UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
DEPARTAMENTO DE COMPUTACAO

Renan Cunha dos Santos

IDENTIFICACAO DE FALHAS ESTRUTURAIS EM
TELHAS CERAMICAS ATRAVES DA ANALISE DE
EMISSAO ACUSTICA

Ararangud

2018






Renan Cunha dos Santos

IDENTIFICACAO DE FALHAS ESTRUTURAIS EM
TELHAS CERAMICAS ATRAVES DA ANALISE DE
EMISSAO ACUSTICA

Monografia submetida & Engenharia
de Computacao para a obtengao do
Grau de Bacharelado em Engenharia
de Computagao.

Orientador: Prof. Dr. Fabricio de Oli-
veira Ourique

Ararangud

2018






Ficha de identificagdo da obra elaborada pelo autor,
através do Programa de Geragdo Automatica da Biblioteca Universitaria da UFSC.

dos Santos, Renan Cunha

Identificagéo de falhas estruturais emtel has
ceram cas através da analise de em ssdo acustica /
Renan Cunha dos Santos ; orientador, Fabricio de
diveira Qurique, 2018.

101 p.

Trabal ho de Concl usé@o de Curso (graduagdo) -
Uni ver si dade Federal de Santa Catarina, Canpus
Ararangua, G aduacdo em Engenharia de Conput agéo,
Ar aranguda, 2018.

Inclui referéncias.

1. Engenharia de Conputacgdo. 2. Aprendi zado de
Maqui na. 3. Processanmento Digital de Sinais. 4.
Inteligéncia Artificial. |I. Qurique, Fabricio de
Aiveira. Il. Universidade Federal de Santa
Catarina. Graduagdo em Engenharia de Conputacdo. I11.
Titul o.




Renan Cunha dos Santos

IDENTIFICACAO DE FALHAS ESTRUTURAIS EM TELHAS
CERAMICAS ATRAVES DA ANALISE DE EMISSAO
ACUSTICA

Esta monografia fo' julgada adequade para abtencdo do Titulo de
“Bacharel em Engenharia de Cemputagdo™ e aprovada em sua forma
{inal pela Universidade Federal de Santa Catarina

Ararangud, 2 de 2018.

" Prof. Elian on Dra.
Coordenador do Curso

Banca Examinadora:

Universidade Federal de Santa Catarina

Prof, Gustavo Magei
Universidade Fe

%< de Aratjo. Dr.
Santa Catarina

“Pror. Koderva! Marcelino, Dr
Universidace Fecera! de Santa Catarina



http://www.tcpdf.org










AGRADECIMENTOS

A realizacao deste trabalho nao seria possivel sem a ajuda de
determinadas pessoas. Gostaria de agradecer primeiramente o meu
orientador Prof. Dr. Fabricio de Oliveira Ourique pela orientagao e pelo
suporte dado durante o desenvolvimento do trabalho, e principalmente
por acreditar na ideia proposta.

Gostaria também de deixar meus agradecimentos ao professor
Dr. Roderval Marcelino, responsavel pelo LPA - Laboratoério de Pes-
quisa Aplicada, que intermediou o contato com o SINDICER - Sindicato
da Industria da Ceramica Vermelha (em Morro da Fumaga - SC), afim
de se conseguir as amostras de telhas ceramicas utilizadas neste estudo.

Deixo também meu muito obrigado aos meus colegas de labo-
ratorio, Yuri Crotti, Luan Carlos Casagrande e em especial para o
Rodrigo Maciel, por ter me auxiliado diversas vezes durante a etapa de
aquisi¢ao de dados.

Por fim, agradeco a minha familia por sempre me apoiar em mi-
nhas escolhas e por me incentivar a sempre seguir em frente, vencendo
os obstaculos do caminho em buscas dos meus objetivos.






Sonhos determinam o que vocé quer. Agdes
determinam o que vocé conquista.

Aldo Novak






RESUMO

No Brasil, dentre todas as etapas do processo de produgao de objetos
ceramicos, a inspecao de qualidade é a que ainda possui muita depen-
déncia humana, uma vez que é feita, em geral, de forma manual. Um
teste comumente realizado para verificar a integridade de materiais ce-
ramicos é a analise do som emitido pelo objeto quando sujeito a uma
pancada nao-destrutiva. Por ser uma tarefa muito repetitiva, a analise
destes sons, quando feita por seres humanos, esté sujeita a possiveis
falhas de julgamento, haja vista o carater exaustivo da mesma. Desta
forma, este trabalho propoe uma abordagem computacional para se
identificar falhas estruturais em telhas cerdmicas, a partir do uso de
processamento digital de sinais em conjunto com técnicas de aprendi-
zado de méaquina. Foram extraidas diversas caracteristicas dos sinais
de audio, selecionado as mais importantes e treinado/avaliado trés clas-
sificadores diferentes (SVM - Support Vector Machine, LDA - Linear
Discriminant Analysis e KNN - K-Nearest Neighbors). Os trés algo-
ritmos de classificagao testados apresentaram métricas de performance
relativamente altas, com destaque para o LDA, que apresentou a me-
lhor taxa de acerto. Os resultados deixaram claro a viabilidade técnica
de se fazer a caracterizacao de telhas cerdmicas a partir do uso de
aprendizado de méquina.

Palavras-chave: Processamento Digital de Sinais, Aprendizado de
Maquina, Inteligéncia Artificial






ABSTRACT

In Brazil, among all the steps of the production process of ceramic ob-
jects, the quality inspection is the one that still has a lot of human
dependence. A commonly used test to check the integrity of ceramic
materials is the analysis of the sound emitted by the object when its hit
by a non-destructive impact. Because it’s a very repetitive task, this
sound analysis, when made by humans, is subject to judgment mista-
kes. Thus, this work proposes a computational approach to identify
structural failures in ceramic roof tiles, using digital signal processing
with machine learning techniques. It was extracted various charac-
teristics of the audio signals, selected the most important ones and
trainned/evaluated three different classifiers (SVM - Support Vector
Machine, LDA - Linear Discriminant Analysis and KNN - K-Nearest
Neighbors). The three classification algorithms tested has presented
very good performance metrics, highlighting the LDA, which presented
the best overall accuracy. The results showed the technical viability to
characterize roof tiles using machine learning.

Keywords: Digital Signal Processing, Machine Learning, Artificial
Intelligence






LISTA DE FIGURAS

Figura 1 Abrangéncia do setor de ceramica vermelha no Brasil. . 31
Figura 2 Producao nacional de cerdmica vermelha por regiao.... 32

Figura 3 Ceramica - Distribuicao de empregos e estabelecimentos
no estado de Santa Catarina..............cooviiiiiieiiiieennnnn. 33

Figura4 Telhas ceramicas: a) portuguesa, b) francesa e ¢) romana. 34

Figura 5 Ondas actisticas geradas em um material solido. ....... 37
Figura 6 Processo de extracao de caracteristicas................. 46
Figura 7 ZCR extraidos de dois segmentos de audios de telhas
com e sem defeitos..........o i 48
Figura 8 Energia de dois sinais de dudio distintos................ 49
Figura 9 Entropia de dois sinais de dudio de telhas com e sem
defeito. . ..o 50
Figura 10 Centroide espectral de dois sinais de audios de telhas
com e sem defeito. ...... ... 51

Figura 11 Spectral Spread de dois sinais de audios de telhas com e
sem defeito. ... ... 52

Figura 12 Fluxo de execucao do sistema de classificacao de telhas
CETAINICAS - .+t ettt ettt e et ettt et 65

Figura 13 Amostra de telha portuguesa utilizada no experimento. 68

Figura 14 Area de impacto do pistdao na telha portuguesa......... 68
Figura 15 Estrutura fisica em MDF e pistao de impacto.......... 69
Figura 16 Diagrama da divisdo final da base de dados. ........... 73

Figura 17 Frequéncia de selecao das caracteristicas. .............. 78






LISTA DE TABELAS

Tabela 1 Especificacoes técnicas de telhas do tipo portuguesa ... 67

Tabela 2 Especificacoes das caracteristicas extraidas ............ 71
Tabela 3 Especificacoes dos pardmetros de janelamento ......... 72
Tabela 4 Hyperparameters dos classificadores K-NN, SVM e LDA. 75
Tabela 5 Relagao das caracteristicas selecionadas................ 78
Tabela 6 Resultados - Selegao de parametros do classificador SVM
(sem sele¢ao de caracteristicas)...........c.viiiiiiiiiiiiiiin... 81
Tabela 7 Resultados - Selegao de parametros do classificador SVM
(com selegao de caracteristicas). ..., 81
Tabela 8 Resultados - Selecao de parametros do classificador K-
NN (sem selecao de caracteristicas)..............oocoviiiiiin... 82
Tabela 9 Resultados - Selecao de parametros do classificador K-
NN (com selegao de caracteristicas) ..............cooviiiiiin. .. 82
Tabela 10 Resultados - Selegao de parametros do classificador LDA
(sem selecao de caracteristicas)...........o.oiviiiiiiiiiiiiiin... 83
Tabela 11 Resultados - Sele¢ao de parametros do classificador LDA
(com selegao de caracteristicas)...........c.ooviiiiiiiiiiiiiiiin... 83
Tabela 12 Matriz de confusao para classificagao binaria .......... 84

Tabela 13 Matrizes de confusao da avaliagao do classificador SVM 87
Tabela 14 Matrizes de confusao da avaliacao do classificador K-NN 87
Tabela 15 Matrizes de confusao da avaliagao do classificador LDA 88
Tabela 16 Métricas gerais da avaliagdo dos classificadores ........ 88






PIB
EA
kNN
SVM
LDA
END
TDF
FFT
ZCR
MFCC
LASSO
MDF
PVC
PCA

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Produto Interno Bruto.................. ... ... ... 25
Emissao Actstica ..o 27
K-Nearest Neighbors.............. ..o, 28
Support Vector Machine ............................... 28
Linear Discriminant Analysis.......................... 28
Ensaios Nao-Destrutivos ...............coooiiiiiii.. 35
Transformada Discreta de Fourier...................... 41
Fast Fourier Transform................................. 43
Zero-Crossing Rate ............. oot 45
Mel-Frequency Cepstral Coefficients.................... 54
Least Absolute Shrinkage and Selection Operator ...... 57
Medium Density Fiberboard ........................... 67
Policloreto de Polivinila,........................ooo... 67

