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Resumo 

Hubert, P. Um sistema para segmentação e categorização não-supervisionada de eventos 

em sinais acústicos. 2018. 120 f. Tese (Doutorado) - Instituto de Matemática e Estatística, 

Universidade de São Paulo, São Paulo, 2018. 

A análise de sinais é uma área de intensa pesquisa e inúmeras aplicações, em contextos tão 

diversos como a transcrição musical automática, a cardiologia e a prospecção de óleo e gás. Um 

sinal, nestes contextos, é definido como uma quantidade qualquer que varia ao longo do tempo em 

resposta a um estímulo causado, voluntária ou involuntariamente, por um agente emissor. O sinal 

é transmitido através de um meio imperfeito (i.e., é contaminado por ruído) e é posteriormente 

captado por um receptor que deseja extrair dele informações sobre o agente causador. No presente 

trabalho, lidamos com sinais acústicos de longa duração, obtidos em ambients subaquáticos, e em 

que há pouca informação prévia sobre esses potenciais estímulos; em particular, não se sabe em que 

momentos do tempo os estímulos estão presentes ou ausentes, e, quando presentes, não se sabe qual 

sua causa específica (logo não se sabe qual sua forma funcional). Nosso objetivo então será extrair 

seções contíguas do sinal em que haja evidência da presença de algum estímulo; estas seções, ou 

segmentos, podem então ser agrupadas e categorizadas, de tal forma que um grupo de segmentos 

contenha amostras distintas de um mesmo evento (i.e., de uma mesma classe de emissores). A 

partir daí, os eventos podem ser inspecionados e métodos supervisionados de classificação podem 

ser construídos. 

Palavras-chave: processamento de sinais acústicos, acústica submarina, segmentação de sinais, 

detecção de eventos, categorização de event.os, modelos bayesianos. 
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Abstract 

Hubert, P. A system for unsupervised segmentation and characterization of events in 

acoustic signals .. 2018. 120 f. Tese (Doutorado) - Instituto de Matemâtica e Estatística, Univer

sidade de São Paulo, São Paulo, 2018. 

Signal analysis is an area of intense research and inumerous applications, in such diverse contexts 

as automatic music transcription, cardiology and oi! and gas prospection. A signal, in these contexts, 

is defined as a quantity that varies with time in response to some stimulus caused, voluntarily or 

otherwise, by an emitting agent. The signal is transmitted through an imperfect medium (i.e. it is 

contaminated by noise) and is then captured by a receptor that wants to extract from it information 

about the causing agent. ln this work, we <leal with long duration acoustic signals, obtained in a 

maritime environment. Very little is known about the events present in the signal; in particular, we 

do not know the moments of time when a causing agent is acting, and if an agent is acting, we also 

do not know what kind of agent it is (i .e., we do not know the functional form of the stimulus). Our 

goal is then to first extract contiguous sections of the signal where there is strong evidence of the 

presence of a stimulus; these sections, or segments, can then be clustered and categorized, in order 

to form homogeneous groups of segments that can be thought of as samples of a given event (i.e., 

a class of emitting agents). Given this categorization, the events can be inspected and named, and 

supervised methods of classification can be build. 

Keywords: acoustic signal processing, subaquatic acoustics, signal segmentation, event detection, 

event categorization, bayesian models. 
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Capítulo 1 

Introdução 

O problema de processamento de sinais é um problema antigo e muito estudado. De modo geral , 
um sinal ê uma quantidade qualquer que varia no espaço ou no tempo (ou ambos) , de tal forma 
que esta variação pode carregar informação sobre algum fenômeno, sistema ou comportamento. 

Tipicamente, o sinal ê gerado por um emissor ( que codifica o sinal conforme a mensagem que 
pretende transmitir), e transmitido (voluntária ou involuntariamente) via algum canal de transmis
são. O sinal ê então capturado por um ou mais r eceptores ou d et ectores. O objetivo da análise no 
receptor ê extrair a informação contida no sinal. O canal de transmissão é usualmente imperfeito, de 
tal forma que o receptor não terá acesso ao sinal tal e qual emitido. Este problema, portanto, exige 
a introdução de alguma noção de incerteza (para mais detalhes sobre o problema da comunicação 
em meios ruidosos, ver Shannon (2001)) . 

No contexto mais tradicional, o sinal ê uma função real ou complexa com domínio no tempo 
(y : lR+ -+ lR, ou y : lR+ -+ (C). Este ê o caso, por exemplo, em sistemas de comunicação como 
o telégrafo, ou em sistemas de reprodução de áudio. Se, por outro lado , definimos o sinal como 
uma função não-negativa no plano cartesiano, x : lR2 -+ lR+, o problema pode ser relacionado ao 
processamento de imagens. 

O problema principal da tese é o de análise de sinais unidimensionais do ponto de vista do 
receptor: utilizar o conhecimento prévio que ele tenha sobre o sinal emitido, e sobre as características 
do meio de transmissão, para extrair a informação presente no sinal recebido. 

Neste caso, o modelo mais usual ê o modelo aditivo, escrito como y(t) = I:~=l x1(t) + r(t), onde 
y(t) ê o sinal recebido, x 1 : lR+ -+ lR ê o sinal emitido , e ·r(t) ê o ruído. As k componentes 
representam a situação hipotética em que diversos sinais emitidos estão misturados no sinal recebido. 

Os sinais emitidos Xi podem depender de parâmetros 0x E 8 x. O ruído, ou resíduo , aparece no 
modelo para explicitar a imperfeição do canal de transmissão. 

1.1 Motivação: anâlise de sinais acústicos submarinos 

Um caso particular de sinal unidimensional é o sinal acústico; um sinal acústico é o resultado da 
propagação de ondas mecânicas (o som), no ar ou na água, e ê capturado tipicamente por meio de 
um microfone (para sinais acústicos que se propagam no ar) ou hidrofone (sinais que se propagam 
na água). 

O Laboratório de Meio Ambiente e Acústica (LACMAM) da Escola Politécnica da Universidade 
de São Paulo (EP-USP) d senvolveu no inicio da dé ada de 2010 o OceanPod: um hidrofone capaz 
de gravar sinais acústicos em ambientes aquáticos, a profunidades de até 350 metros. O OceanPod 
possui autonomia de 5 meses para gravação contínua com baterias alcalinas , e 12 meses com pilhas 
de lítio, e frequência de digitalização entre 4 e 48 kHz. Maiores informações sobre o OceanPod 
podem ser encontradas na página http://www.lacmam.poli .usp.br/ Submarina.ht,ml, e igualmente 
em Sanchez-Gendriz e Padovese (2016) . 

Em 2015, um OceanPod foi instalado no Parque Estadual Marinho da Laje de Santos, em 
Santos, SP (http: //www.lajeviva.org.br/ parque/ ). O Parque da Laje é uma unidade de conservação 
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2 INTRODUÇÃO 1.2 

marinha, e foi o primeiro parque marinho dentre as unidades de conservação do Estado de São Paulo_ 

Os objetivos principais do projeto eram utilizar o sinal acústico obtido pelo OceanPod para 

auxiliar na detecção de embarcações (a pesca na região do Parque é proibida; entretanto , muito 

barcos desobedecem a proibição, especialmente à noite), e também para estudar O comportamento 

da fauna marinha da região. O OceanPod foi instalado a uma profundidade de 20 m; a cada tr 

meses aproximadamente ele era retirado para extração dos dados , e depois reinstalado na mesma 

localização. 
Na nomenclatura da acústica submarina, o sinal obtido pelo OceanPod no Parque da Laje -

considerado um sinal de águas rasas. Do ponto de vista da modelagem matemática, é um dado 

desafiador: inúmeras fontes de ruído concorrem simultaneamente no sinal (ruído da água, chuva., 

sons de pequenos animais como camarões e cracas); essas fontes apresentam caracerísticas distintas , 
conforme a temperatura da água, condições climáticas e de maré, etc. 

Por fim, trata-se de um volume muito grande de dados ; a uma taxa de amostragem de 11 .025fí z 

(esta é a taxa dos dados obtidos no Parque da Laje) , e considerando um tempo total de gravação d 

aproximadamente 3 meses (isto é, considerando apenas o sinal obtido entre duas extrações), temo 

um sinal da ordem de 85 x 10° pontos. 

Para lidar com esses dados de forma eficiente, e ainda considerando que os problemas de int 

resse tem forma bastante geral ( detE,cção de embarcações, extração de eventos de fauna marinha) , 

adotamos como referencial teórico os métodos da análise Bayesiana de sinais. Este arcabouço te6-

rico permite que toda informação prévia disponível sobre o sinal possa ser incorporada na anális -

além disso, muitos métodos computacionalmente eficientes estão disponíveis para análise. 

Na próxima seção, apresentamos uma breve revisão da literatura da área. 

1.2 Análise Bayesiana de sinais 

A teoria da análise Bayesiana de sinais, conforme a aplicaremos neste trabalho, foi desenvolvid 

principalmente por Edwyn Jaynes e seu aluno Larry Bretthorst , nas décadas de 80 e 90 do últirno 

século (Gregory (2001); Ruanaidh e Fitzger_ald (1~96)). . 

Jaynes, cuja formação original era em física , se mteressou pelos_ métodos Bayesianos e pela teona 

de probabilidades a partir de uma análise dos métodos da mecânica estatística Jaynes (1982). SeQ 

li vro-texto em teoria da probabilidade Jaynes (2003) é uma referência importante na área. 

No contexto do processamento de sinais, os primeiros trabalhos de Jaynes dizem respeito 

estimação do espectro na presença de ruído Ja~nes (1987). Após es~e trabalho seminal , foi s_eQ 

aluno Larry Bretthorst quem se dedicou a expandir os métodos probabilísticos de Jaynes na aná11s 

de diversos outros problemas da área. Bretthorst (1990a,b,c, 1991, 1992). Os métodos de Jaynes 

Bretthorst, que serão aplicados neste trabalho, estão compilados em Bretthorst (1988). 

1.2.1 Modelo 

o modelo fundamental da análise de sinais unidimensionais é conforme segue: seja o sinal rec 

bido representado pela função y : SR+ --+ SR. O sinal emitido é definid~ por x : IR+ SR, e adotamo 

0 modelo aditivo y(l) = çx(t) + r(l). A constante ç 2 O pode ser vista como um fator de ganho , 

que representa a intensidade ( ou amplificação) do sinal emitido x no sinal r cebido y. 

A função x depende de parâmetros O.e E 8.r. A componente r~sidual r(l) será chamada ruído, 

pode ser interpretada como a soma dos demais componentes do smal que não podem ser adequada

mente modelados pela função x. A presença da componente residual significa que em nenhum cas 

temos esperança de encontrar uma forma funcional x tal que x - y. 

Suponha então que observamos um conjunto finito de valores tomados de ,i;; ou seja, obtemos~ 

sinal discretamente amostrado y(ti), i = 1, ... , N, t i e [O, T]. Nest contexto, os principais µrobletn~ 

que podem surgir são: 

1. Estimação de parâmetros: conhecendo-se a forma do sinal emitido, e estando certos d 

sua presença no sinal recebido, usar este último para estimar os par metros o., que definem. 
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completamente o sinal emitido; este problema corresponde ao caso em que sabemos quando 
o sinal foi emitido, sabemos qual a sua forma geral, mas não conhecemos exatamente suas 
particularidades; 

2. Seleção de modelos: supondo duas ou mais formas alternativas para o sinal emitido, decidir 
qual destas formas está presente no sinal recebido; neste caso, sabemos que um sinal, de vários 
possíveis, foi emitido, mas não sabemos exatamente qual deles; 

3. Detecção binária: conhecendo-se a forma do sinal emitido, detectar a presença deste no 
sinal recebido; neste caso, sabemos qual sinal foi emitido, mas não sabemos quando; 

O problema da estimação de parâmetros é analisado na subseção 1.2.2 deste capítulo. Este será 
o problema escolhido para apresentarmos uma revisão introdutória da teoria Bayesiana de análise 
de sinais, que será depois utilizada nos demais capítulos da tese. 

O problema de seleção de modelos em processamento de sinais será analisado na seção 1.2.3. 
Ele diz respeito ao caso em que a forma funcional do sinal emitido não está completamente deter
minada, podendo ser qualquer uma dentre um conjunto discreto de possibilidades. Este problema 
tem interesse, por exemplo, em situações de decodificação, onde diferentes sinais emitidos corres
pondem a diferentes símbolos que pode ser transmitidos, e o objetivo do receptor é determinar a 
cada instante qual deles foi de fato transmitido. 

Finalmente, o terceiro problema diz respeito ao caso de detecção de sinais: temos um sinal 
emitido determinístico e conhecido (parcial ou totalmente), que pode ou não estar embutido no 
sinal recebido conforme o valor de t. Queremos determinar apenas o padrão temporal do sinal 
emitido no sinal recebido (por exemplo, no caso mais simples, queremos determinar em um dado 
intervalo de tempo se o sinal foi ou não emitido). 'Tratamos deste problema no capítulo 2 da tese, 
onde propomos uma solução original aplicada à detecção de embarcações em sinais acústicos. 

1.2.2 Estimação de sinais 

Neste caso, admitimos uma forma conhecida para o sinal emitido, da forma 

rn 

x(t) = L AhG1i(t; , 0) 
h= l 

Ou seja, o sinal é tomado como uma combinação linear de funções G1i, h = 1, ... , m,. Os coefici
entes Ah representam as amplitudes de cada componente do sinal; as funções G1i podem depender 
de um conjunto 0 de parâmetros, e esta dependência pode ser não-linear. 

Em muitas aplicações, é comum adotarmos modelos sinusoidais para o sinal emitido. Uma vez 
que as funções trigonométricas descrevem quantidades periódicas, e dado que muitos dos problemas 
em processamento de sinais estão relacionados à análise de ondas (mecânicas, no caso do sinal 
acústico), estes modelos são escolhas naturais. 

O modelo sinusoidal geral é dado por 

G1,(t;,w,cp1,) = cos(21rhwt + </;1,) 

Neste caso, o sinal é uma função tonal, com fr quência fundamental w e m harmônicos; os 
parâmetros <P1i mod 1am a fase de cada harmônico. 

Obtendo uma amoslra {yi} ; com Yi = y(ti), com t, E [O, T], o objetivo é estimar os parâmetros 
da função x(t), ou s ja: encontrar m e 0 = (w. </> 1, c/J2, ... cp,,,) que permitem o melhor ajuste aos 

dados1, assumindo-se que a forma x(t) é correta. 
'Trata-se de uma situação de cálculo na presença de incerteza; vamos, portanto, abordar o 

problema a partir da teoria da probabilidade, da seguinte maneira: tomamos o modelo usual 
y1 = x(ti) + ri, onde o componente ri é incluído para explicitar o fato de que não há solução 

1 O melhor ajuste aos dados é tomado no sentido de norma. mínima para a componente residual r( t). 
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exata para o problema. Na prática, esta componente vai abrigar toda a variação contida nos dados 
que não pode ser atribuída ao sinal emitido x. 

Assumiremos daqui em diante apenas que (ri) = E(ri) = O, e que a potência média2 desta 
componente de ruído é um valor a; < oo. Por considerações de máxima entropia Jaynes (1982, 
1987), o modelo indicado para este caso é o Gaussiano 

Aqui, seguindo a notação de Jaynes (2003), incluímos o termo J no condicionante da expressão 
P(r ll) para deixar explícito que esse modelo probabilístico é baseado em informações a priori que 
possuímos sobre o problema em questão. 

Indo adiante, a equação Yi = x(ti) + ri nos permite escrever o modelo acima como 

(1.1) 

(1.2) 

As equações acima definem a verossimilhança do modelo, representada pela distribuição condi
cional do vetor de dados, dados os parâmetros lineares e não-lineares do modelo. 

Para obtermos estimativas dos parâmetros, segundo o método Bayesiano, é necessário postular
mos distribuições a priori para os parâmetros. Antes disso, porém, podemos fazer uma distinção 
entre os parâmetros lineares e não-lineares, conforme o problema de interesse. 

Estimando os parâmetros não-lineares 

Suponha que, num determinado problema, estamos principalmente interessados nos parâmetros 
não-lineares 0 do sinal. Isto pode acontecer, por exemplo, num modelo sinusoidal onde o interesse 
principal é pela frequência fundamental do sinal. 

Nestes casos, os parâmetros lineares Ah podem ser considerados pardmetros incómodos (nuisance 
parameters), no sentido de que sua presença é apenas um fator complicador do problema, sem que 
seus valores guardem nenhum interesse especial. 

Em situações como essa, os métodos Bayesianos tradicionais sugerem que tais parâmetros se
jam marginalizados; isto é feito postulando-se uma distribuição a priori para esses parâmetros, e 
integrando-se o produto desta pela verossimilhança, no domínio dos parâmetros incômodos. 

Considerando então os parâmetros lineares Ah como incômodos, queremos propor uma distri
buição a priori nA (A) e em seguida calcular a integral 

P(ylI , o} , G) -= f nA(A)P(yll,o-;,A,0,c)dA 
leA 

(1.3) 

Novamente, cabe notar que neste momento os parâmetros de amplitude A1i são assumidos cons
tantes em [O, T]. Se, além desse fato, não possuímos nenhuma outra informação relevante sobre esses 
valores, adotamos uma distribuição a priori uniforme (e portanto imprópria3). 

Neste caso, a integral acima pode ser calculada analiticamente para valores fixos de 0x, da 
seguinte forma: desenvolvemos o fator quadrático na equação 1.1 como 

2 A potência é a integral de Jr(1)12 no intervalo analisado; em estatística, chamaríamos esta quantidade a vari4ncia 
do ruído. 

3Uma distribuição imprópria é uma medida que não pode ser normalizada no espaço todo; neste caso específico, 
estamos admitindo qualquer valor na reta dos reais como razoá.veis para Ah. 



1.2 ANÁLISE BAYESIANA DE SINAIS 5 

t (y; - t,AnGn )' ~ t (y/ - 2 t,y;AnGn + (t,AnGn )') 
N N m N ( m )2 

= ~ Yt - 2 ~ ~ YiA1iG1i(ti, 8) + ~ ~ A1iG1i(ti, 8) 

N N m N m m 

= LYt - 2LLYiA1iG1i(ti,8) + LLLA1iA1G1i(ti.8)G1(ti, 8) 
i= l i= l h= l i= l h = l l= l 

O objetivo é escrever o expoente da verossimilhança como o quadrado de alguma função linear 
de A, de modo que a integral na equação 1.3 se torne uma integral Gaussiana. Isto acontece se 
as funções G1i são tais que L:f:1 G1t(ti , 8)G1(ti , 8) = 8hl· Em outras palavras, o que queremos é 

diagonalizar a matriz {gjk} dada por 9jk = Lf:t GjGk, onde a dependência em 8 e ti foi omitida 
para desonerar a notação. 

Este procedimento é descrito em detalhes em Bretthorst (1990a, 1988); em termos simples, se 
obtemos os autovetores ei e autovalores Ài da matriz 9Jk 4 , podemos definir novas funções Hj e 
parâmetros Aj como 

ni 

BJ = ALAkeJk 
k=I 

de tal forma que Lf:1 Hj(ti)Hk(ti) = Ójk· Agora, se escrevemos o novo modelo como x(t) 
Lj=l BjHj(t; , 8), temos 

N N m N m m 

= LYt - 2 L LYiBjHj(li, 8) + L L L BjBkHj(ti, 8)Hk(ti, 8) 
i= l i=I j = l i= l j=l k = l 

Desta forma, a nova posteriori em termos de H1 e Bj se torna 

4Se esta matriz tiver posto m, podemos provar que ela serâ positiva-definida. 
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Esta expressão pode ser integrada com respeito a cada Bj sucessivamente, resultando na seguinte 
expressão: 

2 [ Ny
2 

- mh
2

] P(yll , ar, 8) (X a;N+rn x exp -
2

a; (1.4) 

Algumas considerações devem ser feitas neste ponto. Em primeiro lugar, a expressão acima foi 
obtida pela diagonalização da matriz de forma do modelo; esta diagonalização, porém, depende 
dos valores particulares de 0x; logo, em situações de cálculo numérico, a obtenção dos autovetores 
e autovalores da matriz {gjk } deve ser feita para cada novo valor de 0x. Em especial, se algum 
método numérico de otimização ou integração for construído tendo a função 1.4 como função
ob jetivo, haverá um custo adicional importante a ser levado em consideração. 

Esta situação pode ser evitada de várias formas diferentes: a primeira, se escolhermos funções 
base Gj tal que 1:/0 E 8 '2:~ 1 Gj(ti, 0)G1c( li , 0) = Ójk· Esta restrição, porém, limita sobremaneira a 
escolha de formas funcionais para o modelo. 

Outra maneira de contornar o problema é utilizar aproximações diagonais para a matriz G, 
ou utilizar funções Gj que permitam expressões analíticas para os autovetores e autovalores de 
G; exemplos para dados de quadratura (sinais obtidos numa máquina de ressonância magnética) 
podem ser encontrados em Bretthorst (1990b). 

Por fim, podemos abandonar a diagonalização completamente, e trabalhar no espaço paraméLrico 
completo (ou seja, trabalhar diretamente com a função 1.1). Neste caso, nos livramos da necessidade 
de diagonalizar a matriz, mas em contrapartida teremos um espaço paramétrico com dimensão 
maior. 

Como primeira ilustração, vamos aplicar a metodologia delineada acima na estimação da frequên
cia de uma única senóide estacionária (i .e., um sinal da forma x( t) = cos( at) definido para Lodo 
t > O). 

Temos então o modelo 

y(t) = A0 cos(21rwt + </)) + r(t) 

Neste caso, a marginalização de Ao pode ser feita se I:~1 cos2 (21rwti + </)) = 1. Para isto basta 
multiplicar o modelo de y(t) por uma função S(w, </)) de tal forma que a igualdade esteja sempre 
satisfeita, isto é 

Obtemos então 

(1.5) 

com h2 = (I:~1 S(w,</))yicos(21rwti + <1>))2 e y2 conforme definição acima. 
Aqui, se a variância do ruído é conhecida, podemos usar a equação acima para estimar os parâ

metros w e </>. Caso contrário, propomos uma distribuição a priori para CJr- e integramos novam nLe 
para marginalizar esse parâmetro. 

Usando a priori de Jeffreys (Jeffreys (1939)), 1ra(s) = 1/ s, chegamos à seguinte integral: 

100 - N [ Ny2 - h2] ar exp -
2 clCJ 

o 2CJ,. 

Usando a regra da integração por partes iteradas vezes, chegamos a 
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Figura 1.1: Sinal simulado, com e sem adição do ruído Gaussiano 

P(yll , w, q\) cc ( Ny'- h2) •-,• °' ( 1 - ;:, ) •-,• (1.6) 

A desigualdade de Bessel garante que 1 - h 2 / N y2 > O (Bretthorst ( 1988)) . 
Se o interesse é apenas na frequência do sinal, ainda restaria a fase </J a ser marginalizada. A 

integral em relação a </), porém, não pode ser realizada analiticamente, de modo que seguiremos a 

análise com as equações 1.5 e 1.6. 
O próximo passo é obter a distribuição a posteriori do modelo. Para isso, definimos prioris 7rw e 

1r </) , e multiplicamos essas prioris por 1.5 ou 1.6 (se conhecemos ou não a variância, respectivamente) , 

para obter a posteriori 

P(w , </Jll , y) ex P(yll , w, </J) x 'lrw x 7r.p (1.7) 

Para ilustrar o método, vamos aplicá-lo à estimação da frequência de um sinal simulado. Simu

lamos um sinal continuo x(t) = 10cos(21r · 40t), amostrado durante 1s a 512 Hz. Adicionamos ao 

sinal um ruído Gaussiano com Cí; = 2500 (para obter um SNR de aproximadamente 1). Nas figuras 

1.1 vemos o gráfico do sinal puro, e do sinal após adição do ruído. 
Na figura 1.2 temos o espectro do sinal, estimado via transformação de Fourier discreta. Podemos 

notar que a presença do ruído não permite uma conclusão precisa sobre a frequência do sinal: muito 

embora o máximo do espectro esteja na frequência correta, há outros máximos locais e um em 

particular com valor bastante próximo, em torno da frequência 85 H z . Nas figuras 1.3 e 1.4 temos 

o valor da log-posteriori (utilizando a verossimilhança da equação 1.5 , e assumindo prioris não

informativas) assumindo <P = O conh ciclo, e para diferentes valores de </) . 

O método Bayesiano mostra picos pronunciados no valor verdadeiro da frequência; na posteriori 

em si ( ou seja, após exponenciação) os picos seriam ainda mais pronunciados, mostrando que o 

método Bayesiano permite a estimação pr cisa do valor verdadeiro da frequência do sinal. 

Estimando os parâmetros lineares 

Suponha agora que o interesse principal é a estimação do parâmetro linear do modelo ( ou seja, 

a estimação da amplitude Ao)- O processo, nesse caso, é similar ao da seção anterior: escrevemos 

o modelo probabilístico para a posteriori de A0 , dados os demais parâmetros e condicional à in

formação disponível a priori; procedemos à marginalização dos parâmetros incômodos (no caso 

do modelo sinusoidal, a frequência, a fase e a variância do ruído), e trabalhamos com a posteriori 
marginalizada. 

Suponha por exemplo o modelo sinusoidal da forma 
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Figura 1.2: Espectro estimado via DFT 
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Figura 1.3: Log-posteriori para </) = O 
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Figura 1.4: Log-posteriori num reticulado de valores para </) e w 

y(t) = Acos (wt -1 </)) + r(t) 

onde admitimos que a potência média do ruído é desconhecida mas finita, (l; < 00 . 

