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RESUMO

Baseando-se em estudos sobre o repertério vocal da espécie Turdus rufiventris (Aves,
Passeriformes, Turdinae), o objetivo nesta pesquisa ¢ elaborar um método para
classificagdo semi-automatica de notas (unidades continuas de som) baseado em calculos
de correlagdo aplicados a imagens, cuja técnica € conhecida como “Template Matching™.
Como se trata de imagens espectrograficas, o método foi chamado de SITM
(“Spectrographic Image Template Matching™). Essa técnica de comparacdo de imagens esta
sendo incorporada como uma forma compacta de analise bioacustica, facilitando o calculo
de pardmetros relacionados a teoria da comunicagdo. A avaliacio de desempenho do SITM
foi realizada com a utilizagfio de gravagtes do canto de trés individuos da espécie T.
rufiventris obtidas na natureza, e depositadas no Arquivo Sonoro Neotropical (ASN) da
Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP. Os resultados demonstraram que o
SITM reconhece corretamente, com uma confianga de 96%, de 77% a 97% das notas do
individuo 08, de 64% a 82% das notas do individuo 15 e de 74% a 97% das notas do
individuo 26. Esses resultados apresentaram intervalos de confianga significativos,
entretanto ndo o suficiente para que o SITM possa ser utilizado em laboratério. Como os
erros ocorridos no processo da pesquisa podem ser corrigidos no futuro, o SITM pode se
tornar um meétodo muito eficaz. Otimizando o algoritmo de cldssificacdio e utilizando-se

novos recursos € possivel criar um soffware cientifico moderno na area de bioactstica.



SUMMARY

Based on studies of vocal repertoire of the Rufous-bellied Thrush Turdus rufiventris
(Aves, Passeriformes, Turdinae), the objective in this research is to elaborate a
method for semi-automatic classification of the songs notes (comtinuous units of
sound). This research is based on calculations of correlation applied to umages;
through the technique know as Template Matching. As it deals with spectrographic
images, the method was called SITM (Spectrographic Image Template Matching).
This technique of comparison of images is begging incorporated into a compact form
of bioacustic analysis, facilitating the calculation of parameters related to the theory
of communication. The evaluation of performance of SITM was carried out using
songs of three individuals of T. rufiventris, recorded in the wild and deposited in the
Neotropical Sound Archive (ASN) of the State University of Campinas (UNICAMP),
Brazil. The results had demonstrated that SITM recognizes correctly, with a 96%
confidence, 77 to 97% of the notes of individual 08, 64 to 82% of the notes of
individual 15 and 74 to 97% of the notes of individual 26. These results are
significantly reliable, but not enough to be used in laboratory. However, the errors
that occurred in this process can be corrected in the future, when SITM can become a
very efficient method. Optimizing the classification algorithm and using new tools, it

will be possible to create modem scientific software in the biocustic area.
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INTRODUCAO

A importéncia das onomatopéias nas linguas indigenas (BERLIN e O’NEILL 1981) ¢
um forte indicativo de que o interesse do homem pelos cantos e gritos de animais ¢ antigo.
Atualmente o som emitido pelos animais e, em particular, pelos passaros tem sido uma das
especialidades da Bioacustica. Esse ramo da ciéncia, que estuda os diversos aspectos da
comunicagio sonora, beneficiando-se da tecnologia de gravagdes ¢ analise dos sons de
forma a conservar e definir em termos de parfmetros fisicos o prdprio sinal de
comunicagio, tem fornecido uma ajuda importante para a ornitologia de campo. Gragas a
ela foi possivel entender vérios aspectos da comunicagdo sonora em aves (VIELLIARD
1987).

Como campo cientifico moderno, a Bioactstica desenvolveu-se de maneira
relativamente recente na Omitologia, uma das tradicionais areas do conhecimento, com
contribuicdes fundamentais no estabelecimento dos conceitos basicos da evolugfo, da
biogeografia, da taxonomia, da etologia e da biologia da conservagfio. Como todo dominmio
do conhecimento, a Ornitologia depende, para se desenvolver, de dois requisitos: uma base

conceitual coerente e uma ferramenta tecnicamente adequada (VIELLIARD 2000).

A proposta desta pesquisa ¢ contribuir para esse campo cientifico, focalizando um
assuntc que vem sendo objeto de interesse de alguns pesquisadores de renome
internacional. Baseando-se nesses estudos sobre o repertério vocal da espécie Turdus
rufiventris (Aves Passeriformes, Turdinae), o objetivo ¢ elaborar uma forma de
classificacio semi-automatica das notas (unidades continuas de som) através de medidas de

£
similaridade de suas imagens espectrograficas. Essa técnica de comparacéo de imagens estd
sendo incorporada como uma forma compacta de analise bioacustica, facilitando o célculo

de parametros relacionados & teoria da comunicagdo.

Uma das etapas mais importantes da pesquisa bioaciistica é o trabalho de campo. Este
consiste basicamente na localizagio da espécie e em gravagdes e observacdes relacionadas

a0 seu comportamento na natureza. Comparar e classificar sons animais s&o tarefas comuns



em bioacustica. Cientistas executam compara¢fes detalhadas de sonogramas e procuram
relagBes entre a estrutura do som no plano tempo-freqtiéncia e uma infinidade de variaveis
de contexto extrinseco. O objetivo pode ser identificar relagBes entre espécies de um
mesmo Aabitat e entre um habiigt e outro, analisar o contexto social em que os sons sdo
emitidos, indagar se deterrminados cantos gravados sdo de um mesmo individuo ou grupo
social e se individuos ou populacdes de umn mesmo espago geogféﬁco sdo estruturalmente
similares a outros individuos, grupos ou populagdes. O interesse pode ser também
£
identificar as propriedades. estruturais isoladas que os animais mamfestam em seus
comportamentos e/ou classificar perceptualmente os sons recebidos, relatando estruturas de

sinal e mecanismos utilizados na emissdo de um som especifico.

Um ponto crucial nesse tipo de estudo é o método empregado na comparacio e
categorizagdo estrutural de um conjunto de sons ou sinais. A comparagio visual de
sonogramas por um observador humano treinado € um método amplamente usado para
classificar espectrogramas em grupos. Embora o critério visual raramente seja especificado,
o fato de multiplos observadores convergirem para esquemas similares de classificacéo
sugere que a similaridade estrutural majoritana do canto € identificada.

<

Os critérios mais freqilentes para selecionar as medi¢des sfo facilidade e rapidez da
medida, significancia em estudos prioritarios ou relevancia para novas conjecturas, Assim,
Clark et al. (1987) desenvolveram um método de comparagio de sons denominado SPC"C
(Spectrographic Cross-correlation), no qual os espectrogramas de dois sons sio
correlatados e o valor do pico da correlagio € considerado como uma medida da

similaridade sonora.

Propde-se neste trabalho um método para classificacio de notas baseado em
célculos de correlagdo aplicados a imagens. Essa técnica é conhecida como Template
Matching (TM). Como se trata de 1magens espectrograficas, o meétodo fei chamado de
SITM (Spectrographic Image Template Matching). A proposta, ao criar o SITM, € utilizar

no processo de classificacdio todas as caracteristicas estruturais discemiveis de dois



espectrogramas, em vez de comparagdes limitadas de um predeterminado, e possivelménte

incompleto, conjunto de observagdes. .

Como ja se afirmou, uma das etapas mais importantes da pesquisa bioactstica ¢ o
trabalho de campo. No que diz respeito ao objeto desta pesquisa, o trabalho de campo foi
realizado ao longo de varios anos por diversos pesquisadores. Em 1997, Maria Luisa da
Silva apresentou ao programa de mestrado em Neurociéncias e Comportamento do Instituto
de Psicologia da USP a “Descricio do repertério vocal do Sabid-laranjetra Turdus
rufiventris (Aves Passeriformes, Turdinae)”. Posteriormente, considerando que um
conhecimento mais amplo na comunicagdio sonora animal pode ser obtido através do
entendimento da estrutura e organizac@o dos seus sinais, a autora analisou 0 mesmo caso da
complexa comunicaciio do 7. rufiventris, utilizando a Teoria da Comunicagio proposta por
Shannon (SILVA 2001). *

Os resultados gerados nos dois trabalhos de Maria Luisa da Silva motivaram o
desenvolvimento do SITM e sdo eles que possibilitam a avaliagio do método por
consistiremn num rico material para comparagio de dados. Embora no seja a principal
meta, por ser umna conseqiiéneia direta do reconhecimento e do algoritmo de classificacfo, a
entropia de Shannon foi incluida no SITM. A idéia basica € desenvolver um método
compacto que utilize o reconhecimento de padrSes de imagens para classificacio das notas
¢ que a estrutura e organizacio da emissdo das notas seja pré-determinada segundo a
Entropia de Shannon, a qual € calculada conforme a seqiiéncia de notas de uma frase vai

sendo reconhecida.

A classificagdo semi-automadtica de notas prevé uma boa precisdo. O processamento
simultineo de um grande nimero de dados gera resultados que jamais um observador
humano poderia atingir com tanta rapidez. Resumidamente, a pretensio do método €
facilitar esse tipo de andlise e possibilitar que 0 mesmo seja aplicado no estudo de outras

espécies, de forma a se atingir resultados num periodo de tempo mais curto.



Por ser um estudo de &mbito inter/multidisciplinar, foi feita uma breve revisdo
bibliografica dos principais assuntos que embasam a pesquisa, como Sinais e Sistemas de
Conmunicacdo, Teoria de Fourier, Processamento Digital de Imagens, Reconhecimento de

Padrdes, Teoria da Comunicacdo, Comunicagdo Sonora € Bioacustica.

A seqiiéncia logica dos capitulos segue a idéia de que um canto, como um sinal de
comunicacio, € melhor visualizado num espectrograma, o qual‘ € uma imagem criada a
partir de conceitos da Teoria de Fourier para fornecer detalhadamente informactes sobre
esse sinal. Por isso, sdo utilizadas técnicas de processamento digital de imagens para o
reconhecimento de padrdes de sinais sonoros, para que 0s mesmos possam ser classificados
de forma que possibilitern uma estimativa da organizagio da comunicagZo sonora da
espécie T. rufiventris. Também foram incluidas algumas informacSes sobre o software
Matlab®, a ferramenta indispensavel que aproximou a biologia, a matematica, a fisica e a
engenharia com a arte da programagéo. A metodologia é explicada conforme a rotina foi
desenvolvida e os resultados sdo discutidos em termos de intervalos de confianca da

inferéncia estatistica.

A seqliéncia dos capitulos poderia assumir varias formas, mas a escolhida foi aquela
que demonstrou ser a mais adequada para um leitor iniciante. A intencdo ¢ que, embora
muito técnico, ele seja direto, claro, Gtil e, as vezes, até agradavel. Embora sintética, a
revisdo provavelmente servira como um bom material bibliografico, nfo s6 para a area de
comunicagdo sonora e bioacustica, mas também para a aplicacfo dos métodos sugeridos e

utilizados em outras areas.



OBIJETIVOS

A partir de estudos j& existentes sobre o repertério vocal da espécie Turdus
rufiventris, pretende-se elaborar um método computacional com uma forma compacta de
analise bioacustica, estabelecendo um critério de comparagiio de notas através de
comparagdes de imagens espectrograficas. Também faz parte do método utilizar esse
critério para a classificagiio semi-automatica dos sons que compSem um canto e facilitar a

estimativa de parametros relacionados a teoria da comunicacio.



METODOLOGIA

O procedimento completo da pesquisa pode ser dividido em trés etapas principais: a
Pesquisa de Campo, o Pré-processamento ¢ o Reconhecimento e, em consegiiéncia, a

Classificagdo, a qual, por sua vez, possibilita os calculos da Entropia de Shannon.

A amostra utilizada no estudo da comunicacio sonora de 7. rufiventris ¢
representada por gravagOes de qualidéde profissional, a maioria produzida em Nagra E com
microfone ultradirecional Senheiser MKH 816, outras em DAT (SILVA, 1997). As
gravagOes, executadas na natureza, sio todas devidamente depositadas no Arquivo Sonoro
Neotropical (ASN) da Universidade Estadual de Campinas —~ UNICAMP. O codigo
internacional de referéncia contém as iniciais do coletor, o nimero referente a fita em que
foi feito a gravagio e o ntimero do “cut” em ordem cronolégica (KETTLE e VIELLIARD,
1991).

O ASN possui um total de 75 gravagdes de cantos de T, m}?venrris. Foram utilizadas
gravagdes de trés individuos para avaliar o desempenho do SITM. Os cantos dos individuos
08, 15 ¢ 26 foram escolhidos devido 4 boa qualidade técmica das gravacles e as
caracteristicas especificas do canto, como a quantidade e variedade de notas nas frases. O
desempenho do programa foi avaliado segundo intervalos de confianga da inferéncia

estatistica.

Pré-processamento

Os sons escolhidos foram equalizados, digitalizados, editados e armazenados em um
CD. O software Matlab é capaz de ler e tocar arquivos com extens3o .wav mono, com 44,1
kHz, 16 bit e formato de compactagdo PCM. O script foi desenvelvido para ler um som de
cada vez e mostrar o respectivo espectrograma utilizando uma janela wy de Hann ¢ FFT de

tamanhos iguais a de 1024 bandas.



Reconhecimento e classificacio

A seguir é exemplificada a aplicago do SITM a uma frase do Sabia-laranjeira. Ao
dar entrada com um arquivo sonoro, primeiramente o programa verifica se ha uma base de

dados, depois ¢ iniciada a analise. Surgird o espectrograma, como ilustra a figura.1.

Figura 1 — Espectrograma obtido através do Matlab.

Em seguida, a parte mais importante do espectrograma, a faixa de freqiiéncia que

contém todas as notas da frase, deve ser selecionada com o mouse para que seja



transformada numa imagem de extensfio .ipg em escala de cinza, passando por um rapido

tratamento grafico no qual € utilizado um elemento estruturante esférico.