Principal Component Analysis...................c..o. 92






SUMARIO

1 INTRODUGAO ...tttiiiiiinenennnannnns 25
L1 HIPOTESE ...\ttt 27
1.2 OBJETIVOS .. e 27
1.2.1 Geral . ... 28
1.2.2 Especificos ......... ... i 28
1.3 JUSTIFICATIVA ... e 28
1.4 METODOLOGIA .. ... . 29
1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO ......................... 30
2 CERAMICA VERMELHA .........coiiiiiininnnn. 31
2.1 CERAMICA EM SANTA CATARINA ................... 32
2.2 TELHAS CERAMICAS . .....ooiiiiiiiiiiiiiaan e, 34
2.3 ENSAIOS PARA CONTROLE DE QUALIDADE.......... 34
2.3.1 Ensaios nao-destrutivos ............................ 35
2.3.2 Emissao Actstica ........... .. ... i 36
2.3.3 Controle de qualidade de telhas ceramicas ......... 38
3 SINAISDE AUDIO ....oiuitiiiiiieiiieeanneennnn 41
3.1 REPRESENTACAO DOS SINAIS DE AUDIO ............ 41
3.1.1 Transformada discreta de Fourier (TDF) ........... 42
3.2 JANELAMENTO . ...t 43
3.2.1 Processamento de termo curto ..................... 44
3.2.2 Processamento de termo médio .................... 45
3.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS .................. 47
3.3.1 Caracteristicas temporais .......................... 47
3.3.2 Caracteristicas espectrais .......................... 51
3.4 SELECAO DE CARACTERISTICAS .................... 55
3.4.1 Métodos de Filtragem............... ... .. .. ... ... 56
3.4.2 Métodos Wrapper ........ ... .. . .. .. 57
3.4.3 Métodos Embedded ................. ... ... .. ...... 57
3.4.3.1 Selegao de caracteristicas utilizando LASSO ............ 57
4 APRENDIZADO DE MAQUINA .......ccovvvennn.. 59
4.1 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO ................... 59
4.1.1 Linear Discriminant Analysis (LDA) .............. 60
4.1.2 K-Nearest Neighbors (k-NN)....................... 60
4.1.3 Support Vector Machines (SVM) .................. 61
4.2 OTIMIZAGAO DE PARAMETROS...................... 62
5 IMPLEMENTACAO DO SISTEMA ......ccccoun... 65

51 AMOSTRAS .. 66



5.2 AQUISICAO DEDADOS . ... .ot 67

5.3 CRIACAO DA BASEDEDADOS . ... 70
5.3.1 Extragao de caracteristicas ......................... 70
5.3.2 Divisao da basede dados........................... 72
5.4 SELECAO DE CARACTERISTICAS .................... 73
5.5 SELECAO DO MODELO DE CLASSIFICACAO .......... 74
6 RESULTADOS ..ottt eeiiiieeeaaannnnnns 77
6.1 SELECAO DE CARACTERISTICAS .................... 77
6.2 SELECAO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO........ 79
6.3 AVALIACAO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO ..... 83
6.3.1 Matrizesde confusao............................... 85
6.3.2 Métricas gerais da avaliacao dos classificadores . . . .. 88
7 CONCLUSAO ..ttt ettt ettt ettt ieieiaaannns 91

REFERENCIAS .ottt et e e e e e e 93



25

1 INTRODUCAO

O setor de construgao civil representa 5% do Produto Interno
Bruto (PIB) do Brasil, sendo que este, além de ter grande impacto na
economia do pais, é composto por uma série de outros setores menores
(industria de materiais de construgao, ferragens, madeiras entre outros)
(SILVA; M, 2017). Seguindo o crescente aumento da populagao no Bra-
sil, a area da construcao civil vem tendo um aumento significativo de
demanda. Este aumento na demanda gerou um efeito cascata e acabou
afetando também as industrias que fornecem insumos para a execugao
de obras, forcando um ambiente de competitividade entre as mesmas.
(RAUT; RALEGAONKAR; MANDAVGANE, 2011).

A industria da ceramica vermelha, que se enquadra no grupo
relacionado ao fornecimento de insumos para construcao civil, possui
mais de 6000 fabricas distribuidas por todos estados do Brasil (ANICER,
2015). Conforme é definido em FIESC (2014), os produtos oriundos de
cerdmica vermelha podem ser de dois tipos: ceramica para revesti-
mento ou ceramica para construcdo. As cerimicas para revestimento
compreendem azulejos, ladrilhos, porcelanato e outros materiais de aca-
bamento. J& a cerAmica para construgao diz respeito a telhas, tijolos,
lajotas entre outros. De acordo com ABC (2013), as regides Sul e
Sudeste foram as que mais se desenvolveram no pafs em relagao ao
potencial produtivo, produzindo cerca de 21,34% e 44,38% da produ-
¢@o nacional, respectivamente (SEBRAE, 2015). Este desenvolvimento
se deu em razao de alguns fatores como forte atividade industrial, in-
fraestrutura adequada para escoamento de producao, abundéancia de
matéria-prima entre outros.

Segundo Samborski e Sadowski (2006), um dos maiores proble-
mas enfrentados pela industria manufatureira de objetos ceramicos é
a identificacao rapida e eficiente de pequenas deformagoes/fissuras que
podem acontecer na estrutura interna das pegas e que nao sao facil-
mente identificadas através de uma inspegao visual. Estes defeitos que
ocorrem no corpo de materiais cerdmicos geralmente sao ocasionados
durante a etapa de prensagem, devido a problemas relacionados a ma-
téria prima utilizada ou até mesmo a falhas nos equipamentos da linha
de produc¢ao (ANDRADE ENRICO ESPOSITO, 1999).

O processo de controle de qualidade (para defeitos nao-visuais)
tradicionalmente utilizado na industria cerdmica é manual e consiste
na audicdo do som produzido por uma pancada, nao destrutiva, na
peca que esta sendo inspecionada (FALCAO, 2002). Tal analise é feita
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geralmente no fim da linha de produgao e por funcionarios experientes.
Ainda de acordo com Falcdo (2002), existem duas formas de se imple-
mentar este controle manual: por amostragem ou em toda a producao.
Indastrias que produzem grandes quantidades de pecgas, que é o caso
da industria da ceramica vermelha, e que possuem pouca automatiza-
¢ao, geralmente acabam adotando uma inspecao por amostragem. J&
em fabricas cuja producgao é relativamente baixa, como por exemplo
a produgao de porcelana de cozinha, loucas entre outras, é possivel se
fazer o controle de qualidade em todas as pegas produzidas.

Com a competitividade cada vez maior entre as fabricantes de ce-
ramica vermelha, os consumidores, agora com mais opgoes, se tornam
mais exigentes em relagao a qualidade do produto. Em um conceito
moderno, o quesito qualidade encontra-se sempre associado a produti-
vidade e pode ser apontado como um fator decisivo da competitividade
(BASTOS, 2003). Tendo isto em vista, faz-se importante a adogao de
praticas que venham contribuir na otimizacgao dos processos de produ-
cao e controle de qualidade, como por exemplo o uso de automatizacao
de processos industriais.

Conforme discutido anteriormente, o processo de inspecao de
qualidade afim de se identificar falhas estruturais em telhas ceramicas
é feito geralmente de forma manual e por amostragem.

Na literatura encontram-se algumas alternativas que buscam pro-
ver meios de se automatizar este processo tao importante e custoso do
ponto de vista econdmico e temporal. Dentre tais alternativas, em
(AKINCI, 2011) o autor demonstra a existéncia de métodos baseados no
uso de raio-x para se fazer a caracterizagao estrutural das pegas cerami-
cas. Porém, o mesmo deixa claro que este tipo de solugao possui um alto
custo de implantacao, uma vez que este tipo de aparelho costuma ser
relativamente caro. Ainda em (AKINCI, 2011) é comentado a respeito
do uso de inspegoes utilizando sensores infravermelho, porém, similar-
mente ao uso de raio-x, métodos baseados em infravermelho ainda sao
considerados caros e pouco explorado de forma geral. Outro tipo de
inspegao que é muito explorado na literatura é a inspecgao utilizando-se
de sensores ultra-sonicos. Conforme é discutido em (ROMAGNOLI et al.,
2007), o problema deste tipo de inspegdo é que os transdutores do sis-
tema ultra-soénico precisam ser acoplados fisicamente a peca em analise,
ou seja, acaba se tornando de certa forma inviavel a incorporacao do
mesmo em uma linha de producgao ceramica para funcionar em tempo
real. Além de que os pulsos ultra-sénicos que serao estimulados na pega
cerdmica podem gerar eco e acabar resultando em ruidos na captacao
do sinal desejado (RODRIGUEZ; VERGARA; MORALES, 1996).
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Uma solugao que vem sendo cada vez mais estudada e aplicada
em diversas areas, é o uso de técnicas de analise de emissao acustica
(EA) na banda audivel para a detecgdo de defeitos em materiais ri-
gidos. Basicamente este tipo de sistema é composto por um ou mais
microfones que fazem a captagao do som gerado por uma batida me-
cinica na peca em analise, um brago robdtico capaz de gerar a exci-
tagao mecénica na pega e uma unidade computacional capaz de reali-
zar o processamento e a classificagdo do material analisado (FALCAO,
2002). Encontra-se na literatura algumas aplicagoes deste tipo de solu-
¢do, como por exemplo em (GODA, 2014), onde os autores apresentam
um sistema capaz de identificar defeitos em estruturas de concretos
complexas como dutos de escoamento de dgua e de drenagem, através
do uso de EA. J4 em (FALCAO; VIEIRA; FERREIRA, 2003), é demons-
trado uma outra aplicacao desta mesma técnica, porém, neste caso os
autores desenvolvemn uma metodologia para fazer a classificacao de ti-
jolos de barro. Outra aplicagao curiosa é descrita em (RANACHOWSKI;
REJMUND, 2008), onde a técnica de EA foi utilizada para se fazer uma
examinacao de propriedades de materiais de porcelana com alto valor
agregado. Considerando-se todas estas aplica¢oes envolvendo o uso de
técnicas de analise de emissao acustica para identificacao de defeitos
nos mais diversos tipos de materiais rigidos, chega-se a pergunta de
pesquisa do presente trabalho: Seria possivel desenvolver um sistema
computacional, baseado em aprendizado de méquina, que seja capaz
de classificar telhas ceramicas de acordo com o som emitido a partir de
uma batida mecanica nas mesmas?

