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RESUMO

O estudo de sinais de tiro gravados por um ou mais sensores pode ser de interesse

das Forças Armadas, para estimar a loalização de um atirador, e de órgãos de segurança

públia, para identi�ar araterístias sobre o tipo de armamento e munição utilizados

em uma ena riminal. Esta tese aborda tópios úteis para esses dois objetivos.

Quanto à loalização do atirador, o primeiro passo é a determinação da direção de

hegada (DOA) do projétil. No entanto, a estimação de DOA de uma das omponentes

do sinal de tiro, o muzzle blast (MB), torna-se difíil à medida que o atirador se distania

do arranjo de mirofones, em um enário típio de sniper. Neste aso, o MB sofre forte

atenuação, surgindo assim asos em que a amplitude do MB apresenta valor menor que

a amplitude do ruído, degradando a estimativa de DOA.

Na tentativa de se obter melhor desempenho na determinação da direção de hegada

de um tiro para o aso de sinais ruidosos, podemos apliar ténias de redução de ruído

antes da utilização de algoritmos de estimação de DOA. Tais ténias, porém, são e�i-

entes até erto nível de ruído, além do qual os resultados tornam-se impreisos para os

algoritmos disponíveis na literatura. Para ontornar esse problema, é proposto um novo

algoritmo de estimação de DOA intrinsiamente robusto a ruídos aditivos. Testes om si-

nais simulados e om tiros reais mostram que esse novo algoritmo apresenta desempenho

melhor que os outros, quando o nível de ruído é alto, e apresenta resultado equivalente

quando o ruído é baixo.

Quanto à identi�ação do armamento ou da munição, esta tese apresenta um método

de reonheimento de padrões, que pode ser apliado na lassi�ação de munição e de

armamento. Esse método utiliza atributos de textura obtidos da Transformada Wavelet

do MB, tratada omo imagem e quantizada em níveis de inza. Testes omprovam que

tais atributos onseguem distinguir o porte da arma (ano urto ou longo), assim omo

uma variedade de munições om taxas de aerto aima das obtidas om o estado da arte.

Um estudo sobre a in�uênia da orientação do ano da arma em relação ao mirofone

na lassi�ação de munição é disutido neste trabalho. Várias árvores de lassi�ação são

testadas, inlusive om junção de bases de dados gravadas em loais e dias diferentes, e os

resultados apontam que as taxas de aerto se mantêm elevadas quando essa orientação

não ultrapassa determinado valor. Além disso, é mostrado que armas de ano longo

sofrem menor in�uênia da orientação do ano da arma em relação ao mirofone do que

armas de ano urto.
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ABSTRACT

Researh regarding gunshot audio reorded by one or more sensors is of great value

to government agenies. This work overs two important topis: shooter loalization as

well as weapon and ammunition signature identi�ation.

The �rst step for shooter loalization is to �nd the diretion of arrival (DOA) of the

gunshot signal. DOA estimation of one of the omponents of a gunshot signal, the muzzle

blast (MB), beomes di�ult as the shooter moves away from the mirophone array, in a

typial sniper senario. In this ase, the MB is severely attenuated, originating ases in

whih the MB amplitude is lower than the amplitude of the noise, whih degrades DOA

estimation.

In an attempt to attain a better performane with respet to DOA estimation of

a noisy gunshot signal, we an apply denoising tehniques prior to DOA estimation

algorithms. These tehniques, however, are e�ient up to a ertain noise level, beyond

whih the results beome inaurate. To overome this problem, a new DOA estimation

algorithm is proposed, whih is robust to additive noise. Experiments with simulated

signals and �eld reorded gunshots show that the new algorithm ahieves better results

than state-of-the-art algorithms when the noise level is high, and presents similar results

when the noise is low.

This work also proposes a pattern reognition method that an be applied to weapon

and ammunition lassi�ation. This method uses texture features obtained from the

Wavelet Transform of the MB, treated as an image and quantized in gray levels. Tests

on�rm that suh features are apable of distinguishing the type of the �rearm (short-

barrel or long-barrel weapon), as well as a variety of ammunitions with lassi�ation rates

higher than the ones obtained from ompeting tehniques.

A study regarding how muh the diretion of the barrel of the �rearm with respet

to the mirophone in�uenes ammunition lassi�ation is overed in this work. Several

lassi�ation trees are tested, joining databases whose signals were reorded in di�erent

plaes, and the results point out that the lassi�ation rates remain high when suh

orientation of the barrel is not higher than a ertain value. Besides, it is shown that

the diretion of the barrel of the �rearm with respet to the mirophone in�uenes less

long-barrel weapons than short-barrel ones.
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1 INTRODUÇ�O

O estudo de sinais de tiro é de grande utilidade para as Forças Armadas e Órgãos de

Segurança Públia, dentre outras instituições. Gravações de áudio desses sinais podem

ser utilizadas, om outras evidênias forenses, para identi�ar ou eliminar posições da

origem do tiro e para estabeleer alguns atributos do armamento utilizado (FREYTAG,

2005). Neste apítulo, serão abordados os aspetos te

�

órios, o estado da arte, a motivação

deste trabalho, o objetivo e a organização da tese.

1.1 CONTEXTO

Duas apliações de interesse são abordadas nesta tese: estimação da direção de

hegada (DOA) e reonheimento (lassi�ação) de armamento ou munição. A primeira

pode ser útil para determinar a loalização do atirador, onforme itado em (SALLAI,

2011) e (MAKINEN, 2010); a segunda pode ser um fator deisivo em uma investigação

riminal, pois o onheimento do tipo de arma utilizada pelo atirador pode ajudar a reve-

lar sua identidade ou auxiliar um analista forense a reonstruir a ena de um rime (MA-

HER, 2008).

Um exemplo de situação prátia em que o reonheimento do armamento pode ser

útil, para o Exérito em partiular, onsiste na hipótese de algum armamento de dotação

da Força ser roubado: mirofones espalhados em áreas suspeitas podem aptar algum

sinal de tiro e, om isso, o lassi�ador poderá indiar se o armamento de dotação do

Exérito está sendo usado naquela área em partiular.

1.2 REVIS�O DA LITERATURA

Nesta seção, serão expliados oneitos a respeito de sinais sonoros produzidos por

um tiro e será apresentado o estado da arte das duas apliações a serem disutidas nesta

tese.

1.2.1 O SINAL DE TIRO

Um dos primeiros trabalhos envolvendo sinais de tiro, datado de 1946 (DUMOND,

1946), desreveu os experimentos realizados para se determinar as formas de onda e leis
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de propagação e dissipação de ondas balístias a uma distânia de 80 jardas (aproximada-

mente 73 metros) da trajetória do projétil. Assuntos relaionados à físia de propagação

do som foram iniialmente abordados em (PIERCE, 1971). Desde então, esse tópio tem

hamado a atenção de um número resente de pesquisadores.

Um sinal de tiro típio é impulsivo e onsiste prinipalmente de duas formas de

onda araterístias: o estouro no ano (onheido pela expressão em inglês MUZZLE

BLAST, MB) e a onda de hoque (SHOCK WAVE, SW). O primeiro é onsequênia

da explosão da arga no ano da arma, tem duração típia de 3 ms (MAHER, 2006),

podendo hegar a 5 ms (dependendo do armamento), e se propaga no ar om veloidade

do som; a segunda aparee quando o projétil se move om veloidade supers�nia (usual

no aso de um fuzil) e é devida à dispersão das moléulas de ar, ausada pelo movimento

do projétil (MAHER, 2007). A SW dura tipiamente de 0,3 a 0,5 ms (MAHER, 2006).

Ainda existem dois sons que não serão levados em onsideração, por não in�ueniarem

na estimativa de DOA e no reonheimento do armamento: o do meanismo de disparo

e o do impato no alvo.

A FIG. 1.1 mostra as direções das omponentes de SW e MB em uma on�guração

típia para gravação de sinais de tiro. A frente de onda originária do MB se propaga

direionalmente (em uma linha reta), à veloidade do som, entre a posição do atirador

e o reeptor (mirofone ou arranjo de mirofones), enquanto que a frente de onda da

omponente de SW que hega ao reeptor, propagando-se também om veloidade do som,

provém de um ponto pertenente à trajetória do projétil, onheido omo Detah(ment)

Point. Portanto, até que a SW hegue ao mirofone, deve-se levar em onta o perurso

do projétil, om veloidade supers�nia, desde a posição do atirador até o Detah Point

e, a partir daí, o perurso da SW om veloidade sonora. Desta forma, se estimarmos a

direção de hegada a partir da SW, obteremos a direção do Detah Point, enquanto que

se utilizarmos o MB na rotina de estimação de DOA, obteremos a direção de onde o tiro

efetivamente se originou.

A veloidade de som no ar é função da temperatura (BOHN, 1988):

vsom = c0

√

1 +
T

273
(1.1)

onde T é a temperatura do ar em em graus Celsius e c0 = 331 m/s é a veloidade do

som a 0o C.

Na FIG. 1.1, a loalização do Detah Point depende de θM , o hamado �ângulo

Mah� (MAHER, 2006), onde θM = arc sen( 1
M
), onde M = (vp/vsom), sendo vsom a
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PSfrag replaements

Atirador

Frente de onda MB

Frente de onda SW

Arranjo de Mirofones

Alvo

Projétil

θM

Detah Point

x

y

FIG. 1.1: Uma on�guração típia para gravação de sinais de tiro (BORZINO, 2016).

veloidade do som e vp a veloidade do projétil, que depende do armamento. O Detah

Point é tal que a reta que o une ao reeptor é perpendiular à frente de onda da SW.

Note que, para projéteis supers�nios, M > 1.

A FIG. 1.2 ilustra dois asos de ângulo Mah: 1) quando o projétil se desloa bem

mais rápido do que a veloidade do som (pequeno ângulo Mah), aso em que a SW se

propaga quase que perpendiular à trajetória do projétil; 2) quando o projétil se desloa

um pouo aima da veloidade do som (ângulo Mah perto de 90o), aso em que a SW

se propaga quase que paralelamente à trajetória do projétil.

PSfrag replaements

Frente de onda

Frente de onda

Trajetória

θM1

θM2

Veloidade vsom

Veloidade vsom

Veloidade vp1, vp2

θM = arc sen(vsom/vp)

vp1 > vp2 ⇒ θM1 < θM2

FIG. 1.2: Geometria da SW para duas veloidades do projétil diferentes.

Mesmo quando a veloidade do projétil é supers�nia, podem existir situações em

que não se onsegue aptar a SW, quando por exemplo o mirofone enontra-se fora

do ampo de visão dessa omponente (na direção oposta à trajetória do tiro ou em uma

posição que forma um ângulo maior que 90o−θM om a direção da trajetória do projétil).
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A FIG. 1.3 mostra um sinal de tiro proveniente de um M964 Fuzil Automátio Leve

(FAL), distante de aproximadamente 236 metros da posição de gravação. Os trehos

de alta frequênia do sinal nos lados esquerdo e direito referem-se, respetivamente, às

omponentes SW e MB, e suas re�exões. A omponente devida ao MB, geralmente, é

mais atenuada, sempre que o mirofone estiver mais perto da trajetória do projétil do

que do atirador, enário típio de um sniper ou açador (EXÉRCITO, 1998), omo é

onheido no Exérito Brasileiro (EB). Quando existe SW, quanto maior a veloidade

iniial do projétil e quanto maior a distânia entre o mirofone e o atirador, maior será

o intervalo de tempo entre a reepção da SW e do MB, já que o tempo total para a SW

atingir o mirofone leva em onta a veloidade do projétil.
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FIG. 1.3: SW e MB originados de um FAL (BORZINO, 2015a).

1.2.2 ESTIMAÇ�O DA DIREÇ�O DE CHEGADA DE SINAIS DE TIRO

A estimação de DOA de sinais de tiro é um importante passo para a loalização do

atirador (SALLAI, 2011). Em (XUE, 2014), foi proposta uma ténia de estimação de

DOA para sinais de voz om ruído Gaussiano, utilizando estatístias de ordem elevada,

não sendo então apropriada para sinais de tiro, por serem impulsivos por natureza.

Um sinal de tiro é tipiamente banda larga e, onsequentemente, algoritmos de pro-

essamento de sinais banda estreita, omo Capon e MUSIC (VAN TREES, 2002), não

são apropriados, em seus formatos originais, para estimar sua direção de hegada. Essas

ténias de banda estreita podem ser utilizadas om sinais de banda larga empregando-

se deomposição em subbandas. Além disso, a onformação de feixe onheida pela

expressão em ingês delay-and-sum beamforming (RAMOS, 2011) pode ser utilizada em

onjunto om a ténia Steering Response Power (SRP) (DIBIASE, 2001) para estimação
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de DOA de sinais banda larga; ontudo, (BORZINO, 2015a) onlui que, para sinais

muito ruidosos, essa ténia apresenta pior desempenho que os métodos que empregam

a Correlação Cruzada Generalizada (GCC) (KNAPP, 1976).

A estimação de DOA pode ser realizada utilizando diferenças de tempo de hegada

(TDOAs) (ELKAMCHOUCHI, 2005) entre sinais que hegam em pares de mirofones

de um arranjo. O GCC, por ser apliável em sinais banda larga, pode ser ulilizado

na estimação desses TDOAs de sinais de tiro. A sublasse do GCC hamada Phase

Transform (PHAT) (KNAPP, 1976) é utilizada neste trabalho, e a resultante estimação

de DOA é desrita neste apítulo.

A FIG. 1.4 ilustra o arranjo de sete mirofones utilizado nos experimentos desen-

volvidos nesta tese, assim omo os dois ângulos que araterizam a direção de hegada

(VAN TREES, 2002): o azimute φ e o ângulo zenital θ (ou omplemento da elevação).

O azimute varia de 0o a 360o, e o ângulo zenital, de 0o a 180o. Nas gravações feitas,

as distânias entre o atirador e o arranjo sempre foram muito maiores que as distânias

entre os mirofones, araterizando a origem da onda sonora omo ampo distante.
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FIG. 1.4: Arranjo de sete mirofones utilizado nos experimentos de estimação de DOA

e ângulos azimutal e zenital (FREIRE, 2012).

Na FIG. 1.4, aθ,φ é o vetor unitário na direção de propagação da onda e é dado por

a θ,φ = [− sin θ cosφ − sin θ sinφ − cos θ]T . (1.2)

Um arranjo de M mirofones de�ne N =

(

M

2

)

= M(M−1)
2

diferentes pares de

mirofones e um número igual de orrelações ruzadas entre seus sinais, que são uti-

lizadas na estimação de DOA baseada no GCC-PHAT. A diferença de tempo de hegada

(TDOA), em número de amostras, entre os mirofones i e k, pode ser estimada levando-se
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em onsideração a posição dos pios da orrelação ruzada entre seus sinais, omo em

τ̂
ik

= arg max
τ

r̂xixk
(τ), (1.3)

onde xi(n) e xk(n) são os sinais que hegam aos mirofones i e k, respetivamente. A

orrelação ruzada, de�nida usualmente por rxixk
(τ) = E [xi(n)xk(n− τ)] para sinais

estaionários, pode ser estimada, assumindo-se ergoidade, omo

r̂xixk
(τ) =

1

L

L−1∑

n=0

xi(n)xk(n− τ), (1.4)

para xi(n) de tamanho L. Apesar de sinais de tiro não serem onsiderados estaionários,

a expressão em (1.4) foi utilizada na presente apliação, pois a posição do seu pio orre-

sponderá ao valor de TDOA. Para se obter resultados mais preisos, pode-se interpolar

as orrelações em torno do pio (FREIRE, 2011).

A orrelação ruzada de (1.4) orresponde a r̂xixk
(τ) = 1

L
[xi(τ) ∗ xk(−τ)], onde ∗

denota o operador de onvolução, e é usualmente omputada omo a transformada inversa

de Fourier (IFT) da densidade espetral de potênia ruzada (CPSD) Xi(e
jω)Xk(e

−jω).

A orrelação ruzada generalizada é de�nida omo (KNAPP, 1976)

r̂Gxixk
(τ) =

1

2π

π∫

−π

Ψ(ω)Xi(e
jω)Xk(e

−jω)ejωτdω, (1.5)

onde o sobresrito G identi�a a GCC e Ψ(ω) é hamada função de ponderação.

No aso do GCC PHAT, a função de ponderação é dada por

Ψ(ω) =
1

|Xi(ejω)Xk(e−jω)| . (1.6)

De�nimos a estimativa de TDOA, em unidade de tempo, omo τ
ik

= τ̂
ik

fs
, fs sendo

a frequênia de amostragem. τ
ik

orresponde ao tempo que o som (vindo na direção de

aθ,φ) leva do mirofone i ao mirofone k, uma distânia dada por

dik = a

T

θ,φ(p i − pk), (1.7)

onde p i e pk são as oordenadas dos mirofones. Assim, é esperado que

τ
ik

≈ dik
vsom

= a

T

θ,φ∆p ik, (1.8)

onde vsom é a veloidade de propagação do som no ar, e ∆p ik = pi−pk

vsom
.
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Se de�nirmos uma função usto de mínimos quadrados (LS) ontendo todos os N =
M(M−1)

2
erros de estimação de TDOA omo

ξ =
(τ 12 −∆pT

12aDOA

)2 + ... + (τ (M−1)M −∆pT

(M−1)MaDOA

)2

N
, (1.9)

sendo a

DOA

o vetor unitário a θ,φ a ser determinado na função, e se tomarmos o gradiente

dessa função em relação a a

DOA

e igualarmos o resultado a zero, obtemos uma solução

de mínimos quadrados dada por

â

DOA

= R

−1
p, (1.10)

onde

R = ∆p12∆p
T

12 + ... +∆p(M−1)M∆pT

(M−1)M , (1.11)

e

p = τ 12∆p12 + ...+ τ (M−1)M∆p(M−1)M . (1.12)

Dos elementos de â

DOA

= [âx ây âz]
T

omputados por (1.10) e de sua de�nição em

(1.2), observamos que o ângulo horizontal (azimute) estimado é dado por φ̂ = tan−1 ây
âx
,

e o ângulo vertial (zênite) estimado, por θ̂ = cos−1 (−âz). Esse método de estimação

de TDOA baseado em mínimos quadrados foi proposto em (CHAN, 1978) e utilizado

em (SMITH, 1987) para avaliar diferentes ténias de loalização. A essa estimação

lássia baseada no GCC-PHAT utilizando todos os N pares possíveis (neste aso, N =

21), denominamos nesta tese �Estimação Padrão� (SE, do inglês Standard Estimation).

Quando a amplitude do sinal de tiro é maior que a amplitude do ruído e quando não

existem re�exões signi�ativas, haverá somente um pio dominante em ada orrelação

ruzada. A Fig. 1.5 ilustra este aso para um par de mirofones. Note que TDOA,

em número de amostras, entre os pios dos dois sinais de tiro é 74, e o maior pio da

orrelação ruzada está loalizado exatamente no lag 74, indiando uma orreta estimação

de TDOA.

Por outro lado, a Fig. 1.6 ilustra os mesmos sinais da Fig. 1.5 om elevado nível de

ruído. O ruído adiionado é real (gravação feita entre dois sinais de tiro). Note que o

maior pio da orrelação ruzada, realçado pelo írulo vermelho, não está loalizado no

lag 74, que é o TDOA orreto entre os dois sinais. O maior pio é devido ao ruído, e não

ao sinal de tiro. Quando isso aontee, o maior pio está inorreto, e o TDOA estimado

para este par de sinais leva a uma estimativa de DOA errada. Na Fig. 1.6, o lag 74

orresponde ao quarto maior pio da orrelação ruzada.
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FIG. 1.5: Sinais sem ruído forte e re�exões. TDOA é indiado orretamente pelo maior

pio no GCC-PHAT r̂xixj
(τ).
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FIG. 1.6: Sinais om forte ruído. TDOA não é indiado orretamente pelo maior pio

no GCC-PHAT r̂xixj
(τ).

Para resolver o problema de estimação inorreta de DOA nos asos em que nem

todos TDOAs são orretamente estimados (omo na Fig. 1.6), o algoritmo Iterative Least

Squares (ILS) (FREIRE, 2014) tenta eliminar os efeitos deletérios dos pios inorretos nas

orrelações ruzadas entre os sinais que hegam em um par de mirofones. O algoritmo

ILS elimina a orrelação (dentre

M(M−1)
2

= 21 possibilidades, para M = 7) que menos

ontribui para a minimização da função usto em (1.9). Em outras palavras, o par (i, j)

de mirofones que origina o maior valor (τ ij −∆pT

ijâDOA

)2 é removido e a função usto é

alulada novamente, normalizada pelo número de termos. Esse proedimento é repetido

até que 6 ou 5 termos (nos experimentos, utilizou-se 6) permaneçam na função (FREIRE,

2012, 2014). A TAB. 1.1 detalha o algoritmo ILS.
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TAB. 1.1: Pseudo ódigo para o algoritmo ILS (M = 7)

Faça N ← 21
Se N ≥ 6
Estime â

DOA

em (1.10) utilizando os N TDOAs, obtendo θ̂ e φ̂
Calule as parelas (τ ij −∆pT

ijâDOA

)2 da função usto

em (1.9) para ada par (i, j) de mirofones

Elimine o par (i, j) que gera a maior parela em (1.9)

Faça N ← N − 1
Fim

Retorne θ̂ e φ̂ do último â

DOA

obtido

Em (BORZINO, 2014a), o algoritmo ILS foi apliado após a ténia de redução de

ruído onheida omo Subtração Espetral (BOLL, 1979), possibilitando melhoria de

desempenho na estimação de DOA de sinais de tiro om razão sinal-ruído (SNR) entre

-3 dB e 2 dB. O próximo apítulo abordará a apliação de ténias de redução de ruído

nos sinais de tiro.

Com relação a re�exões, (BORZINO, 2014b) prop�s um esquema de deonvolução, a

�m de eliminá-las do sinal de tiro. Porém, essa ténia só se mostrou útil para SNR entre

3 dB e 12 dB. Além disso, em (PAREDES, 2015), uma melhoria do DOA estimado foi

onseguida removendo-se mirofones não alinhados om uma primeira direção estimada,

mas esse método só é apliável para valores de SNR maiores que 10 dB.

1.2.3 CLASSIFICAÇ�O DE ARMAMENTO OU MUNIÇ�O

O reonheimento de padrões é um ramo de aprendizagem de máquina que envolve

a lassi�ação de informações em imagens, sons e outras representações digitais. Apli-

ações inluem reonheimento de voz (CHOU, 2003), reonheimento automátio de

imagens de faes humanas (UWECHUE, 2006), lassi�ação de doumentos (WILLETT,

1988), bioinformátia (DING, 2003), apliações médias (HUNG, 2012) e muitos outros

exemplos. Este trabalho utiliza reonheimento de padrões para identi�ar que tipo de

munição ou armamento foi utilizado no disparo de um projétil.

A tarefa de lassi�ação está relaionada om a proura de regularidades estrutu-

rais em onjuntos de dados, para que seja possível organizar esses dados em diferentes

ategorias ou lasses (BISHOP, 2006). Para isto, vários algoritmos podem ser apliados,

tais omo Support Vetor Mahine (SVM) (CORTES, 1995), Redes Neurais (HAYKIN,

1999), Linear Disriminant Analysis (LDA) (JAMES, 2013), dentre outros.

A identi�ação do tipo de armamento ou do seu alibre pode ser um fator deisivo
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em uma investigação riminal, ter um alto valor tátio ou ser um elemento de inteligên-

ia importante nas operações poliiais ou militares. O onheimento do tipo de arma

utilizada pelo atirador pode ajudar a revelar sua identidade, auxiliar um analista forense

a soluionar um rime, ajudar a enontrar um armamento roubado de algum órgão do

governo, ou alertar uma tropa operaional de uma ameaça durante uma ação real no

ampo de ombate ou em uma operação poliial. Sabe-se que seres humanos bem treina-

dos são apazes reonheer o tipo de arma (ou munição) apenas esutando o som do

tiro. Entretanto, para não dependermos dessa habilidade de pouos indivíduos, podemos

utilizar alguma ténia de aprendizado de máquina para lassi�ação de munição.

