Por sua vez, para finalizar a analise de predicao linear perceptual, é necessario fazer
a transformacao do espectro do sinal processado para o dominio temporal, através da
utilizagao da transformada discreta de Fourier inversa. Tendo entao novamente o sinal
no dominio do tempo, os coeficientes de predi¢ao linear sao entao estimados, conforme ja

fora descrito na Segao 4.3.1.
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Diferenca espectral

A medida de diferenca espectral [Ram06] calcula a diferenga entre as densidades espec-
trais de poténcia de dois sinais reconstruidos a partir de seu modelo de predigao linear.
Dados o modelo de predi¢ao a de um sinal z1(n) e b de um sinal z5(n), a medida de

diferenga espectral é calculada como:

=

-1

(10logroPu(f) — 10 lOglOPb(f))27 (4.19)

0

1
N

desp -

&5
I

onde P,(f) e Py(f) s@o as densidades espectrais de frequéncia dos modelos autoregressivos

a e b, respectivamente.

Distancia de Itakura

Para definirmos a distancia de Itakura, primeiro é necessario ser definida a distorcao
de Itakura [Ita75]. A distor¢ao de Itakura mede a diferenga entre o modelo de predigao
linear b de um sinal x5(n), com relagdo ao modelo de predi¢ao a de um sinal x1(n). A
distor¢ao é definida como sendo o logaritmo da relacao entre o erro quadratico médio do

modelo a e o erro quadratico médio do modelo b,

E
d(a,b) = log (-b) . (4.20)
Ea
A distancia de Itakura, por sua vez, é a média entre a distor¢cao do modelo a com
relacao ao modelo b e a distorcao entre o modelo b com relagao ao modelo a, conforme
descreve a equagao abaixo:

dy(a,b) = 2 P) ‘5 d(b,a) (4.21)

uma vez que a distor¢ao do modelo a com relagao ao modelo b nao é necessariamente
igual a distorgdo do modelo b com rela¢do ao modelo a, ou seja, d(a,b) # d(b,a).

Seja E, o erro quadratico médio de predigao do sinal z(n), definido por

e(n)? (4.22)

e e(n) o erro residual do sinal x(n), definido pela Equagao 4.10, entdo temos que

FEa = z_: <x(n) - Zakx(n - k))
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= (x(n)2 -2 Z apx(n —k)x(n) + Z Z apz(n — k)a;z(n — J))

n=0 k=1 j=1
N-1 p  N-1 N-1
= x(n)Q—ZZakan— +ZZakaij —k)z(n —j)
n=0 k=1 n=0 k=1 j=1 n=0
p p P
= 74.(0) —2 Z g7z (k) Z Z apa;re (kK — 7). (4.23)
k=1 k=1 j=1

Reescrevendo a Equacao 4.23 no formato matricial temos:

() Fax (1) ree(2) .. ra(P) |
T2z(1) 722(0) Toz(1) o0 Tax(p—1) a
Ea = -1 a ... ap ] Tm;(Q) nggg(l) Txgg(o) <. rwx(p - 2)
| D) relp—1) realp—2) ... () | L
= a’' R, a, (4.24)

onde a dimensao da matriz R,, ¢ de ((p+ 1) x (p+ 1)). Por sua vez, o erro quadratico

médio do modelo de predicao b, pode ser escrito como sendo:
Ey, =b" R, b. (4.25)

Substituindo as Equagoes 4.25 e 4.24 na Equacao 4.21, tem-se que a distancia de
Itakura é dada por:

b" R,.b
—) . (4.26)

a’ R,,a

d(a,b) = log (
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Capitulo 5
Desenvolvimento da pesquisa

Primeiramente serao apresentados os resultados de classificagao (TA) para os parame-
tros sugeridos em [SMO7] e também o resultado da aplicacdo dos filtros de pré-énfase. Em
seguida serao apresentados os histogramas de todos os parametros caracteristicos onde
sera feita uma anélise inicial da estatistica-M e da TA. Por fim serdo apresentados os

resultados de TA para diversos conjuntos distintos de dados.

5.1 Construcao da Base de Dados

Uma vez que nao existe nenhuma base de dados, de uso comercial ou académico, de
sinais acisticos de vazamento de agua, fez-se necessario a criacao de uma base de dados
especifica de audio desta natureza. A base de dados criada foi adquirida em parceria com
uma empresa brasileira especializada em deteccao actstica de vazamentos de agua.

Foram adquiridas 194 amostras de audio com e sem a presenca de sinal de vazamento,
em condicoes reais. Do total de amostras adquiridas 123 delas foram de sinal de vazamento
e 71 foram de sinais de nao vazamento, como mostra a Tabela 5.1. Todas as amostras de
sinais tém duragao de aproximadamente 10 s e foram gravadas em codificagao PCM, com

taxa de amostragem de 44.1k Hz e com 24 bits por amostra.

Vazamento Nao Vazamento Total
71 123 194

Tabela 5.1: Subgrupos de dados

As aquisi¢oes foram feitas pelos técnicos especializados na deteccao acustica de vaza-
mento. Para a aquisi¢ao dos sinais foi utilizado um gravador digital de alta resolucao. Este
gravador foi ligado diretamente a saida de dudio do geofone eletronico. Também tomou-se
o cuidado de desabilitar todas as filtragens disponiveis no geofone, para garantir que os

sinais adquiridos sejam sinais puros.
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Apobs a coleta das amostras, todas elas foram rotuladas como vazamento ou nao va-
zamento. Além disto, todas as amostras foram validadas manualmente para garantir sua
qualidade. Sinais com interferéncias do ambiente nao foram utilizados.