1.1 HIPOTESE

Uma vez que o som emitido por uma telha cerdmica com falhas
estruturais é diferente do som emitido por uma pega considerada boa,
seria possivel, através de um sistema computacional de aprendizado
de méquina, classificar sinais de audio de batidas em telhas cerami-
cas, visando automatizar parte da etapa de controle de qualidade em
industrias ceramistas?

1.2 OBJETIVOS

Esta secao apresenta o objetivo geral e os objetivos especificos
do presente trabalho.



28

1.2.1 Geral

Determinar a qualidade estrutural de telhas ceramicas através da
analise de resposta actstica a uma excitacdo mecénica em um sistema
computacional autéonomo, utilizando-se de técnicas de processamento
de sinais e aprendizado de maquina.

1.2.2 Especificos

e Identificar a diferenciacao sonora através de ensaios nao-destrutivos
entre telhas ceramicas consideradas boas e consideradas ruins;

e Demonstrar a possibilidade de, a partir de um grande conjunto
de caracteristicas, filtrar somente as que sdo de interesse para a
determinacao de qualidade da telha cerdmica;

e Comparar a acuracia dos classificadores k-nearest neighbors (k-
NN) , Support Vector Machine (SVM) e Linear Discriminant
Analysis (LDA) para a classificacdo da base de dados criada;

e Avaliar a influéncia dos hyperparameters (pardmetros definidos
pelo usuéario) dos classificadores na acuracia do sistema.

1.3 JUSTIFICATIVA

Conforme foi discutido anteriormente, as solugbes de inspegao
baseadas em artefatos como o uso de raio-x, sensores infravermelho e
sensores ultra-sonicos, geralmente esbarram em dois problemas: alto
custo de implantagao ou falta de adequagao para se implantar na linha
de produgao em tempo real. Considerando tais fatos, surge o inte-
resse pelo uso de uma solugao baseada na anélise de emissao acistica
em banda audivel, uma vez que essa nao depende de acoplamento de
sensores nas pegas ceramicas e os dispositivos necessarios para o desen-
volvimento da mesma tem custo relativamente baixo.

Uma peca ceramica quando sujeita a uma breve pancada fisica,
emite um som com um determinado timbre e determinado decaimento
temporal. De acordo com Falcdo, Vieira e Ferreira (2003), este timbre
e o decaimento estao diretamente ligados a qualidade estrutural desta
ceramica. Uma peca que venha conter defeitos na sua estrutura vai
revelar um som mais abafado e com um decaimento temporal curto.
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A explicacao fisica do por que isto ocorre pode ser explicada de forma
simplista: um material cerdmico considerado bom possui propriedades
de rigidez e continuidade (sem trincas internas) bem definidas, o que
acaba proporcionando uma maior velocidade de propagacao actustica e
uma menor atenuacao das ondas sonoras.

Considerando a existéncia desta diferenciagdo sonora entre ob-
jetos ceramicos com e sem defeitos, justifica-se a hipotese proposta de
se tentar encontrar caracteristicas nos sinais de dudio que diferenciem
uma telha cerdmica com defeito de uma telha cerdmica sem avarias e
implementar um sistema computacional capaz de realizar este proces-
samento de forma automatica, rapida e com o minimo de intervencgao
humana possivel.

1.4 METODOLOGIA

Afim de se atingir os objetivos descritos na Secao 1.2, pretende-se
adotar a metodologia descritas nos passos abaixo:

1. Elaborar um referencial bibliografico a cerca da aplicacao de téc-
nicas de anélise de emissao acustica para identificacao de defeitos
em materiais rigidos;

2. Criar uma base de dados de sons obtidos através de batidas mecé-
nicas nas telhas ceramicas que serao utilizados no presente estudo;

3. Implementar os algoritmos de extragao de caracteristicas no do-
minio do tempo e da frequéncia, de acordo com o material de
apoio demonstrado em (GIANNAKOPOULOS, 2014);

4. Realizar um estudo a respeito de técnicas de selecao de caracte-
risticas;

5. Aplicar técnicas de selegdo de caracteristicas (LASSO) na base
de dados afim de identificar quais caracteristicas sonoras sofrem
alteragoes de acordo com a qualidade da peca cerédmica;

6. Implementar e testar os algoritmos de classificagao: k-nearest
neighbors (k-NN), Support Vector Machine (SVM) e Linear Dis-
criminant Analysis (LDA);

7. Avaliar a acuracia e o desempenho computacional dos algoritmos
de classificagao, fazendo variagoes nos denominados hyperparame-
ters dos mesmos.
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1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado de tal forma que, em seguida,
no Capitulo 2 sera abordado aspectos relativos a ceramica em geral.
Ja no Capitulo 3 serao retomados conceitos relacionados a sinais de
adudio. O Capitulo 4 busca situar o leitor a respeito das técnicas de
aprendizado de maquina utilizadas no trabalho. No Capitulo 5, toda
a implementacao do sistema é descrita de forma detalhada. Ja no
Capitulo 6 sao apresentados os resultados obtidos em todas as etapas
do trabalho. Por fim, no Capitulo 7 é feito uma conclusdo sobre a
execugao do estudo no geral.
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2 CERAMICA VERMELHA

De acordo com SEBRAE (2015), a ceramica vermelha engloba
diversos materiais que sao utilizados com certa frequéncia no ramo
de construgao civil. Dentre estes materiais pode-se citar os blocos de
tijolos, as telhas, os ladrilhos para pisos e paredes entre outros. Ainda
conforme discute o autor, o termo vermelha diz respeito a presenca
de compostos ferrosos na matéria prima utilizada (argila), que acabam
dando uma coloragao naturalmente avermelhada as pegas ceramicas.

O emprego de materiais ceramicos é algo comum desde os tem-
pos mais primoérdios da histéria. Uma explicagao plausivel para isto é
o fato de que a argila, matéria prima necessaria para a fabricacao des-
tes objetos, sempre foi algo abundante e de facil extragao na natureza.
Apesar de existirem algumas variagoes nos processos de produgao, ge-
ralmente a fabricagao de cerdmicas consiste na moldagem, secagem e
cozimento de argilas ou de misturas contendo argilas (BAUER, 1994).

Conforme (FIESC, 2015), a abrangéncia do setor de cerimica
vermelha pode ser divida em dois grupos (revestimentos e materiais
para construgéo), conforme pode-se ver na Figura 1.

Figura 1 — Abrangéncia do setor de ceramica vermelha no Brasil.

Revestimentos: ladrilhos, pegas de porcelana-

- 10, pastilhas, mosaicos, azulejos e outros mate-
\ riais utilizados como acabamento
b!’g'
% Materiais para construgdo: blocos de ve-
£ &= dacdo, blocos estruturais, telhas, lajotas,

Ceramica Ceramica vermelha : !
manilhas, tubos, tijolos etc

e revestimentos

Fonte: extraida de (FIESC, 2015).

O segmento da cerdmica vermelha no geral, possui uma represen-
tatividade muito grande em diversos aspectos no pais, representando
cerca de 4,8% da industria da construgao civil, gerando aproximada-
mente 300 mil empregos diretos e 1,5 milhdao de empregos indiretos,
faturando R$ 18 bilhdes anualmente. Em rela¢ao a produgao, estima-
se que sao produzidas 1,3 bilhao de telhas e 4 bilhoes de blocos de
vedagao e estruturais por més. Um outro dado muito importante de

2 2

se destacar é que o setor nao é monopolizado, sendo composto por
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aproximadamente 9.071 pequenas empresas (SEBRAE, 2015).

Segundo MEDEIROS (2006), apesar de ser um setor composto
por diversas empresas espalhadas pelo pais, pode-se dizer que estes es-
tabelecimentos estao majoritariamente concentrados nas regioes sul e
sudeste do pais, mais especificamente nos estados de Sao Paulo, Santa
Catarina e Rio Grande do Sul. Ainda conforme destaca o autor, a alta
densidade demografica, a forte atividade industrial e a infra-estrutura
adequada destas regides, associado as facilidades de se obter matérias-
primas, acabam contribuindo para esta concentracao nos estados desta-
cados. A Figura 2 demonstra a produgao nacional de ceramica vermelha
por regiao.

Figura 2 — Producao nacional de ceramica vermelha por regiao.
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Fonte: extraida de SEBRAE (2015).

2.1 CERAMICA EM SANTA CATARINA

O setor ceramico em Santa Catarina, mais especificamente nas
regides sul do estado, é considerado um dos polos de produgao cera-
mica no Brasil. Segundo EBERTZ (2005), as regides compostas pelos
municipios de Criciima, Tubarao, Urussanga e Imbituba passaram a
se destacar a nivel nacional devido a uma politica de substitui¢ao de
importacao de materiais ceramicos por uma produgao local. Ainda con-
forme retrata o autor, esta substituicao teve um suporte financeiro do
Banco Nacional de Desenvolvidos - BNDES.
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Apesar de se existir empresas ceramicas espalhadas no territo-
rio do estado, é na regiao sul que se encontra a maior quantidade de
estabelecimentos e, consequentemente, uma alta geracao de emprego,
conforme fica evidente na Figura 3.

Figura 3 — Ceramica - Distribui¢ao de empregos e estabelecimentos no
estado de Santa Catarina.

Estabelecimentos - 2012
1-10
11-45
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Fonte: extraida de FIESC (2015).