1.2 

(1.8) 

A amplitude, por sua vez, também deve estar limitada (caso contrário, o sinal teria pot ncia 
infinita) ; ou seja, temos O < A < Anrnxoo, pois a amplitude, representando o ganho do sinal, deve 
ser um parâmetro não-negativo. 
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Novamente por considerações de máxima entropia, adotamos o modelo Gaussiano para o ruído , 
o que nos leva ao seguinte modelo probabilístico para o sinal recebido (já considerado como discre
tamente amostrado no intervalo [O , T]) : 

(1.9) 

Como sabemos, o objetivo é obter P(Aly , w, </>, a; ,I); para isto, aplicamos o teorema de Bayes 

P(A ly,w, </>, o} , I) cxP(ylA , w, </>, o}, I)P(Alw , </> ,a;, 1) 

= P(ylA , w, </>, a; , I)P(AIJ) 

(1.10) 

(1.11) 

onde incluímos a hipótese de que o valor da amplitude não depende dos demais parâmetros do 
modelo. 

A amplitude, como vimos, está limitada superiormente por Amax; além disso, não supomos 
nenhuma outra informação disponível sobre seu valor. Nestas condições, a distribuição a priori 

mais adequada é a uniforme, 

(1.12) 

onde lx é a função característica do conjunto X. 
Portanto, a posteriori será proporcional à verossimilhança do modelo, dada por 

P(A I ,1., 2 I) (2 2) - N/ 2 [-I:~1 (Yi - Acos(wti + q;)2] y,w , '1/,ar, O< 1rar exp 
2 2 ar 

(1.13) 

Para marginalizar os parâmetros incômodos w, </> e a;, calculamos a integral 

P(Aly , n O( 1 r r P(Aly , w, </>, (J; , I)dwd</>da 
n Í,1, j.E 

(1.14) 

Começamos por marginalizar a fase</> . Para isto, substituímos em (1.13) o termo cos(wti +</>) pela 
expressão para o cosseno de uma soma, e expandimos o quadrado. Desta forma, é possível obter uma 
expressão fechada para a integral utilizando funções de Bessel do primeiro tipo. Detalhes podem 
ser encontrados em Jaynes (1987) . Neste mesmo trabalho, o parâmetro a; também é marginalizado 
analiticamente. A integral com respeito à frequência w , contudo, não pode ser obtida analiticamente. 
Sendo assim, é necessário adotar alguma aproximação, ou utilizar algum método de quadratura 
numérica. Uma análise detalhada deste problema pode ser encontrada em Bret thorst (1992, 1988); 
Jaynes (1987). 

1.2.3 Seleção de modelos 

Outro problema de interesse no proc ssamento de sinais é a seleção de modelos. A motivação 
para este problema surge quando há incerteza sobre a forma mais adequada para o sinal emitido, 
seja por falta de informação suficiente sobre o processo causador do sinal, seja por que sabemos 
que diversos tipos de sinais podem t r sido emitidos (por exemplo no problema da telecomunicação, 
ond diferentes símbolos podem ser codificados com formas funcionais distintas). Uma vez que 
a mensagem é obtida pelo receptor, seu objetivo passa então a ser determinar qual, dentre um 
conjunto finito de formas possíveis, é a mais adequada para descrever o sinal presente nos dados. 

Este problema tem relação com o problema da detecção de sinais, que analisaremos no próximo 
capítulo. No probl ma de det cção, temos dois modelos alternativos: o primeiro representado pela 
função constante xo(t) = ](o (ausência de sinal emitido), e o segundo o modelo com sinal emitido 
Yi = I<o + çx(t) + r(t). 
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No caso mais geral, se possuímos m modelos alternativos xi, i = 1, ... , m para o sinal emitido, 
podemos escrever 

(1.15) 

Se impomos as condições de complementaridade Çi ~ O, Li Çi > O e ÇíÇj = O Vi -=/- j, estamos 
na prática afirmando que apenas um dos m sinais emitidos está de fato presente no sinal recebido, 
e o problema é de fato o de seleção de modelos. 

Se, no entanto, abandonamos essas condições e impomos apenas que ç1 ~ O, estamos aceitando 
a presença simultânea de mais de um sinal emitido. Este tipo de problema está relacionado à análise 
de modelos de mistura em estatística, e ao problema de contagem e separação de fontes. 

Para a seleção de modelos (ou seja, assumindo as condições de complementaridade), a teoria de 
análise de sinais baseada na inferência Bayesiana procede da seguinte maneira: sabendo que um e 
apenas um dos m modelos de sinal está presente no sinal recebido, calculamos a probabilidade a 

posteriori associada a cada modelo Xj, P(xjlY, J). Pelo teorema de Bayes, essas probabilidades são 
dadas por 

j = l, ... ,m (1.16) 

a equação acima, P(xJl l) modela a informação que temos sobre os diversos modelos, antes 
de obtermos o sinal; P(yl xJ, I) é a verossimilhança, que mede a qualidade do ajuste do modelo 
aos dados, e P(ylI) representa a informação a priori que temos sobre o sinal recebido, antes de 
obtê-lo de fato; esta componente é a constante de normalização sobre todos os possíveis modelos, 
para garantir que I:1J~ 1 P(xj IY, I) = l. 

Observe que desta forma o conjunto de modelos possíveis é exaustivo: ou seja, assume-se que 
no máximo um, e pelo menos um, dos modelos Xj está presente no sinal recebido. Para incluir a 
possibilidade de que um modelo não-especificado esteja presente, bastaria tomar as probabilida
des a priori P(xjl l) com soma estritamente menor do que 1. Isso equivaleria a adotarmos uma 
última possibilidade não-especificada para o sinal, e impediria a aplicação dos métodos Bayesianos 
aqui propostos, pois o valor de P(ylx?, J) não está definido se X? é um modelo não-especificado 
(Bretthorst (1990b)). 

No caso em que assumimos EJ P(xjlI) = 1, a análise começa pela definição dessa partição 
da unidade ( as probabilidades associadas a priori para cada possível modelo). Se não há razões 
para considerar qualquer um dos modelos como mais provável, tomamos P(xJII) - 1/m; ou seja, 
adotamos uma priori uniforme nos modelos. 

Neste caso, a expressão da posteriori se torna 

) 
P(yl xj, 1) 

P(x,ilY , 1 = Em P( I .. I) 
J=l YXJ, 

( 1.17) 

e o problema de seleção de modelos resume-se à obtenção dos valores P(y lxJ, I). 
Lembrando, porém, que cada modelo XJ depende de parâmetros Bj, e que além disso as verossi

milhanças dependem da variância <7; do resíduo ( onde novamente assumimos um modelo Gaussiano 

para este resíduo), temos 

P(ylxj,I) = ( ( X, P(y,Gj,<7;lx1 ,l)d(lrd0i 
lei lo 

( 1.18) 

onde os parâmetros 0.i incluem tanto os parâmetros não-lineares quanto os parâmetros lineares 

do modelo. 
Na análise que fizemos nas seções anteriores para o modelo tonal (superposição de senóid s com 

frequências dadas por múltiplos inteiros da frequência fundamental), os parâm tros lin ares podem 
ser marginalizados analiticamente, à custa de uma ortogonalização do modelo. Isto foi feito a partir 
da adoção de prioris impróprias (isto é, não normalizadas) sobre os parâmetros lineares. 



1.3 CONCLUSÃO 11 

No contexto da seleção de modelos, porém, isto não é mais possível (Bretthorst (1990b)), pois 
neste caso, a menos que todos os modelos Xj possuam o mesmo número de parâmetros lineares, 
o modelo com mais parâmetros seria automaticamente excluído (para ver isto, suponha prioris 
uniformes em [-a , a] para todos os parâmetros lineares, e tome o limite a -* oo na equação 1.17; 
o modelo com mais parâmetros lineares terá uma constante tendendo a infinito no denominador , e 
portanto terá posteriori nula) . 

Uma solução seria impor prioris Gaussianas para os parâmetros lineares; uma análise detalhada 
deste procedimento na seleção de modelos pode ser encontrada em Bretthorst (1990b). 

1.3 Conclusão 

Neste capítulo, introduzimos brevemente os métodos da análise Bayesiana de sinais. O principal 
objetivo era ilustrar a teoria e introduzir seus principais conceitos, que serão utilizados ao longo da 
tese. 

No próximo capítulo estudamos o problema da detecção binária (presença versus ausência) de 
um sinal de forma conhecida. A análise deste problema vai revelar algumas dificuldades relacionadas 
à análise do sinal acústico obtido do OceanPod; estas dificuldades por sua vez motivam a análise 
dos capítulos 3 e 4. 
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Capítulo 2 

FBST para detecção binária de sinais 

Outro problema de interesse na análise de sinais acústicos em particular, e na área de processa
mento de sinais em geral, é o problema. de detecção de sinais. 

Definimos este problema da seguinte maneira: o receptor captura uma certa mensagem ( os dados 
obtidos do(s) sensor(es)), e está interessado em descobrir se aquela mensagem contém um sinal de 
forma bem determinada. Este tipo de problema pode aparecer na área de telecomunicações, por 
exemplo, mas é também relevante em diversas outras áreas. 

O modelo mais natural para essa situação é o modelo baseado no parâmetro de ganho ç: 

y(t) = çx(t) + r(t) (2 .1) 

Supondo que ç é uma variável binária, este modelo descreve uma situação em que a mensagem 
detectada pode carregar o sinal de interesse (ç = 1) contaminado pelo ruído r, ou então pode ser 
composta apenas pelo ruído (ç = O). Se permitimos que ç tome outros valores positivos, estamos 
admitindo que o sinal pode chegar no repector com diferentes níveis de ganho, i.e., com potências 
diferentes. 

De qualquer modo, uma vez tendo obtido a mensagem y, o receptor está interessado em de
terminar se ç > O. Em outras palavras, ele deseja testar a hipótese Ho : ç = O, contra a hipótese 
alternativa H 1 : ç > O (D aly e Rushforth ( 1965)) . 

Note que no modelo 2.1, não especificamos exatamente o modelo para x(t) (isto é, a forma 
funcional do sinal que foi possivelmente emitido). Posto desta forma, portanto, o modelo é geral 
e descreve situações em que: a) a forma funcional do sinal é conhecida exatamente; b} a forma 
funcional é conhecida a menos do valor exato de alguns parâmetros; e) a forma funcional não é 
conhecida. Cada uma destas possibilidades descreve uma situação específica, e o tratamento dado 
ao problema será diferente conforme o caso. 

Todas elas, porém, possu m em comum a formulação da hipótese de interesse, Ho : ç = O. 
Esta hipótese, se verdadeira, implica numa redução da dimensionalidade do espaço paramétrico do 
modelo, pois afirmar que ç = O quivale a dizer que o modelo do ruído é suficiente para explicar os 
dados da mensagem recebida. 

Hipóteses desse tipo são chamadas hip6teses precisas (sharp ), e representam um problema para 
os métodos tradicionais de testes de hipóteses, tanto no caso Bayesiano quanto no caso clássico. 

No caso Ba.yesiano, o test d hipóteses é usualmente realiza.do pelo cálculo da medida a posteri
ori associada. a.o conjunto d finido por H0 . No caso das hipóteses precisas, porém, temos um conjunto 
de m dida nula (Ho define um hiperplano no espaço paramétrico completo). Logo, a abordagem 
Ba.yesia.na. padrão não pode ser aplica.da. diretamente. 

Algumas corr çõ s ad hoc podem ser utilizadas, a mais comum sendo a atribuição artificial de 
uma medida positiva. para o hiperplano definido por H0 . Isto é tipicamente realiza.do através de 
uma medida a priori pontual, cujo valor no conjunto de medida formal nula é interpreta.do como 
representando a confiança. qu o pesquisador possui sobre a veracidade da hipótese. 

No caso clássico, as hipóteses precisas são menos problemáticas, pois é em geral possível encon
trar uma estatística cuja distribuição sob Ho é conhecida (pelo menos assintoticamente) ; a partir 
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dessa distribuição, um p-valor pode ser calculado e adotado como medida de evidência. 
Por outro lado, a adoção do p-valor pode ser problemática por si só, por diversos motivos. Os 

principais e mais discutidos na literatura (Pereira e Stern (1999); Pereira e Wechsler (1993), entre 
outros) são a necessidade de recorrer a resultados assintóticos (por exemplo o Teorema Central do 
Limite) e a sensibilidade a diferentes formulações da hipótese alternativa. 

Devido a todas essas considerações, neste trabalho optamos por utilizar o teste de signific<J.ncia 
genuinamente Bayesiano (Full Bayesian Significance Test, FBST) de Pereira e Stern (1999). Este 
teste, que descrevemos brevemente na próxima seção, foi construído para permitir o cálculo de 
evidência sobre hipóteses precisas utilizando a teoria Bayesiana, mas sem a necessidade de recorrer 
a procedimentos ad hoc quaisquer. 

2.1 FBST 

Seja um modelo probabilístico paramétrico qualquer, representado pela posteriori P(0 ly), e seja 
H0 uma hipótese precisa qualquer. Definimos os espaços paramétricos irrestrito 0 e sob Ho, 0 110 , 

e PJ-J0 (0/y) a restrição da posteriori ao conjunto 0J-J0 : 

PJ-J0 (0/y) = P(0 ly) · 1{0E8o} 

O primeiro passo para o cálculo do valor de evidência do FBST é obter 0o = argmaxP1-10 (0 ly), 
o ponto de máximo da posteriori restrita. 

Uma vez encontrando o ponto de máximo, definimos Po = PJ-J0 ( 0ly) o valor máximo da poste
riori restrita a H0 . Este valor quantifica, num certo sentido, a força da hipótese nula considerada 
relativamente ao espaço paramétrico inteiro. 

Definimos em seguida o conjunto surpresa 

To = {0 E 0: P(0jy) > Po} 

Este conjunto contém os elementos do espaço paramétrico completo (i.e., sem a restrição dada 
por Ho) que possuem densidade posteriori maior do que o máximo da posteriori sob Ho. Ou seja, 
este conjunto agrupa os pontos do espaço paramétrico que, considerando os dados à mão, possuem 
valor da densidade maior do que o máximo que a hipótese nula pode atingir. 

A medida de evidência contra a hipótese nula, ev(Ho), é por fim a medida a posteriori do 
conjunto surpresa, isto é 

ev(Ho) = { I'(0ly)d0 
iro 

Se este valor for igual a O, a conclusão é a de que não há (quase certamente) pontos no espaço 
paramétrico irrestrito que possuam densidade a posteriori mais alta que o máximo sob Ho; ou seja, 
Ho tem "força" empírica suficiente para nos convencer de sua validade. Se, no outro extremo, este 
valor for igual a 1, a interpretação é a simétrica: o conjunto de pontos no espaço paramétrico com 
menos "força" empírica do que H0 tem medida nula; logo, Ho não possui suporte empírico nenhum 
para o conjunto de dados em questão. 

O cálculo do FBST, portanto, envolve dois passos: o primeiro, um passo de otimização (encontrar 
o máximo da posteriori sob H0 ); o segundo, um passo de integração (obter a integral da posteriori 
sobre o conjunto surpresa). A depender da aplicação, um ou ambos esses passos devem ser realizados 
numericamente. 

O FBST vem sendo utilizado no teste de hipóteses precisas em diversos contextos; para algumas 
aplicações, ver por exemplo Hubert et al. (2009) e referências aí contidas; ou para aplicações mais 
recentes, ver por exemplo Chakrabarty (2017); Diniz et al. (2012). Nesta tese, ele será utilizado 
tanto neste capítulo, na construção do método de detecção binária, quanto no próximo capítulo, 
onde será utilizado no critério de parada do algoritmo de segmentação de sinais. 
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2.2 Sinal completamente conhecido 

A análise do problema de detecção de sinais, conforme observamos acima, deve incorporar a 
informação disponível sobre o sinal que se deseja detectar. Esta informação pode dizer respeito à 

forma do sinal, ao valor dos parâmetros, ou a ambos. 
Neste capítulo escolhemos o modelo tonal para o sinal emitido: 

m 

x(t) = L A,.cos (21rhwt + </J1i.) (2.2) 
h= l 

Este é o modelo constituído por uma frequência fundamental w e m harmônicos, e é frequente
mente utilizado para descrever fenômenos oscilatórios, como a propagação de ondas mecânicas. 

Para modelar a imperfeição do meio de transmissão do sinal, incorporamos um termo de ruído 
aditivo ao modelo e, assim como no capítulo anterior, adotamos por máxima entropia o modelo 
Gaussiano de média O e variância constante, finita e desconhecida a;. 

Nesta primeira análise, vamos supor que os parâmetros do modelo para o sinal emitido são 
completamente conhecidos. Ou seja, conhecemos exatamente o número de harmônicos, a frequência 
fundamental, e todas as amplitudes e fases. Toda a incerteza, portanto, reside apenas sobre os 
valores de ç e a;. 

Esta versão do problema de detecção binária é portanto bastante simplificada, e descreve situ
ações que aparecem raramente na prática. Ainda assim, o problema será útil para introduzirmos o 
método de solução que será posteriormente aplicado a casos mais realistas. 

Definimos a hipótese de detecção como H0 : ç = O. Condicional a Ho, a posteriori é proporcional 
à verossimilhança de um modelo Gaussiano multiplicada pela priori 1r0 

PH,(eiy, 8) 0< n, x (2nu;) - N12exp [- t J!;] (2 .3) 

Esta é a função que precisamos otimizar no primeiro passo para o cálculo da medida de evidência 
do FBST. Neste caso, e supondo uma priori imprópria para a,., o problema de otimização tem solução 
analítica dada por 

Determinado o máximo da posteriori restrita, voltamos a atenção para o espaço paramétrico 
irrestrito. 

Caso seguíssemos à risca o método do capítulo anterior, o próximo passo seria marginalizar os 
parâmetros incômodos (a rigor apenas ar, já que os demais parâmetros são supostamente conheci
dos) até deixar restar apenas o parâmetro de interesse ç. 

Contudo, a metodologia que embasa o uso do FBST propõe evitar a marginalização de parâme
tros incômodos(Pereira e Stern (1999}), por entender que, a rigor, nenhum parâmetro do modelo 
pode ser enquadrado nessa categoria. Se o objetivo é calcular a evidência empírica que suporta uma 
determinada hipótese, todos os parâmetros envolvidos no modelo probabilístico que sustenta esse 
cálculo são relevantes e devem ser mantidos. Além disso, a marginalização de parâmetros extras 
pod levar a conclusões equivocadas com respeito a validade da hipótese. No cálculo do FBST, 
portanto, vamos trabalhar com o spa.ço paramétrico completo, neste capítulo e nos posteriores. 

Sendo assim, o segundo passo para o cálculo do FBST é a integração da posteriori sobre o 
conjunto tangente, parametrizado no Eispaço paramétrico irrestrito. Esta integração frequentemente 
não tem solução analítica, e esta é a situação no modelo de detecção binária, mesmo no caso simples 
em que todos os parâmetros do sinal ,emitido são conhecidos. Será preciso portanto lançar mão de 
alguma estratégia de integração numérica. 

Os métodos mais utilizados para a integração numérica no contexto da inferência Bayesi
ana são os de Markov Chain Monte Carlo (MCMC) (para um texto abrangente no assunto, ver 
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Gamerman e Lopes (2006)). Estes métodos se baseiam na geração de valores aleatórios cuja distri
buição seja a distribuição a posteriori que se pretende integrar. Isto é feito a partir da construção 
de uma cadeia de Markov ergódica cuja distribuição estacionária coincida com a distribuição a 
posteriori; a partir daí, são obtidos valores simulados desta cadeia, formando uma amostra que seja 
suficientemente longa para permitir que se assuma que o estado estacionário tenha sido atingido. A 
principal vantagem deste método para a inferência Bayesiana é permitir que sejam simulados valores 
de uma distribuição da qual é conhecida apenas a forma, e não a constante de normalização. Como 
o teorema de Bayes tem no numerador um termo de simples obtenção (o produto da priori pela 
verossimilhança), e no denominador wna constante de normalização que raras vezes pode ser obtida 
analiticamente, os métodos de MCMC são uma ferramenta poderosa para cálculos Bayesianos. 

A técnica que utilizamos para o modelo simples desta seção é um algoritmo Metropolis-Hastings 
tradicional, com uma distribuição candidata uniforme em [O , l ] para ç, e uma gama inversa corn 
parâmetros 2.0001 e G x 104 para o parâmetro de dispersão ªr· Este algoritmo produz uma amos
tra simulada cuja distribuição é (aproximadamente) aquela da posteriori no espaço paramétrico 
irrestrito; tendo obtido esta amostra, a estimação da integral sobre o conjunto surpresa é imediata. 

Uma vez definidos todos os passos necessários para o cálculo do FBST, a metodologia de de
tecção binária está completa. Para testá-la, utilizaremos dados simulados: simulamos um sinal de 
7 segundos de duração, composto por rnído Gaussiano branco nos primeiros e nos últimos 2 segun
dos (i.e., ç = O nesses intervalos), e composto por ruído mais o sinal dado pela equação 2.2, com 
m = 5, w = 60H z, A1i = {0.005, 0.004, 0.003 , 0.002 , 0.001} e <Ph = { - 1r , - 1r /2 , O, 1r /2 , 1r }. A potência 
do ruído foi escolhida para resultar em um SNR (razão sinal-ruído, signal-to-noise ratio) igual a 2. 

Nesta mensagem simulada, portanto., o sinal está presente apenas nos 3 segundos centrais; para 
testar o detector, dividimos o sinal simulado em 7 janelas disjuntas de 1 segundo de duração. Os 
resultados (valores de evidência contra a hipótese H0 : ç = O) aparecem na figura 2.1. 
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Figura 2.1: Evidência para a presença do sinal em dados simulados 

Vemos portanto que nessa situação simplificada o FBST tem desempenho ótimo, atribuindo 
evidência l para a presença do sinal tonal entre t = 3 e l = G, e O no restante do intervalo. 

Tendo formulado o problema de detecção de sinais como um problema de teste de hipóteses 
precisas, era de se esperar que o método baseado no FBST apresentasse bons resultados, uma 
vez que o FBST é urna metodologia construída especificamente para O teste de hipóteses dessa 
natureza. Corno vimos acima, porém, este primeiro problema é uma simplificação extrema dos casos 
mais realistas; na próxima seção, relaxamos um pouco as hipóteses simplificadoras e observamos 
novamente o desempenho do método. 

2.3 Sinal parcialmente conhecido 

Uma situação mais realista surge quando a forma do sinal ainda é conhecida, mas a informação 
sobre os parâmetros que a definem é incompleta. Em particular, uma situação mais comwn é aquela 
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em que se conhece bem a forma do sinal emitido, mas não os seus parâmetros (muito embora possa 
estar disponível alguma informação a priori sobre o valor desses parâmetros). 

A posteriori do modelo sob H0 nesta situação ainda é a mesma da equação 2.3; isto porque, 
quando ~ = O, todos os parâmetros que fazem parte do modelo tonal desaparecem simultaneamente. 
A hipótese Ho, portanto, induz neste caso a uma redução ainda mais drástica da dimensionalidade 
do espaço paramétrico. O FBST ainda pode ser aplicado neste caso, mas podem surgir proble
mas do fato de compararmos um modelo com apenas um parâmetro contra um modelo de muitos 
parâmetros, como veremos adiante. 

Nesta nova versão do problema, porém, a integração da posteriori completa é mais delicada. 
Uma das fontes de complicação é a dimensionalidade do espaço paramétrico irrestrito: além da 
frequência fundamental e da variância do ruído, entram no modelo mais dois parâmetros (fase e 
amplitude) para cada harmônico, resultando num espaço de integração de dimensão pelo menos 
igual a 4. 

Além disso, a integração numérica da posteriori baseada no modelo tonal sofre de uma dificul
dade adicional: por definição, essa posteriori possui múltiplos máximos locais em diferentes valores 
de w. A forma do modelo, baseada em múltiplos inteiros da frequência fundamental, induz a pre
sença de máximos locais em todos os valores de w que forem múltiplos inteiros do valor verdadeiro, 
ou que sejam divisores inteiros deste valor ou de algum de seus múltiplos. Uma vez que os métodos 
usuais do tipo MCMC são reconhecidamente inferiores na obtenção de amostras de distribuições 
multimodais, a integração numérica neste caso deve ser feita com cuidado. 

Começamos então pela construção da posteriori. Admitimos que o número m de harmônicos 
é completamente conhecido, e que há alguma informação parcial disponível sobre a frequência 
fundamental w do sinal emitido. Esta informação será modelada por uma priori Gaussiana de 
média µ w = 50 e desvio-padrão CJw = 10. Com isto, a posteriori para o modelo completo será dada 
por 

P(ç, 91y) oc(200~ )- 1exp [ - (w ~O~O)'] x 

(2~a;) - Nl2exp [ - 2~) t (y1 - Çx(t1))
2

] 

(2.4) 

(2.5) 

Neste modelo o espaço paramétrico completo terá dimensão 2m + 3, com m o número de harmô
nicos. 

Para gerar as amostras deste modelo, e levando em consideração a alta dimensionalidade do 
espaço e a presença de múltiplos máximos locais, utilizamos um algoritmo de evolução diferencial 
conhecido como DREAM: DiffeRential Evolution Adaptive Markov Chain. Este método, cuja ideia 
principal é utilizar uma distribuição candidata adaptativa, tem bom desempenho na simulação de 
distribuições multimodais sobre espaços multidimensionais e complicados (Vrugt (2016); Vrugt et al. 
(2009)). 