E importante ressaltar que tanto o espectrograma quanto o tratamento grafico das
imagens podem sofrer suas devidas alteracGes, antes de iniciar uma andlise, conforme a

qualidade do arquivo de som:-

Ao inserir o numero de notas que compde a frase, como pede na continuagdo do

Command Window, ou no prompt do Matlab, é necessario selecionar nota por nota,

novamente com o auxilio do mouse.

Figura 2 - Ilustracfic da técnica SITM verificando a similaridade entre 2 2° e a 11* nota (NCC =
76,4%, nota B} da primeira frase de um canto.

O critério adotado para a classificagdo de notas & baseado no grau de correlagio
(NCC em %). Para que duas notas sejam consideradas as mesrﬁas, o grau de correlacio

deve ser maior ou igual a 76%.



Observe-se, na figura 2, que a segunda e a décima primeira nota apresentam
pequenas diferencas estruturais. Entretanto, auditivamente elas sfo idénticas. Essa foi a
principal caracteristica considerada nos testes para determinar o valor minimo do grau de
correlagio (de 76%) entre notas, o valor minimo para que duas notas sejam consideradas

como sendo a2 mesma.

A primeira nota que aparece no repertdrio € classificada como nota A. Se a segunda
nota tiver NCC < 76% em relagio 4 primeira (nota A) ela é classificada como nota B ¢
assim por diante vai-se nomeando cada nota diferente com letras do alfabeto e construindo
uma base de dados composta pelas diferentes notas. Confomme as notas vdo sendo
classificadas, as freqiiéncias relativas de cada uma dentro de cada frase € computada; assim,

a Entropia de Shannon € facilmente determinada.

Apbs a seleg@io de todas as notas de uma frase, o retorno dado pelo programa € a
seqiéneia das notas (frase_atual) conforme elas foram nomeadas, as diferentes notas que

compdem as frases (base_do_canto) e a Entropia de Shannon da atual frase.
Inferéncia estatistica

Usualmente, é impraticavel observar toda a populagfio, seja pelo custo carissimo
seja por dificuldades diversas. Examina-se entio uma amostra. Sefessa amostra for bastante

significativa, os resultados obtidos poderdo ser generalizados para toda a populago.

Toda conclusio tirada por uma amostragem, quando generalizada para a populagéo,
vird acompanhada de um grau de incerteza ou risco. Toda populag@o possul um pardmetro
0, entdio, a partir de uma amostra, pode-se obter uma estimacfio do pardmetro 6. Uma
maneira de expressar a precisio da estimac3o € estabelecer limites, que com certa

probabilidade incluem o verdadeiro valor do parfmetro da populagdo.



Esses limites s3o chamados “limites de confianca”: determinam um Intervalo de
Confianga, no qual deverd estar o verdadeiro valor do parfimetro. A estimacfo por
intervalos consiste na fixacdo de dois valores tais que (1-ct) seja a probabilidade de que o
intervalo contenha o verdadeiro valor do parametro, sendo « o nivel de incerteza ou grau de
desconfianca € {1-a) o coeﬁéiente de confianca ou nivel de confiabilidade (MORETTIN
1995).

O software Matlab

O Matlab € uma linguagem de programagéo de alto-desempenho para computagéo
técnica, integrando computacdo, visualizagdo e programacio num ambiente amigavel, na
qual os problemas e respectivas solu¢es sdo formulados recorrendo 2 familiar notacio
matematica. Sua primeira versdio, escrita na Universidade do Novo Meéxico ¢ na
Universidade de Stanford, no final da década de 1970, destinava-se a cursos “de teoria
matricial, lgebra linear e andlise numérica, nos quais os estudantes podiam utilizar pacotes
de sub-rotinas em FORTRAN para a manipulagiio de matrizes, sem a necessidade de

reescrevé-las (HANSELMAN e LITTLEFIELD 1999).

O nome Matlab deriva de Matrix Laboratory. Em ambientes universitarios, este
software representa a ferramenta padrio na aprendizagem de Matematica, Engenharia e
Ciéneia em geral. Na industria, € a ferramenta mais empregada nas atividades de 1&D de

linha avancada e anélise de dados.

Hoje, sua capacidade estende-se muito além do “Laborat6rio de Matrizes” original.

O Matlab tornou-se um sistema interativo € uma linguagem de programacio para
£

computagdo técnica € cientifica em geral, integrando a capacidade de fazer calculos, a

visualizacio grafica e a facil programaco. Os usos tipicos incluent:
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¢ Cilculos matematicos;

¢ Desenvolvimento de algoritmos;

s Modelagem, simulacio e confeccdo de prototipos;
o Aniélise, exploragfio e visualizacio de dados;

o Graficos cientificos e de engenharia;

e Desenvolvimento de Aplicacdes, incluindo GUI’s (Graphical User Interface).

O Matlab é um sistema interativo cujo elemento de dados basico é uma matriz que
nfio requer dimensionamento. Isso permite solucionar muitos problemas computacionais,
principalmente os que envolvem formulagdes matriciais ou vetoriais, em uma fragio de
tempo que seria necessario para escrever um programa em uma linguagem C ou
FORTRAN.

E tanto um ambiente quanto uma linguagem de programagio e um de seus aspectos
mais poderosos € o fato de sua linguagem permitir construir suas proprias ferramentas

reutilizaveis.

Pode-se facilmente criar fungdes e programas especiais proprios (conhecidos como

arquivos M). A medida que se escrevem mais ¢ mais funcdes relacionadas entre si em
£

diretérios especiais para lidar com certos problemas, naturalmente agrupam-se, por
conveniéncia, fungdes relacionadas entre si em diretorios especiais formando as chamadas
“toolbox ” (caixa de ferramentas). Essas ferramentas sfio mais do que simples colecdes de
fungdes tels; expressando os esforgos de alguns dos maiores pesquisadores do mundo em
diversas areas, elas sio uma colegio de fun¢Bes do Matlab (chamadas “m-files™),
constituindo uma extensdo do ambiente Matlab na resolucdo de classes especificas de
problemas. De grande importincia para a grande maioria dos utilizadores, essas caixas de
ferramentas permitem a aprendizagem e aplicagio de tecnologias especializadas.

Areas para as quais estdo disponiveis “zoolboxes” incluem processamento de sinal e
de imagem, aquisicdo de dados, sistemas de controle, redes neuronais, logica difusa,

simulagfo e etc.
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CONCEITOS E APLICACOES DA TEORIA DA COMUNICACAO

Sinais e sistemnas de comunicacfo

Um sinal é formalmente definido como uma func¢3o de uma ou mais variaveis, a
qual veicula informacGes sobre a natureza de um fendmeno fisico. Quando a funcdo
depende de uma tUnica varidvel, diz-se que o sinal é unidimensional. Quando a funcéo
depende de duas ou mais variaveis, diz-se que o sinal é multidimensional. Um sinal sonoro
¢ um exemplo de sinal unidimensional cuja amplitude varia com o tempo. Uma imagem ¢
um sinal multidimensional, cujas duas dimensdes sdo representadas pelas coordenadas

horizontal e vertical da imagem.

Os sinais podem ser classificados de varias maneiras. Uma delas baseia-se no tempo
de emissiio. Assim, diz-se que um sinal x(z) é um sinal de tempo continuo se ele for
definido para todo tempo z. Um sinal de tempo discreto € definido somente em instantes
isolados de tempo. Os sinais podem ser classificados também de acordo com sua paridade
ou simetria em relacdo a ordenada como pares (simétricos, x(-f) = x(¢}) ou impares (anti-
simétricos, x(~#} = -x(z)). Também podem ser classificados em sinais pericdicos, se o sinal
for uma funcdo que satisfaca a condicdo x(2) = x(t +7), sendo o periodo T uma constante

positiva.

O sinal ndo-estacionario € aquele cujas caracteristicas intrinsecas varlam com ©
tempo, como os sinais da fala, nos quais os sons que os constituem sfo classificados em
fonemas sonoros e fonemas surdos. Diz-se que um sinal ¢ aleatdrio se ele for imprevisivel.
Apesar de nfio ser possivel fazer uma previsiio precisa de um sinal aleatério, ele pode ser

descrito em termos de suas propriedades estatisticas (COHEN, 1995).

Um sinal cadtico € definido como sendo um sinal de aparéncia aleatdria gerado por
um sistema de equagdes diferenciais de diferengas nfo-lineares com parametros fixos e que,
diferentemente do ruido, € ligeiramente previsivel, mas ndo tdo previsivel quanto num

processo puramente deterministico (OPPENHEIM e SCHAFER 1975).
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A entidade que manipula/processa um ou mais sinais para realizar uma funcio,
produzindo, assim, novos sinais, é denominada sistema. Existem varios tipos de sistema:
entre eles podemos citar o sensoriamento remoto, sistemas auditivos, processamento de
sinais biomédicos, sistemas de controle, sistema sensorial etc. Neste trabalho, o interesse

concentra-se no sistema de comunicacdo sonora.

Hé trés elementos basicos em todo sistema de comunicac;ﬁno: o transmissor, o canal
e o recegptor. O transmissor estd localizado num ponto do espago e o receptor em algum
outro ponto, separado do transmissor; o canal € o meio fisico que os liga. Cada um destes
trés elementos pode ser visto como um sistema com sinais proprios. A funcio do
transmissor ¢ converter o sinal de mensagem produzido por uma fonte de informacio em
uma forma apropriada ao canal. Devido as caracteristicas fisicas deste canal, o sinal
transmitido pode ser distorcido a medida que se propaga por ele. A funcfo do receptor é
operar no sinal recebide a fim de reconstruir uma forma reconhecivel {isto é, produzir uma
estimativa) do sinal da mensagem original e entrega-lo ao usuério final (OPPENHEIM e
SCHAFER 1975).

Os detalhes das operacSes executadas no transmissor € po receptor dependem do
sistema de comunicacio utilizado, o qual pode ser analogico ou digital. Em um sistema de
comunicacdo analégico (que manipula sinais continuos no tempo), o transmissor consiste
em modulador € o teceptor, num demodulador. Modulagiio € o processo de converter o
sinal da mensagem em uma forma compativel com as caracteristicas de transmissdo de
canal. Comumente, o sinal transmitido é representado como uma variagdo de amplitude,
fase ou freqgiiéncia de nma onda portadora senoidal. Neste caso, fala-se de modulagdo de
amplitude, fase ou freqiiéncia, respectivamente. Correspondentemente, através do uso da
demodulacdo de amplitude, de fase ou de freqiiéncia, uma estimativa do sinal da mensagem
original ¢ produzida na saida do receptor. Cada uma destas técnicas de

modulacio/demodulaco analdgica tem suas proprias vantagens e desvantagens.
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Em contrapartida, wm sistema de comunicacfo digital (que processa sinais discretos

no tempo) é consideravelmente mais complexo. Se o sinal da mensagem for analégico,
£

como a maioria dos sinais sonoros, o transmissor executard as seguintes operagdes para

converté-lo em forma digital:

e Amostragem: converte-se o sinal da mensagem em uma seqii€ncia de nimeros,
na qual cada um deles representa a amplitude do sinal da mensagem em um
instante de tempo particular.

s Quantizacdo: representa-se cada numero produzido pelo amostrador no nivel
mais proximo escolhido dentre um numero finito de niveis de amplitude
discreta.

e Codificacdo: representa-se cada amostra quantizada por meio de uma palavra ou

um c6digo composto de um niunero finito de simbolos:

Depois da combinacfio de amostragem e quantizagfio, obtém-se uma representacdo
do sinal da mensagem que € discreta tanto em termos de tempo como de amplitude, ou seja,

realiza-se a digitalizacdo do sinal.

Diferentemente das operagbes de amostragem e codificacfio, a quantizacio ¢
completamente irreversivel. Porém, usando-se um quantizador com um nimero suficiente
grande de niveis de amplitude distintos, esta perda pode se tornar pequena e ndo perceptivel
para todos os efeitos praticos. A medida que o nimero de niveis de amplitude discreta se

eleva, o tamanho da palavra de c6digo também deve elevar-se (OPPENHEIM e SCHAFER
1975). £

O transmissor pode envolver operacdes adiclonais como compactaciio de dados e
codificacdio de canal. O propésito da compactag@io de dados € reduzir o niimero de bits por
amostra necessarios para a transmissdio e remover informacdes redundantes do sinal da
mensagem de forma a promover uma utilizagio eficiente do canal. A codifica¢do de um

canal, por sua vez, envolve a inser¢2o de elementos redundantes na palavra de cddigo (por
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exemplo, simbolos extras) de uma maneira controlada; isto é feito para oferecer protecio
contra o ruido e sinais de interferéncia capturados durante a transmissao através do canal.
Finalmente, o sinal codificado ¢ modulado numa onda portadora (usualmente senoidal) para
ser transmitido pelo canal. No receptor, essas operagdes sdo executadas em ordem inversa.
Uma estimativa do sinal da mensagem original € assim produzida e entregue ao usudrio
final.
£

As classificagbes de sinais, assim como os sinais elementares utilizados, as
operagdes basicas em sinais, o teorema de Niquist e as propriedades dos sistemas sfo bem
definidos e facilmente encontrados na literatura. Os pioneitos na abordagem de

processamento de sinais sdo A. V. Oppenheim e R. V. Schafer.

Nesta pesquisa, sinais unidimensionais (sons) foram interpretados como sinais
multidimensionais (imagens). Devido ao maior mimero de ferramentas que um sistema
digital oferece para o processamento do sinal, eles foram manipulados em sistemas de
comunicacio digital como forma de aproximacdo de um sistema de comunicagdo analégico

{comunica¢do sonora em aves).

O sinal sonoro

As ondas podem ser de natureza eletromagnética ou mecanica. As ondas mecanicas
sdo originadas pela deformagio de uma regido de um meio material elastico. Se a direggo
de propagacio de uma onda for perpendicular 4 direc8o de vibracio ela é denominada onda
transversal. Se a direcdo de propagacio de uma onda for a mesma que a direglio de

vibragio ela ¢ denominada longitudinal.

