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RESUMO

Um dos setores de grande importancianaindustriafrigorifica é o responsavel pelo esquarte-
jamento de aves, no qual pegas inteiras sdo separadas em partes menores para comercializagao.
O processo de esguartejamento pode ser feito de forma automética, através de maguinas de
corte, ou por trabalhadores, que cortam as aves utilizando uma serra circular. Por ser um tra-
balho manual e envolver uma lamina de corte, a pericul osidade desse tipo de trabalho é alta,
de maneira que mesmo com 0 uso de uma luva de aco inox como equipamento de protecao,
costumam ocorrer acidentes que podem variar desde pequenos cortes até amputacdo de parte da
mé&o do trabalhador atingido. Neste trabal ho, é apresentado um método de analise de sinais para
evitar que esse tipo de acidente ocorra. Esse sistema baseia-se na andlise dos sinai's acusticos
envolvidos gerados durante esse processo e s&o utilizados para desligar o motor que impulsiona
aserrae acionar um sistemade frenagem em casos quando houver aocorrénciade acidentes. O
problema é abordado utilizando inicialmente um filtro digital e, posteriormente, com as técni-
cas de andlise multirresolucdo apresentadas pelas wavelets. Além disso, empregou-se também
a decomposi¢do de modo empirico, que também realiza uma andlise multirresolucéo dos sinais
decompondo os mesmos em fungdes de modo intrinseco. Visando detectar 0 maior nimero
possivel de toques suaves de luva na serra sem que cortes de 0ssos de frango fossem confundi-
dos com toques de luva, 0 sistema apresentou um indice de acertos de aproximadamente 70%,
havendo a ocorréncia de apenas 2% de falsos positivos. Além desse problema, abordou-se 0
caso de deteccdo de trinca em ovos, no qual o objetivo era separar ovos trincados de ovos in-
teiros utilizando um sistema barato e eficiente. Paratanto, utilizando uma solenoide como fonte
de excitacdo mecanica, foram adquiridos os sinais gerados apds pequenas pancadas de uma
ponteira plastica em ovos e esses sinais foram utilizados como fonte de informacéo para o pro-
cesso classificatorio. As mesmas técnicas de processamento utilizadas pararesolver o problema
do esquartejamento de aves foram utilizadas para resolver o problema de classificacéo de ovos,
bastando apenas efetuar pequenas adaptacdes nas mesmas. Utilizando a metodol ogia proposta,
foi possivel detectar aproximadamente 80% dos ovos trincados sem gque ovos inteiros fossem
erroneamente classificados como trincados.

Palavras chaves: Transformada wavelet discreta. Decomposi¢cao de modo empirico. Clas-
sificacdo de sinais acusticos.



ABSTRACT

One of the most important sectorsin the meatpacking industry is chicken quartering, where
whole pieces are cut into smaller ones. The quartering process can be done by automatic ma-
chines or by manually cutting the chickens using acircular saw. The manual technique imposes
physical risks for the workers, which wear protective stainless steel gloves. Small injuries or,
in the worst case, amputation of part of the hand can occur in the event of an accident. In this
work, we propose a methodology to prevent this type of accident, which is based on the anal-
ysis of the acoustic signals generated during this process. In the event of an accident, the saw
touches the metal glove, the acoustic signals are processed and used to turn off the engine that
drivesthe saw and trigger abraking system. The problemisfirstly analyzed using adigital filter
and then with multiresolution techniques by wavelet analysis. In addition, the empirical mode
decomposition techniqueis al so employed, which a so performs multiresolution analysis of sig-
nals. These three techniques are implemented and compared. The method presented a 70% of
successful detection of light touches of saw/glove and 2% of false positives, when a normal
cut operation is detected as a saw/glove touch, in general occurring when cutting specific parts
of bone. Besides this problem, the case of eggshell crack detection is studied, where the goal
was to separate cracked eggs from intact eggs using an inexpensive and efficient system. A
solenoid was used as a source of mechanical excitation and the resulting acoustic signals were
acquired and processed. The same signal processing techniques were employed and compared,
with small changes in parameters. As aresult, it was possible to detect 80% of cracked eggs
and 100% of intact eggs. The multiresolution technique using wavel ets resulted in better results
for both problems, in terms of detection of accidents/cracks and false positives.

Keywords. Discrete wavelet transform. Empirical mode decomposition. Acoustic signal
classification.



m

L°R

LISTA DE SIMBOLOS

Versor nadirecéo x.

Versor nadirecéoy.

Operador soma direta.

Transformada de Fourier da funcéo ¢(t).
Funcéo de escala.

Transformada de Fourier da fungo y(t).
Funcéo de wavelet.

Erro médio quadrético.

Vetor F.

Vetor V.

Vetor V.

Vetor de erro.

Constantes de aproximagcao.
Coeficientes de aproximacao.
Coeficientes de detal he.

Transformada wavelet discretade d(t).
Funcéo fa(t).

Funcéo fp(t).

Funcéo de erro.

Funcdes ortogonais.

indice de transl ac&o.

Constante entre [0, 1].

Conjunto de func¢des quadraticamente integrévels de energiafinita

NuUmero de pontosdo sinal.



t1,to

Vs

W(s, k)

Yo

Fator de escala.

Instantes de tempo.

Fator de escala para sinais discretos.
indice de translac&o para sinais discretos.

Subespaco.

Transformada wavelet de w(t).
Subespaco.
Componente do vetor F na diregéo x.

Componente do vetor F nadirecoy.



A W0N

© 00 N O o

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26

LISTA DE FIGURAS

Semelhangaentrevetores. . . . . . .. ... 21
Vetoresnoplano xXy. . . . . .o o 24
Resposta em frequéncia dosfiltros utilizados para analise multirresolucéo. . . . 28
BandadefrequénciasentreVseVs 1. . . . . . . . oo oo 29
Composigdo do sinal f(t) apartir dossubespagosVpeV_1. . . . .. ... ... 30
Processo evolutivo daandlisedesinais. . . . . . . .. ... ... .. ...... 31
Formas de ondadeum sinal senoidal eumawavelet. . . .. ... ... .... 32
FamiliawaveletdeHaar. . . . . . .. .. ... ... ... ... ... ... 34
Familiawavelet de Daubechies(db4). . . . . . . . . . .. .. ... ... ... 35
Familiawaveletdesymlets(sym3). . . . . . . . . . . . ... .. ... 36
Familiawavelet decoiflets(coif3). . . . . ... ... ... ... ... ..... 37
Familiawavelet bi-ortogonal (bior1.3). . . . . . ... ... ... ... ..... 38
Resposta em frequéncia do banco de filtros da familia bi-ortogonal (bior1.3).. . 38
FamiliawaveletdeMeyer. . . . . . . . . .. ... 40
FamiliawaveletdeHaar. . . . . .. ... ... ... ... ... . . . .. ... 40
Transformada de Fourier deumawavelet. . . . . . . .. ... ... ... ... 42
FuncBowavelet w(t)db6. . . . . . . . . ... 42
Andlise espectral dasfungdeso(t) ew(t). . . . ... . ... L. 43
Banco defiltrosdeandlise. . . . . . . . .. ... 46
Frequéncia de corte do banco defiltrosdafamiliadb4. . . . . ... ... ... 46
Banco defiltrosdesintese. . . . . . . . . ... 47
Resposta em frequénciade um banco defiltros. . . . . .. ... ... ... .. 48
Fluxograma do processo utilizado paraocdculodaEMD. . . ... ... ... 52
Procedimento paracalculodaEMD. . . . .. .. ... ... ... .. ..... 53
DecomposiciodeumsindemIMFs. . . . ... ... ... ... ... .. ... 54

Andliseespectral dasIMF's. . . . . ... ... 54



27
28
29
30
31
32

33

35
36
37

38
39
40
41
42
43

45
46

a7

49
50
51

Trabalhador operando um sistemade esquartegjamentodeaves. . . . . . . . .. 58

Luvautilizada durante o processo de esquartgjamento deaves. . . . . . . . .. 59
Equipamento utilizado durante o processo de esquartejamento deaves. . . . . 59
Resposta em frequénciado microfone utilizado. . . . . .. ... ... ... .. 60
Sinais provenientes da operacéo de esquartejamentodeaves. . . . . .. .. .. 61

Andlise espectral dos sinais gerados durante o esquartejamento de aves - andlise
inicial. . . . . 62

Resposta em frequéncia do filtro utilizado para separar os sinais provenientes

doesguartgjamentodeaves. . . . . . . . ... 62
Energiadossinaisindividuais. . . . . . . ... ... ... 0. 63
Energia calculada a partir do sinal filtrado - andliseinicial. . . . ... .. ... 64
Energiacalculadaapartir do sinal filtrado - cortedeossos. . . . .. ... ... 64

Andlise espectral dos sinais gerados durante o esquartejamento de aves - corte

deoSs0S. . . . . .. 65
Banco defiltros utilizado durante o processo de classificagdo. . . . ... ... 66
Energiacalculadaapartir doresultadodaDWT. . . . . . ... ... ... ... 67
Energia calculada a partir do resultado daDWT - cortedeossos. . . . . . . .. 68
Energia calculada utilizando cinco decomposi¢cdes. . . . . . . ... ... ... 70
Andliseinicid utilizandoIMFs. . . . . . . .. ... 72
Andlise espectral dossinaisprovenientesdasIMFs. . . . ... ... ... ... 73

Resposta em frequéncia dos filtro utilizados para separar os sinais a partir das

IMES. . e 74
EnergiacalculadaapartirdasIMFs. . . . . ... ... ... ... ....... 76
Energiacalculadaapartir dasIMFs - cortedeossos. . . . . . . ... ... ... 77
Equipamento utilizado durante o processo de classificagcdo deovos. . . . . . . . 80
Solenoide utilizada para excitar mecanicamenteosovos. . . . . . . .. .. .. 80
Sinais caracteristicos do processo de classificagdo deovos. . . . . . .. .. .. 81

Andlise espectral dos sinais gerados durante o processo de classificagcdo de ovos. 82

Resposta em frequéncia do filtro utilizado para classificar osovos. . . . . . .. 83



52
53

55

56
57
58
59

60
61
62

63

Energiadossinaisindividuais- casoA.. . . . . . . . ... ... 83
Energiacalculadaapartir do sind filtrado-casoA. . . . ... ... ... ... 85
Energiacalculadaapartir do sinal filtrado-casoB. . . . ... ... ... ... 86

Andlise espectral dos sinais gerados durante o processo de classificacdo de ovos

-CasoB. . .. 86
Energiadossinaisindividuais-casoB. . . . . . . ... ... ... ... .... 87
Energia calculada a partir das decomposi¢coes - andliseinicial. . .. ... ... 88
Andlise espectral daaproxXimagd0 A3. . . . . . . ... 89
Resposta em frequénciado filtro utilizado para separar os sinais daaproximacéo

AB e 90
Energia calculada a partir das decomposicbes- casoA. . . . . . .. . ... .. 90
Energia calculada a partir das decomposi¢gbes-casoB. . . ... ... ... .. 91

Resposta em frequénciado filtro utilizado para separar os sinais da aproximagéo

Energiacalculadaapartir dasIMFs-casoA. . . . . . ... .. ... .. ... 94

EnergiacaculadaapartirdasIMFs-casoB.. . . . ... ... ... ... ... 95



A W0N

© 00 ~N o o

11
12

13

LISTA DE TABELAS

Caracteristicasdo microfone utilizado. . . . . . . .. ... ... ... ... .. 60
Detecgdo comfiltropassafaixas. . . . . . ... ... . ... ... ....... 65
Deteccdo de acidentes utilizando trésdecomposi¢es. . . . . . . . . .. . ... 69
Deteccdo de acidentes utilizando cinco decomposi¢des. . . . . . . . .. . ... 71
Deteccdo de acidentes utilizandoEMD. . . . . . .. .. ... ... ... ... 75
Logicautilizadaparaclassificarovos. . . .. . ... ... ... ... ..... 85
Resultado paraovos brancos - filtragem. . . . . . . . ... ... ... ... .. 87
Resultado paraovos marrons - filtragem. . . . . . . . .. ... ... ... ... 87
Logicautilizadaparaclassificarovos. . . . . .. ... ... .. ... ... .. 89
Classificagdo de ovos brancos utilizandoaDWT. . . .. ... ... ... ... 91
Classificagcéo de ovos marrons utilizandoaDWT. . . . . ... ... ... ... 92
Classificagdo de ovos brancos utilizando EMD. . . . . . .. . ... ... ... 95

Classificagdo de ovos marrons utilizandoEMD. . . . . . ... ... ... ... 96



SUMARIO

1 INTRODUGCAO . . . . i i i e e e e e e e e e e e e e e s s e e e 16
1.1 RevisdoBibliografica . ... ... ... .. .. ... 17
1.2 ODbJetivos . . . . . o e e e 20
13 Organizagdodotrabalho . . . .. .. ... .. ... ... 20
2 CONCEITOS MATEMATICOS . . . . o vt o it e e e e e e e e e e 21
2.1 RepresentacOesenvolvendo vetoresesinais . . . . . . . .. . .0 21

2.2 Aproximacdo de uma funcéo atraves de um conjunto de fungdes ortogonais . . 23

2.2.1 Conjuntoortogonal devetores . . . . . . . . . . . 23
2.2.2 Representacdo de sinais através de um conjunto ortogonal desinais . . . . . . . 25
23 COMENtArios . . . . . . o v e e 26
3 TRANSFORMADA WAVELET . . . . o ot et e e e e e e e e e e e 27
3.1 Analisemultirresolugdo . . . . . . . . . 27
3.2 Representacdo defungbesatravésdesubespacos . . . . .. ... ... ... L. 28
3.3 Transformadawavelet continua . . . . ... ... ... ... ... ... .. 31
34 Familiasdewavelets . . . . . . . ... 33
341 FamiliaHaar . . . . . . . 34
3.4.2 FamiliaDaubechies . . . . . . . . . ... 35
343 FamiliaSymlets. . . . . . . . . 36
34.4 FamiliaCoiflets. . . . . . . . . . 37
3.4.5 FamiliaBi-ortogonal . . . . . . . . ... 37
3.4.6 FamiliaMeyer . . . . . . . e 39
3.5 Escalonamento edeslocamento dafuncdowavelet . . . ... ... ... .. .. 40
3.6 Procedimento paracélculodatransformadawavelet . . . . .. ... ... ... 41
3.7 Analiseespectral deumawavelet . . . . .. ... Lo 41

3.8 Transformadawaveletdiscreta . . . . . . . . . . .. ... 43



3.9 Implementacdo atravésdebancosdefiltros . . . . .. ... ... ... ... .. 45

310 COMENtArios . . . . . o v 49
4 DECOMPOSICAO DE MODO EMPIRICO . . . . .« v v i e i i e e e e 50
41 ConcatosSiniCialS . . . . . . . oo 50
4.2 ProcedimentoparacalculodaEMD . ... ... ... ... ... ... ... 50
4.3 AlgoritmoparaocdlculodaEMD . . ... .. ... ... ... .. 0L 51
4.4 Caracteristicas do processo de decomposicdo de modo empirico . . . ... .. 55
45 InterpretacdodasIMFs . . . . . . ... 56
4.6 COMENLArioS . . . . . . i 57

5 SISTEMA DE PROTECAO CONTRA ACIDENTES DURANTE O ESQUARTEJA-

MENTO DE AVES . . . .t o i o i e e e e e e e e e e e e e 58
51 Descricaodoproblema . ... ... ... ... 58
5.2 Classificagdo dossinaisutilizando um filtropassa-faixas. . . . . . ... .. .. 61
5.3 ClassificagdodossinaisutilizandoaDWT . . . .. ... ... ... ... .... 66
54 Classificacdo dossinaisutilizandoaEMD . . . . . ... ... ... ... .... 72
55 Comentarios . . . . . . . 77
6 SISTEMA DE DETECCAODETRINCAEM OVOS . . . .« v v v v v v i e e e e w 79
6.1 Descricgdodoproblema . ... ... 79
6.2 Classificagdo dossinaisutilizando um filtropassa-faixas. . . . . . ... .. .. 82
6.3 ClassificacdodossinaisutilizandoaDWT . . . .. ... ... ... ... .... 88
6.4 ClassificacdodossinaisutilizandoaEMD . . . .. ... ... ... ... .... 93
6.5 Comentarios . . . . . . . . . . 96
7 CONCLUSOES . . . o e e e e e e e e e e e 98
7.1 TrabalhosFuturos . . . . . . . . . . . ... 99

REFERENCIAS . . . o o o e e e e e e e e e e e e e e 100



16

1 INTRODUCAO

Na industria frigorifica, um dos grandes desafios para as equipes responsaveis pela engenharia
de seguranca esta relacionada ao processo de esguartejamento de aves. Esse processo, em
alguns casos, € feito utilizando méquinas automaticas, o que reduz o risco de acidentes. Porém,
parte dos frigorificos prefere manter trabal hadores para arealizacéo desse processo. Essa opcao
¢ feita devido a sensibilidade do operador, que € capaz de se adaptar aos varios tamanhos e
pesos das aves que serdo esquartejadas, algo que ndo ocorre com as maguinas autométicas, que
apresentam restrigdes com relacdo ao peso e ao tamanho das aves.

Esse trabalho é feito utilizando uma serra circular, capaz de cortar desde partes de carne
até 0s 0ssos mais grossos das aves. Como forma de protecdo, utiliza-se apenas uma luva de
aco-inoxidavel. Essaluva, em caso de acidentes, ndo apresenta resisténcia suficiente para evitar
que parte da méo do trabalhador envolvido seja cortada ou até mesmo amputada, dependendo
da forma que esse acidente ocorra.

Dessa forma, surge a necessidade de se desenvolver um equipamento de protecdo capaz de
acionar um dispositivo de frenagem nos instantes em que houver um toque acidental entre a
luva e aserra, evitando assim a ocorréncia de acidentes.

A partir das informagdes contidas nos sons gerados durante o processo de esquartejamento,
a proposta deste trabalho € a de caracterizar os eventos em funcdo do som gerado. Dessa
forma, pretende-se diferenciar o som gerado pelo corte de aves daguele gerado por um toque
acidental deluvanaserra, detal formaque caso ocorraum togque de luva, o motor utilizado para
impulsionar a serra seja desligado e um sistema de frenagem seja acionado num tempo rapido o
suficiente para evitar que aluva sgja cortada e, por conseguinte, que a mao do trabal hador segja
atingida.

Para tanto, utilizou-se um sistema de aquisi¢céo baseado num microfone de eletreto e numa
placa de som de um microcomputador. Os sinais adquiridos atraves desse sistemaforam utiliza-
dos como base para uma etapa posterior de processamento, onde foram testadas vérias técnicas
com o intuito de se detectar a ocorréncia de acidentes sem que eventuais cortes de aves fossem
erroneamente classificados como toques de luva (fal sos positivos).

Outro desafio enfrentado pelaindustria alimenticia diz respeito a classificagdo de ovos, no
qual ovostrincados devem ser separados de ovosinteiros. Trata-se de um problemajaabordado
por a gumas empresas do setor avicola, que desenvolveram méguinas autométi cas utilizadas por
grandes produtores para a separacéo dos ovos.

O problema € que estas maquinas ndo sdo fabricadas no Brasil e, consequentemente, apre-
sentam um custo muito elevado, limitando o acesso das mesmas aos grandes produtores. Como
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solugdo, os pequenos produtores utilizam trabalhadores para a realizagdo dessa classificacéo.
Paratanto, um sistemade iluminac&o € col ocado abaixo de uma esteira mecénica utilizada para
transportar os ovos. Os ovos, postos contra a luz, sdo observados por estes trabalhadores, que
com umagarraretiram aquel es que apresentam trincas. A eficiéncia desse tipo de sistema passa
a depender da habilidade do operador de identificar ou ndo os ovos trincados, de forma que
distraces durante o processo podem resultar em baixos indices de aproveitamento.

Dessaforma, € proposta a andlise da viabilidade de um sistema de classificacéo de ovos de
baixo custo baseado na deteccéo de pardmetros provenientes de sinais acusti cos obtidos a partir
de um sistema de excitagéo mecanico.

Para esse trabal ho, utilizou-se um sistema mecanico constituido por uma solenoide e uma
ponteira pléastica responsavel por produzir uma excitagdo mecéanica nos ovos avaliados. Sendo
assim, a partir do som gerado por essas pancadas e utilizando técnicas de processamento de
sinais, o sistema classifica 0s ovos como inteiros ou trincados.

No decorrer do trabalho so descritos com mais detalhes os problemas abordados, bem
como as solugdes propostas para cada caso.

1.1 Reviséo Bibliografica

A classificacdo de materiais € uma tarefa de grande importancia naindistria. Essa classi-
ficagdo pode ser algo simples como, por exemplo, separar materiais em funcdo de seu peso, ou
pode ser algo mais complicado como, por exemplo, distinguir ovos trincados de ovos em bom
estado, como proposto por Eissa (2009).

Uma das técnicas empregadas para caracterizar materiais € a do impacto acustico, que uti-
liza o som gerado por uma excitagdo mecéanica para classificar os mesmos. Dentre os exemplos
de utilizacdo dessa técnica para classificar materiais, pode-se citar a classificacdo de peras em
relacdo ao seu grau de rigidez, conforme proposto por Gomez, Wang e Pereira (2005).

Haainda casos nos quais é avaliado o grau de maturacao de frutas. Um exemplo € atécnica
da avaliacdo da consisténcia de tomates estocados em depdsitos, que foi proposta por Schotte,
Belie e Baerdemaeker (1999) e também por Mizrach (2007).

