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“The fewer the facts, the stronger the opinion.”
Arnold H. Glasow



RESUMO

Considerando o sucesso dos dispositivos méveis e a evolugao de suas tecnologias, o estudo
de Odontocetos em tempo real é uma possibilidade emergente. Apesar desta evolucgao, a
analise de grandes volumes de dados por algoritmos complexos requer consideravel esforgo
computacional. A coleta de dados de Odontocetos é executada em ambiente marinho
com recursos limitados, o que reduz o potencial de pesquisa. Sendo assim, a escolha dos
algoritmos para a criacao de um Fluxo de Trabalho deve manter um balango entre a
eficiéncia computacional e a eficacia de deteccao. Esta tese tem como objetivo propor um
modelo de Fluxo de Trabalho eficiente para o Monitoramento Actstico Passivo. Para tal,
um Fluxo de Trabalho de referéncia comumente utilizado em campo por pesquisadores foi
utilizado como base, sendo inserido uma nova etapa de pré-processamento das informagoes
capturadas. A etapa de deteccgao, foco deste trabalho devido sua aplicabilidade e notavel
impacto nas proximas etapas, é responsavel por analisar os sinais acusticos recebidos,
filtrando boa parte dos dados. A proxima etapa trata da condensacao dos dados de forma
a facilitar a transferéncia destes para localidades remotas. Em sequéncia tem-se a etapa de
identificacao das informacoes recebidas a partir da etapa anterior. Por fim, a tltima etapa
baseia-se em componentes de software para o estudo das informagoes relevantes adquiridas.
A aplicagdao da etapa de deteccao no Fluxo de Trabalho de referéncia apresentou um
desempenho satisfatorio acarretando em uma reducao de 96,52% do volume total de dados
a serem armazenados e processados, facilitando que informagoes relevantes da captura

sejam identificadas e distribuidas online para estagoes de pesquisa remotas.

Palavras-chave: Aprendizado de Méquina. Bioacustica. Processamento de Sinais.



ABSTRACT

Considering the success of mobile devices and the evolution of its technologies, the study
of Odontoceti in real time is an emerging possibility. Despite the evolution, analysis of big
data chunks by complex algorithms requires considerable computing effort. Data collection
of Odontoceti is execute in marine environment with limited resources, thus reducing
research potential. Therefore, choosing the right algorithm to create the Workflow should
maintaining a balance between computational efficiency and detection accuracy. The goal
of this thesis is to propose an efficient Workflow for Passive Acoustic Monitoring. For
such, a common Workflow used in the field by researchers was used as base, adding a new
step for preprocessing of captured data. The detection step, focus of this thesis due to
its applicability and notable impact on the next steps, is responsible to analyse received
acoustic signals, filtering a good amount of data. The next step condensates data in a way
that facilitates transfer of captured information to remote locations. In sequence there
is the step responsible for the identification of received information from the previous
step. The last step is based on software components to study relevant information. The
appplication of the detection step have shown a satisfactory performance providing a
reduction of 96.52 of total data to be processed, making it easy for relevant information to

be identified and distributed online to remote research stations.

Key-words: Machine Learning. Bioacoustics. Signal Processing.
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1 INTRODUCAO

A inspecao de espécies marinhas em seu habitat natural é de enorme interesse para
promover conhecimento de padroes comportamentais, estimativa populacional e até mesmo
influéncia de efeitos antropogénicos na preservagao das espécies. Devido as dificuldades
naturais inerentes ao ambiente marinho, intensificado pela maior parte da vida destes
animais ser debaixo da superficie do mar, estudos sobre os efeitos destas atividades se
tornam vidveis somente com o uso de tecnologia [1]. A identificagdo de mamiferos marinhos
normalmente ¢ realizada através de longas horas de pesquisa visual e actustica. Embora
a pesquisa visual desempenhe um papel vital no processo de identificagao, mamiferos
marinhos sao dificeis de serem detectados, especialmente em condigoes meteorologicas
adversas [2, 3]. Além disso, a pesquisa visual é capaz de detectar somente uma fracao
dos mamiferos marinhos presentes, dado que o tempo de permanéncia na superficie

normalmente é curto para uma andlise adequada [4].

Desta forma, resultados de pesquisas visuais podem ser altamente variaveis, dado
tanto a aglomeracao em grandes grupos, como a sua escala espacial e temporal relativamente
limitada [4]. Odontocetos da familia Ziphiidae por exemplo, sdo notoriamente evasivos e
dificeis de serem estudados, especialmente com a utilizacdo de pesquisas visuais [5]. Isso
acontece por causa da sua capacidade de submersao, permanecendo normalmente por uma
hora em profundidades de até mil metros [6], tendo registros de submersoes de mais de

duas horas a dois mil metros de profundidade [7].

Um dos objetivos de avaliagoes bioactsticas em ambientes marinhos é a avaliagao
de ruidos antropogénicos, que possuem efeitos extremamente prejudiciais aos mamiferos
marinhos [8], levando até mesmo ao ébito em certos casos [9]. Preocupagoes sobre estes
efeitos estdao ganhando grande visibilidade, particularmente nos Odontocetos, que sao
conhecidos pela sua sensibilidade e capacidade acistica [10], sendo dependentes de sons

para navegagao e comunicacao [11].

Devido aos desenvolvimentos computacionais nos tltimos anos, métodos de Mo-
nitoramento Actstico Passivo (Passive Acoustic Monitoring, PAM), tornaram-se cada
vez mais difundidos para observacao de mamiferos marinhos [4, 5|. No ano 2000, o PAM
foi integrado aos métodos de pesquisa do Southwest Fisheries Science Center (SWFSC)
[12]. Isso resultou em um aumento tanto na quantidade e distancia de detec¢ao, como
no entendimento do comportamento dos mamiferos marinhos [3]. Em procedimentos
conjuntos utilizando PAM e pesquisa visual, a modalidade actstica foi capaz de detectar
de uma até dez vezes mais grupos que a modalidade visual [4]. Além disso, observagoes
acusticas possuem a vantagem de poderem continuar a noite, com mau tempo, e outras

condigdes as quais observagoes visuais seriam ineficazes [4, 11].

Em um passado recente as limitagoes e alto custo em tecnologias, bem como as
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restri¢coes de métodos disponiveis e conhecimento necessario, dificultaram o desenvolvimento
e aplicagdo do PAM para estudo de mamiferos marinhos [11]. Com os recentes avangos
em usabilidade juntamente com a diminuicao dos pregos de equipamentos, o uso de
métodos actsticos baseados em componentes eletronicos e computacionais para deteccao,
localizacao e acompanhamento de mamiferos marinhos vém ganhando cada vez mais
espago [13]. Com a difusdo dessas técnicas, a quantidade de dados adquiridos aumentou
de maneira expressiva, levando a uma necessidade emergente no desenvolvimento de
sistemas para detecgao e identificagao automdtica! [4], particularmente sobre a vocalizagio
dos Odontocetos [14]. A disponibilizagao de dados continuos ¢ um dos beneficios mais
aparentes a pesquisa cientifica proporcionado por esse tipo de sistema [4], entretanto, existe
uma diferenca muito grande entre a capacidade de sistemas executados nos laboratorios
em terra, com aqueles executados em dispositivos fixos auténomos no mar, que podem
apresentar restricoes em relagao a capacidade de armazenamento, capacidade energética e

acessibilidade de dados.

O uso de dispositivos fixos auténomos reduziu consideravelmente o custo e a
quantidade de mao de obra especializada necessaria para monitorar mamiferos marinhos
por longos periodos de tempo. Para prover gravagoes actsticas de Odontocetos por longos
periodos utilizando dispositivos fixos autonomos, existem alguns itens principais que devem
ser levados em consideragao. O balanceamento destes itens é de extrema importancia na
hora de escolher o melhor equipamento para uma aplicagdo em particular [11]. Algumas

questoes que devem ser avaliadas:

e Assim como em qualquer dispositivo suprido por baterias, componentes de baixo

custo energético sao essenciais para implantagoes de longa duracao;

e Digitalizacao de alta velocidade para gravagoes de mamiferos marinhos que possuem

uma largura de banda extensa, como é o caso de Odontocetos [15]; e

e Dispositivos de armazenamento de alta capacidade. Quando aumentamos a quanti-

dade de dispositivos de armazenamento, temos um impacto direto no gasto energético

16].

Exemplificando a relevancia destas questoes, sabe-se que dispositivos fixos auto-
nomos sao extremamente uteis na deteccao de mamiferos marinhos em areas onde a
ocorréncia destes animais é baixa [17]. Apesar disso, algoritmos complexos estao sendo
executados por processadores de baixa capacidade [5, 13, 18], dificultando assim a captura

e disponibilizac¢ao de informacoes relevantes.

1" Entende-se como deteccdo, o reconhecimento de vocalizacdo pertencente a um Odontoceti de

interesse, e identificagdo a caracterizacao de qual espécie este animal pertence.
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Ainda que exista a possibilidade técnica de implementacgao de deteccao de qualidade,
a identificacao e distribuicao automatica dos dados capturados requer extensa atividade
computacional. Sendo assim, o custo envolvido na implementacdo destas tecnologias
em ambientes marinhos com recursos limitados pode inviabilizar seu uso efetivo. Entre
as principais limitagoes, destacam-se os recursos energéticos. O maior desafio desses
sistemas em relacao ao gasto energético ¢ a manipulagdo do grande volume de dados
acusticos adquirido, que requer andlises robustas para gerar detecgoes de espécies confidveis
[4]. Portanto, um sistema para detecgao, identificagao e distribuicao online de dados
bioactusticos em ambiente marinho deve fazer um balango entre eficiéncia computacional
e eficacia de identificacdo, bem como o momento ideal de distribuicao das informagoes

geradas através de redes que estejam disponiveis.

Existem diversos pacotes de software disponiveis para deteccao e identificagao de
mamiferos marinhos, entretanto, poucos realizam essas tarefas efetivamente, e nenhum
¢é capaz de classificar concorrentemente a vocalizacdo de um ntimero elevado de espécies
com boa acurécia [11, 19, 20]. Métodos autométicos para deteccgdo de Misticetos sao
relativamente bem desenvolvidos [21], porém, detecgoes automéaticas em altas frequéncias —
como é o caso dos Odontocetos —, necessitam de mais estudo e desenvolvimento [11]. Para
dispositivos fixos autonomos, juntamente com a acuracia de deteccoes em altas frequéncias,
¢é importante ressaltar a implicacdo da frequéncia de Nyquist?, que acaba aumentando o
gasto computacional em fun¢ao da elevagao do volume de dados necessarios a captura de
interesse. De uma forma geral, os principais sistemas para PAM possuem vantagens e
desvantagens. Diversos aspectos importantes devem ser considerados na escolha de qual
dispositivo e método de analise deve ser utilizado. Por exemplo, a frequéncia dos sinais
emitidos pela espécie de interesse influéncia diretamente em qual método utilizar, bem

como na capacidade de armazenamento, processamento e tempo de monitoramento [11].

Como pode ser visto em Sousa-Lima et al. [22], muitos dos dispositivos fixos
autonomos utilizam modelos desenvolvidos com propésitos distintos, normalmente exe-
cutados em equipamentos mais robustos. Acontece que neste caso, um modelo robusto
esta sendo executado por um dispositivo de baixa capacidade, sendo que dispositivos de
maior capacidades foram utilizados no desenvolvimento do modelo. Sao raros os casos de
dispositivos que consideram os fatores limitantes desde seu projeto até implementacao,
como ¢é o caso do High-frequency Acoustic Recording Package (HARP), que tem como
objetivo primario prover gravacoes de cliques de Odontocetos em altas frequéncias durante

longos periodos de tempo [16].

2 A quantidade de amostras por unidade de tempo de um sinal deve ser maior que o dobro da

maior frequéncia contida no sinal a ser amostrado [11].
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1.1 OBJETIVOS

Considerando as informagoes apresentadas, esta tese tem como objetivo propor
um modelo de Fluxo de Trabalho eficiente para PAM. Para tal, o Fluxo de Trabalho
comumente utilizado em campo por pesquisadores foi utilizado como base, sendo inserido

uma nova etapa de pré-processamento das informagcoes capturadas.

A etapa de pré-processamento facilita a utilizacdo de modelos mais robustos em
equipamentos mais simples, reduzindo a quantidade de dados processados pelas proximas
etapas do Fluxo de Trabalho. Ao reduzir a quantidade de dados totais a serem manipulados
sem perda de informacoes relevantes, a necessidade de processamento e armazenamento
também é reduzida. Com isso, diminui-se a demanda computacional necessaria dos
equipamentos utilizados, facilitando a distribuicao e identificacao online de informagoes

relevantes encontradas nas detecgoes.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

A presente tese esta dividida em 6 capitulos, incluindo esta introducao que apresenta
uma visao geral sobre o tema que sera tratado durante os préximos capitulos. No Capitulo
2 ¢é apresentado todo o embasamento tedrico necessario para o entendimento do PAM,
focando em especial nos dispositivos fixos autonomos e na quantidade de dados gerados
pela captura. Posteriormente no Capitulo 3 é desenvolvido um Fluxo de Trabalho para
deteccao de dados capturados por dispositivos fixos auténomos. O Fluxo de Trabalho tem
como intuito padronizar parte do processo computacional, reduzindo gastos e facilitando a
distribuicao, identificacao e analise das capturas. No Capitulo 4 é delineado o algoritmo
proposto para deteccao, levando em consideracao as diversas limitacoes impostas pelo uso
de dispositivos fixos autonomos em alto mar. O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos
a partir da aplicacao da detecgao em um conjunto de dados anotados por especialistas,
onde sao detectados diversos Odontocetos em areas e momentos distintos. Finalmente no
ultimo capitulo é apresentado as conclusoes obtidas com o desenvolvimento desta tese,

bem como propostas para trabalhos futuros.
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2 MONITORAMENTO ACUSTICO PASSIVO

Em 1880, Pierre Curie e seu irméao mais velho Jacques Curie [23] descobriram que
quando uma pressao mecanica é exercida em um cristal de Quartz, um potencial elétrico é
produzido. Essa descoberta possibilitou que pesquisadores escutem, armazenem e analisem

sons produzidos por mamiferos marinhos [11].

A introducgao de sons antropogénicos no meio ambiente marinho comegou a ser
levado a sério com a revolucao industrial. Os efeitos potenciais de tal som em mamiferos
e ecossistemas marinhos nao foram reconhecidos como uma preocupacao até os anos de
1970, quando estudos na regido do Artico indicavam que algumas espécies de mamiferos
marinhos estavam respondendo a atividades associadas a exploragao e extracao de petroleo
e gas [24].

Expandindo um pouco os conceitos, o monitoramento acustico pode ser dividido em
duas categorias, o ativo e o passivo. No Monitoramento Actstico Ativo — nao sera tratado
neste trabalho —, os sons sdo transmitidos pelos equipamentos, onde o retorno é analisado.
Este tipo de monitoramento ¢ amplamente utilizado para observacao de Zooplancton e
Micronecton (principalmente peixes, lulas e camardes), bem como na pesquisa de pesca
[4]. No Monitoramento Acustico Passivo (Passive Acoustic Monitoring, PAM) - utilizado

neste trabalho -, o equipamento nao produz nenhum tipo de som [4].

O PAM ¢é uma metodologia de trabalho que se embasa em equipamentos capazes
de obterem informagoes actsticas passivamente, realizando a captura de sons ao redor
do ambiente implantado. Ele é uma ferramenta valiosa para monitorar os mamiferos
marinhos, visto que muitas espécies produzem sons distintivos [25]. Devido a recente
reducao dos precos de equipamentos, além da evolu¢ao computacional e usabilidade dos
sistemas, o PAM se tornou largamente utilizado para observacao de Cetéceos [4]. Neste
tipo de monitoramento, destaca-se a eficiéncia alcancada na deteccao de Baleias Bicudas

em relacao as técnicas baseadas em pesquisas visuais [18].

O PAM apresenta algumas variagoes em seus procedimentos, destacando a possivel
utilizacado de equipamentos méveis ou fixos [4]. Para equipamentos méveis por exemplo,
existem hidrofones sendo rebocados por navios, afixados em planadores ocednicos, ou
qualquer outro tipo de plataforma mével capaz de amostrar uma grande area [4]. Para
equipamentos fixos temos tipicamente hidrofones implantados em estagdes permanentes ou
semi-permanentes, sendo mantido por periodos de até dois anos com um custo relativamente
baixo [4]. Ambas as abordagens compartilham de um processo de captura similar, onde o
projeto de mobilidade ou fixagao deve ser realizado, indicando se havera a recuperacao
dos equipamentos utilizados e como sera realizada a extracao e analise dos dados para

uma interpretacao robusta [4].

Em adicao as abordagens citadas, existem também arquiteturas de hidrofones
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fixos em boias capazes de se comunicarem através de satélites, possibilitando a troca de
informagoes entre estagoes geograficamente dispersas [4]. Além disso, uma variante mais
recente dada pela miniaturizacao de certos componentes eletronicos, consiste na utilizagao
de Cetéaceos como plataforma acistica. Estes componentes sdo armazenados em etiquetas
anexaveis, sendo capazes de capturar informagoes acusticas do ambiente onde o animal

estd exposto [4].

Sistemas de Hidrofones Fixos Cabeados (Fized-cabled Hydrophone, FCH) sao
tipicamente permanentes ou semi-permanentes localizado no fundo do mar. Eles tém a
capacidade de serem continuamente alimentados por uma fonte externa e podem enviar
continuamente dados para uma estacao de recep¢ao, normalmente localizado em terra.
Alguns exemplos sao: SOSUS de baixa frequéncia utilizado pela marinha dos EUA, gama
de testes subaquaticos com agregados de hidrofones (por exemplo, AUTEC nas Bahamas),
observatorios de grande escala para o mar, redes de hidrofones de menor escala e matrizes

destinadas & investigagdo mamiferos marinhos [11].

Sistemas de Hidrofones através de Radio (Radio-linked Hydrophone, RLH) consistem
em um ou mais hidrofones que estao ancorados ou fixados ao fundo do mar. Estes sistemas
podem transmitir sinais actsticos através de ondas de radio para uma estacao de recepcao
em terra, o que permite que dados acusticos possam ser remotamente monitorados e
processados em tempo real, ou seja, online. Alguns exemplos de RLHs incluem sistemas
que foram desenvolvidos e implantados para monitorar grandes baleias nas rotas de

navegagao ao longo do porto de Boston, Massachusetts [11].

Hidrofones Fixos Cabeados, Sistemas de Hidrofones através de Radio e Gravadores
Auténomos (Autonomous Recorder, AR) — que serd detalhado na Secao 2.2 —, possuem
vantagens e desvantagens distintas. Em geral, os custos de instalacdo e de infra-estrutura
sao mais elevados para FCH e RLH sendo menor para AR. No entanto, a largura de
banda de dados actusticos, recursos de coleta, longevidade de monitoracao e capacidades
em tempo real sdo maiores para os modelos FCH e RLH. Devido ao seu carater autonomo
e portatil, os ARs sdo mais flexiveis em suas possibilidades de configuracao espacial e
possiveis locais de implantacdo. No entanto, os ARs requerem a recuperacao do aparelho
para o acesso aos dados. Desta forma, devido as suas caracteristicas, o monitoramento em
tempo real de dados actusticos capturados por ARs é invidvel. Os RLHs tém capacidade
de aquisicao de dados em tempo real, mas geralmente possuem taxas de largura de banda
de frequéncia e de transferéncia de dados mais limitados do que os sistemas FCHs, porque
precisam usar redes de transmissao via radio. Sistemas RLHs tipicamente tém menor
custo de instalagdo do que os FCHs, mas seus custos de desenvolvimento e manutencao
tendem a ser maiores. RLHs estao normalmente localizados relativamente perto da costa
e requerem uma estacao de recepcao em terra, mas os dados podem ser processados em

tempo real ou pré-processados na boia de captura de dados. Sistemas hibridos combinam
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elementos de ARs, RLHs e FCHs podendo fornecer um bom compromisso de custo e
capacidade, permitindo a aquisicao de dados em tempo real ou quase em tempo real, com

a flexibilidade nas possibilidades de implantagdo de ARs [11].

2.1 CETACEOS

Os Cetéceos — do latim cetus (grande animal marinho) —, sdo animais com formas
e tamanhos variados, desde os pequenos golfinhos que mal ultrapassam um metro de
comprimento, até a Baleia Azul que mede cerca de 25 metros de comprimento, sendo o

maior animal vivo da Terra.

Os Cetaceos formam um grupo dentro dos mamiferos marinhos e apresentam
caracteristicas proprias, tais como: presenca de glandulas mamarias, respiracao aérea feita
através de pulmoes, producao de leite para alimentar seus filhotes, orificio respiratério
no topo da cabeca, corpo fusiforme com espessa camada de gordura, periodo de gestacao
longo e o fato de passarem toda a sua vida no ambiente marinho. Eles se distribuem por
todos os oceanos e pela maioria dos grandes rios de todo o mundo, desde as aguas quentes

do equador até as aguas frias dos polos. Os Cetéaceos estao divididos em duas sub-ordens:

e Misticetos (as baleias sem dentes): sao caracterizadas por cerdas bucais, que sao
estruturas parecidas com peneiras localizadas na parte superior da boca feitas de
queratina. As baleias utilizam tais cerdas para filtrar plancton da agua. Os Misticetos
sao considerados a maior espécie de animais do planeta Terra. A Fig. 1 mostra a

Baleia Jubarte, uma das representantes dos Misticetos.

e Odontocetos (as baleias com dentes): caracterizam-se por apresentarem dentes,
alimentando-se de de peixes e lulas. Possuem cranio assimétrico e orificio respiratorio
Unico dirigido para cima. Normalmente os machos sdo maiores do que as fémeas.
Os Odontocetos possuem um sistema actstico conhecido como ecolocalizacao, que
possibilita a localizagao de presas e objetos. Este sistema permite determinar a
forma, tamanho, textura e até mesmo a distancia do objeto avaliado. O sistema
de ecolocalizacao nao foi ainda comprovado nos Misticetos. A Fig. 2 mostra um

exemplo de Odontoceti, representado pelo Golfinho Rotador.

Para viver no ambiente aquatico onde as condi¢oes de visibilidade sao bastante
limitadas, os Cetaceos tiveram que desenvolver alguns sentidos mais apurados do que a
maioria dos mamiferos terrestres. O mundo das baleias, botos e golfinhos é basicamente
um mundo de sons. Apesar de nao possuirem orelhas, os Cetaceos possuem o sentido
de audicao muito eficiente. O ouvido é capaz de indicar claramente a direcdo de onde
estd vindo o som na agua, mesmo sem a presenca de orelhas. Os Cetaceos sdo capazes

de ouvir e emitir uma gama de sons muito maior do que a faixa que o ouvido humano
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Figura 2 — Golfinho Rotador, extraida de [27].

pode captar. A emissao dos sons serve para reunir os sexos para a reproducao, localizar e
reunir individuos desgarrados, advertir do perigo ou intimidar inimigos e localizar objetos
ou presas [28]. Para produzir esses sons, os Cetdceos ndo contam com cordas vocais e sim

canais respiratorios.

Os Cetaceos podem se comunicar a quilometros de distancia, visto que na agua o
som se propaga mais rapido do que no ar. Os sons podem ser simples estalidos e ruidos ou
até composicao continuas que se assemelham a cangoes. Esses sons podem ser escutados
ou nao, sendo que as cangoes podem durar de alguns minutos até horas. Para captar tais

sons e grava-los, utilizam-se de hidrofones - microfones adaptados a agua.

Com o desenvolvimento de avangadas técnicas de estudo dos Cetaceos, descobriu-se
que determinadas espécies apresentam vocaliza¢Oes caracteristicas. A maioria dos Odonto-
cetos emitem basicamente trés categorias de sons: os assobios, os cliques de ecolocalizacao

e os sons pulsantes. Resumidamente, os assobios sao utilizados para a comunicagao
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intraespecifica (ocorre entre individuos da mesma espécie) e os cliques de ecolocalizagao
para a localizacao de presas. Os sons pulsantes parecem estar associados as emocgoes e
sao produzidos em situacoes onde se tem comportamentos agressivos, comportamentos
pré-copulatérios, dentre outros. Os sons de ecolocalizagao e pulsantes se assemelham,

sendo que um tipo de som pode ser originado de outro durante a emissao.

2.1.1 Cliques

Os mamiferos marinhos vivem a maior parte de suas vidas sob a superficie do
oceano, fora do alcance visual dos seres humanos. Produzem sons que sao altamente
variaveis com caracteristicas que se estendem por varias ordens de magnitude ao longo das
dimensoes de tempo, frequéncia e amplitude. O repertorio de sinais acusticos de mamiferos
marinhos inclui curta duragao (por exemplo, 2 ms), maior duragao (de fragdes de segundo
a alguns segundos), entre outros. Algumas espécies produzem sons estereotipados (por
exemplo, as Baleias Azuis e Cachalotes), enquanto outros produzem sinais com grande

variabilidade sonora (por exemplo, algumas espécies de golfinhos e Baleias Jubarte).