Uma onda sonora ¢ uma onda mecanica longitudinal tridimensional, originada por
uma fonte capaz de alterar a pressdo do meio de propagagio. Fregiientemente, as zonas de
maior pressdo, ou compressdo (maior densidade das moléculas de ar), alternam-se com

zonas de pressdo reduzida, ou rarefacdo (menor densidade das moléculas de ar).
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O som ¢é a sensagio auditiva criada por uma onda sonora. As ondas sonoras t€m

propriedades que dependem exclusivamente de suas caracteristicas fisicas. O som possui

propriedades relacionadas a capacidade do nosso sistema auditive. Normalmente, a palavra

som ¢ usada para significar o fendmeno fisico em si, ocasionando distor¢Ses conceituais

quanto aos seus atributos fisicos e fisioldgicos. Por isso as principais qualidades

fisiolégicas do som devem ser devidamente associadas as caracteristicas fisicas da onda

sonora como indica a tabela abaixo:

Fabela 1 Principais Fenémenos Correspondeutes do Som.

Acustico /

determinado ciclo.

Elétrico Descr{gao Psicoaciistico h Descrigdo
E o atributo da percepgdo auditiva,
Representada em Hertz (Hz), é © segundo o qual os tons podem ser
.. . |nimero de repetiches de umal Altura classificados numa escala que se
Fregiiéncia jvibracdo em 1 segundo (ciclos por (Pitch) estende dos mais graves (freq.
{segundo). baixas) aos mais agudos (freq
jaltas).
{Representada em, entre outros, | A . ..
Amplitude  1Wim®. E o fluxo de energia sonora]  Audibilidade Eba fmpressac gud_ltzva ‘quz umy
(Intensidade) for unidade de drea em d:regao (Loudness) observador tem da intensidade de
: ima fonte sonora.
jnormal a propagagio. - - _
IDefine perfeitamente a natureza de Timbre E a impressiio aunditiva que um
Forma de Ondafoma  vibragio completada num, observador tem da forma de ondaj

e uma fonte sonora.

1530 fendmenos fisicos que podem facilmente ser
{medidos por instrumentos de medidas.

SHo fendmenos que sdo sentidos, mas ndo podem ser
mesurados. A percepcdio desses fenémenos € individual.

s Altura ¢ a percepgiio da freqiiéncia do som. A freqiiéncia € expressa em ciclos por
£

segundo ou Hertz. Um som caracterizado por uma tnica freqiiéncia é chamado de tom

ou som puro. Na vida cotidiana, porém, praticamente n3o existem sons puros. Os sons

comuns, desde o som mais musical ao maior ruido, apresentam sempre um grande

numero de fregiiéncias. Os sons que consideramos como sendo musicais apresentam um

nimero limitado de freqiiéncias: trata-se geralmente de um tom fundamental com

diversas freqli€ncias harmoénicas superpostas. O tom fundamental determina o “periodo

de repetigiio” do complexo de {lutuagdes da pressdo sonora. As freqiiéncias harménicas,

ou harmodnicos, s#io tons superpostos, cujas freqliéncias sio miltiplos integrais da



freqiiéncia fundamental. Quando um som abrange uma grande variedade de
freqiiéncias, ele é considerado como “ruido”; quando todas as fregiiéncias estio
presentes com a mesma intensidade, o som é chamado de ruido branco. Outros ruidos
apresentam espectros diferentes de freqiiéncia, mas o que caracteriza todos estes sons €
que o registro das variagdes temporais da pressdo sonora néio revela uma periodicidade
evidente. O tom de um som ¢ afetado por outras caracteristjcas do som, tais como a

amplitude ¢ o timbre.

e Audibilidade ou Poténcia do som pode ser definida como a percepcio da amplitude
do som. A amplitude de um som pode ser medida com o auxilio de um transdutor
eletroactstico. A escala de pressdes sonoras capazes de afetar o sistema auditivo € tio
ampla que foi necessério empregar uma escala logaritmica para definir o nivel de
pressfo sonora. Para definir este nivel, adota-se como ponto de referéncia um nivel de
pressio arbitrdrio, mas que corresponde aproximadamente ao limuar para a audigio P, =
10 12 W/m®. O nivel de pressio sonora NPS, mais conhecido como SPL (Sound
Pressure Level) de uma dada pressdo sonora p, em decibéis, € definido por: NPS = 20
log P/P,.O nivel mais baixo para a audi¢do ¢ o zero dB absoluto, o mais alto j4 seria o

limiar do panico ou da dor correspondendo a 120dB.

» Timbre ¢ 2 qualidade caracteristica de um dado som. E um atributo do som que permite
ao ouvinte julgar que dois sons de mesma poténcia e tom sdo de fontes diferentes. A
diferenca perceptivel entre um D6 médio de um clarinete € o D6 médio de um violino é
identificada gracas ao timbre. E um atributo complexo e pode ser definido fisicamente
como & forma de onda; o componente principal do timbre € a reparticdo da energia
sonora entre harmodnicos; as variacGes temporais da amplitude podem também influir no

timbre.

£

Um ponto de partida para uma outra abordagem na representaciio grafica de ondas
periddicas baseia-se na andlise de uma relagfo estabelecida entre wm movimento oscilatorio

senoidal e a definicio matematica de uma circunferéncia. O percurso de uma trajetéria
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circular no sentido anti-horario assume, em cada ciclo, valores entre 0 e 2m rad. A
guantificagfio em cada momento do arco percorrido resulta a grandeza designada por fase.
Assim, pode-se pensar numa representacio grafica de uma forma de onda apresentando a
sua amplitude em fungdo da fase, correspondendo a variagfio entre 0 e 2n rad a duragfo de

um periodo do sinal.

O transporte de uma informagfio através de um canal de comunicacdo se da por
meio da modulagiio de trés caracteristicas basicas de um sinal sonoro: amplitude,
freqiiéneia e fase. Por isso, muitos autores denominam a onda sonora como uma onda

portadora.

ﬁﬁ H 1 T ] I

_,g.g | L 1 . | !

Figura 3 — Sinal sonore de voz correspondente a frase “Boa Tarde”.
€
Transdutor é um dispositivo que efetua a converso de energia de uma forma em
outra. Para converter o som em um sinal digital, é necessario, antes, que o som seja
convertido em sinal elétrico. Para essa primeira conversio existem os transdutores acustico-
elétricos. Um tipo bastante conhecido de transdutor actstico-elétrico é o microfone. Esse
transdutor, excitado por ondas sonoras, produz ondas elétricas substancialmente

equivalentes.
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Uma vez estando o som convertido em sinal elétrico, pode-se, entfo, converté-lo em
mformacio digital. Isso ¢ feito capturando-se a amplitude de onda, ou seja, a tensdo da
corrente elétrica em um determinado tempo 7 No entanto, um registro apenas ndo basta
para caracterizar a informagiio que estd disposta ao longo da onda. De acordo com o
teorema da amostragem, s30 necessérios diversos registros em diversos momentos
diferentes para capturar a informacfo continua. Essa periodicidade de amostra é chamada

de taxa de amostragem.

Teoria de Fourier

O mais simples sinal que varia com o tempo € o senoidal. Esse tipo de sinal (ou
funcdo) é a solugdo de muitas equacdes fundamentais € é comum na natureza. Ele ¢

caracterizado por uma amplitude 4 e freqiiéncia @, constantes.

A historia da teoria de Fourier teve inicio quando grandes cientistas, como D.
Bemnoulli (1700-1782), L. Euler (1707-1783) e L. d’Alembert (1717-1783), tentaram
encontrar a soluco da equagiio de onda como a que govem§ uma corda vibrante de

equacio diferencial do tipo:

2 ; 2

& ‘Z;c,t) _ aa i;f’t) o1

Primeiramente Bernoulli representou a posico inicial da corda em termos de uma
soma infinita de fungdes senos com diferentes freqiiéncias. Depois Euler encontrou uma
maneira conveniente para calcular o que hoje sio denominados coeficientes de Fourier.
Bem mais tarde, Joseph Fourier (1768-1830) apresentou em seu “Théorie Analytique de la
Chaleur”, publicada em 1822, um interessante estudo representando fungdes como
superposi¢Oes ponderadas de senos e co-senos para a solucdio da equacdio de calor, uma

equacdo diferencial do tipo:

LR LN (6% |
dx’ dr

[02]
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Essas representacdes ficaram conhecidas como série de Fourier (FS ~ Fourier
Series) (COSTA e CESAR 2001).

A partir de entdo, os sinais puderam ser descritos no dominio do tempo x(f) ou no
dominio da freqiéncia X({2 por meio de transformacdes lineares denominadas
Transformadas de Fourier (FT — Fourier Transform). Sendo assim, qualquer sinal pode ser
graficamente ou matematicamente representado de duas maneiras: no dominio do tempo ¢

no da freqiiéncia.

Representacdes dependentes do sinal

Em termos de quantidades fisicas reais, a amplitude pode representar uma medida,
como a da press#o exercida pela vibragdo do ar, no caso do som, ou a de uma voltagem em
algum ponte de um circuito elétrico. No dominio da freqiiéncia, as amplitudes de um sinal

sfo representadas como uma funcfo da freqiiéncia.

A mudanca de representacio de um sinal do dominio do tempo para o dominio da
freqiiéncia, que mostra como diferentes componentes de freqiiéncia contribuem para a
composicio do sinal, é conhecida como analise espectral. A FT ¢ a fun¢fio matematica que
converte um sinal do dominio do tempo continuo em espectro. |

A representacio no dominio da freqii®ncia consiste em duas partes. O espectro de
magnitude [X(€'“)l, que contém informagSes sobre a magnitude de cada componente de

freqiiéncia do sinal inteiro, e o espectro de fase arg |X{e’”)| (BRIGHAM, 1988).

Quando o sinal ¢ representado como uma seqiiéncia de amostras discretas, € usada a
versdo da transformada de Fourier conhecida por DTFT (Discrete Time Fourier
Transform). Os sinais periédicos continuos no tempo sfio representados como Séries de
Fourier (FS). Se o sinal for discreto no tempo, a representacio serd a Série de Fourier de

Tempo Discreto (DTES — Discrete Time Fourier Series).
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Tabela 2 — Relagfio entre propriedades de um sinal e a representagfio de Fourier apropriada

bepriedé&es "~ Periddica Néo Periddica
Continuo | FS FT
Discreto DTFS DTFT

A transformada rapida de Fourier

A DTFT ¢ a tnica representacdo de Fourier que pode ser avaliada e manipulada
numericamente em um computador, sendo muitas vezes usada para aproximar
numericamente as outras trés representacdes. A transformada rapida de Fourier (FFT — Fast
Fourier T ransform) pode ser compreendida como uma forma numérica de computar a
DTFT de um sinal ou de uma funcfo. A majoria dos sistemas que realizam o calculo da

FFT utilizam o classico algoritmo de Cooley — Tukey criado em 1969 (BRIGHAM 1988).

As definices e as propriedades da FFT podem ser estendidas a fungbes -definidas
num intervalo continuo ou discreto. Também podemos estender essas definigGes e outras
propriedades para duas dimensdes. Uma propriedade particularmente importante da

transformada de Fourier € a da correlag@o.

Anilise de tempo—freqiiéncia

A teoria de Fourier é valida somente para sinais estaciondrios. Para a analise de
sinal ndo-estacionario, o método preferido ¢ uma descricio do simal que envolva
simultaneamente tempo e freqii€ncia. Como o nome implica, a analise de tempo-fregiiéncia
associa um sinal temporal (uma fung¢fio unidimensional do tempo) com uma imagem (uma
funcdo bidimensional de tempo e freqiiéncia) que exibe os componentes espéctraié do sinal

£

como uma fungdo do tempo.

Em termos conceifuais, pode-se imaginar essa representagio como um mapeamento

espectral variavel no tempo do sinal. Ela ¢ andloga a uma partitura musical, na qual o
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tempo e a freqiiéncia representam os dois eixos principais. Os valores da representacio de
tempo-freqgiiéncia do sinal fornecem uma indicagio dos tempos especificos nos quais certos

componentes espectrais do sinal sfio observados (COHEN 1995).

A transformada breve de Fourier (STFT — Short Time Fourier T}'ansform) € uma
extensfo natural da FT, por isso muitas das propriedades da FT sfio transportadas para a
STFT.

Suponha-se que xgy denote um sinal que seja, a priori, considerado “estacionério” e
que ¢ visualizado através de uma janela temporal wy, de extenso limitada (fig.4a). A STFT
de x, denotada por X(t,w), ¢ definida como a transformada de<Fourier do sinal janelado
(fig.4c); ou seja: N .
X(r, @) = [x(OW (¢-r)e " dt [03]

Muitas formas de janelas s3c usadas na pratica. Tipicamente, elas sdo simétricas, unimodais e, em

geral, tém valor complexo. O parimetro 7 representa a posigio central da janela (fig.4b).

Fectangular Hanning

© "y M‘r

Figura 4 — (a) um sinal x visualizado através de uma janela temporal de extensfo limitada. (b) Uma

janela retangular e uma janela de Hanning. (¢) 2 STFT de x4 linear ao sinal.
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Espectrograma

O mdédulo ao guadrado da STFT de um sinal x(#) é chamado de espectrograma do
sinal. O espectrograma representa uma extensao simples, mas poderosa, da clissica teoria
de Fourier. Em termos fisicos, o espectrograma fornece uma medida da energia do sinal no

plano de tempo-fregiiéncia.

O espectrograma € uma imagem que representa visualmente a variagdo da
freqiiéncia de um sinal no decorrer do tempo e, simuitaneamente, fornece precisas
informacbes da energia do sinal (através de cores ou de niveis de cinza) descrevendo

perfeitamente todos os detalhes do som em questéo.
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Figura 5 - O espectrograma de sinal sonore da Figura 3.