Há alguns trabalhos na literatuta ujo objetivo é identi�ar (detetar) um sinal de

tiro dentro de uma gravação om ruído ou outros sinais impulsivos, independente do

tipo de munição. Uma reente pesquisa que explora esse assunto pode ser enontrada

em (AHMED, 2013), que apresenta um sistema de deteção de tiro om alta taxa de de-

teção em dois estágios: o primeiro deteta um sinal impulsivo (evento aústio), omo

tiro, palmas, batida de porta, estouro de balão, et. O segundo estágio tenta reonheer

um sinal de tiro dentre os sinais impulsivos previamente detetados. Apenas dois ar-

mamentos foram utilizados em (AHMED, 2013): Hekler & Koh G3 e Hekler & Koh

MP5, que usam alibres 7,62 mm e 9 mm, respetivamente.

Em (KHAN, 2010), são apresentados método e dispositivo utilizados naquele trabalho

para identi�ar padrões aústios, omo os de um sinal de tiro. As armas são lassi�adas

segundo uma hierarquia: um primeiro nível lassi�a os sinais de aordo om o porte da

arma (pequeno, médio ou grande porte). Um segundo nível ompreende a lassi�ação em

armas espeí�as. Os tiros foram gravados a aproximadamente 10 metros do atirador, e

três ondições de aptura foram simuladas, hamadas de Room reverb., Conert Reverb.

e Doppler E�et. A ténia apresentada em (KHAN, 2010) funiona bem quando se

pretende lassi�ar o sinal de tiro entre ri�e e handgun sob as ondições analisadas

no artigo, mas pode falhar em lassi�ar um alibre espeí�o (taxa de lassi�ação

menor que 70%). Os testes de lassi�ação de armamento/munição realizados nesta tese

ompreendem somente gravações reais, em vez de ondições simuladas.

Em (SALLAI, 2011), é proposta uma estimação de alibre baseada na duração T

da SW; logo, só é apliável quando a veloidade do projétil é supers�nia. Porém, para

se determinar T , preisamos saber a trajetória do projétil, e isto somente é viável se

existirem arranjos de mirofones no ampo de visão da SW. Além disso, o método uti-

lizado em (SALLAI, 2011) para estimação de alibre depende da orreta determinação
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da duração da SW. A ténia de reonheimento de munição apresentada nesta tese re-

quer apenas um únio mirofone (e não arranjos) e é baseada na omponente MB, que

é onsequênia da explosão da arga no ano da arma (MAHER, 2006) sendo, então,

in�ueniada pelas araterístias da munição.

Em (MAYS, 2001), foi desenvolvida uma lassi�ação entre SW e MB, utilizando

Short Time Fourier Transform (STFT), distribuição em tempo-frequênia de Wigner-

Ville e Transformada Wavelet (WT); a última apresentou melhor desempenho para las-

si�ar as duas omponentes do sinal de tiro. Além disso, (TIAN, 2013) e (BORZINO,

2014b) quantizaram o espetrograma em níveis de inza e o utilizaram em tarefas de

reonheimento: o primeiro, em apliações de radar e o último, em reonheimento de

armamento após um esquema de deonvolução. Esta tese ombina as ideias de WT e

quantização em níveis de inza na lassi�ação de munição.

Em (KIKTOVA-VOZARIKOVA, 2015), são propostos atributos temporais e espe-

trais para deteção de eventos aústios. São eles: taxa de ruzamento om zero, �uxo

espetral, Log-frequeny �lter bank oe�ients, Audio Spetrum Envelope (ASE), Au-

dio Spetrum Flatness (ASF), Audio Spetrum Centroid (ASC), Audio Spetrum Spread

(ASS) e Spetral Roll-o� Frequeny. Tais atributos são omparados om a proposta desta

tese para lassi�ação de munição.

1.3 MOTIVAÇ�O

Dois grandes problemas que in�ueniam nas duas apliações de interesse são as re-

�exões e o ruído. No toante ao primeiro problema itado, re�exões na superfíie da

terra ou em outros obstáulos são situações omuns enontradas nas omponentes de

SW e MB, omo na FIG. 1.3. Isto degrada, tanto a estimativa de DOA quanto o reo-

nheimento de armamento, pois os sinais que hegam ao arranjo de mirofones podem

ser modelados omo resultado da onvolução do sinal de tiro limpo om a resposta ao

impulso do aminho aústio, adiionado ao ruído ambiente.

Com relação à in�uênia do ruído na estimação de DOA, quando o atirador está

longe da posição de gravação (mais de 400 metros), o MB torna-se muito atenuado, e

a SNR diminui, prinipalmente se houver vento forte. Neste aso, ténias lássias de

estimação de DOA não são su�ientes para se obter um resultado preiso. O método mais

utilizado para estimativa de DOA baseia-se na orrelação ruzada de sinais gravados em

pares de mirofones. Assim, pios de ruído podem ser onfundidos om pios de MB,

oasionando uma estimação err�nea. No próximo apítulo, será ilustrado e expliado om
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mais detalhes o problema do ruído. A FIG. 1.7 ilustra um sinal de tiro (apenas o MB)

originado de um ri�e, a aproximadamente 600 metros do arranjo de mirofones. O MB,

realçado om um retângulo vermelho, possui amplitudes omparáveis aos pios de ruído,

o que degrada onsideravelmente a estimação de DOA.
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FIG. 1.7: MB de um ri�e a aproximadamente 600 metros da posição de gravação.

1.4 OBJETIVO

Os objetivos desta tese ompreendem formular ténias de estimação de DOA que

possam ser empregadas inlusive em sinais om SNR muito baixa (abaixo de -3 dB) e

om alguma re�exão, em um enário típio de sniper, om preisão de 1o, além de riar

um método de lassi�ação de munição om maior taxa de aerto do que a enontrada

na literatura. A preisão de 1o será detalhada no Capítulo 5. A SNR muito baixa é

onsiderada, neste trabalho, menor que -3 dB, porque os algoritmos para estimação de

DOA existentes na literatura possuem desempenho satisfatório até esse valor.

1.5 ORGANIZAÇ�O DA TESE

A tese está organizada da seguinte forma: o Capítulo 2 aborda ténias de redução

de ruído que podem ser empregadas antes da estimação de DOA propriamente dita; o

Capítulo 3 explia a ténia de busa exaustiva; o Capítulo 4 apresenta o oneito de loop

fundamental onsistente apliado à estimativa de DOA; o Capítulo 5 propõe o algoritmo

ES-SCFL, que pode ser empregado para estimar o DOA de sinais om qualquer SNR; o
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Capítulo 6 apresenta os resultados de estimação de DOA utilizando direções simuladas

e sinais reais gravados; o Capítulo 7 aborda a lassi�ação de munição utilizando a WT

quantizada em níveis de inza; o Capítulo 8 analisa os aspetos direionais das armas

de fogo e a in�uênia na lassi�ação de munição, e o Capítulo 9 onlui a tese e sugere

tópios para trabalhos futuros.
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2 TÉCNICAS DE REDUÇ�O DE RUÍDO

Como o ruído é um dos problemas para as apliações de interesse deste trabalho,

este apítulo analisa algumas ténias de redução de ruído (denoising), a �m de veri-

�ar qual delas ontribui para uma melhor estimação de DOA. Na literatura, existem

diversas ténias de denoising que podem ser apliadas a sinais impulsivos, tais omo

Wavelet denoising (MEDINA, 2003; ISA, 2011; RAJ, 2011; DONOHO, 1994), Subtração

espetral (BOLL, 1979; RAMOS, 2013, 2012b,a) e Filtro mediana (FITZGERALD, 2010;

CANADAS-QUESADA, 2014; BORZINO, 2015b). Foram feitos testes om sinais de tiro,

e as duas últimas ténias itadas apresentaram melhores resultados e serão disutidas

neste apítulo.

2.1 SUBTRAÇ�O ESPECTRAL

A Subtração espetral (SS, do inglês Spetral Subtration) foi introduzida em (BOLL,

1979), no ontexto de redução do ruído em sinais de voz, e sua apliação em sinais de tiro

foi abordada em (RAMOS, 2013, 2012a). Para este método, onsidera-se que a informação

neessária para estimar o espetro do ruído esteja disponível (RAMOS, 2012b), o que é

oerente assumir, pois os sensores aptam o sinal antes do tiro ser realizado. Dada a

natureza impulsiva dos sinais de tiro, o ruído ambiente pode ser onsiderado estaionário

durante o urto período em que o tiro aonteeu (RAMOS, 2012b).

Sejam X(ejω), S(ejω) e R(ejω) as transformadas de Fourier do sinal ruidoso que

hega a um mirofone, do sinal limpo orrespondente e do ruído aditivo (tomado, por

exemplo, antes do sinal de tiro), respetivamente. Então X(ejω) = S(ejω)+R(ejω). Uma

estimativa do espetro do sinal de interesse, Ŝ(ejω), é dada por (BOLL, 1979),

Ŝ(ejω) =
[
|X(ejω)| −R(ejω)

]
ej∠X(ejω), (2.1)

onde R(ejω) é o valor absoluto médio de R(ejω), estimado da porção de ruído sem sinal

imediatamente antes do evento de interesse. A Equação (2.1) pode ser reesrita omo

Ŝ(ejω) =

[

1− α R(ejω)

|X(ejω)|

]

X(ejω) = H(ejω)X(ejω), (2.2)

onde α é real positivo e tem a função de regular as omponentes frequeniais que se tornam

nulas, H(ejω) é real e usualmente designado �ltro de subtração espetral. Sempre que

H(ejω) < 0 em (2.2), H(ejω) é forçado a ser zero (BOLL, 1979).

32



A respeito do parâmetro α, de aordo om experimentos em (BORZINO, 2014a), se o

aumentarmos (aima de 10, por exemplo) para maior redução de ruído, o proessamento

altamente não linear distore severamente os pios de MB (da onda direta e das re�exões),

in�ueniando negativamente na estimação de DOA. Experimentos indiam que valores

de α de 5 a 10 geram resultados satisfatórios para a apliação em questão (estimação de

DOA om MB). Em (BORZINO, 2014a), a apliação do algoritmo ILS após SS melhorou

o desempenho da estimação de DOA para sinais de tiro om SNR entre 2 e -3 dB.

A FIG. 2.1 mostra um sinal de tiro real ompleto (om SW e MB) e a resposta

em frequênia dessas omponentes e do ruído. Para ada omponente, a resposta em

frequênia foi determinada a partir de uma janela de 60 ms de sinal ontendo a SW ou

o MB. Para o ruído, a janela foi de 1.800 ms antes da SW.
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FIG. 2.1: Espetro em frequênia do sinal de tiro e ruído. Janela de 1.800 ms para

ruído e janelas de 60 ms para SW e MB

Da FIG. 2.1, observa-se que as prinipais omponentes frequeniais do ruído são dife-

rentes das do sinal de tiro. O ruído tem predominânia nas frequênias mais baixas, o que

ontribui para a apliação da subtração espetral, que se omportará, nesse aso, omo

um �ltro passa-altas, de modo a ortar as baixas frequênias do ruído. Ainda, analisando

as omponentes do sinal de tiro, omo esperado, a SW possui maiores frequênias que o

MB.
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2.2 FILTRO MEDIANA

Em (FITZGERALD, 2010), foi apresentado o uso do �ltro mediana (MF, do ingês

Median Filter) em sinais musiais om o objetivo de separar sons perussivos e harm�ni-

os (CANADAS-QUESADA, 2014). Sinais impulsivos, omo tiros em ambiente ruidoso,

possui espetro semelhante ao de um sinal musial, ambos possuindo omponentes de

banda larga, representadas por linhas vertiais no espetrograma, signi�ando a presença

de várias omponentes frequeniais. Em (DUFAUX, 2000) e (CHACÓN-RODRÍGUEZ,

2011), o MF foi utilizado para detetar som impulsivo em ambiente ruidoso.

O MF simplesmente substitui ada amostra da sequênia de entrada x(n) pela medi-

ana (valor entral de uma lista ordenada) da janela limitada por ±∆ amostras em torno

da n-ésima amostra. Com uma esolha adequada de ∆, esse proedimento se torna uma

estratégia e�iente para eliminar outliers em uma sequênia.

Em (FITZGERALD, 2010), o objetivo é reproduzir os sons separados, o que requer

proessamento adiional. Nesta apliação, entretanto, deseja-se realçar a omponente

MB para melhorar a estimação de DOA. Se o sinal de tiro for modelado por x(n) =

s(n) + r(n), onde s(n) é o sinal de tiro limpo (impulsivo) e r(n) é o resíduo indesejável,

as omponentes de tiro, impulsivas, serão os outliers que o MF é apaz de eliminar. Assim,

após �ltrar x(n), obtemos uma estimativa r̂(n) do resíduo. O sinal de tiro realçado pode

ser failmente omputado omo ŝ(n) = x(n)− r̂(n). O algoritmo resultante, detalhado na

TAB. 2.1, é simples e só requer que algumas amostras sejam armazenadas (bu�er), devido

à natureza não ausal do MF. Na TAB. 2.1, x(n) é o sinal ruidoso om N amostras.

TAB. 2.1: Algoritmo para MF

1: Iniialize r̂(n) e ŝ(n) om N amostras nulas

2: Faça ∆ = (L− 1)/2 (L, um número ímpar)

3: Para n = (1 + ∆) : (N −∆)
4: r̂(n)← mediana(x(n−∆ : n+∆))
5: ŝ(n)← x(n)− r̂(n)
6: Fim

Na frequênia de amostragem (fs) de 96 kHz, por exemplo, os experimentos produzi-

ram bons resultados para ∆ = 150 amostras quando se utiliza tanto a SW omo o MB.

Uma motivação para essa esolha vem do fato de ∆, onvertido em unidade de tempo,

ser maior que metade da duração típia do MB. A FIG. 2.2 ilustra um sinal ruidoso

gravado ontendo 4 tiros, a saída do MF (resíduo) e o sinal realçado. Nota-se que tal
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esquema de redução de ruído realçou ambas as omponentes (SW e MB) dos sinais de

tiro, permitindo, em partiular, uma lara visualização das omponentes MB.
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FIG. 2.2: Redução de ruído om MF: ambas omponentes SW e MB são realçadas.
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FIG. 2.3: Efeitos de SS e MF na omponente MB (BORZINO, 2015b).

Para veri�ar os efeitos na omponente MB (pios da onda direta e re�exões) das

duas ténias de redução de ruído detalhadas nesta seção, a FIG. 2.3 mostra os resultados

do pré-proessamento do sinal gravado om SS (om α = 10) e MF. Nota-se que este

último preserva mais a forma de onda do MB do que o primeiro, o que ontribui para

melhor estimativa de DOA pois, na SS, a energia das omponentes frequeniais eliminadas
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é transferida para as omponentes que permaneeram no sinal original. Já, om o MF,

isso não oorre.

Com o objetivo de avaliar o desempenho da apliação da SS e do MF antes da esti-

mação de DOA, foi onduzido o experimento detalhado a seguir: são simulados DOAs de

sinais de tiro utilizando omo referênia �limpa� uma omponente MB de um ri�e gravada

a uma distânia de 236 metros da posição de tiro (SNR maior que 20 dB). Esolhem-se,

então, direções aleatórias (azimutes e zênites), e são dados os atrasos orrespondentes

no sinal de referênia, para simular os sinais hegando em ada mirofone do arranjo

ilustrado na FIG. 1.4. Depois disso, é adiionado ruído gravado pelo arranjo (somente

ruído existente entre tiros suessivos), de modo que seja possível ontrolar a SNR. Note

que somente a direção é simulada, já que tanto o sinal de tiro omo o ruído são reais.

Para ada direção simulada, são adiionados diferentes trehos de ruído. Para o álulo

da SNR, denota-se a variânia de um sinal limpo ontendo a omponente MB de σ2
s ,

alulada a partir de uma janela de 7,5 ms, e a variânia do ruído de σ2
n; a SNR (em dB)

é então alulada omo 10 log (σ2
s/σ

2
n).

Os experimentos mostraram que, para SNR maior que 1 dB, a apliação de ténia de

denoising não prejudia, mas também não resulta em signi�ante melhora na estimação

de DOA. Foram simulados 200 DOAs aleatórios para ada SNR de -3 dB a 3 dB (om

inremento de 1 dB) e omparados os resultados para três asos:

• SE (somente a estimação padrão GCC-PHAT);

• SS (o melhor resultado obtido om α inteiro de 5 a 10) + SE;

• MF (∆ = 150) + SE.

Para quanti�ar os resultados, foram de�nidos, para ada sinal de tiro, eθ = θ − θ̂,
o erro entre os ângulos zenitais simulado (θ) e estimado (θ̂), e eφ = φ − φ̂, o erro entre

os ângulos azimutais simulado (φ) e estimado (φ̂). Com isso, foram alulados os erros,

utilizando RMSE (do ingês Root Mean Squared Error), para ada SNR, assim de�nidos:

Eθ =

√
√
√
√

K∑

k=1

(eθ,k)
2

K

, e (2.3)

Eφ =

√
√
√
√

K∑

k=1

(eφ,k)
2

K

, (2.4)

onde �K� é o número de tiros simulados, e o índie �k" refere-se ao k-ésimo tiro.

36



A TAB. 2.2 mostra o resultado de E

dB

= 10 log10 (Eθ + Eφ), utilizando 200 sinais

simulados (K = 200) para ada SNR, para os três asos itados (SE, SS + SE e MF +

SE).

TAB. 2.2: Desempenho (E

dB

) das ténias de redução de ruído

SNR 3 dB 2 dB 1 dB 0 dB -1 dB -2 dB -3 dB

SE -14,01 -13,40 0,58 11,95 13,41 13,52 14,67

SS -16,01 -13,98 -2,33 6,95 12,89 13,48 14,58

MF -17,53 -17,58 -15,37 -13,28 -11,84 2,66 8,84

Da TAB. 2.2, observa-se que a apliação do �ltro mediana antes da estimação padrão

melhora o desempenho, onsideravelmente, para SNR de -2 dB a 1 dB. Para SNR aima

dessa faixa, o desempenho om MF é apenas um pouo melhor ou não faz diferença.

Para SNR abaixo de -2 dB, o erro quadrátio médio, em dB, �a muito elevado. Nota-se

também que a apliação do MF apresenta melhores resultados que a SS para todos os

valores de SNR analisados na TAB. 2.2.

A Fig. 2.4 ompara |eφ| e |eθ| nos asos de SE, SS + SE e MF + SE para 25 tiros

om DOAs aleatórios om SNR igual a 0 dB. Dessa �gura, observa-se que MF produz

erros muito próximos de zero, demonstrando o desempenho superior do MF omparado

om SS.
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Neste apítulo, foram detalhadas as ténias de SS e MF para redução de ruído e

foram omparados os desempenhos desses métodos antes da estimação padrão de DOA.

Pelo fato da SS ser susetível a alterações nos pios do MB, o MF apresentou melhores

resultados na estimação de DOA.
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3 A BUSCA EXAUSTIVA

A função usto resultante do algoritmo ILS possui seis termos (pares de mirofones

seleionados pelo algoritmo da TAB. 1.1); porém, não se pode garantir que esses termos

originam o menor valor da função usto, onsiderando-se todas as possíveis ombinações

de seis pares de mirofones. Assim, pode-se dizer que o algoritmo ILS resulta em uma

solução subótima, do tipo �vizinho mais próximo�. Um modo de se obter uma melhor

solução é avaliando-se a função usto para todas as possíveis ombinações e seleionando-

se a ombinação que produza o menor valor da função. Este proedimento foi hamado

de �Busa Exaustiva� (ES do inglês Exhaustive Searh).

O arranjo utilizado possui sete mirofones e, então, N = 21 pares de mirofones.

Se apliarmos ES onsiderando-se n termos próximo de

N
2
, levaria muito tempo para

testar todas as possíveis ombinações, não tolerado em apliações em tempo real. Por

outro lado, se n não for próximo de

N
2
, um urto período de tempo é su�iente, ausando

um retardo aeitável. De�ne-se ES(n) omo a busa exaustiva de n pares. Note que,

neste aso, são neessárias

(

N

n

)

avaliações da função usto, esta possuindo somente n

termos. Um modo de enontrar todas as possíveis ombinações de n pares, de um total de

N possibilidades, é realizando inrementos em um ontador binário de 1 a 2N e separando

aquelas uja soma dos bits seja igual a n, om a posição de ada bit orrespondendo a um

par (i, j) espeí�o de mirofones (por exemplo, o primeiro bit sempre orresponde ao

par (1, 2); o segundo bit, ao par (1, 3), . . ., o último bit, ao par (6, 7)). Um pseudo-ódigo

para ES(n) para um arranjo deM mirofones é desrito na TAB. 3.1 (BORZINO, 2015a).

Para sinais muito ruidosos (abaixo de -3 dB), o efeito na orrelação ruzada é se-

melhante ao apresentado na FIG. 1.6, em que o maior pio não está loalizado no lag

orreto, ou seja, o maior pio da orrelação ruzada pode ser devido ao ruído, e não ao

sinal de tiro. A FIG. 3.1 ilustra as orrelações ruzadas entre sinais que hegam em dois

mirofones, om SNR igual a 30 dB (�gura da esquerda) e -8 dB (�gura da direita).

Da FIG. 3.1, observamos que, quando a SNR é alta, existe somente um únio pio

na orrelação ruzada, e esse pio é ertamente devido ao sinal de tiro. Por outro lado,

quando a SNR é baixa, pode haver mais de um pio om amplitudes similares, e não

é possível inferir qual pio orresponde ao sinal de tiro. Tal �gura sugere que, para

valores de SNR muito baixos, dentre todas as N = 21 possíveis orrelações ruzadas,
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TAB. 3.1: Pseudo ódigo para o algoritmo ES(n)

1: Faça (ontador binário) BC = 1, N = M(M−1)
2

, k = 0 e n
2: Para BC = 1 a 2N

3: Se soma dos bits de BC = n
4: Faça k ← k + 1
5: Ahe âDOA(k) em (1.10)

6: Avalie a função usto ξ(k), em (1.9), om n (em vez de N) pares

7: Armazene ξ(k)
8: Fim

9: Fim

10: Ahe k om o menor ξ(k) alulado no passo 6

11: Retorne âDOA(k), k obtido no passo anterior.
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FIG. 3.1: GCC-PHAT entre sinais que hegam em um par de mirofones om diferentes

valores de SNR.

pode haver asos em que somente pouas delas possuem o maior pio devido ao sinal (e

não ao ruído). Nestes asos, um pequeno valor de n apresenta os melhores resultados.

Entretanto, ES(3), ou n = 3 (o menor valor de n para estimar o vetor de três elementos

aDOA) nem sempre gera resultados preisos, visto que algumas ombinações de n = 3

pares de mirofones geram ambiguidade na estimação de DOA. A ambiguidade (matrizR

é singular e (1.10) não é apliável) oorre quando os três pares são formados por apenas

três mirofones que, omo onsequênia, de�nem um plano (BORZINO, 2015a).

Na FIG. 3.2, é mostrado um exemplo em que os pares (2,4), (4,6) e (6,2), formados

pelos mirofones 2, 4 e 6, de�nem um plano. Na FIG. 3.2, observa-se que os vetores

unitários a1 e a2 possuem a mesma projeção horizontal (no plano x′y′) e, então, as

mesmas omponentes a1x = a2x e a1y = a2y, ausando o mesmo atraso. Além disso,

suas omponentes vertiais têm a mesma magnitude, mas direções opostas, a1z = −a2z .