A mesma ideia foi utilizada por Diezma-lglesias, Ruiz-Altisent e Barreiro (2004) para
avaliar a qualidade interna de melancias sem sementes, e também por Yamamoto, lwamoto
e Haginuma (1980) para avaliar a qualidade da regi&o interna de melancias e magas.

No trabalho apresentado por Conde et a. (2008), utilizou-se essa técnica para detectar
trincas na regido interna de queijos do tipo Manchego. A ideia também é aplicavel na area
da construcéo civil, como apresentado por 1to e Uomoto (1997), que utilizaram a técnica do
impacto acustico paraavaliar a qualidade de vigas de concreto.
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Durante o processo de andlise através do impacto acustico, o som produzido pelo impacto
mecanico é capturado utilizando um microfone e um sistema de aquisicdo de dados. Esses
dados, por suavez, séo processados a fim de se extrair ainformagdo desejada.

Um dos meios para se classificar os sinais € através da andlise de Fourier, como proposto
por Wang, Jiang e Yu (2004), que utilizaram essa técnica de processamento para analisar as
propriedades fisicas de ovos.

A mesmatécnicafoi empregada por Eissa (2009), que a utilizou para classificar ovos como
bons ou trincados de acordo com o som gerado durante o impacto de um pequeno martelo
plastico; e também por Conde et al. (2008), que a utilizaram para detectar trincas no interior de
gueijos do tipo Manchego.

Nesse método, inicialmente realiza-se uma andlise espectral a fim de se localizar regides
do espectro capazes de distinguir sinais provenientes de materiais com caracteristicas fisicas
diferentes. Posteriormente, utilizam-se filtros digitais com faixa de passagem localizada na
regido do espectro onde 0s sinais sdo separaveis, de tal forma que segja possivel classificar os
materiais através da andlise do som proveniente do impacto acustico.

Outro método basei a-se naanalise multirresol ucdo proporcionada pel atransformadawavel et
discreta- DWT (do inglés, Discrete Wavelet Transform). Essafoi a técnica proposta por Seki,
Shin e Tabaru (2004) para se extrair caracteristicas relacionadas a qualidade de pneus.

O mesmo método foi utilizado por Luk et al. (2010) para inspecionar a qualidade da fixa-
cdo de azulgjos em paredes. Ja no trabalho proposto por Istrate et al. (2006), utilizou-se essa
técnica para extrair caracteristicas de sinais acusticos do ambiente a fim de realizar umatele-
monitoracdo, identificando-se possiveis complicagdes médicas de um paciente em tratamento
residencial em fungdo dos sons que 0 mesmo produz ao longo de suas atividades diérias.

No método proposto pelaDWT, o sina é decomposto em coeficientes de aproximacao e de-
talhes. Trata-se de uma decomposicdo multi-nivel, ou sgja, sdo gerados coeficientes diferentes
para cada um dos niveis de decomposi¢ao utilizado. A ideia é decompor o sina utilizando
familias de wavelets, de modo que seja possivel extrair caracteristicas suficientes para distin-
guir sinais.

No trabalho apresentado por Javidan (2010), a transformada wavelet é utilizada para clas-
sificar sinais adquiridos utilizando um sonar, com o objetivo de determinar as caracteristicas
do leito dos mares. Ja o trabalho proposto por Averbuch et al. (2009) utiliza a transformada
wavel et para detectar a chegada de veicul os através do som gerado pel os mesmos, de forma que
0 som gerado pelos carros possa ser separado dos demai's sons presentes no ambiente.

O trabalho apresentado por Wang et al. (2008) propde a utilizacdo da transformada wavel et
para a extracdo de caracteristicas de sinais acUsticos. Essa técnica também foi utilizada por
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Degang, Kai e Haifeng (2007), que utilizaram a técnica para extrair informagdes provenientes
dos sons gerados por tanques, helicopteros e caminhdes a fim de identificar os mesmos.

Essa técnica também foi utilizada por He, Wang e Wu (2010) para detectar possiveis pro-
blemas em sistemas mecanicos a partir do som gerado durante seu funcionamento. Ademais,
trabalhos como o proposto por Kumar et al. (2007) e por Zin et a. (2003) utilizaram a decom-
posicao wavel et para extrair informagdes de sinais referentes a exames de el etrocardiograma.

Um terceiro e relativamente novo método faz uso da chamada decomposi¢éo de modo em-
pirico - EMD (do inglés, Empirical Mode Decomposition). O mesmo método foi utilizado por
Zhidong, Zhijin e Yuguan (2005) para analisar as caracteristicas dos sons gerados ao longo do
processo de batimento cardiaco e por Yang e Tang (2008) para extrair informagdes provenientes
de exames de eletrocardiograma. Essatécnicafoi apresentada por Huang et al. (1998) e baseia-
se numa decomposic¢do empirica do sinal original em um conjunto de fun¢Ges denominadas
funcdes de modo intrinseco - IMF (do inglés, Intrinsic Mode Function).

O agoritmo utilizado pararealizar essadecomposi¢do € apresentado por Zeiler et al. (2010),
que descreve de forma geral os conceitos introdutorios necessarios para se iniciar 0 estudo
dessa técnica, exemplificando seu uso com algumas aplicagdes, tais como extracdo de ruido e
separacdo de sinais. Ja o trabalho apresentado por Zheng, Yi-lin e Ping (2010) apresenta uma
variagao desse algoritmo, que adapta a gumas partes do mesmo para aumentar seu desempenho
durante a andlise de sinais acusti cos.

Por ser um método empirico, ele permite que as bases utilizadas para decompor o sinal se-
jam estabel ecidas em funcdo do préprio sinal, permitindo assim uma avaliagdo mais minuciosa
de caracteristicas que possivelmente ndo seriam detectadas utilizando um conjunto de bases
pré-estabel ecidas.

Essatécnicafoi utilizada por Li et a. (2008) para separar um sinal acustico e suas interfe-
réncias em diferentes fungdes de modo intrinseco. A mesma técnicafoi utilizada por Hu et al.
(2008), onde a decomposic¢éo de modo empirico foi utilizada como ferramenta para detectar a
presenca de veicul os submarinos.

O método da decomposi ¢c&o empiricatambém tem sido muito utilizado em aplicacdes médi-
cas. E o caso do trabalho proposto por Boutana, Benidir e Barkat (2010), que utiliza a técnica
para separar sinais cardiacos gerados pela pulsacdo das valvulas e pelo miocardio, e do trabal ho
proposto por Arafat e Hasan (2009), que utiliza a técnica da decomposi¢cdo de modo empirico
paraextrair caracteristicas de sinais cardiacos do tipo complexo QRS.

Haainda outros casos, como por exemplo o apresentado por Charleston-Villalobos, Aljama-
Corrales e Gonzalez-Camarena (2006), nos quais essa técnica € utilizada pararealizar aandlise
de sons pulmonares para detectar sinais que podem ou néo ser indicadores de complicactes
medicas.
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1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € desenvolver técnicas de classificacdo de sinais acusticos que
possam ser utilizadas na industria de alimentos, analisando o desempenho destas quando apli-
cadas a dois problemas de grande importancia industrial: a deteccéo de trinca em ovos e a
protecdo de trabalhadores durante o processo de esquartejamento de aves.

1.3 Organizacéo do trabalho

No capitulo 2 sdo apresentados 0s conceitos mateméticos utilizados no processo de re-
presentacdo de sinais através de uma base ortogonal, de modo que o valor do erro gerado ao
relacionar o sinal a suarepresentacdo seja 0 menor possivel.

O capitulo 3 apresenta uma introducdo a transformada wavel et e sua versdo discreta, abor-
dando desde as principais familias de wavel ets até as técnicas de implementacdo dessa técnica.

No capitulo 4, é apresentada a técnica da decomposi¢do de modo empirico, que propde a
decomposic¢éo de um sinal através de uma base gerada empiricamente.

O capitulo 5 descreve o problema enfrentado durante o processo de esquartejamento de
aves, apresentado as metodol ogias propostas e 0s resultados obtidos durante essa anélise.

Ja o capitul o 6 apresenta o problemada classificacdo de ovos, onde a proposta € a de separar
0s ovos inteiros dos ovos trincados. S80 descritas as caracteristicas do processo e as técnicas
utilizadas ao longo de sua abordagem.

Por fim, as conclusdes e comentérios finai s sdo apresentados no capitulo 7.
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2 CONCEITOSMATEMATICOS

Neste capitul o seréo apresentados algumas notacdes e resultados matemati cos necessarios para
0 estudo da transformada wavelet e da decomposi¢do de modo empirico. Os conceitos serdo
abordados de maneira sucinta, tendo como objetivo descrever as ferramentas utilizadas para se
realizar a analise multirresolucéo de sinais.

2.1 Representacdes envolvendo vetorese sinais

Uma das maneiras de se representar sinais variaveis no tempo é através de uma anaogia
envolvendo a representacdo de vetores no espago fisico e suas projecdes. A Figura 1 apresenta
dois vetores, V, eV, e um vetor de erro Ve, que se relacionam conforme a equago (1) (LATHI,
1987).

Figura 1l - Semelhanca entre vetores.

(b) (©
Fonte: Adaptado de Lathi (1987).

\7& - kab\7b +\7€7 (1)

sendo kgp uma constante entre [0, 1].

DaFigura 1, nota-se que a constante kq,Vp, corresponde & componente de V, na diregdo V.
Em cada uma das representacdes, o vetor V, é representado em termos do vetor kqpVi, maisum
outro vetor, chamado de vetor erro.

Por inspeco, é possivel notar que o vetor Vi, é minimo na Figura 1(b), quando ka,V, repre-
sentaa projegdo ortogonal deV, nadiregdo V. Dessaforma, a escolhada constante ky, deve ser
feita de modo a garantir o menor comprimento possivel do vetor de erro V;, garantindo dessa
forma uma melhor representacéo.

Quanto maior a componente de um vetor na direcdo do outro, menor serd o vetor de erro.
Devido a isso, a constante kg, pode ser vista como um indice de semelhanca entre os vetores
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deV, eV,. Essarelacdo é mostrada a partir da definicéo do produto escalar entre dois vetores,
conforme apresenta a equacdo (2) (LATHI, 1987):

. \73\7[3 . \7&.\7[)

— fatb _Ta'h 2
STV AV @

sendo V.V, 0 produto escalar dos vetoresV; e Viy; e || V, ||2 anormado vetor V.

Verifica-se que o fator kyp = O indica que os vetores V, eV, sdo perpendiculares entre s,
ou seja, hdo ha componentes de V, na direcdo de V.. Esses vetores sio chamados de vetores
ortogonais e tém como principal caracteristica serem independentes um do outro.

Esse mesmo conceito pode ser utilizado paraaandise de sinais, sendo um sinal umafuncéo
do tempo. Dessaforma, usando um produto escalar, € possivel determinar o grau de semelhanca
entre duas funcBes f4(t) e fp(t) através de um fator kg, de maneira andloga a proposta pela
equacéo (1).

Para tanto, consideram-se duas fungdes f4(t) e fy(t) sobre as quais deseja-se estabelecer o
grau de semelhanca através de um fator kg, num determinado intervalo (tg <t <tp, t; <tp), de
forma que se possa estabel ecer arelagdo fa = Ky, fp.

Essa representacdo exige que a constante Ky, seja escolhida de tal forma que a o erro entre
afuncéo original e afuncéo aproximada sejao menor possivel no intervalo (t; <t <tp). O erro
entre afuncdo original e sua representacéo pode ser expressado através dafuncdo de erro fe(t),
conforme apresentado na equagéo (3) (LATHI, 1987):

fe(t) = fa(t) — kap fo(t): 3

Umadas formas de se minimizar a funcéo erro é através da minimizacéo da funcdo de erro
médio quadrético € : R — R, conforme definido pela equacdo (4):

t
R g 4
-1 Jy

e(kap)

Sendo assim, é necessario estabelecer um valor de kg, capaz de satisfazer a condicéo
definida na equacéo (5):

de
dkap
Relacionando as equactes (3), (4) e (5), obtém-se a equacéo (6):

0. ©)



23

! [ ¢ d az(t)dt—z/tzfa(t)fb(t)dt+2kab/t2 f2(t)dt | = 0. ©6)
ty ty

—f
to—1t1 |51 dkab

Da equacéo (6), nota-se que f4(t) ndo depende da constante ky,, de maneira que aprimeira
integral dessa equacdo € nula. Rearranjando a equacdo (6), obtém-se a equacdo (7):

2 fa(0) ()t
=TTz d

Nota-se que ha uma semelhanca entre a equacdo (2) para vetores e a equacdo (7) para
sinais. Fazendo umaanalogia com vetores, tem-se que 0 sinal kg, i (t) representaa componente
do sina fa(t) nadiregdo do sinal fp(t). Se kg = 0, entdo o sina fa(t) ndo contém nenhum
componente do sinal fy(t), ou seja, os dois sinais sdo ortogonais no intervalo (t1,ty) (LATHI,
1987).

()

2.2 Aproximacao de uma funcao através de um conjunto de
funcbes ortogonais

Nessa se¢cdo serd abordada a expansdo de trechos de fungdes em séries de fungdes ortogo-
nais, fazendo, para tanto, uma analogia entre vetores e sinais.

2.2.1 Conjunto ortogonal de vetores

Um vetor F num plano xy, com versores & e dy, pode ser representado em fung&o de suas
componentes xg € Yo, conforme apresentado na equacao (8) (LATHI, 1987):

F = Xolx+ Yody. (8)
A Figura 2 apresenta um vetor F num plano xy. Nota-Se que 0s versores sio ortogonais
entre si, ou sgja, o produto escalar axay = 0 parax # Y.

Generalizando estaideia e considerando um espaco de dimenso n, a representacéo de um
vetor F exigiria um conjunto de n vetores ortogonais entre si Xi...%,. A equacdo (9) ilustra a
representacéo do vetor F:

F =ciRX1+Cofo+ ... +cnkn. ©)

Devido a condigéo de ortogonalidade, o produto escalar entre dois vetores % e Xp, I # p,
deve ser zero e o produto escalar de qualquer vetor com ele mesmo tem de resultar num escalar
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Figura 2 - Vetores no plano xy.

y

T

Yo

~

ay
0 & X X

Fonte: Adaptado de Lathi (1987).

ndo nulo. Daequacdo (9), tém-se que cy, ..., Cy representam as magnitudes das componentes do
vetor F nas diregdes dos vetores Xy, ..., &, (LATHI, 1987).

Calculando-se o produto escalar entre os dois membros da equacdo (9) com um vetor X;,
chega-se a equacéo (10):
F.& = iRy R + Cofo. R + ... +cnfn K. (10)
Da equagéo (10), tém-se que todos os termos naformacjX;.X: paraosquais j # r sdo nulos
(condicéo de ortogonalidade). Fazendo as simplificagdes, chega-se na equagéo (11):
If.)zr = Cr)’zr.)’zr = Cr. (11)

O conjunto de vetores X1, X2, ..., X, € chamado de conjunto ortogonal. Em geral, o produto
Xm-% pode assumir um valor indicado por ky, conforme € apresentado na equacgéo (12):

x;n.xrz{ k:’ Ei: . (12)

Quando ky, é igua a unidade, o conjunto recebe o nome de conjunto ortonormal. Re-
arranjando a equacdo (11), obtém-se a equacdo (13), que permite calcular as constantes que
representam as magnitudes do vetor F nas diregdes dos vetores envolvidos:

F.X
Cr=——. 13
SRR (13)
Destaforma:
. F% . FEx . F.Xn .
F=- + —Xo+ ...+ —— Xn. 14
X1.X1 X2.X2 Xn-Xn )
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2.2.2 Representacado de sinais através de um conjunto ortogonal de sinais

Considere-se um conjunto de n fungdes g (t),gz(t), ..., gn(t) definidas num intervalo (t; <
t < tp) eortogonais entre si, conforme apresenta a equagao (15):

t2
Cgihadat =0 j#k (15)

Considere-se também a relacéo proposta pela equagéo (16):

t2
| et =i; £ 0 (16)
1
Umafuncéo qualquer f(t), definidae continua num intervalo (t1,t2), pode ser representada

pela combinacdo linear de n fungdes ortogonais entre si gi(t),ga(t),...,gn(t), (1 <t < to),
conforme apresentado na equagéo (17) (LATHI, 1987):

n
f(t) =2 crg1(t) +Cago(t) + ... + Cnbn(t) = Y cjg;(t). (17)
j=1
Paraum mel hor resultado nas aproximacdes, € preciso encontrar val ores apropriados paraas

constantescy, Cy, ..., Cn, demodo aminimizar o erro médio quadratico €. Dessaforma, considere-
seafuncdo deerro fe(t) definidaem (11,1, pelaequagdo (18):

fe(t) = f(t) — ilcjgj(t). (18)
=

A partir da equacéo (4) e utilizando a expressdo apresentada em (18), € possivel calcular 0
valor do erro médio quadratico € : R, — R, conforme apresenta a equagéo (19) (LATHI, 1987):

2
1t n
g(Cy,...,Cn) = tz—tl/ [f<t)_g‘1cjgj<t)] dt. (19)

1

Observando o resultado apresentado em (19), ficaclaro quee €funcéo decy, Cp, ..., Cy €Que,
paraminimizar €, € necessario que:

de oe B oe B oe

Considere-se a equacéo (21):
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oe
% = 0. (21)
Admitindo que o intervalo (t1,t2) € dado, a equacdo (21) pode ser reescrita conforme apre-
sentado em (22):
9
Jc j

Ao expandir o integrando, nota-se que 0s termos resultantes de produto cruzado do tipo
J 9;(t)gk(t)dt sdo zero devido a ortogonalidade. Ademais, a derivada de todos os termos que
ndo contém c; em relagdo a cj também € nula. O resultado dessa simplificagéo € apresentado
na equacao (23):

1

n 2
i=

to t2
7 /ﬁ f(t)g;(t)dt = 2¢;(t) /H G (). 23)

Dessa forma, € possivel calcular as constantes que representam as amplitudes da funcéo
f(t) na direcdo das fungdes gi(t),g2(t),...,gn(t) através da relagéo apresentada na equacéo
(24):

JZftgydt 1 b
Ci="t5 55— = — f(t)gj(t)dt. (24)
R0 ke
Esse resultado indica que, dado um conjunto de n fung¢fes ortogonais entre si num intervalo
(t,t2), é possivel representar uma funcgdo arbitréria f (t) nesse intervalo através da combinacéo

linear das fungdes ortogonais entre si, conforme (17) (LATHI, 1987).

2.3 Comentérios

Neste capitulo, foram introduzidos 0s conceitos necessarios para se representar umafungéo
qualquer através de um conjunto de n funcdes ortogonais entre si ponderadas através de cons-
tantes de aproximacdo. Ademais, foram abordados os critérios utilizados para se definir essas
constantes de aproximacao, buscando assim garantir que o erro resultante da representacéo de
um sinal por intermédio de um conjunto de funcbes ortogonais sejao menor possivel. Este tema
serdabordado nos capitul os 3 e 4, onde serdo apresentados os critérios utilizados para se redli zar
aandlise multirresolucéo de sinais atraves da transformada wavel et discreta e da decomposicéo
de modo empirico.
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3 TRANSFORMADA WAVELET

Neste capitulo seré feita uma introducdo sobre a transformada wavelet. Para tanto, seréo abor-
dados os principios daandlise multirresolucdo, umaintroducdo atransformadawavel et continua
e, finalizando, a abordagem proposta por Mallat e Daubechies para a utilizac&o da transformada
wavel et discreta através de bancos defiltros.

A abordagem ser& voltada as aplicacfes relacionadas ao processamento digital de sinais,
ndo havendo portanto uma abordagem matemética mais detalhada. Entretanto, uma analise
matematica mais completa pode ser encontrada em (DAUBECHIES, 1992).

3.1 Analise multirresolucéo

Escalas séo frequentemente utilizadas para representar el ementos da natureza. Essa prética
é utilizada em mapas e desenhos técnicos mecanicos por exemplo, permitindo que sejam anali-
sadas desde as caracteristicas mais grosseiras até os mais especificos detal hes.

A representacdo matemética dessas escalas é 0 objetivo de estudo da analise multirresolu-
¢ao, que nada mais é do que uma técnica que visaformalizar as variagOes de escala para que a
representacdo das caracteristicas dos elementos fisicos seja feita da melhor forma possivel.

E possivel relacionar esse conceito de escala a0 conceito da frequéncia de amostragem
baseando-se no critério proposto por Nyquist, que estabel ece que um sinal cujafrequéncia mé&
xima é f, deve ser amostrado a uma frequéncia minima fs = 2f,. Isto pois, para se representar
um sina de frequéncia méxima de f; = 1kHz, utiliza-se uma frequéncia de amostragem dife-
rente da que é utilizada para se representar um sinal cujafrequénciamaximaé fy = 100kHz, ou
sgja, € necessario aterar a“escald’ que sera utilizada para representar um sinal de acordo com
suas caracteristicas (GOMES; VELHO; GOLDENSTEIN, 1997).

Em geral, o processo de amostragem dos sinais é feito utilizando uma escala fixa, ou seja,
uma frequéncia de amostragem pré-estabel ecida. Dessa forma, ao visualizar ainformacdo con-
tidanos sinais apds o processo de amostragem utilizando processos cléssicos como aandlise de
Fourier, por exemplo, sera possivel verificar os componentes desse sinal sob um Unico ponto de
vista, que € o definido a partir da escala adotada.

Surge entdo a andlise multirresolucdo, que tem como principal caracteristica a possibili-
dade de se variar a escala utilizada para caracterizar os sinais. Dessa forma, alterando-se as
resolucées tanto no tempo quanto nafrequéncia, torna-se possivel identificar caracteristicas que
antes ndo eram verificavels.