O algoritmo em linhas gerais funciona da seguinte maneira: suponha que iniciemos diversas 
cadeias de Markov paralelas, começando em pontos distantes do espaço paramétrico. Supondo que 
a post riori é multimodal, e se a inicialização do algoritmo for feita de maneira adequada, as 
diferentes cadeias serão atraídas para pontos de máximo distintos. 

Num método MCMC tradicional, uma vez tendo sido atraída para a vizinhança de uma deter
minada moda, a probabilidade de que a cadeia se distancie desta moda é pequena, e inversamente 
proporcional à densidade máxima no ponto modal. Para permitir que os pontos explorem mais 
amplamente o espaço, o algoritmo DREAM propõe então uma evolução diferencial, no seguinte 
sentido: a cada passo, ao atualizar o estado de uma certa cadeia, digamos a cadeia i, começa-se 
sorteando aleatoriamente um ( ou mais) par de cadeias (j , k) , j i- i, k i- i. Obtém-se então a direção 
entre o estado atual das cadeias j e k; o ponto candidato para a cadeia i é então obtido dando-se 
um passo nesta direção, e adicionando-se um ruído adicional com baixa variância. A ergodicidade 
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é preservada pelo uso do quociente usual de aceitação de Metropolis-Hastings. Para detalhes do 
método, ver os supracitados Vrugt (2016); Vrugt et al. (2009). 

O teste do método nesta versão mais complicada do problema foi feito utilizando os mesmos 
dados simulados na seção anterior. A única diferença entre os resultados anteriores e os resultados 
(utilizando para a estimação da integral sobre o conjunto surpresa uma amostra de lf> .000 pontos 
após queima de outros 15.000 pontos) da figura 2.2 é a quantidade de informação disponível para 
o receptor do sinal em cada caso. Na figura, cada curva representa um valor diferente para o SNR 
da mensagem simulada. 

09 

0.5 

0 .4 

-e- snr • 0.9 
~snr - 1.2 
-M-- snr • l.S 
- 9 - snr • 2 

03~-~-~--~ - --'----'----' 
l 2 3 4 

Janela 

Figura 2.2: Evidência para a presença do sinal em dados simulados: parâmetros desconhecidos 

O método de detecção baseado no FBST apresentou bom desempenho, mesmo nesta versão mais 
complicada do problema: os valores máximos de evidência em cada caso são atribuídos às janelas 
centrais onde há de fato a presença do sinal. Por outro lado, um valor bastante alto de evidência 
foi encontrado mesmo para as janelas em que havia apenas a presença do ruído branco. 

O principal motivo para os altos valores da evidência contra H 0 quando esta é verdadeira é a 
especificação do modelo sob llo. Como notamos acima, a hipótese H0 impõe uma drástica redução 
na dimensionalidade do espaço paramétrico; sendo assim, supor Ho verdadeira parece pouco provável 
em comparação à situação oposta, mesmo quando o sinal não está de fato presente. Isto se torna 
ainda mais crítico quando o modelo tonal depende de um grande número de parâmetros; neste caso, 
estamos comparando um modelo excessivamente parcimonioso (apenas um parâmetro, a variância 
do ruído) com um modelo altamente flexível, e portanto sujeito ao sobreajuste (overfitting). Explica
se assim a alta evidência contra H0 mesmo nas janelas em que ela é verdadeira. 

Para mitigar este problema, precisamos equilibrar a situação, alterando o modelo sob H0 , o 
modelo irrestrito, ou ambos. Isto deve ser feito conforme o problema a ser analisado, e é o que 
fazemos na próxima seção. 

2.4 FBST para detecção de embarcações 

Um dos principais objetivos na análise do sinal acústico obtido do OceanPod é a detecção de 
embarcações. Num primeiro momento, dada uma amostra longa do sinal ( com duração de alguns 
meses), queremos detectar as embarcações retroativamente, com o intuito de entender melhor os 
padrões de comportamento dessas embarcações. Esses padrões podem ser utilizados na construção 
de políticas de fiscalização eficiente pela administração do parque ( o parque dista 40 km da costa, o 
que encarece bastante as viagens de fiscalização). Uma vez tendo construído um detector eficiente, 
o objetivo é propor, num segundo momento, uma tecnologia de detecção online que permita que a 
administração do Parque responda imediatamente à presença de embarcações. 

O sinal emitido que estamos interessados em detectar, portanto, é o ruído irradiado do motor a 
hélice das embarcações marinhas. Para determinar o melhor modelo para este tipo de sinal, avalia
mos a literatura da área de acústica submarina (Arveson e Vendittis (2000) ; Kozaczka e Grelowska 
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(2011); McKenna et al. (2012); Ogden et al. (2011), entre outros). A literatura nesta área é bastante 
rica, pois o problema de detecção de embarcações tem interesse evidente (inclusive militar) e é alvo 
de frequentes investigações. 

A literatura da área de detecção de embarcações se divide basicamente em duas vertentes: 
uma, a análise supervisionada de assinaturas acústicas do ruído irradiado de motores. Neste caso, 
são organizados experimentos em que o pesquisador conhece de antemão o momento em que as 
embarcações vão passar. Conhece, também, as condições atmosféricas e da água, e conhece todos 
os detalhes sobre o modelo e o tipo de motor da embarcação. O experimento permite então que seja 
obtida uma amostra anotada de sinais acústicos, que podem ser analisada diretamente ou utilizada 
como amostra de treinamento num algoritmo de classificação supervisionada. 

Na outra vertente, a literatura trata de situações em que há múltplos detectores; o interesse 
neste caso é utilizar estratégias de triangulação para obter informações detalhadas sobre o trajeto 
da embarcação, bem como de sua velocidade e aceleração. 

No caso desta tese, porém, nenhuma das duas situações se adequa ao problema: não temos 
dados antoados de nenhuma ordem, não foram organizados experimentos específicos para guiar o 
desenvolvimento da estratégia de detecção, e tampouco temos os dados de mais de um detector, já 
que apenas um hidrofone foi instalado no Parque. 

Sendo assim, nossa abordagem deve ser do tipo não-supervisionada, e deve utilizar dados de 
um detector único. Até onde sabemos, não há literatura sobre o problema de detecção binária em 
situações restritas como essa. 

Para obter uma solução nestas condições, uma estratégia possível é utilizar modelos paramétricos 
construídos com base no conhecimento substantivo dos especialistas na acústica submarina e nas 
características do ruído irradiado das embarcações. Esta é a abordagem que seguimos nesta tese. 

Com a colaboração da equipe do LACMAM ( em especial o prof. Linilson Padovese do depar
tamento de Engenharia Mecânica da Poli-USP), analisamos a literatura da acústica submarina, e 
decidimos incialmente trabalhar também neste caso com o modelo tonal para o sinal emitido. Este 
é o modelo mais frequente utilizado na literatura da área para descrever o ruído de embarcações. 
Os parâmetros do modelo, em particular a frequência fundamental e as amplitudes dos harmônicos, 
são usados na identificação do tipo de motor, da configuração das hélices, e outras características 
da embarcação. 

Porém, ao aplicar o modelo tonal à detecção de embarcações no sinal real obtido do OceanPod, 
alguns problemas surgiram. 

Para entender que tipo de problema pode aparecer neste caso, suponha que tomamos um certo 
sinal discretizado, digamos de tamanho N, e escolhemos a frequência fundamental l / N para o 
modelo tonal. Se tomamos um número suficiente de harmônicos, este modelo (as funções cosseno 
com frequência fundamental e harmônicos, calculada sobre um vetor fixo de instantes de tempo {ti}) 
fornece um conjunto gerador para o espaço dos sinais discretos de dimensão N (em outras palavras , 
temos neste caso uma base de Fourier para lRN). Isto significa que um modelo tonal com muitos 
harmônicos vai permitir um ajuste satisfatório de qualquer amostra (overfitting), mesmo que ela 
contenha apenas ruído. Desta forma, se utilizamos a metodologia da seção anterior, e comparamos 
o modelo tonal com o modelo Gaussiano de média O e variância constante, observamos que o 
modelo tonal quase sempre fornece um melhor ajuste (principalmente se não conhecemos o valor da 
frequência fundamenLal e a deixamos variar livremente). Esta. é a principal causa de observarmos 
valores altos para a. evid ncia. de presença. do sinal, m smo na. sua. ausência (falsos positivos), como 
vimos na. seção anLerior. 

Alôm disso, há um segundo problema. na. utilização do modelo tonal comparado ao modelo de 
ruído branco na detecção de embarcações. O problema ê que, dada a longa duração do sinal obtido 
do OceanPod, diversos tipos de embarcação podem estar presentes no sinal obtido. Isto inclui 
barcos grandes (transatlânticos ou p,etroleiros), viajando a velocidades baixas e a longa distância 
do hidrofone. Estas embarcações não interessam ao detector; por outro lado, o modelo tonal descreve 
o ruído irradiado dos barcos grandes tão b m quanto o ruído dos barcos de pesca menores. 

Esses dois pontos nos levam a propor um outro tipo de modelo para a detecção de barcos de 
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pesca no sinal do OceanPod. Por motivos que descrevemos abaixo, um modelo adequado para este 
caso é o modelo de frequência fundamental variável, da forma: 

m 

x[ti] = L Aicos (2-rrhw(ti )ti + c/Ji) (2.6) 
h= l 

com 

w(ti) = wu --t o.t; (2.7) 

Este modelo é conhecido como modelo de chirp na literatura Jaynes (1987). Neste modelo, a 
frequência é uma função quadrática do tempo, w(ti) ex woti + o.t;. 

A principal motivação para adotarmos esse modelo vem da análise do espectrograma de sinais 
acústicos em duas situações: quando há passagem de barcos grandes (transatlânticos ou petrolei
ros), e quando há presença de embarcações pequenas. Nas figuras 2.3 e 2.4 vemos um exemplo de 
cada situação, obtidos do sinal real do OceanPod no Parque Estadual da Laje de Santos. Nesses 
espectrograrnas, regiões de cor mais avermelhada representam regiões de maior energia do sinal. 
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Figura 2.3: Espectrograma da passagem de uma embarcação de grande porte 
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Figura 2.4: Espectrograma da passagem de urna embarcação de pequeno porte 

No caso do espectrograma da embarcação de grande porte, vemos linhas com pouca inclinação, 
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concentradas principalmente entre 500 e 1500H z. Além disso, essas linhas se prolongam por diversos 
minutos (o espectrograma foi obtido numa janela com duração total de 15 minutos). 

No caso da embarcação de pequeno porte, por outro lado, temos vários eventos de curta duração 
e alta energia; além disso, as linhas do espectrograma apresentam inclinação maior. Esta inclinação 
é relacionada principalmente à aceleração do barco ( efeito Doppler). 

Uma vez que o interesse do modelo é detectar embarcações de pequeno porte, é natural utili
zarmos o modelo com frequência fundamental não-constante para descrever o sinal causado pela 
passagem de embarcações de pequeno porte. Se alguma outra embarcação está presente, ou se o 
sinal é composto apenas pelo ruído de fundo, o modelo tonal com frequência constante deve ser 
suficiente para descrever os dados, e o parâmetro de chirp a: torna-se redundante. 

É com base nesta observação que formulamos a nova hipótese de detecção como H0 : a = O, 

em detrimento da hipótese anterior Ho : ç = O. Estamos, desta forma, comparando o modelo chirp 
com um modelo tonal de frequência fundamental fixa. Adotando o modelo tonal como hipótese 
alternativa, minimizamos a taxa de falsos positivos (pois agora há graus de liberdade suficientes 
mesmo no modelo simplificado sob Ho), e também diferenciamos os dois tipos de embarcação. 
Note que, neste novo modelo, o parâmetro de ganho pode ser abandonado, a menos que queiramos 
utilizá-lo como um grau de liberdade extra para o ajuste. 

Mais uma vez, modelamos a informação a priori sobre a frequência fundamental com uma dis
tribuição Gaussiana, com média µw = 40, e variância o-3 = 25. Escolhemos uma priori informativa 
sobre a frequência fundamental baseados na literatura da área, que aponta para frequências funda
mentais no intervalo entre 20 e 40 H z para embarcações de pequeno porte. 

Desta forma, a distribuição a posteriori terá a mesma forma de 2.4, exceto que o modelo para 
o sinal é agora o modelo de chirp da equação 2.6. 

Para calcular o valor de evidência contra Ho : a: = O, começamos por obter o máximo a posteriori 
sob H0 . Este problema já não tem solução analítica neste caso, e deve ser resolvido numericamente. 

Os algoritmos de otimização baseados no gradiente não funcionam bem neste caso; a principal 
razão para isto é o fato de que, no modelo probabilístico tonal, a posteriori se encontra bastante 
concentrada em torno do máximo (ver discussão em Bretthorst (1992); neste trabalho, o autor 
propõe utilizar a metodologia de pattern search de Hooke e Jeeves (1961) , um método de otimização 
que não utiliza nenhuma informação de primeira ou segunda ordem). Além disso, como já indicamos, 
a posteriori para o modelo tonal apresenta necessariamente diversos ótimos locais. 

Opta.mos assim por estimar o máximo da posteriori restrita. a.plicando uma combinação do 
método DREAM com um algoritmo de pontos interiores: primeiro, usando o método DREAM, 
rodamos 1.000 iterações de uma cadeia de Markov cuja medida estacionária. é a posteriori sob 
Ho; em seguida, rodamos o algoritmo de pontos interiores (implementa.do pela função fmincon do 
MATLAB@tendo como chute inicial o máximo da posteriori obtido dessas 1.000 iterações. Em 
seguida, tornamos a rodar as cadeias, usando como ponto inicial o máximo obtido do algoritmo de 
pontos interiores, e repetimos esse procedimento 10 vezes, ou até que o máximo assim obtido seja 
o mesmo por 3 iterações seguidas. 

Após a obtenção do máximo da posteriori sob II0 , a.plicamos novamente o algortimo DREAM 
no espaço para.métrico completo para estimar o valor da evidência.. Roda.mos 5 cadeias em paralelo, 
por 30.000 pontos a.pós queima de 15.000 pontos. 

Note que o número m de harmônicos do modelo tonal não é incluído como parte dos parâmetros 
simulados via MCMC. Este parâmetro é de natureza especial, pois está direta.mente vinculado à 

dimensionalidade do mod lo. Opta.mos por deixar este valor livre, para que possa funcionar como 
parâmetro de calibração do método: nos testes abaixo, rodamos o algoritmo com m = 7 em = 10 
para verificar o impacto da escolha desse parâmetro nos resulta.dos do detector. 

Para avaliar o método de detecção baseado no teste de chirp, escolhemos desta vez uma amostra 
de 10 segundos do sinal real obtido do OceanPod na região do Parque da Laje. Nesta amostra, 
podemos identificar pela audição do sinal acústico a passagem de uma embarcação de pequeno 
porte, começando pouco depois de 2 segundos, diminuindo a intensidade até aproximadamente 8 
segundos, e cessando completa.mente nos dois segundos finais. 
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Para avaliar o comportamento do método na presença de embarcações de grande porte, utiliza
mos uma segunda amostra de 10 segundos obtida igualmente no Parque da Laje, na qual é possível 
identificar pela audição do sinal a passagem de uma embarcação desse tipo. 

A figura 2.5 apresenta os resultados; nos gráficos, cada ponto representa o valor de evidência 
calculado para uma janela contígua de O, 5 segundos. 
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Figura 2.5: Evidência contra Ho - m = 7 (lado esquerdo) and m = 10 (lado direito) 

O método de teste da taxa de chirp foi eficiente para distinguir a presença da embarcação de 
pequeno porte; o valor da evidência a favor da presença da embarcação foi igual a O, nas primeiras 
5 janelas de O, 5 segundos, e igual a 1 na sexta janela. Há indícios de um único falso positivo 
importante, na penúltima janela e quando m = 7. 

O valor de m, o número de harmônicos, teve um efeito sobre a sensibilidade do detector: au
mentar o número de harmônicos torna o método menos sensível, sendo necessária a presença de um 
sinal com chirp e alta potência para que seja acusada a passagem da embarcação. Quando m = 10, 
a evidência pela presença do chirp atinge valor máximo em t = 3, 5 s, e depois decai rapidamente 
para O. 

Quando aplicamos o método de teste da taxa de chirp ao sinal correspondente à passagem de 
uma embarcação de grande porte, o resultado foi de evidência nula para todas as janelas, o que 
mostra que a inclusão do parâmetro de chirp é suficente para a distinção entre os dois tipos de 
embarcação. 

2.5 Conclusão 

A utilização do FBST como método de obtenção de evidência para hipóteses precisas, aliado 
à utilização do modelo tonal com taxa de chirp e com o modelo probabilístico obtido via máxima 
entropia mostrou-se uma combinação eficiente e promissora na construção de métodos de detecção 
binária de sinais. A resposta do método foi satisfatória, tanto na presença do sinal, quanto na sua 
ausência ou na presença de sinais similares mas com características diversas. 

Por outro lado, a necessidade de simularmos valores de uma posteriori complicada e multidimen
sional dificulta a utilização do método. O problema principal diz respeito à eficiência computacional. 
Num Pentium Quadricore 1.6 GHz, com 8 Mb RAM, rodando Ubuntu 16.04, o cálculo da evid ncia 
para uma janela de O, 5 segundos de duração (a 11.025 Hz, o que resulta um vetor de tamanho 
5.512), levou aproximadamente 15 minutos, um tempo proibitivo. 

É possível melhorar esse desempenho; há, porém, outra dificuldade envolvida no algoritmo qu 
desenvolvemos neste capítulo, e que deve ser abordada antes de qualquer esforço para melhorar 
o desempenho do método. Trat&-se da necessidade de se definir, de maneira a princípio ad hoc, 
as janelas sobre as quais se vai aplicar o teste. No exemplo da seção anterior, escolh mos janelas 
contíguas de O, 5 segundos, mas esta escolha foi arbitrária. 

A dificuldade em se determinar estas janelas se deve ao seguinte fato: na análise dos dados do 
OceanPod, tempos pouca ou nenhuma informação prévia sobre o instante de início dos eventos 



2.5 CONCLUSÃO 23 

(i.e., em que dias e horários estão passando as embarcações; esta, afinal, ê justamente a pergunta 

que queremos responder), e tampouco sobre sua duração (mesmo as embarcações de pequeno porte 

podem ter seu motor acionado por diferentes intervalos de tempo, quando estão se aproximando ou 

afastando, ou quando estão simplesmente executando manobras curtas). 

Sendo este o caso, uma abordagem para o problema seria, antes de tudo, determinar seções do 

sinal em que haja evidência de que algum evento esteja ocorrendo, independente de sua natureza 

específica. Podendo separar tais seções, torna-se mais fácil analisá-las em busca de algum evento 

em particular. 
No próximo capítulo propomos uma abordagem probabilística para resolver este novo problema. 

Os resultados descritos neste capítulo foram apresentados no 37th Maximum Entropy Methods 

in Science and Engineering, em 2017; o artigo correspondente foi aceito para publicação nos anais 

do congresso (Hubert et al. (2017)). 



24 FBST PARA DETECÇÃO BINÁRJA DE SINAIS 2.5 



Capítulo 3 

Segmentação não-supervisionada de 
• • s1na1s 

Na análise do sinal acústico obtido do OceanPod, o objetivo particular da detecção de embar
cações é um caso especial do objetivo mais geral de explorar o sinal em busca de quaisquer eventos 
significa ti vos. 

Tanto num caso quanto no outro, a principal dificuldade é o fato de que não conhecemos os 
instantes do tempo em que algum evento possa estar ocorrendo; isto se torna ainda mais crítico 
quando observamos que o sinal é de longa duração e esparso, i.e., existem poucos eventos de curta 
duração e longos períodos sem nenhum evento. 

Por isso, uma estratégia potencialmente útil consiste em buscar instantes de tempo ( que podem 
ser traduzidos, no sinal discreto, por índices de um vetor) em que haja alguma mudança importante 
nas características do sinal, mudança esta que possa indicar o início de um evento. 

Propor uma solução para este problema é o objetivo deste capítulo. 
Sendo assim, começamos por supor novamente que temos um sinal recebido discretizado, repre

sentado pelo vetor y E RN . Além disso, sabemos que ao longo do tempo T = N / fs ( onde fs ê a taxa 
de amostragem do sinal contínuo) podem ter ocorrido diversos eventos, definidos como segmentos 
do sinal que incorporam um ou mais sinais emitidos, além do ruído. 

Para manter nossa abordagem tão geral quanto possível, queremos reduzir a um mínimo as 
suposições que fazemos sobre as características do evento. O que desejamos, portanto, é utilizar 
uma descrição a mais geral possível daquilo que define um evento no sinal acústico. 

Se permanecemos com o modelo aditivo para a composição de ruído mais sinal emitido, uma 
suposição bastante geral é a de que o início de um evento altera a potência média do sinal (a variância 
da variável aleatória Yi)- No caso do sinal acústico, os eventos serão fenômenos ondulatórios, assim 
como o ruído . A composição de duas ondas, como se sabe, pode em tese ocorrer de tal maneira 
que a potência da combinação seja exatamente igual à potência de uma das componentes. Desde 
um ponto de vista probabilísLico, porém, esta combinação exata ocorre apenas num conjunto de 
medida nula; ou seja, é razoável supor que, no sinal real obtido do sensor, o início de um evento 
causa uma alteração na potência média, e o final deste mesmo evento causa outra alteração nesta 
mesma potência. 

O modelo introduzido neste capítulo, portanto, terá como objetivo estimar os insLantes de início 
e fim de cada evento, tomando orno única suposição a alteração da potência média do sinal na 
presença de um evento. 

Este problema, em uma formulação geral (que não necessariamente define um evento pela altera
ção na potência) , aparece em diferentes contextos (KunLamalla e Reddy (2014); Makowsky e Hossa 
(2014); Schwartzman et al. (2011); Thedorou et al. (2014); Ukil e Zivanovic (2006)) e é conhecido 
como o problema de segmentação de sinais. 

25 
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3.1 Modelo para a segmentação do sinal 

Assumindo-se a hipótese acima, é natural adotar a seguinte parametrização para o modelo: se 

no ruído a potência média do sinal é dada por a5, a partir do momento em que um sinal emitido é 

incorporado ao ruído, a nova potência se torna c5a5, com c5 > O. 

Sendo y E 'iRN o sinal de duração T discretizado por uma taxa de amostragem igual a / 8 , 

começamos por supor que ao longo desse tempo houve apenas uma alteração na potência média do 

sinal, e esta a!Leração ocorreu a partir do índice 1 < F < N l. Ou seja, temos que 

{
ª2 

Var(y,;) = 0 
2 óa0 

se i Se [ 

sei > t 
(3 .1) 

Sem nenhuma premissa adicional para o sinal exceto que E(yi) 

entropia o modelo Gaussiano para y 

O, adotamos por máxima 

{
N(O , a5) 

y · ~ 1 
N(O , fo5) 

se i Se t 
sei > t 

O modelo acima nos leva à seguinte forma para a verossimilhança: 

.C(t ª 2 c5/y) = (21ra2) - N/26-(N- [) /2exp [- I:f=1 y'f _ I:{:r+1 y'f ] 
, O· o 2a5 2c5a5 

(3 .2) 

(3 .3) 

Nosso interesse é na estimação de t; por isso, em primeiro lugar, adotamos uma priori uniforme 

e imprópria para 15 e procedemos à marginalização analítica de 3.3 obtendo 

(3 .4) 

(3.5) 

A adoção de uma priori uniforme ainda obedece ao objetivo de manter máxima generalidade 

no modelo; não supomos portanto conhecimento algum acerca da intensidade do sinal emitido, em 

comparação ao ruído de fundo. 
Caso a variância a5 do sinal entre i = 1 e i = t seja conhecida, a verossimilhança marginal acima 

já pode ser utilizada diretamente na obtenção da posteriori para f; caso contrário, é possível ir um 

passo adiante, adotando a priori de Jeffreys para a5, dada por 1r(ao) - 1/ao, e marginalizando 

anali ticamente o parâmetro ao para obter 

.C(Tly) = 1-x, .C([, a5/y)1r(ao)dao (3.6) 

_ (N i - 6 1 

ex ( . t y'f) 2 r ( N - 2f 
1= l + l 

(3.7) 

A partir desse ponto, para calcularmos o numerador da posteriori para f, bas ta multiplicar uma 

das expressões acima (conforme supomos a5 conhecido ou não) pela priori rrt(t) . 
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(3.8) 

(3.9) 

Essa é uma distribuição discreta com suporte em 2 < t < N - 2; é possível, portanto, obtê-la 
para todos os pontos de seu suporte e assim calcular também a constante de normalização. A partir 
daí, o valor de t pode ser estimado pelo máximo a posteriori, ou pela média. 

A relação entre ó e N ê crucial para que esse modelo capture corretamente a mudança no regime 
da potência; com N pequeno, a variância da estimativa da potência média terá erro padrão bastante 
grande, suficiente para encobrir completamente os efeitos de um ó que seja igualmente pequeno. 
Sendo assim, essa abordagem deve ter sucesso em situações onde o sinal é de longa duração, e / ou 
quando os eventos tiverem valores altos de SNR. Formalmente, a qualidade do estimador calculado 
a partir do modelo acima será tanto melhor quanto menor for a intersecção entre os intervalos de 
credibilidade para as estimativas de cr5 e óo-5; a amplitude desses intervalos depende inversamente 
de N, e a distância entre os centros do intervalo depende diretamente de ó. 