Uma vez avaliado que o sinal de interesse, o sinal de vazamento, possui uma banda
de frequéncia que vai de aproximadamente 20 Hz até 4k Hz, foi possivel, entao, fazer
uma subamostragem com fator 5 no sinal. Esta subamostragem modificou a frequéncia
de amostragem original de 44.1kHz para 8.820kHz.

Todos os experimentos e simulacoes foram desenvolvidos na ferramenta Matlab [Mat11].
A rotina de célculo da predigao linear perceptual foi baseada na rotina desenvolvida
por [El05]. Também foram utilizadas algumas rotinas de aquisi¢ao de dudio e de calculo

da distancia de Itakura desenvolvidas por [Broll].

5.1.1 Definicao das Bases para Treinamento e Teste

Dado o grupo total de amostras, que ¢ de 194, separou-se primeiramente os sinais
de vazamento dos sinais de nao vazamento. Foram selecionados 5 sinais de vazamento
para serem utilizados como base de referéncia para o célculo da distancia de Itakura e
da diferenga espectral. O restante dos sinais foi dividido em dois diferentes subgrupos. O
primeiro subgrupo, de aproximadamente 40% do total das amostras, como a base de dados
de treinamento. O segundo subgrupo, de aproximadamente 60% do total das amostras,
como a base de dados de teste, conforme apresenta a Tabela 5.2. Para fins de robustez
dos resultados obtidos, foi feito um rodizio entre os dados dos conjuntos de treinamento

e de teste. Com isto, cada resultado final ¢ uma média de 10 repeticoes do experimento.

Subgrupo Vazamento Nao Vazamento
Referéncia

de vazamento 5 0
Treinamento 28 49

Teste 43 74

total 71 123

Tabela 5.2: Divisdo do grupo de dados para treinamento e teste dos pardmetros caracteristicos

5.2 Desenvolvimento pratico

Conforme foi apresentado no primeiro capitulo, esta tese se propds a estudar e avaliar
a tecnologia de deteccao de vazamento de agua a partir de métodos actiisticos e com este
estudo propor novas formas de extracao de parametros caracteristicos a serem utilizados
num sistema de deteccao de vazamento. A primeira etapa desta pesquisa, e talvez a mais

trabalhosa, foi a validacao de todos os sinais adquiridos para formar a base de dados de
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ruido de vazamento. Todas as amostras foram coletadas e rotuladas por técnicos especia-
lizados, porém para que as amostras pudessem ser realmente utilizadas nesta pesquisa foi
necessario ouvir todas as amostras, manualmente, buscando verificar se a amostra captu-
rada nao apresentava nenhum tipo de perturbacao indesejada que pudesse vir a prejudicar
os resultados dos experimentos.

De posse da base de dados, o primeiro teste realizado foi o de reproduzir os experi-
mentos descritos em (Yuriko e Akira, 2008) que propuseram a utilizagdo de parametros
caracteristicos estatisticos obtidos a partir da distancia maxima e média de Itakura com
relacao aos modelos de predicao linear de sinais de vazamento definidos como referéncia.
Estes experimentos ja haviam sido avaliados em uma base de dados menor em [BR10],
onde a TA ficou em torno de 80%. Para esta nova avaliacdo, somente as medidas de
distancia foram consideradas, uma vez que o terceiro parametro caracteristico, o maior
autovalor, nao havia apresentado bons resultados anteriormente. Para esta nova base de
dados a TA obtida ficou em torno de 65%.

60
original
pré—enfase 1
a0l — — — pré—enfase 2

amplitude (dB)

i i i

1 1 1 J
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Frequéncia (Hz)

_60 1 1

Figura 5.1: DEP do sinal sem vazamento original e apds as pré-énfase de primeira e sequnda
ordem.

Um segundo experimento foi de extrair os mesmos parametros caracteristicos, porém
desta vez considerando a utilizagao da pré-énfase. Nas Figuras 5.1 e 5.2 sao apresentados
os espectros de poténcia dos sinais de nao vazamento e de vazamento, respectivamente.
Para os sinais de nao vazamento, com a utilizacao do filtro de pré-énfase, algumas com-
ponentes de alta frequéncia que nao eram percebidas no sinal original puderam agora ser
consideradas. Com o filtro de pré-énfase de segunda ordem o pico de frequéncia em torno
de 3k Hz destacou-se mais que o pico de 500 Hz presente no sinal original. J& para o

sinal de vazamento, ficou evidente que este tipo de sinal nao possui componentes de alta
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Figura 5.2: DEP do sinal com vazamento original e apds as pré-énfase de primeira e sequnda
ordem.

frequéncia, ao contrario do que apresentou o sinal de nao vazamento.

Parametros Sinal Sinal com Sinal com
caracteristicos original  pré-énfase pré-énfase
de ordem=1 de ordem=2

Modelo AR de ordem p = 10

Distancia maxima e média de Itakura  65.60 60.80 79.86
Diferenca méxima e média espectral 59.73 70.93 71.06
Modelo PLP de ordem p = 10

Distancia maxima e média de Itakura  62.93 66.93 69.60
Diferenca méxima e média espectral 66.00 75.06 84.13

Tabela 5.3: TA para os pardmetros distancia mdzima e média de Itakura para os modelo AR e
PLP de ordem de predi¢cao p = 10.

Apos finalizado este experimento, foram entao testados os pardmetros caracteristicos
agora incluindo o processamento psicoacustico, que ¢ a analise de predicao linear percep-
tual. Infelizmente, os resultados obtidos, para o caso do sinal original, foram piores que
0s sem processamento psicoacustico, modelos AR. Porém, com a utilizacao dos filtros de
pré-énfase foi obtida uma melhora significativa para os parametros de diferenca espectral
dos modelos PLP com relagao aos modelos AR, de 71% para 84%.