De acordo com visitas realizadas pelo presente autor deste tra-
balho, na regiao sul do estado de Santa Catarina, mais especificamente
em municipios nos ao redores de Criciima, é possivel identificar dois
tipos de industrias ceramicas: as industrias que produzem revestimen-
tos (majoritariamente azulejos e porcelanato) e telhas cermicas, e as
industrias que se concentram em produzir, principalmente, materiais
para construgdo, como bloco estruturais (tijolos). Geralmente, as em-
presas que produzem revestimentos e telhas cerdmicas possuem instala-
¢Oes maiores, sdo empresas de médio e/ou grande porte e contam com
um certo grau de automatizacao na linha de produgao. Ja nos esta-
belecimentos que produzem blocos estruturais, ainda existe uma certa
auséncia de tecnologia e o processo é altamente dependente de mao de
obra humana.
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2.2 TELHAS CERAMICAS

As telhas ceramicas, cuja atividade de produgao é muito alta no
sul do estado de Santa Catarina, podem ser consideradas como uma
das opgOes mais antigas e acessiveis para se utilizar como cobertura
de construgoes em geral. As mesmas possuem uma boa relagdo custo-
beneficio, além de se adaptarem bem ao clima tropical (SOUZA, 2018).
Conforme é tratado em Falcao (2002), na sua grande maioria as mesmas
sdo fabricadas em série e de forma individual. As telhas ceramicas
possuem alguns formatos, sendo que no Brasil, os mais comuns sao as
telhas do tipo romana, portuguesa e francesa. A Figura 4 apresenta o
formato destes trés tipos mais comuns.

Figura 4 — Telhas ceramicas: a) portuguesa, b) francesa e ¢) romana.

(c)

(a) (b)

Fonte: extraidas de www.ceramicasalinas.com e
www.telhassantacatarina.com.br.

Um estudo feito por Junior (2008) constatou que no estado de
Santa Catarina os dois tipos de telhas mais comuns sdo as romanas e
as portuguesas. Apesar de se haver uma forte semelhanca fisica entre
estes dois modelos, no presente estudo optou-se por se utilizar telhas
do tipo portuguesa, exemplificadas pelo item a) da Figura 4.

2.3 ENSAIOS PARA CONTROLE DE QUALIDADE

Atualmente existem diversos tipos de ensaios (testes) que visam
caracterizar propriedades fisicas de objetos em geral. A identificacao
destas caracteristicas estruturais dos objetos é de grande importéncia,
principalmente em processos fabris onde pecas sao produzidas em série
e geralmente com determinado grau de automagao. De acordo com
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Zolin (2011), estes ensaios permitem que se tenha um conhecimento
sobre o estado do material produzido e consequentemente consegue-
se manter o controle de qualidade e dos problemas de manufatura, a
garantia de satisfagao do cliente, a prevengao de acidentes e até mesmo
a reducao de custos.

Entre os tipos de ensaios mais comuns na industria destaca-se
0s ensaios mecanicos. Estes ensaios consistem na aplicacao de algum
tipo de efeito mecanico (tragdo, compressao, tor¢ao, cisalhamento entre
outros) ao objeto a ser testado, visando analisar a resposta desse objeto
em relagao a esse efeito externo.

Tanto a nivel nacional quanto internacional, os ensaios mecénicos
sao categorizados em dois grandes grupos: ensaios destrutivos e ensaios
nao-destrutivos. Como fica evidente através dos respectivos nomes atri-
buidos a estes ensaios, em um ensaio destrutivo é aplicado uma forga
externa ao material em analise, de tal forma que algumas propriedades
fisicas do objeto acabam sendo alteradas permanentemente. J& no caso
dos ensaios nao-destrutivos os objetos testados também sao submeti-
dos a algum tipo interagao externa, porém, neste caso 0os mesmos se
mantém intactos, ou seja, nao ha nenhuma deformacao permanente na
disposi¢ao fisica do material (ZOLIN, 2011).

2.3.1 Ensaios nao-destrutivos

Segundo Shen et al. (2017), no geral, os ensaios nao-destrutivos
(END) acabam sendo preferidos em relagio aos destrutivos, haja vista
que desta maneira os objetos a serem testados nao precisam ser descar-
tados. Conforme é discutido em ABENDI (2017), os END estao entre
as principais ferramentas de controle de qualidade de materiais em geral
em diversos setores como petroquimico, quimico, aeroespacial, siderar-
gico, naval, eletromecénico, ceramico entre outros. Existem algumas
organizagdes que definem diretrizes a respeito deste tipo de ensaio.
No Brasil, por exemplo, tem-se a ABENDI - Associacao Brasileira de
Ensaios Nao-Destrutivos e Inspegao. Ja nos Estados Unidos existe a
ASNT - The American Society for Nondestructive Testing.

Conforme ABENDI (2017), no Brasil as principais técnicas de
ensaios nao-destrutivos aplicados em produgao sao:

e Correntes Parasitas; e Radiografia;

e Emissao Acistica; e Ensaio Visual;
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e Estanqueidade; e Ultrassom,;
e Liquido Penetrante;

e Particulas Magnéticas; e Termografia.

Apesar de existirem diversas técnicas nao-destrutivas cujas finali-
dades estao concentradas na exploracao da qualidade estrutural interna
dos objetos, é preciso fazer algumas consideragoes quanto as formas de
implementacao das mesmas, os custos envolvidos entre outras. Em
Tong, Tso e Xu (2006), por exemplo, os autores comentam sobre a di-
ficuldade em se inspecionar paredes de grandes prédios através do uso
de técnicas como o ultrassom, haja vista a necessidade de contato con-
tinuo entre os sensores ultrassénicos e o objeto analisado. Além disso,
em Jiang, Luk e Liu (2009) ¢é discutido sobre o alto custo dos métodos
baseados em sensores 6pticos como ensaios visuais na banda do visivel,
ou até mesmo nos ensaios termograficos.

Uma alternativa de ensaio nao-destrutivo que vem cada vez mais
sendo aplicada e aprimorada, principalmente para inspecao de estru-
turas no geral, é a analise de emissdo acistica. A explicacdo para isso
se da pois a mesma possibilita uma implementacao, certas vezes, mais
simples e, dependendo dos sensores utilizados, com o custo mais baixo,
se comparado com as outras técnicas de END (raio-X, ultrassom, ter-
mografia, radiografia entre outras).

2.3.2 Emissao Acustica

O termo Emissdo Acustica, do inglés Acoustic Emission (AE),
pode ser definido como uma area cuja finalidade compreende o estudo e
0 uso pratico de ondas elasticas geradas por um determinado material
sujeito a algum tipo de perturbagao externa. De acordo com Nazar-
chuk, Skalskyi e Serhiyenko (2017), ondas elasticas ou actsticas sao
disturbios mecanicos que se propagam em forma de onda em um meio
elastico. Ainda conforme trata o autor, um exemplo de onda acustica
¢ o som audivel para o homem (20Hz até 20kHz).

Historicamente falando, pode-se dividir a 4rea de emissao acts-
tica em dois periodos distintos: pré-tecnolégico e tecnologico. O pe-
riodo pré-tecnologico diz respeito a quando o ser humano conciliava
a sua inteligéncia, o seu conhecimento e o senso comum para escutar
intencionalmente eventos especificos afim de se determinar se havia a
existéncia de risco ou nao. Um exemplo disso é apresentado em Beattie
(2013), onde comenta-se sobre o fato de que mineiros experientes con-
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seguiam detectar possiveis desabamentos no interior de minas a partir
de sinais sonoros expelidos pelas rochas prestes a ruir.

Em Muravin (2009), os autores definem EA como sendo um feno-
meno de radiagdo de ondas sonoras e/ou ultrassonicas em materiais
submetidos a algum tipo de stress durante os processos de deforma-
¢do ou ruptura. Ainda de acordo com o mesmo autor, os métodos
nao-destrutivos baseados em emissao actistica consistem na detecgao,
localizagao e analise das ondas acusticas geradas nas estruturas sob a
agao de alguma forga externa, como pode-se visualizar na Figura 5.

Figura 5 — Ondas actusticas geradas em um material solido.

Force

AE Sensor AE Sensor

AE waves AE waves

Fonte: extraida de (MURAVIN, 2009).

A deteccio de EA ¢ feita por sensores (piezoelétricos, ultras-
sonicos, microfones) dispostos no entorno (com ou sem contato) da
estrutura observada. Em alguns casos sao utilizados mais de um sen-
sor no mesmo objeto com a finalidade de se fazer, além da detecgao,
a localizacdo da falha. A anéalise de alguns aspectos dos sinais sonoros
gerados como amplitude, energia, caracteristicas de frequéncia e entre
outras prové informagoes valiosas sobre as condigoes fisicas do material
analisado e permite realizar inferéncias sobre a existéncia ou nao de
problemas relacionados a qualidade da pega. Apesar de se existir todo
um procedimento para a realizagao de testes por emissoes actustica, é
muito comum se ver, na industria em geral, a implementagao desta
técnica de forma rudimentar, ou seja, o inspetor aplica a for¢a no ma-
terial através de uma batida nao-destrutiva e ele proprio chega a uma
conclusao em relagao ao estado da peca, a partir do que ele escutou.
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2.3.3 Controle de qualidade de telhas ceramicas

Para Ishikawa (1993), o processo de controle de qualidade em

uma empresa de manufatura visa desenvolver e comercializar produtos
com qualidade garantida, mais tteis e mais satisfatorios ao cliente final.
Ainda conforme destaca o autor, esse processo tem como objetivo iden-
tificar nao-conformidades nos produtos produzidos e, de acordo com a
severidade das mesmas, aplicar agoes corretivas no processo de produ-
¢ao e/ou nos proprio materiais falhos.

Em se tratando de telhas ceramicas, no geral, é imprescindivel

que os objetos produzidos possuam as seguintes caracteristicas:

Auséncia de fissuras, lascas e quebras que prejudiquem de alguma
forma o uso da mesma;

Queima adequada uniforme;
Alta resisténcia mecéanica;
Entre outras caracteristicas.