Para verificar essas observações, simulamos um sinal y E l'R.N, com Yi ~ N(0, o-2(i)), onde 
a-2 ( i) = 0-5 sei ::; te o-2 (i) = fo5 caso contrário. Adotamos N E {300, 3000 , 30000}, ó E {l, 1. 1, 5, 2} 
e a5 = 1. Para o parâmetro de interesse t, adotaremos os valores N /3 , N /2 , 2N /3. Adotamos uma 
priori uniforme para t. 

Os resultados aparecem nas figuras 3.1 a 3.9. 
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Figura 3.1: Posteriori para o ponto de corte em dados simulados: N = 300, ó = 1, 1 
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Figura 3.5: Posteriori para o ponto de corte em dados simulados: N = 3000, fJ = 1, 5 
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Figura 3.6: Posteriori para o ponto de corte em dados simulados: N = 3000, o = 2 
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Figura 3.7: Posteriori para o ponto de corte em dados simulados: N = 30000, c5 = 1, 1 
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Figura 3.8 : Posteriori para o ponto de corte em dados simulados: N = 30000, r5 = 1, 5 

·:l : -r- ·•·•·•·•-
0 º' 1 

:;~l : l-.-~~···~ : 1 
G o., 1 1 , 1 1, J ... 

·:l : ·:·-•1;••·- : l 
O D~ t 1 , l 11 J ... 

:~[ : ·:•-.•~; '"1 j 
O O.t I IJ J J ... 

(a) a5 conhecido (b) a5 desconhecido 

Figura 3.9: Posteriori para o ponto de corte em dados simulados: N = 30000, ó = 2 

3.1 



3.2 CRITÉRIOS DE PARADA DO ALGORITMO DE SEGMENTAÇÃO 31 

Os resultados da simulação confirmam as observações anteriores: para um sinal curto, N = 300, 

apenas o sinal com ó = 2 foi segmentado corretamente; para sinais mais longos, porém, o método 

apresenta bons resultados mesmo quando a intensidade da alteração na potência média não é tão 

dramática. Sendo assim, há boas perspectivas para sua aplicação à análise de sinais acústicos, onde 
temos sinais sempre longos, e buscamos tipicamente eventos de alta potência (no caso da detecção 

de embarcações). 
Nas situações em que a posteriori tem extremo distante do ponto de mudança de regime, é 

frequente encontrarmos esses extremos nos pontos próximos aos limites do suporte da posteriori. 

Este fenômeno é um artefato da diferença entre os tamanhos das janelas quando f está proximo 
a 1 ou N - l; uma estratégia possível para tratar essa situação pode ser incorporar informação a 

priori sobre o ponto de corte, se for possível assumir que ele se encontra mais próximo ao centro do 

intervalo do que aos seus extremos. No caso limite, por exemplo, podemos impor uma priori que é 

O se Jf- N /21 > S, e 1 caso contrário; na prática, isto implica em calcular a posteriori acima apenas 

nos pontos de probabilidade a priori positiva. 
O modelo que construímos até aqui partiu da hipótese de que haveria apenas uma mudança na 

potência do sinal. Esta suposição não é realista, especialmente em sinais mais longos. Sendo assim, 

consideramos em seguida o caso em que há mais de uma mudança de potência no sinal recebido. Isto 

ocorre, por exemplo, na situação em que o sinal contém início e fim de um certo evento específico. 

Uma possibilidade para tratar este caso seria estender o modelo anterior, escrevendo 

se i :S f 1 

se f1 < i ~ l2 
sei > f2 

(3.10) 

com f1 < f2 e assumindo Ó1 =/= Ó2. Este modelo pode ser estendido para um número qualquer 

k de pontos de corte; teríamos, então, uma função v[i], em 'i E [1 , .. . , N], constante por pedaços e 

com k descontinuidades. O modelo probabilístico em essência não se altera. A dimensão do conjunto 
suporte da posteriori, porém, aumenta exponencialmente com k: no caso k = 1, temos N - 2 pontos 

nesse conjunto; no caso k = 2, teríamos o(N2 ) pontos, e assim sucessivamente. 
Além disso, na análise do problema geral, surge o problema em que k é desconhecido; este 

problema, embora apresente um interesse intrínseco, torna a análise bastante complexa e os métodos 

numéricos computacionalmente intensivos (pois será necessário percorrer todos os possíveis valores 

de k, obtendo a posteriori em cada caso). 
Para evitar essas dificuldades, outra possibilidade é a aplicação sequencial do modelo para 

mudança única de regime, da seguinte forma: dado um sinal y E SR_N, estimamos f conforme o 

modelo inicial; disto resultam dois novos sinais, y1 E SR_t e y2 E 'iRN - [_ Aplicamos em seguida a 

estimação do ponto de corte novamente para y1 e Y2, e assim sucessivamente atê que um certo 

critério de parada seja atingido. 
Esta abordagem funciona pois o método de segmentação com ponto de corte único sempre 

procura formar os segmentos de forma a maximizar a diferença de potência entre eles; veja, por 

exemplo, as figuras 3.10 e 3.11 . Nestas figuras, simulamos um sinal com dois pontos de mudança 

da potência total, e aplicamos a estimativa de segmentação assumindo uma única alteração na 

potência. Como vemos, a estimativa do ponto de corte coincide com um dos pontos corretos. 

Desta maneira, é natural proceder sequencialmente e aplicar a segmentação única sucessivas 

vezes, obtendo assim uma sequência de pontos de corte do sinal, onde cada ponto sucessivo divide 

um segmento em subsegmentos. 

3.2 Critérios de parada do algoritmo de segmentação 

Aplicando o método de segmentação de forma sequencial, a questão que surge é a de definir um 

critério de parada. Sem um tal critério, o algoritmo prosseguiria indefinidamente até segmentar o 

sinal na máxima granularidade possível. 
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Figura 3.10: Segmentação estimada para um sinal com dois pontos de corte 
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Figura 3.11: Segmentação estimada para um sinal com dois pontos de corte, caso 2 

Para definir este critério, lembramos que o modelo de segmentação definido na seção anterior está 
construído para detectar alterações na potência média do sinal. Sendo assim, um critério natural 
de parada para a segmentação sequencial será parar a segmentação quando não houver mudança 
de potência dentro de um segmento. 

Na parametrização da seção anterior, isto equivale a parar a segmentação quando ó = l. Não 
observamos, porém, o valor exato de 6; somos capazes apenas de obter uma estimativa construída 
com base no sinal amostrado. Por isto, não é possível verificar exatamente se ó = l ; em lugar disso, 
observaremos o valor estimado para 6, e adotaremos como critério de parada o teste sLaLfstico da 
hipótese fio : 6 = 1. 

No modelo de máxima entropia que estamos adotando, se os segmentos (obtidos p las paração 
de um sinal contíguo original) são dados por y1 E 1Rn 1 e y2 E ~n2 , com YJ ,i ~ N(O ,a5), Y2 ,; ~ 
N(O , 60"5), a hipótese fio : 6 = 1 corresponde a uma hipótese de igualdade de variâncias entre duas 
amostras de populações normais. 

Para calcular a evidência contra essa hipótese, a literatura estatística clássica propõe alguns 
testes, sendo os mais conhecidos o teste baseado na estatística F, e o teste de Lev ne Levene (1960). 
Esses testes estão baseados no conceito de p-valor; de maneira geral, esse conceito representa uma 
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medida de evidência contra a hipótese, mas que é calculado sobre o espaço amostral. Define-se 
uma estatística de teste, s(y), e obtém-se sua distribuição, condicional aos valores dos parâmetros. 

Calcula-se por fim a medida, sob H0 , da(s) cauda(s) dessa distribuição, onde define-se cauda pelas 

regiões do espaço amostral com valores da estatística s mais extremos do que o valor na amostra 

efetivamente observada. 
O conceito de p-valor, muito embora constitua o padrão em algumas áreas de pesquisa que 

aplicam a estatística, tem diversas limitações (para discussões interessantes e instrutivas a esse 
respeito, ver por exemplo Cox (1977); Good (1992); Pereira e Wechsler (1993); Stern (2008)). Em 

particular, p-valores calculados sem especificação da hipótese alternativa podem apresentar resul
tados enganadores, dando origem à situações do tipo aumente o tamanho da amostra para rejeitar. 

Com amostras grandes, a distribuição da estatística de teste tipicamente terá dispersão pequena, 

que levará à rejeição da hipótese nula mesmo para pequenos desvios e em situações em que alguma 

hipótese alternativa teria poder explicativo superior. 
Sabe-se que esta deficiência pode ser compensada por uma estratégia de escolha do nível de 

significdncia do teste dependente do tamanho da amostra L. Pericchi (2016). Neste contexto, quanto 

maior o tamanho da amostra, mais abrangente será a definição de evento extremo (i .e., do que de 

fato define a cauda de uma distribuição). 
Essa discussão tem relevância no presente contexto, pois na análise de sinais acústicos temos 

amostras de tamanho tipicamente grande, que tendem a gerar p-valores bastante baixos mesmo para 

situações em que a hipótese nula é verdadeira (ou seja, tenderão a continuar segmentando o sinal 

mesmo quando a diferença de potência entre segmentos for pequena). Portanto, para construirmos 

um critério de parada no algoritmo de segmentação, teremos que levar essa questão em consideração. 

Em termos práticos, isto significa que temos de considerar a sensibilidade do critério de parada, 
impedindo que a hipótese ó = l seja rejeitada mesmo para desvios mínimos, e ao mesmo tempo 

impedindo que o algoritmo de segmentação "pare antes da hora", não indicando a segmentação de 

trechos com características distintas. 
Na linguagem da inferência estatística, precisamos atingir um equilíbrio entre erro do tipo I 

(rejeição de hipótese nula verdadeira, evento falso positivo) e erro do tipo II (não-rejeição de hipótese 

falsa, evento falso negativo). 
Na teoria estatística, este equilíbrio é atingido tipicamente através da construção de uma região 

de rejeição, ou região crítica, adequada para um teste e para as características da amostra. 
Estudamos em seguida três alternativas para a construção da região crítica: a primeira é a 

aplicação do teste F tradicional com nível de significância fixo. A segunda será baseada no teste da 

razão de verossimilhanças, mas adotando um nível de significância adaptativo conforme os trabalhos 

de Perez e Pericchi (2014) e L. Pericchi (2016). 
A terceira alternativa é baseada na medida de evidência do FBST (Pereira e Stern (1999)) . 

Lembrando que o FBST é um teste especialmente desenhado para o teste de hipóteses precisas 

(hipóteses de igualdade, como H0 : ó = 1), e cujo desempenho é frequentemente superior aos 

procedimentos estatísticos padrão nestes casos, a aplicação do FBST se justifica neste contexto. 

Neste caso, a sensibilidade do teste será controlada via a introdução de uma priori subdispersa 

sobre ó. 
No restante dessa seção, trabalhamos com dois sinais y1 E R111 e y2 E R" 2 , sob o modelo 

y1 ,i ~ N(O , a5) e Y2,i ~ N(o , fo5). 

3.2.1 Critério baseado na estatística F 

Definimos a estatística 

(n2 - 1) L;:;,, Yf. i 
J(y1 ,Y2) = ( l)'-'n2 2 

n1 - wi= l Y2 ,i 
(3.11) 

A estatística f nada mais é do que a razão entre os estimadores não-viciados para a potência 

média d cada janela. Ou seja, na nossa parametrização, f equivale a um estimador para ó. 
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Sob Ho : ó = 1, e assumindo normalidade para Y1 ,i e Y2 ,i, temos que J(y1 , y2) ~ F(n 1 - 1, n2 - l). 
É portanto imediato calcular o p-valor P(F > f(Yi , y2)IH0) (ou P(F < J(y 1, y2)1Ho), conforme 
f > 1 ou f < 1 respectivamente). 

O p-valor é a medida de evidência estatística mais tradicional e amplamente utilizada. Para 
construir um critério de decisão baseado nele, frequentemente adota-se um valor crítico de referência, 
por exemplo 0.05; então, p-valores menores do que esta referência são considerados suficientemente 
pequenos para levar à rejeição da hipótese nula (ou seja, o algoritmo não para). 

Por outro lado, se conhecemos N, o tamanho do sinal (ou mais precisamente se conhecemos 
n 1 e n2), a escolha pelo nível crítico (chamado nível de significância) determina univocamente um 
certo valor limite para a estatística f de teste. Poderíamos, então, igualmente escolher primeiro esse 
limite, f c, e depois calcular o nível de significância correspondente. 

Uma vez que a estatística fé um estimador para ó, a escolha de f c tem uma interpretação direta 
no contexto do algoritmo de segmentação: estamos estabelecendo um valor de corte para o efeito do 
evento na potência total do sinal, e decidimos parar o algoritmo se a estiamtiva desse efeito estiver 
suficientemente próxima de 1, por exemplo entre 0.9 e 1.1. 

Este critério seria o mais simples possível, pois exigiria apenas a avaliação da estatística de 
teste. Por outro lado, a cada iteração do algoritmo de segmentação o tamanho dos sinais se altera. 
A distribuição de probabilidade da estatística de teste então também se altera, ou seja, a escala em 
que a estatística é medida muda. Logo, os valores críticos definidos em um caso não tem a mesma 
interpretação em outro. 

Por esta razão, o mais comum nas aplicações da teoria de testes de hipóteses é a escolha por um 
nível de significância, um valor limite em ]O, 1 [, a ser comparado com o p-valor obtido da amostra. 
A escala de probabilidades é, pelo menos intuitivamente, a mesma nos dois casos; assim, fixar o 
nível de significância é mais prático, e garante que a cada experimento o valor crítico da estatística 
de teste vai se alterar de acordo com a variação no tamanho da amostra. 

3.2.2 Critério da razão de verossimilhanças com significância adaptativa 

O procedimento de fixar o nível de significância tem alguns custos, porém. Good (1992) discute 
esses custos já em 1992; mais recentemente, Perez e Pericchi (2014) e L. Pericchi (2016) mostram 
que esse procedimento tem o efeito colateral de gerar testes com erro do tipo II (falsos negativos) 
diminutos, e decrescentes com o tamanho da amostra ( de forma que o quociente entre os dois tipos 
de erro, a./(3, cresce sem limite). 

Como alternativa para o procedimento padrão ( encontrar o teste de máximo poder com nível 
de significância fixo), Pereira et al. (2017) propõem obter um teste que minimize urna combinação 
linear entre os erros do tipo I e II, A · a+ B · /3 . Este teste é obtido utilizando-se como medida de 
evidência uma razão de verossimilhanças médias, ou fatores de Bayes. Ou seja, o teste ótimo, 
segundo este critério da combinação dos erros, é um teste Bayesiano (se aceitamos tornar médias 
ponderadas das verossimilhanças, e igualmente aceitamos interpretar os pesos como densidades de 
probabilidade a priori no espaço paramétrico). 

O método geral de construção desse teste, porém, exige a avaliação de algumas integrais compli
cadas Pereira et al. (2017), que em muitos casos terão de ser obtidas via métodos MCMC. Pensando 
nisso (e também numa possível rejeição a priori de métodos Bayesianos, que postulam probabili
dades a priori sobre os parâmetros do modelo), Perez e Pericchi (2014) propõem um método para 
aproximar a função de decisão do teste ótimo usando a função de decisão calculada com base no 
p-valor tradicional; esta aproximação é baseada na adoção de níveis de significtlncia adaptativos, 
que variam conforme o tamanho da amostra. 

A ideia é definir um nível de significância adequado para um certo experimento (isto é, para um 
certo tamanho de amostra N0 ), e calcular o novo nível de significância para um novo experimento 
( com amostra de tamanho N). A fórmula que permite obter o novo nível de significância é a regra 
da raiz de n log(n) de Perez e Pericchi (2014): 
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a(n) = aJno · (log(no) + x~(l)) 
Jn • (log(n) + x~(l)) 
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onde n0 é o tamanho da amostra para o primeiro teste ( o experimento de referência), a0 é a 

significância obtida para este mesmo teste, e x;(l) é o quantil a da qui-quadrado com 1 grau de 

liberdade. 
Com base nesta regra, precisamos fixar um tamanho de amostra no para o qual obteremos 

o primeiro nível de significância a0 . Em seguida, diante de um novo experimento com amostra de 

tamanho n, calculamos o p-valor segundo o método tradicional ( o teste da razão de verossimilhanças 

de Neyman-Pearson-Wilks), e rejeitamos a hipótese nula se esse p-valor estiver abaixo do nível de 

significância a(n). 
No contexto da segmentação de sinais, cada segmento representará um evento, que em seguida 

desejaremos classificar. Faz sentido, portanto, fixar o tamanho no a partir da mínima duração que 

aceitamos para um evento; o produto do valor em segundos desta duração pela taxa de amostragem 

do áudio fornecerá o tamanho das janelas no. Escolhemos em seguida o mínimo SNR aceitável, ôc, 
e obtemos o nível de significância. Na tabela 3.1 abaixo, exibimos algumas combinações possíveis 

para estes valores. 

Duração mínima I SNR mínimo 

ls 1% 
ls 5% 
ls 10% 
ls 20% 

2s 
2s 
2s 
2s 

1% 
5% 
10% 
20% 

1 Taxa de falsos positivos 1 

0,2989 
0,0035 
l,6e-08 
6,2e-32 

0,2278 
7e-05 
2,6e-15 
8,0e-62 

Tabela 3.1: Combinações para tamanho do evento, SNR mínimo e taxa de falsos positivos (signifi

cância) 

3.2.3 Critério baseado no FBST 

O método Bayesiano ortodoxo para testes de hipóteses, que utiliza a razão de verossimilhanças 

médias (ou fatores de Bayes) sob [10 e sob TJ1 , encontra um dilema quando as hipóteses H0 e II1 

definem espaços paramétricos de dimensões distintas. Isto ocorre porque a distribuição a priori 

( ou os pesos a serem usados na média da verossimilhança) devem ser definidos sobre o espaço 

paramélrico completo, de dimensão d. Sendo assim, se di m( 811) < d, a medida do conjunto 8 H e 8 

será necessariamente nula. 
Para tratar essa situação sem recorrer à atribuição artificial de medida positiva a conjuntos 

de medida nula, vamos utilizar novamente o FBST de Pereira e Stern (1999), que descrevemos na 

seção 2.1. 
No caso do modelo de segmentação, para construir o modelo probabilístico definimos a dis

tribuição a priori dos parâmetros da seguinte forma: para ao propomos uma priori invariante de 

Jeffreys, rra (s) = 1/s ; para 8, por outro lado, queremos uma priori informativa, para representar o 

conhecimento de que o sinal real do OceanPod é esparso. 
Uma distribuição que tem sido usada frequentemente em situações de esparsidade é a distribui

ção de Laplace. A densidade dessa distribuição, centrada em d = 1, é dada por 

(3.12) 
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Esta distribuição é simétrica em torno de d ~ l, e não-diferenciável precisamente nesse ponto. 
Ela atribui densidade alta para ó = l, tanto maJ.s alta conforme o valor do hiperparâmetro (3: se 
(1 é pequeno, haverá um pico pronunciado no ponto d = l; conforme (1 cresce, a distribuição se 
"achata"; a densidade da Lapi.ace para diferentes valores de /3 aparece na figura 3.12. 

2 

--Beta • l 
1.8 --eeta - o.s 

--eeta • 1.5 
1.6 

1.4 

1.2 

l 

o.a 

0.6 
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0.2 

o 
-6 -4 -2 o 2 4 6 

Figura 3.12: Densidade para a distribuição de Laplace 

A escolha por essa distribuição é interessante pois permite que nossa expectativa acerca da 
potência do sinal emitido (i.e. a potência do evento) seja ajustada com um único parâmetro, /3 . 
Diminuir o valor de fJ tem o efeito de induzir um pico na posteriori ao longo de ó = l. Tende, 
portanto, a aumentar a medida em torno de Ho, favorecendo-a. 

Uma vez obtida a medida de evidência a favor da hipótese, ainda resta o problema de construir 
uma regra de decisão. Na teoria dos testes Bayesianos, isso tradicionalmente é feito via teoria das 
decisões, onde uma certa função de perda é definida para controlar simultaneamente os dois tipos 
de erro. 

Em Madruga e L. G. Esteves (2001), demonstra-se que o FBST é a estatística ótima de teste 
para uma certa função de perda, dada por 

L(R, 0) = a [l - 1(0 E T(y))] 

L(A, 0) = ú +e · 1(0 E T(x)) 
(3.13) 

(3.14) 

onde L(R, 0) (L(A, 0)) é a perda incorrida pela rejeição (aceitação) da hipótese nula, quando 
o valor do(s) parâmetro(s) é 0, 1(3) é a função característica do conjunto 3, e T(y) é o conjunto 
surpresa definido por 

T(y) = {0 : P(0IX) > supe0 P(0IX)} 

O teste de mínima perda esperada para as funções L é dado .finalmente p lo seguinte critério: 
aceitaJ.· H0 sempre que 

b +c 
ev(Ho , x) = 1 - ev (H0 , x) > -

a + e 
Analisando o critério de decisão acima, vemos que a hipótese será sempre rejeitada caso a < b. 

Além disso, se e cresce enquanto a e b permanecem fixos, a aceitação de Ho se tornará cada vez 
mais difícil (o quociente converge para 1). Por fim, no caso em quer é maJ.1lido fixo , o critério de 
decisão se aproxima de O conforme b/a se aproxima de O. 
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A função de perda na equação 3.13 tem uma característica interessante: ela não depende do 
espaço paramétrico restrito sob Ho, exceto por intermédio do conjunto surpresa. A perda, portanto, 
depende não de uma possível igualdade entre 0 e 00 , mas sim da presença ou ausência de 0 (o valor 
"verdadeiro" do parâmetro) no conjunto surpresa. A constante a, por exemplo, é a perda incorrida 
por uma rejeição da hipótese caso o verdadeiro valor do parâmetro não se encontre no conjunto 
surpresa; pode ser interpretada, portanto, como o custo percebido pelo pesquisador em afirmar que 
0 t/:. 8 0 , quando os dados de fato atribuem maior evidência em 0o do que em 0. 

A constante b, por outro lado, é a perda incorrida por uma aceitação de Ho quando 0 (/:. T(y). 
Podemos então interpretar a/b como uma medida do quão mais confiantes estamos na aceitação de 
Ho, relativamente à sua rejeição, quando a densidade da posteriori é maior em 0o do que em 0. 

Já o valor der pode ser interpretado da seguinte forma: ré o acréscimo na perda por aceitação, 
quando 0 E T(y); ou seja, representa o quanto aumenta nossa confiança na rejeição caso os dados 
passem a fornecer alta evidência para 0, em comparação a 0o. 

3.3 Algoritmo sequencial para segmentação do sinal 

Uma vez fixado um critério de parada CP, o algoritmo sequencial de segmentação pode ser 
formulado de maneira recursiva, ver algoritmo 1. 

Algorithm 1 Segmentação sequencial de sinais (SeqSeg) 

1: procedure SEQSEc((y, minlength)) 
2: N = dim(y) 
3: [ = argmaxtP(tly) 1> Otimiza a posteriori para t 
4: if f < minlength ou N - t < minlength then 
5: retorna o vetor vazio 
6: else 
7: y 1 = {yi : i = 1, ... , f} 
8: y2 = {yi: i = t+l , ... , N} 
9: if CP(y1, y2) = 1 then 1> Critério de parada 

10: t1 = SeqSeg(y1 , minlength) 
11: t2 = SeqSeg(y2 , minlength) 
12: retorna [t1, t, t + t2] 

13: else 
14: retorna o vetor vazio 
15: end if 
16: end if 
17: end procedure 

Nesta definição, incluímos o parâmetro minlength, o mínimo tamanho de sinal que aceitamos 
tentar segmentar, para garantir que o algoritmo estará bem definido para qualquer critério de parada 
( que agora poderiam ser melhor denominados critérios de parada precoce). Ao final da execução 
deste algoritmo, o resultado será um vetor ordenado T E Nm, onde m é o número de mudanças 
de regime de poL ncia ao longo do sinal, e os componenLes do vetor indicam as posições de cada 
mudança de regim . 

O critério de parada CP retorna 1 para aceitação de Ho, e O para rejeição, e é definido conforme 
o caso: 
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Algorithm 2 Critério de parada F 

1: procedure CPp((y1, y2
, ex)) 

2: Obtenha a estatística f para o teste de igualdade de variâncias 
3: Obtenha da distribuição F o p-valor p associado à estatística J 
4: if p < ex then 
5: Retorna 1 
6: else 
7: Retorna O 
8: end if 
9: end procedure 

Algorithm 3 Critério de parada LR 

1: procedure CP1,n((y 1
, y2

, ex)) 
IR 21 (supoEe 0L:(111 ,112 ,B)) 2: _, f-- - og .suJJo 'f. floL:(111 ,112 ,B) 

3: Obtenha da distribuição x2(1) o p-valor p associado a LR 
4: Ctad = f(n, no, ao) t> Obtém o nível de significância adaptativo 
5: if p < exad then 
6: Retorna 1 
7: else 
8: Retorna O 
9: end if 

10: end procedure 

Algorithm 4 Critério de parada FBST 

1: procedure CPr11sT((y1, y2 , ex)) 
2: Obtenha ev(Ho) o valor da evidência a favor de H0 : 8 = 1 
3: if p < a then 
4: Retorna 1 
5: else 
6: Retorna O 
7: end if 
8: end procedure 

Para testar os diferentes critérios de parada em dados reais, escolhemos algumas janelas de 
15 minutos obtidos do OceanPod no Parque Estadual da Laje de Santos. As janelas possuem 
características diversas com respeito aos padrões de ocorrência de eventos. 