Uma vez que os resultados obtidos, utilizando modelos de predicao linear perceptual,
nao obtiveram a melhora esperada com relacao ao modelo linear, outros parametros ca-
racteristicos, usualmente utilizados em processamento de sinais de dudio musical, foram
propostos. Na proxima sessao faremos uma avaliagao individual dos diversos parametros

caracteristicos propostos de tal forma que possamos determinar combinagoes de parame-
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tros que possam alcancar o melhor desempenho possivel.

5.3 Avaliacao dos parametros individualmente

A primeira analise feita sobre os pardmetros caracteristicos foi a verificacao do po-
tencial de separabilidade das classes para cada parametro caracteristico. Para fazer esta
avaliacao utilizou-se a medida estatistica-M, conforme fora apresentada no Capitulo 3. A
seguir sao ilustrados os histogramas de cada um dos parametros caracteristicos, para as
classes do sistema, que sao vaz e nvaz.

Na Tabela 5.4 sao apresentados os valores da estatistica-M para cada um dos parame-
tros caracteristicos avaliados. Na segunda coluna desta tabela estao dispostos os valores
obtidos para a extracao feita sobre o sinal original. Na terceira coluna estao os valores
obtidos a partir do sinal resultante da pré-énfase de primeira ordem. E, por fim, na quarta

coluna, os valores obtidos a partir do sinal resultante da pré-énfase de segunda ordem.

Parametro Sinal Sinal Sinal
original com pré-énfase com pré-énfase
de primeira ordem de segunda ordem

Energia de curto prazo 0.46 0.22 0.66
Taxa de cruzamento por zero 0.43 1.54 1.66
Centroide espectral 1.21 1.63 1.53
Largura de espectro 1.66 1.38 0.67
Fluxo espectral 1.81 1.15 0.94
Ponto de roll-off 1.52 1.55 1.34
Taxa de espalhamento 0.80 0.36 0.70
Modelo AR ordem—=2

Distancia méxima de Itakura 0.19 0.48 0.69
Distancia média de Itakura 0.15 0.48 0.74
Diferenga méxima espectral 0.05 0.85 0.74
Diferenca média espectral 0.23 0.88 0.97
Modelo PLP ordem=2

Distancia maxima de Itakura  0.49 0.21 0.27
Distancia média de Itakura 0.37 0.32 0.17
Diferenca méxima espectral 0.47 0.40 0.40
Diferenca média espectral 0.44 0.42 0.14

Tabela 5.4: Medida de separabilidade entre as classes vaz e nvaz em pardmetros extraidos a
partir do sinal original e com pré-énfase.

A partir da Tabela 5.4 pode-se dizer que, para o sinal original, os parametros carac-
teristicos que melhor distinguem as duas classes sao: o centréide espectral, a largura de
espectro, o fluxo espectral e o ponto de roll-off. Todos os pardmetros que apresentaram
separabilidade maior sao parametros relacionados basicamente a distribuigao das frequén-

cia no espectro. Isto ja era esperado uma vez que a DEP dos sinais com e sem ruido de
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vazamento apresentam formatos distintos com relacao ao ponto central do espectro e a
banda na qual ele ocupa.

J& para o caso dos sinais com pré-énfase de primeira ordem nao trouxe aumento
significativo da separabilidade entre as classes para todos os parametros, exceto para
o caso do Centroide espectral, taxa de cruzamento por zero e todas as distancias e as
distor¢oes para o modelo AR. Ja com a utilizacao da pré-énfase de segunda ordem, pode-
se observar um aumento na estatistica-M para os parametros caracteristicos energia de
curto prazo, taxa de cruzamento por zero, as distancias maxima e média de Itakura AR

e diferenca média espectral AR.

Sinal original Pré-énfase primeira ordem Pré—énfase segunda ordem
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Figura 5.3: Histograma : energia de curto prazo.

Conforme ilustra a Figura 5.3 o parametro caracteristico energia de curto prazo nao
demonstra ser uma informacao relevante quando a separabilidade entre as classes. Para o
sinal original, a distribuicao dos valores do parametro para ambas as classes estd muito
sobreposta. Tanto para o sinal original quanto para os sinais com pré-énfase, a distribuicao
dos valores do parametro para ambas as classes estd muito sobreposta. Esta sobreposicao
pode ser verificada através do valor da estatistica-M que é de 0.44 para o sinal original,
0.22 para o sinal com pré-énfase de primeira ordem e de 0.66 para o sinal com pré-énfase
de segunda ordem. Apesar dos valores da estatistica-M serem diferentes para cada sinal,
em termos de taxa de acerto de reconhecimento nao houve variagao, em todos os casos
ela se manteve em torno de 64%.

O parametro taxa de cruzamento por zero, obtido a partir do sinal original apresenta
um valor de estatistica-M de 0.42 qlue vai de encontro com o resultado obtido na TA
que foi de 64%. Por outro lado para os sinais com pré-énfase o valor da estatistica-M foi
maior, de 1.54 para o de primeira ordem e de 1.60 para o de segunda ordem. Em termos
de TA os resultados para os sinais com pré-énfase obtiveram 81.70% e 84.04%, respecti-
vamente para primeira e segunda ordem, obtendo uma melhora em termos absolutos de
aproximadamente 20% maior se comparado com o sinal original.