Os sons utilizados na ecolocalizagdo consistem em curtos estouros de cliques agudos
que sao repetidos em diferentes frequéncias. Cliques em baixa frequéncia tém um maior
poder de penetragao e podem viajar longas distancias. Eles sao refletidos por grandes
fei¢oes e utilizados na obtencao de informagoes sobre a topologia nos arredores. Ondas
sonoras de baixa frequéncia também podem ser utilizadas por algumas baleias com dentes
para surpreender suas presas. Além dos cliques de ecolocalizacao, alguns animais emitem
certas variagoes, como é o caso das Cachalotes, capazes de emitir quatro variagoes de

cliques por razoes sociais [29].

Esses cliques enviados ao ambiente pelos Cetaceos permitem que eles sejam capazes
de encontrar objetos distantes. Os ecos que retornam servem para determinar a distancia
de um objeto baseado no tempo de reflexdao do som. A Fig. 3 ilustra a ecolocalizacao
de um Odontoceti. A ecolocalizagdo é uma sofisticada capacidade biolégica de detectar
a posigao e/ou a distdncia de objetos (obstaculos no meio ambiente) ou animais através
de emissao de ondas ultrassonicas, no ar ou na agua. Para diversos mamiferos, como
morcegos, golfinhos e baleias, essa capacidade é de importancia crucial em condigbes onde
a visao é insuficiente, como no caso dos morcegos ou em aguas escuras ou turvas para os

golfinhos, seja para locomog¢ao ou para captura de presas.

Assim que o animal ecolocalizador chega mais perto da presa, a frequéncia com que
produz os cliques fica cada vez mais rapida. A medida que o intervalo desses cliques fica
menor, ele comeca a soar como um chiado. O som que retorna tem um som diferente do
que o originalmente enviado. Essa diferenca de som, fornece ao animal informacao sobre
o tamanho, forma, orientacao, direcao, velocidade e até mesmo sobre a composicao do

objeto.
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Figura 3 — Ecolocalizagdo de um Odontoceti, extraida de [30].

2.2 DISPOSITIVOS FIXOS AUTONOMOS

Dispositivos de gravagao auténomos fixos — Gravadores Auténomos (Autonomous
Recorders, AR) — sao definidos como qualquer dispositivo eletrénico de registo ou sistema
que adquire e armazena dados acusticos internamente por conta propria, sem a necessidade
de uma pessoa para executé-lo. E implantado semi-permanentemente debaixo d’agua sendo
caracterizado como de arquivo, ou seja, deve ser recuperado apés o periodo de implantacgao
para acesso dos dados [31]. A Fig. 4 ilustra um sistema AR e seus componentes, que

incluem:

e Hidrofones tinicos ou multiplos para aquisicdo de sinais;

e Armazenamento, sendo mais conhecidos os discos rigidos, cartoes de meméria flash

e discos de estado sélido;

e Componentes eletronicos internos para controle e condicionamento actstico como,
por exemplo, amplificadores de sinal, anti-aliasing, filtros passa-banda, e conversores

analogico-digitais; e

e FEletronicos adicionais como, por exemplo, mecanismos de liberagao acustica para

permitir a recuperacao do dispositivo.

O AR é um método eficaz de controle de mamiferos marinhos, especialmente
para identificacdo de quais espécies estao presentes em uma determinada area e em um
determinado periodo [33, 34, 35], para a localizacdo e rastreamento de individuos [36],
para a identificagdo de sons associados a diferentes regides [37] e para a determinagao de
padroes de distribui¢do e abundéancia relativa [38]. O desenvolvimento deste dispositivo

reduziu muito os custos e dados necessarios para o monitoramento de mamiferos marinhos
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Figura 4 — Exemplo de um sistema AR, extraida de [32].

por periodos prolongados de tempo [22]. Os ARs também sao importantes no estudo de

peixes e outros organismos aquaticos e marinhos [39].

Um AR pode ser facilmente implantado no fundo do oceano para registrar dados
acusticos por dias, semanas ou mesmo meses. Contudo, os arquivos devem ser recuperados
para transferir dados para pés-processamento e andlise por técnicos ou bidlogos [31]. Os
ARs sdo mais rentaveis quando utilizado em locais extremos ou remotos, onde o acesso é
limitado ou dificil, bem como onde as condigoes ambientais existentes sao muito duras
para conduzir pesquisas a bordo de navios de investigacdo como, por exemplo, nas regioes
polares [17, 35, 40].
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Os ARs fornecem uma maneira custo-efetiva para determinar a presenca, niimeros
relativos e distribuicao da vocalizagao de mamiferos marinhos no espago e no tempo.
Os recursos dos ARs que sdo necessarios para monitorar mamiferos marinhos variam
de acordo com os objetivos e questoes biolégicas, o comportamento da producao de
sons de espécies de interesse e as caracteristicas do ruido do ambiente. Por exemplo, o
monitoramento da ocorréncia sazonal de Misticetos geralmente requer monitoramento de
varios meses a um ano. No entanto, como Misticetos produzem sons de baixa frequéncia
com boas caracteristicas de propagacao, as exigéncias para a cobertura espacial e taxas de
amostragem é relativamente baixa (normalmente inferior a 1 kHz [41]) em comparagao
com as que seriam necessarias para controlar a maioria das espécies de Odontocetos em

uma area semelhante.

Algumas regides do mundo que sao importantes para a exploragao de petroleo e
gas, também sao areas de alta densidade de mamiferos marinhos. Atividades relacionadas
com a construgao e instalagdo de plataformas e outras unidades de produgao geram
ruido subaquético [42]. O trafego de navios tem demonstrado que causam distirbios no
comportamento de varias espécies de mamiferos marinhos, sendo o barulho do transporte
0 que mais contribuiu para o aumento dos niveis de ruido no fundo do oceano ao longo de
uma década [43]. PAM fixo usando ARs em dreas de tais atividades humanas pode ser
uma maneira eficaz para monitorar como o ruido esta afetando potencialmente mamiferos

marinhos, medindo quanto de seu habitat actstico estd sendo perdido [44].

Baixas taxas de amostragem necessarias para gravar sons de baixa frequéncia
também facilitam a economia de recursos de energia e capacidades de armazenamento
para os ARs. Em geral, os Odontocetos produzem sons de médio (assobios em torno de
20 kHz) a alta frequéncia (cliques pulsados maior que 20 kHz) que ndo se propagam
bem como os sons produzidos por Misticetos (geralmente abaixo de 1 kHz). Isso ocorre
porque frequéncias mais altas sao atenuadas rapidamente e os sinais pulsados produzidos
por Odontocetos muitas vezes tém modelos de feixe muito estreitos. Devido a estas
caracteristicas actsticas, sinais de Odontocetos poderao ser dispensados se os sensores nao
estiverem localizados perto do eixo do feixe. Como resultado, as escalas espaciais em que
os Odontocetos podem ser monitorados sao menores em comparacao com os Misticetos.
Portanto, a cobertura de uma determinada area com sensores ARs para monitorar cliques
de ecolocalizagdo de Odontocetos (sons pulsados) deve ser relativamente densa, ou seja,

mais sensores por unidade de area.

Os ARs possuem fonte de alimentagdo e armazenamento de dados eletronicos inde-
pendentes, e que limitam a capacidade destes sistemas, grande parte devido a necessidade
de compensacoes entre fonte de alimentacio, capacidade de armazenamento de dados,
frequéncia de amostragem e tamanho do instrumento e classificagdo de profundidade. O

aumento das necessidades de energia tem um efeito direto sobre o nimero de baterias
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incluidas no pacote, por conseguinte, aumentando tanto o tamanho do instrumento quanto
o requisito de flutuacdo. O tamanho do pacote do instrumento ird determinar os custos de
instalagao e remocao [11]. Tradeoffs entre estes componentes afetam o custo e a duragao
do periodo de captacao [22]. Alguns elementos comumente levados em consideracao na

hora de escolher qual AR utilizar sao:

e A capacidade do sistema exigida por uma aplicagao especifica. As principais limi-
tagoes na duragao de captacao sao a frequéncia de amostragem e a capacidade da
bateria. Alguns ARs detectam ultra-som de alta frequéncia sem o uso de taxas de
amostragem, permitindo longos periodos de execucdo com pequenas capacidades de
bateria (por exemplo, A-TAG e C-POD). Outros ARs integram sensores adicionais
para recolher dados nao-acistico oceanograficos, tais como: a temperatura da agua,

a velocidade do som, a condutividade, a pressao e outros [45, 46];

e Condigoes ambientais e do tipo de substrato na area de implantagdo como, por
exemplo, tipo de fundo do oceano, a presenca de fortes correntes e ventos de superficie,

batimetria, trafego de navios e outros;

e Logistica de implantacao, que incluem o tipo de embarcagao e equipamento de
elevagao disponivel para implantacao e recuperacao como, por exemplo, guinchos,
guindastes e mergulhadores. Todas estas caracteristicas tém um impacto sobre o

tipo e a configuracao do instrumento (ou vice-versa) [22].

Entre as principais dificuldades para analise e interpretacao dos dados actisticos
recolhidos usando os ARs encontra-se a dificuldade de associar o niimero de sons gravados
com o numero de animais presentes, o volume de deteccao associado a localizagao dos sons,
assim como as variagoes sazonais, comportamentais e demograficas no padrao de emissao
de diferentes espécies. Além disso, o fluxo e o ruido causado pelo movimento da agua ao

longo do hidrofone também pode ser um problema para os ARs em alguns ambientes [31].

Cada desenvolvedor de dispositivos ARs encontra uma solugao diferente para
gerenciar o tamanho, custo e a capacidade de compensacao do sistema. As vantagens
e desvantagens do sistema sdo aspectos criticos na escolha de um modelo de AR para
aplicacao durante a exploragao de petrdleo e gés, e atividades de producao ou qualquer
estudo PAM. Tem-se por exemplo a disponibilidade de sistemas de amostragem (isto é,
as gravagoes sao feitas em intervalos predefinidos), onde um AR pode ser programado
para gravar num ciclo de trabalho de 30 minutos com 30 minutos desativado (por exemplo,
se o tempo de andlise é uma restri¢ao). Isto ird economizar energia, armazenamento e

requisitos de pos-processamento.

Uma das principais limitagoes funcionais de um AR é o auto-ruido eletrénico [41].

Instrumentos que usam discos rigidos de giro ou outras partes mecanicas maéveis podem
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gerar sinais nao desejados nas gravacoes que podem mascarar sons de interesse [22]. Além
disso, o ruido de transporte (ou seja, o ruido do trafego de navios) é o elemento mais
) Y

importante para o aumento dos niveis de ruido no fundo do oceano nas tultimas décadas
[43].

Levando estas consideragoes em conta, como um usuario deve escolher um sistema
AR? Em primeiro lugar, as questoes e objetivos a serem abordados para um determinado
estudo devem ser claramente definidas e consideradas. Isto ird por sua vez, determinar os
requisitos do sistema de AR. Com base nos custos, capacidades e especificacbes de um
sistema de AR, bem como problemas de implantagao e recuperacao relacionadas com a

area monitorada, o usuario pode entao considerar as op¢oes disponiveis.

2.3 VOLUME DE DADOS

Independente da abordagem utilizada para captura, sempre gera-se um volume
de dados consideravel. Este volume de dados além de ser um dos maiores beneficios da
utilizacao do PAM, dada a possibilidade de disponibilizacao de dados em praticamente
tempo real, é também um dos maiores problemas, dada as limitagoes impostas pelo

ambiente e as tecnologias disponiveis para processar toda essa quantidade de dados [4].

Dentre as limitacoes impostas, podemos citar como uma das mais importantes o
gasto energético, que tem um maior impacto em abordagens moveis. Isso acontece devido
a estacoes permanentes possuirem recursos de abastecimento energético nao disponiveis
nas estacoes moveis. Normalmente o abastecimento em dispositivos moéveis é dado por
baterias, com tempo de vida limitado e previamente estabelecido. Dessa forma, abordagens
moveis normalmente acontecem de acordo com um plano de amostragem. Por outro lado,

abordagens fixas normalmente realizam captura continua [4].

Ainda considerando as limitagoes, mas dessa vez a capacidade de transferéncia de
dados, temos que na maioria dos casos os dados sao armazenados em disco, nao sendo
transferidos para estagoes remotas com especialistas capacitados. Isso acontece devido ao
alto custo envolvido na implementacao de transferéncia de dados no ambiente em questao.
Dessa forma, os dados devem ser recuperados manualmente antes de iniciar uma analise de
interesse [4]. Considerando a relagao entre volume de dados processados e gasto energético
como quase linear [47], a economia no processamento dos dados apresentada gera uma

reducao do gasto energético expressiva e de bastante interesse para dispositivos moéveis.

Devido ao sucesso da computacao mével, um aumento expressivo em técnicas de
geréncia de energia emergiu nos tltimos anos [47]. Convencionalmente, essas técnicas sao
focadas em diminuir a frequéncia do processador, acionando estados de dorméncia em
consequéncia de inatividades. Esse tipo de abordagem tem sido tipicamente bem sucedido

em reduzir o consumo global de energia [47]. Dependendo do equipamento e sistema
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operacional utilizado, é possivel manter o processador em estados de inatividades mais
profundos. Para tal, a especificacao aberta Advanced Configuration and Power Interface

[48] (ACPI) padroniza o gerenciamento de energia em sistemas computacionais.

Mais recentemente os avangos em eletronica de baixo consumo, armazenamento
de dados de alta capacidade, tecnologia de processamento de computador, e as unidades
de fornecimento de energia tém possibilitado o desenvolvimento e uso de ARs capazes
de monitorar o ambiente actistico e comportamento de muitas espécies de mamiferos
marinhos. Melhorias nas tecnologias de armazenamento de dados e baterias eletronicas
tém permitido o recolhimento de dados por longos periodos de tempo e com taxas de

amostragem mais elevadas do que era possivel anteriormente [22].

Para fornecer registros continuos de sinais actsticos de Odontocetos por longos
periodos identificaveis usando um instrumento autéonomo, existem trés requisitos principais

para o sistema eletronico de aquisi¢ao de dados [22]:

e Baixo consumo de energia;
e Digitalizacao de alta velocidade;

e Armazenamento de dados de alta capacidade.

Como acontece com qualquer instrumento auténomo alimentado por bateria, os
componentes de baixa poténcia sdo essenciais para implantacoes de longa duracao. Digi-
talizacao de alta velocidade é necesséaria para gravar os sinais acusticos de Odontocetos
de banda larga e para fornecer largura de banda suficiente para a diferenciagao de cha-
madas. A digitalizacao de alta velocidade juntamente com gravagoes de longa duracao
requerem armazenamento de dados de alta capacidade a ser utilizado. Na maioria dos
casos, o armazenamento de dados de alta capacidade é conseguido usando varios discos
rigidos ou cartoes de memoria, que exigem um microcontrolador e do firmware dedicado
a controlar o processo de gravagao de dados, como por exemplo a abordagem utilizada
pelo High-frequency Acoustic Recording Package (HARP). A taxa de aquisigao de dados é
indiretamente relacionada com o consumo de energia, pois determina a frequéncia com
que o disco rigido tera de ser acessado e gravado. Esses recursos sao importantes para

entender quando se escolhe o melhor AR disponivel para uma determinada aplicacao [22].

O disco rigido padrao pop-up armazena na ordem de centenas de GB de dados, por
conseguinte, as altas taxas de amostragem, a capacidade de armazenamento de dados,
em oposi¢ao ao fornecimento de energia, podem limitar a duragdo do monitoramento
AR. A mudanca de discos rigidos para cartoes de memoria flash de alta capacidade de
armazenamento ira cuidar dessa limitacgdo. O HARP tem uma capacidade de armazena-

mento muito maior (na ordem de alguns TB) do que os pop-ups. A configuragao padrao
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de energia (estimado em 330 Amp-horas usando pilhas alcalinas de tamanho D 192),
grava continuamente a uma taxa de amostragem maxima preenchendo os discos rigidos
antes da capacidade da bateria ser alcangada [16]. Nos tltimos anos, a meméria flash em
estado sélido caiu significativamente de preco e aumento de capacidade, oferecendo uma

alternativa aos discos rigidos que sdo maiores e mais pesados [22].

Ao determinar que tipo de sistema de amostragem ou ciclo de trabalho que se deve
usar, é importante ter uma ideia sobre o comportamento actstico das espécies-alvo a ser
monitorada. Notavelmente, estar ciente da faixa de frequéncia da espécie alvo e também
do tempo da atividade de vocalizacao, irda apoiar decisoes sobre os ARs a serem adotados
22].

Inicialmente a prospeccao acustica de médio a longo prazo deve ser concluida para
determinar quais espécies estao presentes, que tipos de sons elas produzem e quantas
vezes eles sao produzidos. No entanto, a quantidade de dados gerada por gravagoes
continuas é excessivamente grande (1 ano pode resultar em mais de 2 TB de dados em
taxas de amostragem com menos de 2 kHz) de tal forma que esquemas de deteccdo ou de

amostragem automaticas devem ser aplicadas durante o pdés-processamento e andlise [22].
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3 UM MODELO DE FLUXO DE TRABALHO PARA MONITORA-
MENTO ACUSTICO PASSIVO

O processo completo de Monitoramento Acustico Passivo é longo e complexo,
podendo ser representado computacionalmente como um Fluxo de Trabalho ( Workflow). O
termo Fluxo de Trabalho originou-se pelo processo de automacao de escritorios, tendo como
principal objetivo sistematizar o processo de criagao, armazenamento, compartilhamento e
revisao de documentos. Por conseguinte, o tempo gasto pela troca e disponibilizacao de
conhecimento entre os envolvidos no processo se tornou cada vez menor, otimizando desta

forma a execucao de tarefas e dissipando gastos desnecessarios embutidos no processo [49].

A difusao computacional dos tltimos anos resultou na criacao de diversas ferra-
mentas e notagoes para representacao grafica de um Fluxo de Trabalho. Apesar disso,
nem todas estas ferramentas e notacoes sao capazes de representar padroes comumente
utilizados na modelagem de um Fluxo de Trabalho genérico [50]. Testes comparativos
entre duas notagoes amplamente utilizadas foram realizados [51], onde considerou-se 20
padroes distintos [50], modelados utilizando Diagramas de Atividade [52] e Notagao e
Modelo de Processos de Negécio (Business Process Model and Notation, BPMN) [53],
ambos mantidos pelo Object Management Group (OMG) [54]. O Diagrama de Atividades
conseguiu modelar 19 dos 20 padrdes propostos, apresentando dificuldades somente com
Rotas Paralelas Intercaladas. Em contrapartida, o BPMN foi capaz de modelar todos
os padroes propostos. Os Fluxos de Trabalho representados graficamente nesta tese se
baseiam na premissa da simplicidade proposta pelo BPMN, bem como na vasta quantidade

de ferramentas que implementam seu conjunto de notagoes.

Atualmente o conceito de Fluxo de Trabalho se estende a diversos ambientes,
sendo utilizado para descrever as atividades necessarias para automatizar um determinado
processo a partir de um conjunto de regras bem definidas. Neste ambito o conceito de
Fluxo de Trabalho se expande para o ambiente cientifico, focando principalmente em

experimentos cientificos de alta escala [55].

No ambiente cientifico temos que dentre as diversas tarefas desenvolvidas por
pesquisadores, algumas dizem respeito a composicao de algoritmos computacionais. Um
algoritmo pode ser representando internamente em um Fluxo de Trabalho como uma
atividade, gerando saidas que sdo encadeadas como entradas de outras atividades. Ressalta-
se que o processo de composi¢ao nao ¢ uma tarefa trivial, e em muitos casos torna-se
uma barreira para andalises mais sofisticadas. Em contrapartida, a execucao de um Fluxo
de Trabalho previamente definido pode até mesmo ser utilizado por individuos sem

conhecimento prévio do experimento cientifico [56].

Atualmente os experimentos cientificos sao divididos em quatro categorias, sendo

duas mais tradicionais e utilizadas ha décadas. A primeira delas é conhecida como in
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vivo, onde os experimentos sao realizados no ambiente natural do objeto em estudo. Ja
na segunda categoria, in vitro, os estudos sao conduzidos em ambientes mais controlados,
como laboratorios de pesquisa e universidades. As outras duas categorias sdo mais recentes,
conhecidas como in virtuo e in silico. Os experimentos in virtuo sdo caracterizados pela
participacao interativa dos objetos de estudo em um ambiente simulado. A ltima delas
conhecida como in silico, tanto os objetos de estudo como o ambiente sao simulados

computacionalmente [57].

Os experimentos in silico sao comumente mais utilizados que in virtuo, impulsi-
onados pelos avangos computacionais nas ultimas décadas. Diversas areas de pesquisa
usufruem dos beneficios oriundos a execucao de experimentos in silico, tais como meteoro-
logia, bioinformatica e exploracao de petréleo. Este tipo de experimento executado via
computador costuma demandar uma capacidade computacional extremamente elevada,
podendo demorar meses para serem executados, grande parte devido a quantidade de
dados e complexidade dos modelos a serem explorados [56, 58]. Apesar disso, um Fluxo
de Trabalho quando bem planejado por especialistas computacionais juntamente com
pesquisadores da area de interesse, prové a abstracao necessaria na criagao de um ambiente
robusto para execucao de experimentos in silico. Promove-se assim solugoes efetivas com

recursos computacionais otimizados, sendo neste caso mais conhecido como Fluxo de
Trabalho Cientifico [56].

Como o proprio nome sugere, um Fluxo de Trabalho Cientifico é composto por
um conjunto de atividades cientificas, e o respectivo fluxo de dados entre as mesmas. As
atividades normalmente sdo vistas como tarefas abstratas, podendo ser um algoritmo
computacional capaz de processar um conjunto de dados de entrada, bem como tarefas
manuais executadas por cientistas. O fluxo entre as atividades é caracterizado pelas suas
dependéncias, sendo a saida da atividade atual a entrada da préxima [59]. Além disso,
existe a possibilidade de uma atividade de um Fluxo de Trabalho ser inteiramente composta
por outro Fluxo de Trabalho, dessa forma, os experimentos simulados sdo compostos de

diversos modelos computacionais embutidos [58].

Para gerenciar a complexidade e interagdo entre Fluxos de Trabalho, Sistemas
de Geréncia de Fluxo de Trabalho Cientifico (Scientific Workflow Management System,
SWEMS) [60, 61, 62] foram criados. Os SWIMS sao utilizados para orquestrar o fluxo de
execucao das atividades bem como os recursos utilizados, podendo ser locais ou remotos
[58]. Algumas implementagoes de SWEMS tiveram seu potencial avaliado com sucessos em

diversas areas da ciéncia [63, 64, 65, 66].

Uma das maiores vantagens disponiveis em um SGWIC é a possibilidade de realizar
a proveniéncia dos resultados a cada etapa de execucao do experimento. No contexto da
ciéncia em larga escala, a proveniéncia ajuda a determinar o historico de um determinado

experimento a partir de suas origens [67]. A proveniéncia pode ser caracterizada como
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prospectiva ou retrospectiva. A prospectiva esta relacionada com as atividades e suas
caracteristicas, tais como a relagdo entre as atividades. A retrospectiva por sua vez,
considera mais os recursos computacionais como, por exemplo, o tempo de execucao de

cada atividade do experimento [59].

Apesar das grandes vantagens de utilizacao de um SWIMS, quando considera-
se sua aplicagdo em um dispositivo fixo auténomo, sua implementacao se torna muito
dificil, principalmente devido ao gasto computacional e interacao visual com o usuario na
maioria dos casos. Tendo a eficiéncia computacional como foco deste trabalho, algoritmos
computacionalmente custosos® para geréncia de execucao em SWEMS acabariam invalidando
parte dos ganhos alcancados pelas abordagens propostas. Além disso, a dificuldade de
interacao visual necessaria na maioria dos SWfMS, inviabilizaria sua implementagao em

ambientes nao conectaveis.

3.1 FLUXO DE TRABALHO DE REFERENCIA

Basicamente o processo de referéncia envolve trés etapas principais [11], como
mostrado na Fig. 5. A primeira etapa conhecida como detec¢ao, tem como objetivo
avaliar se em determinada parte da captura existe algum sinal considerado de interesse.
Antes da existéncia dos métodos de deteccao automatica, esta etapa era realizada por
especialistas que revisavam as capturas a partir de analises auditivas em conjunto com
anotagoes visuais [2, 3]. Contudo, devido ao grande volume de dados, a deteccao manual se
tornou impraticavel, sendo cada vez mais executada por abordagens automaticas. Apesar
disso, abordagens automaticas ainda requerem a validacao de especialistas indicando que
sinais de interesse nao sao perdidos [22]. Destacam-se neste caso as técnicas que dependem
de limiares definidos previamente pelo usuario, onde é realizada uma validacao visual de

exemplares de modo a ajustar o limiar com intuito de obter boas detecgoes.