No Brasil existem uma série de normas técnicas que norteiam

o controle de qualidade de telhas ceramicas. Conforme é elencado em
Pereira (2006), as principais normas do setor sao:

NBR6462/NB54 de 03/1987 (ABNT, 1987) — Telha ceramica tipo
francesa e romana — determinagao da carga de ruptura a flexao;

NBR7172 de 03/1987 (ABNT, 1987a) — Telha ceramica tipo fran-

cesa;

NBR&8038 (ABNT, 1987b) — Telha ceramica tipo francesa — pa-
dronizagao de formas e dimensoes;

NBR&947/NB2133 de 07/1985 (ABNT, 1985) — Telha ceramica —
determinagao da massa e da absorgao de agua;

NBR&948/NB2133 de 07/1985 (ABNT, 1985a) Telha ceramica —
verificagdo da impermeabilidade;

NBR13582 de 02/1996 (ABNT, 1996) — Telha ceramica tipo ro-
mana — determinacao das caracteristicas dimensionais (especifi-
cagao).
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Os processos de controle de qualidade para se assegurar que as
telhas produzidas atendam as especificacoes determinadas pelas normas
acima citadas sdo dos mais variados tipos. Pode-se encontrar testes
que sdo aplicados por amostragem (aleatorios), assim como também
pode-se encontrar inspecoes incorporadas na propria linha de produgao.
Essas inspegoes na linha de produgao podem ser automatizadas ou nao,
sendo que nos casos onde ela nao é automatizada, a mesma é feita por
profissionais técnicos treinados para realizar este tipo de teste.

Como ja foi mencionado em segoes anteriores, os testes por emis-
sao actustica sao muito utilizados na industria ceramica. Nas ceramicas
visitadas no entorno de Criciima - SC pode-se ver que o processo de
controle de qualidade, em sua maioria, acontecia logo apés as telhas
sairem do forno e eram divididos em duas etapas: a primeira era uma
etapa visual, onde o inspetor analisava defeitos visiveis nas pecas, e
a outra era uma analise feita através de emissao actustica. Na inspe-
¢ao por emissao acustica, um operario experiente efetuava uma pancada
nao-destrutiva na telha analisada com um martelo de um polimero cha-
mado Technyl e com pontas arredondas. Em algumas situagoes pode-se
também utilizar um martelo com ponta metélica, porém, neste caso, é
preciso ter mais cuidado para nao danificar a pega inspecionada.

De acordo com Falcao (2002), este tipo de abordagem onde a
inspecao é feita através da audicdo humana pode acarretar em uma
série de problemas, tanto para o operador quanto para a eficiéncia do
processo. Como é uma tarefa altamente exaustiva, pois toda pega pre-
cisa ser examinada, o profissional pode acabar tendo problemas fisicos
devido ao esforgo repetitivo. Ja em relagao a eficiéncia do processo, o
autor destaca que a sensibilidade auditiva do que é uma telha em boa
condicdo e o que é uma telha em méa condi¢ao pode variar de funcionario
para funcionario, logo, nao ha um padrao no quesito qualidade. Além
de que a confiabilidade da operagao fica comprometida uma vez que o
inspetor pode fazer interpretagoes erréneas se nao estiver totalmente
concentrado no processo.
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3 SINAIS DE AUDIO

Neste capitulo sao apresentados alguns conceitos sobre sinais de
dudio, explanando desde assuntos sobe formas de representagao dos
sinais, transformagoes para outros dominios, processamento utilizando
janelas, obtencao de caracteristicas temporais e espectrais, entre outros.

3.1 REPRESENTACAO DOS SINAIS DE AUDIO

Apesar dos sinais de audio serem naturalmente continuos no
tempo, no mundo digital este tipo de sinal é representado de forma dis-
creta. Para ser mais especifico, computacionalmente falando um sinal
de audio é representado por um vetor de ntimeros reais. O processo que
transforma um sinal de d4udio continuo, oriundo de uma fonte qualquer,
em um sinal discreto é chamado de amostragem (sampling). Maiores
detalhes sobre o funcionamento exato do processo de amostragem pode
ser vista em Giannakopoulos (2014), porém, é importante ressaltar que
esse processo possui dois pardmetros essenciais que sao o periodo de
amostragem, T, e a frequéncia de amostragem, Fs. Estes dois parame-
tros s@o diretamente proporcionais, de tal forma que Fs = % De uma
forma simplificada, Fs diz respeito a taxa com a qual o sinal continuo
serd amostrado, afim de se gerar o vetor de valores reais que representa
o sinal analisado no dominio do tempo.

De acordo com Proakis e Manolakis (2006), a anélise de sinais, no
geral, pode ser feita a partir de duas perspectivas: analise no dominio
do tempo e anélise no dominio da frequéncia. A anélise no dominio
do tempo concentra-se em averiguar aspectos relacionados a como o
sinal se modifica com o tempo. J4 a anélise no dominio da frequéncia,
as vezes chamada de anélise espectral, mostra como a energia do sinal
esté distribuida sobre uma determinada faixa de frequéncias. Um sinal
pode ser convertido entre o dominio do tempo e da frequéncia através
de operagoes matematicas denominadas transformadas. Um exemplo
dessas transformadas ¢ a transformada discreta de Fourier (TDF) , que
decompoe uma fungao em uma soma de componentes senoidais.
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3.1.1 Transformada discreta de Fourier (TDF)

A transformada discreta de Fourier (TDF) é de enorme impor-
tancia em qualquer area que envolva processamento digital de sinais.
Essa transformada é utilizada para derivar uma representacao espectral
de um determinado sinal, ou seja, levar o mesmo para o dominio da
frequéncia. Conforme seré discutido em segOes a seguir, diversas carac-
teristicas dos sinais de audio, que irao servir para se fazer a anélise dos
mesmos, estao definidas no dominio da frequéncia (GIANNAKOPOULOS,
2014).

Dado um sinal discreto no dominio do tempo z(n), tal que n =
0,.....N — 1, sendo N o comprimento do sinal, a sua TDF é definida
pela Equagao 3.1:

N—-1
X(k) =" a(n)eTI" k=0, N-1 (3.1)
n=0

onde j = +/—1. Pode-se concluir que o resultado dessa transformada, é
uma sequéncia de N coeficientes complexos. Estes X (k)s coeficientes
complexos constituem a representacao do sinal no dominio da frequén-
cia. A transformada inversa (TDIF) ¢ capaz de pegar como entrada os
coeficientes da TDF e recompor o sinal original (no dominio do tempo),
conforme segue a Equagao 3.2:

N-1
S X(k)eURE k=0, N ~1 (3.2)

n=0

z(n) =

Deste forma, é importante ressaltar que as representacoes dis-
postas pelas Equacoes 3.1 e 3.2, sao equivalentes.

Em segoes seguintes, quando sera discutida a extracao de ca-
racteristicas, serao computados algumas métricas a partir do sinal no
dominio da frequéncia. Porém, para fins de entendimento prévio, uma
interpretacao interessante dos coeficientes da TDF é que, seja Fy a
frequéncia de amostragem utilizada para obter o sinal z(n), entdo a
k-ésima exponencial corresponde a frequéncia fr = k%, onde k =
0,...,N —1. Uma outra discussao muito atil em termos praticos que se
pode fazer sobre o sinal no dominio da frequéncia envolve a magnitude
do k-ésimo coeficiente, |X(k)|, que pode ser interpretada como uma
medida da intensidade em que a respectiva frequéncia possui no sinal
z(n). As fases dos coeficientes da TDF também podem ser utilizadas
para uma série de aplicagoes, porém, a grande maioria dos métodos
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de extracao de caracteristicas sao baseados apenas na magnitude dos
coeficientes (GIANNAKOPOULOS, 2014).

Computacionalmente falando, a implementagao da TDF é rela-
tivamente custosa. Para ser mais exato, conforme é matematicamente
apresentado em Roberts (2003), o custo é diretamente ligado a N2,
que é o custo da multiplicacao matricial de um vetor. Porém, ainda
conforme discute o autor no mesmo trabalho, desde a década de 60 fo-
ram desenvolvidos algoritmos altamente eficientes para se calcular esta
transformada, sendo que estes algoritmos sao conhecidos como Fast
Fourier Transform (FFT) . Estes algoritmos exploram as redundancias
computacionais existentes nas equagoes que definem a TDF e a sua
inversa.

3.2 JANELAMENTO

Na maioria das aplicagoes de processamento digital de sinais as
analises sao feitas a partir de técnicas de janelamento, também conhe-
cidas por short-term processing. Este tipo de processamento consiste
em dividir o sinal de 4udio em pequenas janelas, com sobreposi¢ao ou
nao, e aplicar as analises individualmente nestes quadros menores. Se-
gundo Theodoridis e Koutroumbas (2008), a explicagao do por que esta
técnica de janelamento ser geralmente utilizada se da devido ao fato de
que sinais de dudio sao nao-estacionarios por natureza, ou seja, suas
propriedades variam (geralmente de forma rapida) com o tempo.

Em Theodoridis e Koutroumbas (2008) é discutido um caso que
exemplifica com clareza o significado de um sinal nao-estacionario. Con-
sidere uma gravagao de audio de uma conversa rapida (duracao de 1s)
entre duas pessoas, seguida por um grito de uma terceira pessoa (com
duragdo de 1s). Basicamente este trecho de dudio é composto por dois
eventos principais: a conversa entre os dois individuos (sinal de inten-
sidade normal) e o grito (sinal de alta intensidade). E evidente que
existe uma mudanga abrupta entre o estado da conversagao e o estado
do grito. Conforme o autor discute, de uma perspectiva simplificada,
esta mudanca pode ser considerada como uma mudanga de estaciona-
riedade. Nessas situagoes fica claro que nao faz sentido calcular, por
exemplo, a intensidade do sinal como um todo, uma vez que o resul-
tado seria dominado pela parte mais intensa, que nesse caso foi o grito.
Desta maneira, uma forma mais eficiente de fazer esse processo, consi-
derando todo o audio, seria quebrar o dudio em pequenas segmentos,
que podem ser chamados de quadros (frames) ou janelas (windows), e
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entao calcular, por exemplo, um valor da intensidade para cada seg-
mento. Geralmente este valor tnico valor extraido de cada segmento é
um valor estatistico (média, mediana, desvio padrao, maz, min entre
outros.