O parametro caracteristico centroide espectral do sinal original apresenta um bom
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Figura 5.4: Histograma : taxza de cruzamento por zero.
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Figura 5.5: Histograma : centroide espectral.

valor de estatistica-M, que foi de 1.20. Para os sinais com pré-énfase, a valor aumentou
para 1.63, para a primeira ordem, e de 1.53 para a segunda ordem. Em termos de taxa
de acerto, o melhor resultado foi obtido para o sinal com pré-énfase de primeira ordem,
que foi de 83.08%. Para os sinais com pré-énfase, a TA do de primeira ordem foi 77.87%
e para o de segunda ordem 81.91%.

A informacao da banda do sinal, representada pelo parametro caracteristico, largura
de espectro, foi uma dos parametros que se mostrou mais discriminativo de forma isolada.
Para o sinal original, a estatistica-M obtida foi de 1.66 e sua respectiva taxa de acerto de
classificacao de 85.31%. Quando da utilizacao da pré-énfase de primeira ordem, tanto a
estatistica-M quando a sua taxa de acerto tiveram uma queda, obtendo uma estatistica-M
de 1.38 e a taxa de acerto de 83.29%. Por outro lado, utilizando a pré-énfase de segunda
ordem a estatistica-M foi de 0.66 e a taxa de acerto foi de 87.55%, o que demonstra que
para este caso, o valor da estatistica-M nao reflete o desempenho do classificador, uma
vez que o esperado era de reduzir a taxa de acerto. Uma explicacao para este fato é de

que aparentemente a distribuicao dos valores para este parametro nao segue um padrao
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Figura 5.6: Histograma : largura de espectro

de distribui¢ao normal.
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Figura 5.7: Histograma : fluzo espectral.

A partir da analise visual dos histogramas do parametro fluxo espectral pode-se dizer
que o efeito da pré-énfase sobre a separacao das classes nao teve destaque. Para o sinal
original o valor da estatistica-M que foi de 1.81 e sua TA foi de 83.61%. Para o sinal com
pré-énfase de primeira ordem a estatistica-M foi de 1.15 porém a TA nao sofreu alteragao.
J& para o sinal com pré-énfase de segunda ordem o valor da estatistica-M foi de 0.94 e
sua respectiva TA de 76.70%.

Para o parametro caracteristico ponto de roll-off podemos dizer que nao houve mu-
danca significativa entre os valores da estatistica-M para o sinal original e para os sinais
com pré-énfase, que no caso foi de 1.52, 1.55 e 1.34 respectivamente. pra pré-énfase de
primeira ordem para a segunda observou-se uma leve queda e esta queda também pode
ser percebida na TA, que passou de 83.29% para 79.89%.

Para o caso do parametro taxa de espalhamento, os valores da estatistica-M para
o sinal original e para o sinal com pré-énfase de segunda ordem, indicaram uma bom

grau de separacao, que foi de 0.80 e 0.70, respectivamente. Porém em termo de TA, nao
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Figura 5.8: Histograma : ponto de roll-off.
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Figura 5.9: Histograma : taza de espalhamento

houve nenhuma mudanca pois em ambos os casos a TA foi em média 66%. E apesar
de a estatistica-M para o sinal com pré-énfase de primeira ordem ter sido menor que as

anteriores, a TA também permaneceu inalterada.
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Figura 5.10: Histograma : Mdzima distdncia de Itakura - AR
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O parametro caracteristico Maxima distancia de Itakura, para o modelo AR, apresen-
tou um valor de de 0.19 para o sinal original. Com a utilizagao das pré-énfases, os valores
da estatistica-M subiu para 0.48 no caso do sinal com pré-énfase de primeira ordem e
de 0.70 para o de segunda ordem. Com relacao & TA o melhor resultado, de 75.33%, foi
obtido para o sinal com pré-énfase de segunda ordem. J& para o sinal original a taxa foi

de 66.13% e para o sinal com pré-énfase de segunda ordem a taxa caiu para 61.46%.

Sinal original Pré—énfase primeira ordem Pré-énfase segunda ordem
[ Ncvd [N 0.8 [ Nvd
g 0.8 I v g 08 I v @ I rvaz
< = < 06
® 06 © 06 o
8 o 8
(8] (8] (8]
§ 0.4 § 04 5 %
2 2 2
O 0.2 O 0.2 8 0.2
0 0
2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 2 4 6
Valor do atributo Valor do atributo Valor do atributo

Figura 5.11: Histograma : Distincia Média de Itakura - AR

A variacao da estatistica-M para o parametro distancia média de Itakura, reflete o
comportamento obtido no classificador. Os valores de estatistica-M foram de 0.15 para o
sinal original, 0.48 para o sinal com pré-énfase de primeira ordem e de 0.74 para o de se-
gunda. Os resultados do classificador, foram de 59.73%, 70.93% e 71.06%, respectivamente

para o sinal original, sinal com pré-énfase de primeira e de segunda ordem.
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Figura 5.12: Histograma : Mdxima diferenca espectral - AR

Para o parametro caracteristico maxima diferenca espectral do sinal original a estatistica-
M foi de 0.05, para o sinal de pré-énfase de primeira ordem o valor da estatistica-M au-

mentou para 0.85 e para de segunda ordem o valor diminuiu para 0.74. Porém em termos
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de TA, o ganho nao foi tao significativo, sendo de 62.93% para o sinal original, de 66.90%

para o sinal de pré-énfase de primeira ordem e de 69.6% para o de segunda.
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Figura 5.13: Histograma : Diferenca média espectral - AR