A primeira é o registro do dia 30/01/2015, um sábado; o trecho foi obtido entre 02h02m56s e 
02hl 7m56s, e captura um momento em que não se verifica nenhuma atividade além do ruído. O 
espectrograma deste sinal aparece na figura 3.13. Percebe-se a energia mais alta nas regiões de alta 
frequência, sem que se possa visualmente anotar nenhuma mudança importante no comportamento 
do sinal ao longo do período. 

A segunda janela é o registro do dia 02/ 02/2015, segunda-feira, obtido a partir das 07h50m49s. 
Neste trecho o espectrograma exibe um evento longo, cujo início é anterior ao início do trecho, e 
que dura aproximadamente 10, 5 minutos. A audição do trecho mostra que se trata provavelmente 
de uma embarcação grande (petroleiro, transatlântico, etc) passando a uma distância considerável 
do hidrofone. 

A terceira janela foi obtida no dia 08/02/2015, domingo, a partir das ll:26m39s. Este trecho 
exibe intensa atividade de eventos; a audição do trecho mostra que são motores de embarcações 
pequenas, registrados a curta distância. 
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Figura 3.13: Espectrograma para o sinal do dia 30/ 01 / 2015 
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Figura 3.14: Espectrograma para o sinal do dia 02/ 02 / 2015 
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Figura 3.15: Esp ctrograma para o sinal do dia 08/ 02/2015 

39 

Testaremos os critérios de parada com diferentes parâmetros; para o critério F, utilizaremos 

os níveis de significância fixos {le-20 , l P- 15 , l e- JO}; para o critério da razão de verossimilhanças , 
adotaremos estas mesmas significâncias para o sinal de tamanho 2s (22.050 pontos) e calcularemos 
a cada teste o valor de significância adaptativo. Para o FBST, utilizaremos /3 E {l , l e- 1, 3e- 5 }, e o 

valor mínimo de evid ncia igual a O, 01 (equivalente à situação em que a/99 + lOOb/99 = e). 

3.3.1 Critério F 

O algoritmo de segmentação com o critério de parada baseado na estatística F foi capaz de 

identificar trechos do sinal com diferenças de potência média. Foi necessário adotar níveis de signi

ficância extremamente baixos (da ordem de l e- 20 ) para evitar que mesmo os trechos de aparente 

sílêncio fossem completamente segmentados. 
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Nos trechos mais curtos, porém , o algoritmo não conseguiu separar adequadamente os eventos, 
conforme fica claro nos espectrogramas referentes ao dia 08/ 02/ 2015. 
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Figura 3.16: Critério F com ex= l e-20 em 30/ 01 / 2015 
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Figura 3.17: Critério F com a = l e- 15 em 30/ 01 / 2015 
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Figura 3.18: Critério F com a = l e- 10 em 30/ 01 / 2015 
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Figura 3.20: Critério F com o = l e- 15 em 02/ 02 / 2015 
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Figura 3.21: Critério F com o = l e- LO em 02/ 02 / 2015 
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~~~~~~~~0~~~~~~~~~~ 
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Figura 3.22: Critério F com a = l e-20 em 08/ 02/ 2015 
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Figura 3.23: Critério F com a = l e L& em 08/ 02/ 2015 
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Figura 3.24: Critério F com a = le- 10 em 08/02/2015 

3.3.2 Critério da Razão de Verossimilhanças 

3.3 

O critério da razão de verossimilhanças com nível de significância adaptativo foi o que apresentou 
os piores resultados nos testes que conduzimos. A hipótese nula é rejeitada quase sempre, de modo 
que a segmentação falha em capturar os padrões existentes nos trechos de sinal. 

Esta é uma possível indicação de que neste caso a regra do n log(n) não decresce com velocidade 
suficiente. 
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Figura 3.25: Critério RV com n = l e 20 em 30/01/2015 
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Figura 3.26: Critério RV com a = 1C 15 em 30/01/2015 
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Figura 3.28: Critério RV com a = le-20 em 02/ 02/ 2015 
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Figura 3.29: Critério RV com a = l e 15 em 02/ 02/ 2015 
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Figura 3.30: Critério RV com a= l e-10 em 02/ 02/ 2015 
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Figura 3.32: Critério RV com a: = le- 15 em 08/ 02/ 2015 
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Figura 3.33: Critério RV com a = le- 10 em 08/ 02/ 2015 

3.3.3 Critério baseado no FBST 

3.3 

O critério baseado no FBST foi o que apresentou melhores resultados. Foi necessário utilizar um 
(3 bastante pequeno (da ordem de 10- 5), induzindo um pico forte em torno de ó = 1 na posteriori ; 
ao fazê-lo, porém, obtemos bons resultados da segmentação: o trecho do dia 30 / 01 / 2015, onde não 
há aparentemente a presença de nenhum evento, é mantido inteiro pelo algoritmo. No trecho do dia 
08/ 02/ 2015, com diversos eventos bem separados, vemos o algoritmo capLurar com precisão o início 
e fim da maioria dos eventos, enquanto que no trecho do dia 02/ 02/ 2015, onde há aparentemente 
apenas um evento de duração longa, o algoritmo captura bem o limite direito do evento, muito 



3.3 ALGORJTMO SEQUENCIAL PARA SEGMENTAÇÃO DO SINAL 49 

embora ainda divida o evento inteiro em três trechos. 
Por outro lado, por exigir uma integração numérica, o critério do FBST é o de execução mais 

lenta, levando em média 140 segundos para cada execução (num máquina com processador Intel i5 

de 1, 6 GHz, com 8 Gb de RAM), contra uma média de 20 segundos para os demais critérios. 
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Figura 3.34: Critério FBST com /3 = 1e- 1 em 30/ 01/ 2015 

~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ 
Time (m) 

Figura 3.35: Critério FBST com /3 = 3e r, em 30/ 01 / 2015 
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Figura 3.36: Critério FBST com (3 = le-5 em 30/ 01 / 2015 
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Figura 3.37: Critério FBST com /3 = l e 1 em 02/ 02/ 2015 
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~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ 
Tlme(m) 

Figura 3.38: Critério FBST com /3 = 3e- 5 em 02/ 02/ 2015 

~~~~~~~~~~~~~~~~~~~ 
Tlme(m) 

Figura 3.39: Critério FBST com /3 = l e - 5 em 02/ 02/ 2015 
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Figura 3.40: Critério FBST com (3 = l e- 1 em 08/ 02/ 2015 

1111 
, 1 n, 
1 IUI 

1 1 1 ... ,, 

'' 
' 

" li ~ ll li 

1 1 1 1111 

/i ltl ti 
n 1 \1 11 
(1 ~ li 11 
U flt H 
11111 li 

11111 li 

li 111 11 
li I U 11 

li l , U li 

ti 111 11 
nlt, 11 
li fl1 11 

1111 

1111 
1 1 1 1111 

1 1 1 111 1 

1 1 1 11~1 
1 1 11'11 

" li Ili li 

'' ' ' 
'' '' 
'' '' 

'' ' 1 ' 

1 li ~ 
li 1' ,11 11 

1 1111 11111 li 

; : ~: : li I lt 11 

\ l I UI U 111 li 
1' 1 1 UI .i, t /1 C1 

'1 i I Íll ',11 1\1 l i 
' t 1 1 h t · U 1 '11 11 • 
I '•/ 1 fl I li t ,li li 

(111 t i · 

: :: : • ~ H I U :: 

IIIJ ., 11 l fl H 
1 111 ' , 11 1 11 li 

1 1 / ll J • • li I l J l i 
11 1 111 li f 11 l i 

! II H ti IAI li 
l ·, I !U I IÍ ti! I J 
J 1 \ (\ ,1 li 1 ,i J I 
t '.d 1 1 

,1 ·1 
1 1 JI 
1 1 ,. 

" " 

·' 
· ' 1 

1 
1 

'' '' 

'' 
'' 
'' '' 
'' '' 
. .. 
'' ' ' 

ili 

" 
" l '. 11 

{ .' 11 

' " 1 , 11 

'" 

' " ' " '" ' ,, 

" " " 
" 

li li ". 11·,, 
11 1 • 
11 . : 11 

~~~~~~~~0~~~~~~~~~~ 
Time (m) 

Figura 3.41: Critério FBST com f3 = 3e & em 08/ 02/ 2015 
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Figura 3.42: Critério FBST com /3 = l e-5 em 08/ 02/ 2015 

3 .4 Segmentação de sinais e peak detection 

A análise da seção anterior sugere a adoção do critério do FBST para a formulação final do algo

ritmo de segmentação; o procedimento completo utilizando este critério está descrito no algoritmo 

5. 

Algorithm 5 Segmentação sequencial de sinais (SeqSeg) 

1: procedure SEQSEG(y, minlength, n) 
2: N = dim(y) 
3: f = argmaxtP(tJy) 
4: if f < minlength ou N - f < minlength then 
5: retorna 
6: else 
7: y 1 = {Yi : i < l}, y2 = {Yi : i ~ l} 
8: pO = maxó=iP(O'Jy 1.y2) 

9: ev = J~po P(O' , 8Jy1
, y2

) 

10: if 1 - ev < a then 
11 : f1 = SeqSeg(y1, minlength, r\'.) 
12: t2 = SeqSeg(y2, minlength, a) 
13: retorna [ t 1, f. t + t2] 

14: else 
15: retorna 
16: end if 
17: end if 
18: end procedure 

t> Otimiza a posteriori para t 

t> Max. posteriori sob Ho 
t> Evidência contra Ho 

t> Critério de parada 

Denominamos este algoritmo a partir de agora como SeqSeg ( de sequential segmentation ). 

Para avaliar a performance do algoritmo, comparamos seus resultados com um algoritmo de 

peak detection (detecção de picos, PD) . Em particular, utilizamos o algoritmo de Palshikar (2009) . 

Este algoritmo define um pico no sinal utilizando tanto propriedades locais quanto globais. As 
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propriedades locais são obtidas a partir de funções calculadas em janelas de tamanho k, centradas 
sucessivamente em cada coordenada do sinal. Os valores destas funções locais são então comparados 
com os mesmo valores calculados para todas as diferentes janelas; caso uma determinada janela 
apresente um valor distante da média por mais do que um certo número de desvios-padrão, o centro 
desta janela é aceito como um pico. 

O algoritmo de Palshikar exige a escolha de dois parâmetros: o tamanho k das janelas, e o valor 
de corte de h desvios-padrão. São definidas diferentes funções para refletir as propriedades locais 
das coordenadas individuais. A primeira, S1, calcula para cada ponto Yi do sinal a diferença máxima 
entre Yi e seus vizinhos à direita {Yj : j > i , li - jl < k/2} e à esquerda {yj : j < i , /i - jl < k/2}, 
obtendo por fim a média desses dois máximos. A segunda, S2, calcula a diferença média entre o 
centro da janela J/i e seus vizinhos à direita e à esquerda, calculando por fim a média dessas médias. 
A terceira, S 3 , calcula a diferença entre o centro Yi e a média dos vizinhos à direita e à esquerda, 
calculando novamente a média entre esses dois valores. Para mais detalhes do método de Palshikar 

) 

e uma revisão de métodos de detecção de picos, referimos o leitor interessado ao artigo original 
Palshikar (2009). 

Em primeiro lugar, comparamos os dois algoritmos num sinal simulado y E ~ 20000 com Yi ~ 
N(O , r,;), com a variância dada por 

1 if i ~ 5000 

1.1 if 5000 < i ~ 10000 
e,[ = 1 if 10000 < i ~ 12000 (3 .15) 

1.5 if 12000 < i ~ 15000 

1 if i > 15000 

Para o algoritmo SeqSeg, adotamos /3 E {O, 01 , 1} e a E {O, 01 , 0. 1}; para O algoritmo de 
Palshikar, aplicamos cada uma das funções S1. S2 e S3 em oito combinações diferentes para h e k. 
Os resultados aparecem na tabela 3.2. 
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Os resultados no sinal simulado mostram em primeiro lugar que o algoritmo SeqSeg é mais 

robusto à escolha dos parâmetros do que o algoritmo de Palshikar. Todas as combinações de pa

râmetros do algoritmo SeqSeg levaram ao mesmo resultado, segmentando corretamente o sinal em 
cinco segmentos, o primeiro começando em torno de i = 5000 e o último em torno de i = 15000. O 
algoritmo de detecção de picos, por outro lado, é mais sensível à escolha dos parâmetros, obtendo 

o melhor resultado para a função S1 com h = 3 e k = 500. Por outro lado, o algoritmo SeqSeg é 
muito menos eficiente do ponto de vista computacional. 

Comparando agora os dois algoritmos utilizando algumas amostras do OceanPod, encontramos 
os resultados da tabela 3.3. As amostras utilizadas foram as mesmas da seção anterior (comparação 

dos critérios de parada). 
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Nas amostras do OceanPod, ambos algoritmos exibiram desempenho computacional impraticá

vel, levando cerca de 10 minutos para segmentar cada sinal. Por isso, foi necessário aplicar uma 

limitação à resolução dos métodos, da seguinte maneira: para o algoritmo SeqSeg, avaliamos a 

posteriori do ponto de corte t apenas num conjunto da forma {i = k · tres }, onde tres foi fixado 

em 11021:í; isto significa que os pontos de corte estimados devem pertencer a este conjunto. Para o 

algoritmo de Palshikar, centramos as janelas em Yi para o mesmo conjunto {i = k · tres }, mas com 

t res = 10. Esta escolha foi suficiente para reduzir o tempo de computação do método de Palshikar, 

sem prejudicar demais seus resultados. 

Mesmo com essas limitações na resolução, o algoritmo sequencial apresentou resultado superior 

ao método de peak detection, em particular nas amostras com poucos eventos. O algoritmo de PD 

tende a sobresegmentar o sinal, pois em regiões de alta potência a ocorrência de extremos (picos) é 

muito mais frequente. Para ilustrar melhor a segmentação obtida por cada método, reapresentamos 

nas figuras 3.43 a 3.46 os espectrogramas do sinal de 8 de fevereiro ( diversos eventos de curta 

duração) , acrescentando linhas verticais nos pontos de corte de cada algoritmo. 
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Figura 3.43: Resultado do algoritmo SeqSeg, f3 = 3e-5 
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Figura 3.44: Resultado do algoritmo SeqSeg, (3 = l e- :; 
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Figura 3.46: Resultado do algoritmo de Palshikar, h = 5 

3.4 

A análise dos segmentos obtidos em cada caso mostra que o algoritmo SeqSeg tem resultados 
mais precisos e também mais parcimoniosos do que o algoritmo PD. 

Resta, contudo, o problema do desempenho numérico do algoritmo SeqSeg; mesmo com uma 
resolução temporal baixa na estimativa dos pontos de corte, o tempo de execução foi da ordem de 
2 minutos. Isto implica numa razão de 1 : 7, aproximadamente, entre o tempo de processamento 
e a duração do sinal. Para a análise de sinais de longa duração, como os obtidos do OceanPod 
em campo, esta razão é muito baixa: a segmentação de um mês de sinal, por exemplo, levaria 
aproximadamente 4 dias. 
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Para tratar dessa questão, na próxima seção apresentamos uma implementação otimizada do 

algoritmo sequencial, utilizando o pacote Cython da linguagem Python. 

3.5 Implementação otimizada com Python + Cython 

Para permitir a aplicabilidade do algoritmo de segmentação na análise de sinais longos, im

plementamos uma versão otimizada do método utilizando a linguagem python. Os motivos para 

escolha dessa linguagem são, em primeiro lugar, a facilidade de implementação, principalmente 

das interfaces de entrada e salda de dados. Em segundo lugar, o fato de que esta linguagem tem 

ganhado adeptos na computação científica, principalmente a partir da disponibilização de paco

tes como numpy e scipy, e da biblioteca tensorftow implementada pelo Google; e finalmente pela 

possibilidade de utilizar o pacote cython (http: //cython.org). 

Este pacote é um compilador que traduz código python ( adaptado com ti pagem forte das va

riáveis) para código C otimizado. A utilização deste pacote permite ganhos importantes de perfor

mance, além de facilitar a utilização de outras bibliotecas escritas em C (Seljebotn (2009)). Em 

particular, utilizamos os métodos numéricos implementados em math.h para as funções gama, ex

ponencial e logaritmo, e a biblioteca GSL ( GNU Scientific Library) para a geração de números 

aleatórios. 
Além disso, o pacote Cython é compatível com a biblioteca OpenMP (http: //www.openmp.org) 

para computação em paralelo; utilizando todas essas melhorias, como veremos a seguir, foi possível 

reduzir o tempo médio necessário para segmentação de um sinal de 15 minutos de duração para 

menos de 1 segundo. 
Todo o código descrito nesta seção está disponível abertamente em https: //github.com/ paulohubert/ 

bayeseg, bem como as três amostras do OceanPod utilizadas em diversos pontos deste trabalho. 

3.5.1 Estimação do ponto de corte 

Dado um sinal discretizado y E 'iRN, o primeiro passo do algoritmo consiste em estimar o ponto 

de corte f de máxima posteriori. A posteriori de f é dada por 

l(fly) = fo00 

l(f, o-51y)rr(o-o)do-o (3 .16) 

C< (f,Yr) (N-:-,1 r(N -;-2) (t,vf~ rC~6) (3.17) 

Esta função depende de y som nte através das somas acumuladas I:i y; . Uma vez que ao longo 

de uma rodada do algoritmo diversos pontos de corte serão estimados para o mesmo sinal, um 

primeiro método para acelerar o algoritmo é armazenar inicialmente as somas I:f=i y; para todos 

os valores de T, evitando que essa soma seja recalculada a cada iteração. 

A abordagem tradicional na estimação por MAP (máximo a posteriori) e MV (máxima verossi

milhança) consist em otimizar o logaritmo da respectiva função ( densidade posteriori ou verossimi

lhança) . Neste caso, a avaliação de 3.16 depende da função log-gama. Utilizamos a implementação 

da biblioteca math.h, em C, para obter esta função. 

Por fim, como a otimização é por inspeção (uma vez que a posteriori é discreta com suporte 

limitado), este passo pode ser acelerado via paralelização. Para isto , utilizamos o arcabouço do 

OpenMP, que é diretamente suportado pela biblioteca Cython, da seguinte maneira: o suporte 

de 3.16 é dividido em partes iguais (o número de partes é decidido em tempo de execução pela 

biblioteca), e a avaliação da posteriori nos pontos correspondentes a cada parte é distribuída pelos 

processadores da máquina. 
Discutimos na seção anterior que é possível definir um parâmetro de resolução temporal para a 

estimação do ponto de corte, reduzindo o tempo de execução. Na tabela 3.4 avaliamos o impacto de 
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Tabela 3.4: Efeito da resolução temporal na avaliação do ponto de corte 

Tamanho do sinal 1 Resolução I Tempo (s) 

10000 1 0,01982 
10000 10 0,009003 
10000 100 0,008039 
10000 1000 0,004694 
100000 1 0,05072 
100000 10 0,007656 
100000 100 0,002263 
100000 1000 0,001422 
1000000 1 0,6214 
1000000 10 0,1034 
1000000 100 0,02704 
1000000 1000 0,02186 

diferentes valores da resolução no tempo de computação gasto para obter f. Quanto menor o valor 
da resolução, mais cara é a obtenção de f, e mais preciso se torna o algoritmo. 

Em máxima resolução, mesmo para um sinal com lM M de pontos, o tempo para obtenção de 
fé da ordem de 0.6 segundos. Sendo assim, nesta versão do código é possível utilizar a máxima 
resolução e ainda assim obter tempos razoáveis de execução. 

3. 5. 2 Cálculo da evidência 

Após a obtenção do ponto de corte, o próximo passo é calcular a medida de evidência do FBST 
para a hipótese H0 : ó = 1 de igualdade das variâncias. 

Este cálculo por sua vez é dividido em dois procedimentos: primeiro, obtemos o máximo da 
posteriori sob Ho, ou seja, o máximo da posteriori para O'õ assumindo ó = l. Este passo pode ser 
resolvido analiticamente, o que resulta no seguinte ponto de máximo: 

(3 .18) 

Calculamos então Po = P(l , s0 Jy1 , y2 ), e o próximo passo é avaliar a integral da posteriori 
irrestrita no conjunto surpresa {(s , J) E 8: P(J, s) > p0 } . Esta integral não pode ser obtida 
analiticamente, o que nos leva a escolher um método numérico para sua avaliação. 

Nesta versão do algoritmo utilizamos o método adaptativo de Haario et al. (2001). Este método 
é baseado no algoritmo de Metropolis-Hastings (MH) com uma distribuição Gaussiana para geração 
de pontos candidatos. A matriz de covariância desta Gaussiana é ajustada iterativamente durante o 
período de queima ( burn-in) para aumentar a probabilidade de aceitação da cadeia sem prejudicar 
as propriedades ergódicas do método. 

A simulação é feita em três fases: na primeira, utilizamos uma distribuição fixa para gerar 
candidatos para 0'

2 e ó. Cada ponto é aceito ou rejeitado de acordo com a probabilidade usual de 
MH com passeios aleatórios. Nesta fase , iniciamos a cadeia usando distribuições Gaussianas com 
médias dadas por 

(3 .19) 

(3.20) 
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onde Y1,. e N1 (Y2 ,. e N2) são os pontos e o tamanho do primeiro (segundo) segmento. A variância 
dessas Gaussianas iniciais ê fixada em s/3 e d/3. 

Esta primeira etapa tem como objetivo gerar as primeiras estimativas para a matriz de co
variância da distribuição candidata. Após to rodadas, estimamos o-~, a-; e cov ( d, s) da seguinte 
maneira: 

o-~ I:i~1 (di - d)2 
to - 1 

o-2 I:!~1 (si - s)2 
s to - l 

(d ) 
I:~~1 (di - d)(si - s) 

rov , s = -----'--------
to - 1 

(3.21) 

(3.22) 

(3.23) 

Aqui Si e di são as amostras dos d.ois parâmetros do modelo ( o desvio-padrão do sinal o-o e o 
quociente entre as variâncias ó). 

Após a obtenção dessas estimativas, a fase de queima começa. Nesta fase, as amostras geradas 
serão descartadas; os objetivos desta etapa são ajustar a covariãncia da distribuição candidata, e 
aproximar a cadeia de sua distribuição estacionária. 

São gerados novos pontos para os parâmetros, de acordo com a distribuição (damd, Sco:nd) ~ 
N ( ( dcur , Scur) , :Et), e a matriz de covariância :Et ê atualizada de acordo com a fórmula recursiva 
(Haario et al. (2001)) 

(3.24) 

Aqui Xt ê o vetor coluna com a média dos pontos amostrais atê o ponto y, e h ê a matriz 
identidade bidimensional. 

Esse método depende de dois parâmetros: sd e E; o primeiro ê um parâmetro de escala que deve 
ser determinado de acordo com a dimensão do espaço paramétrico do qual estamos amostrando. 
Seguindo a recomendação de G.O. Roberts e Gelman (1996), definimos este parâmetro como sd = 
(2.24)2 /2. O segundo parâmetro, E, se:rve apenas para evitar que a matriz de covariância se torne 
singular; o valor de E deve ser pequeno, porém estritamente positivo ( E > O ê condição necessária 
para a ergodicidade da cadeia); em nossa implementação do algoritmo, definimos E = le- 30 

Enfim, após o período de queima, a amostragem começa. Nesta fase, geramos candidatos 
(dcand, Scand) de uma Gaussiana N ((âcur , seu,·) , :E), onde agora a matriz de covariância está fi
xada. A cada passo, obtemos (dcur, Scu.r) aplicando a probabilidade de aceitação usual de MH nos 
pontos candidatos. Por fim, obtemos a posteriori P(dcu,·, s<-'tirlY1 , y2

), comparamos seu valor ao má
ximo sob H0 , e atualizamos o número de pontos com posteriori maior do que este máximo. Este 
número, dividido pelo número total d,e pontos amostrados, é o valor de evidência ev(Ho) contra 
Ho (ou seja, o valor de evidência a favor da divisão atual em segmentos). 

A implementação atual do algoritmo permite a simulação de cadeias em paralelo. Muito embora 
não haja ganho substancial de desemp,enho, uma vez que a fase de queima não pode ter o tamanho 
reduzido / paralelizado, o uso de cadeias paralelas permite a análise da convergência da cadeia, 
utilizando por exemplo a eslatística R de Gelman-Brooks-Rubin (Brooks e Gelman (1998)). 

Essa estatística pod s r obtida da s guinte maneira: suponha que rodamos M cadeias in
dep ndentes, cada um com pontos iniciais distintos obtidos idealmente de uma distribuição com 
sobredispersão (para garantir que as cadeias iniciam de pontos distantes). De cada cadeia obtemos 
n amostras dos parâmetros de interesse (), e definimos 
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l\J 

n °""" (' ,)2 B = M _ l L..,, 0m - 0 
i= l 

M 
w l """ A 2 == 1\1 L.,, cr m 

i = l 

Finalmente, definimos a variância combinada V como 

V == n - IW + M + lB 
M Mn 

e a estatística R de Gelman-Brooks-Rubin como 

A V 
R = 

W 

3.5 

(3.25) 

(3.26) 

(3.27) 

(3.28) 

(3.29) 

(3.30) 

(3.31) 

O valor de R deve ser próximo de 1 em cadeias com convergência adequada. Se esta estatística 
apresentar valores maiores do que 1, o período de queima e / ou o tamanho da amostra devem ser 
aumentados. 