3.2.1 Processamento de termo curto

Conforme discutido anteriormente, os sinais de dudio sdo analisa-
dos de uma forma segmentada através do uso de uma técnica chamada
de processamento de termo curto ou short-term processing. Conside-
rando z(n),n = 0,...,N — 1 um sinal de dudio com N amostras, neste
tipo de processamento em cada etapa da analise o sinal de dudio é multi-
plicado por uma versao deslocada de uma func¢ao de janelamento finita,
que neste caso sera tratada como w(n) (GIANNAKOPOULOS, 2014). Um
exemplo muito simples de uma func¢ao de janelamento seria uma fun-
¢ao que assume o valor zero sempre que o sinal estiver fora de um
determinado intervalo.

O sinal resultante z;(n) na i-ésima etapa do janelamento ¢ dado
pela Equagao 3.3:

zi(n) =z(n)wln —m;),i=0,..,K —1, (3.3)

onde K é o namero total de quadros e m; é o nimero de amos-
tras pela qual a janela seré deslocada para produzir o i-ésimo quadro.
Analisando a Equagao 3.3 pode-se ver que z;(n) é zero em todos lo-
cais, exceto na regiao com indices m;,...,m; + W — 1, sendo que Wy,
é o comprimento (em amostras) da janela. O valor de m; depende de
um outro pardmetro muito importante da janela que é o passo (step),
definido por Wy. Por exemplo, suponha uma janela que se desloca
10ms a cada etapa e uma frequéncia de amostragem Fy de 16kHz,
entdo, m; =i X Wy x Fy = i x 160 amostras. Considerando um com-
primento Wi = 300, entdo, o quinto quadro (i = 4) comegaria na
amostra de indice 160 x 4 = 640 e terminaria na amostra de indice
160 x 44300 — 1 = 939.

A partir das analises feitas acima percebe-se que a etapa de ja-
nelamento possui trés parametros muito importantes que sao o com-
primento da janela, W, o seu passo (step), Wy e o seu tipo (fungdo
utilizada para implementar a janela). Segundo Giannakopoulos (2014)
e Nandhini Shenbagavalli e Scholar (2014), geralmente o valor de W,
varia entre 10ms e 50ms. J& em relacao ao passo da janela, Wy, su-
pondo, por exemplo, que a sobreposicao de janelas desejada seja de
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75% e que W seja 50ms, entdo o passo Wy devera ser 10ms. Dessa
forma, tem-se que o nimero total de quadros gerados nessa situacao
hipotética seria descrito pela Equagao 3.4:

N - Wy,

=

onde || é o operador floor.

Em relagao ao tipo da janela, pode-se dizer que a opgao mais
simples seria uma janela retangular, que como o préprio nome ji evi-
dencia, apenas torna nulo o sinal nos locais que estao fora dos limites
da janela. Porém, existem outras opg¢oes que também costumam ser
utilizadas para este tipo de tarefa, como a janela de Hamming, a janela
de Bartlett e a janela de Hanning. A diferenca entre estas funcoes de
janelamento estao apenas na forma a qual a janela ird tomar apoés se
aplicar as mesmas.

E muito comum ver na literatura o uso da janela de Hamming.
No presente estudo este tipo de janela foi utilizado no processo de
janelamento. De acordo com Oppenheim, Schafer e Buck (1999), esta
janela é definida pela Equacao 3.5, conforme segue abaixo:

| +1, (3.4)

w(n) = 0,54 — 0,46003(277%), 0<n<N, (3.5)

sendo L = N + 1 o tamanho da janela.
3.2.2 Processamento de termo médio

Uma outra abordagem muito comum, utilizada em tarefas que
envolvam o reconhecimento de padroes em &udio, é o processamento
de termo médio. Nesse tipo de processamento, o sinal é primeiramente
divido em termos médios (mid-terms), que sdo apenas segmentos do
dudio original, sendo que para cada um destes segmentos, é aplicado o
processamento de termo curto, visto na sub-se¢ao 3.2.1. Em seguida, o
vetor F, que contém as caracteristicas de termo curto, é utilizado para
calcular uma série de estatisticas, como por exemplo o valor médio
do Zero-Crossing Rate (ZCR) ou o desvio padrao da energia. Ao
final do processamento, cada segmento de termo médio é composto por
um conjunto de estatisticas que descrevem as caracteristicas extraidas
em termo curto. Conforme Giannakopoulos (2014), normalmente a
duragao de um segmento de termo médio esté entre 1 e 10 segundos,
dependendo da aplicagao. A Figura 6 demonstra como é realizado a
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extragao de caracteristicas utilizando este tipo de abordagem.

Figura 6 — Processo de extracao de caracteristicas.
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Para exemplificar este tipo de processamento, analisando o fluxo
disposto na Figura 6 e supondo um cenario onde para cada janela de
tempo curto sejam extraidas 23 caracteristicas. Considere também que
para cada caracteristica sejam calculadas duas estatisticas (média e
desvio padrao). Dessa forma, caso fosse utilizado apenas um segmento
de médio termo, o resultado final do processamento como um todo seria
um vetor de 46 posicoes, sendo que as posicoes 1 e 24 iriam conter a
média e o desvio padrao da primeira caracteristica, respectivamente.
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Ja a posicao 2 e 25 iriam conter a média e o desvio padrao da segunda
caracteristica, e assim sucessivamente. E importante destacar que no
presente trabalho também foi utilizado apenas um segmento de médio
termo, ou seja, cada estatistica foi calculada apenas uma vez para cada
caracteristica analisada, no dudio como um todo.

3.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Segundo Cardoso (2001), dado um grande conjunto inicial de
variaveis fisicas, o processo de extragao de caracteristicas consiste na
geracao de um novo conjunto de variaveis com melhor capacidade de
discriminagao e tamanho menor do que o conjunto inicial. Outro fator
importante a se destacar é que geralmente este novo conjunto gerado
acaba perdendo seu significado fisico. Conforme é discutido em Rao
(2008), a extragdo de caracteristicas tem um papel muito importante
na area de processamento digital de sinais, haja vista que é através
desta que se consegue montar uma representagdo numérica mais su-
cinta do sinal acustico e, consequentemente, fazer a caracterizagao do
mesmo. Em Giannakopoulos (2014), o autor cita que a extragao de
caracteristicas é uma etapa essencial em tarefas de reconhecimento de
padroes e de aprendizado de méaquina. Para Lee e Landgrebe (), vi-
sando a area de reconhecimento de padroes, é desejado que se consiga
extrair caracteristicas que sejam capaz de discriminar dados entre duas
ou mais classes.

Apesar de se existir um grande namero de caracteristicas que po-
dem ser extraidas de sinais de dudio, seré descrito abaixo um conjunto
de caracteristicas que sao discutidas em Giannakopoulos (2014). Para
fins de organizacao e melhor entendimento, as caracteristicas foram
dividas em dois grupos: temporais e espectrais.

3.3.1 Caracteristicas temporais

Nesta sub-segao serao descritas algumas caracteristicas extraidas
do sinal no dominio do tempo.

3.3.1.1 Zero-Crossing Rate (ZCR)

O Zero-Crossing Rate (ZCR) pode ser definido como a taxa de
passagem por zero de um quadro de dudio, ou seja, a taxa de mudanga
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de sinal de um determinado dudio. Ele é definido pelo namero de vezes
que o sinal muda de positivo para negativo e vice-versa, divido pelo
comprimento do quadro. A Equacao 3.6 apresenta a expressao que
determina o ZCR:

200) = gy 3 Wilsgnlau(w)] — sgnlas(n =] (36)

onde sgn(.) é definida pela fungdo apresentada na Equacao 3.7:

1, xz;(n) >0

-1, x;(n) <0 3.7)

sgnfzi(n)] = {

De acordo com Giannakopoulos (2014), os valores de ZCR geral-

mente sao altos nas partes do sinal onde se tem mais ruidos. A Figura 7

apresenta a evolugao do ZCR de dois sinais de audios distintos, oriundos
de pancadas nao destrutivas em telhas com e sem defeitos.

Figura 7 — ZCR extraidos de dois segmentos de dudios de telhas com e
sem defeitos.
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3.3.1.2 Energia

A energia prové informagdo a respeito da intensidade e da ati-
vidade do sinal. Seja z;(n), n = 1,....,W a sequéncia de amostras
contida no i-quadro de analise, a energia do mesmo pode ser obtida
pela Equagao 3.8.

Wi
. 2

E@) =Y Ja(n)] (3.8)

n=1
A Figura 8 demonstra um grafico da energia de dois sinais distin-
tos. O primeiro sinal (verde) é o som da batida em uma telha ceramica
considerada boa, ja o outro sinal (vermelho) é da batida em uma telha
ceramica com alguma falha estrutural interna. Como pode-se perceber,
fica evidente que a telha falhada possui uma energia menor se compa-

rado com a telha intacta.

Figura 8 — Energia de dois sinais de audio distintos.
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3.3.1.3 Entropia

Na anélise de short-term a entropia pode ser interpretada como a
quantificacao de mudancas abruptas que ocorrem no sinal. Para extrair
a entropia de um sinal, primeiro dividi-se cada quadro;, obtido no ja-
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nelamento, em K sub-quadros. Entao, para cada sub-quadro j calcula-
se a energia conforme descrito na Equacao 3.8 e divide-se a mesma
pela energia total Egyq4r0, do quadro de analise. No presente trabalho
optou-se por adotar K = 10. A energia normalizada do subquadro; ¢é

dada pela Equacgao 3.9, sendo que j = 1,.....K.

or — EsubquadTOj
j = ——2
Equadroi

Onde:

K
Equadroi = § E‘subquadro;C
k=1

(3.9)

(3.10)

Finalmente, a entropia H (i) é calculado através da Equagao 3.11.

K

H(i) == e; x logy(e;)

j=1

(3.11)

A Figura 9 demonstra a entropia calculada para dois sinais de
adudio, um de uma telha com defeito e outro de uma telha sem nenhum

tipo de defeito estrutural.

Figura 9 — Entropia de dois sinais de dudio de telhas com e sem defeito.
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3.3.2 Caracteristicas espectrais

Nesta sub-se¢ao serao descritas algumas caracteristicas extraidas
do sinal no dominio da frequéncia, mais especificamente, dos coeficien-
tes obtidos através da aplicagao da TDF.