A cor de um padrdo particular nos espectrogramas ¢ indicativa da energia de sinal

nesse padrao. O cédigo de cores em energia decrescente € o vermelho, o amarelo e depois o
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azul. Em bioacistica, usualmente, utiliza-se o codigo de cores em energia decrescente preto

e branco, porém, o padrfio usual em processamento dogital de imagens (PDI) é o inverso.

Uma grande preocupacgiio ao usar a STFT € a questio da resolugdo de tempo-
freqiiéncia. Especificamente, dado um par de sinais puramente senoidais cyjas frequéncias
angulares sejam espacadas com uma separacio de dw rad/s, o menor valor de 4w para o
qual os dols sinais podem ser resolvidos ou distinguidos € chamado resolugdo de
freqiiéncia. A correspondente duracdo da janela w(?) € chamada resolucio de tempo,
denotada por Az A resolugfio de freqiiéncia Aw e a resolucio de tempo Ar sfo
inversamente relacionadas por Azdw 2 ¥ que € uma manifesta¢do de dualidade da STFT,

herdada da FT (BEECHER 1988).

Esta relacdo € chamada principio da incerteza, uma analogia com um termo usado
em mecinica quéntica. A condicio especial de ignaldade ¢ satisfeita pelo uso de uma janela
gaussiana. Conseqiientemente, a capacidade de resolugiio de tempo-freqiténcia da STFT €
fixa ao longo do plano inteiro de tempo—freqiiéncia.

A funcdo da janela da STFT ¢€ extrair uma parte do sinal para anilise e assegurar
que a secclio que estd sendo analisada seja aproximadamente estacionaria. Para que a janela
realize a sua funcio é necessario esclarecer duas questdes: o tipo de janela e a sua dimenséo

ou duracio.
Tipos de janelas

O espectro de cada janela revela parimetros que caracterizam cada uma delas para
uma determuinada analise. Esses pardmetros sfo o lobulo central e os Iébulos laterais (ou
16bule principal e lébulos secundérios). A Jargura do 16bulo central é importante para
separar freqiiéncias muito proximas. A amplitude dos 16bulos laterais (relativo & amplitude

do 16bulo central) é importante no controle do grau de influéncia de wma componente nas
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outras componentes vizinhas do sinal — Spectral Leakage — e esta relacionado com as

abruptas variacdes na amplitude do sinal do inicio ao fim da janela (COHEN 1995).

A equacdo da janela retangular é dada por:
L, 0snsN-1
win]= {O, Para outros valoresden .

A janela retangular pode ser entendida como a amostragem do sinal de entrada,
tomada sobre N pontos, cada um destes com pesos iguais a 1 (OPPENHEIM e SCHAFER
1975). Nota-se um lébulo secundario 13 dB abaixo do lobulo principal, indicando um
espalhamento espectral significativo para a janela retangular. A janela retangular nada mais
é que um termo para designar o fato de que um sinal continuo no tempo deve ser amostrado
durante um intervalo de tempo finito, desprezando-se os valores do sinal fora deste
intervalo. Os pontos assim amostrados sfio ponderados uniformemente com uma fungio

unitaria, que € a janela retangular, de forma a manter seus valores originais inalterados.

A equagdo da janela triangular € dada por:

Wirl= {QH/N n=012..,N~1

[05]
a(N—n) n=(N/2+L(N/2)+2,...N-1

Com a utilizacdo desta janela, o 16bulo secundério fica 26 dB abaixc do 1obulo

principal e tem a largura em freqiiéncia duplicada.

A janela de Hanning, mais comumente chamada de janela“de Hann, oferece grandes

melhorias quando comparadas com as anteriores. A funcfio de Hann € definida como:

[06]
0,5[1—cos(Zam/N)] n=012,.. ,N-1
win] = 0 .
demais
No espectro da janela de Hann, o ldbulo secundario esta

aproximadamente 32 dB abaixo do I6bulo principal.
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A janela Hamming é muito semelhante & janela de Hamnn, porém se utiliza

coeficientes diferentes em sua equacgio para os termos em co-seno:
winf = 0,54 - 0,46{cos(2mn / N)] : [08]

E possivel observar a resposta em freqgiiéncia e a curva da func#o na figura 6¢. Nota-
se que o lobulo secundario estd aproximadamente 43 dB abaixo do 16bulo principal. As
fungdes de pondera¢fo de Hann e Hamming sfo exemplos de fun¢bes no dominio do tempo

com um termo co-senoidal.
M
win] =Y (-1)"b, cosQmm/N)  n=0,12,.. .M [09]
m=0

Estas fun¢des podem ser expandidas como um somatorio de termos em co-senos,
onde a somatoria dos termos b, ¢ unitéria, A funcdo de Blackman ¢ uma expressio de trés
termos onde b, = 0,42 , b; = 0,5 e by = 0,08. Harris usa wm conjunto de janeias com trés ou

quatro termos diferentes de zero, que resultam em um nivel minimo para os l6bulos laterais.
As curvas da equagiio e resposta em freqtiéncia da Janela de Blackman-Harris, para

3 ou 4 coeficientes, estdo demonstradas na figura 4(d), onde foi adotado o caso de 4 termos

para atenuag@o de 92 dB do 16bulo secundério.
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Figura 6 — (a) Janela retangular; (b} Janela de Bartlett; {c) Janela de Hamming; (d} Janela
Blackmann-Harris; todas com N=35.



Processamento digital de imagens

O sentido da visfio pode ser considerado o meio mais eficiente de que o ser humano
dispde para captar as informacdes originadas no ambiente que o cerca. Algumas aplicagGes
e alguns tipos de imagens requerem uma interagfo visual bastante intensa. A capacidade
humana para processar e interpretar imensas quantidades de dados de natureza visual
motiva o desenvolvimento de técnicas e dispositivos que estendem ainda mais essa

capacidade e essa sensibilidade.

O conhecimento de como reage o sistema visual humano e de algumas técnicas
disponiveis para melhor adequar a imagem 2 aplicagio ¢ importante para desenvolver
solucdes computacionais automatizaveis. Nesta otica, a area de Processamento e Andlise de
Imagens permite viabilizar um grande numero de aplicacdes, tanto no dofrn’m'o do
aprimoramento de informag¢8es picturais para interpretago humana quanto no dominio da

andalise automatica, por computador, de informac¢des extraidas de uma imagem ou cena.

Entre os seus objetivos principais, destacam-se a implementagio e o
desenvolvimento de técnicas e metodologias voltadas 'para a representagio € o
processamento de imagens. Nesta Gltima década, o processamento digital de imagens est3
entre as tecnologias computacionais que mais rapidamente estio evoluindo, sendo estudado
cada vez mais por diversas areas como: engenharia, fisica, ciéncia da computagfio e
matemadtica. Trata-se de uma 4rea emergente, cuja potencialidade de aplicagiio tem dado
origem a projetos ¢ estudos de casos em sistemas de processamento de imagens, voltados

para problemas especificos de outras &reas como engenharia, medicina, telecomunicagdes.

£
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Conceito de Imagem Digital

Uma imagem € uma figura que d& uma representagio visual de um objeto ou cena.
No computador, a imagem é um arranjo bi-dimensional de nimeros. Cada nuimero
corresponde a uma pequena area, denominada pixel, sendo que os valores de cada nimero

representam as cores de cada pixel.

(a) (b)
000000
010000
010600
010000
010000
010000
011110
000000

Figura 7 — (a) Uma simples imagem digital de duas bandas e (b) o correspondente arranje de

nitmeros.

O conceito de imagem digital torna possivel a visualizagdo de uma imagem como

um grafico tridimensional comumente utilizado para representar fungdes bivariaveis.

Figura 8 — (a) Representaciio grifica tridimensional da funcfio sine e (b) imagem correspondente em
nivel de cinza. (Figura de difracio por um orificio retangular)

£
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Morfologia Matematica

As transformacdes lineares, como a Transformada de Fourier, foram inicialmente
definidas para sinais unidimensionais; mais tarde foram estendidas para imagens. Porém, ja
que as formas nas imagens ndo sfo privilegiadas pelas transformacdes lineares, para
explord-las foi necessario desenvolver uma abordagem denominada morfologia

matematica, baseada na teoria dos conjuntos.

A morfologia matematica, sugerida na década de 60 na Franga, tem uma formulacio
baseada em reticulados complexos. Um reticulado complexo é formado pela colego de
todos os subconjuntos de um conjunto E, com relacio de ordem parcial ¢ usual entre os
conjuntos e as operacdes de interseccdo, unido e complemento. Assim, mapeamentos de

imagens podem ser vistos como operadores entre reticulados complexos (GONZALEZ e
WOODS 2002). ¢

Os mapeamentos da morfologia binaria podem ser expressos através de operagoes
elementares sobre conjuntos e mais dois operadores basicos, conhecidos como erosio e
dilatagdo. A erosfio e a dilatacdo sdio operadores elementares que formam a base para a
construgiio de transformacdes mais complexas. Assim, numa cadeia morfoldgica de
processamento de imagens, enconfra-se wum grande niimero de operadores encadeados,

todoes definidos a partir destas fun¢des elementares (GONZALEZ e WOODS 2002).

Todos os operadores da morfologia matematica sio caracterizados por subconjuntos
denominados elementos estruturantes, uma imagem menor de forma cbnheéida, com
caracteristicas geométricas/topolégicas relacionadas com a infénnagéo que se pretende
extrair da imagem de interesse. A 1déia basica € explorar a relagdo entre estes subconjuntos

e 0 conjunto que define uma imagem binaria (GONZALEZ e WOODS 2002).
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Erosdo e Dilatagio

A erosdo de uma imagem X por um elemento estruturante B é definida como

&X)={xe E: B, c X} [10]

sendo By o conjunto B transladado por x.

A dilatago de uma imagem X por um elemento estruturante B é definida como

G ={xeE:B,n X=@} [11]

£2(X) ou(X)

Figura 9 - Efeitos da erosfo e dilatacio bindrias usando um elemento estruturante esférico de raio R
numa imagem X.

kY

A erosdo diminui o tamanho dos objetos contidos na imagem, enquanto a dilatacio
aumenta. Note-se também que a erosfo elimina objetos menores que o elemento
estruturante, enquanto a dilatacfio elimina buracos e espacos menores que o elemento

estruturante.

Esta nfio ¢ apenas uma coincidéncia; de fato, ha uma relagiio de dualidade entre

esses dois operadores, dada por

p(X) = (G (X°))° [12]

onde c representa a operac@o de complementagio usual de conjuntos.

Note-se também que, se a origem esta contida em B, entfor

&(X) =X < o (X). [13]
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MULTIMEIOS

(a)

o N ULTIMEILIOS

M MULTIMEIOS

Figura 10 — (2) Imagem original, (b) imagem ercdida e (c) imagem dilatada.

O operador pp(X) = Jp(X) — £p(X) € denominado gradiente morfoldgico. O operador
P s(X) = &(X) — X é a borda ou gradiente extemno e o operador pg(X) = X ~ S(X) ¢ a
borda ou gradiente interno. O gradiente morfologico € a unifio da borda externa com a

borda interna e, portanto, pode ser entendido como uma borda mais grossa.

O operador y(X) = S(ep(X}) € denominado abertura de X por B e o operador ¢ =
&g (03 (X)) € denominado fechamento de X por B. A abertura elimina objetos menores que o

elemento estruturante ¢ partes pequenas do objeto. O fechamento preenche pequenos

espacos entre objetos, pequenos buracos e reentrincias estreitas.
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Reconhecimento de padroes

O reconhecimento de padrdes ¢ uma habilidade extremamente desenvolvida nos

seres humanos e em alguns animais. Pode-se dizer que padrdes sio os meios pelos quais o

mundo ¢ interpretado. Desde os primeiros computadores registram-se grandes esforgos para

a elaboragdo de atitudes ¢ decis3es a partir de interpretagSes do mundo real. Assim, alguns

conceitos importantes referentes a area de reconhecimento de padrBes serfio apresentados a
seguir (SCHALKOQFF 1992).

Padriae: um padrio ¢ um arranjo ou ordenagio em que se pode dizer que exista alguma
organizacdo estrutural. Um padrio pode ser referenciado como uma quantidade ou
descrigdo estrutural de um objeto ou de qualquer outro item de interesse, podendo ser
complexo ou tdo basico quanto um conjunto de medidas ou observagtes, como peso ou

idade, por exemplo, geralmente sendo representado na forma de um vetor ou matriz.

Caracteristicas: as caracteristicas podem ser entendidas como qualquer medico 1til
extraida de um processo, podendo ser, por exemplo, o resultado da aplicagdo de um
algoritmo ou de um operador de extracdo de caracteristicas nos dados de entrada.
Intensidade de sinais e descricdes geométricas de uma regiio sio exemplos de
caracteristicas. Um grande esforco computacional € requerido neste processo, podendo

os dados, muitas vezes, conter erros ou ruidos.

Vetor de caracteristicas e espaco de caracteristicas: vetor de caracteristicas € um
vetor de dimensiio d, denotado por x, que contém as caracteristicas de forma
organizada. J4 um espaco de caracteristicas é um espago multidimensional que contém
os vetores de caracteristicas. Se, por exemplo, todas as caracteristicas s30 nimeros

reais, pode-se dizer que o espago de caracteristicas é RY.

Classificacéo: a classificacio consiste na atribuiciio de dados de entrada a uma ou mais
classes ¢ pré-especificadas. Esta atribuicdo é baseada na extracio de caracteristicas

significativas ou atributos e no processamento ou analise destes atributos.
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* Reconhecimento: o reconhecimento consiste no processo de classificagio. Quando sio
analisados problemas de reconhecimento de padrdes, sdo utilizadas (c + 1) classes, visto
que uma classe devera conter as saidas: “nfio classificado”, “nfio conhecido” ou “ndo

pode decidir”.

e (lasse de padrées: ¢ um conjunto de padres que possuem caracteristicas similares.
Uma das questdes mais importantes em nmitas aplicagdes de reconhecimento de

padrdes € identificar os atributos apropriados e formar uma boa medida de similaridade.

e Pré-processamento: é o processo de filtragem ou transformacio dos dados de entrada
para auxiliar na praticidade computacional, na extragio ‘das caracteristicas € na

minimizag¢io do ruido.