O parametro caracteristico distancia espectral média para o modelo AR obteve me-
lhora em seus valores de estatistica-M com a utilizagao das pré-énfases. Para o sinal
original o valor foi de 0.23 e ja para os demais foi de 0.87 e 0.96, respectivamente. Em
termos da TA do classificador foi obtida uma melhora significativa com relagao a do sinal
original, que foi de 66.00%), para os sinais com pré-énfase, que obtiveram 75.07% para a

pré-énfase de primeira ordem e de 84.13% para o de segunda ordem.
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Figura 5.14: Histograma : Distdncia mdzrima de Itakura - PLP

A partir da avaliagdo dos valores da estatistica-M para o pardmetro caracteristico
estatistico distancia maxima de Itakura, para o modelo de predigao perceptual, nao se
espera obter bons resultados em termos de TA, pois os mesmos indicam baixo poder de
separagao entre as classes, que foi de 0.50 para o sinal original, 0.21 para o sinal com
pré-énfase de primeira ordem e de 0.27 para o de segunda ordem. J&4 com relacao as

taxas de acerto, os resultados foram diferentes do esperado. Onde se esperava que a TA
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fosse menor, para o sinal com pré-énfase de primeira ordem, obteve-se o mesmo resultado
que para o sinal original, que deveria foi de 66.27%. Ja para o sinal com pré-énfase de
segunda ordem, a TA foi a mais elevada, chegando a 78.13%. Uma justificativa para este

comportamento se d4 em funcao do formato da distribuicao dos dados.
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Figura 5.15: Histograma : Distincia média de Itakura - PLP

A distribuicdo dos valores do parametro caracteristico distancia média de Itakura
para o modelo PLP apresenta o mesmo comportamento do parametro distancia maxima
de Itakura, uma vez que os resultados da taxa de acerto do classificador nao correspondem
ao valor de estatistica-M calculados. A TA para o sinal original foi de 66.80% e para os
sinais com pré-énfase de primeira e segunda ordem foi de 70.93%. Os valores de estatistica-
M calculados para cada uma dos sinais foi de 0.37, 0.32 e 0.17, respectivamente para o

sinal original e para os sinais com pré-énfase de primeira e segunda ordem.
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Figura 5.16: Histograma : Diferenca mdxima espectral - PLP

O histograma do parametro caracteristico diferenca maxima espectral para o modelo
PLP é ilustrado a Figura 5.16. Os valores de estatistica-M obtidos para os diferentes

tipos de sinais de entrada foram proximos, em torno de 0.40. Em termos de TA o melhor

46



resultado foi obtido pelo sinal com pré-énfase de segunda ordem, onde obteve-se 72.27%.

Nos demais casos, o resultado da TA ficou abaixo, em torno de 65.00%.
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Figura 5.17: Histograma : Diferenca média espectral - PLP

Por fim, na Figura 5.17 temos o histograma das distribui¢oes dos dados do parametro
caracteristico distancia média espectral para o modelo PLP. O valor da estatistica-M para
o sinal original e de pré-énfase de primeira ordem foi de 0.40; e suas taxas de acerto algo
em torno de 66.00%. Ja para o sinal com pré-énfase de segunda ordem a taxa de acerto
foi de 76.53% apesar de a estatistica-M para este sinal de entrada ter sido de 0.15.

Na Tabela 5.5 é apresentado um resumo das TAs de cada parametro caracteristico,
para os trés diferentes sinais de entrada: sinal original, sinal com pré-énfase de primeira e
de segunda ordem.

A partir destes resultados pode ser verificado que alguns parametros caracteristicos
ja apresentam TA relativamente alta, como é o caso do parametro largura de espectro,
que obteve uma TA em torno de 87% de acerto. O pior desempenho foi apresentado pelo
parametro energia de curto prazo, que independente da utilizagao ou nao do filtro de pré-
énfase, sua TA é muito inferior aos dos outros parametros caracteristicos. Pode-se dizer
que com a utilizacao de dois filtros de pré-énfase a TA aumentou para todos os paradmetros
caracteristicos. Esta melhora possivelmente se deveu ao fato de que com a aplicagao dos
filtros, algumas componentes de alta frequéncia que nao eram percebidas foram realcadas,
assim como algumas componentes de baixa frequéncia que eram anteriormente mascaradas

acabaram reaparecendo, conforme ja foi apresentado na Figura 5.2.

5.4 Avaliacao em grupo

Nesta sessao sao apresentados os resultados obtidos a partir das medidas TA, TAV e
TANYV, conforme descrito no Capitulo 3, para diferentes conjuntos de parametros carac-

teristicos. A TA é a relacao entre o nimero de sinais classificados de forma correta e o
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Parametro Sinal Sinal Sinal

original ~ com pré-énfase com pré-énfase
de primeira ordem de segunda ordem

Energia de curto prazo 64.78 64.89 64.89
Taxa de cruzamento por zero  64.14 81.70 84.04
Centroéide espectral 77.87 83.08 81.91
Largura de espectro 85.31 84.89 87.55
Fluxo espectral 83.61 83.29 76.70
Ponto de roll-off 79.89 83.29 84.14
Taxa de espalhamento 65.63 65.31 68.08
Modelo AR ordem=2

Distancia maxima de Itakura  66.13 61.46 75.33
Distancia média de Itakura 66.13 64.13 80.66
Diferenga méaxima espectral 61.33 62.80 70.13
Diferenga média espectral 64.80 64.93 76.26
Modelo PLP ordem=2

Distancia maxima de Itakura  62.26 70.93 69.33
Distancia média de Itakura 63.20 64.93 67.06
Diferenga méxima espectral 63.33 69.33 67.46
Diferenca média espectral 60.00 65.06 67.20

Tabela 5.5: Melhores resultados da TA para o sinal original e 0s sinais com pré-énfase.

numero total de sinais. A TAV ¢ a relagao entre o nimero de sinais de vazamento classifi-
cados corretamente e o nimero total de sinais de vazamento. Por fim a TANV ¢ a relacao
entre o numero de sinais de nao vazamento classificados corretamente e o nimero total
de sinais de nao vazamento. Com estas trés medidas podemos avaliar se os parametros

conseguem discernir ambas as classes com taxa de erro baixa.