3.3.2.1 Centroide espectral

A centroide espectral é uma medida que identifica o centro de
massa de um sinal. Tendo em vista que o espectro de frequéncia do som
emitido pela batida no piso cerdmico segue sempre um padrao, espera-
se que a centroide espectral também siga um padrao, dependendo do
tipo do piso analisado. Seja |X;(k)|, k = 1,....,Wrr a magnitude dos
coeficientes da transformada discreta de Fourier (TDF) do quadro;, e
centroide espectral C; do quadro; pode ser calculada através da Equa-
cao 3.12.

w
k=1 KX (R)]

= W—

Dot 1 Xi(R)]

A Figura 10 apresenta um exemplo do calculo das centroides
espectrais de dois sinais obtidos de amostras com e sem defeitos.

(3.12)

i

Figura 10 — Centroide espectral de dois sinais de dudios de telhas com
e sem defeito.
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3.3.2.2 Spectral Spread

A caracteristica Spectral Spread ou propagacao espectral, pode
ser definida como uma medida da forma espectral de um determinado
segmento de sinal. Para Giannakopoulos (2014), a propagagao espectral
é o segundo momento central do espectro, conforme pode-se ver na
Equacao 3.13:

Wyer

s, = r=1 (B — Ci)?| Xi(K))|

1%

k=i 1Xi (k)]
A Figura 11 apresenta um exemplo do calculo das centroides

espectrais de dois sinais obtidos de amostras com e sem defeitos.

(3.13)

Figura 11 — Spectral Spread de dois sinais de dudios de telhas com e
sem defeito.
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3.3.2.3 Entropia espectral

De acordo com Misra et al. (2004), a entropia espectral pode ser
calculada de forma similar a entropia do sinal, porém, desta vez no do-
minio da frequéncia. Novamente o espectro é dividido em L sub-bandas
(bins). A energia Ey da sub — banday, f = 0,....,.L - 1, é normalizada

pela energia total do espectro, ou seja, ny = By

—r—+—. A entropia es-
L—1 .
Zf:o Ey
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pectral do quadro em anélise pode ser entao calculada de acordo com
a Equacao 3.14.

L-1

H(i)=— Z ny X logy(ny) (3.14)
7=0

3.3.2.4 Fluxo espectral

O Fluxo espectral, também conhecido por Spectral Flux, pode
ser entendido como uma medi¢do da mudanga espectral que ocorre
entre dois quadros sucessivos e pode ser calculado como a diferenga
quadréatica entre duas janelas consecutivas, conforme fica evidente na
Equacao 3.15:

WfL

Flg—1y= Y (EN;(k) — EN;_1(k))?, (3.15)
k=1

3.3.2.5 Spectral Rolloff

O Spectral Rolloff ou a frequéncia roll-off diz respeito a frequén-
cia sob a qual um determinado percentual (cutoff) da distribuicao de
magnitude do espectro esta contida (PEETERS, 2004). Conforme é de-
talhado em Giannakopoulos (2014), se o m-ésimo coeficiente da TDF
corresponde ao spectral rolloff da i-ésima janela, entao ele satisfaz a
seguinte equagao:

WfL

S IXik) = C Y IXilk)], (3.16)
k=1 k=1

onde C é o percentual adotado (cutoff). No presente estudo o spectrall
rollof foi normalizado dividindo o mesmo por Wyy, de tal forma que
tais valores assumissem apenas valores entre 0 e 1.

A caracteristica spectral rolloff também pode ser tratada como
um descritor da forma de um sinal de dudio. Em Theodoridis e Kou-
troumbas (2008) e Kim, Moreau e Sikora (2005) os autores utilizam-se
deste fato para fazer a discriminacao entre sons que apresentam vozes
e outros tipos de sons diversos. Ainda conforme os autores, esta ca-
racteristica também é frequentemente utilizada para identificar géneros
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musicais.
3.3.2.6 Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

Os denominados Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) ,
sao um tipo de representacao cepstral de um determinado sinal. Os
MFCCs sao bem populares e amplamente utilizadas em sistemas onde
faz-se necesséario a interpretacdo de informagoes contidas em sinais de
audio, como por exemplo em sistemas de reconhecimento de fala (RABI-
NER; SAMBUR, 1975), classificagdo de géneros musicais (TZANETAKIS;
COOK, 2002), clusterizacao de vozes (GIANNAKOPOULOS; PETRIDIS,
2010) entre outras aplicagdes.

Conforme ¢ discutido em Gordillo (2013), a técnica de extragao
de MFCCs se baseia em uma analise das caracteristicas espectrais de
tempo curto, fazendo o uso do espectro do sinal convertido para uma
escala de frequéncias denominada MEL. Ainda de acordo com o autor,
a escala MEL visa imitar as caracteristicas de dudio tnicas que sao
percebidas pelo ouvido humano.

Na literatura existem algumas variagoes na implementagao com-
putacional de algoritmos que buscam extrair os coeficientes mel-cepstrais
de um determinado espectro. Devido ao fato de que a descrigao deste
algoritmo é relativamente extensa e complexa, nao sera feita uma dis-
cussao aprofundada sobre os passos que levam a obtengao dos MFCCs.
Para maiores informagcdes sobre como é feita a extracio e também para
obter detalhes da implementacao computacional do algoritmo pode-se
consultar a explanagio contida em Slaney (1998).

3.3.2.7 Chroma vector e Chroma Deviation

O Chroma vector é uma representacao da energia espectral do
sinal feita através de um vetor de 12 elementos (WAKEFIELD, 1999). Ba-
sicamente esta informagao nos da um artefato chamado "chromagram",
ou em uma traducao livre "chromograma"que pode ser utilizada para
caracterizar a distribuigao de energia do sinal. De acordo com Wake-
field (1999), depois dos MFCCs, o Chroma Vector é o descritor mais
utilizado em aplicacgoes relacionadas ao processamento de misicas em
geral, como pode se ver em Bartsch e Wakefield (2005), Bartsch e Wa-
kefield (2001) e Muller, Kurth e Clausen (2005). A Equagéo 3.17 define
como ¢ formado o vetor chroma de 12 elementos. Vale-se ressaltar que
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sk € um sub-conjunto das frequéncias que correspondem aos coeficientes
da DFT e n; é a cardinalidade de sy,.

Xi(n)

Vg = — 3.17

=Y N, (3.17)
neEsg

Como o resultado do Chroma vector sao 12 coeficientes, em Gi-

annakopoulos (2014) propde a criagdo de uma nova caracteristica que

é dada pelo desvio padrao desses 12 elementos. Para esta nova carac-

teristica deu-se o nome de Chroma Deviation.
3.4 SELECAO DE CARACTERISTICAS

Conforme ja tratado anteriormente, uma caracteristica (feature),
pode ser definida como uma propriedade individual e mensuravel do
processo que esta sendo observado. E a partir de conjuntos de caracte-
risticas que os algoritmos de aprendizado de méquina conseguem fazer
classificagoes. Deste modo, é de suma importancia que as variaveis que
descrevam determinados processos (caracteristicas) estejam estrutura-
das de forma a contribuir positivamente nos modelos de inferéncias.

De acordo com Chandrashekar e Sahin (2014), nos tltimos anos
as aplicagoes de reconhecimento de padroes e aprendizado de méaquina
vem se tornando mais robustas e complexas, de tal forma que o dominio
de caracteristicas analisadas acabou aumentando significativamente de
dezenas para centenas de variaveis observadas. Diversos fatores con-
tribuem para este aumento no ntimero de caracteristicas, pois com o
advento de novos sensores e tecnologias, assim como surgimento de
bases de dados publicas e outros aspectos, o cientista de dados (profis-
sional que realiza esse tipo de trabalho) possui muito mais informagoes
para analisar e combinar, afim de se elaborar modelos de classificacoes,
predigoes, clusterizagoes e entre outros.

No entanto, conforme é discutido em Cai et al. (2018), utilizar
uma grande quantidade de informagoes nao significa um modelo de
classificagao mais eficiente, uma vez que estes dados acabam sendo
dificeis de se interpretar, dada suas amplas dimensoes. Um outro ponto
importante a se destacar é que essa grande quantidade de dados acaba
tendo um impacto no desempenho do modelo e pode vir a se tornar
um problema. E neste contexto que faz-se necessério o uso de alguma
técnica de sele¢cao de caracteristicas.

Segundo Cai et al. (2018), selecao de caracteristicas diz respeito
ao processo de se obter um sub-conjunto de um conjunto original de
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caracteristicas, de acordo com algum critério de sele¢ao. Ele é um pro-
cesso de grande importancia na etapa de pré-processamento de dados,
haja vista que o mesmo retira da base de dados informagoes redundan-
tes e/ou irrelevantes que poderiam acabar interferindo a classificagio
de forma negativa. A aplicagdo de técnicas de selegdo de caracteris-
ticas pode impactar diversos aspectos de modelos de aprendizado de
maquina, como por exemplo, melhorar a acurécia, reduzir o tempo de
aprendizagem, e entre outros (LANGLEY, 1995).

Na literatura existem diversas técnicas de selecao de caracte-
risticas que sao utilizadas nos mais diversos tipos de aplicacoes. Em
Chandrashekar e Sahin (2014) os autores destacam que existem trés
abordagens para se fazer essa selecdo: filtragem, embedded e wrap-
per. Nas sub-se¢oes abaixo serao tratados mais detalhes sobre cada
abordagem destacada, porém, serd dado mais enfoque aos métodos de
filtragem, uma vez que no presente trabalho utilizou-se uma técnica de
selecao de caracteriticas considerada como uma técnica de filtragem.

3.4.1 Métodos de Filtragem

As técnicas baseadas em métodos de filtragem sao fundamen-
tadas na ideia de se fazer um ranking de importancia das variaveis
(caracteristicas) disponiveis no dataset. De acordo com Chandrashekar
e Sahin (2014), estes métodos de ranking sdo amplamente utilizados
devido a sua simplicidade e sua eficicia em aplicagoes praticas. O pro-
posito por tras desta abordagem consiste em se atribuir um peso (score)
para cada caracteristica, de acordo com algum critério escolhido, e na
defini¢ao de um limite (treshold), de tal forma que as variaveis cujo
score estiver abaixo do threshold definido devem ser eliminadas da base
de dados.