A partir desses conceitos, pode-se dizer que, dado um conjunto de caracteristicas
que definem um determinado objeto, a tarefa de reconhecer padrBes consiste em fazer com
que tais caracteristicas sejam identificadas. De modo formal, o reconhecimento de padrdes
pode ser entendido como um mapeamento “opaco” entre o espaco de padrio e o espago da
classe associada. O mapeamento ¢ dito “opaco” porque a fun¢fio que leva ao espacgo da
classe associada nfio ¢ conhecida. Segundo outra definicdo, dada por Fu (1982), o

reconhecimento de padrdes ¢ uma associacio de um padrfio com uma determinada classe.

Reconhecimento de Padroes Aunditivos

Os sons ndo sio reconhecidos apenas em forma de tom, intensidade e timbre, mas
também em termos de origem da fonte sonora, cada fonte com seus préprios timbres, tons €
intensidades. Quando os sons s8o percebidos como "fontes", estruturas de um nivel mais
alto podem ser usadas para identifica-los. Deutsch (1981) e Bregman (1990), expuseram

alguns fatores pelos quais os sons s#o agrupados como pertencendo a origens distintas.
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Similaridade e diferenca. Para o agrupamento de sons deve ser considerada sua
origem: similar ou distinta. Componentes que demonstram ter os mesmos atributos
serdo percebidos como relacionados e vice-versa. Os sons serfio agrupados como sendo
de uma origem comum se forem similares, 1.e., se tiverem tons, timbres, poténcia,

L

posi¢io e intensidades parecidos.

Proximidade. Componentes que estejam proximos com relacio ao tempo ou a

freqiiéncia serdo percebidos como estando relacionados e vice-versa.

Continuidade. Mudangas na intensidade ou freqiiéncia devem ser suaves e continuas,
para que determinados sons continuern a fazer parte de uma mesma fonte. Mudangas

repentinas implicam novas fontes ativas.

Coeréncia. Ligados por uma bem estruturada "continuidade”, os componentes de wma
fonte tendem a variar de maneira coerente, por exemplo, mudar de tom e intensidade

juntos.

Freqgiiéncia fundamental. Se dois sons com freqiiéncias fundamentais diferentes sio
ouvidos juntos, os seus harmdnicos nfo se confundem e serfio percebidas duas fontes
sonoras distintas. Se a fundamental for a mesma, a fusio dos harmodnicos ocorrers e o0s

sons serdo percebidos como pertencentes a uma unica fonte.

Localiza¢iio do som. Sons originados de um mesmo local no espago sdo tidos como de
fonte comum. Sons cujas fontes estdo separadas no espaco ajudam o sistema auditivo a
se concentrar em uma Ynica fonte, apesar do mascaramento provocado por outros sons.

£
Ritmo. Padrdes ritmicos tendem a ser percebidos como fontes. De acordo com Deutsch

(1981), o ritmo ¢ um dos mais poderosos fatores fisicos de reconhecimento de padres.
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Correlacio

Ao obter dois diferentes sinais de um experimento, como, por exemplo, a temperatura
e a pressdo de um gas, uma questio que surge freqiientemente € se esses dois sinais estdo
relacionados, ¢ se a a¢d0 em um sinal aciona uma resposta no outro sinal. Dependendo da
simplicidade dos sinais, podemos encontrar correlages entre eles por mera inspecio visual.
Entretanto, para sinais mais complexos (ou ruidosos), € quase impossivel a detecclio de
uma correlacio entre eles por inspecdio visual. Neste caso, torna-se necessario utilizar
Tecursos matematicos. .

A correlagiio matematica entre dois sinais gy € Ay € definida como:

g@)oh()= [g*(z)h(t+r)dt [14]

A expressio acima multiplica duas séries temporais, sendo a segunda &, deslocada
no tempo por uma quantidade 7 (conhecida como fator de atraso) ¢ integra o sinal
resultante. A propriedade de produto interno sugere uma interpretacio da correlagio
matematica como uma medida de similaridade entre duas funcSes em relagdo a uma série
de deslocamentos relativos entre elas (COSTA e CESAR 2001). A figura 11 ilustra este
fato. |

Uma maneira muito conveniente ¢ eficiente de computar a correlagiio de dois sinais é
fazer a FFT dos dois sinais tomar o complexo conjugado de um deles, calcular o produto
entre eles e em seguida computar a [FFT do resultado para obter a correlagio como uma
fun¢do do tempo de atraso 7, que nada mais € que a propriedade da FT que diz:

Seja g(t) e h(t) fungdes reais de pares de transformadas:
gw <> Gy € by <> Hy.

Entdo:

g 0 hy > Gy Hy.
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A seqiiéncia de graficos abaixo (fig.11) ilustra a facilidade de computar a correlagéo
entre dois sinais quaisquer utilizando uma propriedade de correlagfio da FT e o.software

Matlab® 6.1:

(a;

(6

oty o:ht)

Figura 11 — (a) Uma funcio qualquer gy, (b) Outra funciio qualquer hy,. {(€) A correlagfio entre as duas
fungies, g, € hyy, limitadas ne tempo.

De acordo com a ilustragfio anterior, nesse tipo de anslise os picos sdo 1dent1ﬁcados

claramente e interpretados da segumte maneira: a correlago fyy = (goh)y faz com que a
fungfio Ay deslize ao longo da fungfio gy; calculando-se o prodito interno para cada uma
dessas situagdes, cada intensidade de correlagdo da uma indicagfio da similaridade entre as
fungdes. Na figura 11, por exemplo, a intensidade maxima € verificada para t = 20 e ¢ = 40,
as quais correspondem as posicbes de referéncias continuas na fungdo gy. Em outras
palavras, a correlagdo permite buscar as posi¢des em que duas fungdes sfo mais similares

(no sentido amplo de produto interno).
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Entretanto, podemos considerar que produtos internos implementados pela correlagio
tém sentido somente quando as fungdes tém suas amplitudes propriamente normalizadas,

ou pelo menos proximas.

Template Matching

Uma aplicagdo muito interessante da correlacio em PDI é a técnica conhecida como
Template Matching, a qual permite localizar numa imagem grancie a ocorréncia de objetos
semelhantes a wma imagem pequena, o molde (template). Ao calcular a correlagio entre a
imagem grande e o molde, as posi¢bes nas quais a imagem grande se assemelha ao molde
terfio alto valor de correlacfio. Desta forma, uma busca de extremos na imagem da

correlag@io fornecera as posigdes e o valor desses extremos fornecera o grau de semelhanga.

Como exemplo ilustrativo da técnica Template Matching, suponha-se que se queira
localizar as ocorréncias da letra “M” na imagem abaixo (fig.12), a qual contém um texto.
Utilizando o software Matlab® 6.1, & possivel extrair uma das letras “M” da imagem e
efetuar a correlaglo entre o femplate “M” e a imagem. Os picos claros correspondem as

ocorréncias da letra “M” no texto.

£

o MULTIMEIOS

kS

Figura 12 — (a) Uma imagem em que o molde (letra “M™) foi correlatado. (b} Localizaciio e ocorréncia
do molde,
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Este procedimento pode ser realizado no domimio das freqiiéncias ou d;> espago.
Quando o template € grande, o calculo no dominio das ﬁ‘eqﬁénci;s € mais veloz. Embora a
correlagiio possa ser formulada em forma vetorial, trabalhar diretamente com um formato
de imagem ou sub-imagem ¢ mais intuitivo (e tradicional). Sendo assim, coincide uma sub-
imagem Ay, ,) de tamanho J x K dentro de uma imagem f ) de tamanho M X NV, ¢ assume-se

gue J £ Me K <N. Em sua forma mais simples, a correlagio entre fi ) € sz é:

c(s,t) = ZZf(x,y)h(x—s,yht) [15]

sendos=0,1,2,... M-1;t=0,1,2, ..., N~ 1, e a somatdria é tomada sobre a regido da
imagem onde # sobrepde a f. A figura 13 ilustra o procedimento: assume-se que a origem
de f fica a esquerda no topo da imagem e a origem de 4 no centro da imagem. Para qualguer
valor (s, 1) dentro de f,), aplicando-se a equagdo [15], obtém-se um valor de ¢. Como s et
variam, /i, move-se ao redor da drea da imagem, dando a fung:ﬁd ¢, »- O maximo valor de
¢, » indica a posicio de melhor comparagdo de %, sobre fr.,) . Note-se que a preciséo é
perdida para valores de s ¢ ¢ proximos as extremidades de fy,), com um erro proporcional

ao tamanho de Ay, .

v
L N |
~ “1
—_— P
X AN oTigem E
V[ S - ; J .
. S
h (x-s, y-t
f(x,y)
N

Figura 13 — Arranjo para obter a correlacio de fi, ;) € b, no ponto (s, t).
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A func¢do de correlacdo dada na equagfo [15] tem a desvantagem de ser sensivel a
mudancas de amplitude de fi ;) € A, . Por exemplo, duplicando todos os valores de f. ) e
h.y, © valor de ¢ » também € duplicado, o que torna dificil interpretar uma comparagio
com outros resultados de similaridade. Um artificio freqiientemente usado para contornar
esse problema € executar a comparagfio com base no coeficiente de correlagiio normalizado
(NCC), o qual é definido como:

>3y -Ffenlh-s,y-n-4]
NCC(s,t) = .2 '

[16]

7
{gz[f(x,y)wf(x,w]zgz[h(x—~s,y-~r)—f?}2}

onde % é o valor medio de pixels em h s, ) (computado s6 uma vez), F .y € 0 valor médio
de fx ) na regido coincidente com o local atual de /4 e a somatéria é tomada sobre as
coordenadas comum a ambos fe . O NCCy atinge valores de -1 a 1, independentemente
das mudangas de escala na amplitude de fix ,; € A4, ) (GONZALEZ ¢ WOODS, 2002). Se o
NCCy,, for iguél a —1, isso indica que o molde encontrou o seu “negativo” (o termo

“negativo” utilizado aqui € analogo ao negativo de um filme fotografico).

O Template Matching tem sido muito aplicado em diversas areas. Suas aplicagdes
vio desde o reconhecimento de impressdes digitais, alinhamento de superficies,
acompanhamento de objetos numa seqiiéncia de imagens; reconhecimento de faces;
deteccio de alvos a partir de imagens de radar; diagnéstico de doengas a partir de imagens
até identificacdo de estrelas. Isto demonstra que se trata de uma ferramenta muito poderosa

no reconhecimento de padrdes.
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Teoria da comunicacio

As origens da moderna teoria da comunicagio remontam a inimeros trabalhos na
area da comunicacio elétrica. Significativo avango foi conseguido com os trabalhos de
Huntley sobre a quantidade de informacdo, nos quais ele define informagio de uma
mensagem (H) em funcio do ntmero de possiveis seqiiéncias de simbolos que podem ser
selecionados (s) e do numero de simbolos selecionados (n), através da equaciio H = n log
(s). Esta equacdo contém a origem do relacionamento da comunica¢do com a entropia.
Gabor, em 1946, relacionou as diferentes varidveis da teoria da comunicacfo, fazendo
analogia com o principio de incerteza de Heisenberg e com os trabalhos de Wiener, um

matematico preocupado com problemas de comunicacio e controle (DIB, 1974).

Coube, porém, a Claude Shannon, em 1948, apresentar em 4 Mathematical Theory
of Communication um estudo sistematico a partir de wrn modelo relativamente simples,
com o qual demonstrou uma série de teoremas relativos ao processo de comunicagio.
Atribui-se a Warren Weaver a difusio das idéias de Shannon em outras dreas que nfo a
engenharia, através do artigo Recent contributions to the Mathematical Theory of

Communication, publicado em 1949.

A teoria da comumicacio esta relacionada com as leis mateméticas que regem 2
transmissfio e o processamento da informac¢fo. Mais concretamente ocupa-se da medig8o
quanfitativa da informacfo, da representacio (codlﬁcagao/decodlﬁcag;ao) € da capacidade
que os sistemas tém para transmitir e processar as informagdes, caracterizando um sistema

de comunicaggo.

A transmissio de informacio depende de sinais (por exemplo, letras e algarismos),
em meio aos quais a fonte de mformagSes pode realizar a sua escolha. Em geral, estes
sinais sfo codificados na estagio emissora, isto €, sdo transformados em outros sinais que

se prestam para a transmisso.
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Esta transformac&o, ou seja, esta relagio exata entre dois tipos de sinais € conhecida
como codificagdo; a transformacio das letras do alfabeto em sinais do codigo Morse

constitui um exemplo de cedificacdo.

A informag3io transmitida € decodificada pelo receptor, sendo transmitida ao
destinatario. A codificag8o pode referir-se tanto & transformacfio de voz ou de imagem em
sinais elétricos ou eletromagnéticos como a cifragiio de mensagens para garantir-lhes

privacidade.

A teoria da informacg3o ocupa-se também das perturbacdes (ruido) na transmissdo
das informac@es. Estas perturbagBes podem estar localizadas em qualquer etapa do
processo de comunicac#o. Uma das tarefas da informatica consiste em determinar os
metodos de codificag@o e decodificago e proteger as informacdes contra os fatores capazes

de perturba-las.

O conceito de informagdio utilizado neste trabalho refere-se apenas ao aspecto
mensuravel, o qual pode ser expresso mediante equacfes matematicas. No jogo de dados,
por exemplo, sempre s¢ obtém apenas um dos seis niimeros possiveis. Antes da jogada,
todos os seis nimeros possuem a mesma probabilidade (p) de cairem, isto ¢, p = 1/6. Em
cada jogada é eliminada uma incerteza do jogador e pode-se afirmar que cada jogada possui

idéntico valor informativo. Esta observacio pode ser generalizada:

Informacdo ¢ a eliminagdo mensurdvel da incerteza relativa a determinada

situacdo.