5.4.1 Classificagcao de acordo com a ordem do modelo de predicao

linear

Primeiramente foram avaliados os resultados de classificagao para os parametros ca-
racteristicos obtidos a partir de medidas de distancia dos modelo de predigao linear de
teste com relacao a base de modelos de referéncia de sinais de vazamento. Esta avaliacao
foi feita com o intuito de estimar a ordem do modelo de predi¢ao que melhor auxilia na
classificacao. Foram avaliados tanto os modelos de predicao linear quanto os modelos de
predicao linear perceptual. Nas Figuras 5.18 e 5.19 sao apresentados os resultados para os
parametros caracteristicos maxima e distancia média de Itakura, respectivamente. Para
estes parametros caracteristicos a ordem que melhor auxilia na TA esta entre 2 e 6.

Nas Figuras 5.20 e 5.21 sao apresentados os resultados para os parametros caracteris-
ticos de diferenca méxima e média espectral. Também para este parametro caracteristico

a ordem do modelo que melhor auxilia na TA esté entre 2 e 6.

48



Sinal original

100
—6— AR
— - % —PLP
S o ——— )%
< 50r
'_
0 1 1 1 1 1 1 1 1 J
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ordem do modelo de predi¢édo
Pré-énfase de primeira ordem
100
—o— AR
e e R — == = - |~ % ~PLP|y
:{ 50 -
=
0 1 1 1 1 1 1 1 1 J
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ordem do modelo de predi¢do
Pré-énfase de segunda ordem
100 -
—6—AR ©
—~ — % —PLP |x
S
<
'_
0 1 1 1 1 1 1 1 1 J
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Ordem do modelo de predi¢édo

Figura 5.18: Taxa de acerto da distdncia mdrima de Itakura por ordem de predigao.
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Figura 5.19: Taza de acerto da distdncia média de Itakura por ordem de predicao.

De acordo com as TAs obtidas para os diferentes tipos de medidas dos modelos de
predicgao, fica evidenciado que os modelos de predicao podem ser estimados a partir de
ordem 2 ao contrario do foi apresentado nos experimentos anteriores, que eram de ordem
10.
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Figura 5.20: Taxa de acerto da distdncia mdrima espectral por ordem de predi¢ao.
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Figura 5.21: Taxa de acerto da diferenca média espectral por ordem de predicao.
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5.4.2 Classificagao para grupos de diversas combinagoes de para-

metros

A partir dos resultados obtidos na avaliacao individual dos parametros, foram seleci-
onados os parametros que apresentaram melhores resultados de estatistica-M. Portanto,
o grupo de parametros selecionados para o sinal original (sem pré-énfase) e para os de-
mais sinais modificados (com pré-énfase de primeira e segunda ordem) é apresentado na

Tabela 5.6, juntamente com suas respectivas taxas de acerto do classificador.

Sinal Parametros TA(%) TANV(%) TAV(%)
de entrada caracteristicos
Original Centroide espectral

Largura de espectro 86.80 79.23 90.81

Fluxo espectral
Ponto de roll-off

Pré-énfase de Taxa de cruzamento por zero
primeira ordem Centroéide espectral
Largura de espectro 88.13 86.15 89.18

Fluxo espectral
Ponto de roll-off

Pré-énfase de Taxa de cruzamento por zero

segunda ordem Centroide espectral 88.93 80.77 93.26
Ponto de roll-off

Tabela 5.6: Taza de acerto dos pardmetros caracteristicos para o sinal original e com pré-énfase.

Avaliando os resultados apresentados na Tabela 5.6 observa-se que os resultados ob-
tidos para o sinal original foram os piores. Com a utilizagao da pré-énfase de primeira
ordem e também da adicao do paradmetro Taxa de cruzamento por zero, obteve-se uma
melhora no desempenho do classificador em torno de 1.5% na TA e em torno de 8% abso-
luto para a TANV, porém uma reduzindo em torno de 1.5% a TAV. J4 com a utilizacao
da pré-énfase de segunda ordem e removendo os parametros Largura de espectro e Fluxo
espectral, a TA manteve-se. Por outro lado a TANV reduziu praticamente 6% de forma
absoluta para o sinal com pré-énfase de segunda ordem.

Um segundo experimento foi o de calcular o desempenho do classificador somente utili-
zando os parametros baseados em predigao linear, equivalente ao apresentado em [SMO07],
porém desta vez para modelos de predicao com ordem 2, os resultados obtidos para o
sinal original sao apresentados na Tabela 5.7 e para os sinais com pré-énfase de primeira
ordem, na Tabela 5.8 e os de segunda ordem na Tabela 5.9.

Comparando os resultados obtidos a partir do sinal com pré-énfase e o sinal original,
observa-se que o desempenho do classificador para os parametros relacionados ao mo-
delo AR piorou porém o desempenho para os pardmetros relacionados ao modelo PLP

obtiveram melhora em termos de TA e TAV.
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Parametros TA(%) TANV(%) TAV(%)

caracteristicos

Modelo AR de ordem p = 2

Distancia méxima e média de Itakura  65.47 57.69 97.14
Diferenca maxima e média espectral 66.67 33.85 84.08
Distancia maxima e média de Itakura

e Diferenca maxima e média espectral  67.60 35.76 84.48
Modelo PLP de ordem p = 2

Distancia maxima e média de Itakura  62.13 19.61 84.69
Diferenca méaxima e média espectral 63.73 38.46 77.14
Distancia méxima e média de Itakura

e Diferenca média e média espectral 66.13 16.92 92.24

Tabela 5.7: Resultado do classificador para o sinal original com os pardmetros baseados em

modelos AR e PLP.