Em nosso algoritmo de segmentação, as amostras geradas por MCMC serão usadas num teste de 
igualdade de variância entre dois segmentos. Para analisar a convergência das cadeias em situações 
como essa, simulamos sinais Gaussianos com lM M de pontos, variância 1 e ó E {l ; 1, l ; 1, 5; 2}. 
Quando ó > l, o ponto de corte será em f = 500.000. 

Obtemos amostras de tamanho {1.000, 10.000, 100.000}, a partir de M = 4 cadeias paralelas em 
cada situação. Queimamos o mesmo número de pontos em cada situação , e rodamos a fase inicial 
do algoritmo com t0 = 500. Adotamos /3 = 1 em todas as simulações. Na tabela 3.5 reportamos a 
estatística R e algumas outras medidas resumo para as simulações. 

De acordo com a estatística GBR, e com o sinal simulado conforme especificações acima, um 
tamanho de amostra igual a 10.000 pontos já é suficiente para atingir convergência das cadeias uti
lizadas no cálculo da evidência. A taxa de aceitação fica entre 6% e 8%, que podem ser consideradas 
razoáveis . Com amostras de tamanho 100.000 essa taxa aumenta para cerca de 13%, indicando que 
o método adaptativo de Haario de fato melhora a distribuição candidata. 

A escolha de um valor específico para o tamanho da cadeia, porém, depende das características 
do sinal analisado; sendo assim, este valor será um parâmetro do algoritmo. 

Finalmente, na próxima seção, descrevemos o módulo Python bayeseg, que implementa o algo
ritmo de segmentação sequencial. 

3.5.3 Módulo bayeseg 

A versão otimizada do algoritmo SeqSeg está implementada no módulo bayeseg, disponivel em 
http://github.com/ paulohubert/ bayeseg. 

Este módulo é composto de duas classes principais: OceanPod, uma classe que faz a interface com 
os arquivos de áudio , em especial permitindo a recuperação de segmentos a partir dos timestamp 
de início e duração ( apoiando-se nos padrões de data e hora no nome dos arquivos do OceanPod), 
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e SeqSeg, a classe que implementa os métodos utilizados para a segmentação do sinal. A classe 
permite que o usuário carregue os dados do sinal, inicialize os valores dos parâmetros, e obtenha a 
segmentação. 

O método f eed_ data recebe um vetor NumPy como argumento, armazena este vetor e pré-
processa o sinal calculando as somas acumuladas I:i y;. 

O método initialize recebe como argumentos os seguintes valores: 

• double fJ > O: o hiperparâmetro da distribuição a priori para ô; 

• double O < a < l: o valor de corte para a função de decisão; o algoritmo vai aceitar o ponto de 
corte atual sempre que a evidência a favor de Ho : ô = 1 for maior do que a; ou seja, quanto 
maior o valor de a, maior o número de segmentos retornados; 

• int mciter: número de amostras MCMC para o cálculo da evidência; 

• int mcburn: número de pontos no período de queima do MCMC; 

• int nchains: número de cadeias em paralelo. 

Para definir completamente o algoritmo SeqSeg, restam dois parâmetros: o tamanho mínimo de 
segmento, e a resolução temporal. 

O tamanho mínimo de segmento é o parâmetro que garante a parada do algoritmo. Sempre que 
um ponto estimado de corte resultar em algum segmento com tamanho menor do que este mínimo, 
o cálculo de evidência é ignorado e o algoritmo rejeita automaticamente a segmentação. 

A resolução temporal, como vimos, é um parâmetro que permite acelerar o algoritmo ao custo 
de alguma precisão. Quando a resolução temporal é igual a 1, a estimação MAP do ponto de corte 
vai envolver a avaliação da posteriori em todos os pontos do seu suporte. Uma resolução maior do 
que 1 implica em que a posteriori será avaliada apenas num reticulado uniforme do suporte, com 
os pontos separados por um inteiro lres · 

Ambos parâmetros são passados para o método segments da classe. Este é o método principal, 
que retorna o vetor (não-ordenado) de pontos de corte obtidos pelo algoritmo. 

Na próxima seção, utilizamos essa implementação rápida para avaliar o desempenho do algoritmo 
e a sua sensibilidade aos parâmetros a: e /3 em dados simulados. 

3.6 Sensibilidade aos parâmetros 

Em toda esta seção utilizaremos sinais simulados de acordo com as seguintes especificações: os 
sinais serão Gaussianos, de amplitude média igual a O e variância igual a 1. O tamanho total do 
sinal será de lM M pontos. Dividimos o sinal em 6 segmentos, com pontos de corte em { O; 10.000; 
110.000; 200.000; 500.000; 750.000; 1.000.000 }. O primeiro segmento será mantido com variância 
igual a l; a partir daí, multiplicamos a variância dos segmentos por ô, sempre alternando entre um 
segmento com variância 1 e outro com variância ô. 

Na primeira simulação, J é sempre o mesmo para todos os segmentos. Rodamos testes com <~ E 
{ 1, O; 1, 1; 1, 5}. Os parâmetros do algoritmo de segmentação foram fixados com resolução temporal 
igual a 1 e 10.000 amostras para o MCMC (com mais 10.000 pontos de queima). 

Por fim , variamos /3 E { l; O, l ; O, 01; O, 001; O, 0001; O, 00001 } e n E {O, l ; O, 5; O, 9; O, 99}. 
Para cada combinação de a e /3 rodamos a segmentação 30 vezes, armazenando o tempo médio de 
computação, e o número mínimo e máximo de segmentos obtidos. As tabelas 3.6 a 3.9 apresentam 
os resultados. 

Para os sinais simulados e nesta região de a: e /3, os resultados do algoritmo são satisfatórios: 
quando r5 = l ( ou seja, no caso em que não há nenhum segmento), todas as combinações de 
parâmetros resultam em 1 segmento, correspondente ao sinal inteiro . Com ó = 1, 1, os seis segmentos 
são identificados corretamente, exceto quando /3 é muito pequeno. Isto é esperado, pois /3 é o 
parâmetro da priori de Laplace para r.5; quanto menor o seu valor, mais pronunciado o pico da priori 
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Tabela 3.6: Resultados para o:= 0.1 

8 1 /3 1 # mínimo de segmentos 1 # máximo de segmentos I Tempo médio (s) 

1,0 1,00000 1 1 0,013725 

1,0 0,10000 1 1 0,013490 

1,0 0,01000 1 1 0,013503 

1,0 0,00100 1 1 0,013505 

1,0 0,00010 1 1 0,016907 

1,0 0,00001 1 1 0,018005 

1,1 1,00000 6 6 0,098041 

1,1 0,10000 6 6 0,113072 

1,1 0,01000 6 6 0,096792 

1,1 0,00100 5 5 0,097185 
1,1 0,00010 1 1 0,040666 

1,1 0,00001 1 1 0,029612 

1,5 1,00000 6 6 0,093532 

1,5 0,10000 6 6 0,097517 

1,5 0,01000 6 6 0,096968 

1,5 0,00100 6 6 0,097118 

1,5 0,00010 3 4 0,064936 

1,5 0,00001 1 1 0,028431 

Tabela 3.7: Resultados para o:= 0.5 

8 1 /3 1 # mínimo de segmentos j # máximo de segmentos I Tempo médio (s) 

1,0 1,00000 1 1 0,013530 

1,0 0,10000 1 1 0,013495 

1,0 0,01000 1 1 0,013553 

1,0 0,00100 1 1 0,013726 

1,0 0,00010 1 1 0,013643 

1,0 0,00001 1 1 0,018850 

1,1 1,00000 6 6 0,096758 

1,1 0,10000 6 6 0,096947 

1,1 0,01000 6 6 0,097188 

1,1 0,00100 5 5 0,096727 

1,1 0,00010 1 1 0,028671 

1,1 0,00001 1 1 0,029201 

1,5 1,00000 6 6 0,093676 

1,5 0,10000 6 6 0,100382 

1,5 0,01000 6 6 0,096994 

1,5 0,00100 6 6 0,096927 

1,5 0,00010 4 4 0,083853 

1,5 0,00001 1 1 0,028569 
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Tabela 3.8: Resultados para a= 0.9 

8 1 (3 1 # mínimo de segmentos 1 # máximo de segmentos I Tempo médio (s) 

1,0 1,00000 1 1 0,015604 
1,0 0,10000 1 1 0,013489 
1,0 0,01000 1 1 0,013576 
1,0 0,00100 1 1 0,013651 
1,0 0,00010 1 1 0,013650 
1,0 0,00001 1 1 0,013503 

1,1 1,00000 6 6 0,093792 
1,1 0,10000 6 6 0,097041 
1,1 0,01000 6 6 0,096902 
1,1 0,00100 5 5 0,098112 
1,1 0,00010 1 1 0,028455 
1,1 0,00001 1 1 0,028557 

1,5 1,00000 6 6 0,093640 
1,5 0,10000 6 6 0,098186 
1,5 0,01000 6 6 0,097044 
1,5 0,00100 6 6 0,097160 
1,5 0,00010 4 4 0,083806 
1,5 0,00001 1 1 0,028375 

Tabela 3.9: Resultados para a = 0.99 

8 1 (3 1 # mínimo de segmentos 1 # máximo de segmentos I Tempo médio (s) 

1,0 1,00000 1 1 0,013522 
1,0 0,10000 1 1 0,013504 
1,0 0,01000 1 1 0,013584 
1,0 0,00100 1 1 0,013589 
1,0 0,00010 1 1 0,013940 
1,0 0,00001 1 1 0,013625 

1,1 1,00000 6 6 0,103654 
1,1 0,10000 6 6 0,096897 
1,1 0,01000 6 6 0,097490 
1,1 0,00100 5 5 0,097019 
1,1 0,00010 1 1 0,028837 
1,1 0,00001 1 1 0,028453 

1,5 1,00000 6 6 0,093719 
1,5 0,10000 6 6 0,101384 
1,5 0,01000 6 6 0,096989 
1,5 0,00100 6 6 0,097059 
1,5 0,00010 4 4 0,082309 
1,5 0,00001 1 1 0,039567 
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em torno de 8 = l. Ou seja, quanto menor o valor de (3 mais evidência exigimos dos dados para 

aceitar que de fato 8 =/ l. 
Nesta simulação, a escolha de a não teve influência alguma no comportamento do algoritmo. 

Isto significa que, para estes dados, e para um mesmo valor de (3 , a evidência sobre a hipótese 

de igualdade de variâncias convergiu para O ou 1, de forma que o próprio valor de evidência já se 

comporta como uma função binária de decisão. 
Por fim, os tempos de computação deste sinal são da ordem de décimos de segundo, o que mostra 

o ganho de desempenho com a utilização do pacote Cython e da paralelização da estimativa MAP 

do ponto de corte. 
Como um segundo teste, adotamos a mesma estrutura de segmentação do sinal simulado, mas 

variando 8 conforme os segmentos. Utilizamos ó = 1, 1 para o segundo segmento, ó = 1, 5 para o 

quarto segmento, e 8 = 1, 2 para o sexto e último. Fixamos a= O, 1 e rodamos o algoritmo com (3 

num reticulado uniforme de 100 pontos entre 1e-& e l e-3 , e em outro reticulado uniforme de 100 

pontos entre l e-3 e 1e-1. A definição dos segmentos portanto é como segue: 

l. Dei = O to i = 10, 000, com variância l; 

2. De i = 10.001 to i 110.000, com variância l , l; 

3. Dei = 110.001 to i = 200.000, com variância l; 

4. De i = 200.001 to i = 500.000, com variância 1, 5; 

5. De i = 500.001 to i = 750.000, com variância 1; 

6. De i= 750.001 to i = 1.000.000, com variância 1, 2 

Os resultados mostram que não há segmentação alguma quando f3 é muito pequeno (menor do 

que 4e-05). Após isso, o número de segmentos cresce rapidamente, atingindo 5 segmentos quando 

(3 ~ O, 0001. A partir desse valor, o algoritmo estabiliza, até finalmente atingir o número correto de 

segmentos quando (3 ~ O, 0007. A partir daí o algoritmo se estabiliza novamente, exceto por alguns 

valores de /3 quando aparece um segmento extra. Este comportamento está ilustrado nas figuras 

3.47 e 3.48. 
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Figura 3.47: Número d segmentos para diferentes valores de (3 (a = O, 1) 
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Figura 3.48: Número de segmentos para diferentes valores de (3 (a = O, 1) 

3.6 

Se analisamos a seguência de segmentos obtidos conforme aumentamos o valor de (3, vemos que 
os primeiros pontos de corte encontrados são f ~ 500.000 e f ~ 750.000, que separam a seção de 
maior variância, 500.000 < i < 750.000, do restante do sinal. Em seguida, os pontos de corte são 
estimados em l = 200.000 e t = 110.000; por fim, o último segmento a ser identificado é o de 
tamanho menor, em l = 10.000. 

Quando ocorre a detecção de um falso positivo (para alguns valores altos de (3 ) , este falso positivo 
sempre aparece no segmento entre i = 500.000 e i = 750.000, o segmento com maior variância e 
portanto com maior probabilidade de ocorrência de valores extremos. 

Em seguida, rodamos o algoritmo num reticulado uniforme de 100 pontos para a, entre [O, 01 , O, 99]. 
Neste caso, se fixamos (3 = O, 001, não há qualquer variação no número de segmentos conforme o 
valor de a, o que confirma a observação anterior de que o algoritmo é bastante robusto a valores 
deste parâmetro. Esta robustez porém depende de uma boa calibração de (3: se fi.xamos/3 = O, 1 e 
variamos a no mesmo reticulado, vamos sobressegmentação ocorrendo para valores mais altos de 
a, conforme a figura 3.49. 
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Figura 3.49: Número de segmentos para diferentes valores de a (/3 = O, 1) 

Esses testes indicam que o parâmetro crítico a ser calibrado neste algoritmo é o valor de /3; se 
este parâmetro for bem ajustado , os valores de o perdem importância. Se o valor de (3 for muito 
alto , a sobressegmentação vai aumentar com a . 



3.7 CALIBRAÇÃO EM AMOSTRAS REAIS 71 

Tabela 3.10: Segmentação das amostras reais 

Amostra (1 1 # de segmentos I Tempo (s) 

2015,01,30 _ 02,02,56,wa.v 0,000005 1,0 0,195583 
2015,01,30 _ 02,02,56,wav 0,000010 1,0 0,136689 
2015,01,30 _ 02,02,56,wa.v 0,000014 2,0 0,194111 
2015,01,30 _ 02,02,56 ,wa.v 0,000028 3,0 0,253772 
2015,01,30 _ 02,02,56,wa.v 0,000041 3,0 0,238949 
2015,01,30 _ 02,02,56,wa.v 0,000050 3,0 0,249274 

2015,02,02 _ 07,50,49, wa.v 0,000005 3,0 0,207852 
2015,02,02 _ 07,50,49,wa.v 0,000010 3,0 0,228707 
2015,02,02 _ 07,50,49,wa.v 0,000014 4,0 0,270753 
2015,02,02_07,50,49,wa.v 0,000028 7,0 0,435874 
2015,02,02 _ 07,50,49,wa.v 0,000041 9,0 0,528216 
2015,02,02 _ 07,50,49,wa.v 0,000050 11,0 0,661587 

2015,02,08_11,26,39,wa.v 0,000005 7,0 0,463836 
2015,02,08 _ 11,26,39,wa.v 0,000010 13,0 0,741053 
2015,02,08 _ 11,26,39,wa.v 0,000014 15,0 1,319725 
2015,02,08 _11,26,39,wav 0,000028 27,0 1,429226 
2015,02,08 _ ll,26,39,wa.v 0,000041 30,0 1,581087 
2015,02,08_11,26,39,wav 0,000050 32,0 1,651879 

Resta observar se estes fatos se repetem na aplicação do algoritmo a sinais reais; isto é o que 
fazemos na próxima seção. 

3. 7 Calibração em amostras reais 

Para avaliar a calibração dos parâmetros do algoritmo SeqSeg a sinais reais, escolhemos as 
mesmas amostras do OceanPod que foram utilizadas ao longo deste capítulo. Isto vai permitir que 
os tempos de computação e resultados sejam diretamente comparáveis entre as seções. 

Estas três amostras possuem características bem diferentes: a primeira consiste em apenas ruído, 
sem nenhum evento significativo; a segunda contém um evento de longa duração, identificado como 
o som de uma embarcação de longo porte; e o terceiro contém diversos eventos curtos, identificados 
como o ruído de motores de embarcações de pequeno porte. 

Fixamos o tamanho mínimo de segmento e a resolução temporal em 11 .025 pontos; além disso, 
amostramos 20.000 pontos da cadeia MCMC. Estes são os mesmos parâmetros utilizados na seção 
anterior em que prim iro apr sentamos os r sultados do algoritmo SeqSeg. 

Nestes testes, o valor de a foi fixado em O, 1, e rodamos o algoritmo tomando valores de /1 em 
um reticulado uniforme de 100 pontos em [5e 6 , 5e 5] . Os resultados estão resumidos na tabela 
3.10, e o gráfico do núm rodes gmentos como função de (1 para cada amostra estão na figura 3.50. 
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Figura 3.50: Número de segmentos em função de (3 

3.7 

O tempo de execução total nestas amostras em comparação com a tabela 3.3 caiu de ~ 100 a 
200s para~ O, 2 a l , 7s, uma redução da ordem de lOO x. 

Observamos que o número de segmentos cresce com /3, principalmente na amostra do dia 08 de 
fevereiro (a amostra contendo vários eventos de curta duração). Se tomamos o número real de seg
mentos nas duas primeiras amostras (30/ janeiro e 02/fevereiro) como sendo 1 e 3, respectivamente, 
vemos que seria necessário utilizar /3 < O, 000012 para obter o número correto; com estes valores, 
porém, obteríamos na amostra do dia 08 apenas em torno de 12 segmentos, o que é muito pouco (a 
inspeção visual do espectrograma indica em torno de 30 segmentos nesta amostra). 

Isto implica em que não há necessariamente um único valor de /3 ótimo para cada possível 
amostra. Se for necessário escolher um único valor de /3 para segmentar diferentes amostras, será 
preciso escolher entre a sobressegmentação de sinais com poucos eventos ou a subsegmentação de 
sinais com muitos eventos. 

Por outro lado, podemos adotar uma versão do algoritmo que seleciona automaticamente o valor 
de f3 mais adequado, da seguinte maneira: observando os resultados das três segmentações acima, 
vemos que existem regiões para (3 onde o algoritmo se estabiliza. Isto é verdade nos valores menores 
de /3 nas duas primeiras amostras, e em valores um pouco mais altos (em torno de (3 = O, 000035) 
para a terceira amostra. Um método possível, portanto, seria escolher um valor inicial pequeno 
para (3, efetuar a segmentação, e aumentar (3 ligeiramente, repetindo a segmentação. A partir do 
momento em que o número de segmentos se tornasse estável (por exemplo, quando for o mesmo 
ao longo de r execuções sucessivas), paramos o procedimento, adotando esta segmentação estável. 
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Este procedimento está descrito no algoritmo 6 a seguir. 

Algorithm 6 Estabilização do algoritmo SeqSeg 

1: procedure CALIBRAÇÃO(y, /3min, ó.13 , maxiter, Nmin) 
2: neq = O, t = O, cont = O 

3: /3 = /3min 
4: no = #{ S eqSeg(y , /3min)} 
5: while neq < Nmin e cont < maxiter do 
6: nt = #{SeqSeg(y , /3)} 
7: if nt = nt- 1 then 
8: neq = neq + 1 

9: else 
10: neq = 0 
11: end if 
12: /3 = /3 + b.13 
13: cont = cont + 1 
14: end while 
15: end procedure 

No algoritmo acima,#{ S eqSeg(y)} denota a cardinalidade do conjunto retornado pelo algoritmo 
de segmentação (i.e., o número de segmentos). 

Em resumo, o algoritmo de estabilização começa adotando /3 = /3min , e vai incrementar /3 em 
ó.13 a cada passo, obtendo uma nova segmentação; se o número de segmentos permanecer o mesmo 

por Nmin iterações, o algoritmo para, adotando a segmentação atual. 
Utilizando este método de calibração nas amostras acima, com Nmin = 10, /3min = O, 000005 e 

~ /3 = O, 000005, obteríamos 1 segmentos para a amostra do dia 30/ janeiro, 3 segmentos para o dia 

02/ fevereiro, e 29 segmentos para o dia OS/fevereiro. 

3.8 Conclusão 

Neste capítulo desenvolvemos um método para segmentação não-supervisionada de sinais, ba

seado inteiramente em argumentos probabilísticos. A única hipótese feita sobre os segmentos é 

de que eles possuem potências (i.e. variâncias) diferentes, e a partir desta hipótese os pontos de 

segmentação são estimados de maneira sequencial. 
O FBST foi utilizado novamente, desta vez para comparar as variâncias dos sucessivos segmentos 

obtidos. Comparado a outros critérios de evidência para a mesma hipótese, o FBST se mostrou 
superior . 

A única dificuldade com o critério do FBST é o tempo de computação. Apresentamos, no entanto , 

uma implementação do algoritmo de segmentação utilizando a biblioteca Cython da linguagem 

Python, que permitiu atingirmos um desempenho computacional bastante satisfatório. 
Apresentamos, por fim, uma proposta de metodologia para escolha dos hiperparâmetros do 

algoritmo, em particular o parâmetro f3 da priori de Laplace. Com este algoritmo de estabilização 

/ calibração, fi a completamente definida a metodologia de segmentação de sinais. 
O próximo passo após a segmentação é processar os segmentos em busca de exemplos de um 

mesmo tipo de ev nto. Este é o assunto do próximo capítulo. 
Uma parte dos resultados deste capítulo está publicada em Hubert et al. (2018a). O preprint de 

um artigo descrição detalhada do módulo bayeseg está disponível em Hubert et al. (2018b). 
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Capítulo 4 

Categorização de segmentos 

No capítulo anterior construímos um algoritmo de segmentação de sinais baseado na hipótese 
de mudança na potência média do sinal entre segmentos. O algoritmo mostrou-se eficiente na seg
mentação de sinais simulados e, principalmente, de sinais acústicos reais obtidos do OceanPod. 

Segmentar o sinal já representa um ganho importante na análise do sinal acústico; baseado nas 
características de cada segmento ( duração total, potência, hora de ocorrência) é possível executar 
um filtro inicial para separar para a inspeção manual apenas os segmentos de maior interesse (por 
exemplo, apenas segmentos curtos de alta potência). Apenas executando a segmentação o trabalho 
de anotação desta base de dados é drasticamente reduzido. 

Por outro lado, ainda será necessário inspecionar muitos segmentos para obter uma amostra 
anotada de eventos subaquáticos, em particular se o sinal analisado for de longa duração ( o que é 
o caso no problema em que estamos interessados nesta tese). Isto nos motiva a ir um passo além, e 
propor um algoritmo de categorização de sinais. 

O objetivo é agrupar os segmentos obtidos no passo anterior em classes ou categorias, de forma 
que os segmentos dentro de uma mesma classe sejam homogêneos entre si, e de modo que as 
classes sejam heterogêneas. Desta forma, esperamos que uma determinada classe reúna segmentos 
representativos de um mesmo tipo de evento. 

Para efetuar essa categorização, precisamos levar em conta que os segmentos terão durações dis
tintas; portanto, os vetores a serem agrupados não estarão no mesmo espaço. Será preciso, portanto, 
propor uma transformação que leve todos os segmentos a um mesmo espaço, para então definirmos 
nesse espaço uma ou mais métricas que permitam a comparação dos segmentos. Esta estratégia 
corresponde à ideia de comparar indivíduos com base num conjunto de features, ou características. 
Será preciso argumentar que tais características representam suficientemente bem os segmentos ( ou 
ao menos os aspectos dos segmentos que importam na construção da categorização). 

Outra estratégia será a de utilizar alguma medida de similaridade ( ou dissimilaridade) que 
seja capaz de trabalhar com vetores de dimensões distintas. Uma tal medida comum na literatura 
de análise e processamento de sinais (entre outras áreas) é a técnica conhecida como Dynamic 
Time Warping (DTW). Esta técnica permite obter a medida de similaridade diretamente sobre 
os segmentos originais, mesmo quando estes apresentam durações distintas. Apresentaremos esta 
técnica com mais detalhe abaixo; antes, porém, vamos descrever duas possibilidades de extração de 
características dos sinais para posterior classificação. 

4.1 Caracterização dos segmentos 

Denominamos caracterização dos segmentos a tarefa de encontrar uma representação do sinal 
de tal forma que sinais de dimensões distintas sejam representados no mesmo espaço. Esta tarefa 
corr sponde à extração de características do sinal que carreguem informação relevante sobre sua 
origem, de modo que a categorização feita com base nessas características de fato capture grupos 
representativos d eventos da mesma natureza. 

75 
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Conforme já observamos acima, os segmentos obtidos do algoritmo SeqSeg terão durações dis
tintas . Sendo assim, nossa tarefa é encontrar alguma transformação F : RN, -+ RD ( ou uma família 
de transformações Fi : RN; -+ RD) que leve cada segmento de dimensão Ni a um vetor de caracte
rísticas do sinal, de modo que esse vetor pertença sempre ao mesmo espaço de dimensão D. 