3.1.1 Detecgao

O modelo de deteccao utilizado é de interesse tanto pelo custo, quanto pela
estratégia de geréncia [11]. Neste caso, a etapa de detecgao trabalha como um filtro no
processo, sendo analisado somente uma fragdo reduzida dos dados obtidos. Com a reducao
da quantidade de dados totais que devem ser analisados, uma diminui¢ao do tempo gasto

por especialistas é esperada.

Uma das formas mais comuns de reduzir o volume de dados ¢é a definigdo prévia de
intervalos temporais para captura. Nesta abordagem, o dispositivo de captura ¢é ativado

somente em determinados momentos, consequentemente armazenando um volume de dados

L Por computacionalmente custoso entende-se elevado conjunto de instrucdes para executar

funcionalidades oriundas a outros problemas, incorporadas de maneira genérica e normalmente
executadas por maquinas virtuais como, por exemplo, o tradutor dindmico do Java.



34

Wetar de

Deteccd 2
FheEan Caracteristicas

Classificagdo

Firn

Fluxo de Trabalho de Referéncia

Dadaos da
Captura

Figura 5 — Fluxo de Trabalho geral utilizado como referéncia.

menor. Abordagens baseadas em intervalos sdo propicias a uma perda de dados maior,
podendo existir a possibilidade das gravacoes serem realizadas somente em momentos onde

nenhum mamifero marinho esta presente.

Com o auxilio da computacao, este processo pode ser gradativamente substituido
por algoritmos de ativagao por deteccao. Algoritmos de ativagao por deteccao sao técnicas
computacionais capazes de processar partes da captura somente caso exista algum animal
presente. E importante ressaltar que a andlise realizada a partir de algoritmos de ativacao
por deteccao ¢ feita nos laboratorios em terra, navios ou plataformas, diferenciando-se da
proposta deste trabalho que é viabilizar sua implantacao em dispositivos fixos autonomos.
Para avaliar se um animal estd presente ou nao, diversos métodos podem ser utilizados

31).

Para a avaliacao de presenca, algoritmos de Detecgao de Limiar de Energia (Energy
Threshold Detectors) [68, 69, 70, 71, 72| sdo uma das formas mais comuns de detecgao de
mamiferos marinhos. Existem diversos outros métodos como, por exemplo, Detector de
Entropia (Entropy Detector) [73, 74, 75], Teste de Page (Page’s Test) [76, 77|, Anélise de
Componente Principal (Principal Component Analysis, PCA) [78], Algoritmo de Schur
(Schur Algorithm) [79, 80] e Wavelets [81]. Apesar de reduzirem a quantidade de dados a
serem analisados, os métodos apresentados possuem uma complexidade computacional
limitante quando executados em dispositivos fixos autonomos, em especial quando aplicados
em altas frequéncias com intuito de detectar Odontocetos. Além disso, a maioria deles
foram projetados para trabalhar com chamados de Misticetos, apresentando resultados nao
satisfatérios quando aplicados em Odontocetos, em especial para cliques. Mais detalhes de

cada uns dos algoritmos apresentados podem ser encontrados em [11].

3.1.1.1 Deteccao de Limiar de Energia

Um dos métodos mais comuns para a detec¢do de mamiferos marinhos é medir

a energia e amplitude em uma frequéncia de banda especifica do sinal de entrada e
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[N

determinar se ele excede um valor de limiar definido pelo usuario. Essa comparacao

(@

normalmente realizada consecutivamente em cada espago de tempo, e o valor de limiar
tipicamente definido em relacao ao ruido do ambiente na banda de frequéncia de interesse
[68, 69, 70, 71, 72]. A primeira vez que um sinal excede o limite é considerado como
sendo o inicio de um chamado. Informacoes relacionadas com a frequéncia de pico nos
proximos espacos de tempo sao armazenados e analisados. O fim de um chamado ocorre
quando nenhum pico adicional excede o limiar definido pelo usuario. Embora seja um
método simples e eficaz, o detector de limiar de energia sofre com sinais com uma taxa
de SNR (Signal-to-Noise Ratio) baixa, bem como na presenga de sinais sobrepostos na
mesma banda de frequéncia a partir de miltiplas fontes. Normalmente o limiar de energia

¢é definido pelo usuario apés uma rapida analise visual e auditiva dos dados capturados.

3.1.1.2 Detector de Entropia

A entropia de Shannon é uma medida da quantidade de informacao contida em um
sinal. Ela tem sido usada para caracterizar e identificar os sinais de mamiferos marinhos,
ja que a maioria dos seus sons se diferem claramente do ruido ambiente quando calculado

sua energia espectral [73, 74, 75].

Este método caracteriza a probabilidade de distribui¢oes em termos do seu grau de
energia espectral, onde uma forte distribuigdo é descrita como tendo baixa entropia. Dado
que densidades espectrais actsticas sao distribuicoes aditivas positivas, elas podem ser
tratadas como distribui¢des probabilisticas enquanto seus somatérios sao normalizados
para 1 [82].

O detector de entropia superou as abordagens basicas de detecgdao de energia,
inclusive para casos de SNR baixo. Outra vantagem dessa abordagem é sua execugao
consideravelmente rapida, podendo ser executada em tempo real. Entretanto, sua maior
vantagem é sua capacidade de detectar chamados de diversas espécies, nao sendo obrigatério
uma configuracao prévia da espécie de interesse. Um dos maiores problemas dessa
abordagem é a quantidade elevada de alarmes falsos que sao armazenados como detecgoes.
E importante notar que esse tipo de detector é bom para chamados e sinais tonais, sendo
ruim para deteccoes de sinais pequenos e com largura de banda alta, como é o caso dos

cliques emitidos por Odontocetos.

3.1.1.3 Teste de Page

Uma técnica alternativa para determinar os tempos de inicio e fim de um sinal
acustico é o Teste de Page [77, 76]. Page desenvolveu este procedimento para determinar
o momento em que ocorre uma alteracao nos dados obtidos sequencialmente. Ele é capaz
de minimizar o tempo de atraso médio antes da deteccao, enquanto se restringe o tempo

médio entre os alarmes falsos. O teste de Page é apropriado para deteccoes de espécies
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especificas, como as Baleias Bicudas de Blainville (Mesoplodon densirostris), chamados
de Golfinhos de Risso (Grampus griseus) e Baleia Piloto de Aleta Curta (Globicephala

macrorhynchus).

3.1.1.4 Anélise de Componente Principal e Anélise de Componente Independente

O PCA (Principal Component Analysis) em conjunto com o ICA (Independent
Component Analysis) foram utilizados para detecgao de chamados de Misticetos [78]. O
PCA é uma transformacao linear simples que é usada para separar os dados. O ICA
é similar ao PCA, e separa os sinais de multiplos receptores em varias caracteristicas
nao gaussianas (neste caso, os chamados dos Misticetos) e ruidos gaussianos. O PCA
foi utilizado como uma etapa de pré-processamento para o ICA, bem como testado sua
efetividade sozinho. Sinais a partir de varios receptores foram pela primeira vez alinhados
através de correlacao cruzada, a fim de assegurar que uma determinada caracteristica
acustica aparecesse na mesma janela de tempo para todos os receptores. O algoritmo PCA
foi utilizado para transformar os dados em janelas, seguidas da aplicacao do ICA em cada
posi¢ao de tempo, e os resultados estatisticos foram comparados com um valor limiar para

determinar se caracteristicas de interesse tinham sido detectadas.

3.1.1.5  Algoritmo de Schur

O algoritmo de Schur adaptativo baseia-se na normalidade em minimos quadrados
e no filtro de rede variante no tempo. Ele estd bem adaptado para a analise de dados
de séries temporais nao estacionérias [79, 80]. O algoritmo é aplicado a cada espago de
tempo, e o sinal é ortogonalmente projetado sobre valores passados do sinal para produzir

um conjunto de coeficientes de Schur varidveis no tempo.

O ruido ambiente resulta em pequenas variagoes nestes coeficientes, enquanto
sinais como cliques de Cachalote produzem uma dréastica mudanca nestes coeficientes. Em
ambientes simulados, o Algoritmo de Schur foi capaz de detectar 100% dos dados, com
somente 10% de detecgoes incorretas (falso positivos). Entretanto, nado hé evidéncias de
que quando aplicado em sinais com gravagoes reais - sons naturais e antropogénicos - os

resultados apresentem a mesma taxa de deteccao.

3.1.1.6 Transformada Wavelet

Embora os espectrogramas sejam um dos métodos mais comuns para representar
sinais de bioactstica, eles estao sujeitos ao balanceamento de tempo-frequéncia devido ao
principio da incerteza. Este principio afirma que é impossivel saber a frequéncia exata e
o tempo exato de ocorréncia da frequéncia em um sinal. Em outras palavras, um sinal
nao pode ser representado como um ponto exato em um espago tempo-frequéncia, e

aumentar a resolugdo de um diminui a resolu¢ao do outro. A transformada Wavelet é
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uma técnica desenvolvida para superar essa limitagao. Na andlise Wavelet o espectro do
sinal é calculado com uma janela modulada (como um banco de filtros constantes), ao
contrario de uma janela fixa como utilizado em transformadas de Fourier. A geracao de
espectro é repetida muitas vezes com janelas de tamanhos diferentes, resultando em um
conjunto de representacao do sinal com diferentes resolugoes tempo-frequéncia. Em geral,
as frequéncias mais altas sao melhor resolvidas no tempo e frequéncias mais baixas sao

mais bem resolvidas na frequéncia [83].

3.1.2 Vetor de Caracteristicas

A segunda etapa do Fluxo de Trabalho é definida pela criacdo de um vetor com
caracteristicas relevantes do sinal de interesse. O vetor de caracteristica armazena os
atributos de entrada para a préxima etapa, onde o sinal detectado é classificado em
determinada espécie [4, 5]. Dentre as diversas caracteristicas que podem ser utilizadas, o
conjunto selecionado e a precisao da criagao possui uma influéncia significativa no sucesso
da classificacdo. As caracteristicas escolhidas devem prover o maximo de informacoes,
levando em consideragao que a quantidade de informacoes deve ser suficiente para uma

correta classificagdo, mas sem impactar no gasto computacional [11].

As caracteristicas dos espectrogramas sao provavelmente os atributos mais utilizados
para classificacdo de mamiferos marinhos. Este tipo de caracteristica normalmente é mais
facil de ser coletada, principalmente por técnicas bastante evoluidas de processamento de
imagens. Sao algumas delas, frequéncia inicial, final e central em conjun¢do com outras
varidveis temporais, tais como duragio do sinal e sub-sinais e fase [11]. Caracteristicas do
espectrograma mais complexas também ja foram utilizadas, como é o caso do Formato da
Vocalizacao 84, 85, 86], Tragado do Pico de Frequéncia [87, 88, 89] e Ajuste da Curva [90].

Embora as caracteristicas do espectrograma sejam as mais comuns, existem outras
caracteristicas que podem ser utilizadas para classificacdo de mamiferos marinhos, tais
como, Varidncia Minima de Capon (Capon’s Minimal-Variance) [91], Decomposi¢ao do
Sinal Baseado em Deformagcao ( Warping-Based Signal Decomposition, WSD) [81], Filtro de
Particulas (Particle Filter) [92], Caracteristicas Cepstrais [93] e Predigao Linear Perceptiva
Generalizada (Generalized Perceptual Linear Prediction Model) [93]. Uma descrigdo mais

abrangente de cada caracteristica apresentada pode ser encontrada em [11].

3.1.2.1 Tragado do Pico de Frequéncia

O tracado do pico de frequéncia utiliza o contorno da frequéncia dos sinais detectados
como de interesse na hora da criacdo do vetor de caracteristicas. O método mais comum
para realizar essa tarefa é a combinacao em um contorno tinico dos espacos temporais que
estdao acima de um limiar de energia definido pelo usuario. Outra definicao do usudrio

neste caso é a banda de frequéncia de interesse [87, 88, 89, 94].
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Problemas aparecem quando multiplos espacos temporais estao sobrepostos no
mesmo espaco utilizado para criagdo do contorno. Critérios adicionais podem ser utilizados

para melhorar a extragao do contorno, obtendo de 80-90% no sucesso do processo [88, 94].

3.1.2.2 Ajuste da Curva

Quando separados em segmentos, os sinais de entrada podem ser utilizados para
calcular modelos lineares utilizando Estimadores de Verossimilhanga Méxima (Maximum
Likelihood Estimator, MLE). Modelos continuos que nao se diferenciaram na frequéncia por
mais que um limite definido previamente foram recombinados em um contorno completo,
e os parametros do modelo linear foram utilizados como vetor de caracteristicas. Este
modelo ¢é capaz de detectar somente um sinal em cada segmento, impossibilitando que
seja utilizado para sinais com sobreposicao de segmentos. Como essa técnica é aplicada
sequencialmente para segmentos pequenos, ela nao se aplica bem a sinais com SNR baixo
[90].

3.1.2.3 Variancia Minima de Capon

Leprettre e Martin usaram um estimador espectral conhecido como Variancia
Minima de Capon para criar uma representacao de frequéncia de tempo (Time Frequency
Representation, TFR) do sinal de entrada semelhante a um espectrograma, mas sem as
mesmas limitagoes. Desenvolvida originalmente para a estimativa do niimero da onda
no processamento de sinal em arrasto [95], a técnica mede a poténcia de um conjunto
de filtros de banda estreita uniformes para se adaptar ao sinal e reduzir a resposta das
componentes espectrais fora da banda de interesse. Apods o estimador de Capon, é utilizado
o conhecimento a priori de chamados do mamifero marinho de interesse para projetar um

critério capaz de distinguir entre estes chamados e ruidos ambientes.

3.1.2.4 Decomposicao do Sinal Baseado em Deformacao

O processo de decomposicao do sinal para andlise da representacao tempo-frequéncia
de sinais com estruturas nao lineares foi desenvolvido por Ioana et al. [81]. Chamados
de Cetéceos sao geralmente nao lineares, e isto coloca um problema para anélises tipicas
baseadas em tempo-frequéncia. A técnica WSD primeiro lineariza as estruturas de tempo-
frequéncia através de uma bateria de operadores de deformagao, e em seguida coleta
parametros relevantes para as estruturas de tempo-frequéncia mais representativas que
descrevem os chamados de interesse. A representacdo criada nao possui as limitagoes de
balanceamento devido a incerteza temporal, consequentemente resultando em parametros

para o vetor de caracteristica mais precisos.
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3.1.2.5 Filtro de Particulas

A Transformada de Fourier Fracionada de Tempo Curto (Short-time Fractional
Fourier Transform, STFrFT) pode ser conceituada como a representacao da energia de um
sinal em um determinado tempo-frequéncia e associado com uma taxa de alcance particular.
O espectrograma classico é um caso especial do STFrFT, em que a taxa de alcance é
ignorada. Ao incluir a taxa de alcance no algoritmo, o STFrFT é capaz de aumentar o SNR
de um sinal, desde que a taxa de alcance escolhida seja proxima da taxa de alcance real
inerente aos chamados da espécie de interesse. Para criacao de um vetor de caracteristicas de
assobio de golfinhos de dgua salgada (familia Delphinidae), um filtro de particulas chamado
de Re-amostragem de Importancia Sequencial (Sequential Importance Resampling) foi
utilizado. O filtro de particulas infere os parametros do sinal recursivamente, submetendo
amostras de sinais de entrada ruidosos para um algoritmo de Monte Carlo Sequencial
(Sequential Monte Carlo, SMC) e realiza o ajuste dos modificadores de semelhanga de
acordo com suas iteragoes. Apesar de ter mostrado na literatura bastante sucesso na
extracao de assobios de golfinhos, é possivel observar que o método é computacionalmente

caro e requerer modificagoes para otimiza-lo a execucdo em tempo real.

3.1.2.6 Caracteristicas Cepstrais

Os coeficientes Cepstrais sao caracteristicas espectrais dos sinais bioactsticos
comumente utilizadas no processamento de fala humana. Elas sao bem adequadas para os
modelos de reconhecimento de padrdes estatisticos, ja que os coeficientes Cepstrais tendem
a ser nao correlacionados uns com os outros [93]. Dessa forma, o nimero de pardmetros
que devem ser estimados sao reduzidos consideravelmente. As caracteristicas Cepstrais sdo
calculadas utilizando uma Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT)
em cada segmento do sinal, resultando em uma Transformada de Fourier de Tempo Curto
(Short-Time Fourier Transform, STEFT). O eixo de frequéncia é entao deformado através
da multiplicacao do espectro com uma série de n filtros em frequéncias adequadamente

espacadas.

Ao utilizar caracteristicas Cepstrais o timbre dos sons sdo capturados, sendo esta
uma caracteristica perdida quando se utiliza espectrogramas. Roch desenvolveu um
sistema de deteccao automatica baseado em caracteristicas Cepstrais para deteccao de
assobios, sons pulsados e cliques produzidos por golfinhos [96]. Devido a sua generalidade,
nao dependendo de um tipo especifico de sons, o sistema foi considerado bom ao obter
uma taxa de classificacdo correta de 65-75%, dependendo do particionamento e dados de

treinamento.
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3.1.2.7 Modelo de Predicao Linear Perceptual Generalizada

O modelo de Predigao Linear Perceptual Generalizada (Generalized Perceptual
Linear Prediction, GPLP) para criacdo do vetor de caracteristicas, incorpora informagoes
sobre as habilidades de percepcao e as caracteristicas do aparelho vocal (ou sacos de ar em
mamiferos marinhos) de espécies em estudo para o calculo de caracteristicas relevantes. Ele
baseia-se no modelo de Predi¢ao Linear Perceptual (Perceptual Linear Prediction, PLP)
desenvolvido por Hermansky para a fala humana [97]. O primeiro passo no processo de
criacao do vetor de caracteristicas é filtrar a vocalizagao utilizando um filtro de "pré-énfase”,
que reduz o intervalo dinamico do espectro de modo que seja mais facilmente aproximado
através do passo de modelagem auto-regressivo da andlise. A vocalizacao é entao dividida
em segmentos e o espectro de energia é estimado. Este espectro de energia é transformado

para explicar varios fendmenos psicoacisticos.

Primeiro, um banco de filtros triangular é aplicado ao espectro de poténcia para
contabilizar tanto o mascaramento da frequéncia de banda critica, quanto o mapeamento
nao linear entre a posicao e a sensibilidade de frequéncia. Uma forma de filtro triangular
simples é usada, pois poucos dados estao disponiveis nas formas de filtro auditivas de
animais, com excec¢ao dos seres humanos. Uma vez que as energias de banco de filtro
terem sido calculadas, uma curva de igual intensidade (aproximada do audiograma de uma
espécie) é utilizada para mormalizacao [93]. Finalmente, a modelagem auto-regressiva é
realizada. Nesta etapa as energias dos bancos de filtros normalizados sdo aproximados por
um modelo que utiliza o método de autocorrelagao e as equagoes de Yule-Walker [98]. Os
coeficientes gerados durante este passo sdo transformados no dominio Cepstral usando uma
formula de recorréncia. Estes coeficientes finais sdo em grande parte nao correlacionados e
representam a forma do filtro durante a producao de vocalizacao. Isso resulta em vetores

de caracteristicas que levam em conta as habilidades de percepcao da espécie [93].

3.1.3 Classificacao

A dltima etapa considera o vetor de caracteristica criado anteriormente para
classificagao do sinal em uma espécie de mamifero marinho, ou grupo de espécies [22]. A
etapa de classificacao de sinais actsticos € um processo bem estudado, gracas a sua ampla
utilizagao em diversas areas de conhecimento. Para sinais bioactisticos o processo possui
um nivel de complexidade distinto, devido a algumas caracteristicas ambientais que afetam
o sinal como, por exemplo, variagao do caminho de propagacao da onda, orientacao do
animal e similaridade do contorno de sinais produzidos por algumas espécies. Além disso,
alguns sinais naturais ou antropogénicos dificultam a classificacao, podendo até serem

detectados como mamiferos marinhos [11].

Diversos métodos para classificagdo de mamiferos marinhos estao sendo desenvolvi-
dos, podendo-se destacar as Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Network, ANN)
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[99, 100], Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machine, SVM) [70, 101, 102],
Anélise de Funcao Discriminante Multivariada (Discriminant Function Analysis, DFA)
[103, 104], Modelos de Mistura de Gauss (Gaussian Mizture Model, GMM) [96, 105] e
Picos Espectrais (Spectral Peak) [106]. Uma apresentagdo mais detalhada é apresentada
em [11].

3.1.3.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks, ANNs) foram desenvolvidas
por meio da modelagem de sistemas biologicos de processamento de informagcao e tornou-se
muito popular na década de 1980 nas areas de reconhecimento actstico de palavras [107]
e de reconhecimento de caracteres ou imagem [108, 109]. Desde entao, as ANNs tém sido
bem sucedidas na classificacdo de um nimero variado de sinais complexos, incluindo a fala
humana [110], cliques de ecolocalizacdo [71, 111, 112], Cao da Pradaria [113], e Porcos
domeésticos [114].

Todos as ANNs sao compostas de unidades chamadas de neurdnios e as conexoes
entre elas. Elas consistem tipicamente de trés ou mais camadas de neurénios: uma camada
de entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas ocultas. A camada de entrada é
constituida por n neurénios que codificam para n caracteristicas no vetor de caracteristicas.
A camada de saida é constituida por k£ neurdnios que representam as k classes que se
deseja classificar. O nimero de camadas escondidas entre a camada de entrada e a camada
de saida, bem como o niimero de neuronios por camada, sdo empiricamente escolhidos
pelo investigador. Cada conexao entre os neuronios da rede estd associada a um valor do

peso que é modificado por interagoes sucessivas durante a formacao da rede.

As ANNs sao promissoras para a classificacdo automatica de sinais por varias
razoes. Em primeiro lugar, a entrada para uma ANN pode variar desde vetores de
caracteristicas das medicoes realizadas a partir de espectrogramas quanto do formato da
onda. E importante notar, contudo, que o balanceamento entre resolucio temporal e
frequéncia inerente a criagao do espectrograma pode afetar drasticamente a representacao
de um sinal e como ele é classificado. Por exemplo, muitos espectrogramas diferentes
podem ser produzidos a partir do mesmo sinal fazendo somente pequenas alteragoes no
tamanho do segmento utilizado para aplicagdo da FFT [115]. Cuidados devem ser tomados,
portanto, ao usar espectrogramas como entrada para as ANNs. Em segundo lugar, as
ANNs servem como classificadores adaptativos que aprendem através de exemplos. Como
resultado, para desenvolver um bom modelo matematico nao sao necessarias caracteristicas

do sinais antes que andlises subjacentes comecem [116].

Além disso, as ANNs sao estimadores nao lineares. Isso significa que elas estao bem
adaptadas para os problemas que envolvem distribuigoes arbitrarias e de entrada ruidosa

[116, 117]. Uma desvantagem comum das ANNs é que elas sao consideradas caixas preta
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e, portanto, é dificil determinar exatamente como estao tomando decisdes de classificagao.
No entanto, Potter et al. foram capazes de investigar os papéis dos neuronios escondidos
por linearizagao das fungoes de transferéncia [117]. Usando essa técnica, os autores foram
capazes de “interrogar” as ANNs para revelar seus paradigmas de operacao e confirmar se

foram classificadas com base em caracteristicas relevantes.

Os cliques de ecolocalizagdo de golfinhos foram classificados em sete categorias
definidas pela frequéncia de pico e informagoes de largura de banda, utilizando uma rede
de contra-propagacao por Houser et al. [118]. Suas pontuagoes de classificagdo corretas

variou de 45,5-82% para os cliques produzidos por diferentes golfinhos individuais.

Finalmente, Mellinger também usou uma ANN feed-forward treinada usando Back-
propagation para classificar cliques de Baleias Bicudas de Blainville [71]. Espectrogramas
condicionados (equalizado, retificado e normalizado) foram utilizados como entrada para
a ANN. Dos 99% da taxa de classificacao correta, apenas 0,6% dos cliques de Baleias
Bicudas foram perdidos. Mellinger postulou que uma das razdes para o bom desempenho
deste classificador é que os dados de treinamento e de teste foram extraidos das mesmas

gravagoes, sendo provavelmente das mesmas baleias.