Parametros TA(%) TANV(%) TAV(%)
caracteristicos

Modelo AR de ordem p = 2

Distancia maxima e média de [takura 63.60 34.23 79.18
Diferenca méaxima e média espectral 63.47 40.77 75.51
Distancia maxima e média de Itakura

e Diferenca maxima e média espectral 63.47 29.61 81.42
Modelo PLP de ordem p = 2

Diferenga méaxima e média de Itakura 68.13 27.69 89.59
Diferenca maxima e média espectral 68.80 26.15 91.43
Distancia maxima e média de Itakura

e Diferenca maxima e média e espectral  71.87 45.38 85.91

Tabela 5.8: Resultado do classificador para o sinal com pré-énfase de primeira ordem com o0s
pardmetros baseados em modelos AR e PLP.

Parametros TA(%) TANV(%) TAV(%)
caracteristicos

Modelo AR de ordem p = 2

Distancia maxima e média de Itakura 79.33 73.85 82.24
Diferenga méaxima e média espectral 79.87 75.00 82.40
Distancia maxima e média de Itakura

e Diferenca maxima e média espectral 83.33 79.23 85.51
Modelo PLP de ordem p = 2

Dist. méxima e média de Itakura 70.53 35.00 89.39
Diferenca méxima e média espectral 69.87 35.00 88.37
Distancia maxima e média de Itakura

e Diferenca maxima e média e espectral  71.20 43.07 86.12

Tabela 5.9: Resultado do classificador para o sinal com pré-énfase de segunda ordem com o0s
pardmetros baseados em modelos AR e PLP.

52



Analisando os resultados do classificador para sinais com pré-énfase de segunda ordem,
verifica-se que em termos de TA e TANV os resultados foram melhores se comparados
com o do sinal original. Porém em termos de TAV somente os parametros relacionados
ao modelo AR que obtiveram melhora, os demais, relacionados aos modelos PLP nao
apresentaram mudancas significativa.

O dltimo experimento realizado foi de avaliar os resultados obtidos com a combinagao
dos parametros mais relevantes, descritos na Tabela 5.6, em conjunto com os parametros

relacionados aos modelos AR e PLP.

Parametros TA(%) TANV(%) TAV(%)

caracteristicos

Centroide espectral

Largura de espectro 87.60 82.31 90.41
Fluxo espectral

Ponto de roll-off

Modelo AR de ordem p = 2

+ Distancia maxima e média de Itakura  83.47 72.69 89.18
+ Diferenca maxima e média espectral 85.33 79.61 88.37
+ Diferenca maxima e média de Itakura

e Diferenca maxima e média espectral 84.53 73.08 90.61
Modelo PLP de ordem p = 2

+ Distancia méxima e média de Itakura  84.80 73.46 90.82
+ Diferenca méxima e média espectral 86.13 75.77 91.63
+ Distancia maxima e média de Itakura

e Diferenca maxima e média espectral 84.27 68.85 92.45

Tabela 5.10: Resultado do classificador para o sinal original

Na Tabela 5.10 sao apresentados os melhores resultados obtidos dentre as diversas
combinagoes avaliadas para os sinais originais, seguido pelos resultados para sinais com
pré-énfase de primeira ordem e de segunda, Tabelas 5.11 e 5.12.

Consolidando os resultados obtidos para as diversas combinagoes de parametros ca-
racteristicos do sinal original, com a inclusao dos parametros estatisticos o resultado final
do classificador foi deteriorado. J& no caso do sinal com pré-énfase de primeira ordem, a
adicao dos parametros de diferenca espectral maxima e média do modelo PLP obteve-
se uma melhora moderada no desempenho do classificador, basicamente com relacao a
classificacao dos sinais de vazamento.

Por fim, os resultados do classificador para o sinal com pré-énfase de segunda ordem
foram melhorados com a inclusao dos parametros relacionados & diferenga espectral do
modelo PLP, onde a TA mudou de 91.07% para 92.53%, representando um ganho de 1.6%.
Este ganho na TA foi basicamente relacionado ao aumento na TNAV.

Uma fato curioso percebido foi de que, apesar das TAs terem sido piores para os paré-

metros caracteristicos relacionados a predicao linear perceptual, quando estes parametros
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Parametros TA(%) TANV(%) TAV(%)

caracteristicos

Centroide espectral

Largura de espectro 89.87 85.77 92.04
Fluxo espectral

Ponto de roll-off

Modelo AR de ordem p = 2

+ Distancia méxima e média de Itakura  89.33 84.23 92.04
+ Diferenga maxima e média espectral 89.87 84.23 92.86
+ Distancia maxima e média de [takura

e Diferenca maxima e média espectral 89.87 81.92 94.08
Modelo PLP de ordem p = 2

+ Distancia méxima e média de Itakura  88.93 87.31 89.80
+ Diferenga méaxima e média espectral 90.40 85.00 93.26
+ Distancia méxima e média de Itakura

e Diferenca maxima e média espectral 86.53 82.69 88.57

Tabela 5.11: Resultado do classificador para o sinal com pré-énfase de primeira ordem