Como essas projeções vertiais são perpendiulares ao plano x′y′, elas não in�ueniam os
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retardos. Então, os azimutes dos sinais que hegam das direções dos vetores unitários a1

e a2 são os mesmos (φ1 = φ2), e seus ângulos zenitais são simétrios (θ1 = −θ2). Visto
que o atraso ausado por esses dois vetores quando os sinais adquiridos por esses três

mirofones é o mesmo, não é possível determinar, a partir desses três TDOAs, se o DOA

orreto é a1 ou a2. Em um aso omo esse (quando n = 3 pares formam um plano), a

matriz R em (1.10) é singular. Por ausa dessa ambiguidade, sempre que 3 pares de�nem

um plano, não há uma únia solução para ES(3).
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FIG. 3.2: Ambiguidade em ES(3) (BORZINO, 2015a).

Com o objetivo de avaliar o desempenho de ES(n) para diferentes valores de n, foram

simulados DOAs, onforme expliado no Capítulo 2. Para ada direção simulada, variou-

se n em ES(n) de 3 a 21 e foi observado qual n em ES(n) originou o melhor resultado,

para SNR de -3 dB a -8 dB, om deremento unitário. Para SNR aima de -3 dB, ES(4)

garante resultados omparáveis a qualquer valor de n em ES(n).

A TAB. 3.2 (BORZINO, 2015a) mostra a frequênia relativa de menor erro (FRME)

em função de n, 3 ≤ n ≤ 7, onde FRME(n) signi�a quantas vezes ES(n) produziu

o melhor resultado dividido pelo número de simulações realizadas (no aso, 200), om

SNR de -8 dB. Para ada direção simulada, o melhor resultado orresponde ao ES(n), n

variando de 3 a 7, que origina o menor erro de�nido omo e

2
θ+e

2
φ, onde eθ = θ− θ̂ é o erro

entre os ângulos zenitais simulado e estimado, enquanto que eφ = φ − φ̂ é o erro entre

os ângulos azimutais simulado e estimado. Por exemplo, na TAB. 3.2, FRME(4) = 0, 36

signi�a que, em 36% do onjunto de simulações, o ES(4) resultou no menor erro. Para

n = 3, a busa exaustiva foi feita somente no suonjunto das ombinações possíveis que

não on�guravam um plano. Note, nesse aso, que

∑7
n=3 FRME(n) = 1.
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TAB. 3.2: Frequênia relativa do menor erro (FRME) para ES(n) om SNR = -8 dB

n 3 4 5 6 7

FRME 0,10 0,36 0,26 0,14 0,14

Da TAB. 3.2, observa-se que ES(4) originou o menor erro (na média) para SNR =

-8 dB, pois possui a maior FRME. Experimentos mostraram que o mesmo aontee para

diferentes SNR de -8 dB a -3 dB. Todos os valores de n de 8 a N = 21 também foram

testados om sinais nessa faixa de SNR, mas não tiveram melhores resultados que aqueles

obtidos om menores valores de n.

Com o intuito de avaliar o desempenho do ES(4) om os algoritmos existentes na

literatura, variou-se a SNR, de -3 dB para baixo, e os resultados foram omparados.

Quatro algoritmos foram analisados: o ES(4), o ILS, o SE, além do Steering Response

Power - Phase Transform (SRP-PHAT) (DIBIASE, 2001). O algoritmo SRP baseia-

se na estimação espetral espaial (DMOCHOWSKI, 2007), fazendo uso da matriz de

orrelação espaial. Em (RAMOS, 2011), são desritas as equações que governam um

arranjo 3-D, e a equação que orresponde à estimativa de DOA é apresentada omo

Θ̂ (θ, φ) = arg max
(θ,φ)

1
T

R̂θ,φ1, (3.1)

onde R̂θ,φ denota uma estimativa da matriz de orrelação espaial, obtida por meio da

média das amostras (do sinal de tamanho L) que hegam ao arranjo, ou seja

R̂θ,φ =
1

L

L−1∑

l=0

xθ,φ (n− l)xTθ,φ (n− l) , (3.2)

onde

xθ,φ (n) = [ x1 (n + τ1 (θ, φ)) x2 (n + τ2 (θ, φ)) . . . xM (n+ τM (θ, φ)) ]T . (3.3)

onde τi (θ, φ) = τ i (θ, φ)× fs, em que τ i (θ, φ) =
a

T

θ,φpi

Vsom
é a diferença de tempo de hegada

do sinal ao mirofone i de oordenadas pi, om relação a uma origem arbitrária, de

um arranjo om M mirofones. Em outras palavras, SRP proura (em um onjunto de

valores possíveis) pelo par de ângulos (θ, φ) que maximiza a potênia de saída do arranjo.

Como a orrelação ruzada é usualmente omputada omo a transformada inversa de

Fourier da densidade espetral de potênia ruzada Xi,θ,φ(e
jω)Xk,θ,φ(e

−jω) entre os sinais

que hegam aos mirofones i e k, a (3.1) pode ser esrita omo

Θ̂ (θ, φ) = arg max
(θ,φ)

M∑

i=1

M∑

k=1

∞∫

−∞

Xi,θ,φ(e
jω)Xk,θ,φ(e

−jω)ejωτik(θ,φ)dω, (3.4)
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onde τik (θ, φ) = τi (θ, φ)− τk (θ, φ).
Pode-se pereber que o SRP e o GCC possuem expressões quase idêntias; porém, no

SRP, somam-se as densidades espetrais de potênia ruzadas em todos os mirofones.

O SRP-PHAT (semelhante ao GCC-PHAT) é uma sublasse do SRP, em que este é

normalizado pelo valor absoluto da densidade espetral de potênia ruzada entre os

sinais que hegam a um par de mirofones. Assim, a expressão para o SRP-PHAT é

de�nida omo

Θ̂ (θ, φ) = arg max
(θ,φ)

M∑

i=1

M∑

k=1

∞∫

−∞

1

|Xi,θ,φ(ejω)Xk,θ,φ(e−jω)|Xi,θ,φ(e
jω)Xk,θ,φ(e

−jω)ejωτik(θ,φ)dω.

(3.5)

Em todos os testes, o algoritmo ES(4) produziu resultados melhores (ou, no mínimo,

similares) do que os outros.

A FIG. 3.3 ompara SE, ILS, SRP-PHAT e ES(4) em 25 sinais simulados, om

SNR = -7 dB. Observa-se que ES(4) possui desempenho muito melhor do que os outros

algoritmos do atual estado da arte.
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FIG. 3.3: Comparando ES(4) para SNR = -7 dB.

Com a �nalidade de omparar o desempenho do ES(4) om os outros algoritmos em

um faixa de SNR (de -4 a -8 dB), foram alulados os erros, utilizando RMSE, onforme

de�nidos em (2.3) e (2.4), para ada SNR.

A TAB. 3.3 mostra o resultado de 10 log10 (Eθ + Eφ), utilizando 500 sinais simulados

para ada SNR, para os quatro algoritmos em análise neste apítulo, e observa-se que o

ES(4) apresenta melhor desempenho.
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TAB. 3.3: Desempenho dos algoritmos SE, ILS, SRP-PHAT e ES(4).

SNR SE ILS SRP-PHAT ES(4)

-4 dB 13,71 6,83 8,44 -1,98

-5 dB 16,15 10,69 11,58 0,63

-6 dB 18,48 15,61 16,59 2,71

-7 dB 19,79 17,50 18,58 7,18

-8 dB 20,96 18,73 20,05 14,51

Neste apítulo, foi apresentado o algoritmo ES(n), útil para estimar DOA de sinais

ruidosos, em que nem todas as orrelações ruzadas possuem o maior pio devido ao MB.

Também foi expliado o problema da ambiguidade no aso do ES(3), motivo pelo qual foi

dada ênfase ao ES(4), que gerou bons resultados omparados om SE, ILS e SRP-PHAT.
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4 LOOP FUNDAMENTAL CONSISTENTE NA ESTIMAÇ�O DE DOA

Devido à interferênia ou ao ruído, o maior pio de uma orrelação ruzada pode não

orresponder ao pio orreto para a estimação de DOA. A �m de melhorar a robustez em

enários de baixa SNR, podemos realizar uma busa exaustiva, ES(4), onsiderando-se

um número pré-de�nido de pios, ao invés de se utilizar apenas o maior deles. Com

base em observações, perebeu-se que, nos asos em que o ES(n) falha, o pio de uma

orrelação ruzada devido ao sinal de tiro usualmente aparee entre os 10 maiores pios.

A esolha dos 10 pios mais altos, onsiderando uma busa num menor onjunto de

ombinações, é um bom ompromisso entre o usto omputaional e a probabilidade

de inluir o pio orreto em enários de baixa SNR. Entretanto, testar a função usto

5, 985 × 107 vezes � que resulta da ombinação dos 10 maiores pios e 4 orrelações

ruzadas a partir de 21 pares de mirofones � seria ine�az para apliações em tempo real.

Além disso, nos experimentos om sinais muito ruidosos, observou-se que, onsiderando

somente a ombinação de pares om o menor valor da função usto não é su�iente para

se obter uma estimativa de DOA preisa. Como uma forma de superar esse problema,

pode-se reorrer ao oneito de loop fundamental onsistente (FL, do inglês onsistent

Fundamental Loop) (SCHEUING, 2008) e restringir a pesquisa a um onjunto muito

menor de ombinações (350.000).

4.1 MOTIVAÇ�O

Um loop fundamental (FL) é formado quando um onjunto de pares de mirofones

(quatro no exemplo seguinte) ompleta um aminho ílio, isto é, atrasos no tempo são

alulados do mirofone i ao j, τ ij , depois do j ao k, τ jk, do k ao l, τ kl, e do l de volta ao

mirophone i, τ li. O FL é dito onsistente (hamado FL) quando a soma dos TDOAs

no loop é zero:

τ ij + τ jk + τ kl + τ li = 0. (4.1)

Isso é onheido omo ondição de �soma ília nula� (ZCS, do inglês Zero Cyli

Sum) (SCHEUING, 2008). Apesar de não ser su�iente para veri�ar a orreta esti-

mação dos 4 TDOAs, a ondição ZCS é neessária. Portanto, podemos utilizá-la para

seleionar, dentre todas as ombinações possíveis de 4 pares de mirofones formando um

FL, somente aquelas que satisfazem a ondição ZCS.
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Considere que quatro pares de mirofones formem um FL e que os orrespondentes

TDOAs estimados (em unidade de tempo) sejam τ ij, τ jk, τ kl e τ li. A função usto LS é

dada por:

ξ =

(
τ ij −∆pT

ijaDOA

)2
+ . . .+

(
τ li −∆pT

liaDOA

)2

4
, (4.2)

que também é dada por e

T

e, vetor de erros e de�nido omo

e =










τ ij

τ jk

τ kl

τ li










︸ ︷︷ ︸

τ

−










∆pT

ij

∆pT

jk

∆pT

kl

∆pT

li










︸ ︷︷ ︸

∆P
T

a

DOA

= τ −∆P
T

a

DOA

. (4.3)

A solução LS de (4.2), â

DOA

= R

−1
p, torna-se

â

DOA

=

(

∆P∆P
T

︸ ︷︷ ︸

R

)−1

∆Pτ
︸ ︷︷ ︸

p

, (4.4)

tal que o vetor de erros é dado por

e = τ −∆P
T

(

∆P∆P
T

)−1

∆Pτ . (4.5)

Se todos os TDOAs estimados em um FL estiverem orretos, pode-se observar de

(1.8) que τ = ∆P
T

aθ,φ e, de (4.3), e = 0 . Consequentemente, a função usto em (4.2) é

nula e, assumindo ∆p ij +∆pjk+∆pkl+∆p li = 0 (arranjo alibrado), a ondição ZCS é

satisfeita. Por outro lado, se nem todos os TDOAs estimados em um FL forem orretos,

independente da ondição ZCS ser satisfeita ou não, podemos dizer que

τ = ∆P
T

aθ,φ + n , (4.6)

onde n é de�nido omo o vetor de erro de estimação de TDOA. Na prátia, até mesmo

em enários de alta SNR, podemos esperar erros na estimação de TDOA, devido a erros

de quantização e de alibração. A ondição para se obter ZCS sem que todos os TDOAs

estimados estejam orretos é n

T [1 1 1 1]T = 0, o que implia ompensação de erros,

tal que sua soma seja nula. Uma vez que isso é improvável de aonteer, não devemos

esperar que a ondição ZCS seja exatamente satisfeita. No entanto, pode-se a�rmar que

uma ondição quase-ZCS om ξ = e

T

e também próximo de zero é uma melhor indiação

de que o DOA estimado está orreto do que quando temos uma únia ondição.
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Substituindo (4.6) em (4.5) e rearranjando a equação resultante, temos

e =

[

I −∆P
T

(

∆P∆P
T

)−1

∆P

]

n . (4.7)

De (4.7), observa-se que o vetor e torna-se nulo ou quando n for zero, ou quando

pertene ao espaço gerado pelas olunas de ∆P
T

, o que é pouo provável. Assim, é

proposto um algoritmo que seleiona uma ombinação adequada de pares de mirofones

que atendam tanto a ondição de quase-ZCS quanto o menor valor de ξ.

4.2 UM ALGORITMO PARA BUSCAR CFL (SEARCHING CONSISTENT FUNDA-

MENTAL LOOP OU SCFL)

Sejam P(1) a P(21) os 21 pares de mirofone. Por exemplo, P(1) orresponde ao par

(1,2 ), P(2) orresponde ao par (1,3 ), e assim suessivamente. Armazenemos as posições

dos 10 maiores pios da orrelação ruzada de ada par de mirofone, denotadas por

HP[n, b], onde n é o índie do par (de 1 a 21) e b é a ordem do pio (de 1 � o maior � até

10). Por exemplo, HP[2, 3] signi�a o tereiro maior pio de P(2), o segundo par (1,3 ).

A TAB. 4.1 ressalta alguns FLs om quatro pares.

TAB. 4.1: FLs om quatro pares para M = 7

FL Par 1 Par 2 Par 3 Par 4

FL(1) P(1)=(1,2) P(7)=(2,3) P(12)=(3,4) P(3)=(4,1)

FL(2) P(1)=(1,2) P(7)=(2,3) P(13)=(3,5) P(4)=(5,1)

FL(3) P(1)=(1,2) P(7)=(2,3) P(14)=(3,6) P(5)=(6,1)

FL(4) P(1)=(1,2) P(7)=(2,3) P(15)=(3,7) P(6)=(7,1)

FL(5) P(1)=(1,2) P(8)=(2,4) P(16)=(4,5) P(4)=(5,1)

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

FL(35) P(16)=(4,5) P(19)=(5,6) P(21)=(6,7) P(18)=(7,4)

Note que o mesmo par de mirofones i e j podem ser esritos omo (i, j), que or-

responde ao TDOA τ ij, ou omo (j, i), que orresponde ao TDOA τ ji, onde τ ij = −τ ji.
Na TAB. 4.1, �Par 1�, �Par 2� e �Par 3� orrespondem a τ ij, e �Par 4� orresponde a τ ji,

de modo que um FL seja realmente formado. Por exemplo, para FL(1), os TDOAs para

os quatro pares são τ 12, τ 23, τ 34 e τ 41.

De aordo om a TAB. 4.1, os possíveis valores de n em HP[n, b], no aso de FL(1),

são HP[1, b], HP[7, b], HP[12, b] e HP[3, b], já que P(1), P(7), P(12) e P(3) formam FL(1).

Das 5.985 ombinações possíveis de quatro pares em um arranjo de sete mirofones,

somente as 35 ombinações que formam um FL são onsideradas. Para ada uma dessas
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35 ombinações, a existênia de loops fundamentais onsistentes (neste aso, soma dos

TDOAs próxima de zero, araterizando a ondição de quase-ZCS) preisa ser testada

para os 10 maiores pios da orrelação ruzada de ada par de mirofone, totalizando

104 testes. A ombinação que gera o menor valor da função de usto é utilizada para

a estimativa de DOA. A TAB. 4.2 desreve um pseudo-ódigo para o algoritmo SCFL,

que estima o DOA utilizando os melhores quatro pares de mirofones que satisfazem

a ondição de quase-ZCS e o menor valor de ξ. A ondição de quase-ZCS é dada por

20log
∣
∣
∣
∑

ij τ ij

∣
∣
∣ < γ0dB .

TAB. 4.2: Pseudo ódigo para o algoritmo SCFL

Para l = 1 a 35
Indique os pares que onstituem FL(l) por q(1) a q(4)
Indique os 10 maiores pios desses pares por

HP[q(1), b℄ a HP[q(4), b℄, b de 1 a 10.

Seleione um (dentre 10) pio de ada um dos 4 pares,

um total de 104 ombinações possíveis
Faça k = 1
Para s = 1 a 104

Calule â

DOA

(l, s) utilizando (4.4) e guarde seu valor

Avalie a função usto ξ, utilizando (4.2),
denotando o resultado omo ξ(l, s)

Se o FL for onsistente

(

20log
∣
∣
∣
∑

ij τ ij

∣
∣
∣ < γ0dB

)

Faça pos(l, k) = s
Faça k = k + 1

Fim

Fim

Fim

Ahe (l, pos(l, k)) om o menor ξ(l, pos(l, k)) e utilize o resultado

para estimar DOA omo â

DOA

(l, pos(l,k))

Na TAB. 4.2, para l = 1, temos q(1) = 1, q(2) = 7, q(3) = 12 e q(4) = 3, pois

P(1), P(7), P(12) e P(3) formam FL(1), de aordo om a TAB. 4.1. Para l = 2, temos

q(1) = 1, q(2) = 7, q(3) = 13 e q(4) = 4, pois P(1), P(7), P(13) e P(4) formam FL(2), e

assim suessivamente.

O limiar γ0 aparee na TAB. 4.2 porque um FL raramente apresenta soma de TDOAs

igual a zero, devido a erros de quanti�ação e alibração. A �m de estabeleer o valor

de γ0, primeiramente de�niu-se o máximo erro angular tolerável, para a apliação de

interesse (estimação de DOA de tiros de sniper), igual a 1o. A uma distânia de 1.000

m, que requer grandes habilidades de um atirador treinado, o erro angular azimutal
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orrespondente a 1o é de aproximadamente 17,5 m, que pode ser failmente oberto pelas

forças de defesa. O limiar γ0 é esolhido de forma a onter erros na soma de TDOAs, em

FLs, orrespondentes a erros de até 1o na estimativa de DOA.

A �m de se determinar um valor apropriado para γ0, foram simulados muitos enários

diferentes, utilizando dados reais de sinais de tiro e ruído ambiente gravados. Como

referênia de um sinal limpo (SNR > 20 dB), foi utilizado um sinal de MB de um ri�e

loalizado a aproximadamente 200 m do mirofone. Cada enário orrespondeu a um

DOA seleionado aleatoriamente. Para simular o sinal de saída de ada mirofone do

arranjo para um dado DOA, o sinal limpo de MB foi apropriadamente desloado no

tempo e, em seguida, misturado om o ruído gravado, uja amplitude foi dimensionada

para produzir valores de SNR entre -8 dB e -5 dB. Essa faixa de SNR resultou em

estimativas preisas de DOA om a soma de TDOAs não muito próxima de zero, para

que o limiar γ0 pudesse ser ajustado adequadamente.

Para ada direção simulada aleatoriamente, ambos TDOAs e DOAs foram estimados

onsiderando-se somente os maiores pios das orrelações ruzadas e os 35 FLs obtidos

das ombinações de quatro pares. Se a diferença entre os DOAs estimado e simulado

for menor que 1o (para azimute e zênite), o DOA é lassi�ado omo orreto (DOA), e

armazena-se a orrespondente soma de TDOAs em um vetor hamado �soma de TDOAs

para DOAs�. Caso ontrário, o DOA é lassi�ado omo inorreto (iDOA), e armazena-

se a orrespondente soma de TDOAs em um vetor hamado �soma de TDOAs para

iDOAs�.

De aordo om testes, alguns asos de iDOA possuem soma de TDOAs em um FL

próximo de zero, talvez porque os erros dos TDOAs estimados se anelem, ou porque

pode haver um forte sinal interferente proveniente de uma direção diferente da desejada

(do sinal de tiro). Após obter 4.000 DOAs e 4.000 iDOAs, histogramas dos valores

absolutos dos vetores �soma de TDOAs para DOAs� e �soma de TDOAs para iDOAs�

foram representados gra�amente, onforme a FIG. 4.1. O limiar γ0dB esolhido produz

iguais probabilidades de falso alarme e de perda (EER - do inglês Equal Error Rate). O

valor enontrado foi -97.64 dB (1, 3125 × 10−5
s), representado pela linha traejada na

FIG. 4.1, que orresponde a um EER igual a 5, 42%. Portanto, um FL será onsiderado

onsistente se o valor absoluto da soma de suas estimativas de TDOA for menor que

1, 3125 × 10−5
s. Para outras geometrias de arranjo, outro limiar deve ser alulado,

seguindo o mesmo proedimento expliado nesta seção.
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FIG. 4.1: Histograma da soma de TDOAs para determinação de γ0.

Neste apítulo, foi introduzido o oneito de loop fundamental onsistente na esti-

mação de DOA, possibilitando que outros pios, além dos dominantes, das orrelações

ruzadas sejam avaliados. Esse proedimento é útil nos asos de sinais muito ruidosos

em que o maior pio da orrelação ruzada é devido ao ruído. Com a utilização desse

oneito, limita-se a busa dentre todas as ombinações de quatro pares, impedindo as-

sim que a estimação de DOA seja ine�az para apliações em tempo real. O próximo

apítulo propõe o emprego da ténia SCFL, junto om ES(n), na onepção de um novo

algoritmo para sinais muito ruidosos (menor que -7 dB).
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5 O ALGORITMO ES-SCFL

Apesar dos algoritmos ES e SCFL serem adequados para sinais ruidosos, resultados

experimentais om valores muito baixos de SNR (menor que -7 dB) têm mostrado que

existem asos em que um falha enquanto o outro apresenta bom desempenho, e vie-versa

em outros asos.

Motivado por essa observação experimental, foi proposto um algoritmo, que é uma

ombinação das ténias SE, ES e SCFL. Tal algoritmo, apresentado na FIG. 5.1 e referido

omo ES-SCFL (BORZINO, 2016), utiliza uma árvore de deisão e ompara a função

usto om limiares uidadosamente seleionados. Do apítulo anterior, pode-se assumir

que um pequeno valor da função usto LS é um bom indiador de que o vetor DOA a

DOA

foi orretamente estimado. Depois de alular â

DOA

om n pares de mirofones, o menor

valor da função usto, om a notação empregada no apítulo anterior para n pares, é

alulado omo em ξn = e

T

e/n, onde e = τ − ∆P
T

â

DOA

. Note que, quando n = N ,

temos ξN = ξ
SE

, o menor valor da função usto para SE. Da mesma forma, o menor valor

da função usto obtido om uma busa exaustiva de ino pares é representado omo ξ5.

Seguindo esse raioínio, �Computa ES(4)� na FIG. 5.1 signi�a �estime o vetor unitário

a

DOA

om uma busa exaustiva de n = 4 pares�, enquanto �função usto em ES (4)�

signi�a o orrespondente mínimo valor da função usto ξ4.

A estimação padrão (SE) foi inluída para ser apliada a sinais om alta SNR, pois

essa ténia apresenta bons resultados na estimação de DOA no aso de sinais pouo

ruidosos, não sendo neessário omputar ES ou SCFL.

O algoritmo ES-SCFL utiliza o mínimo da função de usto na árvore de deisão,

a partir da solução mais simples (SE) para a mais omplexa (SCFL). Os limiares, de-

signados omo γ1, γ2 e γ3 na FIG. 5.1, são o ponto prinipal desse algoritmo e foram

determinados onforme expliado a seguir. A on�guração utilizada para a obtenção dos

limiares é a mesma do Capítulo 4 no que diz respeito à simulação de DOAs aleatórios

de sinais de tiro. Os valores de SNR utilizados foram: -1 dB para omputar γ1, -9 dB

para omputar γ2 e -10 dB para omputar γ3. Esses valores de SNR foram esolhidos,

para ada limiar, om base no onheimento prévio de qual faixa de SNR produziria

uma quantidade aproximadamente igual de DOAs orretos e inorretos para o respetivo

algoritmo. Se maiores valores de SNR fossem utilizados, teríamos mais DOAs. Por
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FIG. 5.1: O algoritmo proposto ES-SCFL (BORZINO, 2016).

outro lado, se menores valores de SNR fossem utilizados, teríamos mais iDOAs. Foram

medidos erros angulares eφ = φ − φ̂ e eθ = θ − θ̂. Quando |eθ| e |eφ| são ambos inferi-

ores a 1o, lassi�a-se a estimativa omo DOA; aso ontrário, lassi�a-se omo iDOA.