A implementagéo desta ferramenta pode ser feita utilizando um banco de filtros, de modo
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gue um sinal qualquer possa ser analisado utilizando um conjunto defiltros digitais. A proposta
€ utilizar um banco de filtros com uma largura de banda ajustada em funcdo de uma frequéncia
central estabelecida, permitindo assim que informagdes anteriormente descartadas possam ser
utilizadas num processo de classificacdo de sinais. Essa afirmacdo € ilustrada na Figura 3, que
apresenta 0 comportamento da resposta em frequéncia de um banco de filtros utilizados na
transformada wavelet.

Figura 3 - Resposta em frequéncia dos filtros utilizados para andlise multirresolucéo.

Magnitude

fo  2fo 4f, 8

fo Frequéncia

Fonte: Adaptado de Rioul e Vetterli (1991).

Dessa forma, essa andlise torna-se bastante eficiente para caracterizar sinais constituidos
por elementos de baixa frequéncia e longa duragcéo somados a elementos de alta frequéncia e
curta duragdo, casos frequentemente encontrados em aplicacdes praticas.

3.2 Representacdo de funcdes através de subespacos

A proposta de um espaco de escala € a de representar uma funcéo qualquer através de um
somatorio de subespacos, sendo esses subespacos compostos por fungdes cujos detal hes possam
ser representados numa determinadaescala. A fim de permitir que estaescalafosse utilizadaem
sistemas digitais, sua representacdo € feita em geral utilizando-se poténcias de dois (2°), sendo
sum numero inteiro utilizado para definir a escala adotada.

Para cada inteiro s, dada a fungdo ¢(t), a criacdo de um espago de escala € feita com o
auxilio de um subespago Vs C L?R, sendo L?R o conjunto de fungdes quadraticamente inte-
gréveisde energiafinita. Esse conceito € aplicado utilizando um conjunto defunges o(t) € LR
gue constituem uma base ortonormal de Vs, conforme é apresentado na equacéo (25) (GOMES;
VELHO; GOLDENSTEIN, 1997):

Osk(t) =27%20(27% — k), s,keR, (25)

sendo s o fator de escala, k o indice de trandagdo dafuncdo e ¢(t) umafuncdo de modulagéo.

A funcéo ¢s(t) representa uma verséo escalonada e transladada da funcéo original ¢(t).
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Sendo assim, utilizando aformula apresentada em (25), € possivel representar umafuncéo qual-
quer de energiafinita f(t) através de um somatorio de fungdes ¢s(t), conforme € apresentado

na equacao (26):

f(t)= zk:Ck%k(t), (26)

sendo ¢y as constantes de aproximagdo que minimizam o valor dafuncéo de erro.

A medida que a escala s diminui, a largura de dsk(t) diminui, aumentando com isso a
frequéncia de resolucdo do sinal. Ademais, nota-se que os detalhes do sinal presentes na escala
2 estar&o presentes na escala 251, de modo que Vs C Vs_1. Devido aisso, a funcdo dsk(t) é
chamada de funcéo de escala.

Fazendo uma analogia com processamento de sinais, € possivel utilizar um conjunto de
filtros para decompor um sinal original, com banda de frequéncias ®, em varios sinais com
banda de frequéncias distintas, de tal modo que o sina origina possa ser recuperado a partir
dos sinais decompostos.

Em linguagem matematica, essa banda de frequéncias recebe o nome de subespaco. A
visualizagao desses subespagos pode ser facilitadacom o auxilio daandlise de Fourier, conforme
apresenta a Figura 4. Da figura, nota-se que € possivel fazer uma analogia entre a projecéo
ortogonal de umafuncdo f(t) € L°R e a resposta em frequéncia definida por um filtro passa-
baixas (GOMES; VELHO; GOLDENSTEIN, 1997).

Figura4 - Banda de frequéncias entre Vs e Vs_1.

A Magnitude

>

—fcs1 —fcs fcs fcs 1 ’Frequéncia

Fonte: Adaptado de Gomes, Velho e Goldenstein (1997).

Considerando a frequéncia de corte do filtro como fcs, verifica-se que cada subespaco Vs é
composto por fungdes com banda entre [—fcs, fcg]. Dessa forma, na passagem do subespaco
Vs para Vs_1, a escala é reduzida de 25 para 251, aumentando portanto a banda do sinal para
[—fcs_1, fCs—1], como apresentado na Figura 4.

Dessa forma, torna-se possivel fazer uma analogia entre a escala utilizada para analisar os
sinais e aresposta em frequénciade um filtro passa-baixas. Do ponto de vista de processamento
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de sinais, isso quer dizer que afungdo de escalad(t) pode ser representada através da fungéo de
transferéncia de um filtro passa-baixas.

Isso, na prética, quer dizer que é possivel recuperar um sinal f(t) € L°R a partir do so-
matorio das fungdes ortogonai s que representam o subespaco Vs com as fungdes ortogonais que
representam os detalhes de frequéncia mais elevada. A Figura 5 ilustra um sinal f(t) e sua
representacao nos espacos de escalaVp eV_1.

Figura5 - Composicéo do sinal f(t) apartir dos subespacos\Vp eV_j.

Amplitude Amplitude
Tempo Tempo
(a) Sinal original f(t) (b) Representacao através do subespaco Vo
Amplitude
Tempo

(c) Representacao através do subespago V-1

Fonte: Adaptado de Gomes, Velho e Goldenstein (1997).

Analisando novamente a Figura 4, nota-se que é possivel obter o subespaco Vs 1 a partir
de Vs acrescentando todas as fungdes de L2R com frequéncias situadas na banda [fcs, fCs_1).
Sendo assim, é possivel recompor o sinal original a partir dasomade suas componentes de baixa
frequéncia com suas componentes de frequéncia mais elevada. Se 0 subespaco limitado por
essa banda de frequéncias for indicado por Ws, € possivel expressar 0 subespago Vs_1 conforme
apresentado na equagéo (27):

stl - VS@WS, S, k S N, (27)

sendo & a soma direta dos subespacosVs e Wk.

Essa equacéo indicaqueWs é ortogonal aVs, poisasomadireta desses dois subespacos gera
0 subespaco Vs_1. Na prética, a equagdo (27) indica que o subespaco Ws contém os detalhes do
sinal representado na escala adotada por Vs. Ademais, verifica-se que uma representacéo ideal
de um sinal amostrado exigiria a soma direta de infinitos subespacos, de modo a garantir que
todo o espectro de frequéncias estivesse sendo representado.
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3.3 Transformada wavelet continua

A transformada wavel et € uma técnica que tem como finalidade relacionar tempo e escala.
Essa transformada compde uma das etapas do processo evolutivo daanalise de sinais, conforme
apresentaa Figura 6.

Figura 6 - Processo evolutivo da andlise de sinais.
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Fonte: Adaptado de Misiti et al. (1996).

A andlise de sinaisiniciou-se com arepresentacéo dos sinais no dominio do tempo (Figura
6(a)), evoluiu para a representacdo dos sinais no dominio da frequéncia (Figura 6(b)), passou
a relacionar o tempo a frequéncia (Figura 6(c)) e finalmente, utilizou-se de uma escala para
representar os sinais (Figura 6(d)), sendo este o proposito da transformada wavel et.

A limitagdo da transformada de Fourier com janela esté no fato dela utilizar uma escala
fixa Dessaforma, caracteristicas do sina que apresentarem tamanho inferior ao tamanho da
janela adotado ser&o perdidas.

Ja a transformada wavelet apresenta como principal vantagem o fato de ndo utilizar uma
escala fixa na andlise dos sinais, evitando dessa forma um comprometimento com uma escala
especifica. Dessa forma, € possivel utilizar escalas maiores para andisar sinais de baixa fre-
guéncia e escalas menores para analisar sinais de alta frequéncia.

A transformadawavelet continua (CWT, do inglés continuous wavel et transform) baseia-se
nos conceitos descritos durante a abordagem da andlise multirresolugdo. Paratanto, dada uma
funcdo y(t), inicialmente define-se um conjunto de fungdes ortogonais y(t) que sera usada
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como base ortogonal para a representacéo de sinais, conforme apresentado na equacdo (28)

(RIOUL; VETTERLI, 1991):

1 t—k

Wsk(t) = ﬁ\t’ <s> ; skeR, (28)

sendo s o fator de escala, k o indice de translagéo da funcéo, 1/ \/H um fator utilizado para
normalizar a energia dafuncdo e y(t) umafungdo de modulagéo dada.

A proposta da transformada wavelet continua é a de representar um sinal qualquer w(t)
atraves de versdes escal onadas e trans adadas (ys k(t)) dafungéo y(t) que, como visto anterior-
mente, deve constituir uma base ortogonal de fungoes.

A partir dessas informagdes, a transformada wavelet continua de w(t) pode ser definida de
acordo com aequacéo (29) (RIOUL; VETTERLI, 1991):

—oo

W(s, k) = / TWtwst)dt,  skeR. (29)

A funcéo y(t), que € usada como base durante esse processo de decomposi¢éo, recebe 0

nome de func¢éo de wavelet. Por convencdo, a funcéo de wavelet utilizada durante a primeira
etapa da decomposi cdo recebe 0 nome de wavel et-mae. Jasuas versoes escal onadas e transl adadas,

embora apresentem as mesmas caracteristicas, passam a ser chamadas de wavel ets-filhas. Esse
conjunto formado por wavel ets-maes e wavel ets-filhas € comumente referenciado como familia
de wavelets (RIOUL; VETTERLI, 1991).

Comparando a transformada wavel et a transformada de Fourier, verifica-se que as sendides
que sdo a base da transformada de Fourier ndo tém duragdo finita, sdo suaves e previsiveis. Em
contrapartida, as wavelets apresentam duragdo finita, sdo irregulares e podem ser assimétricas.
A Figura7 apresenta um exempl o das bases utilizadas para a decomposi¢éo dos sinais realizada

pela andlise de Fourier e pela andlise wavelet.

Figura 7 - Formas de onda de um sina senoidal e umawavelet.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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Essa caracteristica permite que a transformada wavelet tenha como propriedade uma boa
localizagdo no tempo, diferentemente do que ocorre com a transformada de Fourier. A andlise
de Fourier propde a decomposicéo dos sinais de interesse em elementos senoidais. De modo
analogo, a andlise wavelet propde a decomposicado dos sinais através de versdes escalonadas e
deslocadas da familia wavel et adotada para a realizacdo da decomposicéo, a chamada wavel et-
mae.

A andlise wavel et torna-se interessante para casos onde o sinal aser analisado ndo apresenta
caracteristicas uniformes. Sendo assim, os resultados utilizando uma decomposi¢éo atraves de
formas de onda senoidais ndo seriam t&o bons quanto os obtidos utilizando formas de onda
irregulares e de curta duracéo, capazes de extrair uma quantidade maior de informagédo do sinal,
como proposto através da utilizacdo de familias de wavelets.

A andlise wavelet resulta num conjunto de coeficientes que indicam o grau de semelhanca
entre o sinal origina e as fungdes wavelets utilizadas como base no processo de decomposi¢&o.

3.4 Familiasdewavelets

Até aqui foram apresentadas algumas das principais caracteristicas para a realizacdo da
analise multirresolucéo utilizando a transformada wavelet. Como ja mencionado, um fator
primordial para o sucesso da utilizacdo da analise wavelet € justamente a escolha da familia
adequada, também chamada de wavel et-mée.

N&o ha um consenso a respeito da metodologia empregada para a escolha da familia de
wavelets em relacdo a sua aplicacdo, de modo que cabe ao usuério escolher de maneiraempirica
afamiliamais adequada para a solucéo do seu problema.

O processo de escolha da familia pode ser bastante complexo, hgja vista o grande nimero
de variagdes de cada uma das wavelets-maes. Em geral, as familias Daubechies e Symlets sdo
as mais utilizadas, o que ndo quer dizer que outras familias ndo apresentem bons resultados.

Para que uma funcdo qual quer seja definida como uma familiade wavel ets, algumas condi-

¢cOes devem ser atendidas. S&o elas (SILVA, 2008):

« y(t) € L?(R), ou sgja, afunco deve pertencer ao espago de funcdes quadraticamente in-
tegravels. 1sso quer dizer que afuncéo y(t) deve apresentar energiafinita, como definido
pela equacéo (30) (DAUBECHIES, 1992):

/_ Z (t)[2dt < oo; (30)

* A transformada de Fourier de y(t), denotada por ¥ (w), deve satisfazer a uma condicéo
definida por Daubechies (1992) como condic¢édo de admissibilidade, conforme apresenta



aequacao (31):

L/w|q%w”2dm<:w. (31)

A equacdo (31) implica que o0 somatorio das &reas de uma funcéo wavelet no dominio do
tempo deve ser nulo, ou sgja, as areas negativas anulam as positivas no gréfico de uma funcéo

wavel et.

Asfamilias de wavel ets so constituidas por formas de onda que apresentam um decaimento
rapido e de curtaduracéo, por isso a utilizagdo do termo wavelets, que faz mencéo auma*“ onda
pequend’. Na sequéncia, seréo descritas as caracteristicas de algumas das familias de wavel ets

mais usuais.

341 FamiliaHaar

As wavelets de Haar constituem a primeira familia de wavelets, desenvolvida por Alfred
Haar em 1909. E uma familia de wavelets descontinua e se assemelha a uma fungdo degrau
unitério. Um esboco de suas funcdes de escala e de wavel et é apresentado na Figura 8.

Figura 8 - Familiawavelet de Haar.
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Fonte: Elaborag&o do préprio autor.

Suas funcdes de escalad(t) ewavelet y(t) sdo definidas pelas equacdes (32) e (33), respec-
tivamente:

], t € [0,1]
¢(t)—{ 0. 201 (32)
1, t € [0,0.5]
yt)=<¢ -1, t€[0.5,1] . (33)
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Asfuncbes wavelet de Haar ndo sdo continuamente diferencidveis. Dessaforma, € possivel
gue haja uma descontinuidade durante seu processo de decomposi¢do utilizando familia,
fazendo com que areconstrucéo do sinal original a partir das decomposi¢des ndo seja perfeita

Embora essa possa ser uma caracteristica que limite as aplicagbes das wavelets de Haar,
propriedade é bastante explorada para analisar sinais que apresentam transi ¢oes subitas.

3.4.2 Familia Daubechies

As wavelets desenvolvidas por Ingrid Daubechies constituem uma familia de wavelets
ortonormais de suporte compacto. A expressao suporte compacto refere-se ao fato da funcéo
estar definida apenas num interval o fechado, de modo que os valores fora desse intervalo sgjam

nulos (DAUBECHIES, 1992).

O tamanho do suporte compacto utilizado para a constru¢éo da familia Daubechies pode
variar. Devido a isso, as wavelets de Daubechies sdo divididas em subgrupos, comumente
expressos por dbN, onde N faz mencdo ao nimero de vanishing moments apresentados pela
funcdo. A Figura9 ilustra as funcdes de escala e de wavelet para a familia db4.

Figura9 - Familiawavelet de Daubechies (db4).
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Fonte: Elaborag&o do préprio autor.

A expressdo vanishing moments provém da andlise dos coeficientes da familia de wavelets
através datransformada Z. Esse termo refere-se ao nimero de zeros que a fungdo apresentaem
® = 1t no plano Z. Sendo assim, N vanishing moments representa N zerosem

Teoricamente, € possivel representar qualquer sina polinomial cuja ordem ndo sgja su-
perior a N — 1 utilizando uma funcéo de wavelets com N vanishing moments. Sendo assim,
teoricamente, 0 aumento do nimero de vanishing moments permite a familia de wavel ets repre-
sentar sinais mais complicados. Devido a caracteristica, o termo N também é chamado de

acuracia dafamilia de wavel ets (STRANG; NGUYEN, 1997).

E frequente a utilizagBo da expressio “ordem da familia’ para expressar o nimero de van-
ishing moments apresentados pela funcdo. Para o exemplo mencionado, a designacéo seria
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familia Daubechies de quarta ordem (DAUBECHIES, 1992).

O indice N também é utilizado para expressar o tamanho do suporte da funcéo, ou segja, o
intervalo para o qual afuncdo esta definida. Para o caso da familia Daubechies, tanto a fungéo
escala ¢(t) quanto a funcdo wavelet y(t) apresenta suporte 2N — 1. E possivel verificar
afirmacdo através da Figura 9, onde € possivel verificar graficamente que a familia db4 esta
definida no intervalo [0, 7].

Um detalhe importante da familia Daubechies € que a familia dbl é equivalente a familia

de wavelets de Haar, que apresenta suporte [0, 1] e possui apenas 1 vanishing moment.

O procedimento de célculo para a obtengdo das funcdes ¢(t) e y(t) dafamilia Daubechies
ndo serd abordado nesse trabalho devido a sua complexidade matematica, entretanto, ele pode
ser encontrado em (DAUBECHIES, 1992).

3.4.3 Familia Symlets

A familia symlets foi desenvolvida por Daubechies (1992) com o propodsito de criar uma
familia com maiores caracteristicas de simetria do que a familia Daubechies, por isso 0 nome
symlets (do inglés, symmetric wavelet).

E uma familia que apresenta caracteristicas semelhantes as da familia Daubechies, como
suporte compacto e diferenciabilidade. A Figura 10 ilustra as funcdes de escala e de wavel et
paraafamilia sym3.

Figura 10 - Familiawavelet de symlets (sym3).
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

Em geral, essa familia é identificada pela expressdo symN, onde N indica 0 niUmero de
vani shing moments apresentados pela fungdo. Ademais, assim como no caso da familia Daube-
chies, também é usada a expressdo familia symlet de ordem N.

O suporte dessa familia também € definido pelarelagdo 2N — 1, conforme pode ser verifi-
cado na Figura 10. O procedimento para célcul o das funcdes de escala e de wavelets dafamilia
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symlets ndo sera apresentado nesse trabal ho, mas pode ser encontrado em (DAUBECHIES, 1992).

3.4.4 Familia Coiflets

A familiawavelet de Coiflets também foi desenvolvida por Daubechies (1992) a pedido de
Ronald R. Coifman. E usualmente identificada pela notaco coifN. Ademais, assim como no
caso das familias de Daubechies, também é usada a expressdo familia Coiflet de ordem N.

A Figura 11 apresenta 0 comportamento da familia coif3:

Figura 11 - Familiawavelet de coiflets (coif3).
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Uma das caracteristicas da familia Coiflets € o fato da mesma apresentar um nimero de
vanishing moments para a funcdo de escala. Dessa forma, o nimero de vanishing moments da
funcdo ¢(t) é definido por 2N — 1, enquanto o nimero de vanishing moments da fungao y(t) é
definido por 2N.

Também é uma caracteristica dessa familia apresentar um grau de simetria maior do que o
encontrado na familia Daubechies, e um suporte definido pelarelacdo 6N — 1. O procedimento
para o caculo de suas fungdes de wavelet e de escala pode ser encontrado em (DAUBECHIES,
1992).

3.4.5 Familia Bi-ortogonal

A Figura 12 apresenta o comportamento das funcdes de escala e de wavelets da familia
bi-ortogonal 1.3, e as caracteristicas de magnitude e fase dos filtros utilizados paraimplementar
essa familia sGo mostradas na Figura 13, que apresenta a resposta de magnitude e fase de um
filtro passa-baixas (Figuras 13(a) e 13(c)) e um passa-dltas (Figuras 13(b) e 13(d)) utilizados
paraimplementar a familia bi-ortogonal biorl.3.
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Figura 12 - Familiawavelet bi-ortogonal (bior1.3).
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Figura 13 - Resposta em frequéncia do banco de filtros da familia bi-ortogonal (biorl.3).
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A familia de wavelets bi-ortogonal apresenta como principal caracteristica a propriedade
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de fase linear, muito utilizada em operagdes envolvendo compressdo de imagem, onde o sinal
decomposto deve ser reconstruido (BURRUS; GOPINATH; GUO, 1997).

A principal desvantagem dessa familia é a necessidade de duas wavelets distintas paraare-
alizacao de todo o procedimento: umaparao processo de decomposi ¢ao e outraparao processo
de reconstrucéo (DAUBECHIES, 1992).

Assim como no caso da familia de Daubechies, afamiliabi-ortogonal apresentaum grande
numero de variagOes, e é comumente expressa como bior Nr.Nd, onde Nr indica a wavelet
utilizada paraareconstrucéo e Nd awavel et utilizada para decomposi¢do. O processo de célculo
para suas fungdes de wavel et e de escala pode ser encontrado em (STRANG; NGUYEN, 1997).

3.4.6 Familia Meyer

A familiaMeyer € composta por funcdes continuamente diferenciaveis. Sua funcdo de es-
caa ¢(t) e suafuncdo de wavelet y(t) sdo definidas no dominio da frequéncia com o auxilio
de uma funcéo v(a), conforme apresentado nas equacdes (34) e (35), respectivamente (DAUBE-
CHIES, 1992):

(2m) %, o <%
d(0) =3 (2n) Y2cos(Bv(L|w - 1)), Z<ol<d (34)
4
o o] > §
(2m) 2 2sn (3 (Flo| 1)), F<lo|<¥
W(o) =4 (2r)Y2ei%/2c0s(Iv(2 |0 — 1)), o) < & (35)
> o) ¢ 7. 5]

sendo afuncéo v(a) definida pela equaco (36):

v(a) =a*(35—84a+70a®—20a%) ac|0,1]. (36)

A Figura 14 apresenta as funcOes de escala e de wavelets dafamiliaMeyer.