Parametros TA(%) TANV(%) TAV(%)

caracteristicos

Centroide espectral

Largura de espectro 91.07 83.46 95.10
Fluxo espectral

Ponto de roll-off

Modelo AR de ordem p = 2

+ Distancia méxima e média de Itakura 90.80 85.00 93.88
+ Diferenga méaxima e média espectral 91.60 85.00 95.10
+ Distancia maxima e média de Itakura e

e Diferenca maxima e média espectral 90.53 85.00 93.47
Modelo PLP de ordem p = 2

+ Distancia méxima e média de Itakura 91.33 83.46 95.51
+ Diferenga méaxima e média espectral 92.53 88.46 94.70
+ Distancia méxima e média de Itakura

e Diferenga maxima e média espectral 90.40 85.38 93.06

Tabela 5.12: Resultado do classificador para o sinal com pré-énfase de sequnda ordem
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foram combinados com alguns dos parametros caracteristicos individuais do sinal, a TA
resultante obteve o melhor de classificacao do sistema. Possivelmente porque as informa-
¢oes que os parametros caracteristicos, relacionados ao PLP, carregam nao estao sendo
consideradas pelos outros parametros e que apesar de estes parametros nao alcancarem
bons resultados de TA, ao serem combinados com os parametros individuais os mesmos
agregam novas componentes que auxiliam na tarefa de classificagao, implicando direta-

mente no aumento da TA.
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Capitulo 6

Conclusoes e Propostas de Trabalhos

6.1 Conclusoes

A partir dos estudos e dos experimentos realizados durante o desenvolvimento desta
tese de doutorado podemos concluir, de uma forma geral, que a deteccao automatica de
vazamento de agua a partir da analise do sinal sonoro por ele gerado é viavel.

Tomando como referéncia um dos métodos encontrados na literatura, o que classifica,
utilizando méaquina de vetores de suporte, os parametros obtidos a partir dos modelos de
predicao linear, chegou-se a conclusao de que os resultados apresentados no artigo nao se
mantém quando da utilizacao de dados reais, que foram coletados em campo por técnicos
especializados.

Os melhores resultados de classificagao em grupo foram obtidos a partir da extracao
dos parametros caracteristicos pré-processados com pré-énfase de segunda ordem.

A melhor ordem dos modelos de predicao linear normal e perceptual é menor que a
ordem utilizada em experimentos anteriores [SM07|. Em fun¢ao disto cabe salientar que
esta contribuigao é relevante uma vez que a ordem do modelo de predicao mudou de 10
para 2.

Dentre os parametros caracteristicos que apresentaram os melhores desempenhos na
detecgao, a grande maioria esta relacionada diretamente com a informagao espectral do
sinal, como, por exemplo, os parametros caracteristicos largura de banda e centroide
espectral. Ja os parametros extraidos no dominio do tempo nao se mostraram muito
relevantes.

A técnica que foi muito importante para a obtencao destes resultados foi a aplicacao
de filtros de pré-énfase no sinal. Estes filtros aumentam o ganho das altas frequéncias
e atenuam o das baixas. Com o aumento do ganho das altas frequéncias algumas com-
ponentes do sinal original que até entao nao eram percebidas em funcao da sua baixa
poténcia puderam entao ser destacadas. Até mesmo até componentes com baixa poténcia

nas frequéncias mais baixas que eram possivelmente mascaradas por suas componentes vi-
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zinhas de maior poténcia. Com este destaque destas componentes os sinais de vazamento e
nao vazamento puderam ser mais bem caracterizados. Também em func¢ao das pré-énfases
o modelo de predicao pode estimar melhor as variagoes mais suaves do espectro uma vez
que o espectro tornou-se mais plano.

Uma vez que com a utilizacao da pré-énfase de primeira ordem nao foi possivel obter
um espectro mais plano, foi entao justificado a utilizagao da pré-énfase de segunda ordem.

Ficou evidente que com a utilizacao das técnicas de pré-énfase foi quando se obteve
resultados relevantes para os modelos de predi¢ao. Sem a pré-énfase os resultados foram
nao satisfatorios.

Quando da combinacao dos parametros caracteristicos individuais do sinal com os
estatisticos, somente houve melhora quando o sinal foi pré-enfatizado, caso contréario o
resultado foi pior que o obtido somente com os parametros individuais do sinal.

Por fim, a proposta de utilizacao de parametros caracteristicos baseados no modelo de
percepcao auditiva humana, quando combinados com os parametros caracteristicos cen-
troide espectral, largura de espectro, fluxo espectral e ponto de roll-off, foi a combinacgao
que apresentou os melhores resultados onde a taxa de acerto do classificador obtida foi

em torno de 92%.

6.2 Propostas de Trabalhos Futuros

A sugestao principal de trabalhos futuros para este tema é a avaliagao dos parame-
tros propostos através de outros métodos de classificacao, como redes neurais ou modelo
de mistura de Gaussianas. Uma segunda sugestao consiste na aplicacao de transforma-
das wavelets para a extracao de parametros. Alguns artigos encontrados na literatura
apresentaram esta proposta, mas os resultados ainda nao foram animadores.

Uma das maiores dificuldades de desenvolver pesquisa sobre sinais actsticos de vaza-
mento esta na criacao da base de dados de treinamento e teste. Nao existe nenhuma base
especifica para este tipo de sinais de dudio e assim ocorreu nesta pesquisa a necessidade da
criacao de uma base a partir do zero. Em funcao de nao se ter esta base pronta, torna-se
mais complicada a avaliagao das diversas propostas. Nao hé uma referéncia com a qual
comparar. Por isto, uma das tarefas futuras mais interessantes envolve a criagao desta

base de dados de referéncia para avaliagoes de propostas futuras.
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