Após a estimação dos DOAs e o álulo das funções usto orrespondentes (em dB), dois

histogramas foram gerados (um para 1.000 DOA e outro para 1.000 iDOA) para SE,

ES(5) e ES(4).

A FIG. 5.2 mostra os histogramas da função usto, em dB, para DOA e iDOA

om SE e também inlui uma urva de função densidade de probabilidade (PDF) que

melhor modela visualmente o aso de iDOA: distribuição Logístia (PAPOULIS, 2001)

om média -76,6 dB e desvio padrão 2,9 dB. Como a intenção é utilizar a estimativa de

DOA gerada por SE somente se tivermos razoável erteza que está orreta, o limiar γ1,

representado pela linha traejada, foi estabeleido omo o maior valor da função usto

que garante probabilidade de falso alarme desprezível. Nesse aso, γ1 = −90, 24 dB, que

orresponde a 9, 47×10−10
. Então, se a função usto om todos os 21 termos (para o aso

de SE) for menor que γ1 = 9.47 × 10−10
, onsidera-se que a estimativa de DOA obtida

de SE é o resultado orreto. Caso ontrário, omputa-se ES(5).

A FIG. 5.3 mostra os histogramas da função usto, em dB, para DOA e iDOA

om ES(5), assim omo PDFs que melhor modelam visualmente DOA (distribuição

Gaussiana om média -121,3 dB e desvio padrão 8,4 dB) e iDOA (distribuição Gaussiana
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FIG. 5.2: Histogramas da função usto para SE e a esolha de γ1 tal que a
probabilidade de falso alarme seja desprezível om a menor possível probabilidade de

perda (BORZINO, 2016).

om média -103,3 dB e desvio padrão 4,8 dB). Note que, neste aso, a área de interseção

dos histogramas é maior que a da FIG. 5.2, o que impede o uso da estratégia anterior

(limiar tal que a probabilidade de falso alarme seja desprezível). Em vez disso, a partir das

distribuições Gaussianas aproximadas, aplia-se o ritério de Neyman-Pearson (TREES,

2004), maximizando a probabilidade de deteção e não permitindo que a probabilidade

de falso alarme seja maior que 5%. Como resultado, o limiar γ2, representado pela linha

traejada, é igual a −110, 86 dB, que orresponde a 8, 2× 10−12
.

A Fig. 5.4 mostra os histogramas da função usto, em dB, para DOA e iDOA om

ES(4) e PDFs aproximadas para DOA (distribuição Logístia om média -125,7 dB e

desvio padrão 5,4 dB) e iDOA (distribuição de Valor Extremo om média -109,5 dB e

desvio padrão 5,1 dB). Como resultado da apliação do ritério de Neyman-Pearson om

probabilidade de falso alarme não maior que 5%, o limiar γ3, representado pela linha

traejada, é igual a −126 dB, que orresponde a 2, 5× 10−13
.

Pode-se notar que todos os limiares deste apítulo são muito baixos. Portanto, deve-

se ter uidado ao implementar esse algoritmo em um ambiente de preisão limitada. A �m

de mostrar que os valores da função usto podem assumir baixas ordens de magnitude,

realizemos a seguinte análise: a taxa de amostragem utilizada é de 96.000 amostras por

segundo; interpolam-se as orrelações ruzadas em torno do pio (FREIRE, 2011) por um

fator de 100, a �m de se obter resultados mais preisos. Se a diferença entre os TDOAs

estimado e alulado for de apenas uma amostra, isso orresponderá a aproximadamente
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FIG. 5.3: Histogramas da função usto para ES(5) e a esolha de γ2 que resulta em

probabilidade de falso alarme igual a 5% (BORZINO, 2016).

a 1, 04 × 10−7
s. Como a função usto é omposta dos quadrados das diferenças entre

os TDOAs estimado e alulado, uma ordem de magnitude inferior a 10−13
é possível de

aonteer. Na prátia, o intervalo possível da TDOAs vai de zero ao atraso máximo, que

oorre quando o som perorre a distânia entre os dois mirofones mais distantes (era

de 1,62 ms no arranjo utilizado, assumindo veloidade de propagação do som igual a 340

m/s).

Todos esses limiares dependem do espaçamento inter-sensor e da quantidade de mi-

rofones. Se, pelo menos, um espaçamento inter-sensor for modi�ado, a distânia que

a frente de onda perorrerá também vai mudar e, omo onsequênia, o TDOA será

diferente e a função usto terá seu valor alterado, afetando os limiares. Além disso, se

simplesmente um dos mirofones do arranjo for exluído, o número de termos na função

usto mudará, ujo valor também será diferente, alterando assim os limiares. No entanto,

pode-se adotar os proedimentos desritos nesta tese para determinar quaisquer novos

limiares.

A �m de avaliar a frequênia de deisão do algoritmo ES-SCFL entre as ténias

SE, ES(5), ES(4) e SCFL, foram realizadas simulações om 500 DOAs aleatórios para

ada SNR utilizada para determinar os limiares. A TAB. 5.1 mostra os resultados. Por

exemplo, para SNR = -1 dB, o algoritmo deide por SE e ES(5), respetivamente, 43, 2%

e 56, 8% dos 500 DOAs aleatórios.
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FIG. 5.4: Histogramas da função usto para ES(4) e a esolha de γ3 que resulta em

probabilidade de falso alarme igual a 5% (BORZINO, 2016).

TAB. 5.1: Frequênia de ada deisão de ES-SCFL

SNR SE ES(5) ES(4) SCFL

-1 dB 43, 2% 56, 8% 0% 0%
-9 dB 0% 40, 4% 15, 4% 44, 2%
-10 dB 0% 16, 2% 9, 6% 74, 2%

A TAB. 5.2 apresenta a porentagem ondiional de DOA, dado que o algoritmo

ES-SCFL deidiu por SE, ES(5), ES(4) ou SCFL, assim omo a porentagem total de

DOA (última oluna). Note que, exeto pela última oluna, todos os outros valores

nesta tabela são porentagens ondiionais. Por exemplo, para SNR = -9 dB, 94, 6% das

deisões feitas por ES(5) produziram DOAs orretos.

TAB. 5.2: Porentagem de DOA

SNR SE ES(5) ES(4) SCFL ES-SCFL

-1 dB 100% 100% - - 100%
-9 dB - 94, 6% 88, 3% 82, 4% 88, 2%
-10 dB - 90, 0% 83, 3% 65, 2% 71, 0%

Foi medido o tempo de exeução de ada ramo do algoritmo ES-SCFL, a �m de inferir

suas omplexidades omputaionais. Para isso, foi utilizando um notebook om 4 GB

de memória RAM e proessador Intel Core i5. Todos os experimentos foram realizados

utilizando MATLAB

R©
. Para o algoritmo SE, o tempo neessário é de aproximadamente
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0, 19 s, inluindo a rotina de orrelações ruzadas, que também é utilizada pelos outros

ramos. Para os algoritmos ES(5), ES(4) e SCFL, os tempos omputaionais médios são

0, 58 s, 0, 17 s e 2, 36 s, respetivamente. Para o algoritmo ES-SCFL omo um todo, o

tempo requerido para estimação de DOA depende da árvore de deisão da Fig. 5.1 que,

por sua vez, depende da SNR do sinal. Por exemplo, para SNR = -9dB, onsiderando

os resultados da TAB. 5.1, o tempo médio neessário para omputar uma estimativa de

DOA é de aproximadamente 1, 5 s, utilizando MATLAB

R©
e o notebook menionado.

Como esta tese aborda sinais extremamente ruidosos, ténias de redução de ruído,

omo SS (RAMOS, 2013; BOLL, 1979) ou MF (DUFAUX, 2000; CHACÓN-RODRÍGUEZ,

2011), exploradas no Capítulo 2, podem ser apliadas para reduzir o ruído aditivo que

ontamina os sinais de tiro, antes do emprego de um esquema e�iente de estimativa de

DOA, omo o algoritmo ES-SCFL (sem alterar os limiares). Partiularmente, o uso do

MF tem se mostrado efetivo para estimação de DOA (BORZINO, 2015b). Vale ressaltar

que, para sinais om SNR abaixo de -2 dB, somente a apliação de MF antes da estimação

padrão não melhora tanto os resultados, onforme apresentado no Capítulo 2.

Neste apítulo, foi proposto um algoritmo de estimação de DOA, ombinando a

estimação padrão e os oneitos de busa exaustiva e loop fundamental onsistente, e que

pode ser empregado para sinais om qualquer valor de SNR.

56



6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS DOS ALGORITMOS DE

ESTIMAÇ�O DE DOA

A �m de avaliar o desempenho do algoritmo ES-SCFL, este foi primeiramente om-

parado om as ténias ES(5), ES(4) e SCFL isoladamente, assim omo om os algoritmos

SE e ILS. Em seguida, o algoritmo ES-SCFL foi testado om sinais om vários DOAs

simulados e om sinais de ampo gravados.

6.1 COMPARANDO OS ALGORITMOS ES-SCFL, ES(5), ES(4) E SCFL

Com o intuito de mostrar que o algoritmo ES-SCFL pode melhorar os resultados de

ES(5), ES(4) e SCFL, empregados isoladamente, foram simulados 20 DOAs aleatórios

de sinais de tiro om SNR = -8 dB e medidos os erros angulares eφ = φ − φ̂ e eθ =

θ− θ̂. As FIGs. 6.1(a), (b) e () omparam o desempenho do algoritmo ES-SCFL om os

algoritmos ES(5), ES(4) e SCFL, respetivamente. Além disso, a FIG. 6.1(d) ompara

o desempenho dos algoritmos ES-SCFL, SE e ILS. Observa-se que ES-SCFL produz os

melhores resultados dentre todos os outros algoritmos.

Observa-se, na FIG. 6.1(a), que há três estimativas inorretas do algoritmo ES(5),

que são orretamente estimadas pelo algoritmo ES-SCFL proposto, desrito na FIG. 5.1.

Como a função usto é maior que γ2 para esses três sinais de tiro, o algoritmo alula novas

estimativas, de aordo om o algoritmo ES(4). Em um desses três asos, a estimativa

obtida de ES(4) está orreta, enquanto que, para os outros dois, a função usto é maior

que γ3, e o algoritmo alula então a solução SCFL, produzindo estimativas orretas de

DOA. Na FIG. 6.1(), duas estimativas obtidas do algoritmo SCFL são inorretas, mas

não orrespondem aos mesmos sinais de tiro inorretamente estimados pelo algoritmo

ES(5) e mostrados na FIG. 6.1(a). As duas estimativas inorretas na FIG. 6.1() podem

ter oorrido por ausa de um sinal interferente su�ientemente forte apaz de gerar um

FL, assim omo o menor valor de função usto para uma dada ombinação dos 10 maiores

pios das orrelações ruzadas.
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FIG. 6.1: Comparando o algoritmo ES-SCFL om os algoritmos: (a) ES(5), onde há 17

�•� e 20 �⋆� sobrepostos representando erros aproximadamente nulos; (b) ES(4), onde

há 18 �•� e 20 �⋆� sobrepostos; () SCFL, onde há 18 �•� and 20 �⋆� sobrepostos; (d)
SE e ILS (BORZINO, 2016).

6.2 SINAIS COM DOAS SIMULADOS

Antes de testes om sinais reais, foram simulados DOAs de sinais de tiro, onforme

detalhado no Capítulo 2. Já que ES(4) produz resultados satisfatórios para SNR menor

que -3 dB (BORZINO, 2015a), variou-se a SNR de -5 dB para baixo, om intervalos

de -1 dB, e foram omparados os resultados dos algoritmos SE, ILS e ES-SCFL. Foram

simulados 500 DOAs para ada SNR. A FIG. 6.2 ilustra histogramas de erros azimutais e

zenitais. Nesse aso, a SNR é de -8 dB, que é próxima à SNR estimada nos sinais gravados

a uma distânia de 929 metros da posição do atirador, om o arranjo de mirofones fora

do ampo de visão da SW. Portanto, a SNR de -8 dB é onsiderada um aso típio para

o enário de um sniper. Neste aso de DOAs simulados, somente ruído foi introduzido (e

não re�exões).

Da FIG. 6.2, observa-se que, para o algoritmo ES-SCFL, a grande maioria dos erros

está próxima de zero. A FIG. 6.3 realça (para o ES-SCFL) a área próxima de zero.

Então, pode-se veri�ar que a maioria dos erros possui valores absolutos menores que 1
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FIG. 6.2: Histogramas de erros angulares para SNR = -8 dB.

grau. Para quanti�ar o desempenho dos resultados de estimação de DOA na FIG. 6.2, a

TAB. 6.1 mostra, para vários valores de SNR, os resultados de

#(|eθ| e |eφ|)<1

500
×100, para os

três algoritmos abordados na FIG. 6.2: SE, ILS e ES-SCFL. Note que #(|eθ| e |eφ|) < 1

signi�a o número de asos (dos 500 DOAs simulados) em que os valores absolutos dos

erros em θ e em φ são ambos menores que um grau. Da TAB. 6.1, pode-se observar que

o algoritmo ES-SCFL sempre produz a maior porentagem de erros menor que um grau,

quando omparado om os algoritmos SE e ILS.
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FIG. 6.3: Histogramas de erros angulares para o algoritmo ES-SCFL om SNR = -8 dB.
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TAB. 6.1: Porentagem de resultados om erros menores que 1 grau

(para 500 DOAs simulados)

SNR SE ILS ES-SCFL

-5 dB 2, 8% 81, 6% 100%
-6 dB 0, 6% 43, 2% 98, 6%
-7 dB 0, 2% 30, 6% 97, 0%
-8 dB 0% 24, 2% 94, 4%
-9 dB 0% 13, 4% 88, 2%
-10 dB 0% 4, 0% 71, 0%

A TAB. 6.2 apresenta a média dos erros em θ, uma estimativa de mθ
△
= E

[

θ − θ̂
]

, a

média dos erros em φ, uma estimativa de mφ
△
= E

[

φ− φ̂
]

, o desvio padrão do erro em θ,

uma estimativa de σθ
△
=
√

E

[
(eθ −mθ)

2]
e o desvio padrão do erro em φ, uma estimativa

de σφ
△
=
√

E

[
(eφ −mφ)

2]
, para os mesmos 500 sinais analisados nos histogramas da

FIG. 6.2, onde SNR = -8 dB.

TAB. 6.2: Estatístias de erros para SNR = -8 dB

Algoritmo m̂θ σ̂θ m̂φ σ̂φ
SE -4,0 27,4 1,3 83,7

ILS -5,3 12,6 1,1 44,9

ES-SCFL 0,13 5,4 -0,34 17,4

Da TAB. 6.2, pode-se onluir que a média dos erros do ES-SCFL é próxima de

zero, e o desvio padrão do erro desse algoritmo é menor que o desvio padrão do SE e

ILS. Apesar de apresentar o menor valor, o desvio padrão do erro do algoritmo ES-SCFL

não é muito próximo de zero: isso aontee porque há alguns pouos erros próximos de

50o ou 100o (outliers) nos últimos dois grá�os (referentes ao ES-SCFL) da FIG. 6.2. Se

desonsiderarmos os outliers no aso do algoritmo ES-SCFL, veri�a-se que m̂θ = 0, 0326,

σ̂θ = 0, 33, m̂φ = −0, 0652 e σ̂φ = 0, 40.

Após isso, foram simulados novamente 500 DOAs aleatórios (para ada SNR), apliando-

se o ��ltro mediana� (MF) expliado no Capítulo 2, e foram omputados

#(|eθ| and |eφ|)<1

500
×

100 para os algoritmos SE, ILS e ES-SCFL. A TAB. 6.3 apresenta os resultados om MF.

Da TAB. 6.3, notam-se melhores resultados om a apliação de MF, prinipalmente

para os algoritmos ILS e ES-SCFL. Se omparadas as TABs. 6.1 e 6.3 para o ES-SCFL,

observa-se que os resultados obtidos sem MF a uma dada SNR

dB

são aproximadamente

equivalentes àqueles om MF, mas om SNR

dB

− 5 dB.
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TAB. 6.3: Porentagem de resultados om erros menores que 1 grau (om MF)

SNR SE ILS ES-SCFL

-8 dB 6, 4% 91, 2% 100%
-9 dB 2, 2% 82, 2% 100%
-10 dB 0, 4% 64, 6% 99, 6%
-11 dB 0% 40, 0% 98, 2%
-12 dB 0% 21, 8% 96, 4%
-13 dB 0% 10, 4% 93, 8%

A TAB. 6.4 apresenta estimativas da média dos erros em θ (mθ), da média dos erros

em φ (mφ), do desvio padrão do erro em θ (σθ) e do desvio padrão do erro em φ (σφ), para

os mesmos 500 sinais om SNR = -8 dB, omputados na TAB. 6.2, mas pré-proessados

om MF.

TAB. 6.4: Estatístias de erros om MF para SNR = -8 dB

Algoritmo m̂θ σ̂θ m̂φ σ̂φ
SE -2,36 10,2 -4,75 1.642,1

ILS -0,99 8,85 -3,53 599,9

ES-SCFL 0,004 0,17 0,006 0,26

Da TAB. 6.4, observa-se que, para o enário rítio de SNR = -8 dB, a apliação de

MF faz om que a média dos erros do algoritmo ES-SCFL �que mais próxima de zero e

om que o desvio padrão do erro desse algoritmo sejam muito menor que o desvio padrão

sem MF.

6.3 SINAIS GRAVADOS

A �m de avaliar o desempenho do algoritmo proposto em sinais de tiro gravados

(reais), foram testados todos os algoritmos SE, ILS, ES(5), ES(4), SCFL e ES-SCFL em

60 tiros om três diferentes posições. As gravações foram feitas no Centro de Avaliações

do Exérito (CAEx), loalizado na Restinga da Marambaia, Rio de Janeiro. O arranjo foi

posiionado em um loal om visada direta entre os mirofones e o atirador, mas fora do

ampo de visão da SW. O azimute e o ângulo vertial orretos para ada posição foram

medidos por uma estação topográ�a �TOPCON�, modelo CTS3000, om preisão linear

de 3 mm e preisão angular de 5�. As armas utilizadas nesse experimento foram um Fuzil

Automátio Leve 7,62 mm M964 (762) e um ri�e de assalto Tavor 5,56 mm (556). A

FIG. 6.4 ilustra o loal de tiro.
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FIG. 6.4: Loal de tiro: o arranjo de mirofones foi posiionado na origem, que

orresponde a oordenadas UTM (Zona 23 K) 643.826,86 m E e 7.450.217,78 m S.

Atiradores S1, S2 e S3 estão a seguintes distânias do arranjo: 758 m, 929 m e 1.166 m,

respetivamente.

Iniialmente, o algoritmo ES-SCFL foi apliado em 20 sinais de tiro (10 de ada

arma), em que a distânia entre o atirador e o arranjo era de 1.166 m (a maior distânia

entre as três posições), e os resultados foram omparados om os algoritmos SE e ILS.

Nesse aso, a SNR média é igual a −10, 21 dB e −9, 11 dB, referentes aos ri�es 5,56 mm

e 7,62 mm, respetivamente. A FIG. 6.5 mostra o erro azimutal (eφ) e o erro zenital (eθ)

quando omparados os três algoritmos para esses 20 sinais de tiro.

Na FIG. 6.5, observa-se que o ES-SCFL produz menores erros que os outros algo-

ritmos. Para quanti�ar o erro de ada algoritmo, para ada arma, foram alulados os

erros, utilizando RMSE, assim de�nidos:

Eθ =

√
√
√
√ 1

10

10∑

k=1

(eθ,k)
2, e (6.1)

Eφ =

√
√
√
√ 1

10

10∑

k=1

(eφ,k)
2, (6.2)

onde o índie �k� refere-se ao k-ésimo tiro.

A TAB. 6.5 mostra os resultados das Eqs. (6.1) e (6.2) apliadas a esses tiros dis-

parados a 1.166 m do arranjo de mirofones.

Da TAB. 6.5, observa-se que o algoritmo ES-SCFL produz os menores erros, tanto

em θ omo em φ. Além disso, os erros originados do ri�e de assalto 5,56 mm são maiores

que os erros originados do fuzil 7,62 mm. Isso é justi�ado pelo fato de que a SNR é
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FIG. 6.5: Desempenho do algoritmo ES-SCFL (frente a seus onorrentes) om sinais

gravados a uma distânia de 1.166 m, om SNRs média de −10, 21 dB e

−9, 11 dB (BORZINO, 2016).

TAB. 6.5: Eθ e Eφ para sinais gravados a uma distânia de 1.166 m

Arma Erro SE ILS ES-SCFL

5,56 mm Eθ 43,8 39,2 10,2

7,62 mm 31,0 25,4 9,6

5,56 mm Eφ 105,2 82,6 21,1

7,62 mm 102,4 66,9 18,5

menor quando são utilizados artuhos 5,56 mm, do que quando são utilizados artuhos

7,62 mm. Veri�a-se que os erros (RMSE) obtidos na TAB. 6.5 são maiores que o desvio

padrão dos erros da TAB. 6.2, o que é expliado pelo fato dos valores de SNR dos tiros

da TAB. 6.5 serem maiores que a SNR dos sinais da TAB. 6.2.

Na sequênia, os algoritmos ES-SCFL, ILS e SE foram apliados em outros 20 sinais

de tiro (10 om o fuzil 7,62 mm e 10 om o fuzil 5,56 mm) uja distânia entre o atirador

e o arranjo era de 929 m. Nesse aso, a SNR média é igual a −8.58 dB e −7.45 dB,

referentes aos ri�es 5,56 mm e 7,62 mm, respetivamente. A FIG. 6.6 mostra o erro

azimutal (eφ) e o erro zenital (eθ) quando omparados os três algoritmos para esses 20

sinais de tiro.

Na FIG. 6.6, observa-se que o ES-SCFL também produz erros menores que os outros

algoritmos e que esses erros são menores que os da FIG. 6.5, visto que a SNR aqui é maior.

A TAB. 6.6 mostra os resultados dos erros, onforme as Eqs. (6.1) e (6.2) apliadas a

esses tiros disparados a 929 m do arranjo de mirofones. Da TAB. 6.6, observa-se que
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FIG. 6.6: Desempenho do algoritmo ES-SCFL om sinais gravados a uma distânia de

929 m, om SNRs média de −8, 58 dB e −7, 45 dB (BORZINO, 2016).

o algoritmo ES-SCFL também produz os menores erros, tanto em θ omo em φ. Além

disso, pode-se veri�ar novamente que os erros originados do ri�e de assalto 5,56 mm são

maiores que os erros originados do fuzil 7,62 mm.

TAB. 6.6: Eθ e Eφ para sinais gravados a uma distânia de 929 m

Arma Erro SE ILS ES-SCFL

5,56 mm Eθ 30,9 17,6 5,5

7,62 mm 26,3 12,4 3,7

5,56 mm Eφ 89,8 53,7 17,9

7,62 mm 82,8 45,2 12,4

Finalmente, os algoritmos sob investigação foram apliados a outros 20 sinais de tiro

(metade deles de ada ri�e) uja distânia entre o atirador e o arranjo era de 758 m.

Nesse aso, a SNR média é igual a −7.56 dB e −6.49 dB, referentes aos ri�es 5,56 mm e

7,62 mm, respetivamente. A FIG. 6.7 mostra o erro azimutal (eφ) e o erro zenital (eθ)

quando omparados os três algoritmos para esses 20 sinais de tiro.