3.1.3.2 Modelo de Mistura Gaussiana

O Modelo de Mistura Gaussiana (Gaussian Mixture Models, GMM) é comumente
usado para modelar distribuigoes arbitrarias, como as combinagoes lineares de distribuigoes
paramétricas. Ele é apropriado para a identificacdo de espécies quando nao ha expectativa
quanto a sequéncia de chamados e quando varios chamados podem ocorrer simultaneamente
[96]. Para criar um GMM, um conjunto de n distribui¢goes normais com meios separados
e matrizes de covaridncia diagonal sdo escalonados por fatores de peso c¢i (1 < i < n).
A soma dos cis deve ser 1 para assegurar que o GMM represente uma distribuicao de
probabilidade [96, 105, 106]. O ndmero de misturas é escolhido empiricamente e os seus
parametros sao estimados utilizando um algoritmo iterativo, tal como o algoritmo de
Maximizagao de Expectativa (Ezpectation Mazimization, EM). Uma vez que o GMM foi
treinado, a probabilidade é calculada para cada um dos vetores de caracteristicas e um

teste de Razao de Verossimilhanca é usado para decidir quais as espécies a que pertence

[106].
O GMM pode ser implementado usando o Hidden Markov Model Toolkit (HTK),

que é uma conjunto de cédigos abertos de programas projetados para o reconhecimento
da fala humana [96]. Roch et al. usaram o GMM e vetores de caracteristicas Cepstrais
para classificar assobios, cliques e pulsos produzidos por golfinhos (Delphinus delphis,
Delphinus capensis e Lagenorhynchus obliquidens) com 67-75% de classificacao correta,
dependendo do particionamento dos dados de treinamento e de teste e do niimero de

misturas utilizadas.
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Em um estudo posterior, Roche et al. classificaram cliques produzidos pelas Baleias
Bicudas de Blainville, Baleias-Piloto (Globicephala) e Golfinhos de Risso usando GMM.
Os pontos de classificacao corretos para essas trés espécies foram 96,7%, 83,2% e 99,9%,
respectivamente [106]. O potencial do GMM também foi avaliado por Brown e Smaragdis
para classificacdo de chamados de Orcas (Orcinus orca), resultando em concordancia de

até 92% com as categorias perceptivelmente criadas a partir de tipos de chamados.

O GMM também tem sido utilizado com sucesso para classificar os chamados do
tipo A e B produzidos por Baleias Azuis no nordeste do Pacifico [119] e quatro espécies

registradas no mar Chukchi (Baleia Branca, Baleia da Groenlandia, Orca e Baleia Jubarte).

3.1.3.3 Madquinas de Vetores de Suporte

Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines, SVMs) sao uma rica
familia de Algoritmos de Aprendizagem com base no trabalho de Vapnik e Chervonenkis
em teoria de aprendizagem estatistica. De acordo com essa teoria, o melhor classificador é
0 que minimiza tanto o erro de treinamento quanto a complexidade do classificador [101].
De acordo com esta ideia, as SVMs encontram o hiperplano ideal entre duas classes que

maximiza a separagao entre essas classes e tem o menor risco de erro.

Jarvis et al. desenvolveu um novo tipo de SVM multi-class chamado Class-Specific
SVM (CS-SVM) [70]. Neste método, k& SVMs bindrios sao criados, onde cada SVM
discrimina entre uma das k classes de interesse e uma classe de referéncia comum. A
classe cuja func¢ao de decisao é maximizada em relagao a classe referéncia é selecionada.
Se todas as fungoes de decisao sdo negativas, a classe referéncia é selecionada. O CS-SVM
foi utilizado também para discriminar cliques produzidos por Baleias Bicudas de Blainville
a partir de ruidos do ambiente e obteve uma pontuacao de classificacao correta de 98%. O

método também foi aplicado na classificacdo de Golfinhos Pintados com 95% de acuricia.

E importante notar que estes dados de treinamento foram incluidos nos dados
de teste, o que provavelmente resultou em pontos inflacionados de classificagao correta.
Mazhar et al. [102] usou um CS-SVM e vetores de caracteristicas com coeficientes Cepstrais
para o reconhecimento dos chamados produzidos por sete Baleias Jubarte individuais. O
SVM resultou em 99% de classificacao correta, o que foi uma melhoria significativa sobre
a classificagao correta de 88% obtidos utilizando um GMM no mesmo conjunto de dados
[120].

Os SVMs tém varias vantagens sobre o GMM. Em primeiro lugar, a melhoria
observada por Mazhar et al. foi obtida com um tamanho muito reduzido de formacao
do conjunto de dados. Além disso, os GMMs dependem fortemente do célculo preciso de
agrupamentos para a geracao de modelos adequados e a selecao dos parametros iniciais tem
uma influéncia significativa no resultado do agrupamento. Os SVMs nao estao vinculados

por estas restricoes. Com base nos dois estudos que testaram SVMs, eles parecem ter
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potencial para identificacdo de espécies, mas precisam ser testados em um nimero maior
de espécies e em diferentes situagoes de SNR. Mazhar et al. usou gravacoes com uma alta
taxa de SNR, o que provavelmente contribuiu para os altos pontos de classificacao corretas
obtidos. Além disso, devido aos SVMs serem essencialmente classificadores binarios, é
questionavel se eles serao tteis para problemas de classificacdo envolvendo um grande

nimero de espécies.

3.1.3.4 Anélise de Fun¢ao Discriminante Multivariada

A Andlise de Funcao Discriminante Multivariada (Multivariate Discriminant Func-
tion Analysis, DFA) é uma técnica estatistica paramétrica que remonta desde 1935. Esta
técnica determina combinagoes lineares de variaveis que melhor caracterizam as diferencas
entre os grupos. Tais combinagoes sao conhecidos como fungoes discriminantes canonicas.
A primeira fungao discriminante candnica é a combinacao linear de varidaveis que maximiza
as diferengas entre as médias dos grupos em uma dimensao. A segunda variavel canonica
representa o maximo de separacao dos meios numa direcdo que é ortogonal & primeira. A
terceira variavel canonica representa a dispersao em uma dimensao independente dos dois

primeiros, e assim por diante.

Na anédlise DFA, as varidveis podem ser utilizadas na analise de todos ao mesmo
tempo, ou de forma gradual (quer para a frente ou para tras). Quando fungoes discrimi-
nantes candnicas foram calculadas, as variaveis mensuradas de individuos no teste de dados
em conjunto sao substituidas em cada fungao e os individuos sao classificados de acordo
com a func@o que produziu o maior resultado. Como o DFA é uma técnica paramétrica, é
assumido que os dados utilizados tém uma distribuicao normal multivariada com a mesma
matriz de covariancia [103]. A principal fraqueza do DFA para tarefas de classificacao
de mamiferos marinhos é pressupor que as classes sao linearmente separaveis. Dado que
acontece uma combinacao linear de variaveis nesta analise, o espago caracteristico so
pode ser separado em certos aspectos restritos que pode nao ser apropriado para todas as

vocalizagoes de mamiferos marinhos.

3.1.3.5 Picos Espectrais

O potencial da utilizacao de picos espectrais para classificar cliques de ecoloca-
lizacao produzidos por golfinhos selvagens no sul do golfo da Califérnia foi examinado
por Soldevilla et al. [106]. Eles examinaram cliques produzidos por cinco espécies da
familia Delphinidae comumente observados na area e quantificaram picos espectrais usando
uma regressao de primeira ordem baseada em picos e algoritmos de selecao nos cliques

espectrais normalizados, que foram criados a partir de séries de cliques concatenados.

Cliques de ecolocalizacao sao direcionais e as suas caracteristicas espectrais e de

forma da onda tém sido utilizadas para alterar consideravelmente a orientagdo em relacao
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a um hidrofone. Algumas dessas caracteristicas espectrais foram encontradas de maneira
consistente em algumas das espécies registradas. No entanto, em alguns casos de outras
espécies e tipos de sons essas caracteristicas espectrais nao foram encontradas. Isto sugere
que as decisoes de classificacdo podem ser baseadas nas caracteristicas espectrais de cliques
para apenas algumas espécies. Soldevilla et al. estao trabalhando em classificadores

automatizados que incluem ambos os cliques e assobios.

3.1.4 Pacotes de Software

Apesar de ser mais utilizado na tarefa de classificacao de Cetaceos, sistemas de
identificagdo automatica podem ser utilizados para outros estudos como, por exemplo, a
localizacao espacial de Cetaceos. Enquanto o animal se move, sua posi¢ao exata pode ser
calculada através da diferenca no tempo de chegada do sinal actstico em cada hidrofone
[4]. Para tal, existem pacotes de softwares que executam os algoritmos computacionais

apresentados de forma a criar um Fluxo de Trabalho de interesse para pesquisas em campo.

Existem diversos detectores de multiplos propositos capazes de realizar tarefas
associadas a manipulacao de dados oriundos do PAM. ISHMAEL é um software livre para
analise acustica de varios propésitos utilizado por alguns pesquisadores para deteccao
de Cetaceos. XBAT é um software extensivel que recebeu algumas funcionalidades para
analise de sons produzidos por diversos tipos de animais, incluindo a possibilidade para
deteccao de Cetaceos. O software PAMGUARD é uma iniciativa atualmente financiada
pelo projeto OGP E&P Sound and Marine Life [121], com intuito de criar um sistema
computacional padronizado capaz de atender tanto as necessidades de desenvolvedores,
quanto de usuarios das diversas aplicagoes do PAM. Uma comparagao entre os pacotes

mais utilizados pode ser vista em [5].

Além dos pacotes de software apresentados, existem diversas implementacoes
capazes de identificar Cetaceos automaticamente. A maioria delas se baseia em séries
temporais e espectrogramas [4]. Desenvolvido por Marie Roch, o Gaussian Mizture Model
Detector (GMMD), como o nome implica, utiliza GMM para representar cada uma das

espécies classificadas.

Existe também o Frequency Modulated Echolocation Click Detector (FMCD),
desenvolvido por Steve Martin. O FMCD ¢é capaz de realizar detec¢oes de Baleias Bicudas
em trés estdgios. O estagio inicial determina o desvio padrao de uma janela com um
segundo. Antes de realizar o calculo do desvio padrao, o sinal é filtrado por um filtro
passa alta em 20 kHz. Em seguida sao criadas janelas a cada 5 ms, sendo detectados
sinais que excedam aproximadamente sete vezes o desvio padrao calculado. O segundo
estdgio procura por modulacoes de frequéncia com caracteristicas dos cliques das Baleias
Bicudas. O terceiro e ultimo estagio valida a detecgao através de comparagoes do intervalo

entre os cliques das Baleias Bicudas, evitando ruidos ou cliques de outros Cetaceos [5].
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O proximo detector é conhecido como Energy Ratio Mapping Algorithm (ERMA)
[14]. O ERMA foi desenvolvido com intuito de aumentar o desempenho de algoritmos
baseados em somatério de energia, em especial os utilizados para deteccao de cliques de
ecolocalizagao. Esses algoritmos sao comumente aplicados em ambientes com capacidade
computacional e energética reduzida, tal como planadores actsticos [14, 18]. Com pro-
cedimentos computacionais mais econémicos que diminuem o uso de energia, o ERMA
apresenta um grande diferencial para execugao em equipamentos autéonomos por longos
periodos de tempo [13, 18], incluindo dispositivos especializados na detec¢ao de cliques
como, por exemplo, o C-POD [122], os planadores actsticos e hidrofones fixos em boias
com detectores em tempo real [4, 13, 18]. Contudo, devido ao niimero de detecgoes falso
positivas, o detector ERMA pode trabalhar melhor quando utilizado em sistemas de identi-
ficacdo em duas etapas, onde o segundo passo é capaz de realizar tarefas mais sofisticadas
para identificagdo automatica. Essa metodologia é especialmente util em aplicagbes com
algoritmos mais sofisticadas para identificagdo que ndo podem operar continuamente [14].

Assim, cria-se um balango entre eficiéncia computacional e eficacia de detecgao [5, 14].

Em [5] é apresentada uma comparagao entre os sistemas descritos. A comparagao
realizada é qualitativa, onde nove fatores sao considerados, dentre eles: disponibilidade
publica, plataforma computacional, processamento em tempo real, métodos de localizacao,
custo, qualidade de deteccao, deteccao de cliques, habilidade de identificacdo e capacidade
de exibicao dos dados coletados. A comparacgao entre sistemas de identificacdo automaéatica
¢é bastante complexa, principalmente quando se avalia questoes relacionadas ao objetivo
de sua aplicagao [5]. Sendo assim, definir a verdadeira qualidade de um detector é tarefa
completamente dependente das caracteristicas que estao sendo avaliadas [5]. A escolha do
detector depende diretamente do seu uso, por exemplo, necessidade de deteccao em tempo
real, processamento posterior a recuperacao de dados, determinacao da presenca de Ceta-
ceos, estimagao populacional e contagem total de cliques [5]. PAMGUARD e ISHMAEL
sao detectores livres, sendo que para todos os outros apresentados é necessaria uma licenga
do software Matlab [123]. Outra desvantagem ¢ que todos os detectores apresentados
foram desenvolvidos com a necessidade de interagdo humano-computador através de uma
interface grafica, inviabilizando sua implementacao em dispositivos autonomos. Além da
interacao necessaria, softwares como o Matlab gastam uma quantia demasiada de recursos
computacionais, tais como memoria e processador. Considerando o objetivo deste trabalho
como deteccao eficiente em dispositivos autonomos, os métodos existentes apresentados

seriam ineficientes, ou até mesmo inviaveis.

Independente do dispositivo utilizado, dois pontos sao fundamentais para a defini¢ao
da estratégia de deteccao [4]. O primeiro é dado pelo tipo de vocalizagdo a ser detectada,
bem como a quantidade de variagoes nestas vocalizagoes. Algumas espécies possuem
vocalizacOes altamente estereotipadas, sendo assim mais suscetiveis a detecgoes utilizando

métodos de espectrogramas. Outras espécies, tais como os Golfinhos, produzem sons
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com alta variabilidade tonal. Para este tipo de detec¢ao, tipicamente é necessario utilizar
somatoério de energia, seguido de técnicas estatisticas para classificacao. Contudo, as
espécies que produzem sons com variagoes intermediarias sao melhores detectadas utilizando
Redes Neurais Artificiais. O segundo ponto em questao é a acuracia de deteccao desejada.
Em um cenario perfeito, um método de deteccao seria capaz de detectar todas as instancias
de um determinado tipo de chamado, e desprezando as demais. Este ideal dificilmente
¢é alcancado, em parte porque inevitavelmente existem chamados dificeis de classificar,
até mesmo para especialistas humanos. O problema entdo se torna em configurar a
sensibilidade do detector para obter um certo balango entre chamados perdidos e detecgoes

incorretas.

3.2 FLUXO DE TRABALHO PROPOSTO

Quando aplicado em dispositivos fixos autéonomos, os algoritmos apresentados e
utilizados pelo processo descrito na Fig. 5 acabam inviabilizando sua implementagao,
grande parte devido ao gasto de processamento computacional dos algoritmos, que possuem
uma relagao direta com o gasto energético do dispositivo. Considerando aspectos da
Engenharia de Software, a Fig. 6 propdée um Fluxo de Trabalho capaz de facilitar o
processo de PAM em dispositivos fixos autonomos para captura e analise de dados de

Odontocetos, reduzindo a quantidade total de dados a serem armazenados e processados.

“etor de A e ]
Classificagao

Praxima deteccio

Cdontacetos
presentes?

Fluxo de Trabalho Proposto

Dados da
Captura Fim

Figura 6 — Fluxo de Trabalho geral proposto para dispositivos fixos auténomos.

Assim como apresentado no Capitulo 2, quando a deteccao necessita de trabalhar
em faixas de frequéncias mais altas, como é o caso dos cliques emitidos por Odontocetos,
o volume de dados aumenta consideravelmente. O grande volume de dados capturado
inevitavelmente gera um gargalo computacional pela sua necessidade de analises robustas

para gerar detecgoes de espécies confidveis [4].

O Fluxo de Trabalho proposto na Fig. 6 utiliza uma visao diferenciada da aborda-
gem utilizada que foi apresentada na Fig. 5. Conforme mostrado na Fig. 6, por se tratar

de um processo de deteccao em tempo real, o fluxo espera que sinais sejam recebidos a
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partir de um dispositivo de captura. Ao serem recebidos estes sinais passam pela etapa de

detecgao, onde sao analisados a procura de cliques.

Os cliques sao considerados pela sua extrema importancia no comportamento
de um Odontoceti. Em especial, os cliques de ecolocalizacao, que sao utilizados para
localizagdo em ambientes com visao reduzida, como é o caso de grandes profundidades
no mar. Dessa forma, consideramos que antes da emissao de qualquer outra vocalizagao,
os cliques provavelmente estao sendo emitidos [124, 125, 126, 127, 128, 129]. Baseando-se
nessa premissa, algoritmos mais simples podem ser utilizados para deteccao. Neste caso, a
etapa de deteccao funciona como um filtro, com objetivo primario de reduzir a quantidade
de dados necessarios de entrada aos algoritmos de maior custo computacional das préximas

etapas.

Para concretizar a reducao dos dados a serem pos-processados, duas abordagens de
armazenamento podem ser consideradas. A primeira delas, diz respeito a realizar o descarte
total dos dados que nao forem detectados como de interesse, armazenando somente a
fracao considerada de interesse. Desenvolvimentos futuros para o sistema HARP planejam
implementar esse tipo de detecgao em seus dispositivos de armazenamento, resultando
em quantidades de dados capturados muito menores [16]. A segunda abordagem trata da
possibilidade de trabalho similar a algoritmos de ativacao, onde ao se receber um clique,
os dados podem ser gravados em disco enquanto nao é alcancado um tempo pré-definido

de ociosidade.

A maior preocupacao em ambos os casos é garantir que nenhuma informacao
relevante seja perdida. Considerando que sinais capturados por dispositivos fixos autonomos
sdo na maioria das vezes processos estacionarios [130], onde cerca de 70-90% [16, 130] dos

dados sao ruidos naturais do ambiente, o espaco para reducao sem perda é bastante amplo.

3.2.1 Possibilidades Emergentes

Dependendo do modelo de armazenamento escolhido apés a etapa de detecgao,
o Fluxo de Trabalho pode conter atividades extras que sao consideradas possibilidades
emergentes, dado que elas s6 sao possiveis se o volume de dados for reduzido a uma

quantidade viavel para as tecnologias disponiveis atualmente.

A Fig. 7 mostra o Fluxo de Trabalho com trés etapas extras além da detecgao.
As duas primeiras, distribuicdo e identificacdo podem ser executadas no equipamento
caso desenvolvido para tal, ja & ultima etapa de analise deve ser executada somente em

laboratérios em terra.

Devido as dificuldades de prover recursos 6timos para dispositivos fixos auténomos,
estes nao disponibilizam outras formas de acesso aos dados que nao seja a retirada do

equipamento no mar. Considerando as possibilidades tecnoldgicas tais como Satélites, e
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Figura 7 — Fluxo de Trabalho geral proposto com possibilidades emergentes.

projetos em desenvolvimento, como o caso do Google Loon [131], a retirada de equipamentos
do mar para se ter acesso aos dados pode ser considerada uma abordagem obsoleta do
ponto de vista tecnologico, apesar de ser ainda a mais utilizada. Satélites sdo tecnologias
antigas, que tem seu custo reduzido cada vez mais, principalmente devido aos avancos
recentes, onde mais satélites sdo enviados com capacidades de transmissao elevadas, como
é o caso da rede Iridium [132]. O Google Loon é um projeto privado com intuito de prover
0 acesso a internet através de baldes, inclusive em areas remotas para pesquisa, como
é o caso do oceano. Levando em consideragao estes elementos, novos modelos de PAM
em dispositivos fixos auténomos devem considerar a possibilidade de distribuicao efetiva
dos dados, assim como apresentado na Fig. 6. No entanto, aplicagoes como estas ainda
carecem de uma infraestrutura que facilite a utilizacdo de todo um aparato computacional

de suporte.

Com intuito de possibilitar a transferéncia de informacoes relevantes detectadas, a
etapa de distribuicao foi inserida levando-se em conta potenciais tecnologicos de hardware
e software. Para tal, a etapa de distribuicio leva em consideragao duas possibilidades.
A primeira delas, restrita por limitagoes e custos tecnoldgicos, trata da possibilidade de
transferir o segmento completo de dados, incluindo todas as amostras capturadas na parte
do sinal de interesse. O problema desta abordagem é o custo necessario para transferir
um volume de dados alto, como é o caso quando muitos cliques sao detectados em um
espaco de tempo pequeno. A segunda possibilidade leva em consideracao a compactagao
dos dados antes que estes sejam transferidos, sendo neste caso, proposto a utilizagao de
abordagens de mineragao de dados [133] para uma distribuicao eficiente, influenciando

inclusive na etapa seguinte de identificacao, como é o caso do Locality Sensitive Hashing

(LSH) [134, 135].

Neste contexto, a e-Science [136] pode ser utilizada para caracterizar o importante
papel das tecnologias computacionais na pesquisa, colaboracao, compartilhamento de
dados e documentos, e uso de recursos para automatizar a execucao e analise de dados de
experimentos cientificos [137]. Assim, a area de e-Science estd em busca de aprimorar e

facilitar o uso deste aparato computacional através de uma infraestrutura que permita
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projetar, reusar, anotar, validar, compartilhar e documentar artefatos gerados pela pesquisa
cientifica. Apesar disso, atualmente existe uma grande lacuna entre os esforcos empregados
e a visdo da e-Science, a qual tem um grau de facilidade de uso e automagao muito mais

elevados, e que propoe maneiras de colaboragao e computagao em escala global [138].

O termo e-Science foi introduzido no Reino Unido por Taylor, quando ele reconhe-
ceu a importancia do uso de ferramentas computacionais na pesquisa cientifica colaborativa,
multidisciplinar e com grande volume de dados [137], encapsulando as tecnologias ne-
cessarias ao seu suporte que emergiu em varios campos da ciéncia [136]. Portanto, o
termo e-Science pode ser utilizado para descrever o desenvolvimento de infraestruturas
de servicos de software capazes de prover acesso a facilidades remotas, recursos compu-
tacionais distribuidos, armazenamento de informacoes em bancos de dados dedicados,
disseminacao e compartilhamento de dados, resultados e conhecimento. A utilizagao de
recursos computacionais no desenvolvimento da pesquisa beneficia o trabalho das comuni-
dades cientificas, facilitando o compartilhamento de dados e servigos computacionais, além
de contribuir para a construcdo de uma infraestrutura de dados e de uma comunidade
cientifica distribuida [137].

A terceira etapa, conhecida como identificacdo de padrdoes de espécies, possui
diversos métodos ja consolidados [139], sendo estes aplicados em diversos problemas que
necessitam de reconhecimento de padroes. A identificacdo de padrdes em dados segue uma
logica genérica, onde o processo béasico pode ser descrito pela captura dos dados, seguido
pela criacao de um vetor de caracteristicas com intuito de obter atributos relevantes que
caracterizam individualmente cada espécie, e finalizado pela rotulacao das espécies com

base em dados histéricos manualmente classificados por especialistas.

Normalmente, o que muda no processo completo de identificagdo é como o vetor de
caracteristicas é criado e quais sao as caracteristicas mais relevantes para o aumento da
acuracia de classificagdo. Gragas a grande variabilidade na estrutura de sons de mamiferos
marinhos, talvez nenhum método seja capaz de ser efetivo para deteccao automatica e

classificagdo actstica de todas as espécies e populagoes [11].

Com a aplicagao de conceitos de Engenharia de Software, criando um Fluxo de
Trabalho capaz de trabalhar com Componentes de Software em cada etapa [140], é possivel
que a etapa de identificacao incorpore uma maior variedade de métodos de classificacao
disponiveis visando uma maior robustez no processo. Para tal, uma padronizacao no

formato de entrada e saida de dados entre as etapas deve ser definida.

A saida da primeira etapa nada mais é que um segmento do sinal capturado em
determinado tempo de interesse. O tamanho do segmento pode variar de acordo com
configuracoes prévias do usuario. Normalmente, o tamanho do segmento é escolhido de
forma que seja capaz de acomodar um clique, balanceando com a possibilidade de evitar

mais de um clique dentro do mesmo segmento. A escolha do tamanho do segmento é um
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passo critico para a acuracia da etapa de detec¢ao, mas também deve ser avaliado em
relacao a eficiéncia computacional. Isso porque existem algoritmos de transformagao para
o dominio da frequéncia computacionalmente otimizados para calculos em segmentos com
tamanhos que sejam poténcias de dois. Ou seja, caso a extracdo de caracteristicas para a
etapa de identificacao seja feita no dominio da frequéncia, um segmento com 1.024 (219)

amostras serd calculado de maneira mais eficiente do que um com 1.025 amostras.