Nota-se que, para variar as fungdes de escala e de wavelet de Meyer, basta alterar afuncéo
auxiliar v(a) utilizada para defini-las no dominio da frequéncia



Figura 14 - Familiawavelet de Meyer.
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

3.5 Escalonamento e deslocamento da funcao wavel et

O escalonamento de uma familia de wavelets nada mais € do que uma compressao ou ex-
pansdo sk (t) dafungéo y(t). Esse processo € andogo ao que ocorre com sinais senoidais, ou
sgja, considerando um fator de escala s aplicado a uma funcéo f(t) = sin(t/s), teremos uma
compressdo paravalor de (s < 1) e umaexpansdo paravaloresde (s> 1).

Ja o0 deslocamento consiste na inser¢cdo de um atraso ou avanco na funcéo no dominio do
tempo. Matematicamente, um exemplo pode ser dado através da funcéo f(t) = sin(t) que, ao
sofrer um atraso k, passa a ser representada por g(t) = sin(t — k).

Os conceitos de deslocamento e escalonamento descritos anteriormente foram utilizados
para se gerar uma equacdo que relacione as funcbes de wavelets as funcdes de escala. Essa
relacdo permite que um sinal possaser representado através da composi ¢ao de umaaproximagao
mai s grosseira, representada utilizando uma conjunto de fungdes de escala ¢ (t), e seus detal hes,
representados utilizando um conjunto de fungdes de wavelets y(t). Um exemplo dessarelagéo
pode ser visualizado através da Figura 15.

Figura 15 - Familiawavelet de Haar.
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DaFigura 15, nota-se que é possivel relacionar as funcdes de escala e de wavelet através da
expressao apresentada em (37):

v(t) =o(2t) —¢(2t - 1). (37)

Para o0 caso envolvendo a familia das wavel ets de Haar, esta relacdo ndo apresenta grandes
dificuldades. Entretanto, para casos mais complicados, como os das familias de Daubechies e
Symlets, essarelacdo pode ser bem dificil de se estabel ecer.

3.6 Procedimento para calculo da transfor mada wavel et

O procedimento paraarealizacdo do célculo datransformada wavel et pode ser dividido em
cinco etapas béasicas, conforme apresentado na sequéncia.

1. Define-se umafamiliadewavelets que serautilizadaparaaanaise. Em seguida, compara-
se amesma aum trecho do sinal que sera analisado;

2. Cacula-se a correlacdo entre a wavel et-mée utilizada e o trecho do sinal que esta sendo
comparado. O resultado dessa correlacéo definird a escala do gréfico gerado pelaandlise
wavelet e esta diretamente relacionado ao tipo de familia escolhido para a realizagdo da
andlise. Dessaforma, a escolha da familia é fundamental para a obtencéo de resultados
mai s adequados;

3. Dedloca-se a wavel et-mée escolhida e repete-se os procedimentos 1 e 2, até que todo o
sinal tenha sido analisado;

4. Varia-se aescaladawavel et-mae adotada, convertendo-a dessaformanumawavel et-filha,
erepetem-se ospassosde 1 a3;

5. Repetem-se os passos de 1 a4 paratodos os niveis de escala que desgjar analisar.

3.7 Analise espectral de uma wavelet

Para que uma familiade wavel ets seja criada, € necessario que afungdo de modulagéo y(t)
a ser utilizada obedeca a uma condicdo chamada condicdo de admissibilidade, indicada pela
equacdo (38) (STRANG; NGUYEN, 1997):

lim ¥(o) = 0, (38)

0—0

sendo ¥(m) atransformada de Fourier dafuncdo y(t).
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O comportamento dessa funcdo y(t) é apresentado na Figura 16.

Figura 16 - Transformada de Fourier de umawavelet.
(o)

—B —a o B ®

Fonte: Adaptado de Gomes, Velho e Goldenstein (1997).

Outracondic&o necessaria para que umafuncgdo qual quer y(t) sejautilizadacomo base para
a decomposi¢do wavel et € apresentada na equacdo (39) (STRANG; NGUYEN, 1997):

—+oo
w(t)dt = 0. (39)

Essa condicéo garante que 0 somatorio das &reas positivas e negativas determinadas pela
func@o y(t) sga nulo, o que quer dizer que a funcéo de wavelet deve apresentar valor mé-
dio nulo. Essa afirmacéo pode ser verificada através da Figura 17, que apresenta uma fungao
wavelet.

Figura 17 - Funcdo wavelet y(t) db6.

Amplitude (u.a.)

5 10
Tempo (u.a.)

Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

O fato datransformada de Fourier dawavelet-méey(t) ndo conter informagdes forade uma
faixa especifica, delimitada por o, e B na Figura 16, permite que ela seja representada por um
filtro passa-faixas.

Ja afuncdo de escala, conforme mencionado anteriormente, pode ser vista como um filtro
passa-baixas, cuja banda passante pode ser maior ou menor em funcéo do nivel de detalhe que



se desgaanalisar.

Essas caracteristicas podem ser visualizadas através da Figura 18, que apresenta a andlise
espectral das fungdes de escala o(t) e das fungdes de wavelet y(t) que compde as familias
de wavelets de Haar e Daubechies. Nessa figura, a expresséo @(w) indica a transformada de
Fourier dafuncdo ¢(t), enquanto a expressdo ¥ (w) indica atransformada de Fourier dafuncéo

y(t).

Figura 18 - Andlise espectral das fungdes o(t) e y(t).

)
LS N S - I/ B WS
1 S | | i
0 0.01 0.02 0.02 0.04
o (rrad) o (rrad)
(8) Funcéo o(t) (b) Funcéo y(t)

Legenda: - - Haar —db6

Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

Na representacdo apresentada na Figura 18, o termo o refere-se a frequéncia normalizada,
e € definido através da relacéo apresentada pela equacéo (40):

(D_ZTCfo
= . ,

(40)

sendo fp afrequénciado sinal e fs afrequéncia de amostragem do sinal.

Essa representacdo permite que todos os cal cul os sofisticados abordados até entdo possam
ser substituidos por uma simples operacdo de filtragem. Sendo assim, ao invés da abordagem
de soma direta de subespacos, passa-se a utilizar banco de filtros para realizar a decomposi¢ao
wavelet (MALLAT, 1999).

Foi justamente por conta dessa observagéo que a utilizagdo da transformada wavelet em
sistemas microprocessados se tornou possivel, quebrando a barreira matematica que envolvia
essateoria

3.8 Transformadawavelet discreta

A transformada wavelet discreta - DWT (do inglés, discrete wavelet transform), € o re-
sultado da amostragem da transformada wavelet continua. Esse processo tem como objetivo



permitir que a transformada seja implementada através da utilizagdo de sistemas digitais.

A ideia & semelhante a0 que foi proposto pela FFT na abordagem da transformada de
Fourier, ou sgja, amostrar o resultado da transformada de modo que, através da representacéo
digital, sgja possivel visualizar as mesmas informagdes que seriam obtidas através da transfor-
mada em modo continuo.

Para o processo de discretizagéo da funcéo de escala ¢sk(t), osindicessek € R sdo subs-
tituidos pelos indicesu e v € N. Dessaforma, a equacéo que descreve a fungédo de escala pode
ser reescrita conforme apresentado na equacéo (41) (RIOUL; VETTERLI, 1991):

duy(t) = 27Y29(27% —v), uveN, (41)

sendo u o fator de escala e v o indice de translagdo da fungédo para sinais discretos.

Para o caso da fungéo de wavelet ys(t), durante o processo de discretizagéo, os indices s
e k € R sdo substituidos pelos indices 2" e 2Yv respectivamente, comv eu € N. Dessaforma, a
fungdo s (t) pode ser reescrita conforme apresenta a equagéo (42) (RIOUL; VETTERLI, 1991):

(t) = 1 t —2Uv
MRV TN

sendo u o fator de escala, v o indice de translagdo dafun¢do e 1//|24| um fator utilizado para
normalizar a energia da funcéo.

> , uveN, (42

Utilizando o resultado apresentado em (42), é possivel discretizar a transformada wavel et
continua apresentada anteriormente. O resultado, apresentado na equacdo (43), € a chamada
transformada wavelet discreta (RIOUL; VETTERLI, 1991):

D(U,V) = — /_:wd(t)w(t_zuv)dt, uveN, 43)

varal 2
sendo D(u, V) atransformada wavelet discreta dafuncéo d(t).

Como as fungdes wavelet e escala formam uma base ortogonal, torna-se possivel repre-
sentar um sinal atraves da utilizagdes das fungdes ¢yv(t) e yyy(t). A equagdo (44) ilustrao
procedimento utilizado para decompor um sina g(t) através de uma base ortogona formada
pelas funcdes de escala e de wavelets (RIOUL; VETTERLI, 1991):

o(t) = i cA(v)q>V(t)+i i cD(u, v)yy(t), u,veN. (44)

V=—o0 u:OV:—oo

Para que essa representacdo seja a mais proxima possivel dafuncéo original, é preciso en-
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contrar valores para os coeficientes cA(u, v) e cD(u,Vv) que minimizem afungéo de erro definida
anteriormente. Esse processo € apresentado nas equacdes (45) e (46), respectivamente (STRANG;
NGUYEN, 1997):

cAWY) = [ gOou(t)ct, s)

cD(U,V) = / g(t) yuu(t)dt. (46)

A idela proposta pela equagdo (44) é utilizar os conceitos explorados durante a analise
multirresolucéo para representar um sinal através de uma aproximagao mais grosseira e seus
detalhes. A partir dessa equacéo, torna-se possivel variar tanto a escala quanto o indice de
translacdo afim de se localizar diferentes caracteristicas do sinal.

Por fim, devido ao comportamento das fungdes de escal a (caracteristicas de um filtro passa-
baixas) e das funcdes de wavelets (caracteristicas de um filtro passa-faixas), os coeficientes
CA e cD sdo chamados de coeficientes de aproximacao e detalhes, respectivamente (STRANG;
NGUYEN, 1997).

3.9 Implementacao através de bancos defiltros

O termo banco defiltros refere-se a um conjunto de filtros associado em cascata. A ideiada
utilizacao de bancos defiltros paraarealizacéo do célculo datransformada wavel et foi proposta
por Mallat, que percebeu uma relagdo entre toda a teoria matemética envolvendo wavelets e os
conceitos relacionados ao processamento digital de sinais (MALLAT, 1999).

A proposta de Mallat baseou-se na andlise espectral das fungdes de escala d () e de
wavelets Py v(®). Como jamencionado, a fungdo ®y,() apresenta o0 comportamento de um
filtro passa-baixas, enquanto a funcéo ‘¥yv() apresenta o comportamento de um filtro passa-
faixas.

Dessa forma, definindo-se um filtro passa-baixas com resposta em frequéncia semelhante
a apresentada pela fungéo de escala @ (w) e analisando um sinal de entrada qualquer x[n] ja
discretizado, é possivel encontrar os coeficientes de aproximacao cA a partir de uma operacao
de filtragem, substituindo dessa forma toda a matemética envolvida paralocalizar coeficientes
capazes de fazer com que o valor dafun¢do de erro seja minimo.

Seguindo a mesma linha de raciocinio, € possivel utilizar um filtro passa-altas para separar
do sinal origina x[n| os detalhes contidos na banda de frequéncias mais elevada que néo foi
utilizada na andlise envolvendo o filtro passa-baixas. Dessa forma, gjustando a frequéncia de
corte do filtro passa-altas de acordo com a frequéncia de corte do filtro passa-baixas, é possivel
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identificar os coeficientes de detalhe cD do sinal de entradaapartir de umaoperagéo defiltragem
(MALLAT, 1999). A Figura 19 apresentaum banco de filtros utilizado para o processo de andlise.

Figura 19 - Banco de filtros de andlise.

H Yo[n] @ cDq

X[n] — H YN @ 2
] y1[n] @ CA1

. y3[n] @ CAL

Fonte: Adaptado de Burrus, Gopinath e Guo (1997).

E possivel verificar que um dizimador diadico foi acoplado & saida de cada estagio de
filtragem. Esse dizimador tem a funcéo de descartar uma a cada duas amostras que saem de
cada um dos filtros utilizados, e sdo usados para fazer com que o somatério do nimero de

pontos gerados apos o sinal passar pelos dois filtros digitais (L e H) sgjaigua ao nimero de
pontos do sinal original de entrada.

O método utilizado para solucionar esse problemafoi gustar afrequénciade corte de ambos
os filtros para /2 radianos. Esse comportamento pode ser verificado na Figura 20, que apre-
sentam a resposta em frequéncia de um banco de filtros utilizado para implementar a familia
Daubechies de quarta ordem (RIOUL; VETTERLI, 1991).

Figura 20 - Frequéncia de corte do banco de filtros da familia db4.

0 05 1
o (rrad)
Legenda: - - Passa-altas — Passa-baixas

Fonte: Elaboragao do préprio autor.

O teorema de Nyquist afirma que a maxima frequéncia que um sina pode alcancar é &t
radianos. Considerando que o sinal original x[n| foi filtrado utilizando filtros com frequénciade
corte igual a /2 radianos, torna-se possivel sub-amostrar esse sinal utilizando um dizimador
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diédico, que ira descartar uma a cada duas amostras dos sinais resultantes das filtragens passa-
baixas e passa-altas (OPPENHEIM; SCHAFER; BUCK, 1999).

Analisando essa afirmac&o no dominio da frequéncia, tem-se que essa sub-amostragem ira
provocar uma expansao do espectro do sinal filtrado de /2 para r radianos, ou segja, o critério
de Nyquist serarespeitado, garantindo assim que o sinal original possa ser recuperado sem que
ocorram distorgoes.

Como resultado desse processo, tém-se 0s coeficientes de aproximagéo e detalhe. A grande
vantagem desse método € a possibilidade de se aumentar o nimero de niveis de decomposi ¢éo
simplesmente acoplando bancos de filtros em cascata, como foi ilustrado na Figura 19.

A partir dos coeficientes gerados no processo de decomposicédo, é possivel reconstruir o
sinal original x[n] utilizando um banco de filtros de sintese, conforme apresenta a Figura 21.

Figura 21 - Banco de filtros de sintese.

cAy CTZ y3[n] L

EE CA]_ @2 yl[n] L1
Py ca—

CD1 CTZ yo[n] Hl

Fonte: Adaptado de Burrus, Gopinath e Guo (1997).

O conceito referente ao banco de sintese, também chamado de banco de reconstrucéo, é
justamente 0 oposto do que foi proposto pelo banco de andlise. Dessa forma, ao invés de
dizimadores para reduzir 0 nimero de pontos dos sinais de saida, sdo inseridos zeros para
aumentar 0 nimero de pontos dos sinais de entrada, comprimindo o espectro dos sinais para
uma banda limitada novamente por rt/2 radianos.

Em seguida, os sinais interpolados sdo aplicados a entrada dos filtros de reconstrucdo L1
e Hy, cujos resultados somados produzem novamente uma representacdo aproximada do sinal
origina de entrada x[n|.

Devido a utilizagdo de dizimadores e interpoladores, nem sempre o sinal obtido a partir da
reconstrucao sera exatamente igual ao sinal original de entrada. Entretanto, pode-se consider&
lo como uma boa aproximacao, suficiente para ser utilizada em aplicacfes acusticas e de com-
pressdo de imagens, por exemplo.

Osfiltros L e H bi-particionam o sinal analisado. O processo de subamostragem gerado
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pelo uso dos dizimadores poderiaimplicar numa condi¢do de irreversibilidade, impedindo que
0 processo de reconstrucéo do sinal fosse utilizado. Entretanto, o projeto dos filtros é feito de
maneira que ainformacao necessaria para que haja a reconstrucéo seja mantida.

Se 0 processo de reconstrucdo éfeito utilizando os propriosfiltrosL e H empregados no pro-
cesso de andlise, diz-se que o banco defiltros é ortogonal. Em contrapartida, se s8o necessarios
doisfiltros L, e H; com caracteristicas distintas as dos filtros utilizados no processo de analise,
diz-se que os filtros sdo bi-ortogonais (MALLAT, 1999).

A Figura 22 apresenta a resposta em frequéncia e a fase de bancos de filtros utilizados
pararepresentar as familias db4 e haar, onde é possivel observar as variagGes que ocorrem em
funcéo da escolha da familiade wavelets.

Figura 22 - Resposta em frequéncia de um banco de filtros.
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(c) Fase filtro passa-baixas de decomposi¢céo (d) Fasefiltro passa-altas de decomposi¢éo
Legenda: - - Haar —db4

Fonte: Elaboragao do préprio autor.

A vantagem da utilizagdo dessa técnica empregando banco de filtros para a realizacéo da
analise de multirresolucéo é justamente a possibilidade de se utilizar plataformas com hardware
dedicado pararealizar todo o processo, como por exemplo, microcontroladores ou DSP's.

Os coeficientes de aproximacao e detalhe podem ser obtidos através de uma operacéo de
convolucao entre arespostaimpulsivadosfiltros e 0 sinal de entrada, conforme apresentado nas
equacgoes (47) e (48):



49

cAln] = L(n—2K)x[K], (47)
k

cDI[n]

Y H(n— 2K)x[k]. (48)
K

Todo esse procedimento descrito até aqui € conhecido como algoritmo de Mallat e nada
mais € do que uma operacdo de filtragem do sinal de entrada x[n] utilizando um banco de filtros
com dizimadores acoplados nas saidas.

Esse processo pode ser repetido em cascata, gerando o chamado algoritmo piramidal. En-
tretanto, € importante ressaltar que para um sinal qualquer com m pontos, 0 nimero maximo
de decomposi¢des que pode ser realizado pode ser calculado utilizando arelagdo Nmax = 1og, M
(SOARES, 2009).

3.10 Comentarios

Neste capitulo abordaram-se os conceitos referentes a andlise multirresolugdo, base para
0 desenvolvimento da transformada wavelet. Apresentaram-se as equacdes utilizadas para o
célculo da transformada wavel et, bem como o procedimento utilizado paratal.

Ademais, descreveu-se o método empregado por Mallat para implementar a transformada
wavelet discreta através de sistemas digitais, permitindo assim a utilizacgo da transformada em
aplicacdes que utilizam sistemas embarcados.

Estes conceitos serdo utilizados futuramente nos capitulos 5 e 6, onde serdo abordados os
problemas do esquartejamento de aves e da classificagdo de ovos.
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4 DECOMPOSICAO DE MODO EMPIRICO

Neste capitulo sera introduzido o conceito da decomposi¢cdo de modo empirico. Iniciamente
serd realizada uma contextualizacdo da técnica, relacionando a mesma a outras frequentemente
utilizadas durante o processo de andise de sinais como, por exemplo, as transformadas de
Fourier e wavel ets. Serd apresentado o procedimento para o calculo da decomposicéo de modo
empirico, bem como as principais caracteristicas desse processo. Por fim, serarealizadaumain-
terpretacdo do significado fisico das fungdes de modo intrinseco geradas a partir desse processo
de decomposi ¢éo.

4.1 Concatosiniciais

A decomposicdo de modo empirico, denotada pela expressdo EMD (do inglés, Empirical
Mode Decomposition), € uma técnica desenvolvida por Huang e Shen (2005) para a realizacéo
de umaandlise empiricando-linear de sinais compl exos e ndo-estacionarios. Essatécnica, ao ser
utilizada em conjunto com a andlise espectral de Hilbert, constitui uma ferramenta conhecida
como transformada de Hilbert-Huang (HHT, do inglés, Hilbert Huang Transform).

A base utilizada para a realizacdo dessas decomposi ¢cOes € adaptativa, capaz de representar
sinai's complexos e ndo-estacionarios através de um somatério de fungdes denominadas funcdes
de modo intrinseco - IMF (do inglés, Intrinsic Mode Functions) mais um residuo.

Além de permitir a decomposicdo de sinais utilizando bases empiricas, a EMD também
permite areconstrucdo do sinal original sem que ocorra perda de informagdo ou distor¢éo. Essa
reconstrucao é feita a partir de uma combinagdo entre as IMFs e o residuo obtidos no processo
de decomposi ¢éo.

A ideia é similar ao proposto nas tradicionais analises de Fourier e wavelets, entretanto, a
interpretacdo das |MFs ndo apresenta a mesma clareza matemética. Os resultados apresentados
nas decomposi¢cdes, embora fisicamente coerentes, utilizam uma base adaptativa, dificultando
assim o estabelecimento de um conjunto de formulagdes mateméticas que garanta uma funda-
mentagdo tedrica do método.

4.2 Procedimento paracalculoda EMD

O método EMD foi desenvolvido assumindo que toda série tempora néo-linear e néo-
estacionaria € composta por modos de oscilagdo intrinsecos. A esséncia desse método € iden-
tificar empiricamente esses modos de oscilacdo através das caracteristicas de tempo e escala
do sina analisado. Dessa forma, o sina de entrada origina passa a ser representado atraves
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de um conjunto de fungdes de modo intrinseco, definidas empiricamente de acordo com as
caracteristicas do sinal analisado.

O célculo da EMD se baseia num processo denominado sifting, que corresponde a sepa-
racdo do sinal origina em suas IMFs. Esse processo é capaz de extrair as caracteristicas locais
de um sinal sem que ocorra a sobreposi¢éo nos dominio do tempo e escala.

As seguintes condi¢des sdo requeridas para o estabelecimento de uma IMF (ZEILER et al.,
2010):

» Uma IMF apresenta apenas um extremo entre dois cruzamentos de zero subsequentes,
isto € 0 nimero de maximos e minimoslocais difere apenas por um;

» UmalMF apresenta valor médio nulo.

Além das decomposi¢Besem IMFs, o processo de sifting acaba gerando um sinal deresiduo.
Esse residuo representa a parcela do sinal original que ndo pode ser representada através da
utilizacdo de IMFs, e é necessério para que segja reaizada uma reconstrucdo do sinal origina a
partir de suas decomposi¢coes empiricas.