Na FIG. 6.7, observa-se novamente que o algoritmo ES-SCFL produz erros menores

que o SE e o ILS e que esses erros são mais próximos de zero do que as duas �guras

anteriores.

64



−40 −30 −20 −10 0 10 20 30 40

−100

−80

−60

−40

−20

0

20

40

60

80

100

 

 

SE−556

SE−762

ILS−556

ILS−762

ES−SCFL−556

ES−SCFL−762

PSfrag replaements

eθ

e
φ

FIG. 6.7: Desempenho do algoritmo ES-SCFL om sinais gravados a uma distânia de

758 m, om SNR média de −7, 56 dB (5.56 mm) e −6, 49 dB (7.62 mm).

A TAB. 6.7 mostra os resultados de Eθ and Eφ apliados a esses tiros disparados a 758

m do arranjo de mirofones. Da TAB. 6.7, observa-se que o algoritmo ES-SCFL também

produz os menores erros, tanto em θ omo em φ, para distânias menores, indiando que

ele pode ser utilizado em asos om SNR mais alta. Além disso, podemos observar, mais

uma vez, que os erros originados do ri�e 5,56 mm são maiores que os originados do ri�e

7,62 mm.

TAB. 6.7: Eθ e Eφ para sinais gravados a uma distânia de 758 m

Arma Erro SE ILS ES-SCFL

5,56 mm Eθ 17,6 7,1 1,9

7,62 mm 14,3 6,2 1,6

5,56 mm Eφ 50,7 37,0 2,0

7,62 mm 36,4 26,5 1,7

Foi utilizada outra métria para quanti�ar a auráia de todos os algoritmos: a

função distribuição aumulada (df, do inglês umulative distribution funtion) F(x),

denotando a probabilidade do erro ser menor que x. Neste trabalho, erro engloba tanto

azimute quanto zênite. Por exemplo, para x = 1, F(x) denota a probabilidade de ambos

os erros azimutal e zenital serem menores que 1o. As FIGs. 6.8, 6.9 e 6.10 ilustram as

funções distribuição aumulada para os sinais gravados a distânias de, respetivamente,

1.166 m, 929 m e 758 m.
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FIG. 6.8: Distribuição de probabilidade umulativa para sinais gravados a uma

distânia de 1.166 m (BORZINO, 2016).

Das FIGs. 6.8, 6.9 e 6.10, observa-se que o algoritmo ES-SCFL possui desempenho

melhor que os algoritmos SE e ILS, onsistente om os resultados obtidos om direções

simuladas. Partiularmente, da FIG. 6.9, pode-se veri�ar que a df para o algoritmo ES-

SCFL aumenta abruptamente para pequenos ângulos (em torno de 1o). Já na FIG. 6.10,

referente à menor das três distânias analisadas, a df para o algoritmo ES-SCFL já

atinge seu máximo quando x = 4o.

1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

 

 

SE

ILS

ES−SCFL

PSfrag replaements

x, em graus

F

(

x

)

,

e

m

%

FIG. 6.10: Distribuição de probabilidade umulativa para sinais gravados a uma

distânia de 758 m.
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FIG. 6.9: Distribuição de probabilidade umulativa para sinais gravados a uma

distânia de 929 m (BORZINO, 2016).

Neste apítulo, foi avaliado o desempenho do algoritmo ES-SCFL e omparado om

os outros algoritmos da estado da arte. Foram feitos testes om DOAs simulados e om

sinais reais gravados no Centro de Avaliações do Exérito. Em todos os asos, o algoritmo

ES-SCFL produziu os melhores resultados.
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7 CLASSIFICAÇ�O DE MUNIÇ�O

Neste apítulo, será abordada a segunda apliação de interesse deste trabalho: lassi-

�ação de munição ou armamento, útil na área de análise forense. O termo �lassi�ação�

é utilizado quando assume-se que o sinal que queremos analisar (sinal de teste) pertene

a um dado (onheido) onjunto de ategorias ou lasses (SCHEIRER, 2013). Neste

aso, dizemos que estamos lidando om lassi�ação em onjunto fehado (losed set).

Por outro lado, o termo �reonheimento� refere-se a asos em que o sinal de teste pode

não pertener às lasses onsideradas. Neste aso, dizemos que estamos lidando om

reonheimento em onjunto aberto (open set). Esta tese foou em apliações losed set.

7.1 MÉTODOS

Em reonheimento de padrões, atributos são propriedades mensuráveis individuais

obtidas dos dados (BISHOP, 2006), sendo a seleção de atributos um passo ruial para

alançar um bom desempenho em tarefas de lassi�ação. É desejável esolher atributos

que não mudam muito entre os dados de uma mesma lasse, mas que variam signi�ante-

mente quando omparamos duas ou mais lasses distintas. Trabalhos reentes publiados

quantizaram o espetrograma de um sinal em níveis de inza (tratado omo imagem), e

utilizaram esses atributos em apliações de radar (TIAN, 2013) e em lassi�ação de ar-

mamento após um pré-proessamento que realiza uma deonvolução (BORZINO, 2014b).

Em (MAYS, 2001), lassi�ação de sinais de tiro entre suas omponentes (SW e MB) ap-

resentou bom desempenho om a utilização da WT. Esta tese ombina as ideias de WT

e quantização em níveis de inza na lassi�ação de munição e estende o método desrito

em (TIAN, 2013), que onsidera somente atributos derivados dos valores quantizados da

intensidade de nível de inza de ada pixel do espetrograma, não onsiderando a relação

entre pixels vizinhos. Neste trabalho, leva-se em onta esta relação.

A WT de um sinal é omputada omo (DAUBECHIES, 1992)

C(a, b) =
1√
a

∫ ∞

−∞

x(t)ψ

(
t− b
a

)

dt, (7.1)

onde x(t) é o sinal analisado, ψ(t) é a wavelet, que translada de aordo om o desloa-

mento (salto) b, e a é o fator de esala, que estende ou omprime a wavelet, que é �nita

por de�nição. Como estamos lidando om sinais disretos, a integral em (7.1) torna-se
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uma soma das amostras envolvidas para os valores partiulares de a e b. Em outras

palavras, o número C(a, b) representa o quanto a wavelet se orrelaiona ou se assemelha

om uma seção espeí�a do sinal. Se o valor de b for alterado, a wavelet será desloada

e omparada om outras seções do sinal. Quanto maior C, maior a semelhança. Os

resultados dependem da forma da wavelet esolhida. Note que C é bidimensional e pode

ser visto omo uma matriz.

Para a quantização da WT em N níveis de inza (nos testes, N = 256 apresentou

bons resultados), depois que C é obtido para o intervalo de valores desejados de a e b,

normaliza-se C, de modo que seus elementos variem entre zero e um. Esta gama de

valores normalizados é então dividida em N bins (faixas) de larguras iguais. Valores

em um bin são mapeados em um únio nível de inza. Em seguida, os elementos da

matriz C são transformados em pixels, gerando uma imagem, ujo eixo horizontal é o

desloamento (número de amostras), e o eixo vertial representa a esala (utilizou-se 64

esalas). Quanto maior C, maior a intensidade de nível de inza e mais laro o pixel.

Para ada sinal de tiro, primeiramente toma-se a WT da omponente MB, quantiza-a

em níveis de inza, utilizando-a omo imagem, e extraem-se atributos de textura (HAR-

ALICK, 1973), (GALLOWAY, 1975) em um típio enário de reonheimento de padrões.

Os atributos servem então omo entrada de um lassi�ador Support Vetor Mahine

(SVM) (CORTES, 1995), (CRISTIANINI, 2000) para possibilitar reonheimento de

munição. Foram testadas três wavelets, pelas suas semelhanças om o MB: daubehies2,

sym7 e biorthogonal1.5 (MALLAT, 1999), e esta última apresentou os melhores resulta-

dos. Por esta razão, serão apresentados apenas os resultados om a wavelet biorthogo-

nal1.5.

Indiam-se, nas FIGs. 7.1 e 7.2, sinais no domínio do tempo relativos às omponentes

MB de mesmo alibre e de quatro diferentes alibres, respetivamente. Na FIG. 7.1, a

munição utilizada foi 12.7 mm (.50 BMG), enquanto que, na FIG. 7.2, as munições foram

5.56 mm, 7.62 mm, 9 mm e 12.7 mm (.50 BMG).

Da FIG. 7.1, observa-se que as omponentes MB do mesmo alibre no domínio do

tempo são pareidas e, da FIG. 7.2, que as quatro omponentes MB são subjetivamente di-

ferentes umas das outras, araterístias essas desejáveis na tarefa de lassi�ação. Como

a WT produz uma representação objetiva em tempo-frequênia de um sinal (DEBNATH,

2003), é razoável supor que as WT das omponentes MB na FIG. 7.2 também serão dife-

rentes. A FIG. 7.3 orrobora esta a�rmação, uma vez que mostra as WT (em 256 níveis

de inza) dos quatro sinais de tiro, respetivamente. Quanto maior o oe�iente da WT,
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mais laro é o pixel.
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FIG. 7.1: Componentes MB de mesmo alibre.
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FIG. 7.2: Componentes MB de quatro diferentes alibres.

Da FIG. 7.3, se olharmos uidadosamente, podemos notar pequenas diferenças entre

seus quatro grá�os. Entretanto, quando os atributos de textura são alulados, mais

diferenças relevantes apareem, sugerindo que atributos obtidos da WT tratada omo

imagem são poteniais disriminantes interlasse. Mais adiante neste apítulo, quando

forem apresentadas duas matrizes utilizadas para gerar alguns atributos de textura, essa

a�rmação será orroborada.
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FIG. 7.3: Transformadas wavelet do MB de quatro diferentes alibres.

Vários métodos podem ser utilizados para araterizar uma imagem (SELVARA-

JAH, 2011). O primeiro leva em onta somente o valor quantizado da intensidade de

nível de inza de ada pixel da imagem da WT, sem onsiderar as relações om pixels

vizinhos. Atributos derivados dessa abordagem são expliados no Apêndie e inluem

energia, entropia, orrelação, ontraste, momento diferenial inverso, parâmetro R, skew-

ness, kurtosis (TIAN, 2013), (SELVARAJAH, 2011), todos utilizados nos experimentos.

O segundo método arateriza imagens de textura baseado nos �omprimentos de

orrida� de níveis de inza. Pixels onseutivos de mesmo valor (nível) de inza da im-

agem da WT, numa dada direção, onstituem uma orrida. Assim, podemos formar a

hamada Matriz de Comprimento de Corrida (RLM, do inglês Run Length Matrix ) (SEL-

VARAJAH, 2011), (CHU, 1990), ujo elemento p(i, j) refere-se à quantidade de orridas

de pixels de nível de inza i e omprimento de orrida j, numa dada direção (horizontal,

vertial ou diagonal). Nos experimentos, foram onsideradas todas as direções. Por ex-

emplo, p(3, 5) = 2 signi�a que 5 pixels onseutivos de nível de inza 3 apareem duas

vezes na imagem inteira da WT. A partir da RLM, extraem-se atributos desse segundo

método de araterização de imagem. Para ilustrar melhor esse oneito de ompri-

mento de orrida, onsidere, por exemplo, que uma imagem quadrada possua 25 pixels

quantizados em 8 níveis de inza (de 1 a 8), onforme a TAB. 7.1.

Da TAB. 7.1, ao onsiderarmos todas as direções, podemos inferir, por exemplo, que:

• p(3, 4) = 2, ou seja, o elemento da tereira linha e quarta oluna da RLM vale 2;
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TAB. 7.1: Exemplo de imagem quantizada

1 3 3 3 3

8 5 7 3 1

8 5 5 3 3

8 4 6 3 5

4 1 6 5 5

• p(5, 2) = 6, ou seja, o elemento da quinta linha e segunda oluna da RLM vale 6;

• p(3, 2) = 3, ou seja, o elemento da tereira linha e segunda oluna da RLM vale 3;

et.

A FIG. 7.4 mostra a RLM (também normalizada e quantizada em 256 níveis de

inza) das quatro WT da FIG. 7.3, respetivamente. Para rati�ar a a�rmação de que

os atributos de textura são apazes de disriminar os quatro alibres itados, observe na

FIG. 7.4 que existem diferenças visíveis entre os grá�os. Nesta �gura, um dos eixos

deveria variar de 1 a 256 (quantidade de níveis de inza utilizados), e o outro eixo deveria

variar de 1 até o número máximo de pixels onseutivos om o mesmo nível de inza;

porém, somente a parte da �gura (eixos) que realça as diferenças entre os alibres é

mostrada.
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FIG. 7.4: RLM das quatro WT apresentadas anteriormente.

Atributos derivados da RLM, detalhados no Apêndie, são (SELVARAJAH, 2011):

Short Run Emphasis (SRE), Long Run Emphasis (LRE), Gray-Level Nonuniformity

(GLN), Run Perentage (RP), Low Gray-Level Run Emphasis (LGRE), High Gray-Level
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Run Emphasis (HGRE), Short Run Low Gray-Level Emphasis (SRLGE), Short Run High

Gray-Level Emphasis (SRHGE), Long Run Low Gray-Level Emphasis (LRLGE) e Long

Run High Gray-Level Emphasis (LRHGE).

O tereiro e último método para araterizar uma imagem baseia-se na �matriz de o-

oorrênia de níveis de inza� (GLCM, do inglêsGray Level Co-ourrene Matrix ) (HAR-

ALICK, 1973), SELVARAJAH (2011), ujo elemento pd(i, j) refere-se à quantidade de

vezes que um pixel de nível de inza i é adjaente a um pixel de nível de inza j da

imagem da WT. A adjaênia pode ser horizontal (para esquerda ou direita), vertial

(para ima ou para baixo) ou diagonal (direções NE, SE, NW ou SW). Nos experimen-

tos, foram omputadas todas as oito direções. Por exemplo, pd(3, 5) = 2 signi�a que

pixels de níveis de inza 3 e 5 são adjaentes em duas oasiões na imagem inteira da

WT. Note que pd(i, j) pode ser igual ou diferente de pd(j, i), dependendo das direções

onsideradas para omputar a GLCM. A partir da GLCM, extraem-se atributos desse

tereiro método de araterização de imagem. Para melhor entendimento, onsidere, por

exemplo, que uma imagem quadrada possua 25 pixels quantizados em 8 níveis de inza

(de 1 a 8), onforme a TAB. 7.2.

TAB. 7.2: Outro exemplo de imagem quantizada

1 3 3 3 3

8 5 7 3 1

8 5 5 3 3

8 4 6 3 5

4 1 6 5 5

Da TAB. 7.2, ao onsiderarmos todas as direções, podemos inferir, por exemplo, que:

• pd(3, 1) = pd(1, 3) = 6, ou seja, o elemento da tereira linha e primeira oluna e o

da primeira linha e tereira oluna da GLCM valem 6;

• pd(5, 3) = pd(3, 5) = 10, ou seja, o elemento da quinta linha e tereira oluna e o

da tereira linha e quinta oluna da GLCM valem 10;

• pd(8, 5) = pd(5, 8) = 5, ou seja, o elemento da oitava linha e quinta oluna e o da

quinta linha e oitava oluna da GLCM valem 5; et.

A FIG. 7.5 mostra a GLCM (também quantizada em 256 níveis de inza) das quatro

WT da FIG. 7.3, respetivamente. Novamente, para on�rmar que os atributos de tex-

tura são poteniais disriminantes interlasse (para a tarefa de lassi�ação de munição),
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observe na FIG. 7.5 que há diferenças visíveis entre os grá�os. Nesta �gura, os dois

eixos deveriam variar de 1 a 256 (quantidade de níveis de inza utilizados), mas somente

a parte da �gura que realça as diferenças entre os alibres é mostrada.
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FIG. 7.5: GLCM das quatro WT apresentadas anteriormente.

Atributos derivados da GLCM são apresentados no Apêndie e inluem: energia,

entropia, orrelação, ontraste, momento diferenial inverso, variânia, dissimilaridade,

homogeneidade (HARALICK, 1973), (SELVARAJAH, 2011), todos utilizados nos exper-

imentos.

Note que alguns atributos (energia, entropia, orrelação, ontraste e momento difer-

enial inverso) são de�nidos tanto na primeira abordagem (que leva em onta somente

os níveis de inza de ada pixel) (TIAN, 2013), (SELVARAJAH, 2011), omo para a

GLCM (HARALICK, 1973), (SELVARAJAH, 2011).

A TAB. 7.3 enumera todos os 26 atributos itados, onde os 8 primeiros são derivados

diretamente da imagem (WT) quantizada em níveis de inza; os 10 atributos seguintes

são derivados da RLM, e os 8 últimos, da GLCM.

Com a intenção de veri�ar se a tarefa de lassi�ação proposta sofre poua in�uênia

do ambiente, foram utilizados, nos experimentos iniiais, sinais de tiro de diferentes

posições, inluindo diferentes países: Brasil e Finlândia (agradeimentos a TTY-säätiö,

partiularmente a Toni Mäkinen e Pasi Pertilä, por forneer base de dados ontendo

sinais de tiro gravados no sul da Finlândia), om quatro tipos de munição, da seguinte

maneira:
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TAB. 7.3: Atributos de textura utilizados nesta tese

Correlação

Contraste

Energia

Atributos obtidos Entropia

diretamente da imagem Momento diferenial inverso

Parâmetro R

Skewness

Kurtosis

Short Run Emphasis

Long Run Emphasis

Gray-Level Nonuniformity

Run Perentage

Atributos obtidos Low Gray-Level Run Emphasis

da RLM High Gray-Level Run Emphasis

Short Run Low Gray-Level Emphasis

Short Run High Gray-Level Emphasis

Long Run Low Gray-Level Emphasis

Long Run High Gray-Level Emphasis

Correlação

Contraste

Energia

Atributos obtidos Entropia

da GLCM Momento diferenial inverso

Variânia

Dissimilaridade

Homogeneidade

• 7.62 mm: 30 tiros de ri�e brasileiro (2 posições) e 20 tiros de ri�e �nlandês (1

posição);

• 5.56 mm: 50 tiros de ri�e brasileiro (3 posições);

• 9 mm: 25 tiros de pistola brasileira (1 posição) e 25 tiros de pistola �nlandesa (2

posições);

• .50 BMG: 50 tiros de metralhadora brasileira (3 posições).

Note que a base ontém 50 tiros de ada alibre, totalizando 200 tiros. Para os

alibres 5.56 mm e .50 BMG, somente existiam tiros no Brasil (base do IME). Note

também que há 3 posições diferentes para ada tipo de munição. No aso da base do

IME, os tiros foram realizados no CAEx (Centro de Avaliações do Exérito), inlusive em
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dias diferentes, e as distânias entre o atirador e o mirofone são de, aproximadamente,

236, 540 e 860 m. No aso da base �nlandesa, as distânias são de 50 e 75 m.

Todos os 26 atributos menionados anteriormente (8 oriundos do valor quantizado

da intensidade de nível de inza dos pixels, 10 da RLM e 8 da GLCM) servem omo

entrada de um lassi�ador. Foram testados três lassi�adores: SVM, linear e redes

neurais feedforward om duas amadas (foram testados de 10 a 40 neur�nios na amada

intermediária, em intervalos de 5, om o melhor desempenho obtido om 20 neur�nios).

O SVM apresentou melhores resultados e, omo este lassi�ador é binário (é apaz

de separar somente duas lasses), ele foi ombinado em um multilasse (HSU, 2002),

utilizando a estrutura hamada Adaptive Direted Ayli Graph (ADAG) (KIJSIRIKUL,

2002). A FIG. 7.6 mostra a ADAG utilizada neste trabalho: para lassi�ar um sinal

de tiro (teste), primeiramente aplia-se o SVM om 7.62 mm e 9 mm; o lassi�ador

india qual munição mais se assemelha om o sinal de teste, e o resultado é denominado

A1. Então, aplia-se o SVM om 5.56 mm e .50 BMG, e o resultado é hamado de A2.

Após, aplia-se SVM om A1 e A2, e o resultado �nal é a lasse (alibre) que a estrutura

lassi�a o sinal de tiro testado.

A1 A2

PSfrag replaements

7.62 mm × 9 mm

5.56 mm × .50 BMG

A1 × A2

Classe

FIG. 7.6: ADAG utilizada nos experimentos.

Na FIG. 7.6, quando o sinal a ser testado não pertene às duas lasses de um las-

si�ador binário, utilizam-se todos os 50 tiros de ada lasse. Caso ontrário, adota-se

a validação ruzada leave-one-out (CAWLEY, 2006). Por exemplo, quando um tiro de

7.62 mm for o sinal de teste, utilizam-se 99 sinais quando é apliado o SVM om 7.62

mm e 9 mm, enquanto que são utilizados 100 sinais quando é apliado o SVM om 5.56

mm e .50 BMG.
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7.2 RESULTADOS DA CLASSIFICAÇ�O DE MUNIÇ�O

Nesta seção, serão omparados os resultados da tarefa de lassi�ação utilizando os

atributos propostos em (KIKTOVA-VOZARIKOVA, 2015) (hamados aqui de arate-

rístias espetro-temporais), além dos 26 atributos da seção anterior, obtidos a partir do

espetrograma e da WT quantizados em níveis de inza. As TABs. 7.4, 7.5 e 7.6 mostram

as matrizes de onfusão para a lassi�ação de munição realizada om as 200 ompo-

nentes MB desritas na seção anterior, a partir das araterístias espetro-temporais e

dos atributos do espetrograma e da WT, respetivamente.

TAB. 7.4: Matriz de onfusão para a lassi�ação de quatro alibres utilizando

araterístias espetro-temporais

ARMA

(CLASSE) 7.62 mm 5.56 mm 9 mm .50BMG

7.62 mm 37 8 1 0

5.56 mm 8 40 0 0

9 mm 4 2 49 1

.50BMG 1 0 0 49

TAB. 7.5: Matriz de onfusão para a lassi�ação de quatro alibres utilizando

espetrograma quantizado em níveis de inza

ARMA

(CLASSE) 7.62 mm 5.56 mm 9 mm .50BMG

7.62 mm 41 7 1 5

5.56 mm 6 40 3 3

9 mm 1 2 45 1

.50BMG 2 1 1 41

TAB. 7.6: Matriz de onfusão para a lassi�ação de quatro alibres utilizando WT

quantizada em níveis de inza

ARMA

(CLASSE) 7.62 mm 5.56 mm 9 mm .50BMG

7.62 mm 46 5 1 1

5.56 mm 3 44 1 1

9 mm 1 1 48 0

.50BMG 0 0 0 48
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Das TABs. 7.4, 7.5 e 7.6, podemos alular as taxas de aerto: 87.5% om as ara-

terístias espetro-temporais, 83.5% quando utiliza-se o espetrograma quantizado em

níveis de inza, e 93.0% no aso de se utilizar WT, o que sugere melhor desempenho da

WT quando omparada om os outros dois. Apesar das araterístias espetro-temporais

lassi�arem quase que 100% as munições 9 mm e .50, não onseguem identi�ar om

igual desempenho os alibres 7.62 mm e 5.56 mm. Além disso, todos os atributos utiliza-

dos neste apítulo serão analisados em outro experimento, em que �ará mais evidente a

superioridade de desempenho, na lassi�ação de munição, dos 26 atributos oriundos da

WT quantizada em níveis de inza.

Neste apítulo, passou a ser abordada a segunda apliação de interesse deste trabalho:

a lassi�ação de munição. Foram onsiderados sinais oriundos de quatro munições,

gravados em diferentes ambientes. Foi visto que atributos de textura obtidos da WT

quantizada em níveis de inza, tratada omo imagem, podem ser onsiderados bons

separadores entre as lasses aqui analisadas: 7.62 mm, 5.56 mm, 9 mm e .50 BMG,

apresentando melhor desempenho que o espetrograma quantizado em níveis de inza e

as araterístias espetro-temporais itadas em (KIKTOVA-VOZARIKOVA, 2015).