E importante ressaltar que, dado o modelo de Fluxo de Trabalho proposto pela
Fig. 6, qualquer um dos métodos apresentados para criacao do vetor de caracteristicas
[70, 96, 99, 100, 101, 102, 103, 104, 105, 106, 141, 142, 143], bem como os apresentados
para classificagdo [81, 84, 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 92, 93] podem ser utilizados para
identificacao. Além disso, outros métodos mais eficientes de mineracao de dados podem
ser utilizados com intuito de possibilitar de maneira eficiente a execugdo em conjunto da

etapa de distribuicao e identificacdo. Em especial podemos citar o LSH.

Para finalizar, a etapa de andlise propoe o efetivo uso dos dados de forma a usar
Componentes de Software para realizacao da tarefa em questao. Este nao é o foco deste
trabalho, mas devido a padronizagao do Fluxo de Trabalho e formato de dados distribuido
por cada etapa, algoritmos de analise podem ser implementados com facilidade como, por

exemplo, algoritmos para estimagao de densidade populacional.
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4 DETECCAO EFICIENTE

Em experimentos cientificos representados por Fluxos de Trabalho, além da especi-
ficacdo concisa de atividades e correlagoes entre as mesmas, outras variaveis do dominio
podem ser exploradas para melhorar a eficiéncia da execugio [58]. No caso do Monitora-
mento Actstico Passivo, os métodos mais comuns para detecc¢ao utilizam espectrogramas
[22] que impoem a necessidade de conversao para o dominio da frequéncia. Com o intuito
de evitar o gasto computacional [144] com essa conversao, o método proposto para detecgao

neste capitulo é executado inteiramente no dominio do tempo.

A criacdo de um espectrograma envolve a aplicacdo de uma Transformada de
Fourier de Tempo Curto (Short-Time Fourier Transform, STFT) no sinal capturado. Na
préatica, uma STFT divide o sinal em segmentos menores normalmente de tamanho fixo,
e aplica uma Transformada de Fourier Discreta (Discrete Fourier Transform, DFT) em
cada um destes segmentos. O tamanho do segmento depende do balanceamento que se
deseja alcancar entre resolucao temporal e frequéncia, sendo este conhecido como principio
da incerteza. O principio da incerteza trata da impossibilidade de garantir o tempo exato
em que determinada frequéncia ocorreu no tempo, bem como precisar exatamente qual
frequéncia foi capturada. Basicamente, um sinal ndo pode ser representado como um
ponto exato no tempo e na frequéncia, dado que quando se aumenta a resolucao de um, a

do outro diminui [22].

Ao realizar operacoes de deteccao no dominio do tempo, consegue-se aumentar
a resolucao temporal, consequentemente cria-se um alto nivel de precisao nas préximas
etapas para os métodos que dependam fortemente do tempo como, por exemplo, Diferenca
do Tempo de Chegada (Time Difference of Arrival, TDOA) para estimativas de densidade
populacional. Caso aplicado recursivamente em segmentos menores, a precisao pode chegar

a exatidao temporal baseada no tamanho do clique.

A Transformada Répida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT) é o nome dado
a algoritmos capazes de realizar a transformacao do sinal para o dominio da frequéncia de
maneira eficiente. Existem diversos algoritmos que se enquadram nesta categoria, cada um
utilizando técnicas matematicas diversas, variando de Aritmética de Ntmeros Complexos a
Teoria dos Ntmeros e Grupos. O algoritmo mais utilizado para calcular a FF'T é conhecido
como algoritmo de Cooley—Tukey [145]. A variagdo mais utilizada do algoritmo divide os
segmentos capturados recursivamente em unidades menores, sendo estas utilizadas para
o calculo da DFT. Ao se trabalhar com abordagens recursivas de divisao e conquista, a

execucao se torna mais eficiente quando analisado o custo assintotico.

A analise assintética é um método utilizado para descrever o comportamento de
limites, comumente utilizado para avaliar a complexidade de algoritmos através da notacao

Big O. Em computacao esse tipo de notacao é usado para avaliar como um determinado
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algoritmo se comporta de acordo com o tamanho dos dados de entrada [146]. Na pratica,
o desempenho efetivo em computadores modernos é um tema complexo e requer uma

andlise extensa da metodologia utilizada [144].

Assim como apresentado no Capitulo 2, o volume de dados capturado demonstra
um impacto notavel na escolha do dispositivo, principalmente quando a captura em altas
frequéncias é um processo continuo no tempo, gerando dezenas ou até mesmo centenas de
segmentos em um segundo. Apesar de existirem algoritmos eficientes capazes de realizar a
conversao dos segmentos para o dominio da frequéncia utilizando um minimo de operagoes
[144], a diminuigao das instrugoes executadas por segundo devido a execuc¢ao no dominio
do tempo pode constituir uma otimizacao relevante perante ao gasto energético total do

processador.

Independente do dominio de trabalho, a criacdo de um vetor de caracteristicas
é um passo obrigatorio a ser executado antes de qualquer algoritmo de Aprendizado de
Maquina. Ao trabalhar utilizando dados brutos do sinal no dominio do tempo, importantes
caracteristicas tinicas para classificagdo de Odontocetos sao perdidas. Por exemplo, os
cliques de ecolocalizagao das Baleia Bicuda de Baird (Baird’s Beaked Whales) possuem
frequéncia central entre 22 e 25 kHz, diferenciando-se das Baleia Bicuda de Cuvier

(Cuvier’s Beaked Whale), que possuem frequéncia central entre 30 e 48 kH z.

Diferente dos métodos mais comuns para deteccao de mamiferos marinhos, que
utilizam a energia em uma determinada faixa de frequéncia para verificar se um limiar
definido pelo usudario é excedido [22], o método aqui proposto se baseia em caracteristicas
fisicas da onda, tendo como referéncia o seu formato. Dessa forma, nao é necessario um
valor informado pelo usuario como limiar para considerar se é um sinal de interesse ou

nao, dado que é realizado um treinamento prévio do algoritmo utilizado.

Na Fig. 8 podemos ver claramente o padrao a ser detectado no dominio do tempo.
Um clique quando capturado gera uma variagdo brusca de energia em um curto espago de
tempo, causando uma pertubacgao caracteristica no sinal ambiente estacionario. A Fig. 8
(a) mostra um sinal contendo trés cliques de Odontocetos capturados com uma taxa de
amostragem de 200 mil amostras por segundo, sendo capaz de representar sinais de até
100 kHz. As fragoes (b), (c¢) e (d) da Fig. 8 mostram os trés cliques em segmentos de
2.048 amostras cada. Esta caracteristica é claramente visivel em sinais capturados por

dispositivos fixos auténomos, principalmente pela quantidade reduzida de ruidos.

Dada a intencao de deteccao no dominio do tempo, abordagens utilizadas em
outras areas para deteccao de picos e cliques neste dominio foram testadas. No caso de
Nugent [147], a detecgdo de cliques funciona inteiramente no dominio do tempo, mas
considerada que pra serem detectados os cliques devem possuir mais contetido em altas
frequéncias do que o sinal desejado. Por causa disso, um filtro passa alta é executado antes

de qualquer processamento. Um filtro passa alta é comumente utilizado para remover
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Figura 8 — Sinal de um segundo contendo trés cliques de Odontocetos.

ruidos harmonicos simples como, por exemplo, os causados por estacoes de distribuicao
de energia elétrica. O problema de aplicar um filtro passa alta é que inevitavelmente o
conteido de interesse pode ser perdido, nao sendo idealmente aplicado em qualquer tipo
de sinal. Em nenhum caso um filtro passa alta é adequado em sinal com harmonicos

complexos [147].

A principio o cenario de aplicagdo do algoritmo descrito é raro de ser encontrado
em ambientes nao controlados, como o ambiente marinho com ruidos antropogénicos
e naturais. A proposta de Nugent funciona em segmentos de tamanho [ previamente

definidos, aplicando o filtro da Equacao 4.1 em cada bloco gerado dentro do segmento.

1 i+N
hi= |5 | 22 (5521 =255+ s50) (4.1)

j=i—N
O tamanho N do bloco pode variar, mas o valor tipico utilizado por Nugent foi 8.
Este valor foi testado em nossos experimentos, mas devido ao tamanho do clique, testes
foram realizados com valores distintos de 256, 512 e 1.024 amostras. A partir disso é
calculado a média da saida produzida pelo filtro h, a primeira derivada do contetido de

alta frequéncia na Equagao 4.2 para j = (0...), bem como a média d e desvio padréo d,.

d; = % (4.2)

A detecgao do clique é realizada ao mover do fim até o inicio, testando se a condigao
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da Equacao 4.3 é verdadeira para cada amostra em h.

3d, - 3h

Se a condicao for verdadeira, é provavel que o fim de um clique tenha sido encontrado.
O processo continua movendo pelo segmento até que a condicao da Equagao 4.4 seja

verdadeira, indicando que o provavel inicio do clique foi encontrado.

34,

hy <75

(4.4)

Porém, devido a caracteristicas tinicas presentes no sinais de Odontocetos, a abor-
dagem apresentada nao apresentou resultados satisfatorios, com uma taxa extremamente

elevada de perda.

4.1 FLUXO DE DETECCAO

A etapa de deteccao consiste de quatro fases especificas. Assim como mostrado
na Fig. 9 e no Algoritmo 1, o sinal capturado é dividido em segmentos de dimensoes
previamente estabelecidas, baseando-se na taxa de amostragem e duragao dos cliques de
interesse. Através da Anélise de Dados Simbdlicos [148], cada segmento ¢ transformado em
um tipo de dado modal multi-valorado utilizando uma fungao de histograma [149]. Apds o
calculo do dado multi-valorado, um algoritmo de ordenacao de nimeros inteiros ¢é utilizado
para criar um modelo de dado padrao a ser reconhecido. Para finalizar, um algoritmo de
Aprendizado de Maquina é utilizado para classificar se aquele segmento multi-valorado

ordenado contém alguma informagao de interesse.
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Figura 9 — Fluxo de Trabalho geral para etapa de detecgao.
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Algoritmo 1: Algoritmo para o fluxo de deteccao.
Entrada: Sinal discreto capturado em tempo real

inicio
enquanto SinalCapturado # () faga
Divide SinalCapturado em Segmentos;
para Contador < 0 até TamanhoSegmentos faga
Aplica funcao de histograma no Segmento;
Ordena DadosSimbolicos com ordenagao de inteiros;
Classifica DadosSimbolicos através do Aprendizado de Maquina;
fim
fim
fim

A divisao do sinal em segmentos é uma técnica comumente utilizada em proces-
samento de sinais [5]. Um exemplo de divisao é apresentado na Fig. 10, onde um sinal
discreto no tempo ¢ dividido em 5 segmentos contendo 2.048 amostras cada. Para escolher

o tamanho do segmento, alguns itens devem ser levados em consideracao:

e A duragao do clique é o item mais importante a ser considerado. O tamanho do
segmento deve ser escolhido de modo que durante toda a sua duracao, somente um
clique seja capturado. Quando o mesmo segmento detecta mais de um clique, as
etapas posteriores podem sofrer alteracoes indesejadas nos resultados. A etapa de
identificacao, por exemplo, poderia classificar somente um dos animais presentes
naquele segmento. O mesmo caso poderia acontecer na etapa de analise, onde
somente um clique seria levado em consideracao pelo algoritmo de estimagao de
densidade populacional, ao invés dos dois capturados. Ressalta-se que nem todos os
algoritmos das etapas futuras estao suscetiveis a isso, dependendo fortemente da sua

implementacao;

e A taxa de amostragem do sinal deve ser levado em consideragdo em conjunto com o
item anterior. Quando o segmento é pequeno demais, podem nao existir amostras
suficientes para uma discriminacao sucinta dos dados no dominio da frequéncia. O
segmento também nao pode ser muito grande, ja que além de possibilitar mais de
um clique dentro do mesmo segmento, a incerteza temporal é intensificada [135]

prejudicando algoritmos dependentes do tempo;

e Por ultimo relacionado com a eficiéncia computacional, quando o tamanho do seg-
mento é uma poténcia de dois, variagdes do algoritmo de Cooley—Tukey podem ser
utilizadas para um célculo com complexidade computacional reduzida. A complexi-

dade das implementagoes pode variar de O(n?) até O(nlogn) [144].



o7

(a) Sinal discreto

o
=
@

o
o
R

©
o

Amplitude

0.00

-0.01 | | 1
o 2048 4096 6144 8192 10240

Amostras

(b) Primeiro segmento (c) Segundo segmento (d) Terceiro segmento (e) Quarto segmento (f) Quinto segmento
0.03 0. 0.03 0.03

0.02

0.02

0.01

0.00

0.02

0.01

0.01

Amplitude

0.00 0.00

0 500 1000 1500 204@0'010 500 1000 1500 204é0'010 500 1000 1500 2048

Amostras

-0.01

0 500 1000 1500 204é0'010 500 1000 1500 204%30'01

Figura 10 — Divisao do sinal em segmentos menores.

Assim como apresentado no Capitulo 5, este trabalho dividiu os sinais capturados
com 200 mil amostras por segundo em segmentos com 512 amostras cada, gerando um
espacamento temporal de 2,56 ms. Para os casos de captura com 320 mil amostras
por segundo, cada segmento foi dividido nas mesmas 512 amostras, resultando em um
espacamento de 1,5 ms. Os valores escolhidos proporcionaram uma boa resolucao temporal,
como consequéncia, os segmentos variam lentamente no tempo, proporcionando precisao a

etapa de deteccao bem como robustez a incerteza temporal na etapa de identificacao.

4.2 ESPACO DE AMPLITUDE

O inicio do processo de criacao do vetor de caracteristicas pode ser considerado a
partir desta fase da etapa de deteccao. Infelizmente, a criacao do vetor de caracteristicas
raramente é o foco de publicagbes na literatura, por isso os métodos utilizados sao

mencionados com poucos detalhes [11].

Para realizar a criagdo do vetor de caracteristicas sem informagoes do espectrograma,
uma representacao mais rica dos dados deve ser utilizada. Para tal, a Analise de Dados
Simbélicos [148] foi considerada, criando um novo tipo de dado modal multi-valorado
através de uma funcao de histograma [149]. Uma das vantagens da utilizagdo de Dados
Simbdélicos é o fato de reduzir a quantidade de dados a serem analisados, sem perda de
generalidade [149]. Existem diversas formas de conversao de sinais no tempo para Dados

Simbdlicos [148], sendo algumas apresentadas abaixo:

e Valor quantitativo tnico, exemplo: altura(h) 1,75;

e Valores intervalados, exemplo: altura(h) [1,50 2,00];
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e Multi-valorado categorizado, exemplo: alto, médio ou baixo;
e Modal multi-valorado, utilizado neste trabalho e detalhado a seguir.
A Fig. 11 mostra que quando uma funcao de histograma é aplicada no sinal
capturado, o formato fisico da onda é condensado em uma distribuicao de frequéncias de

amplitude espagada. Como a representacao grafica do resultado gerado pela funcao de

histograma nao é utilizada, os dados resultantes sao chamados de Espago de Amplitude.
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Figura 11 — Conversao do sinal para Espago de Amplitude.

O exemplo da Fig. 11 constitui uma divisao entre o valor minimo de -0,01083 e
maximo de 0,01166, sendo a diferenca de 0,02249 dividida em um Espaco de Amplitude
com 100 unidades. A partir do Espago de Amplitude gerado podemos inferir que a unidade
do Espaco de Amplitude com maior frequéncia ¢é a 28, além disso, uma maior atividade

pode ser descrita entre as unidades 14 e 38.

O Algoritmo 2 mostra que inicialmente os valores minimo e maximo da amplitude
naquele segmento devem ser encontrados. A partir da diferencga entre estes valores pode-se
gerar um espacamento linear dividido de acordo com a quantidade total de unidades
desejadas. A quantidade total de unidades do Espaco de Amplitude nao influencia
demasiadamente na sua discriminacao, entretanto, quando adiciona-se muitas unidades o
desempenho da funcao de histograma e o treinamento do algoritmo de Aprendizado de
Maquina podem ser prejudicados. Para finalizar a criagdo do Espago de Amplitude o indice
da amplitude é calculado de acordo com sua intensidade e armazenado em uma unidade

dentro do Espaco de Amplitude. Neste momento é necessario uma iteracao por todas as
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unidades do Espaco de Amplitude, categorizando em uma complexidade assintética de

O(n) em funcao do tamanho do segmento.

Algoritmo 2: Algoritmo para criacao do Espaco de Amplitude

Entrada: Segmentos com dados capturados

inicio

Calcula o Indice do elemento;

fim

fim

Gera espacamento linear entre Maximo e Minimo;

para Contador < 0 até TamanhoSegmento faga

Armazena valor Maximo e Minimo de amplitude do Segmento;

Incrementa o valor atual do Segmento no Indice correto;

Normalmente o Espaco de Amplitude gerado a partir de um sinal ambiente (sem

cliques capturados) possuiu uma forma bem distribuida e ordenada. Em contrapartida,

quando o Espago de Amplitude é gerado a partir de um sinal com pelo menos um clique,

ele toma uma forma totalmente distinta, mantendo a maioria dos pontos discretos nas

unidades centrais. O comportamento descrito pode ser visto na Fig. 12, onde os Espacos

de Amplitude gerados podem ser facilmente distinguiveis um dos outros. No primeiro caso

mostrado pela Fig. 12 (a) e (b), o sinal capturado nao contém nenhum clique, gerando

um Espaco de Amplitude similar a uma distribuicdo normal. Neste caso, os valores do

Espago de Amplitude variam de 0 até aproximadamente 45. A Fig. 12 (c) e (d) mostra

o segundo caso onde um clique de Odontoceti foi capturado, gerando um Espaco de

Amplitude totalmente distinto, com os valores do Espaco de Amplitude variando de 0 até

aproximadamente 225.
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Figura 12 — Espago de Amplitude com e sem clique de cetaceos.
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E importante ressaltar que os segmentos nao devem ser normalizados. O Espaco
de Amplitude gerado sé é facilmente distinguivel quando os valores minimo e maximo
do segmento variam em fungao da intensidade do clique. A Fig. 13 mostra que quando
normalizado, a maioria dos pontos discretos ficam concentrados no meio do Espaco de
Amplitude. Neste caso, tanto o sinal sem clique mostrado pela Fig. 13 (a), quanto o sinal
com clique mostrado pela Fig. 13 (c), ao serem convertidos para seus respectivos Espagos

de Amplitude sao dificeis de serem categorizados devido a sua similaridade.

(a) Sinal discreto sem clique normalizado (b) Espaco de Amplitude sem clique
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Figura 13 — Espago de Amplitude gerado a partir do sinal normalizado.

4.2.1 Distancias e Divergéncias

A partir do Espaco de Amplitude gerado, torna-se necessario definir uma maneira
robusta de comparacao entre eles, de forma que sejam rotulados corretamente como sendo
um segmento de interesse ou nao. Por se tratar de um processo estaciondrio [130], o modelo
de deteccao avaliado inicialmente procura por diferencas temporais entre os Espacos de
Amplitude gerados [150], de forma a avaliar quando sinais de interesse estao presentes no
sinal. Quando visualizado através de um espectrograma, o clique apresenta um formato
caracteristico, assim como visualizado no sexto segmento da Fig. 14. Comparando o
segmento no tempo ¢ com o anterior no ¢ — 1, tem-se uma ocorréncia que pode indicar que
algum evento de interesse ocorreu ou nao no sinal capturado. Apesar de todo o processo ser
realizado no dominio do tempo, a Fig. 14 mostra o processo através de um espectrograma

com intuito de facilitar o entendimento visual.

Em probabilidade e estatistica, métricas, divergéncias e distancias sdo quantifica-
dores comuns para comparagao entre distribui¢oes de probabilidade e vém exibindo boas

propriedades discriminatérias em varios problemas [151]. Por ser criado a partir de uma
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Figura 14 — Vetor de ocorréncias gerados como exemplo em um espectrograma.

funcao de histograma, inicialmente alguns métodos para comparacao entre histogramas

foram avaliados.

4.2.1.1  Histogram Intersection

Histogram Intersection (HI) [152] é uma medida de similaridade 1til para imagens e
provou ser um kernel eficaz para Aprendizado de Maquina. Foi utilizada com sucesso como
uma medida de similaridade para a tarefa de recuperacao de imagem. O HI é definido

como

Kyi(z,2') => min(z;, x}) (4.5)
i=1

onde x = (z1, ..., z,) and o’ = (1, ..., 2'n) sdo dois histogramas com n bins cada.

Aplicagoes do Histogram Intersection podem ser encontradas em [152, 153].

4.2.1.2  Histogram Match

Histogram match (HM) [154], também conhecido como Histogram Specification,
¢ uma operacao de processamento de sinal basica. Consiste na transformacao de um
histograma em outro remapeando os valores do sinal para controlar a frequéncia relativa
de sua ocorréncia. O HM é a generalizacao da equalizacao de histograma, que estipula um
histograma de saida uniforme, fazendo com que cada valor do sinal tenha probabilidade
igual, a fim de maximizar a entropia do sinal e assim otimizar o contetido de informacao

do sinal quantificado [155].
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O HM é usado para ajustar o perfil de estatistica de uma gama dindmica do sinal
enquanto mantém a estrutura local e ordenacao relativa dos valores do sinal. Por mais
de 30 anos, o HM tem sido objeto de estudo com uma ampla variedade de aplicagoes,
incluindo a sintese de imagem, fotografia digital, processamento de video, sensoriamento

remoto, imagens médicas, visdo computacional e reconhecimento de fala [155].

O HM gera uma imagem de saida com base em um histograma especificado. E um
processo em que uma série temporal, imagem ou dimensao mais elevada de dados escalar
¢ modificada de tal modo que seu histograma corresponde a de um outro conjunto de
dados. Uma aplicagao comum do HM ¢é combinar a imagem a partir de dois sensores com
respostas ligeiramente diferentes, ou a partir de um sensor cuja resposta muda ao longo

do tempo.

4.2.1.3 Distancia Euclidiana

A distancia euclidiana é uma métrica utilizada para medir diferentes pontos em um
Espaco Euclidiano. Considere dois Espacos de Amplitude com trés unidades cada, sendo

eles P = (z,y,2) e Q = (a,b,c). Para calcular a distdncia euclidiana entre eles, tem-se:

d(P,Q) = \/(x — a)> + (y — b)2 + (2 — o). (4.6)

E recomendavel a padronizacao das variaveis antes de se obter o valor da distancia

euclidiana, visto que normalmente todos os dados nao estao no mesmo padrao de medidas.

A distancia euclidiana cresce a medida que cresce o nimero de variaveis. Uma
maneira de eliminar o efeito do niimero de varidveis é dividir o valor da distancia euclidiana

pela raiz quadrada do nimero de variaveis, conforme Equagao 4.7.

AP.Q) = = - d(P.Q) (47)

onde d(P, Q) é a distancia euclidiana média entre P e @), N, é o ntimero de variaveis
e d(P,Q) é a distancia euclidiana entre P e Q.

4.2.1.4 Distancia Chi-quadrada

A distancia chi-quadrada d(z,y) [156] é a distancia entre dois histogramas = =
(x1,.,2n) €y = (Y1,...,Yn) com n bins cada. Além disso, ambos os histogramas sdo

normalizados. A medida da distancia d é geralmente definida como

(zi—y1)?

dla,y) = 30 =10 (48)
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A distancia chi-quadrada é amplamente utilizada em pesquisas ecologicas. A
primeira premissa desta funcao é que ele é calculada em contagens relativas, e nao sobre
os originais, e a segunda é que padroniza pela média e nao pela variancia. O nome da

distancia é derivado do teste estatistico chi-quadrado de Pearson.

4.2.1.5 Divergéncia de Kullback-Leibler

A divergéncia de Kullback-Leibler (D) foi originalmente introduzida por Kullback
e Richard Leibler em 1951 [157] como a divergéncia dirigida entre duas distribuigoes. Ela é
comumente usada em estatistica com uma medida de semelhanca entre duas distribuicoes

de densidade.

A D, é nao-simétrica e pode ser interpretada como o niimero de bits adicionais
(se o logaritmo na base 2 for utilizado) necessarios para codificar casos de verdadeira
distribui¢ao p(x) utilizando o cédigo com base na distribuigao ¢(z) [158]. Tipicamente,
p é a distribuicao inicial dos dados, observagoes ou uma distribuicao tedrica e ¢ é uma
aproximacao de p. E também chamada de entropia relativa de P com relacdo a Q, e

escrita como H(P|Q). Para duas varidveis aleatérias continuas, Dk, é dada por

Dkr(p,q) = /p(x)logzégdx (4.9)

A divergéncia Kullback-Leibler é um caso especial de uma classe mais ampla de
divergéncias chamados f-divergéncias, bem como a classe de divergéncias Bregman. Ela
é usada em varios aspectos de fala e reconhecimento de imagem como, por exemplo,
determinar se dois modelos actisticos sao semelhantes ao computar a melhor combinacao

utilizando modelos de histograma de imagens.