Vamos propor neste trabalho duas alternativas para a caracterização do sinal: uma baseada na 
transformada discreta de Fourier, e outra no modelo probabilístico de chirp. 

4.1.1 Espectro médio 

Uma maneira de obter essa transformação é trabalhar com a DFT (transformação discreta 
de Fourier) de cada segmento. A DFT transforma um sinal no domínio do tempo em um sinal 
no domínio da frequência; sabe-se, porém, que a resolução no domínio da frequência é função da 
duração do sinal no domínio do tempo, enquanto a frequência máxima, obtida do teorema de 
Nyquist-Shannon, depende apenas da frequência de amostragem. Portanto, obter a DFT de dois 
sinais com durações distintas mas frequências de amostragem idênticas vai resultar em vetores 
não comparáveis. A DFT por si só, portanto, não resolve nosso problema de caracterização dos 
segmentos. 

Por outro lado, uma estratégia simples, ainda baseada na DFT, seria escolher um certo período 
de tempo, por exemplo 1 segundo, e percorrer o sinal em janelas dessa duração, obtendo a DFT 
de cada uma dessas janelas. Por fim, combinamos essas janelas num único espectro, tomando por 
exemplo o espectro médio de todas as janelas. Implícita nesta abordagem esta a hipótese de que o 
espectro do sinal é constante ao longo das diferentes janelas. 

Nas figuras 4.1 e 4.2 vemos as DFTs médias de 1 segundo dos segmentos obtidos da aplicação do 
algoritmo SeqSeg em duas amostras distintas do OceanPod: a primeira, a amostra já conhecida do 
dia 08/ 02/ 2015 às llh:26m da manhã; a outra, do dia 22/ 02/ 2015 às 16h12min; esta última amostra, 
assim como a do dia 08/ 02, apresenta diversas ocorrências de sons de motores de embarcações de 
pequeno porte. Os espectros que aparecem nesses gráficos foram normalizados, e truncados nos 
primeiros 500 pontos. Os eixos verticais foram normalizados para a mesma escala. 
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Figura 4.1: DFTs médias de 1 segundo, segmentos da amostra do dia 08/ 02/ 2015 
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Figura 4.2: DFTs médias de 1 segundo, segmentos da amostra do dia 22/ 02/ 2015 

Para caracterizar e, posteriormente, categorizar os segmentos, o método da DFT média tem a 
vantagem da simplicidade, e de levar em consideração todo o espectro do sinal, e não apenas uma 
ou algumas frequências (por exemplo a frequência de máxima energia). A principal desvantagem 
desse método é a hipótese implícita de que o espectro do sinal é constante (e por isso pode ser bem 
estimado em janelas contíguas de 1 segundo de duração) . 

4.1.2 Chirpograma 

Conforme observamos no capítulo 2 deste trabalho, a análise da frequência fundamental não é 
suficiente para a caracterização de certos sinais de interesse na análise acústica submarina; ao cons
truir a metodologia de detecção binária, foi necessário acrescentar mais um parâmetro e trabalhar 
com o modelo de chirp 

J(ti) = cos(o:t; + wti + </>) (4.1) 

Além disso, a literatura da análise Bayesiana de sinais, que revisamos no capítulo 1, mostra 
que a DFT não é a metodologia ótima para estimação de frequências em sinais contaminados por 
ruído; quando a frequência fundamental varia no tempo, como é o caso nos modelos de chirp, a 
DFT tornarse ainda menos adequada. 

Sendo assim, para caracterizar os segmentos obtidos da análise do sinal acústico, propomos 
utilizar o chirpogmm de Jaynes (1987), definido por 

l N N 

C(w, o:) = N L LYtYIJcos [w(t - s) + o:(t2 
- s

2
)] 

t= I s=l 

(4.2) 

Esta função é obtida da análise probabilística do modelo de chirp, quando a fase do sinal é 
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marginalizada; Jaynes (1987) mostra que a função de verossimilhança marginal obtida no modelo 
de chirp depende dos dados apenas através da função C(·); na terminologia da estatística, portanto, 
o chirpograma é uma estatística conjuntamente suficiente para os parâmetros w e a: do modelo. 

Como o chirpograma concentra toda a informação que os dados trazem sobre os parâmetros 
a: e w, é natural que o utilizemos na caracterização dos segmentos. A utilização do chirpograma 
com este objetivo já aparece na literatura, por exemplo em Loredo (1990), onde o autor sugere a 
aplicação da análise do chirpograma a problemas de astrofísica ( em particular à análise de ondas 
gravitacionais). 

O chirpograma pode ser obtido para quaisquer valores de a: e w. Isto significa que podemos 
definir um reticulado para esses dois p:arâmetros que seja independente do tamanho do segmento; 
obtemos então para cada segmento o valor de C(w, a:) nesse reticulado, e podemos enfim utilizar a 
matriz resultante para caracterizar o sinal. 

A dificuldade deste método está em definir os limites para o reticulado; uma definição precisa 
exigiria conhecimento prévio sobre o intervalo mais provável para os dois parâmetros. Ao mesmo 
tempo, um intervalo mais amplo exige uma menor resolução do chipograma (pontos mais espaçados 
no reticulado), ou um custo computacional maior, já que a função em 4.2 precisará ser avaliada em 
mais pontos. 

Nos gráficos 4.3 e 4.4 vemos os chirpogramas dos segmentos para as amostras de 08/02/ 2015 e 
22/02/2015. Em cada chirpograma, a coordenada horizontal representa a frequência (entre 10 e 500 
Hz, em intervalos de 5 Hz) e a coordenada vertical representa o chirp (entre O e 271" em intervalos 
de O, 027!'). 

■ 
■ 
■ 
■ 
■ 
■ 
■ 

Figura 4.3: Chirpograma, segmentos da amostra do dia 08/02/2015 
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Figura 4.4: Chirpograma, segmentos da amostra do dia 22/02/2015 

4.2 Medidas de similaridade 

Uma vez escolhido o método de caracterização dos segmentos, é preciso definir uma medida de 
similaridade (ou, equivalentemente, de dissimilaridade) no espaço das características (Jeatures). 

Para a caracterização do segmento via DFT média, o espaço de chegada será o dos vetores reais 
não-negativos (por DFT nos referimos à amplitude da transformada discreta de Fourier). Neste 
espaço, a métrica mais naturalé a norma 11·112 (distância euclidiana). Esta norma tem a propriedade 
de ser contínua e diferenciável, além de ser de fácil implementação. 

O problema com a norma euclidiana ( ou com qualquer outra norma que compare os vetores 
pareando suas componentes) no caso da comparação das DFTs reside na seguite observação: imagine 
dois espectros identicamente nulos exceto em uma faixa de frequência. No primeiro espectro, esta 
faixa de frequência está entre GO - 55 Hz; no segundo, entre 55 - 60 Hz. 

Na maioria das situações práticas, é razoável dizer que os dois espectros acima são bastante 
semelhantes (ou seja, correspondem a eventos possivelmente parecidos); contudo, a distância eu
clidiana entre os dois vetores seria alta ( a raiz da soma dos quadrados das energias nas faixas 
respectivas de frequência); um espectro que fosse identicamente nulo, por exemplo, e de acordo com 
a norma euclidiana, estaria mais próximo de qualquer um desses dois espectros do que eles entre si. 

É justamente o reconhecimento dessa limitação nas métricas que trabalham com os vetores 
pareados (i.e., que comparam as componentes i nos dois vetores) que motiva a definição do Dy
namic Time Warping (DTW). A DTW é um método para cálculo de similaridades entre séries 
de tempo, ou outros conjuntos de dados ordenados em que não se pode assumir a priori que as 
séries estão perfeitamente alinhadas. As ideias originais que levaram à DTW são da área do re
conhecimento de voz (Sakoe e Chiba (1978); Vintsyuk (1968)); porém, na literatura mais r cente 
esta técnica vem sendo aplicada em diferentes domínios, incluindo a análise de sequências de DNA 
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(H. Skutkova e Provaznik (2013)), o reconhecimento de gestos (ten Holt et al. (2007)) e o agrupa
mento de séries financeiras (P. Tsinaslaio.idis e Livanis (2014)). 

A ideia essencial da DTW é simples: dadas duas sequências s1 e s2 , de dimensão M e N, 
respectivamente, construímos uma matriz de distâncias entre as componentes de cada sequência, 
DM x N· Nesta matriz, a entrada (i , j) representa a distânica unidimensional entre a componente i 
da sequência s1 e a componente j da sequência s2 . Ou seja, a matriz D é tal que dij = Is! - s;I-

Por exemplo, sejam as sequências s1 = [O, 1, 1, O, O,] e s2 = [O , O, 1, 1, O]; a distância euclidiana 
entre essas duas sequências é igual a J2, a e norma-1 da diferença é igual a 2. A matriz D obtida 
para estas duas sequências tem a seguinte forma: 

O O 1 1 O 
1 1 O O 1 

D = 1 1 O O 1 
O O 1 1 O 
O O 1 1 O 

Note que o traço dessa matriz é igual à norma-1 da diferença entre os segmentos. 
Após a construção da matriz D, encontramos o caminho entre as coordenadas (1 , 1) (canto 

superior esquerdo) e (M, N) (canto inferior direito) da matriz, de tal forma que a soma de distâncias 
unidimensionais ao longo deste caminho é a menor possível. A distância entre s1 e s2 é definida 
como a soma das distâncias unidimensionais ao longo deste menor caminho. 

No exemplo, o caminho seria dado por (1 , 1) ➔ (1 , 2) ➔ (2, 3) ➔ (3, 3) ➔ (3 , 4) ➔ (4, 5) ➔ 
(5 , 5), e a DTW entre as duas sequências seria igual a O (refletindo o fato de que um deslocamento 
temporal permite o perfeito alinhamento das duas sequências). 

Na figura 4.5 ilustramos o cálculo da DTW para dois sinais simulados de 100 elementos. Os 
gráficos foram obtidos no R, usando o pacote dtw de Giorgino (2009) 
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(a) Sinais originais (b) Alinhamento da DTW 
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(c) Caminho da DTW (d) Caminho da DTW com valores de custo 

Figura 4.5: Dynamic Time Warping 

Assim posto , o problema de encontrar a DTW é um problema de programação dinâmica não-
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trivial, com complexidade quadrática no t amanho das sequências. Para acelerar o cálculo da DTW, 
algumas aproximações foram sugeridas (Salvador e Chan (2007) Gu e Jin (2006)). Tipicamente, 
as aproximações restringem o tamanho d.o espaço de busca na geração do caminho entre (1, 1) e 
(M, N), sendo que as restrições mais comuns são o paralelogramo de Itakura (Itakura (1965)) e as 
bandas de Sakoe-Chiba (Sakoe e Chiba ( 1978)). Ambas as restrições limitam o caminho na matriz 
de distâncias unidimensionais, seja forçando-o a permanecer dentro de uma banda de largura fixa 
em torno da diagonal principal (Sakoe-Chiba), seja forçando-o a permanecer dentro de uma banda 
de largura variável (paralelogramo de Itakura). 

Para a categorização dos segmentos de sinal do OceanPod utilizamos o módulo fastdtw do 
Python, descrito em Salvador e Chan (2007). Este módulo propõe uma aproximação da DTW 
baseado na ideia de coarsening and projection: primeiro, os sinais originais são amostrados de 
forma a obter novos sinais de resolução temporal menor (coarsening). A DTW é obtida para os 
sinais assim reduzidos, e em seguida projetada (projection) para uma resolução maior, onde a DTW 
é refinada. Neste segundo passo, a matriz de custos é avaliada somente nas células que fazem parte 
do caminho mínimo encontrado no passo anterior para as séries de dimensão reduzida. O algoritmo 
de Salvador tem complexidade linear (tanto de tempo de execução quanto de custo de memória) no 
tamanho original dos sinais. 

A DTW, portanto, pode servir de métrica tanto entre as DFTs médias, quanto entre os pró
prios sinais originais (pois a definição da DTW permite a comparação de sequências de tamanhos 
distintos). Resta portanto apenas definir as métricas sobre os chirpogramas. 

Como vimos na seção anterior, os chirpogramas serão matrizes reais. Neste caso, a métrica mais 
natural e imediata é a distância de Frobenius li· li F entre os chirpogramas. Contudo, da mesma forma 
que a distância euclidiana no caso dos vetores unidimensionais, a distância de Frobenius pareia as 
matrizes componente a componente, o que pode distorcer o cálculo da similaridade em situações 
onde os chirpogramas exibem padrões similares porém deslocados (ou distorcidos) no espaço a x w. 

Podemos então aplicar a DTW também aos chirpogramas. No entanto , a generalização da DTW 
para o caso multidimensional não é imediata nem trivial; é possível provar, inclusive, que o problema 
exato da DTW é NP-completo no caso multidimensional (Keysers e Unger (2003)). Aproximações, 
porém, estão disponíveis (M. Shokoohi-Yekta e Keogh (2015); ten Holt et al. (2007)); em particular, 
duas generalizações diretas são as chamadas DTlVr e DTWD ( onde I vem de independente, e D 
de dependente). 

No primeiro caso, DTW1, dadas duas matrizes de dados X e Y, obtém-se a DTW entre a pri
meira linha de X e a primeira de Y, a segunda linha de X e a segunda de Y, e assim sucessivamente; 
ao final , somam-se as DTW assim obtidas para obter a medida conjunta da matriz. Note que, neste 
caso, o número de linhas em X e Y deve ser igual. 

No segundo caso, DTWD, define-se uma medida de distância no espaço das linhas de X e Y , 
tipicamente utilizando-se a distância euclidiana. Em seguida, é calculada uma nova matriz de custos, 
como no caso unidimensional, onde agora cada entrada da matriz de custo representa a distância 
entre as respectivas linhas de X e Y (em oposição ao caso unidimensional, onde cada entrada da 
matriz de custos representa a distância entre componentes individuais dos sinais). Aqui, tanto o 
número de linhas quanto o número de colunas deve ser igual nas duas matrizes. 

No caso do chirpograma, a aplicação da. DTW multidimensional conforme estas definições pode 
ser feita de duas maneiras: uma, assumindo-se que pode haver distorção dos padrões no eixo da 
frequência, para um chirp fixo; a outra, assumindo-se que pode haver distorção dos padrões 
no eixo do chirp, para uma frequência fixa. No primeiro caso, a DTW vai identificar como 
semelhantes sinais que possuam alta energia em bandas distintas de frequência, mas para o mesmo 
valor de chirp; no segundo caso, ao contrário, a DTW vai identificar como semelhantes sinais que 
possuam valores próximos da energia em bandas distintas do chirp, para as mesmas bandas de 
frequência. 

O primeiro caso implica em obter a DTW multidimensional dos chirpogramas originais, Ci e 
Cj; no segundo caso, obtemos a DTW multidimensional dos chirpogramas transpostos, cr e CJ. 

Para combinar esses dois valores, propomos utilizar o valor mínimo, min(dtw(C1 , C1 ) , dtw(CT , CJ )). 
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Desta maneira, permitimos que chirpogramas sejam alinhados tanto vertical quanto horizontal
mente. 

4.3 Categorização de sinais simulados 

Para efetuar uma primeira avaliação das diferentes caracterizações para os segmentos, aplicamos 
as métricas acima num conjunto de sinais simulados. Simulamos 5 categorias distintas de sinal, onde 
uma categoria é definida pelos valores de w e a (frequência fundamental e chirp). O modelo tonal 
será composto de 2 harmônicos, com amplitudes 1 e O, 5 e fase idêntica. 

A cada sinal obtido do modelo tonal, adicionamos ruído Gaussiano de desvio-padrão ª" = 2; 
para simular a situação em que há diferença de fase ( ou em que o momento de início do sinal é 
diferente em cada segmento), simulamos segmentos de duração total de 4 segundos a uma taxa 
de amostragem de 11 .025 H z; o sinal obtido do modelo tonal, porém, terá duração de apenas 2 
segundos. O instante exato de início do modelo tonal na janela de 4 segundos será selecionado 
aleatoriamente para cada sinal. 

A tabela 4.1 apresenta os parâmetros das cinco categorias simuladas. Nas figuras 4.6 a 4.8 vemos 
o gráfico da amplitude, a DFT média de 1 segundo e o chirpograma de cada sinal ( chirpograma 
calculado para a E [O , 20] e w E [10 ,500], num reticulado uniforme de 100 pontos para cada 
dimensão). 

Categoria 1 a w 

1 o 100 
2 10 100 
3 o o 
4 6 200 
5 o 300 

Tabela 4.1: Parâmetros de cada categoria para os segmentos simulados 
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Figura 4.6: Sinais simulados (sinais da mesma categoria na mesma linha) 
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Figura 4.7: DFT média de 1 segundo dos sinais simulados (sinais da mesma categoria na mesma 
linha) 
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Figura 4.8: Chirpogramas dos sinais simulados (sinais da mesma categoria na mesma linha) 

A categoria 3 representa segmentos onde não há nenhum sinal, mas apenas ruído; isto se reflete 
no espectro médio ( energia espalhada uniformemente por todo o espectro, à exceção de um pico 
correspondente a w = O) e no chirpograma ( valor espalhados ao longo de todo o espaço paramétrico). 
As categorias 1 e G representam sinais sem chirp; nos espectros, isto se reflete por urna concentração 
mais alta de energia na faixa mais estreita em torno da frequência fundamental. Nos chirpogramas, 
a ausência de chirp faz com que os padrões que aparecem na imagem tenham seu ponto de máxima 
intensidade sobre o eixo n = O. 

As categorias 2 e 4, por fim, representam sinais com chirp; esta característica fica evidente prin
cipalmente nos chirpogramas, onde o ponto de valor mais alto encontrar-se na linha correspondente 
ao valor do chirp. 

Os padrões de forma "gravata borboleta" que observamos nos chirpogramas se devem ao seguinte 
fato: temos que 

wt + nl2 = (w + ()t + (n + â)l2 
ç:::::::> ft + <~1 2 = O ç:::::::> < = - âl 

Ou seja, sempre que no chirpograrna nos deslocamos < para a esquerda (i.e., subtra.ímos f da 
frequência), e ao mesmo tempo nos deslocamos ót para cima (i.e., aumentamos o chirp em ót), o 
valor da função do modelo será o mesmo; logo, surgem os padrões de linhas com inclinação negativa 
no chirpograma (inclinação dependente de l), que se encontram exatamente em ( n , w) os valores 
verdadeiros da frequência e do chirp. 

Para agrupar os segmentos simulados, vamos obter as matrizes de distância das seguintes ma,. 
neiras: usando a distância euclidiana entre segmentos, a distância euclidiana entre as DFTs médias, 
a DTW sobre os segmentos, DTW sobre as DFT médias, distância de Frobenius sobre os chir
pogramas, e DTW multidimensional sobre os chirpogramas. No caso da DTW multidimensional, 
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aplicamos a DTW1 conforme definição da seção anterior, obtendo o mínimo entre DTW1 ( Ci, Cj) e 
DTW1 ( C[ , CJ) . Escolhemos a DTW1 em detrimento da DTW D pois a métrica euclidiana utilizada 
na definição de DTW D não faz sentido no contexto da comparação de chirpogramas. 

Em resumo, vamos aplicar 6 metodologias distintas para calcular a similaridade entre os seg
mentos: 

1. Distância euclidiana calculada entre os segmentos (DESeg); 

2. Distância euclidiana entre as DFTs médias de 1 segundo (DEDFT); 

3. DTW entre os segmentos (DTWSeg); 

4. DTW entre as DFTs médias (DTWDFT); 

5. Distância de Frobenius sobre os chirpogramas (FROChirp); 

6. DTW multidimensional sobre os chirpogramas (DTWChirp). 

Uma vez tendo obtido as matrizes de distância, aplicamos uma metodologia de agrupamento 
hierárquico a cada matriz. A utilização do método hierárquico de agrupamento se deve a dois 
fatores: primeiro, ao fato de que esses métodos permitem a construção de agrupamentos com base 
numa matriz de distâncias pré-calculada. O segundo pela possibilidade de obter uma visualização 
do processo de agrupamento , o dendrograma. Os dendrogramas dos resultados aparecem na figura 
4.9 . 
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4.4 Categorização de segmentos do OceanPod 

Replicamos o exercício da seção anterior para os segmentos de dois arquivos do OceanPod: a 
amostra de 08/ 02/ 2015 e a amostra de 22/ 02/ 2015. Ambas totalizam 68 segmentos; as DFTs médias 
e os chirpogramas desses segmentos são os que aparecem na seção 4.1. 

Nos dados reais do OceanPod, não faz sentido aplicar a distância euclidiana entre segmentos, 
pois estes tem durações distintas. Sendo assim, testamos os outros [i métodos disponíveis. Os den
drogramas obtidos estão na figura 4.11; eles foram construídos adotando-se a medida do vizinho 
mais distante para calcular distância entre grupos. 
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Figura 4.11: Dendrogramas: sinais do OceanPod 

Uma vez obtido o dendrograma, para efetivamente agrupar os sinais em categorias ê necessário 
escolher um valor de corte para as distâncias (o eixo vertical do dendrograrna). Exibimos na figura 
4.12 o número de categorias para diferentes valores do ponto de corte, para cada dendrograma. 
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Figura 4.12: Número de categorias como função do ponto de corte 

O método de agrupamento hierárquico funciona a partir de uma ótica bottom-up, começando com 

os indivíduos completamente separados, e agrupando sucessivamente os indivíduos mais próximos. 

É possível, neste método , que dois pares de indivíduos (ou de categorias) possuam distâncias iguais 

ou muito próximas; isto significa que o algoritmo hierárquico vai agrupar simultaneamente esses 

dois pares, de modo que o número total de categorias diminui de k para k - 2. Por esta razão 

identificamos algumas descontinuidades nos gráficos acima, e também no gráfico de silhuetas, já 

que o método hierárquico não é capaz de gerar agrupamentos com todos os números possíveis de 

categorias. 
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Figura 4.13: Silhuetas médias para os segmentos do OceanPod 

4.4 

Analisando os resultados da silhueta média, vemos que o método de DTW sobre os segmentos 
teve valores mais altos para k = 2, 3, 4, com uma queda brusca para mais do que 4 categorias. Com 
5 categorias ou mais, as silhuetas de todos os métodos estão próximas, à exceção de DEDFT com 
valores mais elevados principalmente para k = 5, 7, 8, 9. Além disso, chama a atenção o fato de 
que o método DTWChirp, que apresentou desempenho ótimo no teste com dados simulados, agora 
tem valores de silhueta próximos de O. Na figura 4.14 vemos as silhuetas médias para o método 
DTWChirp; podemos identificar os valores de k = 7 e k = 9 como os números ótimos de categorias 
para este método de agrupamento. 
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Figura 4.14: Silhuetas médias para os segmentos do OceanPod: DTWChirp 

4.4.1 Agrupamento por k-m.édias e k-medóides 

O método de agrupamento hierárquico, utilizado na construção dos dendrogramas, é interes
sante apenas como uma maneira de estudar as propriedades da matriz de distâncias pré-computada 
(pois ele é completamente determinado por tal matriz). Para estimar o número correto de cate
gorias, e também para observar melhor a eficiência do agrupamento com as diferentes métricas, é 
recomendável recorrer a outros métodos. 

Um método de agrupamento comum na literatura é o método das k-médias. Neste método as 
categorias são formadas iterativamente; a partir de um agrupamento inicial aleatório, calcularse a 
distância de cada indivíduo ao centro de cada categoria ( definido como o ponto médio de todos 
os membros da categoria). A partir dessa distância, os indivíduos são realocados à categoria mais 
próxima, as médias são recalculadas, e assim sucessivamente, até a convergência. 

O método das k-médias é equivalente a um modelo de mistura de Gaussianas, sob a suposição 
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de isotropia das categorias (i.e., sob a suposição de diagonalidade para as matrizes de covariância 
das Gaussianas envolvidas na mistura Hastie et al. (2001)). Sendo assim, ele funciona bem quando 
as categorias podem ser bem aproximadas por hiperesferas no espaço das características. 

Uma vez que esse método utiliza médias aritméticas simples para construir os centros (ou cen
tróides) das categorias, a métrica indicada para avaliar distâncias entre indivíduos é a euclidiana 
( como se sabe, minimizar a distância euclidiana equivale à maximizar a verossimilhança de um 
modelo Gaussiano). Sendo assim, aplicamos o método das k-médias à categorização dos segmentos 
caracterizados pelas DFTs médias, e também para os segmentos caracterizados pelo chirpograma; 
neste último caso, a utilização do método das k-médias é equivalente à utilização da norma de 
Frobenius para cálculo da distância entre os chirpogramas. 

Para os métodos baseados na DTW, aplicamos o método de categorização dos k-medóides; 
este método é similar ao método das k-médias, mas ao invés de utilizar os pontos médios de cada 
agrupamento como os centros da categoria ( os centróides), um individuo representativo é escolhido 
como o centro da categoria (o medóide). O algoritmo de agrupamento por k-medóides mais utilizado 
é o PAM (Partition Around Methods). Para uma definição detalhada do método PAM, bem como 
para uma comparação de diferentes métodos de agrupamento, ver por exemplo Hastie et al. (2001); 
Reynolds et al. (1992). 