A eliminacdo da incerteza relativa a um fato € tanto maior quanto menor for a
probabilidade (p) deste fato ocorrer. Portanio, a medida do contetido informativo (I) deve
ser o inverso de p. Qutra condicfo adicional para a medida da informacio consiste em
equiparar ¥ a zero quando se tem certeza absoluta da ocorréncia do fato, isto €, nos casos
em que p = 1. Esta condigdo é preenchida pela aplicagdo da fungdo logaritmica, uma vez

que log 1 =0.
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Vemos, portanto, que o contetdo informativo mensuravel de um evento pode ser

definido por: I=1log (1/p) [17]

Para esta definicdo, foi escolhido o logaritmo da base 2. Esta escolha corresponde &
escolha da unidade da medida de informac#o em bits, o digito binario. Desde que o nfumero
de estados possiveis seja 2 ou log2" = N, é possivel, com esta equagfio, calcular

matematicamente o contetido informativo de cada lance do jogo de dados, que € 2,58 bits.

Esta definicBo de medida da informacdo pode ocorrer com idéntica p;obélbilidade,
de 1/p, como € o caso no dado regular. Trata-se, porém, de uma {simpliﬁcagﬁo; geralmente
os diversos sinais e estados de uma fonte de informacdo nfo apresentam a mesma
probabilidade. As letras do alfabeto constituem wm exemplo de probabilidade desigual,

visto que elas ocorrem com freqiiéncia (probabilidade) desigual num determinado texto.

No caso especial de probabilidades idénticas, a equacio [17] pode ser transformada:
quando n representa o numero total de sinais possiveis, simbolos ou possiveis estados da
fonte de informaco, teremos que p = 1/#. No caso do dado, » = 6. Ou seja, o conteudo
informativo de uma fonte de informag¢des corresponde ao logaritmo dual do ntimero # de
todos os estados possiveis da fonte de informagdes.

Este conceito quantitativo da informacfio nfo leva em considerago a importancia da
informag3o para o jogador. No jogo de dados, por exemplo, a valorizacdo subjetiva dos
mimeros varia de um jogador para outro, de acordo com numerosos fatores (tipo de jogo,

gxperiéncias anteriores, participantes do jogo).
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Modelo de comunicacio de Shannon

Um conceito fundamental na teoria da informagiio é o de que a quantidade de
informagdo contida numa mensagem € um valor matematico bem‘definido e mensuravel. O
termo guantidade ndo se refere 20 volume de resultados, mas a probabilidade de que uma
mensagem, dentro de um conjunto de mensagens possiveis, seja recebida. O sigmficado de

comunicagdo pode ser analisado através do modelo de Shannon e Weaver (1949),

Fonte de Transmissor Receptor Destino

Informacdo

Fonte de
Ruido

Figura 14 — Modelo de Comunicacio de Shannen e Weaver.

Segundo Shannon e Weaver (1949), a fonte de informacio produz a mensagem ou
conjunto de mensagens a serem transmitidas. A mensagem pode corresponder: (a) a uma
seqiéncia de letras, figuras e sons; (b) a uma fung¢io do tempo fi (telefonia ou rédio); (¢) a
uma fungio do tempo e de outras varidveis (televisio em branco e preto); (d) a trés fungdes

de diversas variaveis, fy.4, Sry.0s Aiyn (caso de televisdo a cores), etc.

O transmissor transforma a mensagem ermn sinal, o qual € enviado ao receptor através
de um canal adequado para a transmissdo do sinal. No caso de telefonia, o canal
correspondente é um fio por onde circula uma corrente elétrica varidvel. No caso do radio,
o sinal ¢ uma onda eletromagnética. No caso dos passaros € uma onda mecénica

tridimensional longitudinal.
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Ao receber a mensagem, o receptor, em geral, opera de modo inverso ao do
transmissor, reconstruindo as mensagens originais, que sdo passadas ao destinatario (pessoa
ou objeto para o qual a mensagem foi preparada). Durante a transmissio do sinal, diversos

acontecimentos podem alterar o sinal original, constituindo o ruido.

Entre as principais questdes ligadas ao processo de comunicacio, Weaver (1949)
assinala: (a) a medida da quantidade de informac@o transmitida e da capacidade do canal de
comunicacfio; (b) as caracteristicas de um processo de codificagdio eficiente; (c) as

£
caracteristicas do ruido ¢ como este afeta a mensagem recebida pelo destinatério.

Ainda segundo o mesmo autor, o processo de comunicagdo parece envolver
problemas em trés niveis: técnico (quanto & exatiddo com que os simbolos da comunicagio
podem ser transmitidos), seméntico (quanto & precisdo com que os simbolos transmitidos
transportam os significados desejados) e eficiéncia do processo (quanto a eficiéncia com

que os simbolos transmitidos podem afetar a conduta do modo desejado).

Para Shannon uma mensagem ¢ muito informativa se a chance de sua ocorréncia for
pequena. Caso contrario, se uma mensagem € muito previsivel, entdo a quantia de
informag8o € pequena. Para completar sua analise quantitativa do canal de comunicagdo,
Shannon introduziu a taxa de entropia S, uma quantidade que mede a taxa de producio de
informacio de uma fonte ¢ também a capacidade de informacfio que esta transports,
chamada de capacidade do canal de comunicacfo.

. _
S=3.pd, [18]
Fl

Shannon mostrou que, se a taxa de entropia (eq.18), a quantidade de imnformacgéo que
vocé deseja transmitir, excede a capacidade de canal, € inevitdvel a ocorréncia de erros
incorrigiveis na transmissfo. Ele também mostrou que, se a taxa de entropia do remetente
for menor que a capacidade do canal, entdo ha uma maneira de codificar a informacio de
forma que ela seja recebida sem erros. Isso ocorre até mesmo se o canal distorcer a

mensagem durante fransmisséo.

&
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Shannon adaptou sua teoria para analisar o ser humano no idioma escrito € mostrou
que ele & bastante redundante, pois usa mais simbolos e palavras que o necessério para a
transmissdo de mensagens. Presumivelmente, o ser humano usa esta redundancia para
melhorar sua habilidade de reconhecer mensagens confiantemente e comunicar tipos
diferentes de informacgdes. A transmissdio de informnacdes depende do conjunto de sinais

onde a fonte de informac&es realiza a sua escolha.

As pesquisas realizadas com textos sistematicamente mutilados revelaram, por
exemplo, que a lingua alemi escrita s6 aproveita em media 1,3 bit por letra. Teoricamente,
o contetido informativo médio de cada uma das 26 letras do alfabeto é de log, 26 = 4,7 bits;

portanto, a redundancia média é de (4,7 ~ 1,3) bits = 3,4 bits por letra.

Entretanto, este desperdicio aparentemente supérfluo de sinais néo constitui seno
um aspecto parcial da redundancia. As vantagens da redundancia manifestam-se diante das
perturbagbes no canal de transmissdo, como, por exemplo, nas ligagdes telefonicas
deficientes, na radiorecepcio perturbada pela estatica, na escrita pouco legivel, na
comunicaciio sonora animal em meio aos obstaculos da mata. Em tais casos, € gragas a
redundancia da linguagem que um determinado texto pode ser decifrado com base em uma
fracdo de sinais identificiveis. De um modo geral, a teoria da comunicagio mostra que a
transmissao de uma mformacdo € tanto mais protegida contra distirbios quanto maior for a

redundéncia contida na codificacdo.

Maria Luisa da Silva (2001) utilizou a teoria da comunicacfio de Shannon para
caracterizar a estrutura e organizacio do canto da espécie Turdus cruﬁventris. Considerando
que também hé informacdo na freqiiéncia das notas e na ritmicidade do canto {o que
implica afirmar que ha informacfo quando um individuo emite somente uma nota), mediu-
se a variacio e avaliou-se a funcionalidade dos sinais de comunicago, criando um indice
que integra os valores de entropia e ritmicidade do canto individual para amenizar a

heterogeneidade da amostra e elucidar a magnitude da variagéo.
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Bioacistica e comunicacio sonora

A Bioactstica ¢ um campo cientifico moderno que se beneficia da tecnologia de
gravacdes ¢ analise dos sons por meio da qual se pode facilmente conservar e definir, em
termos de parametros fisicos, o préprio sinal de comunicagfo, contribui para a ornitologia
de campo, esclarecendo varios aspectos da comunicag@o sonora em aves (VIELLIARD
1987).

£
Embora recentes, as contribuicdes da bioacustica para a ormitologia tém sido
fundamentais, principalmente quanto ao estabelecimento dos conceitos basicos da

evolucio, da biogeografia, da taxonomia, da etologia e da biologia da conservaczo.

A divergéncia no estabelecimento de critérios na defini¢3o da comunicagio alimenta
a polémica sobre como avaliar uma determinada situagdo e verificar se os individuos
envolvidos estdo ou nfo se comunicando. Os exemplos praticos mostram como € dificil se
chegar a uma definicfio de comunicacio que nfio seja ambigua e que possa ser facilmente
aplicada a todos os casos (HADDAD 1995).

Deve haver no minimo trés elementos no processo {de comunicagio: fonte,
mensagem, destinatario. A fonte pode corresponder a um individuo (falando, escrevendo,
desenhando, gesticulando), a mensagem pode ser na forma escrita, sonora ou conter outros
sinats que podem ser interpretados de forma significativa, € o destinatério pode ser um

individuo escutando, prestando atencdo ou lendo (SCHRAMM 1965).

Weaver (1949) assinala que a palavra comunicagdo inclui todos os procedimentos
pelos quais uma mente pode afetar outra. A comunicacdo visa, muitas vezes, alcangar
resultados predeterminados. Quando isso nfo ocorre, diz-se que a comunicagio falhou. Mas
para avaliar se a comunicagdo ocorreu ou ndo, € necessario definir em termos objetivos e
mensuravels qual o resultado que se pretende alcancar com a comunicagdo. Devem-se

estabelecer, em termos comportamentais, os critérios (respostas desejadas) que irdo indicar
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se ocorreu a mudanga de comportamento desejada e se, portanto, a comunicagio foi

£

eficiente.

Como em qualquer sistema de comunicacio, os sinais actsticos da comunicacio
animal precisam manter a informacfo que carregam ao longo das trés etapas da
comunicagdo: emissfo, transmissio e recepgio. O sinal emitido deve, portanto, chegar ao

receptor de maneira que sua funcdo seja captada e identificada.

A emissdo ¢ a recepgio de um sinal sdo realizadas através de capacidades
fisioldgicas e anatdmicas especializadas que sfo adequadas 4 modalidade do sinal e ao

meio onde vive o animal em questfo.

A base da comunicacdo animal corresponde ao conceito de espécie bioldgica.
Assim, utilizamos a palavra canto para designar o sinal de comunicagdo vocal que tem
como fung¢do bioldgica primordial o reconhecimento especifico (VIELLIARD 1987). Dessa
forma, a no¢o de especificidade do canto das aves ja foi observada por Florence em 1830,
no diario de bordo da expedi¢io Langsdorff pelo Brasil (VIELLIARD 1993) e por Altum
{1868), que reconhecem o cardter especifico do canto, embora o definam como um

chamado de acasalamento, independente do tipo de som.

O canto € Unico para cada espécie sendo que algumas espécies possuem dialetos
regionais. E temporariamente delimitado pelas estacdes do ano e geralmente executado
apenas pelos machos. E usado, principalmente, para anunciar e delimitar o territorio e atrair
a fémea. O canto pode ser uma repeticdo sucessiva de piados ou padrdes complexos de

unidades continuas de som, as notas, formando longos e repetidos temas ou frases.
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O Sabia-laranjeira Turdus rufiventris

O Sabia-laranjeira Turdus rufiventris é uma espécie de pdssaro conspicua e muito
comum da fauna Neotropical. Vive na mata (floresta mesdfila, floresta secunddria), bordas
de floresta ombrofila, parques, quintais e até mesmo no centro das cidades quando ha

algum ajardinamento (SILVA 1997).

Sua aparéncia fisica, ventre cor laranja, o bico e a regio orbicular amarelo-vivo
contrastam com a garganta clara estriada de preto, nfo ¢ tdo extraordindria quanto seu
canto, melodioso, variado e principal responsivel pela sua popularidade no Brasil. Sen
canto € composto de apitos € trinados de altura média (alcance de freqiiéncia entre 1 a 4
kHz, ver fig.15). As frases sdo articuladas em longas seqiiéncias de notas regularmente
espacadas ¢ emitidas sucessivamente. Alguns individuos costumam emitir notas de curta

duraciio amplamente moduladas no final da frase (SILVA, 1997).

frequencia { KHz)

tempo (s)

{} ; g’g

b

Figura 15 ~ O Sabid-laranjeira e o espectrograma de um canto tipice da espécie.

O Sabid-laranjeira € abundante e difundido, permitindo o estudo de muitos
individuos de diferentes localidades (SILVA er al. 2000). Ocorre no Brasil Oriental e
Central, do Maranhio até a Parafba, Rio Grande do Sul e Mato Grosso, além de Uruguai,

Paraguai e regiGes limitrofes da Bolivia e Argentina (SCHAUENSEE 1970).
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RESULTADOS

Levando-se em consideragio a andlise do reconhecimento de trés individuos, foram
realizados diversos testes sobre a viabilidade do SITM para classificagdo de notas. A rotina
desenvolvida também determina a entropia de Shannon da segiiéncia de notas, mas ndo da
ritmicidade do canto. Os resultados da entropia ndo s3c apresentados por serem
conseqiiéncias diretas da classificacio. Se a classificacdo estiver correta os calculos da

Entropia também estarfo.

Para facilitar a interpretaciio, os resultados seguem a seguinte legenda: as letras
azuis expressam a classificacdo das notas obtida por um observador humano treinado
usando os métodos tradicionais de comparagio; as vermelhas representam os resultados
obtidos pelo SITM e na cor verde estio as notas em que os resultados do STTM diferem do

método usual.