4.2.1.6 Divergéncia de Jensen-Shannon

A divergéncia de Jensen-Shannon (Djg) [157] é uma versao resumida de todas as
medidas de divergéncia importantes da teoria da informacio. E baseada na divergéncia de
Kullback-Leibler e é também conhecida como raio de informacoes ou divergéncia total da
meédia.

Recentemente, descobriu-se que a divergéncia define uma verdadeira métrica -
precisamente, é o quadrado de uma métrica [159]. Aparentemente, ela estd ganhando
em popularidade, especialmente entre os estatisticos. Ao contrario da divergéncia de

Kullback-Leibler, ela é simétrica, sempre finita e semi-delimitada. A D g é definida como

1 1
Djs(p,q) = §DKL(P, m) + §DKL(Qa m). (4.10)
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onde m(z) = 3(p(x) + q(z)). A estimativa de D g foi dada em [160], mas pode ser

aproximada usando os estimadores de Dy como em [158]

F L A 1.
1 % Ny

Algumas aplicagoes da divergéncia de Jensen-Shannon incluem [158]: agrupamento
de caracteristica para classificagao de texto, deteccao de outlier em dados de sensores,

entre outros.

4.2.1.7 Divergéncia de Jeffrey

A divergéncia de Jeffrey D; é uma derivacao da Dk, que se mostra numericamente
estavel, simétrica e robusta em relagao ao ruido e ao tamanho dos dados de um histograma.
Ela é definida como [158]

D;(p,q) = Drr(p,q) + Dxr(q,p). (4.12)

Isso resolve o problema da nao simetria de uma forma simples e intuitiva. Contudo,
existe um outro problema: D; nao é definida se p(z) = 0 ou ¢(x) = 0, que é mais limitado
do que no caso da Dg. Uma aplicagao da divergéncia de Jeffrey é na classificagao de
dados multimidia com SVM [161].

4.2.2 Variancia

Abordagens mais simples utilizando a comparacao entre Espagos de Amplitude
se mostraram promissoras no inicio, mas apoés validagoes dos resultados obtidos, sua
generalidade para todos os casos foi enfraquecida, de forma que a nao normalizacao do
Espaco de Amplitude inviabiliza a comparacao entre Espacos de Amplitude gerados a

partir de espagos lineares distintos.

Portando, é necessario definir as caracteristicas do Espaco de Amplitude que o
categorize bem. A primeira delas é conhecida como variancia. Devido a centralizagao da
maioria dos pontos discretos por causa do clique, a varidancia do Espago de Amplitude
é elevada a um patamar totalmente distinto quando nenhum clique é emitido. A Fig.
15 mostra o comportamento da varidncia no tempo dos Espagos de Amplitude quando

comparada com um sinal temporal discreto.
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Figura 15 — Varidncia dos Espacos de Amplitude gerados no tempo.

Similar a abordagem utilizada para gerar ocorréncias de possiveis segmentos de
interesse, testes paramétricos e nao paramétricos [162] foram utilizadas para comparagao

dos Espagos de Amplitude através da variancia.

4.2.2.1 Testes Paramétricos

Testes estatisticos ja consagrados podem ser utilizados para comparacao da variancia
entre os Espacos de Amplitudes gerados. Quando se possui conhecimento suficiente sobre
a distribuicao de uma variavel, podemos fazer predi¢des sobre a mesma. Por exemplo, se
pegarmos uma amostra com 100 pessoas adultas, e considerar a idade como a variavel de
interesse, é possivel que a maioria das pessoas fiquem mais perto da média, decrescendo a
quantidade de pessoas quanto mais distante da média. Isso representa uma distribuicao

normal, como ilustrado pela Fig. 16.

Em um segundo momento, utilizando-se pessoas de outra cidade, ao qual suspei-
tamos que sao pessoas com altura menor que a média. Se a média de altura daquela
populacao ficar fora dos 95% da nossa distribuicao inicial, podemos assumir que temos duas
populagoes distintas em relacao a esta variavel. Quando utilizamos testes paramétricos, so
podemos assumir qualquer andlise quando a distribuicao dos dados for uma distribuicao
normal. Para um estudo mais aprofundado sobre distribuicdo normal e testes paramétricos,
vide [162].

Para validar a capacidade de um teste paramétrico de distinguir os Espacgos de
Amplitudes gerados, é necessario avaliar se os Espacos de Amplitude gerados possuem
uma distribuigdo normal. Para tal, o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) foi utilizado

[163]. O teste KS compara a maior diferenga vertical entre o Espago de Amplitude e
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Figura 16 — Exemplo de distribuicdo normal.

uma distribuicao de referéncia, no caso a distribuicao normal. Ele é baseado na Funcao
de Distribuicao Empirica (Empirical Distribution Function, ECDF) dos dados e nao faz
qualquer suposicao sobre a sua distribuicao. O teste pode ser utilizado para avaliar as

seguintes hipdteses:

e Hjy: Os dados seguem uma distribui¢cao normal;

e Hy: Os dados nao seguem uma distribui¢cao normal.

Para avaliar a normalidade do Espaco de Amplitude em dados reais, o conjunto de
dados apresentado no Capitulo 5 foi utilizado. Do total de 1.404.062.490 de segmentos
gerados, somente 14,67% apresentou distribuicao normal nao rejeitando a hipétese nula com
um p-valor de 0,05. A partir da aplicacao do teste KS, conclui-se que testes paramétricos

nao podem ser utilizados.

4.2.2.2 Testes nado Paramétricos

Nos casos onde nao se tém a certeza da distribuicao normal, testes nao paramétricos
sao utilizados. Basicamente, existe pelo menos um teste nao paramétrico para cada
teste paramétrico. Geralmente eles sao divididos em trés categorias, sendo elas: teste
de diferenca entre grupos (amostras independentes), teste de diferenca entre varidveis
(amostras dependentes) e teste de relagao entre varidveis. Em nosso contexto, dado que
determinado Espaco de Amplitude nao tem relacao alguma com o anterior, nos baseamos

em amostras totalmente independentes.
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Testes nao paramétricos sdo mais apropriados quando utilizados com amostras
pequenas. Quando se tem um volume maior de amostras (maior que 100), geralmente faz
pouco sentido utilizar testes nao paramétricos. Este comportamento é justificado pelo
teorema do limite central, onde quanto mais amostras sao utilizadas, existe uma tendéncia
natural deste ser uma distribuicdo normal, mesmo que nao exista a certeza da normalidade
da varidvel utilizada [162]. Dessa forma, métodos paramétricos que sao mais sensiveis
na maioria dos casos sao mais apropriados para grandes amostras. Considerando estas
informagoes, e levando em consideracao que a criacdo do Espaco de Amplitude nao deve
conter mais que 100 unidades, dado que sua representatividade é prejudicada com valores

muito altos, ou muito baixos (abaixo de 50).

Em experimentos realizados, como a variavel de interesse é a variancia, utiliza-se
um teste nao paramétrico chamado de Brown—Forsythe, que é considerado bastante robusto
para esse tipo de medicao [164]. Outros testes para medigao de variancia existem, tais
como F-Test [162] e o teste de Bartlett [162]. Entretanto, experimentos indicam que
estes testes sao muito sensiveis ao pressupostos da distribuicao normal. Essencialmente, o
Brown-Forsythe compara a igualdade de varidncia ao executar uma Analise de Variancia
(ANOVA) nos dados de entrada. Os resultados do modelo de ocorréncia com teste nao

paramétrico de Brown—Forsythe foram adicionados no Apéndice A para referéncia futura.

O problema da utilizagdo de testes ndo paramétricos aparece quando é analisada a
mediana dos Espacos de Amplitudes. Dado que o Espaco de Amplitude foi gerado a partir
de um sinal ndo normalizado, a mediana do Espaco de Amplitude varia de acordo com o
sinal capturado. Neste caso, a alta oscilagdo da mediana inviabilizou a implementacao
de testes nao paramétricos quando realizada visando detecgoes exatas da quantidade de

cliques emitidos.

4.2.2.3 Logica Difusa

A 16gica fuzzy [165], também conhecida como 16gica nebulosa ou difusa, se tornou
conhecida a partir de 1965. Contudo, os principios apresentados por esta logica ja existiam
bem antes, por volta de 1920 quando um légico chamado Jan Luasiewicz utilizando-se do

principio da incerteza apresentou pela primeira vez as nogoes da logica [166].

A logica difusa é baseada na teoria dos conjuntos difusos e o raciocinio exato
corresponde a um caso limite do raciocinio aproximado, sendo interpretado como um
processo de composicao de relagoes nebulosas. Ao contrario da légica convencional, a
logica difusa utiliza da ideia de que todas as coisas admitem temperatura, velocidade,
etc, ou seja, ela suporta os modos de raciocinio que sao aproximados, ao invés de exatos.
Tradicionalmente, uma proposicao logica tem dois extremos: ou completamente verdadeiro
ou completamente falso. Entretanto, na légica difusa uma premissa varia em grau de

verdade de 0 a 1, o que leva a ser parcialmente verdadeira ou parcialmente falsa.
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Uma variedade de aplicagoes é encontrada em varios campos que vao desde controle
de processos industriais, diagndstico médico, negociacao de valores mobilidrios, até sistemas

de controle de processos em tempo real.

Para deteccao de sinais de interesse utilizando a variancia, o comportamento
humano durante as detecgoes foi utilizado para criacao das regras. A Fig. 17 mostra como
as regras foram definidas. Durante o processo de detecgao realizado por especialistas,
existem duas certezas que podem ser considerados como cliques ou nao, juntamente com

uma area de incerteza com maior dificuldade de descriminacao.

nao talvez sim
1
—_—
0--------- - E E E NN E.
7 cliques —p

Figura 17 — Regras utilizadas pela logica difusa.

O problema encontrado ao realizar testes com essa abordagem é a necessidade
de criar um limiar definindo o corte entre as classes indicando se existe clique ou nao.
Outras variaveis foram consideradas para inserir informagoes extras na area de incerteza
do modelo. A média do Espaco de Amplitude sempre serd a mesma, ja que a quantidade
de amostras do sinal utilizada para criagdo do segmento nunca varia. A mediana como
apresentado na Se¢ao 4.3 possui caracteristicas que inviabilizam sua utilizagdo dada pela

nao normalizacao do sinal capturado.

4.3 ORDENACAO

Como nao é realizado uma normalizacao prévia, o Espaco de Amplitude perde seu
padrao criado a partir da funcao de histograma. Quando se tem dois ou mais Espagos
de Amplitude gerados a partir de segmentos distintos, as unidades de mesmo indice nao
correspondem ao mesmo espagamento de amplitude, ja que os valores minimo e maximo
variam entre os segmentos. O Espaco de Amplitude da Fig. 18 (b) e (c) foram gerados a
partir de um sinal com clique (a). A Fig. 18 (e) e (f) também foram gerados a partir de um
sinal com clique (d), entretanto, quando capturado, o clique estava em baixa intensidade.
Os tltimos Espagos de Amplitude na Fig. 18 (h) e (i) mostram o que acontece quando

gerado a partir de um sinal (g) com nenhum clique presente. A maior dificuldade neste
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caso é realizar a comparacao entre os Espagos de Amplitude sem nenhuma correlagdo entre
suas unidades de espacamento, de forma que um algoritmo de Aprendizado de Maquina

seja capaz de inferir e rotular cada um dos segmentos.
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Figura 18 — Espago de Amplitude sem ordenacao.

Para resolver este problema, uma ordenacgao das unidades do Espaco de Amplitude
é realizada, obtendo uma distribuicao diferenciada do padrao a ser reconhecido. Ao invés
de analisar a quantidade total de pontos discretos em determinada unidade, foi analisado
a quantidade de pontos discretos nas unidade que possuem mais pontos. Como pode ser
visto na Fig. 19 (c), (f) e (i), ap6s ordenado, algoritmos de Aprendizado de Maquina
podem ser utilizados para reconhecer o padrao de decaimento da quantidade total de
pontos em determinada unidade do Espaco de Amplitude. Isso proporciona, por exemplo,
que a unidade 1 de cada Espago de Amplitude ordenado possa ser comparada com a

unidade 1 de outros segmentos.

Desde os primoérdios da computacao, problemas de ordenacao vém atraindo atengao
de pesquisadores, existindo registros datados desde 1956 [167]. Apesar de ser um processo
familiar na vida das pessoas, para resolver um problema de ordenagdo de maneira eficiente
através de meios computacionais, pode-se ter um aumento na complexidade do processo
como um todo. A ordenacao dos dados pode ser considerada a fase mais crucial da
etapa de deteccao. Caso o algoritmo de ordenacao nao seja escolhido corretamente, todo
o ganho computacional esperado até o momento pode ser perdido. Até essa etapa, o
ganho computacional esperado é dado em especial pela nao utilizacao de algoritmos para
a conversao do dominio da frequéncia. Para calculo efetivo do ganho computacional
do algoritmo proposto, uma analise extensa da metodologia utilizada deve ser avaliada

[144]. Outros ganhos podem ser esperados quando os algoritmos apresentados forem
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Figura 19 — Espago de Amplitude com ordenagao.

implementados em conjuntos de instrucdes otimizados para cada maquina, levando em
consideracao a arquitetura do processador em questao, bem como compilador utilizado
para gerar as instrugdes. Comparac¢oes com outros algoritmos devem utilizar a mesma
arquitetura computacional e compilador. Ressalta-se neste caso, que as implementagoes

propostas para o fluxo de detecgao sido todas O(n) quando avaliado seu custo assintético.

Algoritmos de ordenacao sao categorizados através da sua complexidade computa-
cional, podendo ser avaliado pelo melhor, médio e pior caso. O melhor caso, raramente
encontrado em problemas reais, ¢ quando um algoritmo de ordenacao recebe um conjunto
de dados totalmente ordenado, nao sendo necessario realizar nenhuma operacao extra.
O caso médio possui maior relagdo com conjuntos de dados de problemas reais, onde
uma parte dos dados ja esta ordenada. O pior caso é aquele onde todos os dados estao
desordenados, sendo necessario a execugao de diversas comparagoes e operagoes de troca
para uma completa ordenacao. Apesar do caso médio ser notoriamente o mais comum em
problemas reais, o pior caso normalmente é considerado como base para comparacao de

algoritmos de ordenagdo através na notacao Big O [168].

4.3.1 Ordenagao Simples

Existem trés algoritmos que sao conhecidos como de ordenacao simples: Insertion
Sort, Selection Sort e Buble Sort. Estes algoritmos baseiam-se em intuigdes comumente
utilizadas por pessoas normais em tarefas de ordenagoes na vida real. Algoritmos de
ordenagao simples possuem um bom desempenho quando aplicado em pequenos conjuntos

de dados, mas se tornam extremamente ineficientes quando a quantidade de dados aumenta.

Insertion Sort [169] é um algoritmo de ordenagao simples, relativamente eficiente
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para conjuntos de dados pequenos e quase ordenados [169]. Devido a sua eficiéncia nestes
casos, normalmente ele é usado em conjunto com algoritmos de ordenagao mais sofisticados.
O algoritmo funciona da seguinte maneira: elemento por elemento é avaliado e colocado
na sua posicao ordenada. Isso requer que todos os dados sejam percorridos e comparados
para saber onde o valor se encaixa melhor. Com isso, quando o conjunto de dados a
ser ordenado é grande, e bastante desordenado, o Insertion Sort acaba se tornando um
algoritmo computacionalmente caro com uma complexidade computacional de O(n?) para

0 pior caso.

Selection Sort [170] é um algoritmo de ordenagao simples com complexidade alta
para o pior caso. O algoritmo procura pelo menor valor e troca com o elemento na
primeira posicao. Feito isto, é realizada a mesma operacao com o segundo elemento, e
assim sucessivamente até que todos os valores sejam analisados. E um algoritmo pouco
utilizado em grandes conjuntos de dados, e normalmente é mais lento que o Insertion
Sort. Apesar disso, dependendo da implementacao e considerando os dados de entrada,
o Selection Sort pode ser executado mais rapido que o Insertion Sort [170]. O Selection
Sort possui ainda algumas vantagens em certas situacoes de entrada de dados, reforcando
a importancia do conhecimento prévio dos dados na escolha de algoritmos de ordenagao,

mas com uma complexidade para o pior caso de O(n?).

Buble Sort [171] também é considerado um algoritmo de ordenagao simples. O
algoritmo se inicia pela primeira posi¢ao do conjunto de dados e compara seu valor com
a segunda posicao e uma troca de posicao é realizada, caso seja necessario. Em seguida,
compara-se o segundo com o terceiro elemento, e assim sucessivamente até chegar no final
do conjunto de dados. Ao atingir o final, o processo é reiniciado do primeiro elemento,
realizando as mesmas comparagoes. O processo termina quando se passa por todo o
conjunto de dados e nenhuma troca é realizada. O caso médio deste algoritmo ¢ o mesmo
do pior caso O(n?), por isso é raramente utilizado para ordenar grande conjunto de dados,
bem como dados pouco ordenados. Em contrapartida, para dados de qualquer tamanho
quase ordenados, este algoritmo pode ser utilizado com uma eficiéncia interessante. Neste

caso, o conhecimento previso do dominio aplicado é necessario.

Dependendo das configuragoes de criagdo do Espaco de Amplitude, a simplicidade
do Insertion Sort poderia ser considerada como uma opcao, devido a quantidade minima
de comparacoes e bom desempenho em dados quase ordenados. Em contrapartida, o
Selection sort utiliza menos escrita para ordenar os dados, otimizando o acesso a memoria,

consequentemente, tornando uma boa opcao quando os dados estdao mais desordenados.

4.3.2 Ordenacao Eficiente

Algoritmos de ordenagdo mais eficientes para um conjunto de dados grande, mais

utilizados em problemas reais, normalmente sao baseados na complexidade média. Os
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mais comuns sao: Heap Sort, Merge Sort e QuickSort.

Merge Sort [168] é baseado no paradigma de divisdo e conquista. O algoritmo
se inicia comparando dois elementos da lista. O primeiro elemento é comparado com o
segundo, depois o terceiro com o quarto, e assim sucessivamente, trocando de posicao,
caso exista necessidade de ordenacao. Na proxima iteragao, é realizado a ordenacao de
quatro elementos, com duas listas previamente ordenadas na etapa anterior. Sendo assim,
a quantidade de itens nas listas vai aumentando e os itens vao sendo ordenados até que se
chegue ao final da lista. Pela sua abordagem de divisao e conquista, o algoritmo escala
bem para listas muito grandes com uma complexidade do pior caso de O(nlogn). Dado
os conceitos de Orientagao a Objetos, esse é um algoritmo que se aplica bem em listas, e
nao somente em arrays, visto que é requerido somente acesso sequencial e nao randémico
provido em arrays. Entretanto, uma complexidade de espaco adicional é necessaria, bem

como um grande nimero de copias em implementacoes mais simples.

Heap Sort [168] é uma versao mais eficiente do Selection Sort. Ele também funciona
por determinar o menor elemento na lista, colocando este elemento no inicio ou no fim
da lista, continuando até o final. A grande diferenca é que neste caso uma estrutura
de dados chamada de Heap [168] é utilizada. Quando os dados da lista sdo adicionadas
na Heap, é garantido que o né principal é o maior elemento. Quando ele é removido e
colocado novamente na lista, a Heap se atualiza, colocando novamente o maior elemento
dos restantes no noé principal. Esse processo é continuo até que todos os elementos sejam

adicionados novamente na lista original. A complexidade assintotica Heap Sort é de
O(nlogn).

Quick Sort [168] é outra abordagem baseada no paradigma de divisao e conquista.
Para realizar a divisao do array, um elemento chamado pivo é selecionado. Todos os
elementos menores que o pivo sao movidos para a esquerda, e todos os maiores movidos
para a direita. O processo é entao realizado recursivamente em cada uma das listas geradas
a esquerda e a direita. Isso possibilita uma complexidade média boa, fazendo essa uma
abordagem popular na préatica. E importante ressaltar a importancia da selecdo do pivo,
que pode levar a complexidade computacional para O(n?) mesmo em casos em que a lista
ja estd totalmente ordenada, bem como possibilitar que dados totalmente ordenados nao
sejam considerados o pior caso. Por exemplo, quando o primeiro item é selecionado como

o0 pivd em uma lista ja ordenada, o Quick Sort serd O(n?).

Assim como os algoritmos de ordenacao simples, cada algoritmo de ordenacao
possui suas vantagens e desvantagens. Por exemplo, uma implementacao simples do Merge
Sort utiliza um espacgo adicional do tamanho do conjunto de dados. Ja implementagoes
simples do Quick Sort possuem uma complexidade no pior caso elevada. Esses problemas
podem ser evitados ou amenizados com a implementacao de algoritmos mais complexos.

Isso porque, apesar de serem considerados eficientes em dados aleatérios, para obter a
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eficiéncia em dados reais diversas modificagdoes podem ser implementadas.

O custo desses algoritmos em conjunto de dados menores sao muito altos, por isso
normalmente ordenacoes hibridas sao utilizadas quando o conjunto de dados se torna
pequeno. Por exemplo, a implementagao recursiva do Merge Sort pode utilizar o critério
de parada como sendo o tamanho de cada bloco, e quando alcangado, um algoritmo de

ordenacao simples é chamado para iniciar a volta da recursao.

4.3.3 Ordenagao de Inteiros

Outros métodos de ordenacao mais eficientes podem ser utilizados, dependendo do
tipo de dados que se deseja ordenar. Algoritmos de ordenacao de inteiros, por exemplo,
sao aqueles que ordenam um conjunto de valores pelas suas chaves numéricas inteiras.
Algoritmos desse tipo também podem ser aplicados para outros tipos de dados como,
por exemplo, ponto flutuante ou string [172]. A possibilidade de aplicagdo de aritmética
inteira proporciona que estes tipos de algoritmos sejam mais rapidos que os algoritmos de
comparacao apresentados anteriormente. Mas a aplicacao desse tipo ordenagao depende

da dominio aplicado, bem como do tamanho dos inteiros a serem ordenados.

Counting Sort e Radix Sort sao exemplos de algoritmos de ordenacgao de inteiros
extremamente eficientes quando as chaves sdo pequenas. Para casos onde os possiveis
valores sao grandes, esse tipo de método se torna lento, sendo neste caso melhor a utilizacao
de algoritmos de ordenacdo de comparacio. E justamente por essa caracteristica que
esse tipo de algoritmo é mais eficiente quando ordena-se o Espago de Amplitude, em
especial pelo fato dos valores maximos poderem ser controlados pelo tamanho do segmento.
Algoritmos de ordenacgao de inteiros dependem basicamente de trés parametros: o nimero
de valores n a serem ordenados, a magnitude do maior valor £ a ser ordenado, e o niimero

de bits w que pode ser representado no computador em que o algoritmo seré executado.

Algoritmos de ordenacao de inteiros ainda possibilitam otimizagoes de baixo nivel
relacionado ao hardware aplicado. Esta é outra vantagem aparente em dispositivos fixos
autonomos, onde o hardware a ser executado pode ser escolhido levando em consideracao
estes aspectos. E o caso de tabelas de mapeamento necessérias por alguns algoritmos, que
podem ser substituidas por operagoes mais simples implementadas para manipulacao de
bits direto em hardware [173].

Radiz Sort é um algoritmo de ordenac¢ao nao comparativo de inteiros, que agrupa
digitos individuais que compartilham a mesma significancia e valor com complexidade de
O(nk). Dado que inteiros podem representar outros tipos de dados através de strings, o
Radiz Sort pode ser utilizado para dados além de inteiros. O algoritmo pode ser dividido
em duas categorias, os que utilizam os digitos menos significantes (Least Significant Digit,
LSD) e os que utilizam os digitos mais significantes (Most Significant Digit, MSD). Ambos

se iniciam pelo seu digito significativo, e vai em direcao ao outro. Por exemplo, o LSD



74

comega do digito menos significativo e processa as representagoes inteiras até o mais

significativo.

O Counting Sort é um algoritmo de ordenacao otimizado para ordenar uma cole¢ao
de objetos de acordo com seus valores, que devem ser pequenos para realmente ser efetivo.
Ele é executado contando a quantidade valores distintos, sendo o seu tempo de execucao
linear com o nimero de itens e a diferenca entre o menor e maior valor. Dessa maneira,
seu uso é recomendado somente em casos onde a variacao entre valor minimo e maximo
nao é significantemente maior que o nimero de itens. Pela sua caracteristica, normalmente
ele é utilizado em conjunto com Radix Sort para execucao em grande volumes de dados

mais eficientemente.

Basicamente, o algoritmo passa pelos itens calculando um histograma do ntimero
de vezes que cada valor ocorre nos dados de entrada. Apds isto, ele faz uma segunda
passagem, dessa vez no histograma para ver quantas vezes cada valor apareceu. Dessa
forma, quando o item é encontrado no histograma ele é colocado de volta nos dados, que

por sua vez, ja estao ordenados.