Aplicamos portanto o método das k-médias para agrupamento de DFTs médias e chirpogramas, 
e o método das k-medóides para agrupamento baseado no DTW dos segmentos, no DTW das 
DFTs médias, e no DTW dos chirpograrnas. Na figura 4.15 vemos as silhuetas calculadas para as 5 
categorizações, utilizando os algoritmos de k-médias e k-medóides, conforme o caso . 
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Figura 4.15: Silhuetas médias para os segmentos do OceanPod 

O primeiro ponto a se observar é que, para todos os algoritmos e todas as métricas, a melhor 
silhueta média é obtida quando k = 2; isto indica que a divisão do grupo de segmentos em duas 
classes apresentou, em tese, um bom poder de separação. 

Porém, analisando as categorizações para as métricas DTWSEG e FROChirp, temos que quando 
k = 2 ap nas um segmento é deslocado para a segunda categoria, permanecendo os demais todos 
numa categoria só. Para estas duas métricas, o mesmo acontece quando aumentamos o número 
de categorias: os resultados são sempre desequilibrados, com um grande número de segmentos 
pertencendo a urna categoria, e diversas categorias com apenas um segmento. Isto explica em parte 
os valores mais altos da silhueta média para essas duas métricas. 

Este desbalanceamento também ocorre com a métrica DEDFT, embora de maneira um pouco 
menos extrema. Com as métricas DTWDFT e DTWChirp, as categorias resultantes são mais ba
lanceadas, o que indica que estes dois métodos, ambos baseados no algoritmo de k-medóides, podem 
apresentar melhores resultados. 

Por outro lado, o fato destas duas métricas terem produzido agrupamentos com valores de 
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silhueta próximos de O é um indicativo de que pode haver sobreposição entre as categorias; ou seja, 
os métodos de hard clustering, que atribuem uma e apenas uma categoria a cada segmento, podem 
não ser os mais indicados nesse caso. 

Para analisar mais profundamente os resultados dos agrupamentos usando essas duas métri
cas, vamos avaliar diretamente os medóides resultantes de cada uma. Esta é uma vantagem do 
algoritmo de k-medóides: como os centros de cada categoria são indivíduos do banco de dados, po
dermos observar diretamente esses indivíduos para verificar se, de fato, eles possuem características 
distintas. 

Nas figuras 4. 16 e 4.17 vemos os espectros médios escolhidos como medóides no caso k = 2 e 
k = 3, respectivamente. 

0_012 ,----M-=e...c.d-=-ói_d .... es__,p'-a_ra_DTW.,..-_Ch_i~rp--,------, O.OOl4 ,-----,._M_e_d_ó_id"T"e_s .,_pa_r_a_D~TW_D_FT---,.----, 

0.010 
0.0012 

0.0010 
0.008 

0.0008 

0.006 
0.0006 

0.004 

0.002 
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Figura 4.1 7: Medóides para k = 3 

Como podemos ver nas figuras, o algoritmo de k-medóides utilizando DTWChirp escolheu como 
medóides indivíduos com espectros médios bastante distintos (ainda mais distintos do que no caso 
da DTWDFT), tanto no caso k = 2 quanto no caso k = 3; para as duas medidas, porém, a escolha de 
medóides parece ter capturado efetivamente diferenças entre os segmentos. Escutando diretamente 
os segmentos de áudio representados na figura, verificamos que de fato os dois métodos separaram 
como medóides segmentos de características bem distintas, principalmente no caso da DTWChirp, 
onde um segmento contém apenas ruído de fundo, e o outro contém um exemplo bastante evidente 
de ruído de embarcação próxima ao hidrofone. 

Por fim, para uma última comparação entre os métodos de categorização, podemos recorrer à 
inspeção direta dos 68 segmentos neste conjunto de dados, para identificar manualmente (auditiva
mente) as categorias adequadas. 
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Categoria 

motor distante 
motor tipo 1 
motor tipo 2 
motor tipo 3 
motor tipo 4 
motor tipo 5 
ruído 

CATEGORJZAÇÃO DE SEGMENTOS DO OCEANPOD 

1 Segmentos 

1, 2, 3,4, 5, 10, 18, 19, 20, 29,30, 58, 59 
7, 8, 9, 16, 17, 37, 39, 41,42,43, 44, 45, 46,47,48, 50, 51, 52, 54, 56 
11, 13, 14, 25, 27,40 
22, 23, 26 
31, 32, 33, 34, 35, 36 
60, 61, 62, 63, 65 
o, 6, 12, 15, 21, 24, 28, 38, 49, 53, 55, 57, 64, 66, 67 

Tabela 4.2: Categorização por audição 

95 

Escutar os segmentos mostra por que a tarefa de categorização ( assim como a tarefa anterior de 
segmentação) não é trivial; não é simples para o ouvido humano destreinado (no reconhecimento 
de sons subaquáticos e na assinatura acústica de motores) identificar quais segmentos deveriam 
pertencer a um mesmo grupo, e existem diferenças mais ou menos sutis mesmo entre os segmentos 
que escolhemos classificar na mesma categoria. Entretanto, o exercício é importante pois no mínimo 
nos permite avaliar se os algoritmos de categorização são capazes de separar segmentos contendo 
apenas ruído, de segmentos que contenham outros eventos, quaisquer que sejam eles. 

Com esse fim, na tabela 4.2 apresentamos as categorias escolhidas a partir da audição dos 68 
segmentos. 

A categorização por audição revelou 7 categorias nos segmentos. O número é próximo do valor 
que produz a silhueta ótima para o DTWChirp, conforme figura 4.18 (e ignorando-se o caso k = 2). 
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Figura 4.18: Silhuetas médias para os segmentos do OceanPod, DTWChirp 

Para comparar as categorizações por DTWDFT e DTWChirp com as categorias manuais, em 
primeiro lugar calculamos o número distinto de categorias atribuídas ao grupo "ruído" da categori
zação manual. Quanto maior esse número, maior a fragmentação do grupo de segmentos que contém 

apenas ruído. 
Também podemos calcular, para cada diferente valor de k, o índice Rand comparando a cate

gorização manual com a obtida do algoritmo. 
O índice Rand é calculado da seguinte maneira: sejam duas categorizações C1 e C2 do mesmo 

conjunto de objetos; definimos 

• a: o número de pares de elementos que estão na mesma categoria em C1 e na mesma categoria 
em C2; 
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• b: o número de pares de elementos que estão em categorias distintas em C1 e em categorias 
distintas em C2; 

• e: o número de pares de elementos que estão na mesma categoria em C I e em categorias 
distintas em C2; 

• d: o número de pares de elementos que estão em categorias distintas em C 1 e na mesma 
categoria em C2; 

Com estas definições, o índice é calculado como 

R = a+b 
a+u+c + d 

O índice de Rand foi proposto pela primeira vez em Rand (1971). Ele varia entre O (nenhuma 
concordância entre as categorizações) e 1 ( concordância perfeita). 

Este índice, porém, não leva em consideração o fato de que mesmo duas categorizações alea
tórias devem apresentar uma certa proporção de pares coincidentes; para corrigir essa distorção, 
Hubert e Arabie (1985) propuseram o índice de Rand ajustado. O ajuste é feito calculando-se o 
índice de Rand esperado para uma categorização completamente aleatória, R e , assumindo-se um 
modelo hipergeométrico generalizado para o número de indivíduos em cada categoria (i.e., as cate
gorizações são selecionadas aleatoriamente mas mantendo-se fixo o número de elementos em cada 
categoria). Em seguida, calcula-se o índice de Rand máximo (ainda mantendo fixos os números de 
elementos em cada categoria), Rmax, e por fim o índice de Rand ajustado é definido por 

R - Re 
Radj = Rm _ R (4.4) ax e 

O índice de Rand ajustado tem valor O quando o índice de Rand da categorização é exatamente 
igual ao valor esperado do índice; pode assumir valores negativos, caso R < Re, e tem valor máximo 
igual a 1 quando R = Rrnax• 

Para a categorização por DTWDFT com k = 7, o índice de Rand ajustado calculado na com
paração com a categorização manual é de O, 13; no caso da medida DTWChirp, o índice é de O, 12. 
Os resultados, portanto, são bastante semelhantes utilizando essas duas medidas, e mostram uma 
categorização de baixa sobreposição com a categorização manual. 

Na figura 4.19 temos, no lado esquerdo, o número de categorias distintas para o grupo "ruído" 
da categorização manual; no lado direito temos os índices de Rand ajustado comparando as cate
gorizações por DTWDFT e DTWChirp, para os diferentes números de categorias. 
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Figura 4.19: Comparação DTWDFT e DTWChirp 

10 

O método das k-medóides baseado na medida DTWDFT fragmentou menos o grupo de ''ruído": 
a partir de k = 5, não há fragmentação subsequente deste grupo. Já a medida DTWChirp continuou 
a fragmentar o grupo de "ruído" para k > 8. 
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O índice de Rand máximo obtido na comparação entre os agrupamentos por DTWDFT e DTW

Chirp foi obtido no caso k = 2, quando ficou em torno de O, 27; quando k = 7, o índice de Rand 

ajustado foi igual a O, 13, indicativo de uma sobreposição fraca entre os dois agrupamentos. 

Estes resultados indicam que há diferenças entre a utilização da DTW sobre as DFTs médias 

e sobre os chirpogramas; por outro lado, na comparação com a categorização manual, as duas mé

tricas apresentaram resultados bastante semelhantes. Os valores relativamente baixos dos índices 

de Rand ajustados indicam que nenhum dos dois métodos concordou inteiramente com a catego

rização manual. Como mencionamos acima, porém, a categorização manual não pode ser tomada 

como a verdade definitiva para esses dados, e a melhor prova para a categorização é a audição dos 

segmentos. Este teste, que infelizmente nào pode ser incluído no texto, mostra que a categorização 

por DTW sobre as DFTs médias foi particularmente capaz de produzir categorias de segmentos 

bastante semelhantes entre si. As diferenças entre a categorização manual e a algorítmica se dão 

principalmente em segmentos em que o evento acústico é de baixa energia, ou quando a segmentação 

não é perfeita (de modo que há por exemplo alguma extensão de ruído num segmento que também 

capturou algum evento significativo porém de curta duração). 

4.5 Conclusão 

Apresentamos neste capítulo diferentes maneiras de categorizar os segmentos de sinal obtidos 

do algoritmo de segmentação do capítulo anterior. 
Esses métodos podem trabalhar diretamente com o segmento ( caso da distância euclidiana, 

DESeg, e do DTW, DTWSeg), com as DFTs médias de 1 segundo (DEDFT e DTWDFT) , e com 

os chirpogramas obtidos num reticulado pré-definido (FROChirp e DTWChirp). 

Aplicamos dois algoritmos diferentes de agrupamento, as k-médias e k-medóides, às diferentes 

combinações de caracterização e cálculo de dissimilaridade entre os segmentos. Além disso, anali

samos os dendrogramas obtidos da categorização de sinais simulados. 
A aplicação dos métodos aos sinais simulados mostrou que a medida DTW sobre os chirpogra

mas tem propriedades interessantes, especialmente se o reticulado onde ela é calculada representa 

uma banda suficientemente ampla de frequência e chirp (no caso dos sinais simulados, sabíamos 

exatamente os valores de frequência e chirp de cada categoria, o que nos permitiu definir o reticulado 

de maneira ótima). 
Por outro lado, quando categorizamos um conjunto de segmentos obtidos dos dados do OceanPod 

para o Parque da Laje, os resultados utilizando DTWChirp não foram tão eficientes; neste caso, o 

DTW aplicado aos DFTs médios de 1 segundo mostrou resultados superiores. 
Uma parcela dessa diferença de desempenho do método DTWChirp pode ser devida às condições 

de obtenção do chirpograma; nos dados reais do OceanPod a banda de frequência dos eventos é 

desconhecida a priori, e bastante ampla se considerarmos todos os possíveis eventos acústicos que 

podem ser em tese capturados pelo hidrofone. Sendo assim, para utilização deste método se faz 

necessária a obtenção do chirpograma em um reticulado de banda maior; neste caso, para manter a 

resolução adequada, será preciso avaliar mais vezes a função que retorna o chirpograma para valores 

de (o, w) fixo, e isto terá um impacto computacional importante. 
Sendo assim, pode ser interessante aplicar também um método mais barato computacionalmente; 

neste caso, o método que mostrou resultados melhores foi o de DTW aplicado sobre as DFTs médias. 

Por fim, verificou-se que há indícios de que os métodos de hard clustering aplicados podem não 

ser ideais. Um caminho para trabalhos futuros envolve a investigação de métodos de categorização 

soft, como os modelos de misturas de Gaussianas, por exemplo. 
Enfim, no próximo e último capítulo da tese, avaliamos as metodologias de segmentação e 

categorização de sinais aplicadas a um sinal de longa duração obtido do OceanPod. 
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Capítulo 5 

Aplicação: análise do sinal do Parque 
Estadual da Laje de Santos 

Neste capítulo, aplicamos os métodos de segmentação e categorização de segmentos à análise de 

um período mais longo do sinal obtido do OceanPod no Parque Estadual da Laje de Santos. 

A amostra que vamos analisar corresponde a um período total de 31 dias de gravação contínua, 

entre 30/01/2015 e 01/03/2015, inclusive. O sinal está dividido em 2.963 arquivos de 15 minutos 
cada. 

Os parâmetros adotados no algoritmo de segmentação encontram-se na tabela 5.1. 

Descrição 

Tamanho mínimo de segmento 
Resolução temporal 
Iterações MCMC 
Queima MCMC 
Ponto de corte para função de decisão 
Valor inicial para /3 
Incremento no valor de (3 
Valor máximo para /3 
Número de segmentações com resultado igual 

1 Parâmetro 1 

minlen 
tres 
mciter 
mcburn 
a 
/3o 
Õ. fJ 

f3max 

Nmin 

Tabela 5.1: Parâmetros utilizados na análise 

Valor 

11.025 
11.025 
20.000 
20.000 

0,100000 
0,000010 
0,000001 
0,000100 

6 

Para o algoritmo de segmentação, adotamos um passo extra, que consiste no teste da diferença 

de variância entre o último segmento de um dado arquivo, e o primeiro segmento do arquivo subse

quente. Este passo é necessário, uma vez que a segmentação é feita sobre os arquivos de 15 minutos, 

separados arbitrariamente. 
Para o passo de categorização, rodamos dois algoritmos: a DEDFT, baseado na distância eucli

diana entre DFTs médias de 1 segundo, e o DTWChirp, baseado no DTW dos chirpogramas. Os 

chirpogramas foram calculados num grid de 100 x 100 pontos, para o valor do coeficiente de chirp 

entre O e 20, e o valor da fr quência fundamental entre O e 500 Hz. 

5. 1 Resultados da segmentação 

A aplicação do algoritmo de segmentação resultou em 7161 segmentos, com duração média de 

372, 1 segundos e desvio-padrão de 308, 3 segundos. A duração mínima foi de 1 segundo, e a máxima 

de 66, 1 minutos. 
O número de segmentos encontrados em finais de semana foi mais elevado do que durante a 

semana; isso era esperado, pois sabemos que nos finais de semana ocorrem expedições de mergulho 

99 
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na região do parque. Logo , há diversas embarcações a motor passando perto do hidrofone nesses 
dias , e o algoritmo de segmentação identificou os eventos correspondentes. 
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O histograma do número de segmentos por hora de início mostra uma concentração de segmentos 
entre 12 e 15 horas, o que novamente é compatível com a atividade intensa de embarcações de 
mergulho. 
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Figura 5.2: Número de segmentos por hora de início 

Apesar da média de duração dos segmentos de 285 segundos, os eventos mais curtos são também 
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mais frequentes, conforme o histograma abaixo ( o histograma exclui os segmentos com duração de 
15 minutos). 

Um total de 1100 segmentos com duração igual a 15 minutos foram encontrados; estes segmentos 

representam arquivos onde não houve segmentação, mas que não foram agrupados nem com o último 

segmento do arquivo anterior, nem com o primeiro do arquivo posterior. 
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Figura 5.3: Histograma - duração dos segmentos 

Os eventos que ocorrem no meio do dia (entre 11 e 17 horas principalmente) tem uma duração 

média menor, conforme os gráficos de boxplot abaixo. Esta observação, em conjunto com as ante

riores, aponta para a seguinte situação: encontramos um número grande de segmentos aos finais 

de semana; dentre estes, encontramos muitos segmentos de curta duração, ocorrendo tipicamente 

entre 10 e 17 horas. Isto nos leva a crer que muitos dos segmentos produzidos pelo algoritmo vão 

conter exemplos de ruídos de embarcações, especialmente as utilizadas nas expedições de mergulho . 
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Figura 5.4: Duração dos segmentos por hora de início 

Os segmentos obtidos pelo algoritmo SeqSeg podem tanto conter ocorrências de eventos ( em

barcações, peixes, etc) quanto períodos de silêncio. Nosso modelo inicial assumiu que a diferença 

fundamental entre essas situações é a potência média dos segmentos. Na figura abaixo, temos o 

histograma das potências médias obtidas para cada segmento e o gráfico da função distribuição 

acumulada empírica. Esses gráficos sugerem uma distribuição fortemente concentrada em valores 

mais baixos de potência, mas com uma cauda bastante grossa. A média da potência dos segmen

tos foi de 2, 3 x 10- 4db2, com desvio padrão de 2, O x 10 3db2; o segmento de mínima potência 

apresentou um valor de 9, 13 x 10- 6db2 , e o segmento de potência máxima apresentou um valor de 

1, 4 X 10- 1db2 . 
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5.2 Resultados da categorização 

5.2 

Dos 7.161 segmentos encontrados, separamos o subconjunto dos 399 segmentos com duração 
menor do que 10 segundos. Essa escolha se justifica pois os eventos de maior interesse no banco 
de dados são os eventos de curta duração; por outro lado, nada impede que outros subconjuntos 
sejam categorizados, ou mesmo o conjunto inteiro dos segmentos. O custo de processamento, porém, 
aumenta com segmentos maiores, principalmente no cálculo dos chirpogramas e dos DTW. 

Para cada um desses segmentos, obtivemos a DFT média de 1 segundo, e o chirpograma calcu
lado num reticulado de 200 x 200 pontos, variando o coeficiente de chirp entre O e 20 Hz, e O valor 
da frequência fundamental entre O e 1000 Hz. 

Aplicamos em seguida o algoritmo de k-medóides, utilizando como medidas de dissimilaridade 
a DTW das DFTs médias, e a DTW multidimensional dos chirpogramas. As silhuetas médias para 
um número de categorias entre 2 e 20 aparecem no gráfico 5.6. 
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Número de categorias 

Figura 5.6: Silhuetas médias para os segmentos do Parque da Laje 

Novamente, assim como no capítulo anterior, a silhueta média teve valor máximo quando k = 2, 

para os dois métodos, e decresce quase monotonicamente a partir daí. A quebra de monotonicidade 

ocorre, nos dois casos, entre k = 7 e k == 8. 
O índice de Rand ajustado calculado para a comparação entre as duas categorizações é de O, G4 

para k = 2, e cresce com o valor de k. A velocidade de crescimento, porém, diminui após k = 7. A 

figura 5. 7 mostra estes valores para k entre 2 e 20. 
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Figura 5.7: Índice de Rand para DTWDFT e DTWChirp 

Uma vez que tanto a análise da silhueta média quanto do índice de Rand aponta para uma 

mudança importante no comportamento dos algoritmos entre k = 7 e k = 8, fixamos o número de 

categorias em 8 e obtivemos as categorizações de acordo com os dois métodos. 

O algoritmo nos dois casos é o dos k-medóides. 
Em primeiro lugar, observamos na tabela 5.2 o número de elementos por categoria, conforme 

a caracterização utilizada para os segmentos. Na tabela, os rótulos na coluna da esquerda não 

representam necessariamente a mesma categoria, num e noutro método, mas foram atribuídos se

quencialmente, da categoria com mais elementos até a categoria com menos elementos em cada 

caso. 
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Categoria Segmentos (DTWDFT) Segmentos (DTWChirp) 

1 92 72 
2 65 72 
3 65 69 
4 55 61 
5 49 42 
6 27 34 
7 25 25 
8 21 24 

Tabela 5.2: Número de segmentos por categoria 

Nas figuras 5.8 e 5.9 temos as DFTs médias dos medóides de cada categoria, para os dois métodos 
de caracterização, e nas figuras 5.10 e 5.11 temos os chirpogramas dos medóides de cada categoria, 
igualmente para os dois métodos de caracterização. 
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Figura 5.8: DFTs dos medóides, k = 8, método DTWDFT 
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Figura 5.10: Chirpogramas dos medóides, k = 8, método DTWDFT 
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Figura 5.11: Chirpogramas dos medóides, k = 8, método DTWChirp 
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Nos chirpogramas dos m dóides de cada método identificamos alguns padrões em comum aos 

dois algoritmos: o padrão de chirp O, com dois harmônicos de potência mais alta ( o chirpograma 

da linha superior à esquerda na figura 5.11 , e à esquerda na terceira linha na figura 5.10), o padrão 

de rúido (à direita na segunda linha da figura 5.11, e à esquerda na segunda linha da figura 5.10), 

o padrão de linhas paralelas com inclinação negativa (direita, quarta linha da figura 5.11 , e direita, 

segunda linha da figura 5.10) e o padrão da barra vertical com frequência fixa (esquerda, segunda 

linha da figura 5.11 e à direita na quarta linha da figura 5.10). 

Ao comparar esses mesmos pares de medóides com respeito aos espectros médios, a semelhança 

permanece, muito embora a di~ rença na escala dos espectros torne um pouco mais difícil enxergá

la. Ainda assim, a análise dos medóides parece indicar resultados próximos nos dois algoritmos, o 

que era de se esperar dado o valor do índice de Rand ajustado, que é igual a O, 76 quando k = 8. 

Para analisar a potência e duração dos segmentos em cada categoria e em cada um dos algoritmos 

de categorização, obtivemos os gráficos de oox-plot de cada uma das duas variáveis (figuras 5.12 a 

5.15). 
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Figura 5.13: Duração dos segmentos por categoria, DTWChirp 
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Em termos de duração dos segmentos, a DTWDFT produziu duas categorias (5 e 8) com seg

mentos mais curtos; as demais categorias incluem segmentos com durações menos homogêneas. A 

DTWChirp, por outro lado, produziu três categorias com segmentos mais curtos (categorias 2, 3 e 

4); por outro lado, as tr s categorias incluem segmentos com a duração máxima de 9 segundos. 

Com resp ito à potência, a DTWDFT formou urna categoria (categoria 5) que compreende 

todos os segmentos de maior potência. As categorias 1 e G foram as com menor potência média, 

o que indica que estas categorias devem reunir os segmentos representativos do ruido de fundo. A 

DTWChirp também separou em uma categoria, a categoria 2, os segmentos de maior potência. As 

categorias 4 e G têm a menor potência média, muito embora também contenham segmentos com 

potência mais alta. 
Ao final, uma vez que o perfil das categorias obtidas de acordo com a caracterização de seg

mentos por DFTs médias (espectros) e por chirpograrnas não é o mesmo, concluímos que as duas 
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caracterizações de fato capturam propriedades distintas dos segmentos. Num caso, essas proprie
dades estão ligadas apenas ao espectro do sinal; no outro, a variação desse espectro ao longo do 
tempo também é levada em conta. 

Sendo assim, a escolha por um ou outro método depende do tipo de evento acústico que se 
pretende separar. Se o objetivo é construir categorias homogêneas à audição, o uso das DFTs médias 
se mostra mais adequado, conforme se pode comprovar pela escuta dos segmentos categorizados 
por esta métrica. A categorização pela análise dos chirpogramas, por outro lado, privilegia não o 
perfil de frequência do segmento, mas sim o modo como este varia. Por isso, o uso desta métrica 
resultou em segmentos que não representam necessariamente eventos acústicos com as mesmas fontes 
(como pode ser verificado pela escuta direta dos segmentos), mas sim fontes com comportamento 
temporal similar. Em algumas situações, a categorização pelo chirpograma agrupou eventos bastante 
distintos à audição, mas que representam por exemplo situações em que há aumento de frequência 
em momentos semelhantes. 

Isto posto, e uma vez que o objetivo principal da análise do sinal acústico obtido do OceanPod ê 

gerar amostras de eventos acústicos de causas semelhantes, o método de categorização pelas DFTs 
médias mostrou-se o mais indicado. 

5.3 Conclusão 

Na análise do sinal subaquático real obtido do OceanPod, verificamos em primeiro lugar que o 
algoritmo de segmentação foi capaz de revelar alguns padrões da ocorrência de eventos acústicos 
na região do Parque Estadual da Laje de Santos. Esses padrões permitem a análise da intensidade 
e diversidade da atividade acústica na área do parque. 

Em segundo lugar, a categorização dos segmentos, principalmente utilizando a caracterização 
pelas DFTs médias, foi capaz de separar grupos de segmentos com características acústicas bastante 
semelhantes, o que é um indício de que tais segmentos podem ser tomados como amostras de sinais 
gerados por causas da mesma natureza. 

De um modo geral, o sistema composto pelos algoritmos de segmentação e categorização mostrou
se uma ferramenta valiosa na análise não-supervisionada de sinais acústicos de longa duração. Uma 
aplicação imediata desse sistema ê na criação de amostras anotadas de eventos acústicos, amostras 
estas que podem ser posteriormente utilizadas na construção de algoritmos de classificação. Outra 
aplicação está na análise direta dos sinais categorizados, para auxiliar a compreensão da atividade 
humana e / ou animal em ambientes marítimos. 
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