Em todos os 200 tiros analisados neste apítulo, a direção do ano da arma fazia

um ângulo menor que 45o em relação à reta que une a ponta do ano ao mirofone.

Em (MAHER, 2010), é realizado um estudo da forma de onda da omponente MB,

onsiderando a orientação relativa do ano da arma e o mirofone, de onde se onlui

que o MB muda signi�antemente quando a arma está apontada na direção ontrária à

posição do mirofone. Assim, é provável que a taxa de aerto da lassi�ação de munição

dependerá da direção do ano da arma em relação ao mirofone. O próximo apítulo

analisa esse assunto.
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8 A INFLUÊNCIA DA DIREÇ�O DO CANO DA ARMA EM RELAÇ�O

AO MICROFONE

Este apítulo explora os aspetos direionais das gravações da omponente MB. Na

Seção 8.1, serão mostrados os experimentos realizados na tentativa de ilustrar que existem

diferenças no domínio do tempo e, onsequentemente, no domínio da WT, se o sinal de

tiro que hega ao mirofone provém de uma arma ujo ano estava em sua direção ou em

direção oposta. A análise dos resultados da lassi�ação de munição será feita em duas

etapas: a primeira, abordada na Seção 8.2, faz uso de uma base mais antiga (de 2010); a

segunda, analisada na Seção 8.3, utiliza uma base mais reente (de 2015), separadamente

e em onjunto om a base de 2010. Nas duas bases, que serão desritas nas Seções 8.2

e 8.3, há tiros de várias direções entre o ano da arma e o mirofone. Neste apítulo, será

onsiderado que o termo azimute signi�a o ângulo entre a direção do ano da arma e a

reta que une a ponta do ano ao mirofone. A WT utilizada neste apítulo também é a

biorthogonal1.5.

8.1 A CARACTERÍSTICA DIRECIONAL DO MUZZLE BLAST

O MB possui araterístias direionais que dependem do armamento e da munição

utilizados (MAHER, 2010), ou seja, o modo omo a orientação do ano da arma afeta

o sinal reebido depende de espei�ações do armamento e do projétil, indiando uma

possível degradação da taxa de aerto na tarefa de lassi�ação de munição quando sinais

de diferentes azimutes são onsiderados. A FIG. 8.1 mostra quatro omponentes MB de

um mesmo armamento (ruger sp101 om munição .38 Speial), do mesmo disparo, mas

om azimutes diferentes (16o, 98o, 130o e 164o).

Da FIG. 8.1, pode-se observar que as omponentes MB no domínio do tempo são

ligeiramente diferentes quando o azimute muda de 16o para 98o; porém, para os azimutes

de 130o e 164o, as diferenças são maiores quando omparadas om os outros dois. Como os

oe�ientes da WT indiam o quanto a wavelet se assemelha om uma seção do sinal, ao

mudar a forma de onda no domínio do tempo (omo no aso da FIG. 8.1), os valores dos

oe�ientes da WT também serão diferentes, oasionando possíveis erros na lassi�ação

de munição. A FIG. 8.2 ilustra as WT das quatro omponentes MB da FIG. 8.1.
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FIG. 8.1: Componentes MB de quatro azimutes diferentes da mesma arma e mesmo

disparo.

Da FIG. 8.2, observamos que, para os azimutes menores que 100o, as WT do MB

são pouo diferentes. Por outro lado, para os dois azimutes mais próximos de 180o, as

diferenças para os azimutes mais baixos são mais expressivas. Desta análise, é razoável

supor que as taxas de aerto da lassi�ação de munição terão resultados diferentes

se forem onsiderados somente sinais om azimutes até próximos de 100o ou se forem

inluídos sinais om azimutes próximos de 180o.

8.2 ANÁLISE DA PRIMEIRA BASE DE DADOS

Nesta primeira análise a respeito da in�uênia do azimute na lassi�ação de munição,

foi utilizada uma base (Base 1) om sinais de tiro gravados na idade de Bozeman,

estado de Montana, nos Estados Unidos da Améria (agradeimentos ao Prof. Robert C.

Maher, da Universidade Estadual de Montana, por disponibilizar os sinais dessa base),

de oito armamentos/munições diferentes (MAHER, 2010), dos quais quatro são ri�es

ou espingardas, denominados armas de ano longo (308 Winhester, 223 Remington, 12

gauge shotgun, 22 long ri�e) e quatro são pistolas ou revólveres, denominados armas de

ano urto ou handguns (45 ACP, 357 Magnum, 9×19 mm, 38 Speial handgun). Serão

utilizadas as seguintes nomenlaturas para identi�ar as oito munições itadas: 308r,

223r, 12s, 22r, 45h, 357h, 9h, 38h, onde �r� signi�a ri�e, �h�, handgun, e �s�, espingarda

(do inglês shotgun). Os mirofones foram oloados a um raio de 3 m da posição de tiro,

englobando uma ampla faixa de azimutes, om 0o sendo à frente do atirador, om uma
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FIG. 8.2: Transformadas wavelet do MB de quatro azimutes diferentes da mesma arma

e mesmo disparo.

elevação de 3 m, para que a re�exão no solo fosse atrasada de aproximadamente 10 ms,

se ompararmos om a onda direta da origem do tiro ao mirofone.

Para ada munição, há gravações om 10 diferentes azimutes (0o, 9o, 40o, 50o, 85o,

95o, 130o, 140o, 171o e 180o), sendo 1 tiro de ada arma para ada azimute, totalizando

80 tiros (a ada tiro, o mirofone teve sua posição alterada). Para evitar que se atirasse

no mirofone, o azimute de zero grau foi ligeiramente desloado.

8.2.1 RESULTADOS DE CLASSIFICAÇ�O DE MUNIÇ�O COM AS OITO ARMAS

A �m de veri�ar a in�uênia de azimutes maiores que 100o na lassi�ação de

munição, onsiderando as oito armas itadas e utilizando os 26 atributos oriundos da

WT quantizada em níveis de inza, foram realizados testes da seguinte forma:

• Primeiro teste: azimutes até 95o, om 6 tiros de ada arma, totalizando 48 tiros;

• Segundo teste: azimutes até 130o, om 7 tiros de ada arma, totalizando 56 tiros;

• Tereiro teste: azimutes até 140o, om 8 tiros de ada arma, totalizando 64 tiros;

• Quarto teste: azimutes até 171o, om 9 tiros de ada arma, totalizando 72 tiros;

• Quinto teste: azimutes até 180o, om 10 tiros de ada arma, totalizando 80 tiros.

Assim omo no Capítulo 7, foi utilizado o lassi�ador SVM e a estrutura ADAG om

proedimentos semelhantes. A FIG. 8.3 mostra a ADAG implementada ontendo as oito
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armas em estudo neste apítulo. Para lassi�ar um sinal de tiro (teste), primeiramente

aplia-se o SVM quatro vezes: entre 9h e 22r, 38h e 12s, 357h e 223r, 45h e 308r, e

os resultados são denominados A1, A2, A3 e A4, respetivamente. Depois, no segundo

nível, aplia-se SVM duas vezes: entre A1 e A2, A3 e A4, e os resultados são A5 e A6.

E, �nalmente, aplia-se SVM entre A5 e A6, e o resultado é a lasse (alibre) que a

estrutura lassi�a o sinal de tiro testado. Note que, no primeiro nível, foram esolhidas

ombinações entre armas de ano urto e de ano longo, visto que suas diferenças na

omponente MB são presumidamente maiores que entre duas armas de ano urto ou

entre duas armas de ano longo.

PSfrag replaements

9h × 22r

38h × 12s

357h × 223r 45h × 308r

A1 × A2

A3 × A4

A5 × A6

Classe

A1

A2

A3

A4

A5

A6

FIG. 8.3: ADAG para as oito armas/munições.

Na FIG. 8.3, quando o sinal a ser testado não pertene às duas lasses de um las-

si�ador binário, utilizam-se todos os tiros de ada lasse. Caso ontrário, adota-se a

validação ruzada leave-one-out, que foi utilizada em todas as lassi�ações desta tese.

A TAB. 8.1 mostra a matriz de onfusão para a lassi�ação de munição relativa ao

primeiro teste (azimutes até 95o).

TAB. 8.1: Matriz de onfusão om azimutes até 95o

ARMA

(CLASSE) 9h 22r 12s 38h 223r 357h 308r 45h

9h 6 0 0 0 0 0 0 0

22r 0 6 0 0 0 0 0 0

12s 0 0 6 0 0 0 0 0

38h 0 0 0 5 0 0 0 0

223r 0 0 0 0 5 0 0 0

357h 0 0 0 0 0 6 0 0

308r 0 0 0 0 1 0 6 0

45h 0 0 0 1 0 0 0 6

Da TAB. 8.1, observa-se que, dos 48 sinais, apenas 2 tiveram erro na lassi�ação,
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sendo um erro entre as armas de ano urto 45h e 38h e outro entre os ri�es 223r e 308r,

gerando uma taxa de aerto igual a 95, 83%.

A TAB. 8.2 mostra a matriz de onfusão para a lassi�ação de munição relativa ao

segundo teste (azimutes até 130o).

TAB. 8.2: Matriz de onfusão om azimutes até 130o

ARMA

(CLASSE) 9h 22r 12s 38h 223r 357h 308r 45h

9h 6 0 0 0 0 0 0 0

22r 0 7 0 0 0 0 0 0

12s 1 0 7 2 0 0 0 0

38h 0 0 0 5 0 0 0 0

223r 0 0 0 0 6 0 1 0

357h 0 0 0 0 1 6 0 2

308r 0 0 0 0 0 0 6 1

45h 0 0 0 0 0 1 0 4

Da TAB. 8.2, pode-se observar que há 9 lassi�ações erradas entre 56 sinais, fazendo

om que a taxa de aerto diminua para 83, 93%. Dos 9 erros, 3 oorrem entre armas

de ano urto, 1 entre ri�es, e apareem 5 erros entre armas de ano urto e de ano

longo, indiando que, para azimutes maiores que 100o, pode haver onfusão não só entre

munições de armas de mesmo porte, mas também entre armas de alibres bem diferentes.

A TAB. 8.3 mostra a matriz de onfusão para a lassi�ação de munição relativa ao

tereiro teste (azimutes até 140o).

TAB. 8.3: Matriz de onfusão om azimutes até 140o

ARMA

(CLASSE) 9h 22r 12s 38h 223r 357h 308r 45h

9h 8 0 0 0 1 0 0 1

22r 0 8 0 0 0 0 0 0

12s 0 0 8 1 0 1 0 1

38h 0 0 0 7 0 0 0 0

223r 0 0 0 0 4 0 1 0

357h 0 0 0 0 1 7 0 1

308r 0 0 0 0 2 0 7 0

45h 0 0 0 0 0 0 0 5

Da TAB. 8.3, pode-se observar que há 10 lassi�ações erradas entre 64 sinais,

gerando uma taxa de aerto de 84, 38%. Novamente, há vários erros entre armas de
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ano urto e de ano longo, on�rmando a onfusão entre munições de armas de alibres

bem diferentes quando são onsiderados azimutes grandes.

Das TABs. 8.1, 8.2 e 8.3, nota-se que há uma diminuição onsiderável da taxa de

aerto quando sinais om azimute de 130o (TAB 8.2) são adiionados aos sinais om

azimutes de até 95o (TAB 8.1); porém, há somente um ligeiro aumento dessa taxa quando

sinais om azimutes de 140o (TAB 8.3) são adiionados a esse onjunto. Uma expliação

para isso é a diferença de azimute entre 130o e 95o e entre 140o e 130o. Como esta última

diferença é pequena, um sinal om azimute de 140o tende a ser pareido om um sinal

om azimute de 130o, o que não deve oorrer entre sinais om azimutes de 130o e 95o.

Assim, a inlusão de sinais pareidos no treinamento (da TAB 8.2 para a TAB 8.3) deve

failitar a tarefa de lassi�ação.

A TAB. 8.4 mostra a matriz de onfusão para a lassi�ação de munição relativa ao

quarto teste (azimutes até 171o).

TAB. 8.4: Matriz de onfusão om azimutes até 171o

ARMA

(CLASSE) 9p 22r 12r 38p 223r 357p 308r 45p

9p 8 1 1 0 1 0 0 0

22r 0 8 0 0 0 0 0 0

12r 1 0 5 1 0 2 2 0

38p 0 0 0 7 0 0 0 2

223r 0 0 0 0 3 1 0 0

357p 0 0 1 0 1 6 0 2

308r 0 0 2 0 4 0 7 0

45p 0 0 0 1 0 0 0 5

Da TAB. 8.4, pode-se observar que existem 23 lassi�ações erradas entre 72 sinais,

fazendo om que a taxa de aerto diminua para 68, 06%. Neste aso, há 10 erros entre

armas de ano urto e de ano longo. Note que a taxa de aerto diminuiu onsideravel-

mente da TAB. 8.3 para a TAB. 8.4, visto que foi inluído um azimute próximo a 180o

no onjunto ujo maior azimute era de 140o.

A TAB. 8.5 mostra a matriz de onfusão para a lassi�ação de munição relativa ao

quinto teste (azimutes até 180o).

Da TAB. 8.5, pode-se observar que há 24 lassi�ações erradas entre 80 sinais,

gerando uma taxa de aerto de 70%, om 8 erros entre armas de ano urto e de ano

longo.

Note que, da mesma forma entre as TABs. 8.2 e 8.3, a taxa de aerto sofreu um

84



TAB. 8.5: Matriz de onfusão om azimutes até 180o

ARMA

(CLASSE) 9h 22r 12s 38h 223r 357h 308r 45h

9h 9 1 1 0 0 0 0 0

22r 0 9 0 0 0 0 0 0

12s 0 0 7 1 1 1 0 0

38h 0 0 0 7 0 1 0 0

223r 0 0 0 0 4 0 3 0

357h 0 0 1 0 0 6 0 2

308r 1 0 1 0 5 1 7 1

45h 0 0 0 2 0 1 0 7

pequeno aumento da TAB. 8.4 para a TAB. 8.5, pois o azimute inluído (180o) na última

tabela é próximo do maior azimute da tabela anterior. Com isso, maior é a probabilidade

de haver sinais pareidos no treinamento para ada arma, o que explia a pequena melhora

na lassi�ação de munição.

Foi visto que a lassi�ação utilizando WT quantizada em níveis de inza se dete-

riorou om a inserção de azimutes próximos de 180o. Da mesma forma que no apítulo

anterior, também foram testados o espetrograma quantizado em níveis de inza e as

araterístias espetro-temporais, a �m de veri�ar seus desempenhos perante azimutes

elevados. A TAB. 8.6 ompara as taxas de aerto quando se utilizam WT e espetro-

grama, ambos quantizados em níveis de inza, e as araterístias espetro-temporais

(CET) propostas em (KIKTOVA-VOZARIKOVA, 2015).

TAB. 8.6: Taxas de aerto utilizando CET, espetrograma e WT

Azimute CET Espetrograma WT

Até 95o 72, 92% 52, 08% 95, 83%
Até 130o 58, 93% 53, 57% 83, 93%
Até 140o 60, 94% 56, 25% 84, 38%
Até 171o 52, 78% 51, 39% 68, 06%
Até 180o 58, 75% 42, 50% 70%

Da TAB. 8.6, observa-se que atributos extraídos da WT quantizada em níveis de

inza ontinuam a apresentar melhores resultados na tarefa de lassi�ação de munição,

em omparação om os outros dois, desta vez om uma diferença de desempenho superior

à do apítulo anterior.
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8.3 INCLUS�O DA SEGUNDA BASE DE DADOS

A gravação da segunda base (Base 2) foi realizada em 2015 no estado de Montana,

nos Estados Unidos da Améria, em ampo aberto, e ontou om a partiipação deste

autor. Neste aso, 12 mirofones foram posiionados simultaneamente a um raio de 3 m

do atirador e igualmente espaçados ao redor de 180o de azimute, om 180o sendo atrás

do atirador. A TAB. 8.7 enumera os azimutes aproximados dos mirofones, denominados

�M1� a �M12�.

TAB. 8.7: Azimutes aproximados dos mirofones para a Base 2

Mirofone Azimute

M1 0o

M2 16o

M3 33o

M4 49o

M5 65o

M6 82o

M7 98o

M8 115o

M9 131o

M10 147o

M11 164o

M12 180o

Para as gravações, foram utilizados onjuntos de mirofones G.R.A.S. tipo 46DP,

onsistindo de diafragma tipo 40DP de 1/8", pré-ampli�adores tipo 26TC de 1/4" e

módulos de potênia tipo 12AA e 12 AG. Os mirofones operam na faixa de frequênia

de 6,5 Hz a 140 kHz, om sensibilidade de 0,7 mV/Pa.

O sistema de gravação de áudio onsiste de um onjunto NI PXIe-1071, da Na-

tional Instruments, omposto por um proessador NI PXIe-8840 e por um módulo de

aquisição de dados (A/D) NI PXIe-6358. O onversor analógio-digital possui 16 en-

tradas simultâneas, om resolução de 16 bits. A frequênia de amostragem foi de 500.000

amostras por segundo por anal.

Durante os testes, o armamento foi orientado horizontalmente e afastado aproximada-

mente 3 m do solo, da mesma forma que a Base 1. Todos os mirofones foram alibrados,

de modo a evitar a lipagem dos sinais. Para evitar que se atirasse no mirofone, o

azimute de zero grau foi ligeiramente desloado.

Depois que o aparato foi oloado na posição orreta e o atirador posiionou-se no
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topo de uma esada, ada tiro foi aptado e gravado simultaneamente pelos 12 mirofones.

Este proedimento foi repetido para ada tiro. A TAB. 8.8 apresenta os armamentos

utilizados e suas respetivas munições, bem omo as abreviações adotadas e o número de

tiros exeutados.

TAB. 8.8: Armamentos, munições e número de tiros da Base 2

Armamento Munição Abrev. Tiros

Colt 1911 45 ACP 45h 10

Glok 19 9 × 19 9h 10

Sig239 357 Sig 357h1 10

Ruger SP101 38 Speial 38h 9

Ruger SP101 357 Magnum 357h2 10

CZ 452 22 LR 22r 11

Surgeon / AI 308 Winhester 308r 10

Stag Arms AR 15 5.56 NATO 15r 10

Remington 870 12 gauge 12s 3

Da TAB. 8.8, note que o Ruger SP101 foi utilizado om dois tipos de munição (38

Speial e 357 Magnum), e que a mesma munição (357) foi utilizada om duas armas dife-

rentes (Ruger SP101 e Sig239). Tal proedimento é útil para mostrar o bom desempenho

do lassi�ador om relação à lassi�ação de munição e de armamento.

Quando da análise da Base 1 na seção anterior, foi onstatado que o método de

lassi�ação baseado nos atributos de textura obtidos da WT da omponente MB de um

sinal de tiro teve desempenho melhor que outras ténias, om taxa de aerto maior que

95% ao se onsiderar azimutes menores que 100o (aqui denominados azimutes pequenos).

Foram utilizados, novamente, os 26 atributos de textura, om o lassi�ador SVM om

kernel linear, om a mesma estrutura ADAG, em que, no primeiro nível, somente há

ombinações entre armas de ano urto e de ano longo.

Para a Base 2, foram adotadas várias árvores de lassi�ação (onjuntos de armamen-

tos e munições em uma árvore de lassi�adores binários, aqui hamados de lassi�ador

multilasse). Quando o sinal a ser testado não pertene às duas lasses de um lassi�ador

binário, utilizam-se todos os tiros de ada lasse. Caso ontrário, adota-se a validação

ruzada leave-one-out.

A FIG. 8.4 mostra a primeira árvore de lassi�ação para a Base 2, em que nenhuma

arma ou munição é repetida, isto é, o armamento Ruger SP101 é onsiderado apenas om

a munição 38 Speial, e a munição 357 só é utilizada om o armamento Sig239. Para

esta análise, temos então 73 sinais: 11 de 22r, 9 de 38h, 3 de 12s e 10 de ada um dos
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diferentes armamentos restantes, ou seja, exluindo os tiros denominados 357h2.

PSfrag replaements

9h × 12s

38h × 308r

357h1 × 15r

45h × 22r

A1 × A2

A3 × A4

A5 × A6

Classe

A1

A2

A3

A4

A5

A6

FIG. 8.4: Primeira árvore de lassi�ação para a Base 2. Nenhuma arma ou munição é

repetida.

A TAB. 8.9 apresenta as taxas de aerto dos 73 tiros para ada um dos 12 azimutes

da TAB. 8.7, no aso da primeira árvore de lassi�ação.

TAB. 8.9: Taxas de aerto para a primeira árvore de lassi�ação para ada azimute

Mirofone Azimute Taxa de aerto

M1 0o 100%
M2 16o 98, 63%
M3 33o 97, 26%
M4 49o 98, 63%
M5 65o 98, 63%
M6 82o 94, 52%
M7 98o 97, 26%

M8 115o 87, 67%
M9 130o 95, 89%
M10 147o 95, 89%
M11 164o 86, 30%
M12 180o 94, 52%

Da TAB. 8.9, pode-se observar que o azimute próximo de 0o é o melhor aso e que as

taxas de aerto são maiores que 94% quando onsideramos azimutes pequenos (até M7).

Além disso, a menor taxa de aerto é 86.30%.

Em seguida, a �m de inluir uma variabilidade de azimutes na mesma análise, foram

riados 10 onjuntos de mirofones, onforme ilustrado na TAB. 8.10. Os primeiros 6

onjuntos ompreendem apenas pequenos azimutes, e os outros onjuntos inluem azimu-

tes maiores que 100o (aqui hamados grandes azimutes). Em partiular, o nono onjunto

ompreende apenas grandes azimutes, e o último onjunto é omposto por quase todas
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as orientações. Para ada um dos 73 tiros inluídos na primeira árvore de lassi�ação,

apenas um mirofone foi onsiderado, de modo que não mais que uma gravação do mesmo

tiro faça parte da lassi�ação apresentada na FIG. 8.4, assegurando, assim, que qualquer

sinal de teste não seja muito semelhante a qualquer sinal que pertença ao onjunto de

treinamento. Também houve uidado no sentido de que, para ada onjunto, onsiderou-

se que o número de sinais de tiro gravados por um mirofone seja igual ao número de

sinais dos outros mirofones do onjunto ou, na impossibilidade dessa igualdade, que a

quantidade de tiros de ada mirofone seja diferente de apenas um tiro por armamento.

Por exemplo, no primeiro onjunto, para o �45h�, foram utilizados 5 tiros gravados de M1

e 5 tiros de M2. Por outro lado, para o �38h�, foram utilizados 5 tiros de M1 e 4 tiros de

M2, pois havia apenas 9 tiros om esta arma+munição. A TAB. 8.10 também mostra as

taxas de aerto para ada onjunto de mirofones para a primeira árvore de lassi�ação.

TAB. 8.10: Conjuntos de azimutes e respetivas taxas de aerto para a primeira árvore

de lassi�ação

Ordem do j Mis envolvidos Taxa aerto

Cj 01 1,2 98, 63%
Cj 02 1,2,3 100%
Cj 03 1,2,3,4 97, 26%
Cj 04 1,2,3,4,5 95, 89%
Cj 05 1,2,3,4,5,6 93, 15%
Cj 06 2,3,4,5,6,7 94, 52%

Cj 07 6,7,8,9,10 90, 41%
Cj 08 7,8,9,10,11 78, 08%
Cj 09 8,9,10,11,12 76, 71%
Cj 10 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 78, 08%

Da TAB. 8.10, onlui-se que quando onsideram-se apenas azimutes pequenos, a

taxa de aerto é maior que 93%. Por outro lado, ao se onsiderar (ou inluir) azimutes

grandes, a taxa de aerto diminui, e seu menor valor é 76, 71%, que orresponde ao aso

em que há somente azimutes grandes.