A desvantagem desse tipo de ordenacao é a utilizacao de um array que deve ser do
tamanho da diferenca entre o valor maximo e o valor minimo possivel. Esse espaco de
memoria ¢é utilizado para criar um outro array, onde os indices sdo os valores do array a
serem ordenados. Assim, essa abordagem nao é muito adequada para valores muito grandes,
pois acaba criando a necessidade de um espaco de memoéria maior e, consequentemente,

uma pesquisa maior em todo o histograma.

Assim como apresentado pelo Algoritmo 3, a entrada do Counting Sort é um array
de inteiros desordenados, onde o algoritmo realiza a ordenacao e retorna como saida o
mesmo conjunto de dados ordenados. Primeiramente, o Histograma ¢ inicializado com
zeros. O primeiro loop realiza a contagem de quantos itens nos Dados se encaixam em

cada item do Histograma. O segundo loop, serve para pegar os valores contados no
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Histograma, e colocar novamente nos Dados, mas dessa vez ordenados.

Algoritmo 3: Counting Sort
Entrada: Conjunto de dados desordenados

Saida: Conjunto de dados ordenados
inicio
Inicializa o Histograma com zeros;
para Contador < 0 até TamanhoDados faga
‘ Incrementa um ao Histograma de acordo com Dados no indice Contador;
fim
para Contador < 0 até TamanhoHistograma faga
Adiciona o valor C'ontador ao conjunto de Dados ordenados;
Decrementa um do Histograma no indice C'ontador;

fim

fim

Dado que o algoritmo utiliza somente loop simples, sem recursao ou chamadas a
sub-rotinas, sua andlise é direta. O primeiro para-facga, responsavel pela inicializacao do
histograma, realiza uma iteracdo de no maximo O(n). O segundo para-faga, utilizado
para colocar os valores de volta aos dados ordenados, deve percorrer o Histograma. Ele
possui um pior caso de O(k), onde k é o tamanho do histograma. Portanto, obtém-se uma

complexidade final como sendo o somatério das duas etapas, ou seja, O(n + k).

Como foi utilizado um array para representar o histograma, tem-se um gasto de
memoria a mais de O(k). Assim, o algoritmo gasta no maximo O(n + k) de memoria.
Para problemas que o valor maximo ¢é significantemente menor que a quantidade de itens,
o Counting Sort pode ser extremamente eficiente, dado que o tamanho necessario para o

histograma ¢ de no maximo o valor méaximo do problema.

Apesar de qualquer método de ordenacgao apresentado poder ser utilizado, o mais
indicado nas condigoes em questao é o Counting Sort. Seu uso é justificado por diversas
questoes. Primeiramente, temos o tamanho do vetor gerado. Assim como explicado
anteriormente, a quantidade de unidades utilizadas pelo Espaco de Amplitude é de 100.
Devido ao tamanho tao pequeno do vetor, algoritmos mais simples de ordenacao sao
mais eficientes. O problema de uso deste tipo de ordenagao é o tamanho dos valores do
Espaco de Amplitude, que podem ficar muito grandes devido a quantidade de amostras
utilizadas pela captura dos dados. Isso ird acontecer inevitavelmente quando cliques de
alta frequéncia forem detectados. Apesar disso, para a maioria dos dispositivos disponiveis
hoje em dia, isso nao sera um problema dado que o vetor de chaves ordenadas cabe na

maioria das memoérias cache dos processadores.

Sabe-se que para este trabalho nao existe a necessidade de paralelizagao, dado

a natureza sequencial de captura dos dados, e que a implementacao apresentada pelo
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Algoritmo 3 tende a manter o histograma zerado a cada execugdao. Assim, é possivel alocar
um espago de memoria global e ser utilizado durante toda a execucao do algoritmo. Dado
que o tamanho dos segmentos variam entre 1.024 amostras e 2.048, tem-se um espago
relativamente pequeno que pode ser mantido na cache do processador o tempo inteiro.

Com isso, o tempo de execucgao ¢ reduzido consideravelmente.

4.4 APRENDIZADO DE MAQUINA

A 1ltima fase da etapa de detecgao é realizada através de um processo de Apren-
dizado Supervisionado [174] construido com ferramentas especificas de Aprendizado de
Maquina [175, 176]. No aprendizado supervisionado, um conjunto de dados previamente
rotulado serve de referéncia para o processo de treinamento de um classificador que sera
utilizado para a predicao de novas amostras através de uma hipétese de inducao. Para
resolver um problema de aprendizagem supervisionada, normalmente os seguintes passos

sao levados em consideracao:

1. Determinar o tipo do conjunto de dados de treinamento. Nesta fase serao utilizados
os Espacos de Amplitude ordenados que foram gerados a partir de uma funcao de

histograma aplicada nos segmentos do sinal capturado;

2. Montar o conjunto de dados para treinamento a partir da representacao do sinal ja
definida. Esta tarefa deve ser executada por especialistas com conhecimento prévio
de cliques das espécies de interesse. Basicamente o especialista ird rotular os sinais

baseando-se em sua experiéncia;

3. Determinar qual algoritmo sera utilizado para gerar a hipotese de indugao capaz de
predizer novos cliques. Diversas opgoes estao disponiveis, sendo Arvores de Decisdo,
Redes Neurais Artificias e Maquinas de Vetores de Suporte alguns exemplos. Uma
revisao da literatura sobre as possibilidades de aprendizado supervisionado pode ser
vista em [174];

4. Avaliar a acurdcia da hipotese gerada com a aplicagao de uma validacdo cruzada.
Assim como detalhado no Capitulo 5, o k-fold foi utilizado para validacdo da hipotese
gerada. O conjunto de treinamento foi dividido em 10 (k) partes distintas, sendo 9
(k -1) utilizadas para treinamento e a tltima restante utilizada pra validagao. Esse
processo é executado 10 (k) vezes até que todas as partes tenham sido utilizadas

para validacao.

Existem diversos métodos para aprendizado supervisionado, cada um com suas
vantagens e desvantagens. Usualmente nenhum método tem desempenho efetivo para

diferentes tipos de problemas supervisionados. Como o objetivo desta etapa é detectar
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a presenca de um clique, ou seja, um rétulo binario indicando verdadeiro para cliques
presentes e falso caso contrario, tem-se um problema de classificacao binaria. Um algoritmo
baseado em margem foi escolhido, de forma a criar um hiperplano capaz de separar as

duas classes de interesse maximizando a margem que as dividem.

Um dos problemas fundamentais na teoria de aprendizado é a construcao de
classificadores capazes de uma boa generalizagao. Neste sentido, o desenvolvimento de
teorias baseadas em margem foi um passo importante na construcao de classificadores
eficientes. Como pode ser visto na Fig. 20, as amostras sao rotuladas em duas classes, os
circulos preenchidos e os circulos vazios. O hiperplano H1 ndo consegue separar as duas
classes. O hiperplano H2 consegue separar, mas com uma margem pequena. O hiperplano
H3, por sua vez, consegue separar as classes com a margem maxima possivel entre elas,

minimizando assim o possivel erro de novas classificagoes.

A

X,

.
-

X

1

Figura 20 — Méxima margem, extraida de [177].

Visando a obtengdo da maxima margem, as Maquinas de Vetor Suporte (SVM)
foram desenvolvidas [178]. O SVM é um algoritmo baseado na ideia de que a generalizacao
de um classificador linear pode ser melhorada quando encontrado um hiperplano que
maximize a distancia entre classes opostas. Para a construcao deste hiperplano, um

problema de programacao quadratica deve ser resolvido.

Atencao consideravel foi dada a procura de métodos computacionalmente mais
eficientes para construcao de classificadores de margem maéaxima, visando evitar a com-
plexidade de problemas de programacao quadratica. A maioria destes algoritmos sao
motivados pela busca da margem o6tima, ou quase 6tima, visando obter boa capacidade de

generalizacao.
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Neste contexto, o Incremental Margin Algorithm (IMA) [179] foi escolhido para
realizagao de testes no Capitulo 5. O IMA é um algoritmo online e eficiente capaz de
processar amostras isoladas por vez, construindo uma aproximacao da margem maxima em
cada iteragao. Em nosso caso, determina-se uma margem inicial para evitar a utilizacao de
um valor muito fora de um valor razoavel de margem para os dados em questao, definida
utilizando uma base previamente preparada com dados do inicio do monitoramento,

discriminada por especialistas.

A metodologia proposta pelo IMA divide o processo em duas etapas iterativas. A
primeira chamada de Perceptron de Margem Fixa (Fized Margin Perceptron, FMP) é uma
extensao do algoritmo Perceptron de Roseblatt [180] e mostrado pelo Algoritmo 4. Ele

encontra uma solucao linearmente separavel do problema dado uma margem fixa.

Algoritmo 4: Fixed Margin Perceptron.
Entrada: z,,, Wini, v, 1, T MAX

inicio

w® = Winir, t + 0;
repita
para ¢ <+ 0 até m faca
se (y; (xi, w') < v¢||w'||) entao
wt — Wt + nyag;
t+—t+1;
fim
fim
até (nao foram cometidos erros) ou (t >T_MAX);
retorna w?;

fim

A segunda etapa do método apresentada pelo Algoritmo 5, utiliza uma estratégia
baseada nas margens de cada classe para alterar gradativamente a margem fixa utilizada
pelo FMP com intuito de encontrar uma margem maxima similar a encontrada pelo SVM.
Uma das vantagens dessa abordagem é que sempre é encontrada uma solugao efetiva.
Dessa forma, depois que a primeira iteracdo do FMP é finalizada, o algoritmo pode ser
interrompido a qualquer momento com uma solugao factivel. Isso pode ser extremamente

importante para aplicagoes dependente do tempo de execugao, como e o caso de dispositivos
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fixos autonomos.

Algoritmo 5: Incremental Margin Algorithm.
Entrada: z,,,n, 0, T _MAX

inicio

w <= 0, v5 < 0;
repita
w < FMP (z,, w, v, n, T __MAX);
vy max (7" (w) v~ (w))/2, (14 6) 75);
até convergéncia do FMP em T _MAX ndo for alcancada;

retorna ultimo w factivel,;

fim

Os algoritmos apresentados para o IMA sao utilizados durante seu processo de
treinamento. Quando executado em ambiente marinho, a principio sera executado somente

o algoritmo de classificacao apresentado pelo Algoritmo 6.

Algoritmo 6: Incremental Margin Algorithm Classify.
Entrada: z,,,n, 0, T _MAX

inicio

para k < 0 até Dimensao faga
‘ func « func+ wlk] x sample— > points|i].x[k];
fim
se (func < 0) entao
‘ sinal de interesse;
fim
senao
‘ nao ¢ sinal de interesse;
fim
fim

O Algoritmo 6 utilizado para classificagdo se é um sinal de interesse ou nao tem a
varidncia como primeiro atributo, e os primeiros dezenove atributos do Espaco de Ampli-
tude ordenado. Ao utilizar somente a variancia, nao conseguimos poder descriminatério
suficiente para casos com cliques em intensidade reduzida similar a ruidos, e caso utilize-se
todas as unidades disponiveis no Espaco de Amplitude, um sobreajuste ocorre em funcao
da similaridades de muitas unidades. Como pode ser visto pela Fig. 21, somente as
unidades iniciais do Espaco de Amplitude possuem relevancia descriminatoria perante ao
Espago de Amplitude completo. No caso do Algoritmo 6 tem-se uma complexidade O(d)
em funcdo da dimensao escolhida com os valores do Espaco de Amplitude, que no caso da
Fig. 21 é de 19.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O desenvolvimento de algoritmos eficientes, efetivos e padronizados para detecgao de
diversas espécies de mamiferos marinhos requer conjuntos de dados anotados e validados. A
aquisicao, manutencao e disponibilidade destes conjuntos necessita de esfor¢o colaborativo
entre diversos pesquisadores [11]. Para avaliar a acuracia e eficiéncia da etapa de detecgao,
de forma a reduzir o volume total de dados a ser processado, o algoritmo proposto foi
executado em um conjunto de dados anotado por especialistas e disponibilizado pelo
Detection, Classification, Localization, and Density Estimation (DCLDE) Workshop 2015
[181].

Os dados consistem de sinais capturados pelo HARP em multiplos locais e estagoes
do ano, fornecidos como arquivos Waveform Audio File Format (WAVE), onde o nome
indica o local e o inicio temporal da captura [16]. O conjunto de dados foi dividido em
sinais de Misticetos de baixa frequéncia e Odontocetos de alta frequéncia. Os dados de
baixa frequéncia consistem de anotagoes de duas espécies de Misticetos, as Baleias Azuis
(Balaenoptera musculus) e as Baleias Fin (Balaenoptera physalus), sendo armazenados com
largura de banda de 1 e 1,6 kHz. J4 os arquivos de alta frequéncia com sinais produzidos
por Odontocetos - utilizados neste trabalho -, foram armazenados com largura de banda
de 100 e 160 kH z, e consistem de multiplas espécies de Odontocetos, como mostrado na
Tabela 1.

Abreviacao Espécie

Bb Berardius bairdii - Baleia Bicuda de Baird
Zc Ziphius cavirostris - Baleia Bicuda de Cuvier

Pm Physeter macrorhynchus - Baleia Cachalote

Lo Lagenorhynchus obliquidens - Golfinho de Laterais Brancas do Pacifico
Gg Grampus griseus - Golfinho de Risso

UPP Phocoenidae - Golfinho nao identificado

UO Odontoceti nao identificado

Tabela 1 — Espécies de Odontocetos capturadas.

A Fig. 22 mostra que o HARP foi implantado em sete locais distintos, proporci-
onando gravagoes entre 2009 e 2013. O objetivo deste conjunto de dados foi identificar
encontros de espécies que estavam emitindo cliques de ecolocalizagao. O conjunto de
dados foi examinado por especialistas, sendo anotado o inicio e fim aproximado do periodo
de captura. Qualquer deteccdo separada por mais de 5 minutos foi anotada como um

encontro separado.
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Figura 22 — Locais de implantacdo do HARP, extraida de [181].

Informacgoes de localizagao exata da captura podem ser visualizadas na Tabela 2,
onde sao apresentados o nome do projeto, o sitio de captura, a profundidade em metros, a
largura de banda em kHz e as coordenadas. Para referenciar os locais de captura, este
trabalho utilizou uma combinagao entre o nome do projeto e o sitio de captura. Por

exemplo, CINMS B se refere ao projeto CINMS quando capturado no sitio B.

Projeto Sitio Profundidade Largura de Banda Latitude Longitude

CINMS B 600 100 34-17.0 N 120-01.7 W
CINMS C 800 160 34-19.5 N 120-484 W
DCPP A 65 160 35-36.7 N 121-145 W
DCPP B 100 160 35-09.6 N 120-53.1 W
DCPP C 1.000 100 35-24.0 N 121-33.8 W
SOCAL E 1.300 100 32-39.4 N 119-284 W
SOCAL R 1.200 100 33-09.6 N 120-00.6 W

Tabela 2 — Detalhes dos locais de implantagdo do HARP.

A parametrizacao da etapa de deteccao considerou o tamanho dos segmentos para
as capturas de 100 kHz como 2,56 ms, sendo o total de 200 mil amostras por segundo
divididas em aproximadamente 390 segmentos de 512 amostras. Para os casos com largura
de banda de 160 kHz, o segmento é de 1,6 ms, dividindo o total de 320 mil amostras

por segundo em 625 segmentos de 512 amostras. Neste caso, note-se a parametrizacao
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do tamanho do segmento em fun¢ao da quantidade de amostras independente da taxa de

amostragem do sinal.

Para realizar o treinamento do IMA, um total de 5.600 amostras foram utilizadas,
sendo 2.800 rotuladas como de interesse, e outras 2.800 rotuladas como de nao interesse.
As amostras rotuladas como de interesse possuem exemplos com cliques variando de baixa
a alta intensidade, inclusive com ruido natural do ambiente implantado. Além disso,
dentre estas amostras estao inclusos exemplares de quase todas as espécies (Bb, Zc, Pm,
Lo, UO) apresentadas na Tabela 1. As amostras rotuladas como de ndo interesse possuem
exemplares com diversos tipos de ruidos, sendo os mais notaveis movimentos bruscos
no hidrofone e chuva. E importante ressaltar que o treinamento aqui apresentado pode
ser utilizado para detectar uma vasta gama de espécies distintas, grande parte devido a

similaridade de diferentes cliques no dominio do tempo.

Assim como mostrado pela Tabela 3, todas as amostras para treinamento foram
retiradas do projeto SOCAL sitio R. Do total de aproximadamente 335 horas, somente
97 horas foram consideradas de interesse por anotagoes de especialistas. Dentre as 97
horas, um minuto foi extraido de cada dia de captura anotado e manualmente analisado a
procura de 200 amostras com cliques. Outras 200 amostras sem cliques foram escolhidas
de maneira aleatéria dentro do minuto extraido, totalizando 400 amostras por dia em um
total de 14 dias.

Para validagao do treinamento, uma andlise manual por especialistas foi realizada
em trés minutos distintos. Cada minuto foi extraido de projetos e sitios diferentes do
utilizado pelo treinamento, categorizando amostras novas de capturas reais. Os minutos
foram escolhidos levando em consideracao algumas caracteristicas importantes, comumente

encontradas em ambientes reais:

e O minuto extraido do projeto CINMS sitio B foi escolhido pela alta taxa de cliques

por minuto, onde sao encontrados cliques bem préximos uns dos outros;

e O segundo minuto extraido do projeto DCPP A, foi selecionado pela alta taxa
de ruido e baixo discernimento entre os cliques, boa parte devido a emissoes de

intensidade moderada a baixa; e

e Para finalizar, o terceiro minuto foi extraido do projeto SOCAL sitio E, que contém

um volume consideravel de cliques com intensidade moderada a alta.

Para anotacao completa de cliques pelos especialistas, os dados foram analisados
visualmente e acusticamente utilizando uma ferramenta computacional de processamento
de sinais chamada de Raven [182]. Os cliques foram marcados temporalmente em um

arquivo e salvos para comparacao futura com o modelo proposto. A Tabela 4 mostra a
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Tempo de Interesse

Data Espécies Captura
Total  Percentual
05/11/2009 Zc, UO 23:46:15 4:56:00 20,75%
06/11/2009 Zc, UO, Pm 24:00:00 5:01:16 20,92%
07/11/2009 Zc, UO, Pm 24:00:00 4:05:39 17,06%
08/11/2009 Zc, UO, Pm 24:00:00 7:17:38 30,39%
09/11/2009 Zc, UO 24:00:00 3:09:02 13,13%
10/11/2009 Zc, UO, Pm, Lo 24:00:00 9:52:35 41,15%
11/11/2009 Zc, UO 24:00:00 10:05:24 42,04%
13/04/2010 Zc, UO, Pm, Lo, Bb ~ 23:47:30 3:48:28 16,00%
14/04/2010 Zc, UO 24:00:00 8:56:15 37,24%
15/04/2010 Zc, UO 24:00:00 5:25:00 22 57%
16/04/2010 Zc, UO, Bb 24:00:00 6:00:00 25,00%
17/04/2010 Zc, UO, Pm 24:00:00 5:41:01 23,68%

18/04/2010 Zc, UO, Pm, Lo 24:00:00 10:17:01 42,85%
19/04/2010 Zc, UO, Lo, Bb 23:48:44 12:50:09 53,90%
Total 335:22:29 97:25:28 29,05%

Tabela 3 — Dados do projeto SOCAL sitio R utilizados como treinamento do IMA.

contagem completa de cliques anotada por cada especialistas, bem como a uniao de cliques
em suas detecgoes. A uniao representa o somatorio de cliques tnicos detectados pelos

especialistas.

Especialista L
Local Data Hora Uniao
1° 20
CINMS B 26/11/2011 05:42:30 8.559 13.179 13.198
DCPP A 13/11/2012 01:59:10 302 1.318 1.318

SOCAL E 20/04/2009 00:03:45 135 111 135

Tabela 4 — Dados de analise por especialistas.

Um ponto importante na deteccao manual realizada pelos especialistas e apresentado
na Tabela 4 é a existéncia de uma grande variacao na quantidade de detec¢oes manuais,

provavelmente relacionado com a experiéncia de cada especialista.

Os resultados comparativos das detecgoes indicadas pelos especialistas em relacao
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ao modelo proposto sdo apresentadas na Tabela 5. No primeiro local (CINMS B), do total
de 23.437 segmentos, 17.084 (72,89%) destes foram detectados como de possivel interesse
com alta probabilidade de ser um clique. No segundo local (DCPP A), do total de 37.500
segmentos gerados, somente 4.048 (10,79%) segmentos foram considerados de interesse
pelo algoritmo de detecgao. No ultimo local (SOCAL E), do total de 23.437 segmentos,
somente 748 (3,19%) foram considerados de interesse. A alta variacdo percentual em cada
um dos casos apresentados ja era previsa por causa das caracteristicas escolhidas em cada
minuto. Todas as anotagoes temporais apresentadas pelos especialistas foram detectadas
como segmentos pela etapa de deteccao, ou seja, nenhuma informacao relevante anotada
por especialistas foi perdida. A coluna Complemento representa o complemento entre

as deteccoes do modelo proposto com a uniao das detecgoes de especialistas.

L Modelo Proposto Complemento
Local Uniao
Segmentos Detecgdes Detecgoes \Uniao
CINMS B 13.198 23.437 17.084 0
DCPP A 1.318 37.500 4.048 0
SOCALE 135 23.437 748 0

Tabela 5 — Dados de andlise por especialistas comparado com o modelo proposto.

Detectores automaticos podem cometer dois tipos de erros, sendo eles os falso nega-
tivos (perder um sinal de interesse), e os falso positivos (detectar incorretamente um sinal
que nao é de origem bioldgica). Para as detecgdes apresentadas anteriormente, o objetivo
principal do treinamento é nao perder nenhum sinal de interesse. Quando consideramos
as proximas etapas do Fluxo de Trabalho, qualquer sinal detectado incorretamente pode
ser validado novamente. O importante é conseguir reduzir o volume de dados de forma a

facilitar a execucao das etapas futuras.

Uma forma comum de avaliar a performance de um detector é chamado de matriz
de confusdo [11]. Uma matriz de confusdo mostra a quantidade de verdadeiro-positivos
(sinais classificados corretamente), verdadeiro-negativos (descartes corretos), falso-positivos
e falso-negativos. Portanto, é necessario anotagoes detalhadas sobre a presenca ou nao de
um sinal de interesse, normalmente sendo utilizado rotulagdo manual comparada com a

automatica [25].

A Tabela 6 mostra a matriz de confusao gerada a partir do treinamento realizado
utilizando a captura do projeto SOCAL sitio R. Para tal, o conjunto de dados utilizado
foi dividido em duas partes, uma para um novo treinamento e outra para teste. Do total
de 5.600 amostras utilizadas anteriormente para o treinamento do IMA, 60% foi separado
para o novo treinamento que serd utilizado pela matriz de confusao, e os outros 40%

utilizados como teste para validagao do treinamento.
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Predicao

Sim  Nao
Sim 1.120 0
Nao 173 947

Roétulo

Tabela 6 — Matriz de confusao criada a partir dos dados de treinamento.

Como podemos ver, todas as 1.120 amostras de treinamento manualmente rotuladas
como sinal de interesse foram preditas como tal. Em contrapartida, 173 amostras foram
rotuladas incorretamente como de interesse, mas que deveriam ser rotuladas como sem
interesse. A partir dessas informagoes, podemos avaliar a acuracia do treinamento como
de 92.27%.

Para melhor perceber o desempenho do modelo proposto foi realizado posterior-
mente um teste utilizando a técnica de 10-fold cross-validation. Nessa técnica, as 5.600
amostras foram divididas aleatoriamente em 10 partes de tamanho iguais. Do total de 10
partes, uma foi utilizada para o grupo de teste e as 9 partes restantes utilizadas para o
grupo de treinamento. Em seguida, foi utilizada uma outra parte (diferente da primeira
parte ja utilizada) para o grupo de teste e as 9 demais partes para o grupo de treinamento.
Esse processo é repetido até que todas as 10 partes sejam escolhidas para fazer parte do

grupo de teste. A Fig. 23 exemplifica esse procedimento.
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Figura 23 — Exemplo de um 10-fold.
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A Tabela 7 mostra a capacidade do modelo em predizer o estado/fenomeno. Nela
sao apresentados os valores de especificidade, de sensibilidade e de acuracia de cada divisao
com 560 amostras. A especificidade é a proporcao de verdadeiros negativos, ou seja, a
capacidade do sistema em predizer corretamente a auséncia da condig¢ao para casos que
realmente ndo a tém. A sensibilidade é a proporcao de verdadeiros positivos, indicando a
capacidade do sistema em predizer corretamente a condicdo para casos que realmente a
tém. A acuracia é a proporc¢ao de predigoes corretas, sem levar em consideragao o que é

positivo e o que é negativo. Uma acuracia alta mostra que o modelo erra pouco.