O processo de sifting pode ser representado através do algoritmo para calculo da EMD.
Através desse algoritmo, um sinal original x(t) é decomposto em suas IMFs xy(t) e residuo
r(t), como apresenta a equacdo (49):

X(t) =D Xa(t) +r(t). (49)

4.3 AlgoritmoparaocalculodaEMD

O procedimento empregado pelo algoritmo pararealizar adecomposi ¢do de modo empirico
pode ser resumido através de um fluxograma, como o apresentado na Figura 23.

O processo descrito por esse fluxograma pode ser definido através de algumas etapas, con-
forme é apresentado na sequéncia (RILLING; FLANDRIN; GONCALVES, 2003):

1. Define-se um contador n = 1 e considera-se o residuo ro(t) = x(t), sendo x(t) o sinal de
entrada;
2. Processo de extragdo das n-ésimas IMFs:
(8 Define-se afungdo auxiliar ho(t) = rp—1(t) € um contador k = 1;

(b) Identificam-se todos os méximos e minimoslocais de hy_1(t);
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Figura 23 - Fluxograma do processo utilizado para o calculo daEMD.

Sinal original x(t)
Sina deentradag(t)

Inicio: g(t) = x(t)
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Xj(t) = h(t)
r(t) =g(t) —x;(t)
Y
r(t) éresiduo? p
¢ Sim
Sinal original decomposto

em IMFs e residuo

Fonte: Adaptado de Zeiler et al. (2010).

(c) Através de interpolacdes utilizando splines cubicos, calculam-se as envoltérias do
sina hx_1(t), sendo a envoltodria obtida a partir dos val ores méximos definida como
Uk_1(t) eaenvoltoriaobtida a partir dos valores minimos definida como Ly_1(t);

(d) Determina-seameédiamy_1(t) = % [Uk_1(t) + Lk_1(t)] das envoltorias geradas a par-
tir dafungéo hy_1(t);

(€) Subtrai-se o valor médio obtido a partir das envoltérias da funcéo auxiliar hy_1(t) :
() = hy_1(t) — me_1(t)

i. Seafuncdo resultante hx(t) ndo esta de acordo com as condigdes necessérias
para o estabelecimento de uma IMF, incrementa-se o contador k (k=k-+1) e
repete-se o processo de sifting a partir da etapa (b);

ii. Sehy(t) satisfaz os critérios para o estabelecimento de uma IMF, ent&o define-
e Xn(t) = hy(t) ern(t) = rp—1(t) —xn(t).

3. Serp(t) corresponde a um residuo, interrompe-se 0 processo de sifting; caso contrério,
incrementa-se o contador n (N = n+ 1) ereinicia-Se 0 processo a partir da etapa 2.



53

Esse processo pode ser visualizado através da Figura 24, que ilustra o método descrito
anteriormente para a extragao de uma IMF a partir de um sinal qualquer.

Figura 24 - Procedimento para calculo da EMD.
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Fonte: Elaborag&o do proprio autor.

O sind original (Figura24(a)) € composto por duas senoides com frequéncias fixas, respec-
tivamente. Como descrito anteriormente, a primeira etapa para a extracéo de uma IMF consiste
naidentificacdo dos val ores de maximo e minimo afim de se determinar as envoltorias superior
einferior do sinal (Figura 24(b)).

Na sequéncia, calcula-se a média das envoltorias (Figura 24(c)) e subtrai-se esse médio
obtido apartir das envoltériasdo sinal original, culminando num sinal resultante (Figura 24(d)).
Ent&o, verifica-se se 0 sina resultante obedece os critérios pré-estabel ecidos para ser conside-
rado uma IMF. Caso obedega, 0 processo € interrompido; caso contrario, repete-se o procedi-
mento até que a condicado sgja atendida.

Um exemplo é apresentado na Figura 25. Nesse exemplo, é realizada a decomposi¢éo de
modo intrinseco de um sinal x(t) composto por duas senoides de 60 e 180 Hz, respectivamente.



Figura 25 - Decomposi¢do de um sinal em IMFs.
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

E possivel notar que o sinal original, apresentado na Figura 25(a), foi decomposto em duas
IMF's, apresentadas nas Figuras 25(b) e 25(c), aém de um residuo, apresentado na Figura
25(d). A andlise espectral dessas IMF's é apresentada na Figura 26.

Figura 26 - Andlise espectral das IMF's.
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Fonte: Elaborag&o do proprio autor.

Nota-se da Figura 26 que a primeira IMF (Figura 26(a)) apresenta o sinal senoidal de 180
Hz, enquanto a segunda IMF (Figura 26(b)) apresenta a senoide de 60 Hz.
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4.4 Caracteristicas do processo de decomposicao de modo
empirico
O nimero médio de iteragdes necessarias para a obtencéo de cada IMF pode ser calculado
dividindo-se duas vezes o niUmero de amostras do sinal (2N) pelo seu nimero de cruzamentos
com zero. Ademais, 0 nUmero méaximo de IMFs gerado para cada sinal serd, aproximadamente,
log2(N) (ZEILERet d., 2010).

O critério de parada do processo de sifting € funcdo daamplitudedalMF relacionada. Dessa
forma, é realizada a decomposicéo do sinal de entradaem IMFs até que o nivel mais elevado de
decomposicéo atenda a um critério de parada pré-estabel ecido.

Um dos critérios utilizados para a parada do processo de sifting utiliza a fungéo o(t), con-
forme apresenta a equacao (50):

U(t)+L(t)

°® =T =L

(50)
Além da funcéo definida na equacéo (50), sdo utilizados dois limiares, 81 e d2, € um
pardmetro o. € [0, 1] para arealizagdo da parada do processo de decomposi G&o.

A partir desses parémetros, o processo de sifting € calculado até queo(t) < 81 humintervalo
de amostras correspondente afragdo (1 —o.) do nimero total de amostrasdo sinal original x(t) e
o(t) < 97 parao restante das amostras do sinal. Val ores tipicos para os pardmetros mencionados
s80 o0~ 0.05, 81 ~ 0.05 e &, ~ 100; (RILLING; FLANDRIN; GONCALVES, 2003).

Ao final do processo, sera gerado um sinal que pode apresentar um valor constante, uma
inclinagdo monotonica ou ainda apenas um extremo. Esse sinal é definido como residuor(t) e
€ necessario para o processo de reconstrucdo do sinal original a partir das IMFs.

Uma caracteristica da EMD é que esta técnica ndo se baseia na utilizacdo de filtros passa-
faixas com resposta em frequéncia pré-estabelecida como ocorre, por exemplo, no caso das
wavelets. Dessaforma, as IMFs sdo obtidas a partir de um processo de filtragem automatico e
adaptativo.

O agoritmo da EMD produz IMFs localmente ortogonais. Entretanto, a ortogonalidade
global das IMFs ndo € garantida, uma vez que IMFs distintas podem apresentar frequéncias
idénticas em instantes de tempo distintos (tipicamente, esse fato ocorre em menos de 1% dos
casos).

O processo utilizado pelo agoritmo da EMD apresenta algumas deficiéncias. Dentre elas,
destacam-se (ZEILER et al., 2010):

1. Cdculo das envoltérias: O problema estd no modo como as envoltorias U (t) e L(t) sdo
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calculadas. A técnica mais utilizada emprega splines para a criagcéo dessas envoltorias.
Os splines representam fungdes compostas por polindémios de ordem n, e que obedecem a
algumas condic¢des como, por exemplo, serem continuas e continuamente diferenciaveis
por (n—1) vezes. Essas envoltdrias sdo utilizadas como base para o célculo da média
local dos sinais e, normamente, sdo obtidas através da utilizacdo de splines cubicos.
Essa interpolacdo normalmente gera bons resultados, entretanto, o custo computacional
paraareaizacdo da mesmaé alto.

2. Condicdes de contorno: ainterpolagdo usando splines pode apresentar falhas nas extremi-
dades de um intervalo. Dessa forma, € possivel que essas falhas induzam a variagdes no
inicio e fim do conjunto de dados analisado, acarretando em resultados que n&o condizem
com as caracteristicas fisicas do sistemaanalisado. Por tratar-se de um processo iterativo,
esses resultados podem se propagar até as decomposi¢oes de ordem mais elevada.

3. Critério de parada do processo de sifting: durante o cdlculo da EMD, o processo de
sifting é realizado até que a média dos sinais de envoltoria analisados atinja um valor
aproximadamente nulo. Sendo assim, esse critério depende diretamente da amplitude da
IMF relacionada. Devido a essas caracteristicas, pode ocorrer o chamado over-sifting,
que tende adividir umalMF em fragmentos sem significado fisico.

4. Amplitude e resolucdo em frequéncia: escolhas inadequadas dos pardmetros menciona-
dos anteriormente podem afetar diretamente a qualidade das IMFs em relacdo as suas
caracteristicas de amplitude e frequéncia. Ademais, formas de onda que apresentam os-
cilagbes com amplitude muito baixa também néo sero detectadas nesse tipo de andlise.
Em relaco aresolucdo em frequéncia, o processo utilizado pela EMD se comporta como
um banco de filtros diédico. 1sso ocorre pois o nimero de extremos de cada IMF é re-
duzido pela metade de uma IMF a outra, fazendo com que a frequéncia maximado sinal
sgja reduzida pela metade a cada IMF gerada. Ademais, convém ressaltar que a so-
breposicéo de dois sinais que apresentam uma mesma frequéncia ® ndo sera detectada
através de IMFs diferentes.

45 InterpretacaodasIMFs

Por ser uma técnica fundamental mente empirica, ndo ha a possibilidade de se avaliar teori-
camente os resultados da EMD, exigindo dessa forma que, para a garantia de resultados con-
fiavels, 0 processo sgja repetido por um grande nimero de vezes.

Ademais, ndo se pode garantir que as | MFs obtidas através das decomposi ¢des apresentaréo
significado fisico coerente. Entretanto, afirmacéo também é valida para os outros métodos
que envolvem uma andlise utilizando base fixa (ZEILER et d., 2010).
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A avaliagdo da qualidade do processo de sifting pode ser feita analisando 0 niUmero maximo
de iteragbes necessérias para a extracdo de cada IMF. Dessa forma, considera-se um processo
eficiente aquel e capaz de extrair informagdes de um sinal original x(t) através de IMFs sem que
€sSe processo apresente um custo computacional muito elevado.

4.6 Comentarios

O fato da decomposi ¢do de modo empirico utilizar uma base adaptativa pararepresentar um
determinado sinal em andlise faz dessatécnicaumaferramenta bastante versétil pararepresentar
sinai's que ndo apresentam um padrdo mateméti co.

O processo de interpolacéo utilizado durante o calculo das envoltérias € um dos grandes
fatores limitantes desse processo, pois 0 nimero de iteragcBes depende do tipo de sinal que se
estabuscando interpolar. Dessaforma, o tempo de convergénciando sera constante, dificultando
a utilizacdo do método em aplicacbes onde o tempo de processamento deve ser rigorosamente
0 Mesmo.

Em suma, o procedimento para célculo das IMF's, embora apresente rel ativa simplicidade,
tem um ato custo computacional, inviabilizando a utilizagdo da técnica em plataformas com
baixa capacidade de processamento.

Os conceitos abordados nesse capitulo seréo utilizados futuramente nos capitulos 5 e 6,
onde serdo abordados os problemas do esquartejamento de aves e da classificacgo de ovos.
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5 SISTEMA DE PROTECAO CONTRA ACIDENTES
DURANTE O ESQUARTEJAMENTO DE AVES

Neste capitulo € apresentado o problema envolvendo a operacdo de esquartejamento de aves
em frigorificos. S&o apresentadas as metodologias utilizadas para abordé-lo, bem como os
resultados obtidos durante o processo de classificagdo de sinais. Para facilitar a andlise destes
resultados, os mesmos foram agrupados de acordo com a técnica utilizada para classifica1os.

5.1 Descricaodo problema

O esquartgjamento de aves € um processo frequentemente utilizado na industria frigori-
fica e tem por objetivo separar as aves abatidas em partes diversas que, posteriormente, seréo
comercializadas.

Esse processo pode ser feito utilizando um sistemaautomatizado, como jaocorre em alguns
frigorificos. Entretanto, devido as grandes variagdes tanto de peso quanto de tamanho das aves
que serdo esquartgjadas, grande parte dos frigorificos opta por utilizar trabalhadores para a
realizac8o desse processo de corte. A Figura 27 apresentaumafoto de um trabal hador operando
um sistema de esguartejamento de aves.

Figura 27 - Trabalhador operando um sistema de esgquartejamento de aves.

Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

Durante o processo de esquartejamento, o trabalhador segura com as mé&os a parte da ave
que desgja cortar e aleva ao contato da serra, até que a mesma sgja cortada. Como forma de
protecao, sdo utilizadas luvas de aco inoxidavel, conforme apresenta a Figura 28.

Essas luvas sdo confeccionadas utilizando umaliga metalicade ferro, cromo e niquel. Essa
liga é utilizada na construcdo dos elos que constituem a luva, atendendo a um conjunto de
normas pré-estabel ecidas, taiscomo aNR-6, aEN1082-1, aEN14328, aEN1811 eal SO 13999.
Essas hormas definem que o arame utilizado para a confeccéo dos elos deve apresentar bitola
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Figura 28 - Luva utilizada durante o processo de esquartejamento de aves.

Fonte: R3EPI Solugdes em equipamentos de seguranca (2011).

de 0,55mm e os elos que constituirdo a luva deverdo apresentar didmetro interno de 2,90mm.
Ademais, sdo fabricadas em tamanhos distintos, escol hidos de acordo com o tamanho damé&o do
trabalhador que as ird manusear (R3EPI SOLUGCOES EM EQUIPAMENTOS DE SEGURANGCA, 2011).

Embora sgja desenvolvida para evitar acidentes, a luva acaba servindo efetivamente como
equipamento de protecdo apenas nos casos onde ocorrem leves toques na serra. Dessa forma,
em casos onde o contato entre aluva e a serra € mais forte, é possivel que aluva sejarompida,
ocasionando desde pequenos cortes até mesmo a amputacdo de uma parte da méo envolvida no
acidente.

Baseando-se nesse problema surge a seguinte proposta: analisar os sons gerados durante
0 processo de esguartejamento de aves e classificar os mesmos, de modo que um sistema de
frenagem possa ser acionado nos instantes em que 0 som gerado sgja o correspondente ao toque
acidental entre luva e serra, evitando dessa forma que a luva seja cortada e que a méo do traba-
Ihador envolvido seja atingida (PEREIRA et al., 2008).

O sistema utilizado durante o processo de corte € composto por um motor, uma serra cir-
cular e uma haste de sustentacéo utilizada para apoiar a parte da ave que se desgja cortar. Um
esboco desse sistema € apresentado na Figura 29.

Figura 29 - Equipamento utilizado durante o processo de esquartejamento de aves.
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Fonte: Adaptado de Pereiraet al. (2008).
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A fim de se capturar os sons gerados durante o processo, acoplou-se um microfone de
eletreto a esse sistema. A Figura 30 apresenta a resposta em frequéncia do €eletreto utilizado

para adquirir os dados. Suas caracteristicas construtivas sdo apresentadas na Tabela 1.

Figura 30 - Resposta em frequéncia do microfone utilizado .

x = 10K 2} &) 1K 2K k] 4 i K
(Hz)

Fonte: Kingstate Eletronics Corp. (2011).

Tabelal - Caracteristicas do microfone utilizado.

Dados técnicos

Diretividade Omnidireciona
Sensibilidade -42dB + 3dB
Tensd0 de operacdo padréo 2Vce
Impedancia de saida 2,2kQ
Tensdo de operagcdo maxima 10Vce
Frequéncia de operacéo 20Hz ~ 20 kHz
Relacdo sinal ruido 58 dBA
Temperatura de operagéo -20°C ~ +70°C

Fonte: Kingstate Eletronics Corp. (2011).

A fixac&o do microfone foi feita numaregido onde o mesmo néo fosse atingido por muitos
residuos durante a operaca@o de corte, residuos estes que poderiam reduzir sua eficiéncia. A
definicdo dalocalizacdo também levou em conta o dia-a-dia dos trabal hadores, optando-se por
uma localizacdo que néo atrapal hasse o servigo dos mesmos.

A aquisicdo do sinal captado pelo microfone foi realizada utilizando a placa de som de
um micro-computador. Essa placa efetuava a amostragem utilizando um conversor anal 6gico-
digital de dezesseis bits a uma frequéncia de 44,1kHz. A andlise dos sinais adquiridos foi
feita utilizando um microcomputador e software Matlab. Dessa forma, a partir dos dados reais,
foram efetuados varios tipos de simulagdes distintas buscando 0 método que melhor separasse
ossnais.

Ao longo do trabalho, define-se como amostra o sinal adquirido pelo sistema de aquisicéo.
Dessa forma, cada som gerado por um toque de luva ou um corte de frango € chamado de
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amostra. Cada amostra é composta por varios pontos adquiridos durante o intervalo de tempo
em gue ocorre o contato entre o material e a serra. Esses pontos foram utilizados como fonte de
informac&o para as operacoes de processamento.

A Figura 31 apresenta um exemplo de sinais acUsticos adquiridos pelo sistema utilizando a
placa de som. Esses sinais foram gerados a partir do corte de frango e de um leve toque daluva
na serra e estéo representados no dominio do tempo.

Figura 31 - Sinais provenientes da operacdo de esquartejamento de aves.
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Fonte: Elaboragéo do proprio autor.

Durante todo 0 ensaio, optou-se por utilizar toques suaves entre luva e serra. Essa medida
foi adotada para aumentar a sensibilidade do sistema, hgja vista que se 0 sistema € capaz de
detectar um toque suave, certamente sera capaz de detectar um acidente mais grave. O experi-
mento foi realizado com o auxilio de profissionais treinados, cabendo a eles a definicdo do que
seria considerado como togue mais forte e do que seria considerado como toque suave.

A partir dos dados adquiridos, deu-se inicio a etapa de processamento dos mesmos. Para
tanto, inicialmente utilizou-se uma operacdo de filtragem. Essa operagcdo tem como principal
vantagem sua simplicidade e baixo custo computacional, entretanto, ndo € uma andlise multir-
resolucéo.

Em seguida, optou-se por processar 0s mesmos sinais utilizando técnicas de andlise mul-
tirresolucdo. Iniciamente, o problema foi abordado utilizando wavelets e, na sequéncia, uti-
lizando a decomposicdo de modo empirico.

Os resultados obtidos, bem como os métodos utilizados para cada caso, sdo descritos na
sequéncia.
5.2 Classificagdo dos sinais utilizando um filtro passa-faixas

A proposta inicial para separar 0s sinais gerados durante a operagdo de esquartejamento
de aves baseou-se numa operacdo de filtragem. Dessa forma, a primeira tarefa realizada apés
a aquisicéo dos dados foi realizar a analise espectral dos mesmos, buscando uma faixa de fre-
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guéncias que pudesse ser utilizada para distinguir os sinais. O resultado dessa andlise para 0s
sinais apresentados anteriormente € ilustrado na Figura 32.

Figura 32 - Analise espectral dos sinais gerados durante o esquartejamento de aves - andlise
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Fonte: Elaborag&o do proprio autor.

Da Figura 32, nota-se que ha uma faixa de frequéncias que pode ser utilizada como in-
formacdo para separar os sinais. Dessa forma, utilizando um filtro passa-faixas, seria possivel
distinguir os sinais e ativar um sistema de frenagem.

Projetou-se entdo um filtro eliptico passa-faixas, com banda passante entre 0.5896nrad e
0.6803nrad, frequéncias de corte entre 0.4989nrad e 0.7710nrad e atenuagdo de 40dB nafaixa
deregjeicdo, cujas respostas em frequéncia de magnitude e fase estéo apresentadas na Figura 33.

Figura 33 - Resposta em frequéncia do filtro utilizado para separar os sinais provenientes do

esguartejamento de aves.
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Fonte: Elaborag&o do proprio autor.

A fim de se maximizar as diferengas entre os sinais, apos o processo de filtragem cal cul ou-
se aenergia parcial dos mesmos. Para tanto, os sinais foram elevados ao quadrado e somados
em grupos de 128 pontos, conforme apresenta a equagao (55):

(128k—1)
EK= Y [N  k=1..,N/128, (51)
n=(k—1)128
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sendo N 0 nimero de pontos do sinal.

Optou-se por utilizar somente 128 pontos justamente para tornar 0 processo rapido o su-
ficiente para detectar o toque acidental de luva na serra a tempo de se evitar que um acidente
ocorra. Esse nimero foi definido empiricamente e utilizado ao longo da andlise.

A Figura 34 apresenta um exemplo da utilizacdo dessa equacdo. Nela, apresenta-se o re-
sultado obtido apds o processo de filtragem e do célculo da energia dos sinais apresentados
anteriormente na Figura 31.

Figura 34 - Energiados sinaisindividuais.
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

Ressalta-se que cada amostra k presente na figura representa o resultado do calculo da
energia parcial de grupos de 128 pontos. Para cada amostra analisada, foram armazenados
somente os valores de pico obtidos a partir do célculo da energia parcial dos sinaisfiltrados. E
possivel notar que, nesta andlise, o valor de pico referente ao som gerado pelo corte de frango é
menor do que o valor de pico calculado a partir do som envolvendo o toque de luva na serra.

A partir dessa observacdo, calculou-se um valor de limiar fixo definido pela média dos
valores de pico provenientes do som gerado pelo corte de frango. Esse limiar foi calculado
utilizando um espago amostral de 112 amostras. Baseado na definic¢éo desse limiar, essatécnica

considera como sinais provenientes de acidente todos aguel es cujo val or de energia seja superior
aesse valor pré-estabel ecido.