O mesmo algoritmo de lassi�ação foi testado em quatro outras árvores de lassi�-

ação om a Base 2, e os resultados foram analisados da mesma forma que a TAB. 8.9

(por azimute) e a TAB. 8.10 (por onjunto de mirofones). As FIGs. 8.5, 8.6, 8.7 e 8.8

apresentam, respetivamente, as segunda, tereira, quarta e quinta árvores de lassi�-

ação.

Na FIG. 8.5, observa-se que a únia diferença para a FIG. 8.4 é a substituição de
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PSfrag replaements

9h × 12s

38h × 308r

357h2 × 15r

45h × 22r

A1 × A2

A3 × A4

A5 × A6

Classe

A1

A2

A3

A4

A5

A6

FIG. 8.5: Segunda árvore de lassi�ação. Uma mesma arma (Ruger SP101)

utilizadando dois tipos diferentes de munição, que foram separadas em diferentes

lasses.

PSfrag replaements

9h × 12s

38h × 308r

(357h1 + 357h2)×15r

45h × 22r

A1 × A2

A3 × A4

A5 × A6

Classe

A1

A2

A3

A4

A5

A6

FIG. 8.6: Tereira árvore de lassi�ação. Uma mesma munição (357h1 e 357h2)

utilizada om dois armamentos diferentes, ompreendendo uma únia lasse.

357h1 por 357h2 no primeiro estágio do lassi�ador; porém, a mesma arma (Ruger

SP101) utilizou munições diferentes (357 Sig e 38 Speial) em duas lasses distintas.

Esta árvore de lassi�ação testa a robustez do lassi�ador quando a mesma arma é

utilizada om dois tipos de munição representando lasses diferentes. O número total de

tiros também é igual a 73 (11 de 22r, 9 de 38h, 3 de 12s e 10 de ada um dos pares de

arma+munição restantes).

Na FIG. 8.6, o mesmo tipo de munição (357h1 e 357h2) usada om dois diferentes

armamentos foi onsiderado omo uma únia lasse. A árvore desta �gura funiona omo

uma lassi�ação de munição, ao juntar armamentos diferentes om mesma munição na

mesma lasse. O número total de tiros agora é igual a 83 (11 de 22r, 9 de 38h, 3 de 12s

e 10 de ada um dos pares de arma+munição restantes). Note que 10 tiros de 357h1 e

10 tiros de 357h2 onstituem uma únia lasse �357�, que ontém 20 sinais.

Na FIG. 8.7, diferentes munições (357 Magnum e 38 Speial) de�agradas da mesma
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PSfrag replaements

9h × 12s

(38h + 357h2)×308r

357h1 × 15r

45h × 22r

A1 × A2

A3 × A4

A5 × A6

Classe

A1

A2

A3

A4

A5

A6

FIG. 8.7: Quarta árvore de lassi�ação. Diferentes munições (357 Magnum e 38

Speial) utilizadas de uma mesma arma (Ruger SP101), ompreendendo uma únia

lasse.

PSfrag replaements

9h × 12s

38h × 308r

357h1 × 15r

45h × 22r

A1 × A2

A3 × A4

A5 × A6

357h2

A7 × 357h2

Classe

A1

A2

A3

A4

A5

A6

A7

FIG. 8.8: Quinta árvore de lassi�ação. O 38h, o 357h1 e o 357h2 foram separados em

diferentes lasses.

arma (Ruger SP101) foram juntadas em uma únia lasse. A árvore desta �gura funiona

omo uma lassi�ação de armamento. O número total de tiros também é igual a 83 (11

de 22r, 9 de 38h, 3 de 12s e 10 de ada um dos pares de arma+munição restantes). Note

que 10 tiros de 357h2 e 9 tiros de 38h onstituem uma únia lasse �Ruger SP101�, que

ontém 19 sinais.

Na FIG. 8.8, o 38h, o 357h1 e o 357h2 foram separados em três diferentes lasses.

Dessa forma, pode-se veri�ar o desempenho do algoritmo om relação à lassi�ação de

armamento e munição em uma únia árvore de lassi�ação. Neste aso, o número total

de tiros também é igual a 83 (11 de 22r, 9 de 38h, 3 de 12s e 10 de ada um dos pares de

arma+munição restantes), mas têm-se 9 lasses.

De modo semelhante à TAB. 8.9, a TAB. 8.11 apresenta as taxas de aerto para a

segunda até a quinta árvore de lassi�ação para ada azimute. Da TAB. 8.11, observa-se
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que a taxa de aerto é sempre maior que 95% quando são onsiderados somente azimutes

pequenos. Para azimutes grandes, a taxa de aerto usualmente derese, om menor valor

igual a 84.93%.

TAB. 8.11: Taxas de aerto para a segunda até a quinta árvore de lassi�ação para

ada azimute

Mi Árvore de lassi�ação

2a 3a 4a 5a

M1 95, 89% 97, 59% 97, 59% 96, 39%
M2 98, 63% 98, 80% 98, 80% 98, 80%
M3 97, 26% 96, 39% 96, 39% 97, 59%
M4 98, 63% 98, 80% 98, 80% 98, 80%
M5 98, 63% 98, 80% 98, 80% 98, 80%
M6 98, 63% 96, 39% 95, 18% 95, 18%
M7 95, 89% 96, 39% 97, 59% 96, 39%

M8 86, 30% 87, 95% 89, 16% 89, 16%
M9 94, 52% 96, 39% 96, 39% 95, 18%
M10 91, 78% 87, 95% 96, 39% 90, 36%
M11 90, 41% 87, 95% 86, 75% 86, 75%
M12 84, 93% 85, 54% 93, 98% 85, 54%

A TAB. 8.12 apresenta as taxas de aerto para a segunda até a quinta árvore de

lassi�ação para ada onjunto de mirofones, semelhante à TAB. 8.10.

TAB. 8.12: Taxas de aerto para a segunda até a quinta árvore de lassi�ação para

ada onjunto de mirofones

Conjunto Árvore de lassi�ação

2a 3a 4a 5a

01 97, 26% 97, 59% 95, 18% 95, 18%
02 95, 89% 98, 80% 90, 36% 91, 57%
03 95, 89% 98, 80% 93, 98% 91, 57%
04 97, 26% 97, 59% 89, 16% 92, 77%
05 91, 78% 92, 77% 90, 36% 91, 57%
06 94, 52% 95, 18% 89, 16% 93, 98%

07 86, 30% 73, 49% 84, 34% 83, 13%
08 79, 45% 69, 88% 79, 52% 75, 90%
09 78, 08% 71, 08% 79, 52% 71, 08%
10 75, 34% 72, 29% 71, 08% 68, 67%

Da TAB. 8.12, pode-se veri�ar que, quando onsidera-se um onjunto de mirofones

somente om azimutes pequenos, a taxa de aerto é maior que 89%. Com azimutes
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grandes, essa taxa derese, omo esperado.

Das TABs. 8.9, 8.10, 8.11 e 8.12, pode-se onluir que o algoritmo pode ser utilizado

indistintamente para lassi�ação de munição e de armamento, partiularmente para

azimutes pequenos.

A �m de hear se o método de lassi�ação apresentado é robusto a mudanças

ambientais, pelo menos para azimutes pequenos, foram juntados sinais das Bases 1 e 2,

utilizando a primeira árvore de lassi�ação desrita na FIG. 8.4. A TAB. 8.13 mostra o

número de sinais de tiro de ada base por arma+munição (A+M) utilizado nesta primeira

árvore.

TAB. 8.13: Número de sinais de tiro de ada base

A+M Número de sinais

Base 1 Base 2 Bases 1 e 2

9h 6 10 16

45h 6 10 16

38h 6 9 15

357h1 6 10 16

22r 6 11 17

308r 6 10 16

12s 6 3 9

15r 0 10 10

TOTAL 42 73 115

Da TAB. 8.13, note que, apesar de não haver tiros de 15r na Base 1, a quantidade

total de sinais desta base orresponde a mais de

1
3
de todos os sinais utilizados, não

sendo uma porentagem desprezível do total. Observe também que a quantidade de tiros

de ada arma da Base 1, quando não nulo, é igual a 6, orrespondente aos 6 azimutes

pequenos daquela base.

Como a Base 1 ontém somente um tiro por azimute por armamento, não é pos-

sível analisar ada azimute separadamente (onforme realizado na TAB. 8.9). Assim,

a TAB. 8.14 apresenta omo as duas bases foram ombinadas em termos de azimute e

mostra também as taxas de aerto. Note que, em todos os asos (linhas da TAB. 8.14),

foi onsiderada a faixa de azimutes de 0o a 95o para a Base 1.

Da TAB. 8.14, observa-se que a taxa de lassi�ação permanee maior que 90%

quando somente pequenos azimutes são onsiderados, mesmo juntando sinais de bases

diferentes, sugerindo que, para pequenas distânias e ampo aberto, o ambiente não

in�uenia tanto os resultados.
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TAB. 8.14: Azimutes e taxas de aerto para a primeira árvore de lassi�ação om duas

bases

Caso Azimutes Taxa de aerto

Base 1 Base 2

1 0o − 95o 0o 94, 78%
2 0o − 95o 16o 92, 17%
3 0o − 95o 33o 93, 91%
4 0o − 95o 49o 98, 26%
5 0o − 95o 65o 96, 52%
6 0o − 95o 82o 95, 65%
7 0o − 95o 98o 91, 31%

A �m de desenvolver testes similares aos apresentados na TAB. 8.10, em que foram

riados onjuntos de mirofones para a Base 2, as duas bases foram ombinadas, onforme

ilustrado na TAB. 8.15. As taxas de aerto também são apresentadas nesta tabela.

TAB. 8.15: Taxas de aerto para a primeira árvore de lassi�ação para onjuntos de

mirofones om duas bases

Conjunto Azimutes Taxa de aerto

Base 1 Base 2

1 0o − 95o 0o − 16o 93, 04%
2 0o − 95o 0o − 33o 90, 43%
3 0o − 95o 0o − 49o 93, 91%
4 0o − 95o 0o − 65o 91, 30%
5 0o − 95o 0o − 82o 90, 43%
6 0o − 95o 16o − 98o 89, 57%

Da TAB. 8.15, observa-se que a taxa de aerto é maior que 89%, mesmo om a

ombinação de sinais om azimues pequenos.

Analisando os resultados obtidos até agora neste apítulo, pode-se a�rmar que o

algoritmo de lassi�ação apresentado possui bom desempenho se os azimutes forem

menores que 100o. Por outro lado, se inluirmos ou só onsiderarmos azimutes grandes,

a taxa de aerto se reduz. Então, se f�ssemos apazes de on�rmar que um tiro fora

originado de um azimute pequeno, o resultado de lassi�ação seria mais on�ável. Desta

seção, onlui-se também que os atributos de textura utilizados são apazes de lassi�ar

tanto a munição quanto o armamento.
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8.4 ANALISANDO SINAIS CORROMPIDOS

Até a seção anterior, foi analisado o desempenho do lassi�ador onsiderando sinais

não orrompidos gravados por mirofones pro�ssionais, que ausam distorções imperep-

tíveis. No entanto, em situações reais, o gravador pode degradar o sinal de interesse de

várias maneiras (por exemplo, distorções em amplitude e frequênia e lipagem).

Como a Transformada Wavelet normaliza o sinal, é esperado que, aso somente a

amplitude do sinal de teste seja alterada, os resultados de lassi�ação sejam os mesmos

que os apresentados na seção anterior. Foram realizados experimentos onsiderando a

primeira árvore de lassi�ação da FIG. 8.4, mudando a amplitude de ada sinal de teste

aleatoriamente por meio do aumento ou diminuição do sinal original em 10%, 20%, 30%,

40% ou 50%. As taxas de aerto obtidas permaneeram as mesmas. Neste experimento,

para ada sinal de teste que foi lassi�ado, o onjunto de treinamento orrespondente

não foi alterado.

Foram realizados experimentos lipando-se o sinal de teste, mas esta ação não pro-

duziu resultados satisfatórios. Assim, é importante que o mirofone possua uma elevada

Sound Pressure Level (SPL), além do uidado para que o ampli�ador não sature o sinal.

Em seguida, visto que a maioria dos gravadores omeriais ortam altas frequênias,

foi apliado, nos sinais de teste, um �ltro passa-baixas equiripple em 8 kHz (frequênias

limite da banda passante e da banda de rejeição iguais a 7,95 kHz e 8,05 kHz, respetiva-

mente), om 0,01 dB de ripple na banda passante e atenuação superior a 60 dB na banda

de rejeição. As TABs. 8.16 e 8.17 omparam as taxas de aerto, respetivamente, por

azimute e por onjunto de mirofones, onsiderando a primeira árvore de lassi�ação, ao

apliar ou não o �ltro. As olunas �Sinais originais� dessas tabelas são as últimas olunas

das TABs. 8.9 e 8.10, respetivamente.

Das TABs. 8.16 e 8.17, note que a apliação de um �ltro passa-baixas a 8 kHz não al-

tera substanialmente os resultados, prinipalmente se onsiderarmos azimues pequenos.

Além disso, em alguns asos, esse �ltro até oasiona uma melhora na taxa de aerto, talvez

pelo fato da informação de interesse residir nas baixas frequênias (inferiores a 8 kHz).

Do exposto, pode-se a�rmar que os atributos de textura utilizados nos experimentos são

robustos a �ltragem passa-baixas.
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TAB. 8.16: Comparando taxas de aerto por azimute om e sem �ltro passa-baixas

Taxas de aerto

Mirofone Sinais originais Com �ltro

M1 100% 100%
M2 98, 63% 100%
M3 97, 26% 98, 63%
M4 98, 63% 98, 63%
M5 98, 63% 97, 26%
M6 94, 52% 95, 89%
M7 97, 26% 94, 52%

M8 87, 67% 87, 67%
M9 95, 89% 94, 52%
M10 95, 89% 90, 41%
M11 86, 30% 86, 30%
M12 94, 52% 93, 15%

8.5 CLASSIFICAÇ�O BINÁRIA

Pode haver situações em que não é neessário utilizar um lassi�ador multilasse.

Por exemplo, suponha que uma gravação om dois tiros de diferentes armamentos ou

munições esteja disponível e que saibamos as duas armas usadas, talvez por terem sido

apturadas pelos investigadores. Suponha ainda que um dos tiros atinja uma pessoa

e que foi possível identi�ar que a vítima gritou somente quando o segundo tiro fora

disparado. Neste aso, preisa-se determinar qual das duas armas atirou por último e,

então, a lassi�ação pode ser realizada entre duas lasses apenas. Assim, esse é um

exemplo de emprego de lassi�ação binária.

Para os testes binários, foram utilizadas as nove armas/munições da Base 2: 9h, 45h,

38h, 357h1, 357h2, 22r, 308r, 12s e 15r. Como o sexto onjunto da TAB. 8.10 ontém

sinais de vários mirofones (om azimutes pequenos), foram realizados experimentos on-

siderando esse onjunto. É de se esperar que lassi�ações binárias entre armas do mesmo

tipo ou porte (ano urto ou ano longo) apresentem piores resultados que lassi�ações

envolvendo uma arma de ada porte, o que foi omprovado nos testes. Todas as lassi�-

ações binárias entre armas de ano urto e de ano longo (de portes diferentes) tiveram

taxa de aerto igual a 100%, o que não oorreu para lassi�ações dentro do mesmo tipo

de arma, onforme apresentado na TAB. 8.18, que mostra as taxas de aerto, assim omo

o número de tiros onsiderados em ada aso (par de armamentos de mesmo porte).

Da TAB. 8.18, pode-se veri�ar que paree ser mais fáil distinguir entre duas armas
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TAB. 8.17: Comparando taxas de aerto por onjunto de mirofones om e sem �ltro

passa-baixas

Taxas de aerto

Ordem do j Sinais originais Com �ltro

Cj 01 98, 63% 98, 63%
Cj 02 100% 98, 63%
Cj 03 97, 26% 95, 89%
Cj 04 95, 89% 95, 89%
Cj 05 93, 15% 90, 41%
Cj 06 94, 52% 91, 78%

Cj 07 90, 41% 79, 45%
Cj 08 78, 08% 73, 97%
Cj 09 76, 71% 76, 71%
Cj 10 78, 08% 79, 45%

de ano longo do que entre duas armas de ano urto, pois a taxa de aerto média entre

aqueles é maior do que entre duas armas de ano urto. Além disso, a menor taxa de

aerto é próxima de 90%, que oorre quando omparamos �9h� e �38h�.

Da mesma forma que na Seção 8.3, também foram realizadas lassi�ações binárias

juntando-se as duas bases. De novo, foram feitos testes onsiderando o sexto onjunto da

TAB. 8.10. Quase todas as lassi�ações binárias entre armas de ano urto e de ano

longo (de portes diferentes) tiveram taxa de aerto igual a 100%; apenas as lassi�ações

entre �12s� e �9h�, �12s� e �38h� e �12s� e �45h� tiveram um erro ada. A TAB. 8.19

mostra as taxas de aerto, assim omo o número de tiros onsiderados em ada aso (par

de armamentos) para as lassi�ações dentro do mesmo tipo de arma.

Da TAB. 8.19, observa-se que ontinua sendo mais fáil distinguir entre duas armas

de ano longo do que entre duas armas de ano urto. Além disso, a menor taxa de

aerto é próxima de 90%, que oorre quando omparamos �9h� e �38h�, ou �9h� e �45h�,

ou �45h� e �38h�.

8.6 CLASSIFICAÇ�O DE AZIMUTE

A partir dos resultados deste apítulo até agora, onluímos que a lassi�ação de

munição ou armamento produz resultados melhores quando onsideramos somente azi-

mutes pequenos. Este resultado tende a ser mais on�ável se houver alguma evidênia

de que o tiro foi exeutado om azimute menor que 100o, utilizando, portanto, para o

onjunto de treinamento, somente sinais om azimutes pequenos. Mas se não houver
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TAB. 8.18: Taxas de aerto entre duas lasses om a Base 2

Par Tiros Taxa de aerto

9h × 45h 20 95%
9h × 38h 19 89, 47%
9h × 357h1 20 100%
9h × 357h2 20 100%
45h × 38h 19 100%

45h × 357h1 20 90%
45h × 357h2 20 100%
38h × 357h1 19 100%
38h × 357h2 19 94, 74%
357h1 × 357h2 20 95%

22r × 12s 14 100%
22r × 308r 21 100%
22r × 15r 21 100%
308r × 15r 20 95%
308r × 12s 13 100%
12s × 15p 13 100%

erteza a respeito da orientação do ano da arma, uma lassi�ação binária entre duas

lasses (abaixo ou aima de 100o, isto é, azimutes pequenos ou grandes) seria útil antes

da lassi�ação de munição.

O mesmo método (atributos de textura) utilizado na lassi�ação de munição foi

também apliado para lassi�ar o azimute. Para isso, foram inluídos todos os sinais

das duas bases itadas neste trabalho. Os azimutes da Base 1 são 0o, 9o, 40o, 50o, 85o,

95o, 130o, 140o, 171o e 180o, e os da Base 2 estão desritos na TAB. 8.9. A TAB. 8.20

mostra a quantidade de sinais de ada base por lasse, totalizando 1.076 sinais.

Foi adotada a validação ruzada leave-one-out, da mesma forma que na lassi�ação

de munição. A TAB. 8.21 apresenta a matriz de onfusão.

Da TAB. 8.21, onlui-se que a taxa de aerto é 88, 66%. Note que foram onsidera-

dos todos os azimutes. Porém, se alguma(s) orientação(ões) próxima(s) de 100o (limiar

de separação das lasses) for(em) exluída(s), talvez o resultado melhore, já que sinais

oriundos de azimutes perto do limiar podem ser lassi�ados inorretamente om mais

frequênia do que sinais distantes do limiar.

No intuito de analisar a in�uênia de azimutes próximos do limiar de 100o, foram

realizados testes om a exlusão de alguns azimutes, onluindo-se que a exlusão de

azimutes ligeiramente maiores que o limiar (por exemplo, 115o da Base 2) geram melhores

resultados que a exlusão de azimutes ligeiramente menores (por exemplo, 95o da Base
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TAB. 8.19: Taxas de aerto entre duas lasses om duas bases

Par Tiros Taxa de aerto

9h × 45h 32 90, 63%
9h × 38h 31 90, 32%
9h × 357h1 32 100%
9h × 357h2 26 96, 15%
45h × 38h 31 90, 38%

45h × 357h1 32 96, 88%
45h × 357h2 26 92, 31%
38h × 357h1 31 96, 77%
38h × 357h2 25 92%
357h1 × 357h2 26 92, 31%

22r × 12s 26 100%
22r × 308r 33 100%
22r × 15r 27 100%
308r × 15r 26 92, 31%
308r × 12s 25 92%
12s × 15p 19 100%

TAB. 8.20: Número de sinais para lassi�ação de azimute

AZIMUTE Base 1 Base 2 TOTAL

< 100o 48 581 629

> 100o 32 415 447

1). Portanto, os melhores resultados foram obtidos om a exlusão dos sinais da Base

2 gravados pelo mirofone 8 (azimute de 115o) e mantendo todos os sinais da Base 1,

visto que seus azimutes grandes não são próximos de 115o (o azimute menos distante vale

130o). A TAB. 8.22 mostra a quantidade de sinais de ada base por lasse, totalizando

993 sinais, e a TAB. 8.23 apresenta a matriz de onfusão orrespondente.

Da TAB. 8.23, onlui-se que a taxa de aerto é 95, 07%, que é aproximadamente 6.5%

maior que o resultado quando sinais de todos os azimutes disponíveis são inluídos. Além

disso, se estivermos interessados que o tiro possua azimute pequeno (hamando assim a

TAB. 8.21: Matriz de onfusão para lassi�ação de azimute

CLASSE AZIMUTE

< 100o > 100o

< 100o 560 53

> 100o 69 394
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TAB. 8.22: Número de sinais para lassi�ação de azimute exluindo um dos azimutes

AZIMUTE Base 1 Base 2 TOTAL

< 100o 48 581 629

> 100o 32 332 364

TAB. 8.23: Matriz de onfusão para lassi�ação de azimute exluindo o azimute 115o

CLASSE AZIMUTE

< 100o > 100o

< 100o 592 12

> 100o 37 352

lasse �menor que 100 graus� omo a verdadeira), para que a lassifação de munição

se torne mais on�ável, hega-se à onlusão de que a taxa de falso alarme é de apenas

1, 99%. Isto signi�a que se o algoritmo lassi�a um sinal omo �azimute pequeno�, há

uma alta probabilidade de que esta lassi�ação esteja orreta. Note que somente uma

reduzida porção (em torno de 115o) da faixa inteira de azimutes foi exluída.

Então, dado um sinal de teste, poder-se-ia primeiramente lassi�ar o azimute. Se

o resultado for �azimute pequeno�, aplia-se a lassi�ação de munição (omo desrito

neste apítulo), onsiderando apenas sinais om azimutes pequenos no onjunto de treina-

mento, estando erto de que o resultado será mais on�ável do que no aso do primeiro

lassi�ador rotular o sinal de teste omo �azimute grande�.

8.7 OUTROS TESTES

As árvores de lassi�ação apresentadas na Seção 8.3 ompreendem munições e ar-

mamentos de diferentes portes. Com o intuito de veri�ar se a in�uênia do azimute nas

taxas de aerto se omporta de modo distinto quando onsideramos somente armas de

ano urto ou de ano longo, foi testada primeiramente lassi�ação binária entre portes

de armas (ano urto e ano longo) para depois veri�ar omo o azimute in�uenia ada

lasse de porte de arma.

8.7.1 CLASSIFICAÇ�O QUANTO AO PORTE DE ARMA

O mesmo método (atributos de textura) utilizado na lassi�ação de munição foi

também apliado para lassi�ar o porte de arma. Para isso, foram inluídos todos os

sinais das duas bases itadas neste trabalho. Ao todo, são 5 armas de ano urto ou

pequeno porte (9h, 45h, 38h, 357h1 e 357h2) e 5 armas de ano longo ou grande porte
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(22r, 223r, 308r, 15r e 12s). A TAB. 8.24 mostra a quantidade de sinais de ada base por

lasse, totalizando 1.076 sinais.