Divisao Especificidade (%) Sensibilidade (%) Acuréacia (%)

1 94,32 100 97,14
2 92,40 100 96,60
3 97,80 100 98,57
4 70,71 100 92,67
5 88,39 100 95,35
6 97,44 100 98,21
7 78,57 100 95,71
8 96,42 100 98,21
9 94,58 100 96,96
10 99,09 100 99,28
Média 93,75 100 96,87

Tabela 7 — Avaliacdo dos modelos nos 10-fold do teste.

Como visto na Tabela 7, a sensibilidade alcancou 100% em todas as 10 divisoes, o
que mostra a capacidade do modelo em predizer corretamente, uma vez que é preferivel
obter resultados falso-positivos do que falso-negativos, ou seja, apds passar pelo modelo

nenhuma informagao relevante foi perdida.

A Tabela 8 apresenta os valores da média, mediana, desvio padrdao, maximo e
minimo da acuracia para os dados dos grupos de teste. A mediana das acuracias foi de
97,05%, o que reflete a precisao do método proposto nesta tese. E o desvio padrao obtido

foi de 1,93%, o que mostra a robustez do modelo.

Média Mediana Desvio Padrao Maximo Minimo

96,87 97,05 1,93 99,28 92,67

Tabela 8 — Valores percentuais da acuracia para os 10 grupos de teste.
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A Tabela 9 mostra uma visao geral dos resultados de execucao do algoritmo
proposto no conjunto de dados completo apresentado anteriormente. A primeira coluna
mostra o local em que os dados foram capturados, utilizando em conjunto o projeto com o
sitio da captura, assim como apresentado pela Fig. 22. A segunda coluna Captura indica
o tempo total de sinais armazenados para aquele determinado local. A coluna Tempo
de Interesse, dividida em Total e Percentual, indicam respectivamente, o tempo total
considerado de interesse a partir das anotacoes de especialistas e o percentual total do
tempo de interesse em relagao ao tempo total de captura. A ultima coluna intitulada
de Deteccgoes, também dividida em outras duas colunas, a de Segmentos que indica a
quantidade de segmentos que foram detectados dentro do tempo total de captura como
clique, e seu respectivo Percentual em relagao ao tempo total de captura. Para resultados

mais detalhados por projeto considerando os dias de captura, veja o Apéndice A.

Local Captura Tempo de Interesse Deteccoes
Total Percentual Segmentos Percentual

CINMS B 334:59:58 54:07:26 16,16% 25.998.153 5,52%
CINMS C  311:21:57 28:20:56 9,10% 16.797.499 2,40%
DCPP A 311:36:03 22:21:14 717% 15.544.048 2,22%
DCPP B 287:28:10 17:44:55 6,17% 16.263.623 2,51%
DCPP C 310:39:58 79:46:17 25,68% 19.156.435 4,38%
SOCAL E  287:29:59 84:45:00 29,48% 17.017.159 4.21%
SOCAL R 335:22:29 97:25:28 29,05% 22.971.890 4.87%

Total 2178:58:34 384:31:06 17,64% 133.748.807 3,48%

Tabela 9 — Reducao de dados por projeto e sitio.

Como podemos ver na Tabela 9, do total de aproximadamente 2.178 horas, somente
384 horas foram consideradas de interesse pelas anotacoes de especialistas, concretizando
um total de apenas 17,64% do volume de dados. E importante ressaltar que, do total de
dados de interesse quando considerado a nivel de segmentos com cliques, esse valor pode
ser reduzido bem mais. E justamente essa reducdo que o algoritmo proposto para deteccio
tenta alcancar, mostrando que do total de segmentos, somente 3,48% possui algum vestigio

que possa conter cliques, possibilitando um possivel interesse de identificacao e analise.
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6 CONCLUSAO

O Monitoramento Actstico Passivo vém se tornando cada vez mais essencial para
pesquisas efetivas sobre Cetaceos. Com a utilizacao de sistemas computacionais, o PAM
tém o potencial de prover um aparato operacional para os pesquisadores, otimizando além

da utilizacao dos equipamentos, o tempo gasto com anéalises dos dados.

No caso de Odontocetos, a utilizagdo de PAM se torna mais complexa, gragas as
caracteristicas dos sinais emitidos por estes animais, que necessitam de uma atividade
computacional mais intensa quando comparados as anélises aplicadas a sinais de Misticetos.
A principal caracteristica que encarece o processo € a alta frequéncia necessaria para captura
do sinais emitidos, que gera um grande volume de dados. Este grande volume de dados
é prejudicial quando todos os dados devem ser salvos em discos rigidos instalados em
dispositivos fixos auténomos, ou quando processados por algoritmos complexos [5, 13, 18],

impossibilitando a deteccao, distribuicao e identificacao de sinais online.

Alinhado aos objetivos apresentados por este trabalho, podemos citar o interesse de
entidades publicas e privadas em maneiras robustas, com bom custo-beneficio para coleta
de dados de mamiferos marinhos, tais como sua distribui¢ao, abundancia, movimento e
comportamento. Como é o caso do Joint Industry Programme (JIP), que considera a

importancia dessas informagoes para exploragio e produgao de gés e dleo [11].

Com intuito de reduzir o impacto do acrescimento de volume de dados em um
modelo de detecgao atual, um Fluxo de Trabalho foi proposto nesta tese, focando princi-
palmente na aplicagdo em dispositivos fixos autonomos. Com a utilizagdo de um Fluxo
de Trabalho padronizado, que considera diversas possibilidades do ambiente, bem como
avancgos e possibilidades computacionais, uma construgao com componentes especificos
para determinadas atividades ¢ alcancado, otimizando todo o processo de planejamento e

execugao.

Quando um Fluxo de Trabalho é criado baseado em componentes de software,
todos os algoritmos propostos podem ser utilizados de maneira similar ao seu uso original.
Ou seja, mesmo que nem todas as etapas do Fluxo de Trabalho proposto estejam total-
mente funcionais, abordagens comumente utilizadas na literatura podem ser alocadas na

complementacao do fluxo.

O Fluxo de Trabalho proposto é fortemente baseado em processos visando a
reducao de dados, como atestado em sua primeira etapa, ressaltando-se que este enfoque é
raramente encontrado na literatura como objetivo principal. A importancia da redugao
dos dados capturados ¢ acentuada quando leva-se em consideracao que os sons capturados
por dispositivos fixos autonomos sao na maioria das vezes processos estacionarios, onde

cerca de 70-90% dos dados sdo ruidos naturais do ambiente [16, 130].
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Dessa maneira, foi proposto e desenvolvido um algoritmo baseado em dados sim-
bélicos e seus padroes de representatividade que destaca-se pela sua simplicidade, desde
a sua criagao até execucao, sendo capaz de reduzir o volume de dados a ser processado
consideravelmente e sem perda de dados relevantes. O componente do Fluxo de Trabalho
relacionado a reducao dos dados apresentado passou por diversos refinamentos, com a
versao final apresentada sendo capaz de reduzir em média 96,52% do volume total de

dados a serem processados.

O modelo que viabilizou a reducao foi baseado em um procedimento de Aprendizado
de Maquina que evita a necessidade de definicao prévia de um valor de referéncia que
delimite se o sinal analisado é de interesse ou ndo. Um classificador baseado em margem
online conhecido como IMA foi adaptado para discriminagao dos sinais. O valor da margem
mostrou-se efetivo como indicativo de referéncia para determinagdo dos sinais de interesse.
Além disso, procedimentos adaptativos de correcao da margem permite um melhor ajuste
do indutor perante a variabilidade presente no ambiente. O treinamento realizado com
uma pequena parte dos dados rotulados manualmente conseguiu, por meio da hipdtese de
inducao gerada, a detecgao de todos os cliques da captura, com a inclusao de uma pequena

taxa de falso positivo.

Os dados utilizados nos experimentos estao disponibilizados pelo Detection, Classi-
fication, Localization, and Density Estimation (DCLDE) Workshop 2015. Para confirmar
que o método nao descarta informagoes relevantes, 3 minutos do sinal foram escolhidos e
validados manualmente por especialistas a procura de cliques. Todos os cliques encontrados

manualmente por especialistas foram encontrados na etapa de deteccao.

Dada a reducao substancial no volume total de dados, possibilidades emergentes
foram vislumbradas com técnicas totalmente distintas das utilizadas atualmente para
identificacao de Odontocetos. Técnicas de mineracao de dados vem ganhando espaco e
sendo cada vez mais utilizadas por grandes empresas no meio corporativo, mas ainda nao

sao exploradas para deteccao e identificacao de Odontocetos.

Apesar de ter apresentado excelentes resultados na etapa de detecgao, ainda existe

bastante coisa a ser avaliada. Como investigacao futura, pretende-se:

e Realizar o estudo e implementagao em uma arquitetura de hardware simplificada

que considera as necessidades computacionais do Fluxo de Trabalho proposto;

e Avaliar a aplicacao do algoritmo proposto para etapa de detecgdo em sinais capturados
através de outros dispositivos e metodologias, em especial naqueles com incidéncia
de ruidos elevada. Testes preliminares [150] mostraram bons resultados em dados
capturados por arquiteturas de arrasto, mas uma avaliacao pontual dos cliques ainda

é necessaria;
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e Estudar uma melhor parametrizacao para do classificador baseado em margem
adaptativa utilizado, bem como determinar um modelo de adaptacao da margem que
se ajuste a dindmica de ambientes marinhos, usufruindo assim de todo seu potencial

online;

e Avaliar a capacidade de identificacdo de algoritmos de similaridade para espécies
distintas. O LSH mostra grande potencial nesse aspecto, sendo possivel a compacta-
¢ao e distribuicao online das informacoes identificadas, mas ainda é necessario um
estudo maior avaliando as reais capacidades do LSH para identificacdo de diferentes

espécies simultaneamente.
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APENDICE A — Resultados Completos de Detecgio

Para as seguintes tabelas, a coluna Data indica o dia exato de captura. A coluna
Duragao mostra o tempo total da captura naquele dia. A coluna Segmentos, mostra
a quantidade de segmentos gerados a partir do tempo total de captura. A coluna Total
mostra o tempo total anotado como de interesse por especialistas. A coluna Percentual
indica a relacao entre o tempo total de captura quando comparado ao tempo total anotado
como de interesse. A coluna IMA indica a quantidade de segmentos que foram detectados
como de possivel interesse pelo modelo proposto. A coluna IMA% indica a relacdo entre a
quantidade total de segmentos gerados e os considerados de interesse pelo modelo proposto.
A coluna Brown—Forsythe indica a quantidade de segmentos que foram detectados como
ocorréncia pelo modelo proposto utilizando teste nao paramétrico de Brown—Forsythe.
A coluna Brown—Forsythe% indica a relagdo entre a quantidade total de segmentos

gerados e os considerados como ocorréncia pelo teste nao paramétrico de Brown—Forsythe.



Captura Tempo de Interesse Detecgoes

Data Duracao Segmentos Total  Percentual IMA IMA% Brown—Forsythe Brown—Forsythe%
26/12/2011  23:55:00 16.816.406 4:11:15 17,51% 2.469.332 7,34% 7.563.226 22.49%
27/12/2011  24:00:00 16.875.000 4:27:30 18,58% 731.834 217% 4.963.254 14,71%
28/12/2011  24:00:00 16.875.000 6:01:15 25,09% 1.621.063 4,80% 5.211.549 15,44%
29/12/2011  24:00:00 16.875.000 1:08:45 4.77% 1.849.558 5,48% 6.136.486 18,18%
30/12/2011  24:00:00 16.875.000 4:35:00 19,10% 1.672.913 4,96% 5.964.535 17,67%
31/12/2011  24:00:00 16.875.000 1:40:00 6,94% 1.620.491 4,.80% 6.597.637 19,55%
01/01/2012  23:34:59 16.581.835 2:07:35 9,02% 2.519.610 7,60% 7.653.459 23,08%
15/04/2012  23:52:29 16.786.914 3:09:30 13,23% 1.650.284 4,92% 6.986.231 20,81%
16/04/2012  24:00:00 16.875.000 4:05:38 17,06% 1.335.567 3,96% 5.569.466 16,50%
17/04/2012  24:00:00 16.875.000 6:44:55 28,12% 1.812.541 5,37% 5.992.360 17,76%
18/04/2012  24:00:00 16.875.000 2:49:08 11,75% 2.159.593 6,40% 6.956.248 20,61%
19/04/2012  24:00:00 16.875.000 4:58:45 20,75% 1.885.317 5,59% 6.654.823 19,72%
20/04/2012  24:00:00 16.875.000 2:06:40 8,80% 2.401.751 7,12% 7.598.746 22.51%
21/04/2012  23:37:30 16.611.328 6:01:30 25,50% 2.268.299 6,83% 6.495.237 19,55%

Total 334:59:58 235.546.483 54:07:26 16,16% 25.998.153 5,52% 90.343.257 19,18%

Tabela 10 — Resultados detalhados por dia da captura no projeto CINMS sitio B.
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Data Captura Tempo de Interesse Detecgoes
Duracao Segmentos Total  Percentual IMA IMA% Brown—Forsythe Brown—Forsythe%

07/04/2012  23:44:04 13.350.625 0:55:29 3,90% 1.931.233 3,62% 8.955.426 16,77%
08/04/2012  24:00:00 13.500.000 2:07:38 8,86% 941.602 1,74% 13.315.759 24.,66%
09/04/2012  24:00:00 13.500.000 1:03:52 4,44% 570.995 1,06% 8.347.604 15,46%
10/04/2012  24:00:00 13.500.000 0:00:00 0,00% 1.672.100 3,10% 13.775.763 25,51%
11/04/2012  24:00:00 13.500.000 0:15:07 1,05% 1.730.267 3,20% 11.542.172 21,37%
12/04/2012  24:00:00 13.500.000 0:07:05 0,49% 862.806 1,60% 11.052.717 20,47%
13/04/2012  23:58:25 13.485.156 2:15:52 9,45% 714.967 1,33% 14.142.262 26,22%
01/11/2012  23:41:41 13.328.281 2:33:04 10,77% 1.595.843 2,99% 10.363.085 19,44%
02/11/2012  24:00:00 13.500.000 1:10:51 4,92% 1.779.591 3,30% 12.995.819 24.07%
03/11/2012  24:00:00 13.500.000 4:08:08 17,23% 1.669.294 3,09% 8.721.560 16,15%
04/11/2012  24:00:00 13.500.000 5:19:06 22,16% 936.547 1,73% 9.317.238 17,25%
05/11/2012  24:00:00 13.500.000 7:31:37 31,36% 1.138.137 2,11% 14.456.844 26,77%
06/11/2012  23:57:47 13.479.218 0:53:07 3,69% 1.254.117 2,33% 13.716.278 25,44%

Total 311:21:57 175.143.280 28:20:56 9,10% 16.797.499 2,40% 150.702.527 21,51%

Tabela 11 — Resultados detalhados por dia da captura no projeto CINMS sitio C.
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Data Captura Tempo de Interesse Detecgoes
Duracao Segmentos Total  Percentual IMA IMA% Brown—Forsythe Brown—Forsythe%

13/11/2012  23:50:13 13.408.281 2:29:49 10,48% 1.677.388 3,13% 15.460.988 28,83%
14/11/2012  24:00:00 13.500.000 0:48:52 3,39% 634.453 1,17% 9.882.811 18,30%
15/11/2012  24:00:00 13.500.000 0:58:30 4,06% 1.784.070 3,30% 16.899.603 31,30%
16/11/2012  24:00:00 13.500.000 1:49:00 7.57% 1.393.892 2,58% 13.229.708 24,50%
17/11/2012  24:00:00 13.500.000 0:32:43 2,27% 781.526 1,45% 12.192.353 22.58%
18/11/2012  24:00:00 13.500.000 2:15:57 9,44% 1.294.407 2,40% 16.228.757 30,05%
19/11/2012  23:52:17 13.427.656 2:18:39 9,68% 995.303 1,85% 16.990.618 31,63%
01/03/2013  23:53:33 13.439.531 2:02:12 8,52% 1.165.676 217% 18.922.185 35,20%
02/03/2013  24:00:00 13.500.000 2:20:02 9,72% 732.837 1,36% 10.479.569 19,41%
03/03/2013  24:00:00 13.500.000 0:01:19 0,09% 723.329 1,34% 12.602.489 23,34%
04/03/2013  24:00:00 13.500.000 3:43:25 15,52% 771.994 1,43% 10.874.616 20,14%
05/03/2013  24:00:00 13.500.000 2:04:04 8,62% 2.009.032 3,72% 14.825.451 27,45%
06/03/2013  24:00:00 13.500.000 0:56:42 3,94% 1.580.141 2,93% 18.706.815 34,64%

Total 311:36:03 175.275.468 22:21:14 7,17% 15.544.048 2,22% 187.295.963 26,71%

Tabela 12 — Resultados detalhados por dia da captura no projeto DCPP sitio A.
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Data Captura Tempo de Interesse Detecgoes
Duracao Segmentos Total  Percentual IMA IMA% Brown—Forsythe Brown—Forsythe%

11/12/2012  23:45:32 13.364.375 1:25:50 6,02% 842.906 1,58% 15.154.691 28,35%
12/12/2012  24:00:00 13.500.000 0:02:42 0,19% 1.325.095 2,45% 13.642.251 25,26%
13/12/2012  24:00:00 13.500.000 0:02:29 0,17% 1.392.942 2,58% 11.973.590 22 17%
14/12/2012  24:00:00 13.500.000 0:17:48 1,24% 1.897.689 3,51% 17.888.186 33,13%
15/12/2012  24:00:00 13.500.000 2:50:20 11,83% 1.827.091 3,38% 15.902.269 29,45%
16/12/2012  24:00:00 13.500.000 2:21:34 9,83% 754.277 1,40% 13.109.636 24,28%
17/12/2012  24:00:00 13.500.000 1:02:57 4.37% 1.919.873 3,56% 16.602.102 30,74%
06/03/2013  23:42:38 13.337.187 3:52:28 12,12% 838.176 1,57% 16.581.636 31,08%
07/03/2013  24:00:00 13.500.000 1:09:46 4.84% 1.739.788 3,22% 17.019.476 31,52%
08/03/2013  24:00:00 13.500.000 2:54:09 12,09% 560.463 1,04% 10.617.299 19,66%
09/03/2013  24:00:00 13.500.000 0:56:07 3,90% 1.597.525 2,96% 19.368.553 35,87%
10/03/2013  24:00:00 13.500.000 0:48:45 3,39% 1.567.798 2,90% 13.325.813 24.,68%

Total 287:28:10 161.701.562 17:44:55 6,17% 16.263.623 2,51% 181.185.502 28,01%

Tabela 13 — Resultados detalhados por dia da captura no projeto DCPP sitio B.
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Data Captura Tempo de Interesse Detecgoes
Duracao Segmentos Total  Percentual IMA IMA% Brown—Forsythe Brown—Forsythe%

09/12/2012  23:26:15 16.479.492 17:26:57 74,45% 2.090.601 6,34% 11.049.244 33,52%
10/12/2012  24:00:00 16.875.000 5:20:48 22.28% 758.678 2,25% 8.492.110 25,16%
11/12/2012  24:00:00 16.875.000 12:11:30 50,80% 1.353.205 4,01% 10.080.971 29,87%
12/12/2012  24:00:00 16.875.000 9:56:35 37,26% 2.255.147 6,68% 9.965.044 29,53%
13/12/2012  24:00:00 16.875.000 0:35:00 2,43% 1.463.729 4,34% 13.574.476 40,22%
14/12/2012  24:00:00 16.875.000 6:31:00 27,15% 2.131.287 6,31% 11.789.427 34,93%
15/12/2012  23:46:14 16.713.671 3:32:57 14,93% 1.146.685 3,43% 8.308.191 24,85%
05/02/2013  23:52:30 16.787.109 3:00:44 12,62% 1.069.402 3,19% 9.143.922 27,23%
06/02/2013  24:00:00 16.875.000 6:24:00 26,67% 939.189 2,78% 7.095.573 21,02%
07/02/2013  24:00:00 16.875.000 1:59:01 8,27% 2.412.150 7,15% 13.804.252 40,90%
08/02/2013  24:00:00 16.875.000 2:20:01 9,72% 703.159 2,08% 7.075.928 20,97%
09/02/2013  24:00:00 16.875.000 9:13:21 38,43% 1.981.645 5,87% 11.314.797 33,53%
10/02/2013  23:34:59 16.581.835 1:14:23 5,26% 851.558 2,57T% 8.941.442 26,96%

Total 310:39:58 218.437.107 79:46:17 25,68% 19.156.435 4,38% 130.635.377 29,90%

Tabela 14 — Resultados detalhados por dia da captura no projeto DCPP sitio C.
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Data Captura Tempo de Interesse Detecgoes
Duracao Segmentos Total  Percentual IMA IMA% Brown—Forsythe Brown—Forsythe%

20/04/2009  23:56:15 16.831.054 9:06:22 38,04% 699.440 2,08% 6.499.846 19,31%
21/04/2009  24:00:00 16.875.000 9:51:15 41,06% 1.831.799 5,43% 8.919.396 26,43%
22/04/2009  24:00:00 16.875.000 6:41:15 27,86% 2.108.960 6,25% 13.760.542 40,77%
23/04/2009  24:00:00 16.875.000 8:44:13 36,40% 835.415 2,48% 6.620.580 19,62%
24/04/2009  24:00:00 16.875.000 6:36:15 27,52% 1.613.436 4,78% 8.039.429 23,82%
25/04/2009  24:00:00 16.875.000 8:56:08 37,23% 1.980.749 5,87% 7.542.098 22,35%
26/04/2009  23:59:59 16.874.804 12:54:45 53,80% 852.925 2,53% 10.324.998 30,59%
05/06/2009  23:33:45 16.567.382 4:33:49 19,37% 1.046.288 3,16% 8.136.145 24.55%
06/06/2009  24:00:00 16.875.000 4:57:30 20,66% 1.585.434 4,70% 8.233.634 24.,40%
07/06/2009  24:00:00 16.875.000 2:46:15 11,55% 1.861.807 5,52% 4.279.550 12,68%
08/06/2009  24:00:00 16.875.000 3:55:00 16,32% 1.623.414 4.81% 5.978.060 17,711%
09/06/2009  24:00:00 16.875.000 5:42:13 23,77% 977.492 2,90% 9.150.498 27,11%

Total 287:29:59 202.148.240 84:45:00 29,48% 17.017.159 4,21% 97.484.776 24,11%

Tabela 15 — Resultados detalhados por dia da captura no projeto SOCAL sitio E.
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Captura Tempo de Interesse Detecgoes

Data Duracao Segmentos Total  Percentual IMA IMA% Brown—Forsythe Brown—Forsythe%
05/11/2009  23:46:15 16.713.867 4:56:00 20,75% 1.594.199 4,77% 8.373.530 25,05%
06/11/2009  24:00:00 16.875.000 5:01:16 20,92% 2.319.254 6,87% 7.956.617 23,58%
07/11/2009  24:00:00 16.875.000 4:05:39 17,06% 1.072.975 3,18% 10.128.348 30,01%
08/11/2009  24:00:00 16.875.000 7:17:38 30,39% 2.091.097 6,20% 7.723.011 22,88%
09/11/2009  24:00:00 16.875.000 3:09:02 13,13% 1.043.598 3,09% 6.046.920 17,92%
10/11/2009  24:00:00 16.875.000 9:52:35 41,15% 832.926 2,47% 7.596.895 22.51%
11/11/2009  24:00:00 16.875.000 10:05:24 42.04% 2.215.719 6,57% 8.775.842 26,00%
13/04/2010  23:47:30 16.728.515 3:48:28 16,00% 1.382.120 4.13% 6.110.767 18,26%
14/04/2010  24:00:00 16.875.000 8:56:15 37,24% 1.068.588 3,17% 9.313.492 27,60%
15/04/2010  24:00:00 16.875.000 5:25:00 22.57% 1.745.424 517% 8.074.506 23,92%
16/04/2010  24:00:00 16.875.000 6:00:00 25,00% 2.116.625 6,27% 11.532.008 34,17%
17/04/2010  24:00:00 16.875.000 5:41:01 23,68% 2.387.046 7,07% 8.016.417 23,75%
18/04/2010  24:00:00 16.875.000 10:17:01 42.85% 1.967.079 5,83% 5.878.025 17,42%
19/04/2010  23:48:44 16.742.968 12:50:09 53,90% 1.135.240 3,39% 10.980.609 32,79%

Total 335:22:29 235.810.350 97:25:28 29,05% 22.971.890 4,87% 116.506.987 24,70%

Tabela 16 — Resultados detalhados por dia da captura no projeto SOCAL sitio R.
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