Para validar a técnica, iniciamente realizou-se a andise de dezessels amostras de sinais
gerados a partir do corte de frango e dezesseis amostras de sinais gerados a partir do toque
acidental deluvanaserra. Por ser umaandliseinicial, foram serrados pedacos de frango que néo

apresentavam 0ssos muito grossos, como por exemplo, partes daasa. O resultado é apresentado
na Figura 35.

E possivel notar que grande parte do niimero de pontos de energia referentes ao toque de
luva na serra apresenta-se acima do nivel de limiar pré-estabelecido.

Verifica-se que, por se tratarem de toques suaves, alguns toques apresentaram energia tao



Figura 35 - Energia calculada a partir do sinal filtrado - andliseinicial.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

baixa que ndo puderam ser detectados, ou sgja, houve momentos em gue ocorreu 0 contato da
luva com a serra e esse toque ndo foi detectado, pois se confundiu com o corte de frango. Para
o caso ilustrado pela Figura 35, o indice de toques detectados foi de 75%.

Na sequéncia, a propostafoi realizar o mesmo procedimento analisando o som gerado pelo
tipo de corte considerado pelos trabalhadores como sendo o mais dificil: o corte de frango a

passarinho. Nesse tipo de corte, sG0 serrados 0ssos mais grossos, como os da coxa. O resultado
dessa andlise é apresentado na Figura 36.

Figura 36 - Energia calculada a partir do sinal filtrado - corte de 0ssos.
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Fonte: Elaboragéo do préprio autor.

Utilizando o mesmo valor de limiar definido anteriormente, foram analisados onze sinais
gerados pelo corte de frango e onze gerados pelo toque suave da luva. Nessa andlise, apenas
9,09% dos sinais referentes ao toque de luva foram detectados. Além disso, alguns pontos

gerados por sinais referentes ao corte de frango foram detectados como toque acidental de luva
na serra, constituindo os chamados fal sos positivos.
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Convém ressaltar que o indice de acertos refere-se aos toques de luva identificados, néo
tendo relacdo com o indice de falsos positivos, que avalia apenas a quantidade de sinais de
frango que é identificada pel o sistema como sendo proveniente de toques acidentais de luva.

O indice de falsos positivos para este caso apresentado foi de 45,45%, ou sgja, 0 sistema
mais errou do que acertou. Umanova andlise espectral foi feita utilizando uma das amostras do
caso anterior. O resultado € apresentado na Figura 37.

Figura 37 - Andlise espectral dos sinais gerados durante o esquartejamento de aves - corte de
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Fonte: Elaboracéo do préprio autor.

Observando a Figura 37, nota-se que ndo ha mais uma regido do espectro que pode ser
utilizada para separar os sinais, limitando dessa forma a utilizagdo dessa técnica.

A andlise foi estendida para um total de duzentas e vinte e quatro amostras divididas entre
corte de frango e toque de luva e os resultados séo apresentados na Tabela 2.

Tabela2 - Deteccdo com filtro passa-faixas.

Filtro passa-faixas
Acertos (%) 69,64
Fal sos Positivos (%) 45,54

Fonte: Elaboracéo do préprio autor.

Da Tabela 2, € possivel notar que apesar do indice de acertos desse método ter sido alto,
haja vista que foram realizados ensaios envolvendo toques suaves de luva na serra, houve um
elevado nimero de fal sos positivos.

Dessa forma, a utilizag@o dessa técnica para identificar os acidentes torna-se inviavel do
ponto de vista do empregador, uma vez que o rendimento do trabalho seria muito baixo. Ade-
mais, 0 acionamento constante do sistema de frenagem da serra reduziria a vida Gtil tanto do
equipamento utilizado para frear a maguina quanto no préprio motor que impulsionaa serra.
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5.3 Classificagdo dos sinaisutilizandoa DWT

Na sequéncia, foram analisados 0s mesmos sinais apresentados anteriormente ao descrever
o0 sistema com um filtro passa-faixas, utilizando agora a transformada wavel et discreta. Inicial-
mente realizou-se a decomposi ¢do dos sinais, utilizando paraisso um banco defiltros, conforme
apresentado na Figura 38.

Figura 38 - Banco de filtros utilizado durante o processo de classificagéo.
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Fonte: Adaptado de Gomes, Velho e Goldenstein (1997).

Na primeiraanalise, optou-se por redlizar trés niveis de decomposi¢cdo. Apds decompor 0s
sinais, calculou-se a energia parcia dos mesmos de maneira analoga a descrita anteriormente,
armazenando apenas os valores de pico de energia para cada uma das decomposi ¢oes.

Repetiu-se entdo a andlise proposta anteriormente, substituindo o filtro passa-faixas pelo
banco de filtros utilizado para realizar a decomposicdo com wavelets. Para tanto, 0s ensaios
apresentados anteriormente foram refeitos utilizando a decomposi¢do com afamiliade wavel ets
de Haar. A andlise do caso inicial apresentado pela Figura 35, onde ndo sdo efetuados cortes de
0SS0S Muito grossos, € apresentada na Figura 39.

Duranteaandlise, utilizaram-se os coeficientes de detalhe cD4 e cD3, a ém do coeficiente de
aproximacao cAg. Os coeficientes de aproximagdo cA; e cA ndo foram utilizados por apresen-
tarem caracteristicas semel hantes as encontradas na aproximagao cAg e o coeficiente de detalhe
cD» ndo foi utilizado pois nesse estagio de decomposi¢cao ndo foi possivel separar os sinais.

Uma ateracéo foi proposta em relagdo a analise utilizando apenas um filtro passa-faixas:
antes de realizar o processo de decomposi¢do, os sinais foram normalizados em fungdo de seus
valores maximos absolutos. O objetivo dessa normalizacdo é minimizar tanto os efeitos dos
circuitos de condicionamento de sinais quanto os efeitos do posicionamento do microfone que
serd utilizado para captar os sons junto a serra, reduzindo a influéncia das variaces de ganho
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Figura 39 - Energia calculada a partir do resultado da DWT.
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

ocorridas durante a aquisicdo dos sinais

Da Figura 39, nota-se que o togue acidental de luva na serra pode ser identificado através
da andlise da energia gerada a partir dos coeficientes de detalhe cD;, enquanto o som gerado

pelo corte de frango pode ser identificado a partir dos coeficientes de aproximacdo cAz e dos
coeficientes de detalhe cDs.

Assim como no caso envolvendo o filtro passa-faixas, optou-se por utilizar valoresdelimiar
fixo. Dessa forma, empregando um espaco amostral de 112 amostras de frango, definiram-se
limiares fixos utilizando os valores de pico de energia calculados a partir das decomposicoes
cAz e cD3 e, empregando um espaco amostral de 112 amostras de luva, definiu-se um limiar
fixo utilizando valores de pico de energia cal culados a partir da decomposicdo cD;.

Definindo nivel 16gico 1 para sinais de energia que superam o valor do limiar e nivel 16gico
0 para sinais que nado ultrapassam o limiar, utilizaram-se variaveis |6gicas auxiliares para iden-
tificar a ocorréncia de acidente. Sendo assim, se 0 valor de energia apresentado pela decom-
posicéo cD; for maior que o valor de limiar pré-estabelecido, uma varidvel 16gica auxiliar D1
assume o valor 1; caso contrario, essa variavel |6gica assume o valor 0.

A partir dessas observacdes, define-se a condicdo de acidente através da seguinte operacéo
|6gica
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Acidente = D1.(A3.D3), (52)

sendo A3, D1 e D3 asvariaveis|dgicas utilizadas paraindicar que o limiar foi ou ndo a cangado.

Dessa forma, o indice Acidente = 1 indica que o sistema de frenagem deve ser acionado,
enguanto o indice Acidente = 0 indica um procedimento normal de trabal ho.

Na analise apresentada na Figura 39, utilizou-se a familia de wavelets de Haar. Verifica-se
gue, para 0 caso mais simples, todos os toques de luva foram detectados, ndo havendo a ocor-
réncia de falsos positivos. O mesmo procedimento foi repetido para o caso envolvendo o corte

de frango a passarinho, apresentado anteriormente pela Figura 36. O resultado € apresentado na
Figura 40.

Figura 40 - Energia calculada a partir do resultado da DWT - corte de 0ssos.
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

Para o caso mais complicado, o indice de acertos do método utilizando wavelets foi de
45, 45%, enquanto o indice de falsos positivos foi de 9,09%. Embora ainda tenham ocorrido

falsos positivos, fica clara a eficiéncia do método utilizando wavelets em relacéo ao baseado
apenas numa operacao de filtragem.

A andlise foi estendida para um total de duzentas e vinte e quatro amostras divididas entre
corte de frango e toque de luva, as mesmas utilizadas anteriormente durante o processo de
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classificacdo utilizando um filtro passa-faixas. Os resultados obtidos s&o apresentados na Tabela
3, onde sdo relacionados os indices de acertos e falsos positivos de cada familia de wavelets
utilizada durante o processo de decomposi ¢ao.

Tabela 3 - Deteccdo de acidentes utilizando trés decomposi ¢oes.

Familia
haar  dmey do4  dbl0 sym2
Acertos (%) 76,79 79,46 7857 8125 74,11

Falsos Positivos (%) 7,14 11,61 1250 11,61 10,71

Familia
syml10 biorl.1 bior2.8 coif4 coif5
Acertos (%) 79,46 76,79 7857 79,46 80,36

Falsos Positivos (%) 13,39 7,14 8,93 13,39 12,50

Fonte: Elaboracéo do préprio autor.

Analisando os resultados da técnica proposta, nota-se que 0 maior indice de acertos, ou
sgja, 0 maior nimero de toques de luva detectados, foi obtido pelafamilia db10. O problema é
gue essa mesma familia apresentou um dos maiores indices de falsos positivos, limitando dessa
forma sua aplicacdo. Ademais, tem-se como outro fator limitante 0 nimero de coeficientes
necessario para se implementar essa familia utilizando um banco de filtros (para o caso da
db10, seriam necessarios 20 coeficientes, gerando um atraso de 20 amostras por estégio de
decomposi¢&o).

Observando agora o resultado apresentado pela familia Haar, nota-se que embora o indice
de acertos ndo tenha sido 0 maior ao comparé-lo com as demais familias, o indice de falsos
positivos foi um dos menores obtidos. Um dos fatores que justificam esse resultado € o fato
da familia Haar apresentar um suporte compacto, fato este que faz com que essa familia sgja
comumente empregada paraidentificar fendbmenos de curta duragdo, como por exemplo, bordas
em imagens.

Dessa forma, relacionando essainformagao ao fato de os sons gerados pelo corte de frango
apresentarem uma energia maior naregido de baixa frequéncia, ou sgja, transicbes mais lentas,
justifica-se o fato do indice de fal sos positivos ter sido menor.

Convém ressaltar que o critério utilizado para a tomada de decisdes influencia diretamente
os resultados obtidos. Dessa forma, tém-se que a familia de Haar, para as condigdes apresen-
tadas, mostra-se mais €ficiente para separar os sinais do que a familia db10, o que ndo quer
dizer que uma familia é melhor ou pior do que a outra para representar um sinal, hgja vistaque
ambas constituem uma base ortogonal.

Ademais, afamiliaHaar apresenta como grande vantagem o fato de poder ser implementada
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utilizando filtros de apenas dois coeficientes, tornando o tempo de atraso menor e permitindo a
utilizacdo de um hardware com menor poder computacional.

Na sequéncia, a andlise foi refeita alterando-se 0 nimero de decomposi¢des, que passou
de trés para cinco. Essa alteracdo foi feita com o objetivo de se tentar encontrar um nivel de
decomposi¢éo capaz de separar melhor os sinais e, por conseguinte, reduzir o nimero de falsos
positivos apresentado na abordagem anterior.

Optou-se por realizar, no maximo, cinco decomposi¢des. Esse nimero se baseou no tempo
de atraso envolvido no processo de decomposi¢do, umavez que paraum sinal alcangar o quinto
nivel, serd necessario que 0 mesmo passe por cinco filtros digitais em cascata.

Nessa nova andlise, notou-se que através da decomposi¢ao cDs é possivel detectar 0s ins-
tantes em que ocorrem cortes de frango. Optou-se ent&o por combinar as informagdes obtidas
a partir das decomposi¢des cD; e cDs, definindo a ocorréncia ou ndo de acidentes através da
seguinte operacado | ogica:

Acidente= D1.D5, (53)

sendo D1 e D5 as variaveis | 6gicas utilizadas paraindicar que o limiar foi ou ndo al cangado.

Dessa forma, assim como no caso anterior, o indice Acidente = 1 indica que o sistema de
frenagem deve ser acionado, enquanto o indice Acidente = 0 indica um procedimento normal
de trabal ho.

NaFigura 41 é apresentada a andlise do caso onde ndo sdo efetuados cortes de 0ssos muito
grossos. Para essa andlise, assim como na abordagem utilizando apenas trés niveis de decom-
posi¢do, todos ostoques de luvaforam detectados, ndo havendo a ocorrénciade fal sos positivos.

Figura4l - Energia calculada utilizando cinco decomposi ¢oes.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Assim como nos casos anteriores, a andlise foi estendida para um total de duzentas e vinte
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e quatro amostras divididas entre corte de frango e toque de luva, as mesmas utilizadas anterior-
mente. Os resultados obtidos séo apresentados na Tabela 4, onde sdo relacionados os indices de
acertos e falsos positivos de cada familia de wavelets utilizada durante o processo de decom-
posi ¢ao.

Tabela4 - Deteccao de acidentes utilizando cinco decomposi goes.

Familia
haar  dmey dod  dbl0 sym2
Acertos (%) 7054 7411 74,11 75,00 71,43

FasosPositivos (%) 1,79 2,68 2,68 2,68 4,46

Familia
sym10 biorl.l bior2.8 coif4 coif5
Acertos (%) 74,11 7054 72,32 74,11 75,00

Falsos Positivos (%) 3,57 1,79 268 268 2,68

Fonte: Elaborag&o do proprio autor.

DaTabela4, nota-se que os indices de fal sos positivos cairam em todos 0s casos, 0 quetorna
o sistemamais viavel do ponto de vistado empregador. Em contrapartida, o sistema apresentou
umaleve perdaem sensibilidade, ou sgja, parte dostoques que estavam sendo detectados através
da metodologia anterior deixaram de ser detectados por essa novatécnica.

Assim como na abordagem anterior, a familia de wavelets de Haar apresentou o melhor
resultado, sendo a mais indicada para a abordagem do problema devido as condic¢des de baixo
custo e complexidade computacional ja mencionados. Entretanto, devido ao menor nimero de
fal sos positivos apresentados por esse método, € possivel optar pela utilizagdo de outra familia,
como por exemplo adb4.

Observando os resultados apresentados pelafamiliadb4 nesse novo método, verifica-se que
os indices de acerto foram proximos dos indices de acerto apresentados pela familia Haar no
método anterior, com a vantagem de ter apresentado um indice de fal sos positivos menor.

Obviamente, optar por essa familia também tem suas desvantagens, como por exemplo o
tempo de atraso necessario para o calculo das decomposicdes e 0 custo computacional para a
implementacdo da mesma, haja vista que sd0 necessarios 0ito coeficientes para sua implemen-
tacéo.

Analisando de forma geral, a abordagem do problema utilizando cinco decomposi¢oes
torna-se mais viavel, hgja vista que dessa forma torna-se possivel detectar os eventuais aci-
dentes sem que ocorra um nimero muito elevado de fal sos positivos, aumentando a seguranca
do trabalhador sem que os indices de producédo exigidos pel 0 empregador sejam muito af etados.
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5.4 Classificagdo dos sinaisutilizandoa EMD

Utilizando-se a decomposicao de modo empirico, inicialmente optou-se calcular a energia
das IMFs e, em seguida, tentar separar os sinais em funcéo de seus niveis de energia. Foram
utilizadas as mesmas condic¢les empregadas na andlise com wavelets: normalizou-se o sinal
em fungdo do seu valor maximo, calculou-se a energia parcial do sinal de cada uma das IMFs,
detectaram-se os valores de pico de energia, definiu-se um limiar fixo a partir dos valores de
pico de energiae, por fim, classificaram-se os sinais entre acertos e fal sos positivos.

Avaliou-se inicialmente a possibilidade de se utilizar o critério de parada sugerido por
Rilling, Flandrin e Goncalves (2003) para a extracdo das IMFs, o qual poderia utilizar quan-
tidades diferentes de processos de sifting para cada sinal analisado. Entretanto, variagdo
culminaria num tempo de processamento diferente para cada sinal, inviabilizando apli-

cacdo para sistemas que tenham que operar em tempo real, como € o caso desse sistema de
protecao.

No primeiro caso, definiu-se um total de dois processos de sifting para a extragéo de cada
IMF. O resultado obtido é apresentado na Figura 42.

Figura42 - Andliseinicial utilizando IMFs.
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Da Figura 42, nota-se que a decomposi¢cdo de modo empirico néo foi capaz de separar 0s
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sinais, haja vista que os niveis de energia apresentados séo semel hantes.

Inicialmente, variou-se 0 nUmero de processos de sifting, a fim de verificar se o problema
estava sendo gerado devido ao baixo nimero de iteracfes para a extragdo das IMFs. Porém,
notou-se que a variagao obtida ao se aumentar esse nUmero de iteragdes ndo foi suficiente para
proporcionar a classificagdo dos sinais.

Partiu-se entdo para uma andlise espectral dos sinais gerados por cada IMF. A ideia é se-
mel hante a proposta i nicialmente quando se utilizou um filtro passa-faixas. localizar regides no
espectro das IMFs que possam ser utilizadas como fonte de informac&o para a classificacdo dos
sinais.

Na Figura 43 apresenta-se 0 espectro gerado a partir das IMFs para sinais provenientes do
som gerado durante o corte de aves e do som gerado durante o toque acidental da luvana serra.
As IMFs utilizadas nessa analise espectral foram obtidas através de dois processos de sifting.

Figura43 - Analise espectral dos sinais provenientes das IMFs.
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.
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E possivel notar que a frequéncia méxima do sinal cai pela metade a cada IMF extraida,
fato que ocorre devido ao nimero de cruzamentos com zero ser reduzido pela metade de uma
IMF aoutra.

Verifica-se que, de fato, ha regides nos espectros das IMFs que podem ser utilizadas para
classificar os sinais. Dessa forma, se ao inveés de se utilizar o resultado das IMFs diretamente
para o calculo da energia fossem utilizados sinais filtrados numa faixa capaz de distinguir os
mesmos, seria possivel utilizar esse método para classificar a ocorréncia ou ndo de acidentes.

A partir dessa observacdo, projetou-se trés filtros digitais, cujas respostas em frequéncia
s80 apresentadas na Figura 44.

Figura 44 - Respostaem frequéncia dosfiltro utilizados para separar os sinaisapartir das IMFs.
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

Os sinais gerados pelo processo de decomposi¢do de modo empirico, apoés filtrados, foram
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utilizados para o clculo da energia. Nessa andlise, notou-se que as IMFs 1 e 3 sdo melhores
paralocalizar aincidénciade toque acidental de luvana serra, enquanto alMF 2 é melhor para
identificar o corte de aves.

Definindo nivel 16gico 1 para sinais de energia que superam o valor do limiar e nivel 16gico
0 parasinais que ndo ultrapassam o limiar, define-se a condicéo de acidente através da operacdo
| 6gi ca apresentada pela equagéo (54):

Acidente = E|M|:1.E|M|:3.(E|M|:2), (54)

sendo Eymr1, Eimr2 € Ejmes as varidveisogicas utilizadas paraindicar que o limiar foi ou ndo
alcancado.

Dessaforma, assim como o proposto na andlise utilizando wavelets, o indice Acidente = 1
indica que o sistema de frenagem deve ser acionado, enquanto o indice Acidente = O indicaum
procedimento normal de trabal ho.

Assim como nos casos anteriores, inicialmente realizou-se a andlise do caso mais simples
e, na sequéncia, analisou-se o caso do corte de frango a passarinho. A andlise do caso mais
simples € apresentada na Figura 45, que repete a andlise apresentada na Figura 42, mas agora
utilizando os filtros apresentados anteriormente.

Para esse caso, o indice de acertos do método utilizando EMD e um banco de filtros
acoplado foi de 62,5%, ndo havendo a ocorréncia de nenhum falso positivo durante a andlise.
A Figura 46 apresenta os resultados do caso envolvendo o corte de frango a passarinho.

Para esse caso, o indice de acertos utilizando EMD foi de 45, 45%, enquanto o indice de
falsos positivos foi de 18,18%. Fica claro que os resultados ndo foram melhores do que os
obtidos através das wavelets. Entretanto, é possivel verificar que houve umamelhoraem relagéo
aandliseinicial baseada apenas numa operacao de filtragem.

Na sequéncia, a andise foi estendida para um total de duzentas e vinte e quatro amostras
divididas entre corte de frango e toque de luva, as mesmas utilizadas anteriormente. Os resul-
tados sdo apresentados na Tabela 5, que foi organizada em fung¢do do nimero de processos de
sifting utilizado na extragdo de cada uma das IMFs.

Tabela5 - Deteccdo de acidentes utilizando EMD.

NuUmero de processos de sifting
1 2 3 8 9
Acertos (%) 76,79 67,86 73,21 61,61 58,04
Falsos Positivos (%) 15,18 15,18 21,43 13,39 13,39

Fonte: Elaboragéo do préprio autor.
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Figura 45 - Energia calculada a partir das IMFs.
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

Um fato curioso que ocorreu nesse processo esta relacionado ao nimero de processos de
sifting utilizado para gerar as IMFs. Como ja mencionado, durante o processo de geracdo das
IMFs, sdo calculadas varias médias do sinal, até que um critério de parada seja a cancado.