TAB. 8.24: Número de sinais para lassi�ação de porte de arma

Porte da arma Base 1 Base 2 TOTAL

Cano urto 40 588 628

Cano longo 40 408 448

Foi adotada a validação ruzada leave-one-out, da mesma forma que na lassi�ação

de munição. A TAB. 8.25 apresenta a matriz de onfusão.

TAB. 8.25: Matriz de onfusão para lassi�ação de porte de arma

CLASSE PORTE DA ARMA

Cano urto Cano longo

Cano urto 593 30

Cano longo 35 418

Da TAB. 8.25, pode-se veri�ar que a taxa de aerto é igual a 93, 96%, onluindo

que os atributos de textura também podem ser utilizados para lassi�ar o porte de

arma. Após isso, foi analisada a in�uênia do azimute em ada tipo de arma (ano urto

e longo).

8.7.2 CLASSIFICAÇ�O ENTRE ARMAS DE CANO CURTO

Foram feitos testes om as quatro armas de ano urto utilizadas na árvore de lassi-

�ação da FIG. 8.4, nos mesmos moldes das TABs. 8.9 e 8.10 (por azimute e por onjunto

de mirofones, respetivamente). A FIG. 8.9 ilustra a árvore de lassi�ação utilizada

somente om armas de ano urto, om quantidade total de tiros igual a 39.

A TAB. 8.26 apresenta as taxas de aerto da FIG. 8.9 para ada um dos 12 azimutes

da TAB. 8.9.

Comparando as TABs. 8.9 e 8.26, onlui-se que, quando são utilizadas somente as

quatro armas de ano urto da FIG. 8.9, as taxas de aerto são ligeiramente menores, na

média, do que quando são utilizadas as oito armas da FIG. 8.4. Ainda assim, a menor

taxa de aerto para azimutes pequenos �ou próxima de 90%.

A TAB. 8.27 apresenta as taxas de aerto da FIG. 8.9 para ada onjunto de miro-

fones da TAB. 8.10.
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A1 A2

PSfrag replaements

9h × 45h

38h × 357h1

A1 × A2

Classe

FIG. 8.9: Árvore de lassi�ação om armas de ano urto.

TAB. 8.26: Taxas de aerto para a árvore de lassi�ação envolvendo somente armas de

ano urto, por azimute

Mirofone Azimute Taxa de aerto

M1 0o 100%
M2 16o 97, 44%
M3 33o 94, 87%
M4 49o 97, 44%
M5 65o 100%
M6 82o 89, 74%
M7 98o 97, 44%

M8 115o 84, 62%
M9 130o 94, 87%
M10 147o 92, 31%
M11 164o 84, 62%
M12 180o 100%

Comparando as TABs. 8.10 e 8.27, onlui-se que, quando são utilizadas somente as

quatro armas de ano urto da FIG. 8.9, nenhuma taxa de aerto é maior do que quando

são utilizadas as oito armas da FIG. 8.4. Além disso, dois dos onjuntos de azimutes

pequenos tiveram taxa de aerto menor que 90%.

Mais testes foram realizados entre as armas de ano urto: om as quatro munições

da FIG. 8.5 e om os ino armamentos/munição da FIG. 8.8. Entretanto, as taxas de

aerto foram, na média, (ligeiramente) menores do que quando são testadas todas as

armas (anos urto e longo).
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TAB. 8.27: Taxas de aerto para a árvore de lassi�ação envolvendo somente armas de

ano urto, por onjunto de mirofones

Ordem do j Mis envolvidos Taxa aerto

Cj 01 1,2 97, 44%
Cj 02 1,2,3 100%
Cj 03 1,2,3,4 94, 87%
Cj 04 1,2,3,4,5 92, 31%
Cj 05 1,2,3,4,5,6 87, 18%
Cj 06 2,3,4,5,6,7 92, 31%

Cj 07 6,7,8,9,10 87, 18%
Cj 08 7,8,9,10,11 71, 79%
Cj 09 8,9,10,11,12 71, 79%
Cj 10 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 74, 36%

8.7.3 CLASSIFICAÇ�O ENTRE ARMAS DE CANO LONGO

Agora, veremos a in�uênia da direção do ano da arma em relação ao mirofone

quando são onsideradas somente armas de grande porte. Iniialmente, foram feitos

testes om os quatro ri�es/espingarda utilizados nas árvores de lassi�ação das FIGs. 8.4

até 8.8, nos mesmos moldes das TABs. 8.9 e 8.10 (por azimute e por onjunto de miro-

fones, respetivamente). A FIG. 8.10 ilustra a primeira árvore de lassi�ação utilizada

somente om armas de ano longo, om quantidade total de tiros igual a 34.

A1 A2

PSfrag replaements

12s × 22r

308r × 15r

A1 × A2

Classe

FIG. 8.10: Primeira árvore de lassi�ação om armas de ano longo.

A TAB. 8.28 apresenta as taxas de aerto da FIG. 8.10 para ada um dos 12 azimutes

da TAB. 8.9.

Da TAB. 8.28, perebe-se que as taxas de aerto são sempre maiores que 90% para
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TAB. 8.28: Taxas de aerto para a primeira árvore de lassi�ação envolvendo somente

armas de ano longo, por azimute

Mirofone Azimute Taxa de aerto

M1 0o 100%
M2 16o 100%
M3 33o 100%
M4 49o 100%
M5 65o 97, 06%
M6 82o 100%
M7 98o 97, 06%

M8 115o 94, 12%
M9 130o 97, 06%
M10 147o 100%
M11 164o 91, 18%
M12 180o 100%

qualquer azimute, diferentemente das taxas de aerto referentes às FIGs. 8.4 a 8.8, em

que bons resultados não são alançados por todos os azimutes grandes.

A TAB. 8.29 apresenta as taxas de aerto da FIG. 8.10 para ada onjunto de mi-

rofones da TAB. 8.10.

TAB. 8.29: Taxas de aerto para a primeira árvore de lassi�ação envolvendo somente

armas de ano longo, por onjunto de mirofones

Ordem do j Mis envolvidos Taxa aerto

Cj 01 1,2 100%
Cj 02 1,2,3 100%
Cj 03 1,2,3,4 100%
Cj 04 1,2,3,4,5 100%
Cj 05 1,2,3,4,5,6 94, 12%
Cj 06 2,3,4,5,6,7 97, 06%

Cj 07 6,7,8,9,10 94, 12%
Cj 08 7,8,9,10,11 94, 12%
Cj 09 8,9,10,11,12 94, 12%
Cj 10 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 94, 12%

Da TAB. 8.29, veri�a-se que todas as taxas de aerto são maiores que 90%, sugerindo

que uma lassi�ação entre armas de ano longo apresenta bons resultados não só om

azimutes pequenos.

Da mesma forma que na Seção 8.3, foram juntados sinais de ri�es/espingarda das

Bases 1 e 2, totalizando 5 armas. A FIG. 8.11 ilustra a segunda árvore de lassi�ação
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somente om armas de ano longo.

A1 A2

A3

PSfrag replaements

12s × 22r

308r × 15r

A1 × A2

A3 × 223r

223r

Classe

FIG. 8.11: Segunda árvore de lassi�ação om armas de ano longo.

A TAB. 8.30 mostra o número de sinais de tiro de ada base por arma de ano longo

para a FIG. 8.11. Observe que a quantidade de tiros de ada arma da Base 1, quando

não nulo, é igual a 6, orrespondente aos 6 azimutes pequenos daquela base, de modo

semelhante à TAB. 8.13.

TAB. 8.30: Número de sinais de tiro de ada base por arma de ano longo

A+M Número de sinais

Base 1 Base 2 Bases 1 e 2

22r 6 11 17

308r 6 10 16

12s 6 3 9

15r 0 10 10

223r 6 0 6

TOTAL 24 34 58

A TAB. 8.31 apresenta omo as duas bases foram ombinadas em termos de azimute

e mostra também as taxas de aerto. Note que, em todos os asos (linhas da TAB. 8.31),

foi onsiderada a faixa de azimutes de 0o a 95o para a Base 1.

Da TAB. 8.31, observa-se que as taxas de aerto ontinuam aima de 90% para todos

os azimutes, mesmo om a junção das duas bases.

Também foram realizados testes om os onjuntos de azimutes da TAB. 8.10, de

modo semelhante à TAB. 8.15. A TAB. 8.32 apresenta os azimutes para ada base, assim

omo as taxas de aerto.
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TAB. 8.31: Azimutes e taxas de aerto para a segunda árvore de lassi�ação

envolvendo somente armas de ano longo om duas bases

Caso Azimutes Taxa de aerto

Base 1 Base 2

1 0o − 95o 0o 96, 55%
2 0o − 95o 16o 96, 55%
3 0o − 95o 33o 96, 55%
4 0o − 95o 49o 98, 28%
5 0o − 95o 65o 98, 28%
6 0o − 95o 82o 98, 28%
7 0o − 95o 98o 98, 28%

8 0o − 95o 115o 94, 83%
9 0o − 95o 130o 96, 55%
10 0o − 95o 147o 94, 83%
10 0o − 95o 164o 91, 38%
12 0o − 95o 180o 98, 28%

Da TAB. 8.32, veri�a-se que a menor taxa de aerto é próxima de 90%, rati�ando o

bom desempenho do lassi�ador de munição/armamento para todos os azimutes quando

onsideram-se apenas armas de ano longo.

Neste apítulo, foram estudadas as araterístias direionais das armas de fogo e sua

in�uênia na lassi�ação de munição. Foi visto que os atributos obtidos da WT quan-

tizada em níveis de inza ontinuam om bons resultados e que o lassi�ador proposto

sempre apresenta taxa de aerto maior que 89% quando o ano da arma faz um ângulo

menor que 100o em relação ao mirofone. Foram utilizadas duas bases om sinais gravados

em loais diferentes, de 9 armamentos, e foram testadas várias árvores de lassi�ação,

onluindo que o método apresentado pode ser empregado para lassi�ar munição e ar-

mamento. Foi proposta também a lassi�ação de azimute, de modo que o resultado da

lassi�ação de munição seja mais on�ável quando o azimute for menor que 100o. Esses

atributos também apresentaram bons resultados para lassi�ar o porte da arma (ano

urto ou longo), e foi veri�ado que a lassi�ação entre armas de ano longo apresenta

taxas de aerto maiores que aproximadamante 90o, independente de azimute, o que não

oorre entre armas de ano urto. Assim, infere-se que armas de grande porte sofrem

menos in�uênia da direção do ano da arma em relação ao mirofone do que as armas

de pequeno porte.
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TAB. 8.32: Conjuntos de azimutes e taxas de aerto para a segunda árvore de

lassi�ação envolvendo somente armas de ano longo om duas bases

Conjunto Azimutes Taxa de aerto

Base 1 Base 2

1 0o − 95o 0o − 16o 96, 55%
2 0o − 95o 0o − 33o 94, 83%
3 0o − 95o 0o − 49o 94, 83%
4 0o − 95o 0o − 65o 94, 83%
5 0o − 95o 0o − 82o 91, 38%
6 0o − 95o 16o − 98o 94, 83%

7 0o − 95o 82o − 147o 89, 66%
8 0o − 95o 98o − 164o 91, 38%
9 0o − 95o 115o − 180o 91, 38%
10 0o − 95o 0o − 147o 91, 38%
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9 CONCLUSÕES E SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este apítulo resume as prinipais ontribuições deste trabalho e sugere tópios que

podem ser explorados em futuras pesquisas.

9.1 CONCLUSÕES

Esta tese abordou duas apliações de interesse relaionadas a sinais de tiro: a es-

timativa da direção de hegada (DOA) de um projétil e a lassi�ação de munição ou

armamento. A primeira apliação onsiste em um passo preliminar para a loalização do

atirador, enquanto que a segunda é útil em investigações forenses. Em todo o trabalho,

é analisado o sinal sonoro do tiro aptado por um mirofone ou arranjo de mirofones.

Dentre as duas prinipais omponentes de um sinal de tiro, o MB é que possibilita

estimar a direção do atirador. Porém, a grandes distânias entre o ponto de disparo do tiro

e o arranjo de mirofones, enário típio de um sniper, o MB aparee fortemente atenuado

e, onsequentemente, om baixa SNR, o que, juntamente om possíveis re�exões, degrada

a estimativa de DOA obtida pela estimação padrão (SE).

O arranjo de mirofones utilizado nos experimentos de estimativa de DOA onsistiu

de sete mirofones. Como os algoritmos de estimação de DOA apresentados nesta tese

utilizam os pios das orrelações ruzadas entre sinais que hegam em dois mirofones,

há 21 ombinações possíveis. Esses pios das orrelações ruzadas estão relaionados om

a diferença de tempo de hegada (TDOA) estimada dos sinais no arranjo. Formulou-se

uma função usto de mínimos quadrados, omposta de tantas parelas quantos forem os

pares de mirofones analisados (21 no aso de SE), ontendo os TDOAs estimados. A

direção de hegada estimada é aquela que minimiza a referida função usto.

Foram testadas ténias de redução de ruído antes da apliação de algoritmo de

estimativa de DOA. A subtração espetral (SS) e o �ltro mediana (MF) apresentaram

melhores resultados, e foram expliados neste trabalho. Foi onstatado que o MF pro-

duziu melhor desempenho; porém, para SNR abaixo de -2 dB, sua simples apliação antes

do algoritmo SE não produziu resultados satisfatórios, o que ensejou a busa de outras

ténias de estimativa de DOA.

Foi apresentado, no Capítulo 3, o algoritmo denominado Busa Exaustiva, ES(n), em

que avalia-se a função usto para todas as possíveis ombinações de pares de mirofones,
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seleionando-se a ombinação que produza o menor valor da função. Para sinais muito

ruidosos, em que nem todas as orrelações ruzadas possuem o maior pio devido ao MB

(e sim devido ao ruído), este algoritmo obteve bom desempenho, mais preisamente para

sinais om SNR até o mínimo de -7 dB.

Nos asos em que os maiores pios de (quase) todas as orrelações ruzadas não

orresponderem ao pio orreto para a estimação de DOA, faz-se neessária a busa por

outros pios, ao invés de se utilizar apenas o maior deles. Nesse sentido, apliou-se

ES(4) entre os 10 maiores pios das orrelações ruzadas. A �m de não utilizar o usto

omputaional de testar a função usto 5, 985×107 vezes � que resulta da ombinação dos
10 maiores pios e 4 orrelações ruzadas a partir de 21 pares de mirofones � reorreu-se

ao oneito de loop fundamental onsistente (FL), restringindo a pesquisa a um onjunto

muito menor de ombinações (350.000). O algoritmo de estimação de DOA resultante

dessa ideia foi hamado de Searhing Consistent Fundamental Loop (SCFL).

Em experimentos om sinais muito ruidosos (SNR abaixo de -2 dB), ao omparar ES

e SCFL, foi veri�ado que há asos em que um falha enquanto o outro apresenta bom

desempenho, e vie-versa em outros asos. Foi então proposto um algoritmo, referido

omo ES-SCFL, que é uma ombinação das ténias SE, ES e SCFL. Tal algoritmo

utiliza uma árvore de deisão, ompara a função usto om limiares uidadosamente

seleionados e pode ser empregado para sinais om qualquer valor de SNR. Foi omparado

o desempenho do algoritmo ES-SCFL om os algoritmos ES(5), ES(4), SCFL, ILS e SE,

utilizando sinais om DOAs simulados e sinais de ampo gravados no Centro de Avaliações

do Exérito. Em todos os asos, o algoritmo ES-SCFL produziu os melhores resultados.

Para a apliação de lassi�ação de munição, atributos de textura extraídos da WT

quantizada em níveis de inza, tratada omo imagem, mostraram melhores resultados que

outras ténias apresentadas neste trabalho. Foram utilizadas várias bases om diferentes

armamentos, om sinais gravados em diversos loais: Brasil, Finlândia e Estados Unidos

da Améria. Foi empregado o SVM om kernel linear om o uso de estrutura ADAG

para transformar lassi�adores binários em lassi�ador multilasse. O método proposto

mostrou-se útil para lassi�ar munição e armamento, prinipalmente quando o ângulo

entre a ano da arma e o mirofone (azimute) é menor que 100o, visto que, para esses

azimutes, as Transformadas Wavelet do muzzle blast são pouo diferentes, ao ontrário

da de um sinal oriundo de um azimute grande. Foi veri�ado também que o emprego de

um �ltro passa-baixas om frequênia de orte em 8 kHz não altera substanialmente o

desempenho do lassi�ador. Foi proposta a lassi�ação de azimute (maior ou menor que
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100o), utilizando os mesmos atributos de textura, de modo que o resultado da lassi�ação

de munição seja mais on�ável quando o azimute for menor que 100o. Por último, foi

onstatado que a direionalidade do ano da arma em relação ao mirofone tem menos

in�uênia quando o lassi�ador onsiste exlusivamente de armas de ano longo do que

de armas de ano urto.

9.2 SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS

Com relação à estimativa de DOA, poder-se-ia empregar o algoritmo ES-SCFL em

mirofones loalizados em uma quadrióptero ou VANT, a �m de veri�ar seu desempe-

nho junto à fonte de ruído do motor do veíulo. Um bom resultado ensejaria o emprego

do VANT, om um arranjo de mirofones embarado, em áreas de riso, para loalizar

atiradores.

Com relação à lassi�ação de munição, um tópio para trabalho futuro pode ser a

identi�ação dos prinipais atributos de textura dentre os 26 itados nesta tese, a �m de

determinar quais atributos mais ontribuem para a alta taxa de aerto na lassi�ação de

munição. Outra possibilidade é estender o método para asos em que o sinal de teste pode

pertener a nenhuma das lasses onsideradas, ou seja, apliações de reonheimento open

set. Os sinais analisados no Capítulo 8 para �ns de estudo da in�uênia do azimute na

lassi�ação de munição/armamento foram gravados por mirofones pro�ssionais a urta

distânia. Para que o método proposto se torne operaional, om previsão de emprego em

situações tátias reais, faz-se neessária uma pesquisa futura om sinais de tiro obtidos

de gravadores não pro�ssionais ou mais distantes do atirador.
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11.1 APÊNDICE 1: ATRIBUTOS DE TEXTURA UTLIZADOS NESTE TRABALHO

11.1.1 PRIMEIRO CONJUNTO DE ATRIBUTOS

Os oito primeiros atrubutos itados no Capítulo 7 são derivados diretamente do valor

quantizado da intensidade de nível de inza de ada pixel da imagem da WT. As quatro

imagens da FIG. 7.3 são exemplos de �guras de onde extraem-se esses oito atributos.

Para ada imagem, nas expressões a seguir, i refere-se à ordem do pixel no eixo horizontal

(desloamento), j é a ordem do pixel no eixo vertial (esala), I(i, j) é a intensidade de

nível de inza do pixel de oordenadas (i, j), M é o número de desloamentos, N é o

número de esalas, µ é a média da intensidade de níveis de inza e σ é o desvio padrão.

Note que a quantidade de pixels da imagem da WT é M ×N .

• Correlação

COR = −
M∑

i

N∑

j

(i− µx) (j − µy) I(i, j)

σxσy
, onde

µx =

M∑

i

i

N∑

j

I(i, j),

µy =

N∑

j

j

M∑

i

I(i, j),

σx =
M∑

i

(i− µx)
2

N∑

j

I(i, j),

σy =
N∑

j

(j − µy)
2

M∑

i

I(i, j).

• Contraste

CON =

M∑

i

N∑

j

(i− j)2I(i, j).

• Energia

ENE =

∑M

i

∑N

j I
2(i, j)

MN
.

• Entropia

ENT =
−
∑M

i

∑N

j I(i, j)log(I(i, j))

MN
.
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• Momento diferenial inverso

IDM =
M∑

i

N∑

j

1

1 + (i− j)2
I(i, j).

• Parâmetro R

R =
σ2

µ2
.

• Skewness

SKE =

∑M

i

∑N

j (I(i, j)− µ)3

MNσ2
.

• Kurtosis

KUR =

∑M

i

∑N

j (I(i, j)− µ)4

MNσ4
− 3.

11.1.2 SEGUNDO CONJUNTO DE ATRIBUTOS

Os dez atrubutos seguintes itados no Capítulo 7 são derivados da RLM. As quatro

imagens da FIG. 7.4 são exemplos de �guras de onde extraem-se esses dez atributos.

Para ada imagem, nas expressões a seguir, p(i, j) é o elemento da RLM que orresponde

à quantidade de orridas de pixels de nível de inza i om omprimento de orrida j da

imagem da WT em todas as direções (horizontal, vertial e diagonal); M é a quantidade

de níveis de inza (256); N é o maior omprimento de orrida enontrado na imagem,

ou seja, é o número máximo de pixels onseutivos om o mesmo nível de inza, e nr é a

quantidade total de orridas, ou seja, é a soma dos elementos da RLM.

• Short Run Emphasis

SRE =
1

nr

M∑

i

N∑

j

p(i, j)

j2
.

• Long Run Emphasis

LRE =
1

nr

M∑

i

N∑

j

p(i, j)j2.

• Gray-Level Nonuniformity

GLN =
1

nr

M∑

i

(
N∑

j

p(i, j)

)2

.
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• Run Perentage

RP =
nr

MN
.

• Low Gray-Level Run Emphasis

LGRE =
1

nr

M∑

i

N∑

j

p(i, j)

i2
.

• High Gray-Level Run Emphasis

HGRE =
1

nr

M∑

i

N∑

j

p(i, j)i2.

• Short Run Low Gray-Level Emphasis

SRLGE =
1

nr

M∑

i

N∑

j

p(i, j)

i2j2
.

• Short Run High Gray-Level Emphasis

SRHGE =
1

nr

M∑

i

N∑

j

p(i, j)i2

j2
.

• Long Run Low Gray-Level Emphasis

LRLGE =
1

nr

M∑

i

N∑

j

p(i, j)j2

i2
.

• Long Run High Gray-Level Emphasis

LRHGE =
1

nr

M∑

i

N∑

j

p(i, j)i2j2.

11.1.3 TERCEIRO CONJUNTO DE ATRIBUTOS

Os oito atributos restantes itados no Capítulo 7 são derivados da GLCM. As quatro

imagens da FIG. 7.5 são exemplos de �guras de onde extraem-se esses oito atributos. Para

ada imagem, nas expressões a seguir, pd(i, j) é o elemento da GLCM que orresponde à

quantidade de vezes que um pixel de nível de inza i é adjaente a um pixel de nível de

inza j da imagem da WT em todas as direções (horizontal, vertial e diagonal); M é a

quantidade de níveis de inza (256), e µd é a média de todos os elementos da GLCM.
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• Correlação

COR = −
M∑

i

M∑

j

(i− µx) (j − µy) I(i, j)

σxσy
, onde

µx =

M∑

i

i

M∑

j

pd(i, j),

µy =

M∑

j

j

M∑

i

pd(i, j),

σx =
M∑

i

(i− µx)
2

M∑

j

pd(i, j),

σy =
M∑

j

(j − µy)
2

M∑

i

pd(i, j).

• Contraste

CON =

M∑

i

M∑

j

(i− j)2pd(i, j).

• Energia

ENE =

∑M

i

∑M

j p2d(i, j)

M2
.

• Entropia

ENT =
−
∑M

i

∑M

j pd(i, j)log(pd(i, j))

M2
.

• Momento diferenial inverso

IDM =
M∑

i

M∑

j

1

1 + (i− j)2
pd(i, j).

• Variânia

V AR =

∑M

i

∑M

j (pd(i, j)− µd)
2

M2
.

• Dissimilaridade

DIS =

M∑

i

M∑

j

pd(i, j) |i− j| .

• Homogeneidade

HOM =

M∑

i

M∑

j

1

1 + |i− j|pd(i, j).
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apítulos.
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