No ASN estdo armazenados cinco frases co sete tipos de nota do individuo 08. A
primeira e a segunda frases t€m a mesma seqiiéncia de nove notas. A terceira frase possui
oito notas, a quarta dez notas e a quinta frase dezesseis notas. Foram realizados trés testes,

conforme o esquema que se segue:
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Figura 16 - Frases de individuo 08.

Em cada teste foi obtida uma certa quantidade de acertos, a quantidade total de
acertos determina uma média de sucesso x dentro de um certo ndmero de amostras #.

Segundo Inferéncia Estatistica o IC para proporgdes é:

P(po- 240p £ pSpot z0p) =1- 01 [19]
Sendo p, = X/n; [20]
Sp = (pogo/m)"? [21]

e 7 um valor tabelado.

52



4%, os resultados demonstraram que

Assim, adotando um nivel de incerieza de o

o SITM, com uma confianga de 96%, reconhece corretamente de 77% a 97% das notas do

individuo 08.

Do individuo 15, existem apenas duas frases gravadas. A primeira com 40 notas ¢ a

segunda com 53. Ao analisar esse canto, o SITM reconheceu trés tipos de notas diferentes

enquanto a andlise visual distingue 7 tipos. Foram feitos cinco testes como indica o

esquema abaixo:
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Frase 2i Frase 2j

BCDAB EFEF ABC
ORDAO IBRIMIMEK
G KD A B LFLMA MR
MEDAB ERLMAMEK
EKDAB LPOP AMEK
MKDAB PR LM A MK

Utilizando o mesmo nivel de incerteza, os resultados demonstraram que o SITM,
com uma confianca de 96%, reconhece corretamente de 64% a 82% das notas do individuo

15.

O individuo 26 possui 4 frases todas elas com 10 notas; no total sdo 11 tipos de

notas.

Frase 01 Frase 02

A B C DEEGHHI A B C DEFGHHI
A BCDEFGHHI A BCDETFGHHI
A BCDEVFGHHI A B CDETFGHHI
A BCDEFOGHHI A B CDEFGHHI
A BCDETFOGHHI ' BCDEVFGHHI
A BCDETFGHHI A B CDETFGHHI
Frase 03 Frase 04

A B C 1 DEFGHH I KCEF G} DEF
A BCJTDETFOGHH i L CEFG K DEF
A B KIDETFGHH I K HEFG K DEF
VB C KD EFGHH I ¢t MEFG K DEF
P BC K DEFGHH I T MEFG J DEF
A BCIDEFGHH It EFG KDEF

Com o individuo 26, o SITM apresentou uma confianca de 96% e reconhece

corretamente de 74% a 97% suas 11 notas.
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DISCUSSAQ

Esquemas de classificaciio podem diferir entre si, segundo a varidvel contextual,
como, por exemplo: (1) habitat e efeitos associados a propagag@o do som; (2) a identidade
do cantor € 0 mecanismo da produgdo do som; (3) a maneira como um receptor da espécie
categoriza 0 som; ou (4) o comportamento funcional desses sons. Ndo ha nenhuma razéo
para procurar encontrar um esquema unico de classificagfo para um conjunto de sons que
seja valido para todos esses diferente contextos. Portanto, o que estd sendo avaliado aqui €
somente a capacidade de reconhecimento de notas de uma espécie comparado com o
método tradicional.

A vantagem do SITM em relagio a um observador humano treinado & o
processamento simultineo de um grande mimero de dados e o armazenamento das
informagdes que proporciona facilidades para novas analises. Os resultados apresentaram
intervalos de confianca significativos, entretanto, devido ao carater inédito da pesquisa, nfo

o suficiente para que o SITM possa ser utilizado em laboratério.

No caso da andlise do individuo 15, por exemplo, o equivoco ocorrido foi
ocasionado pelo pequeno dimensionamento das imagens quando selecionadas com o
mouse. Para contornar esse problema, o canto foi dividido em varias partes, cada uma delas
com uma média de cinco notas, a exemplo do que foi feito com a quinta frase do individuo
08. Esse arfificio futuramente pode ser substituido por uma barra de rolagem (ou slider,

como denominam os usudrios familiarizados com a interface grafica do Matlab).

Foi observado também que, conforme a base de dados aumenta, o programa se
“confunde”, ocasionando erros incorrigiveis até o momento. Na maioria das vezes, o erro
nio demonstra ser 80 grave, entretanto, como é 0 caso, ¢le se propaga por toda a amostra.
Esse problema pode ser contornado com ajustes no algoritmo € com uma melhor definigéo
no grau de NCC. Ainda assim, ¢ provavel que haja umna propagaciio de erros consideravel,

devido a erros causais gerados pelo observador.
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CONCLUSAO

O processamento de imagem tem uma vantagem em relagfio ao processamento de
som no que diz respeito ao reconhecimento de padrdes. Além de apresentar um formato
mais “leve”, o que implica um processamento mais rapido, a representagio visual dos sons
complementa a analise auditiva, tornando vidvel o reconhecimento da imagem que

representa wm padréo sonoro.

A classificag@o semi-automatica de sons através de imagens aplicadas a bioacistica,
especificamente ao canto da espécie 7. rufiventris, tem uma limitacdo dbvia ao levar muito
em conta a intensidade de brilho, além de erros causais de manuseio do mouse. Os
resultados de classificacBio das notas apresentaram intervalos de confianga significativos,
entretanto ndo o suficiente para que o SITM seja utilizado em laboratério. Mesmo assim,
ele ainda pode se tornar um método muito eficaz, ja que o que prejudicou seriamente os
resultados foram propagac¢des de erros iniciais. Estes erros podem ser corrigides com a
otimizacdo do algoritmo de classifica¢fio e com a utilizacio de novos recursos. A eficacia
do método pode ser melhorada com o acréscimo de mais uma anédlise na medida de
similaridade, como detalhes na forma de onda da nota através da sua representacio grafica
tridimensional. Outra alternativa, seria explorar mais a fundo ferramentas usuais em PDI
como a morfologia matemadtica, para analises de forma e contorno. Acredita-se que a
implementacio de uma rede neural de Hopfield elimine completamente a propagagéio de

CITO8.

Juntamente com ferramentas atuais como Wavellets e redes neurais artificiais o
SITM pode ser uma ferramenta essencial para compor um software cientifico moderno na
area de Bloacustica. Espera-se que a integracéo desses e/ou de novos conceitos tenda a se
transformar numa teoria sélida, de modo gue se estabelecam critéros para avaliar fais sinais
com o minimo possivel de distorgSes conceituais e que se aproxime aoc méaximo o

conhecimento humano a natureza da comunicacfio sonora animal.
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APENDICE

Pseudocodigo Matlab do SITM
001 - % Teste a
002 - clear
003 - erroc = 0;
og4 -
OOB5 = B s v e o e e e %
0Ce -
Qo7 -
ce8 -
009 - canto = wavread ('08002.wav');
010 -~ specgram (canto, 1024, 2, 1024); % ppecgram{a,nfft, fs,window)
0l1l - ceolormap (gray);
012 - fig = imcrop;

o\

0 arcquive deve ser Mono, 44,100 Hz, 16 bit POM wave f£ile.

013 ~
014 - % Tratamenteo da imagem
¢i5 -

016 - se = strel {'ball',i, -8);

017 - E = imerode {flipud {fig), se);

018 - [m,nl = sizelE);

019 - figure {'Unite’, 'pixels', 'Posgiticon', [100 100 .5 mi);
020 - canto = image {E);

021 - colormap (gray);

022 - et (gca, 'Positicon’, [0 0 1 11});

023 - awxis off;

024 - axis image;

025 -

Q26 — B v m e e e oo —— oo %
227 -

028 - eval ('lcad -mat tesgte.mat', 'errc = 1;');

028 -

030 - 1f erro = = 1

031 - 'nag existe base de dades! % exscuta sem base

032 - semBage;

033 -

034 - tamanhoDaFrase = length{frase)/3;

035 - conth = 1;

036 - contlF = 0;

037 - indiceDaFrase = 1;

038 - contFrasel = 1;8

038 - while contFrasel < tamanhoDaFrase+l £

040 - indiceDaFrase = (contFrasel-1)*3+1;

041 - if frase{indiceDaFrase) ~= char{Q)

04z - elementoDaFrase(l} = frase(indiceDaFrase);
043 - elementoDaFrase(2) = frase({indiceDaFrase+l};
044 - elementoDaFrase(3) = frase(indicelDaFrase+2);
045 - frase{indiceDaFfrase) = char(0};

04¢€ ~ contF = contF + 1;

047 - plcontP) .nota({l) = elementolDaFrase(l);

048 - plcontP) .niota(2) = elementobDaFrase(2);

049 - plcontP) .nota(ld) = elementoDaFrase(3};

0506 - for cont¥frasel = contfrasel+l:tamanhoDaFrase;
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051
052
053
054
055
o5&
057
058
=)
G&0
061
062
063
064
065
066
ce7
ces8
062
070
071~
072
073
074
075
0786
077
c78
c7s
080
081
080G
081
082
083
084
085
G8&
087
ogs
083
Go0
091
082
033
0%4
025
0%e6
057
0o8
Qg9
160

H

i

i

indiceDaFrase = (contFrase2-1)%3+1;
if elementoDaFrase{l) == frase(indiceDaFrase)
if elementobaFrage{2) == frase(indiceDaFrase+l)

{
if elementobaFrase{3) == frase(indiceDaFrase+2)
frase (indiceDaFrase) = char(0);
contF = cont¥F + 1;
end
end
end
end
plecontP) .£ = contF; z

contP = contP + 1;
contf?F = 0O;

end
contFrasel = contFrasel + 1;
end
elge
'carregando base de dados’
comBase; % execulta comBase

tamanhoDaFrase = length{frase_atual}/3;
contP length{p}+1;

contF = {;

indiceDaFrase = 1;

contFrasel = 1;

while contFrasel < tamanhoDaFrase+l

indiceDaFrase = {contFrasel-1}%3+1;

if frase_atual (indiceDaFrase) ~ = char(0)
naBase = 0; &
for contFrase2 = l:lengthip)
if p(contFrase2).nota{l) == frase atual (indiceDaFrase)

if plcontFrasez) .nota{2) == frase_atual {(indiceDaFrase+l)
if plcont¥rase2) .nota{3) == frase_atual (indiceDaFrase+2)
frase_atual (indiceDaFrase) = char{0);

p{contFrase2).f = p{contFrase2).f + 1;
naBage = 1;

end
end
end
end
if nzBase == 0
elementobaFrase{l]) = frase_ atual (indiceDaFrase);
elementoDaFrase{2) = frase_ atual (indiceDaFrase+l);
elementolaFrase (3) = frase atual {indiceDaFrase+2);

frase atual (indiceDaFrase) = char(0};
cont?y = contlF + 1;

p{contP) .nota(l) = elementobDaFrase(l); .
p{contP) .nota(2) = elementoDaFrase (2} ; )
pilcontP) .notal{3} = elementobDaFrase(3);
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101 -~ for contFrasel = contFrasel+l:tamanholaFrase

102 ~ indiceDaFrase = (contFrasel-1)*3+1; '

103 - if elementoDaFrase(l) == frase_atual (indiceDaFrase)

104 - if elementoDaFrase(2) == frase_ atual (indiceDaFrase+l)
105 -~ if elementoDaFrase(3) == frase_atual (indiceDaFrase+2)
106 - frase _atual {indiceDaFrase) = char(Q);

167 - contF = contfF + 1;

108 ~ end

109 - end

110 - end

111 - end

1iz - pl{contP) .£f = contfF;

113 - contP = cont? + 1;

114 - contPk 0;

115 - end

116 - end

117 - contFrasel = contFrasel + 1;

118 - end

119 - end

120 -

e R R i e i o %
122 - y

123 - % Entropia de Shannon

124 -

125 - totalDeNctas = (;

126 - for contadorDoNumeroDeNotas = 1:length(p)

127 - totalDeNotas = totalDeNotas + p{contadorDoNumeroDeNotas).f;
128 - end

129 - for contadorDoNumeroDeDi = 1l:length(p}

130 - di{contadorDcoNumeroDeDi)=totalDeNotas/p (contadorDoNumeroDeDi) . £;
131 - i2{contadorDoNumerolDeDi)=p(contadorDoNumercDeDi) . £/totalDeNotas;
132 - end

133 -

134 - for contadorDoNumercDeli = 1:length(p)

138 -~ ii(contadorDoNumerolDeli) log2 (di {contadorDoNumeroDeIi) ) ;

136 - end

137 -

138 - g = 0;

139 - for contadorDoNumercDesi = 1:length(p)

140 - 58 = s + di2{contadorDoNumeroDesi)*ii {contadorDoNumeroDesi) ;
141 - end *

142 - ‘Entropiz de Shannon:'!