Dessaforma, notou-se que IMFs geradas a partir de um grande nimero de processos de sift-
ing (e, consequentemente, um grande nimero de médias) acabavam perdendo as caracteristicas
que as diferenciavam, tornando-se dessa forma sinais ndo separaveis.

Devido a isso, optou-se por utilizar um nimero limitado de processos de sifting, evitando
gue as IMFs geradas se tornassem aproximagdes grosseiras do sinal original.

O maior indice de acertos, e também o menor indice de falsos positivos desse método,
foi encontrado utilizando apenas um processo de sifting. Se comparados todos os métodos,
verifica-se que os melhores resultados foram obtidos utilizando-se wavelets, o que faz dessa
técnica amelhor para a caracterizacdo desse tipo de problema.

A abordagem utilizando EMD, embora tenha apresentado bons resultados se comparados
aos encontrados pelo processo de filtragem simples, exige uma plataforma de hardware embar-
cado com maior capacidade computacional, pois seria necessario armazenar um determinado
numero de pontos do sinal de entrada, calcular as envoltorias através da utilizagdo de splines e
realizar um determinado nimero de processos de sifting até que as IMFs sgjam geradas.
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Figura 46 - Energia calculada a partir das IMFs - corte de 0ssos.
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Fonte: Elaboracédo do préprio autor.

Embora essas restri¢cdes inviabilizem a utilizac8o dessa técnica para 0 caso em estudo, pois
0 custo da plataforma de processamento para aimplementacdo da mesma seriamais elevado do
gue o de uma plataforma utilizada para implementar um banco de filtros, ela pode ser bastante
util para arealizagdo de andlises de sinais armazenados, ou sgja, uma andlise que ndo sgjafeita
em tempo real.

55 Comentérios

Os resultados obtidos ao longo do experimento comprovam que o sistema pode ser uti-
lizado para evitar acidentes de trabal ho durante o esquartejamento de aves. O método utilizando
waveletsfoi 0 mais eficiente, sendo 0 mais recomendado também por exigir um sistema embar-
cado com menor capacidade de processamento e, consequentemente, menos custo.

O método utilizando cinco niveis de decomposicdo de wavelets foi 0 que apresentou os
melhores resultados, pois apesar de ndo ter os mesmos indices de acerto do meétodo utilizando
trés niveis de decomposic¢ao, foi capaz de conciliar bons resultados com baixos indices de falsos
positivos, conciliando assim os interesses do empregador e do trabal hador.

Para a validacdo dos métodos propostos, seria interessante repetir a andlise para um con-
junto maior de dados, verificando dessaforma a confiabilidade do sistema.
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Ademais, por se tratar de um sistema utilizado para a prevengdo de acidentes de trabal ho,
torna-se necessario utilizar um sistema redundante em conjunto com o sistema proposto por
esse trabalho, de modo que no caso falha do sistema baseado em andlise aclstica, um sistema
auxiliar possainterromper o funcionamento da serra antes da ocorréncia de um acidente.
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6 SISTEMA DE DETECCAO DE TRINCA EM OVOS

Neste capitulo € apresentado o problema envolvendo a classificagdo de ovos, que visa separar
de maneira automatizada ovos inteiros de ovos trincados. Assim como no caso do sistema de
protecdo contra acidentes, sdo apresentadas as metodologias utilizadas para abordar o mesmo,
bem como os resultados obtidos durante ao longo do processo classificatorio.

6.1 Descricdo do problema

Uma das etapas de grande importancia dentre as que constituem o processo de producéo
de ovos é a deteccdo de trincas. Essa etapa tem como finalidade garantir a integridade fisica
dos ovos que estdo sendo produzidos, minimizando dessa forma a comercializagdo de ovos
danificados que, por ventura, possam estar contaminados com algum tipo de micro-organismo.

Atualmente, h& méquinas utilizadas para essa finalidade e seu funcionamento é baseado
numa andlise acUstica, assim como a proposta deste trabalho. O problema é que sdo maguinas
importadas, em geral fabricadas naHolanda ou Jap&o, caras e inacessivei s aos pequenos produ-
tores de ovos.

Uma solugéo encontrada pelos pegquenos produtores consiste na observacdo dos ovos por
funcionarios treinados. Nesse método, 0s ovos sdo colocados contra umaforte iluminagdo e um
funcionario observa todos 0s ovos que passam por uma esteira, retirando manua mente aqueles
gue Ihe parecem trincados.

O problema desse tipo de método € que o indice de acertos depende da capacidade do
operador de identificar os ovos trincados, de forma que numa eventual distracdo do mesmo, os
indices podem ser baixos.

A partir dessas informagdes e buscando uma solucdo capaz de atender as necessidades do
pequeno produtor a um preco acessivel para esse tipo de mercado, a proposta desta etapa do
trabal ho é desenvolver um sistema de classificacdo capaz de detectar ovos trincados, separando
0S mesmos dos ovos inteiros.

Seguindo 0s conceitos propostos por trabal hos ja desenvolvidos, como os apresentados por
Eissa (2009) e por Coucke et al. (1999), a proposta desse estudo € caracterizar 0s ovos a partir
do som gerado por uma excitagcdo mecanica.

Trata-se de uma andlise inicial, que visa verificar a viabilidade da implementacdo de um
sistema com essas caracteristicas através de uma mecanica simples e um processamento capaz
de ser implementado por meio de sistemas embarcados a precos acessiveis.
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Paratanto, inicialmentefoi desenvolvido um prototipo paraarealizagdo daexcitagdo mecanica
dos ovos e captacdo dos sons gerados durante esse processo. Umafoto do equipamento utilizado

€ apresentada na Figura 47(a) e um esboco do mesmo é ilustrado na Figura 47(b).

Figura 47 - Equipamento utilizado durante o processo de classificagéo de ovos.

T - Solenoide
ﬂ Ponteira
N Microfone
Ovo
N Suporte
(a) Foto do equipamento (b) Esbogo do equipamento

Fonte: Elaborag&o do préprio autor.

Nota-se que, nesse prototipo, ndo ha uma esteira mecanica paralevar 0s ovos até o sistema
de excitagdo, sendo os mesmos posi cionados manual mente num suporte fixo projetado com as
mesmas caracteristicas das esteiras mecanicas utilizadas por sistemas comerciais.

O sistemade excitacdo mecanico € composto por uma sol enoide alimentada por umatenséo
DC de 24V e umaponteiraplastica. A Figura 48 apresenta a solenoide utilizada no processo.

Figura 48 - Solenoide utilizada para excitar mecanicamente 0s Ovos.

Fonte: Soletec (2011).

Nesse sistema, inicialmente um pulso elétrico é enviado a solenoide. 1sso faz com que a
mesma atrague e, consequentemente, eleve a ponteira plastica utilizada para atingir os ovos.
Em seguida, num sistema comercial, a esteira mecani ca utilizada pela maquina posiciona o ovo
abaixo da ponteira plastica.

No caso desse prototipo, esse posicionamento é feito de forma manual. Por fim, o pulso
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el étrico é desativado, fazendo com que a solenoide desatraque e que a ponteira atinja 0 ovo que
se desgaanalisar.

O conjunto formado pela ponteira e pelo eixo da solenoide apresentava um peso de 35g e
a altura média utilizada durante o impacto dos ovos foi de 1,5cm. Ademais, nessa simulagdo
optou-se por manter o pulso de excitacdo da solenoide ligado em periodos de 85ms, e apos o
posi cionamento do ovo pelo usuério, o interval o de tempo entre uma excitagdo mecanicae outra
foi de 1s.

Ao longo do ensaio, foram efetuadas quatro excitagbes mecanicas em cada ovo testado,
buscando assim evitar que um ovo bom pudesse ser confundido com um ovo trincado.

A aguisicdo dos sinais foi realizada utilizando um microfone de eletreto com as mesmas
caracteristicas do microfone descrito anteriormente. Ademais, utilizou-se a placa de som de
um microcomputador com conversor anal0gico-digital de dezessels bits amostrando os sinais a

umafrequéncia de 44, 1kHz.

Na Figura 49 apresenta-se um exemplo de sinais acusticos adquiridos pelo sistema uti-
lizando a placa de som. Esses sinais foram gerados a partir da analise de um ovo branco inteiro
e um ovo branco trincado. A separagdo desses ovos entre inteiro e trincado foi feita colocando
0S mesmos contra a luz gerada por uma |lampada incandescente de 40W.

Figura49 - Sinais caracteristicos do processo de classificacdo de ovos.
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

Utilizou-se um microcomputador para controlar tando o pulso de excitacgo para ativar a
solenoide quanto a aquisicdo dos sinais através do microfone, de modo que a aquisicdo fosse
iniciada exatamente no instante em que o pul so el étrico que mantinha a solenoi de atracada fosse

desativado.
Desse modo, garante-se que o som gerado pelo impacto mecanico seja captado todas as

vezes, possibilitando assim a andlise dos sinais e classificacéo dos ovos.

Para a realizagcdo do experimento, foram utilizados dois tipos de ovos: 0s ovos brancos
e 0S ovos marrons. Optou-se por utilizar ovos que ndo haviam passado por um processo de
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classificagdo na tentativa de simular condigoes reais.

Para a andlise envolvendo os ovos brancos, utilizaram-se 40 ovos inteiros e 40 ovos trin-
cados. Essa classificagéo entre inteiro e trincado foi feita utilizando um sistema de iluminagéo
e 0s tipos de trinca apresentados pel os ovos empregados no ensaio variavam desde muito finas
até as mais grosseiras. Realizou-se uma separacéo semel hante para o caso envolvendo os ovos
marrons. Entretanto, para esse caso, utilizaram-se 13 ovosinteiros e 13 ovos trincados.

Apbs a etapa de aquisi¢cao dos sinais acusticos gerados durante esse processo, deu-seinicio
a etapa de processamento dos sinais. Assim como no caso do sistema de protec&o, inicialmente
utilizou-se uma operacdo de filtragem e, na sequéncia, optou-se por processar 0S Mesmos sinais
utilizando técnicas de andlise multirresolucdo. Os resultados obtidos, bem como os métodos
utilizados para cada caso, sdo descritos na sequéncia.

6.2 Classificacdo dos sinaisutilizando um filtro passa-faixas

A primeira abordagem do problema baseou-se na utilizac&o de um filtro passa-faixas para
separar 0s sinais acusticos gerados durante esse processo, detal formaque os mesmos pudessem
ser utilizados como fonte de informac&o para a classificagcdo dos ovos. Para tanto, inicialmente
realizou-se uma andlise espectral de sinais referentes a um ovo branco inteiro e um ovo branco
trincado. Essa andlise é apresentada na Figura 50.

Figura 50 - Analise espectral dos sinais gerados durante o processo de classificacdo de ovos.
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

Dessa andlise observa-se que para os dois casos ha uma maior concentracdo de energia
situada na regido de baixa frequéncia. Ademais, verifica-se que ha uma faixa de frequéncias
onde aenergiareferente ao ovo inteiro € maior do que aenergiareferente ao ovo trincado. Dessa
forma, buscando extrair informac&o e utiliza-la para classificar os ovos, projetou-se um
filtro passa-faixas eliptico com banda passante entre 0.0363rrad e 0.0816mnrad, frequéncias de
corte entre 0.0045nrad e 0.1134nrad e atenuagéo de 40dB na faixa de rejeicéo, cujas respostas
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em frequéncia de magnitude e fase estdo apresentadas na Figura 51.

Figura 51 - Resposta em frequéncia do filtro utilizado para classificar os ovos.
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Fonte: Elaboragéo do préprio autor.

Assim como no caso do sistema de protecdo, apos o processo de filtragem calculou-se a
energia dos mesmos, utilizando-se a equacéo (55):

(8k—1)
EK= Y W%  k=1..,N/8 (55)
n=(k—1)8

sendo N 0 nimero de pontos do sinal.
Como os sinais acusticos gerados devido a excitagdo mecanica apresentam curta duracéo

no tempo, optou-se por utilizar somente 8 pontos para o calculo da energia. Esse nimero foi

definido empiricamente e utilizado ao longo da andlise. A Figura 52 apresenta um exemplo da
utilizaco da equacéo (55).

Figura52 - Energiados sinaisindividuais - caso A.
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

Para 0 caso analisado, verifica-se uma grande diferenca entre os niveis alcancados pela
energia referente ao sinal de ovo inteiro e ao sinal de ovo trincado. Dessa forma, assim como
no caso do sistema de protegdo, optou-se por armazenar somente os valores de pico de ener-
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gia apresentados em cada caso e, a partir desses valores, definir um limiar fixo utilizado para
classificar os ovos.

Abordando inicialmente o caso envol vendo ovos brancos, cal culou-se um limiar fixo apartir
da média dos valores de pico apresentados por 160 amostras de ovos trincados. Nessa andlise,
cada ovo foi avaliado utilizando 4 excitagbes mecanicas, por isso a existéncia de 160 amostras
de ovos trincados.

Foram considerados como sinais provenientes de ovos inteiros aqueles que apresentam
energia maior do que o valor de limiar fixo pré-estabelecido, e como ovos trincados os que
apresentam energia menor do que esse mesmo limiar.

Analisando o problemado ponto de vistado produtor, caso o sistemade classificagdo venha
a apresentar falhas, € muito mais interessante que um ovo trincado seja erroneamente classifi-
cado como inteiro do que um ovo inteiro ser classificado erroneamente como trincado. Ja do
ponto de vista do consumidor, € muito mais interessante que o sistema classifique erronea-
mente um ovo inteiro como trincado do que um ovo trincado seja comercializado como inteiro,
gerando assim um conflito de interesses.

Dessa forma, realizou-se uma composi¢ado com os dados gerados para classificar um ovo
como inteiro ou trincado buscando atender ao interesses de ambas as partes. Paratanto, utilizaram-
se quatro variaveis l6gicas auxiliares, uma para cada excitacdo mecéanica. Se a energia gerada
pela primeira excitagdo mecanica fosse maior do que o limiar pré-definido, a variavel |6gica
referente & primeira excitagcdo mecénica recebia nivel 16gico 1; caso contrério, essa variavel
recebia nivel 16gico 0. O mesmo processo foi repetido para as demais excitagdes mecanicas,
completando as quatro varidveis|ogicas.

Teoricamente, utilizando esse método, ao final das quatro excitacbes mecanicas, um ovo
bom resultaria em quatro varidveis l6gicas auxiliares com nivel 16gico 1, enquanto um ovo
trincado deveria apresentar quatro varidveis |ogicas auxiliares com nivel 16gico 0.

Apbs adefinicéo das variaveis| ogicas, considerou-se como ovo inteiro aguel e que apresenta
uma ou mais variaveis logicas com nivel [6gico 1, e considerou-se como ovo trincado aquele
gue apresenta todas as variaveis | 6gicas auxiliares com nivel [6gico 0.

Uma outra proposta seria a de realizar somente trés excitagOes mecanicas e tomar a deciséo
baseada no resultado da maioria. O problemaé que na prética, notou-se que o nimero de falhas
a0 utilizar esse procedimento era maior do que o nimero de falhas utilizando o procedimento
com quatro excitagoes.

A Figura 53 apresenta um exemplo do método com quatro excitaces. Nela, estdo apre-
sentados os niveis de energia alcancados por quatro ovos, sendo dois inteiros e dois trincados,
totalizando dezessei s excitacbes mecanicas.
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Figura 53 - Energia calculada a partir do sinal filtrado - caso A.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Fazendo a andlise do primeiro ovo inteiro (amostras de 1 a 4), nota-se que todos os pontos
de energia s8o superiores ao limiar pré-definido, ou seja, todas as variaveis logicas auxiliares
s80 definidas com nivel 16gico 1. Repetindo a mesma andlise para o primeiro ovo trincado,
verifica-se que todos os pontos de energia estéo abaixo do limiar, ou sgja, as variaveis |6gicas
auxiliares séo zeradas. Esse exemplo éilustrado na Tabela 6.

Tabela 6 - Logica utilizada para classificar ovos.

Inteiro Trincado
auxl aux?2 aux3 aux4 | auxl aux?2 aux3 aux4
1 1 1 1 0 0 0 0

Fonte: Elaboragéo do proprio autor.

Utilizando a metodologia proposta anteriormente, para o0 caso do ovo inteiro, tem-se que
a0 menos uma variavel assumiu nivel 16gico 1. Sendo assim, ele é classificado pelo sistema
como inteiro. Japara o caso do ovo trincado, nenhuma variavel 16gica apresentou nivel 16gico
1. Dessaforma, ele é classificado pel o sistema como trincado.

Para 0 exemplo da Figura 53, o sistema classificatorio detectou 100% dos ovos inteiros e
nenhum ovo trincado foi classificado erroneamente como ovo inteiro.

A mesmaandise foi repetida para um outro caso onde se utilizaram ovos com trincas mais
finas do que as do caso anterior. O resultado é apresentado pela Figura 54.

Repetindo aandlise para o segundo ovo inteiro (amostras de 5 a 8), nota-se que apenas duas
das quatro excitagdes mecanicas apresentaram energia superior ao limiar pré-definido, ou sgja,
nivel 16gico 1. Ademais, analisando o segundo ovo trincado, observa-se que apenas uma das
quatro excitagdes mecanicas apresenta anergia abaixo do limiar. Sendo assim, utilizando
metodologia, 0 sistema classificaria os dois ovos como sendo inteiros, falhando no processo de
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Figura 54 - Energia calculada a partir do sinal filtrado - caso B.

Energia (V32

k Amostras

Legenda: - - Ovointeiro — Ovo trincado e Limiar

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

separacdo dos sinais.

Uma nova andlise espectral foi realizada, utilizando as amostras referentes a segunda ex-
citacdo mecanica efetuada no segundo ovo bom e no segundo ovo trincado. O resultado é
apresentado na Figura 55.

Figura 55 - Analise espectral dos sinais gerados durante o processo de classificagdo de ovos -
caso B.
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

Ao calcular aenergia desses sinais, constata-se o0 problema: para ambos os ovos, a energia
na faixa de frequéncias utilizada foi semelhante, impossibilitando a separacdo dos mesmos
através dessatécnica. A Figura 56 ilustra essa afirmacéo.

Observando a Figura 56, nota-se que ocorreu um atraso no tempo ao se comparar aenergia
calculadaapartir dos sons gerados por ovosinteiros aenergiacal culadaa partir dos sons gerados
por ovostrincados. Esse atraso é o resultado do tempo que o sistemade excitacdo mecanico leva
para atingir o ovo em analise e esta relacionado ao tamanho do ovo que se desegja inspecionar.
Dessaforma, ovos maiores terdo um tempo de atraso menor do que 0s ovos menores, hgjavista
que o tempo necessario para o sistema de excitacdo atingir um ovo grande é menor do que o
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Figura 56 - Energiados sinaisindividuais - caso B.
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Fonte: Elaborag&o do préprio autor.

tempo que o mesmo sistemaleva para atingir um ovo pequeno.

Essa andlise foi expandida para um espago amostral de 80 amostras divididas entre ovos
inteiros e trincados. O resultado € apresentado na Tabela 7.

Tabela 7 - Resultado para ovos brancos - filtragem.

Filtro passa-faixas
Trincados ndo detectados (%) 62,50

Inteiros detectados (%) 95,00

Fonte: Elaborac&o do proprio autor.

Nota-se que nem todos os ovos inteiros foram detectados como inteiro, 0 que acarretaria
num prejuizo financeiro ao produtor. Além disso, o indice de ovos trincados ndo detectados foi
muito alto, o que torna esse método inviavel para aresolucéo do problema.

A Tabela 8 apresenta o resultado da mesma andlise aplicada agora a ovos marrons. Para

essa andlise, o limiar fixo foi definido utilizando 13 ovos trincados. Foram utilizados ao todo
26 ovos divididos entre bons e trincados.

Tabela 8 - Resultado para ovos marrons - filtragem.

Filtro passa-faixas
Trincados ndo detectados (%) 61,54

Inteiros detectados (%) 92,31

Fonte: Elaborac&o do proprio autor.

Assim como no caso anterior, alguns ovos bons foram identificados como trincados e grande

parte dos ovostrincados ndo foi detectada, inviabilizando a utilizacgo dessatécnicadeviso asua
baixa eficiéncia.
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6.3 Classificagdo dossinaisutilizandoa DWT

Dando sequénciaaanalise, substituiu-se o sistemade filtragem passa-fai xas por umaanalise
multirresolucdo utilizando wavelets a principio a familia de wavelets de Haar. Para tanto, ini-
cialmente os sinais foram normalizados em funcdo de seus valores maximos absolutos. Além
disso, optou-se por realizar trés decomposi¢des, utilizando paraisso um banco defiltros.

Dentre as decomposi ¢des geradas, foram utilizadas a aproximacao cAgz e o detalhe cD1, por
serem aguelas que melhores separavam os sinais de interesse. Um exemplo € apresentado na
Figura’57, que apresenta as decomposi ¢des referentes aos mesmos ovos utilizados paraa analise
inicial utilizando o filtro passa-faixas.

Figura 57 - Energia calculada a partir das decomposi¢des - analiseinicial.
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Fonte: Elaborag&o do préprio autor.

Verifica-se que a decomposi¢do cAz € melhor paraidentificar ovos inteiros, enquanto a de-
composicao cD1 é mais eficiente naidentificacdo de ovostrincados. A partir dessainformacao,
ap0Os decompor os sinais, cal culou-se a energia dos mesmos de maneira andloga a descrita ante-
riormente, armazenando apenas os val ores de pi co de energia para cada uma das decomposi ¢oes.