143 - 8

144 - save teste notas p;

145 -

62



Sub-rotina semBase

001 - % SEM BASE

002 - % canto = imread{"Figural.jpg’);

002 - % canto = rgbgray{canto)l; % Transforma uma imagem RGB em PB
004 -

D05 - n=input ('numerc de notas:');

006 -

007 - % para ocorrer a comparacio deve existir pelo mencs duas notas
ocs -

00% - notal imorop:;

010 - nota2 = imerop; % Seleciona a nota desejada com o mouse
011 -

012 - matriz = padronizaMatrizes{notal,notal);

013 - i = 3;

014 - while {i <« n + 1)

§15 - nota = imcrop;

016 - matriz = padronizaMatrizes(matriz, nota);

017 - 1 =1 + 1;

018 - end

019 -

020 - grau{l,l)=0; £

021 ~ for i = 1:{n - 1)

022 - for j = (i + 1):n

023 % egcolha do template

024 ncc = normxcorr2 (matriz{:,:,Jj}, matriz{:,:,1i));
025 graul{i,j) = maxinece(:})*100;

026 end

027 end

028 - grau{j,j) = 0O;

029
C30 % grau

631 -

032 - padrac = 1;

033 - for 1 = 1: length(grau)

]

1

§

034 - gsequencia(i) = 0;

035 - end

026 - padraoUsado = 0;

037 -

038 - for i = 1:lengthigrau)

039 - for 3 = l:length{grau}

040 - if ({grau(i,]) > 76} |(grau(i,ii==0))&(gequencia(j) == 0)
041- : segGénecia {}) = padrao;
042 - padracUsado = 1;

043 - end

044 - end

045 - if padracUsado == 1

046 - padrao = padrao + 1;

047 - padraoUsado = 0;

048 - end

042 - end

056 -
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051 - J = 1
052 - 1 = 1;
033 - while 3 < length(sequencia) + 1

054 - 1f sequencial(j) < 26

055 - frase (i} = char(sequencia(i}+64};

056 - frase(i+1l)= ' ';

057 - frase(i+2)= " ';

058 - else

059 - frase(i} = char(fix{sequencia(j)/26)};
060 — frase{i+1}= char{mod{sequencia(j)/26})
061 - frase{i+2}= ' 7;

062 - [alel

063 - i =1+ 3;

064 - io= 3+ 1;

065 - end

066 - frase

067 - % seqléncia baseadc no vetor de entrada p/ determinar elementos
068 - % repetidos existem

g8 —

070 - elementos = 0; % ndc existem elementos marcados

071 - tamanhcElementos = 1;

072 - pertence = {;

073 ~ outputMatrizCont = 1;

074 -

075 - for j = 1l:length{sequencia)

0758 -~ for i = 1l:length(elementos)

077 - if sequencia(j) == elementos(i)

078 - pertence = 1;

079 - end

080 - end F

g8l - if pertence ==

082 - outputMatriz(:,:,cutputMatrizCont) = matriz{:,:,]);
083 - cutputMatrizCont = cutputMatrizCont + I1;

080 -

084 - elementos (tamanhoElementos) = sequencia(j);
085 - tamanhoElementos = tamanhoBlementos + 1;

oge -

087 - % marca segquencial{i) em elementos{lengthi{elementos)+1};
088 - end

089 -

090 - pertence = 0;

091 - end

082 -

093 - for 1 = 1: length (elementos)

094 - = if elementos{i) <« 26

085 - notas (i) .nome{l} = char (elementos(i} + 64);
096 - notas (i) .nome (2} = ' *;

097 - notas (i) .oome(3) = ' ';

098 - .

099 - notas (i) .numerc = elementog(i};

100 - notas (i} .cutputMatriz = outputMatriz(:,:,i};
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100 - alge

101 - notas{i) .nome(l) = char(fix{elementos(i)/26));
102 - notas{i) .nome{2) = char{mod{elementos(i)/26});
103 ~ notas{i) .nome(3) = ' *;

105 - notas{i) .numero = elementos(i);

106 - notas{i).outputMatriz = outputMatriz(:,:,6 i};
107 - end

108 - end

109 - 1 = 1;
110 - 3 = 1;

111 - while j < length(notas) + 1

11z - frase_atual (1) = notas(]) .nome{l);

113 - frase atual{i+l) = notas(j).nome(2);

114 - base do canto(i+2} = notas(j) .nome(3);

115 - i o= 3 + 1;

116 - i =31 + 3

117 - end

118 -

119 - base_do _canto B
120 - % elementos '

Sub-rotina comBase

001 - % COM BASE

002 -~

002 - n = input (‘numero de notas: '); % lendo a entrada pelo prompt do
matlal

004 - % para oUorrer & comparacac deve existir pelc menos duas notas

Q905 -

006 - notal imcrop;

007 ~ nota2 = imcrop; % Seleciona a nota desejada com ¢ auxilio do mouse
acs -

005 - matriz = padronizaMatrizes(notal,notal);

#

01¢ -

011 - i = 3;

a1z -

013 - while (i < n + 1} .

014 - nota = imcrop; % Seleciona a nota desejada com o auxilio do
nouse £

0is - matriz = padronizaMatrizes(matriz, nota);

016 - i = i + 1;

017 - end

018 -

012 - % até agui fcoram lidas as matrizes de entrada

020 ~ % fatalmente slas estarZo fora de padrio

021 - % a idéia & padreonizar os dols vetores de matrizes pegando um 023 -

o

% alemento de cada- % vez

024 - % outputMatriz = notas(l).outputMatriz;

025 - % end

026 - % 1if Jlengthinotas) > 1

027 - % tamanho = size(matriz)

cz8 -

029 - for i = 1l:length{notas)

030 - ocutputMatriz{:,:,i) = notas(i}.outputMatriz;

031 -~ end
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032 - % end

033 - % problema

034 - % neo = normxcorr2 {outputMatriz(:,:,2), cutputMatriz{:,:,1}};
035 -~ % max({ncc(:})*100

036 - novaMatriz = padronizaMatrizes (outputMatriz, matriz(:,:,1});

037 - % carrega as matrizes anteriores
038 ~ 1f size(matriz,3} > 1

039 - for i = 2:; size(matriz,3) £
040 - novaMatriz = padronizaMatrizes (novaMatriz, matriz({:,:,1i}};
04l - end '

04z - end

043 - % na nova matriz

044 - % grau

045 -~ % matriz = novaMatriz;

046 - %a nova matriz e a somatoria entre a base de dados & a nova ent
047 -

048 - outTam = size{outputMatriz,3);

0495 - clear outputMatriz;

050 - c¢leay matriz;

051 - for i = 1: outTam

052 - outputMatriz(:,:,1) = novaMatriz(:,:,1);
053 - % carreaga a matriz padronizada em output

054 - end

08% -~ § = 1;

0%6 - for 1 = outTam+l: size (novaMatriz,3)

057 - matriz(:,:,3) = novaMatriz{:,:,1);

058 - 3= 3 o+ 1;

058 - end <
060 - .

061 - % atualiza a base de dados inicial

062 - for i = l:length{notas)}

063 - notas (i) .outputMatriz = outputMatriz(:,:,i);
064 - end

065 -

066 -~ n = gize(novaMatriz,b3);
067 - grau{l,l)=0;%usa a matriz anterior no calculo da recorréncia
068 - for i = 1:{(x - 1)

065 - for 4 = (1 + 1):mn

070 -~ % escolha do template

071 - nece = normxeorr2{novaMatriz(:,:,j), novaMatriz{:,:,1i));
072 - grau(i,j) = max{ncc(:})*100;

073 -~ end

074 -~ end

075 - grau(i,d) = 0;

076 ~ % grau

077 - % basgeado no vetor de entrada pode-se determinar guantos

R

078 - elementos repetidos existem
079 - padrao = 1;

080 - for i = 1: lengthigrau)

081 - seqiéncia (i} = 0;

082 -~ end

083 - padraoUsade = 0;

084 - for i = l:length{grau)

085 - for j = 1:length(grau)
oRe - if ({grauli,i} > 76)]|{grauii,i) == 0))&({sequencia{jl==0)

£

66



087
o8g
c8s
ceo
091
094
0353
094
095
096
087
cos
099
100
101
102
103
104
105
106
107
108
108
110
111
112
113
114
115
116
117
118
1is
120
121
122
123
i24
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
i3s
137
138
13s
140
141

sequencia(j) = padrao;
padracUsado = 1;
en
end
if padraoUsadc == 1
padrac = padraoc + 1;
padracUsado = 0;

end

end

i = 1;

for jJ = length(ncotas)+1l:length(sequencia)
sequenciaOfficial (i) = sequencia(j);
i=1+ 1

end

i=1; .

i = 1;

while i <« lengthi{sequencia) + 1

if sequencia(j) < 26
frase{i) = char(sequencia(j)+64):
frase{i+l)= ' ';
fragse(i+2}= ' ¥;

else
frase (i) = char(fix(sequencia(j}/26}}:;

frase(i+l)= char(mod(sequencia(i)/26));

frase(i+2}= ' *;

1

3
1;

[
1]

[T W
+ ¥

end

e
Hy

r

aguencia

= 1;

= 1:

while j < length(sequenciaOfficial) + 1

if sequenciaOfficial{j} < 26 "
Cfrase_atuall{i) = char(sequenciaOfficial(j}+64);
frase atual (i+l)= ' ';
frase atual{i+2}= ' ';

else
frase atual{i) = char(fix(sequenciaOfficial(j}/26));
frase atual (i+1}= char(mod({sequenciaOfficial (j)/26));
frase_atual{i+2}= ' ',

end

H- e GO
0

)

L1}

0]

i i+ 3;
i =3+ 1

’

end

frase atual

% sequenciaCfficial
elementos = 0;

tamanhoElementos = 1;
pertence = 0;
outputMatrizCont = 1;

clear outputMatriz;

67



142
143
144
145
1456~
147
148
149
150
151
152
is3
154
155
156
157
158
15%
160
1861
162
162
164
165
168
187
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
i8l
i82
i83
184
185

f

t

¢

i

i

I

H

¢

for i 1:lengthi{seqguencia)
T .

i = l:length(elementos)
1f seguencia{j) == elementos{i)
pertence = 1;
end ®
end

if pertence ==

outputMatriz (:, ; ,cutputMatrizCont) = novaMatriz{:,:,j);

outputMatrizCont = outputMatrizCont + 1;
elementos (tamanhoElementos) = seguencial(i);
tamanhoElementos = tamanhoBlementos + 1;

\

¥ marca sequencia({j; em elementos{lengthlelementos)+l};

pertence = §;
end

for i = 1: length{elementos)
if elementos{i) < 26
notas (i) .nome (1)

char {elementos (i) +64};
notas (i) . nome{2) = ' 1;
notas (i} .nome(3) = ' 1;
{
{

H

¥
notag (i) .numeroe = elementos(i);
notas (i) .outputMatriz = outputMatriz{:,:,1i};

aLse £

.notas (i) .nome{l) = char(fix(elementos(i}/26));
notas (1) .nome {2} char (mod(elementos{i) /26));
riotas (i) .nome {3} = ' t';
notas (i) .numero = elementos(i);
notas (i) .ocutputMatriz = outputMatriz(:,:,1i};

end
end
i o= 1;
] =1

while j < length{notas) + 1
base_do_canto (i) notas{]j).nome{l};
base_do_canto(i+l) notas (i) .nome (2} ;
base_do_canto(i+2) notas(]j).nome(3) ;
=31+ 1
i=14 + 3;

i

end
base do_canto

@

% elementos
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Sub-rotina padronizalLinha

001 - % Padronizacdo da Linha da Matriz

002 - function matriz = padronizalinha{matrizl,matriz2);
03 -

004 - sobra = size(matriz2,l) - size{matrizl,l);

005 - elemento = matriz2{1i,1);

006 - tamlLinha = gizei{matrizl,2);

o7 -

008 - for i = 1: tamlinha

009 - linha{i) = elemento:;

010 -~ end

¢11 -

012 - for i = l:sobra *
013 - matrizli = [matrizl:linhal;

0l4 - en

015 ~ matriz = matrizl;

i

Sub-rotina padronizaColuna

001 - % Padronizacio da Coluna da Matriz

D02 - function matriz = padronizaColuna{matrizl,matriz2)};
003 -

004 - sobra = size{matriz2,2) - size(matrizl,2):

005 - elemento = matriz2(l,1):

006 - tamColuna = size(matrizl,l); % o tamanho da linha eh o© numero de
linhas

007 - for i = 1: tamColuna

gos - coluna (i} = elemento;

008 - end

gig -

011 - coluna = coluna';

012 - )
13 - for i = l:sobra -
0l4 - matrizl = [matrizl,colunal;

015 -~ end

¢lée -

017 - matriz = matrizl;

Sub-rotina padronizaMatriz

001 % Padronizagic da Matrizes
002 ~ function matriz = padronizaMatrizes(matrizl, matriz2)
003 % esta funcdc busca e corrigs colunas

i
o

004 - % matrizl eh a matriz de 3 dimensces gue contem o8 cantos
005 - % matriz2 & a matriz com o canto medido

006 - % lengthisize(al}) numero de dimenses

007 - % matrizi{:,:,1)

0cg -

002 - numercDeLinhasNotal = size{matrizi(:,:,1),1);

010 - % & snalise & felita sobre gg elemento da matriz

011 - numercDeCclunasiNotal = size(matrizl(:,:,1},2);

012 - numerclelLinhasNotaz
013 - numeroDeColunasNo;a2
0lé -

size(matriz2,1); £
size{matriz2,2);

i
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018 - alteradodux = 0;
016 - alteradoluxz = 0;

017 - if numeroDelLinhasNotal < numeroDeLinhasNotaZ
018 - for 1 = l:gilze(matrizl,3)
019 - matrizdux(:,:,1) = padronizalinha(matrizl{:,:,i) , matriz2);

020 - % a segunda entrada sh sempre maior
021 - end

022 - alteradohux = 1;

023 - else

024 - matriz? = padronizalinha(matriz2, matrizl(:,:,1));
025 - matrizAux = matrizil;

p26 -~ end

027 -~

028 - if numerchDeColunasNotal < numeroDeColunasNotal

029 - for i = i:size{matrizl,3)

030 - matrizAux2(:,:,1) = padronizaColuna(matrizaux(:,:,i),matrizz);
031 - end

03z - alteradoduxz = 1;

033 - elise

034 - matriz2 = padronizaColuna(matriz2, matrizlux{:,:,1)};
035 - end

036 - 3

037 - if {alteradoAux = = 1) & (alteradchux2 = = 1)

038 - matrizAux2{:,:,size (matrizAhux2,3}+1) = matriz2;
039 - matriz = matrizgAux?2;

040 - elseif {(alteradoclAux2 == 1}

ga1l - matrizAux2{:,:,size{matrizAux2,3)+1} = matriz2;
042 - matriz = matrizAux2;

G443 ~ elseif (alteradoAux = = 1)

044 - matrizhux{:,:,size(matriziux,3)+1l) = matriz2;
045 -~ matriz = matrizlAux;

046 ~ elseif (alteradchAux = = 0} & {alteradclux2 = = 0)
0a7 - matrizhux{:,:,size(matrizdux,3)+1) = matriz2;
048 - matriz = matrizhux;

049 - end
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