Foram, entdo, definidos dois valores de limiar fixo. Para o caso da decomposi¢éo cAs, esse
limiar foi definido utilizando a média dos valores de pico referentes a 160 amostras de ovos
trincados. Ja para o caso da decomposicao cD1, esse valor foi definido a partir da média dos
valores de pico referentes a 160 amostras de ovos inteiros.

A proposta para esse tipo de andlise € combinar os resultados apresentados nas decom-
posicOes cAz e cD1 para definir avariavel [6gica auxiliar correspondente a excitacdo mecanica
realizada através da seguinte rel agdo:

Aux = A3.(D1), (56)
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sendo A3 e D1 as variaveis logicas utilizadas paraindicar que o limiar foi ou ndo a cangado.

Dessa forma, assim como no caso utilizando um filtro passa-faixas, obtém-se uma variavel
l6gica Aux = 1 a0 se analisar um ovo inteiro e umavariavel 16gica Aux = 0 ao analisar um ovo
trincado. Para cada ovo, foram geradas quatro variaveis |6gicas auxiliares, que foram combi-
nadas para se definir se 0 ovo estainteiro ou trincado.

O critério utilizado para classificar os ovos foi 0 mesmo utilizado no sistema baseado no
filtro passa-faixas, ou sgja, se dentre as quatro excitagdes mecanicas realizadas uma ou mais
apresenta valor de energia superior aum limiar pré-estabelecido, entdo esse ovo é classificado
pel o sistemacomo sendo inteiro; caso nenhumaexcitacdo mecani ca apresente valor acimadesse
mesmo limiar, esse ovo é classificado como trincado. Para exemplificar a técnica, na Tabela 9
sa0 apresentados os resultados obtidos ao analisar o primeiro ovo inteiro (amostras 1 a4) e o
primeiro ovo trincado.

Tabela9 - Logica utilizada para classificar ovos.

Inteiro Trincado
auxl aux?2 aux3 aux4 | auxl aux?2 aux3 auxd
A3 1 0 1 1 0 1 0 1

D1 o o0 o0 o0 1 0 1 1
ADl) 1 o0 1 1] 0 1 0 o0

Fonte: Elaboragéo do proprio autor.

Para os dois casos, a0 menos uma variavel auxiliar assumiu nivel 16gico 1, ou sgja, 0 Sis-
tema ndo foi capaz de detectar o ovo trincado. Buscando melhorar esse resultado, a proposta
foi combinar as técnicas de filtragem e decomposi¢éo com wavelets. Para tanto, iniciamente
realizou-se a andlise espectral da primeira amostra proveniente do ovo inteiro e da primeira
amostra proveniente do ovo trincado. O resultado é apresentado na Figura 58.

Figura 58 - Andlise espectral da aproximagao A3.
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

Da andlise, nota-se que ha uma faixa de frequéncias que pode ser utilizada como fonte de
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informag&o para classificar os ovos. Dessaforma, afim de se extrair essainformacdo, projetou-
se um novo filtro passa-faixas eliptico com banda passante entre 0.0907rrad e 0.5442nrad,
frequéncias de corte entre 0.0045rtrad e 0.6349rtrad e atenuagéo de 40dB nafaixa de rejeigéo,

cujas respostas em frequéncia de magnitude e fase estéo apresentadas na Figura 59.

Figura 59 - Resposta em frequéncia do filtro utilizado para separar 0s sinais da aproximacgao

A3.
O,
o
=
~ 50
ok
=
-100 ,
0 1 0

0.5
o (rrad)

0.5
o (rrad)
(a) Magnitude do filtro passa-faixas

(b) Fase do filtro passa-faixas

Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

Dessa forma, antes do célculo de energia, o sinal proveniente da decomposicéo cA3 passa

por um processo de filtragem. O resultado dessa nova andlise para 0 mesmo caso abordado
anteriormente € apresentado na Figura 60.

Figura 60 - Energia calculada a partir das decomposi¢des - caso A.

15
~—~~ , —~~ 2’
c @
3 10 =
« R 8 1
5 >
& ° ]
§ T &

0 ‘ ‘ O

2 4 6 8
k Amostras

(8) EnergiacAs

(b) EnergiacD;

Legenda: - - Ovointeiro — Ovo trincado e Limiar
Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

Para 0 caso A, utilizando nova metodologia, 0 sistema detectou sem falhas tanto os
ovos inteiros quanto os trincados. Repetiu-se entdo a andlise para 0 segundo caso, onde o filtro

passa-faixa utilizado anteriormente ndo foi capaz de separar ossinais. O resultado é apresentado
na Figura 61.

Para esse caso, 0 sistema detectou todos os ovos inteiros e detectou um entre 0s dois ovos
com trincasfinais. Emborao resultado apresentado ndo tenhasido ideal, ja € possivel comprovar
uma melhora em relacdo ao resultado obtido anteriormente.
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Figura 61 - Energia calculada a partir das decomposi¢des - caso B.
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Fonte: Elaborago do préprio autor.

Repetindo o experimento para todo o espaco amostral, tém-se os resultados apresentados
na Tabela 10.

Tabela 10 - Classificagédo de ovos brancos utilizando a DWT.

Familia
haar  dmey db2 db6 sym2
Trincados ndo detectados (%) 25,00 3250 20,00 25,00 20,00

Inteiros detectados (%) 9250 97,50 100,00 100,00 100,00

Familia
sym8 bior2.4 bior3.1 coifl  coif2
Trincados ndo detectados (%) 30,00 2250 20,00 25,00 25,00

Inteiros detectados (%) 100,00 100,00 97,50 100,00 100,00

Fonte: Elaboracdo do préprio autor.

Dentre os resultados obtidos, os melhores foram os apresentados ao se utilizar as familias
db2 e sym2, sendo as que melhor identificaram os ovos trincados sem gue ovos inteiros fossem
descartados ao longo desse processo. Sua boa capacidade para identificar parametros durante a
falafoi umadas caracteristicas exploradas para a obtencdo desse resultado.

Ademais, essas familias apresentam a vantagem de poder ser implementadas utilizando

filtros de apenas quatro coeficientes, ndo exigindo dessa forma uma plataf orma com capacidade
de processamento muito elevado.

Na sequéncia, o experimento foi repetido para o caso envolvendo os ovos marrons. Para
tanto, duas alteracOes foram efetuadas. Na primeira, ao invés de utilizar-se a decomposicéo

cAg, optou-se peladecomposi¢do cAz, de modo que arelagdo utilizada paracalcular asvariaveis
|6gicas auxiliares passou a ser definida da seguinte forma:
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Aux = A2.(D1), (57)

sendo A2 e D1 as variaveis logicas utilizadas paraindicar que o limiar foi ou ndo a cangado.

Essa mudanca tem como principal vantagem a reducdo de um nivel de decomposicéo, re-
duzindo assim o tempo de processamento necess&rio para classificar esse tipo de ovo. Essa

mudanca exigiu que um novo filtro, com caracteristicas diferentes, fosse projetado paraanalisar
essa decomposi ¢&o.

Sendo assim, o filtro passa-faixas eliptico utilizado para filtrar os coeficientes da segunda
aproximagao passou a ter banda passante entre 0.0454nrad e 0.1587nrad, frequéncias de corte
entre 0.0045rtrad e 0.3628nrad e atenuacdo de 40dB na faixa de rejeicdo. A resposta em fre-
guénciadesse filtro é apresentada na Figura 62.

Figura 62 - Resposta em frequéncia do filtro utilizado para separar 0s sinais da aproximagao
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

Assim como no caso dos ovos brancos, aanalise foi expandida paratodo o espaco amostral
e os resultados estéo apresentados na Tabela 11.

Tabelall - Classificagéo de ovos marrons utilizando a DWT.

Familia
haar ~ dmey db4 do6  sym2
Trincados ndo detectados (%) 69,23 15,38 1538 15,38 23,08
Inteiros detectados (%) 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Familia
sym8 bior2.6 bior2.8 coif2  coif5
Trincados ndo detectados (%) 15,38 1538 15,38 15,38 15,38
Inteiros detectados (%) 92,31 100,00 100,00 92,31 100,00

Fonte: Elaborac&o do préprio autor.
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Analisando os resultados obtidos, nota-se que o indice de ovos trincados detectados foi
maior do que o encontrado durante a andlise dos ovos brancos. Entretanto, ressalta-se que o
nimero de amostras utilizado para esse caso foi menor do que o nimero de amostras utilizado
no caso envolvendo ovos brancos.

Dentre os resultados obtidos, destaca-se 0 apresentado pelafamiliadb4, onde todos os ovos
inteiros foram detectados e apenas 15,38% dos ovos trincados ndo foram detectados. Essa
familia exige mais capacidade de processamento do que a familia db2, que foi a que melhor
resolveu o problema dos ovos brancos, pois para a familia db4, cada um dos filtros utilizados
para compor 0 banco necessita de 8 coeficientes. Em contrapartida, foram utilizados apenas
dois estagios de decomposi¢do, de forma que o custo computacional dos dois sistemas torna-se
semel hante.

Em suma, nota-se umagrande melhoraao comparar o sistema utilizando somente um filtro
passa-faixas e 0 sistema utilizando wavelets. Ademais, mesmo ndo tendo atingido uma eficién-
ciade 100%, o sistemafoi capaz de detectar a maior parte dos ovos trincados sem que 0s 0vos
inteiros sgjam erroneamente classificados como trincados.

6.4 Classificacdo dossinaisutilizandoa EMD

Na ultima etapa, o problema foi abordado utilizando a decomposi¢do de modo empirico.
Para tanto, os sinais a principio foram normalizados em funcdo de seu valor méaximo absoluto
e, na sequéncia, decompostos em cinco IMFs. Dentre as IMFs geradas, néo se utilizou alMF4,
pois estando foi capaz de separar os sinais de interesse.

As mesmas condigdes empregadas anteriormente para a anaise utilizando o filtro passa-
faixas e a decomposi¢do com wavel ets foram empregadas também no processo de classificacéo
utilizando IMFs, ou sgja, foram efetuadas quatro excitagdes mecanicas por ovo, calculou-se a
energia a partir de cada uma das IMFs, definiu-se valores de limiar fixo e utilizou-se variaveis
|6gicas auxiliares para a determinagdo do estado final dos ovos.

A Figura 63 apresenta a andlise do caso abordado inicialmente pelas técnicas anteriores.

Nota-se que as IMFs 2 e 3 s8o melhores para se detectar ovos inteiros, enquanto as IMFs
1 e 5 sdo mais eficientes na deteccdo de ovos trincados. Dessa forma, utilizando-se 0 mesmo
espaco amostral de 320 amostras divididas entre ovos inteiros e trincados, definiram-se valores
de limiar a partir da média dos valores de pico dos ovos trincados paraas IMFs 2 e 3, e valores
de limiar a partir da média dos val ores de pico dos ovosinteiros paraas IMFs 1 e 5.

Assim como nos casos anteriores, se 0 nivel maximo de energia alcangado por uma IMF
apresenta valor superior ao limiar pré-definido, uma variavel |16gica é definida com nivel 16gico
1; caso contrério, avaridvel |6gicaem questéo € zerada. A partir dessainformagdes, a proposta



Figura 63 - Energia calculada a partir das IMFs - caso A.
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

paraessaanalisefoi ade combinar os resultados apresentados pelas IMFs para definir avariavel
|6gicaauxiliar correspondente a excitagdo mecanicarealizada. Paratanto, utilizou-se a seguinte
relacao:

Aux = IMF2.IMF3.(IMF1.IMF5), (58)

sendo IMF1, IMF2, IMF3 e IMF5 as varidveis logicas utilizadas paraindicar que o limiar foi
ou nado alcangado.

Assim como nos casos anteriores, acomposi ¢cao do resultado final foi feita utilizando quatro
excitacbes mecanicas, empregando para tanto quatro variaveis légicas auxiliares. Seguindo
a mesma regra, se uma ou mais variavels logicas apresentassem nivel 16gico 1, o ovo seria

considerado inteiro; se as quatro variavel s apresentassem nivel 16gico O, 0 ovo seria considerado
trincado.

Seguindo essas condic¢des, para a andlise apresentada na Figura 63, tanto os ovos inteiros
guanto os trincados foram detectados.

Na sequéncia, foi analisado o segundo caso, conforme apresenta a Figura 64.

Neste caso, todos 0s ovos inteiros foram detectados, entretanto, apenas 50% dos ovos trin-
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Figura 64 - Energia calculada a partir das IMFs - caso B.
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

cados foi identificado. Assim como feito anteriormente, aplicou-se 0 mesmo método para um

espaco amostral de 80 ovos brancos divididos entre inteiros e trincados. O resultado € apresen-
tado na Tabela 12.

Tabela12 - Classificagdo de ovos brancos utilizando EMD.

NUmero de processos de sifting
1 2 5 6 8
Trincados ndo detectados (%) 15,00 35,00 40,00 3500 17,50
Inteiros detectados (%) 92,50 90,00 100,00 92,50 75,00

Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

Dentre os resultados apresentados, destaca-se o obtido a partir de 5 processos de sifting.
Embora o indice de ovos trincados detectados por esse estagio tenha sido inferior ao apre-

sentado, por exemplo, pelo estagio que utilizou apenas um processo de sifting, todos os ovos
inteiros foram detectados.

Se comparados os resultados obtidos utilizando EM D aos obtidos utilizando wavel ets, nota-
se que o desempenho dessa técnica foi inferior. Todavia, 0s resultados foram superiores aos

obtidos utilizando apena um filtro passa-faixas, comprovando assim a vantagem da utilizagdo
de um sistema que utiliza a técnica da andlise multirresol ucéo.
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Na sequéncia, amesma andlise foi repetida para os ovos marrons. Os resultados s8o apre-
sentados na Tabela 13.

Tabela 13 - Classificagdo de ovos marrons utilizando EMD.

NUmero de processos de sifting
1 2 4 7 10
Trincados ndo detectados (%) 15,38 53,85 46,15 30,77 38,46
Inteiros detectados (%) 76,92 92,31 100,00 92,31 92,31

Fonte: Elaborag&o do préprio autor.

Para essa andlise, 0 melhor resultado foi 0 apresentado utilizando 4 processos de sifting,
onde todos os ovos inteiros foram detectados. Assim como no caso dos ovos brancos, os re-
sultados apresentados ndo foram melhores do que os apresentados utilizando-se wavel ets, mas
constituem uma alternativa a andlise utilizando apenas um filtro passa-faixas.

Ademais, se comparado com a técnica utilizando wavelets, o custo computacional do sis-
temautilizando EMD’s é muito mais elevado, haja vistaa dificuldade para se cal cular os splines
utilizados durante a extracdo de cada IMF.

6.5 Comentérios

Em comparacdo com um sistema comercia presente no mercado, que detecta aproximada-
mente 98% dos ovos trincados segundo informam os fabricantes, verifica-se que o sistema de-
senvolvido nesse trabal ho apresenta um rendimento bem inferior. Entretanto, néo se compara o
sistema mecanico de excitagdo utilizado por essas maguinas ao sistema utilizado durante esse
trabalho.

O indice de acertos para ovos inteiros atingiu uma marca muito boa, restando um apri-
moramento na técnica que identifica os ovos trincados. Um dos problemas apresentados é que
0 sistema mecanico utilizado ndo apresentava uma boa repetibilidade, ou seja, uma excitacéo
mecanica ndo se saia exatamente como a anterior, influenciando o resultado da andlise.

A partir desses resultados, estima-se que para um sistemamecani co de excitagdo com maior
qualidade, seria possivel elevar o indice de acertos na detecgcdo de ovos trincados, haja vista os
indices de acerto acancados mesmo para um sistema mecanico desfavoravel. Um exemplo
disso é que o trabalho apresentado por Coucke et al. (1999), que ao invés de utilizar um sistema
de excitagdo qualquer, utiliza como fonte de excitagdo um sistema desenvolvido pela empresa
PCB Piezotronics com maior qualidade e precisdo para avaliar as caracteristicas fisicas dos
OVOsS.

Ressalta-se que neste trabalho o objetivo foi avaliar as técnicas relacionadas ao proces-
samento digital de sinais e ndo implementar uma parte mecanica definitiva, buscando desen-
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volver umatécnica que pudesse ser aplicadaem conjunto com um sistemade excitagdo a pregos
acessiveis.
Para os trabal hos futuros, propde-se aprimorar o sistema de excitagdo, melhorando a quali-

dade dos sinais utilizados para classificar os ovos e, consequentemente, aumentando aeficiéncia
do sistema, além de repetir 0s ensai0s propostos para um espago amostral maior.



98

7 CONCLUSOES

Os resultados obtidos ao longo dos ensaios envol vendo o sistema de protecéo contra acidentes
de trabalho mostram que a técnica utilizando um processo de andlise multirresolucdo com
wavelets € amais indicada para resolver o problema, entre aquel as avaliadas neste trabal ho.

Convém ressaltar que durante o ensaio, apenas toques suaves de luva foram utilizados, de
formaque o sistemaapresentou um indice de acertos el evado mesmo analisando o caso no qual a
dificuldade de se detectar ostoques foi maior. O procedimento utilizando cinco decomposi¢coes
mostrou-se mais eficiente, pois apresentou indices muito baixos de falsos positivos e manteve
um indice elevado de deteccdo de toques.

Verifica-se que afamiliaHaar, que tem como caracteristicas suporte compacto e capacidade
deidentificacéo de fendbmenos de curta duragdo, apresentou os melhores resultados ao longo do
processo de classificacdo dos sinais procedentes do esquartejamento de aves. Este fato € uma
grande vantagem para a implementacdo desse sistema, pois essa familia utiliza um banco de
filtros com poucos coeficientes e, consequentemente, pode ser implementada através de uma
plataf orma embarcada com menor capacidade computacional € menor custo.

Os resultados apresentados utilizando apenas um filtro passa-faixas mostraram que essa
técnica ndo apresenta a confiabilidade necessaria para ser utilizada num sistema de protecéo.
Além disso, verifica-se necessidade de normalizacdo dos sinais aplicados durante o ensaio, caso
contrério as variagdes de ganho dos circuitos utilizados paraadquirir os sinais podem influenciar
diretamente os resultados, dificultando a definicéo de um valor de limiar fixo.

A abordagem utilizando EMD apresentou resultados melhores do que os apresentados pelo
sistema que s0 utilizava um filtro passa-faixas. Todavia, esses resultados ndo foram melhores
do que os apresentados pel o método baseado na decomposi¢do com wavelets.

Ademais, acompl exidade computacional destatécnicadificultaaimplementacdo damesma,
umavez que serianecessario utilizar um sistemaembarcado mais caro, além de algoritmos mais
sofisticados.

Ao analisar os resultados provenientes do sistema de classificagdo de ovos, verifica-se que
0 método que combina as decomposicdes com wavelets e um filtro passa-faixas apresentou os
melhores resultados. Verificou-se que embora os resultados obtidos ndo tenham alcangado os
indices de acerto dos sistemas comerciais, por se tratar de uma primeira versao e por ter se
utilizado um sistema mecénico de baixo custo, foram resultados promissores.

Ressdlta-se que assim como 0s equipamentos comerciais, os trabahos utilizados como
base para 0 desenvolvimento desse sistema de classificacdo utilizavam sistemas de excitacéo
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mecani ca distintos, com custos mais el evados.

Os resultados apresentados com as condi¢des mencionadas mostram que é possivel desen-
volver um equipamento a um custo baixo utilizando a técnica baseada em wavelets, bastando
paraisso melhorar o sistema mecanico utilizado como fonte de excitagéo.

Assim como no caso do sistema de protecdo, a andise utilizando EMD ndo apresentou
resultados superiores aos apresentados utilizando wavelets ao longo do processo de classifi-
cacdo de ovos, de modo que sua utilizagdo n&o seria indicada para a abordagem desse tipo de
problema.

Além damelhorano sistemamecanico, afim de se desenvolver um equipamento comercial,
€ necessaria a repeticéo do experimento utilizando um nimero maior de amostras e de forma
mais controlada, garantindo assim umamaior confiabilidade do mesmo.

Tanto para o caso da classificagdo de ovos quanto para o caso do sistema de protecéo, nota-
se aimportancia da escol ha adequada da familia de wavel ets, sendo de sumaimportanciabuscar
aquela capaz de identificar as caracteristicas dos sinais que se desgja analisar.

Em suma, através deste trabalho foi possivel comparar trés técnicas distintas empregadas
para classificar sinais acusticos, comparando as vantagens e desvantagens de cada uma delas
para solucionar os problemas propostos. Por ser uma abordagem inicial, o trabalho apresentou
resultados promissores, que podem ser utilizados como ponto de partida para aprimoramentos
futuros, aumentando assim a confiabilidade e viabilidade dos sistemas descritos.

7.1 TrabalhosFuturos

Em relacéo ao trabal ho envol vendo o esquartejamento de aves, paratrabal hos futuros propde-
se arepeticdo do experimento em um ambiente com condi¢des reais de trabal ho, analisando um
grupo maior de amostras e verificando a confiabilidade das técnicas descritas. Ademais, propde-
se aimplementagcdo num sistema embarcado, que pode ser constituido com base num DSP ou
num FPGA, analisando assim tanto a técnica proposta como também a plataforma embarcada
utilizada paraimplementé-la

Ja em relacdo ao sistema de classificacdo dos ovos, iniciamente propde-se uma melhora
no sistema mecanico de excitacdo, buscando um equipamento capaz de repetir as excitagdes
mecani cas com as mesmas caracteristicas. Além disso, recomenda-se utilizar ovos previamente
classificados em uma granja ou por uma pessoa com treinamento para isso, evitando que ovos
trincados sgfam confundidos com ovos inteiros.

Por fim, propde-se utilizar um espaco amostral maior e implementar o sistema classificador
utilizando um sistema embarcado, analisando como o conjunto se comporta quando submetido
as condicdes reais de trabal ho.
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