As técnicas de selecao de caracteristicas baseadas em "filtra-
gem"recebem esta denominacao pois elas sao aplicadas antes de se fazer
a classificagao, fazendo assim um filtro e removendo as variaveis irrele-
vantes ou com baixa importancia.

Conforme citado acima, para atribuir os pesos a cada uma das
variaveis, ou seja, para identificar qual a importancia da mesma para
a distingao entre as diferentes classes existentes na base de dados, po-
dem ser utilizadas algumas métricas. Algumas destas métricas, como
o critério de correlacao e o de informacao mutua sao discutidas e de-
monstradas em Chandrashekar e Sahin (2014) com mais detalhes.
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3.4.2 Métodos Wrapper

Os métodos baseados em wrapper sao considerados métodos de
caixa preta, pois dado um conjunto de caracteristicas F, fazem a pre-
di¢do de um sub-conjunto D, tal que D C E, e utilizam o erro de clas-
sificacdo ou a acuracia para avaliar se o sub-conjunto E foi uma boa
selecao de caracteristicas (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014). De acordo
com Cai et al. (2018), este tipo de selecdo de caracteristicas tende a
produzir resultados com alta acuracia e um conjunto de caracteristicas
6timas pequeno, porém, os modelos gerados possuem baixa capacidade
de generalizacdo e tempo computacional muito alto. E importante res-
saltar que esse processo é feito de forma simultanea com a etapa de
treinamento do modelo de classificagao, ou seja, a etapa de aprendiza-
gem do processo acaba tendo um grande custo computacional, tanto
de tempo quanto de processamento.

3.4.3 Métodos Embedded

Os métodos embedded visam diminuir os custos computacionais
e de tempo gastos na classificagoes de diferentes sub-conjuntos que sao
feitos nos métodos wrapper. O propésito deste tipo de abordagem é
combinar o que ha de melhor entre os outros dois métodos anteriores
(filtragem e wrapper).

Um tipo de método embedded muito comum na literatura e im-
plementado em diversas bibliotecas de machine-learning disponiveis no
mercado ¢é a técnica de selegao de caracteristicas com o método LASSO
- Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, que sera explanado
com maiores detalhes na sub-secao 3.4.3.1.

3.4.3.1 Selegao de caracteristicas utilizando LASSO

LASSO - Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, foi
primeiramente formulado por Robert Tibshirani em 1996. Este método
é um tipo de regressao de encolhimento, cujo objetivo é o de suavizar
atributos similares entre si na base de dados, ou seja, busca diminuir
o grau de colinearidade do conjunto de dados. O funcionamento do
mesmo consiste em, basicamente, se colocar uma restri¢ao na soma dos
valores absolutos dos parametros do modelo analisado, de tal forma
que essa soma nao pode ser maior que um limite fixado (upper bound).
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A partir disso, o método aplica um processo de regularizagdo (muitas
vezes chamado de encolhimento), onde ele penaliza os coeficientes da
regressao, fazendo com que alguns acabem se reduzindo a zero (im-
portante destacar que essa penalizagao é feita mais abruptamente para
atributos com alto grau de correlagdo entre si). Desta maneira, para
fazer a selecao de caracteristicas, sdo escolhidas apenas as caracteristi-
cas cujos coeficientes da regressao ndo foram zerados (FONTI; BELITSER,
2017). O objetivo deste processo é minimizar o erro de predigdo do mo-
delo. Nao sera aprofundado os detalhes deste método uma vez que tal
explanacao iria se estender muito. Maiores informagoes sobre o mesmo
podem ser encontradas em Zhang, Guo e Edu (2016), Muthukrishnan
e Rohini (2016) e Kamkar et al. (2015). E importante ressaltar que
no presente trabalho utilizou-se a implementagao do LASSO disponivel
no pacote scikit-learn, em Python, e que é amplamente discutida em
Pedregosa et al. (2012).
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4 APRENDIZADO DE MAQUINA

Segundo Xin et al. (2018), aprendizado de maquina (machine
learning) & um brago da inteligéncia artificial muito proximo da esta-
tistica computacional, que tem por objetivo fazer predi¢oes utilizando
computadores. As técnicas de aprendizado de méaquina podem ser clas-
sificadas em duas categorias, de acordo com o tipo de aprendizagem.
A primeira categoria diz respeito as técnicas de aprendizado supervisi-
onado, onde inicialmente é separado um conjunto de dados de treina-
mento, previamente classificado (rotulado), que servird como base de
ensino para o modelo de predi¢ao. Ja a segunda categoria diz respeito
as técnicas de aprendizado nao-supervisionado, cujo foco esta na se-
paragao (clusterizagao) de uma determinada base de dados, de forma
autdénoma, agrupando as observagoes similares. Como técnicas que uti-
lizam aprendizado supervisionado pode-se citar Linear Discriminant
Analysis (LDA), K-Nearest Neighbors - KNN, Support Vector Machi-
nes - SVM, Naive Bayes, Random Forest, redes neurais artificiais entre
outros. Em relacdo as técnicas de aprendizado nao-supervisionado, é
muito comum o uso da técnica k-means clustering.

No presente estudo optou-se por testar e avaliar alguns classifica-
dores baseados em aprendizado supervisionado, que serao explanados
e discutidos nas sub-segoes seguintes.

4.1 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Conforme discutido acima, existem diversos algoritmos de clas-
sificacao na literatura, sendo que a acuracia dos mesmos pode variar
dependendo de diversos fatores como o tamanho da base de dados, a
disposi¢ao dos dados, a quantidade de classes existentes, parametros
(configuragdes) do algoritmo entre outros.

Nas sub-secGes abaixo serao discutidos trés algoritmos que foram
aplicados no presente estudo: Linear Discriminant Analysis (LDA), K-
Nearest Neighbors (k-NN) e Support Vector Machines (SVM). A ideia
de se aplicar trés algoritmos diferentes foi para se avaliar o desempenho
de cada um na classificacao de telhas ceramicas. A opcao por escolher os
trés classificadores acima citados ndo seguiu nenhum critério especifico.
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4.1.1 Linear Discriminant Analysis (LDA)

A técnica Linear Discriminant Analysis (LDA), também conhe-
cida como Fisher’s Discriminant Analysis é muito explorada e utilizada
com frequéncia para se fazer classificagoes. Basicamente o LDA consiste
no célculo da varidncia entre as classes das observacoes analisadas. Em
Altay (2018) o autor cita uma série de exemplos onde o LDA ¢ utilizado
para fazer redugao de dimensao e classificagoes dos mais diversos tipos,
como por exemplo, reconhecimento facial, reconhecimento de marcha
corporal, extracao de caracteristicas entre outros.

Como esta analise compreende diversos calculos matriciais (dis-
persoes) dos vetores de observagoes, sera suprido os detalhes mateméati-
cos do algoritmo, sendo que maiores informagoes sobre o funcionamento
do mesmo podem ser obtidos nos trabalhos de Al-anzi e AbuZeina
(2017), Altay (2018) e Othman et al. (2017).

4.1.2 K-Nearest Neighbors (k-NN)

O k-NN (K — Nearest Neighbors) é um dos algoritmos de clas-
sificagao mais populares em aplicacoes que envolvem aprendizado de
maquina e mineragao de dados. Esta popularidade se d4a devido ao
fato do mesmo ser relativamente simples e, geralmente, apresentar boa
acuracia (S. et al.,, 2016) (FANG et al., 2008).

Pelo método de aprendizado supervisionado, o k-NN precisa de
dois conjuntos de dados distintos: o conjunto de treinamento e o con-
junto de testes. O conjunto de treinamento é composto por uma matriz
M x N, onde M é o niimero de observacoes e N é o nimero de carac-
teristicas de cada entrada e um vetor de tamanho M que define qual a
classe de cada uma das observagoes.

Basicamente o algoritmo é composto por trés etapas principais
que sao:

1. Calculo de distancia;
2. Busca pelos vizinhos préximos;
3. Predigao da classe.

Calculo de distancia: o célculo de distancia faz a medida de
quao longe um dado vetor de testes estd em relacao aos M vetores
de treinamento. Os métodos para o calculo destas distancias vetoriais
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podem variar, porém, neste trabalho optou-se por utilizar a distan-
cia Euclideana. Dado dois vetores X e Y de tamanho n, a distancia
Euclideana D entre os mesmos é dada pela Equagao 4.1.

(4.1)

Busca pelo vizinho mais préximo: na etapa de busca pelos
vizinhos préximos as distancias obtidas na etapa anterior sao ordenadas
de forma crescente, identificando quais vetores de treino estdo pertos
do vetor de teste.

Predicao da classe: na ultima etapa é feita uma anélise de
maioria e a classe que aparece de forma predominante nos k-primeiros
vetores ordenados pela menor distdncia é definida como a classe do
vetor de testes.

De acordo com Fang et al. (2008), o parAmetro k possui uma
relagao direta com a disposi¢ao dos dados do conjunto de treinamento.

4.1.3 Support Vector Machines (SVM)

O classificador SVM (Support Vector Machine), também conhe-
cido como Maquina de vetores de suporte, ¢ amplamente utilizado em
diferentes tipos de problemas de classificagao, como analise de risco de
crédito, diagnostico médico, categorizacao de textos entre outros. A
técnica de classificagao SVM, apesar de ser inicialmente projetada para
fazer classificacao binéria, pode também ser utilizada em problemas
multi-classes (DEMIDOVA et al., 2017).

O funcionamento do SVM se da de tal maneira que dado um
conjunto de treinamento, composto por uma matriz de observagoes e
um vetor indicando a classe de cada observagao, é feita uma separagao
no espago entre essas observagoes, de acordo com a classe a qual cada
uma pertence. Esta linha de separacao também é conhecida como hi-
perplano e o objetivo da mesma é maximizar a distancia entre os pontos
mais proximos entre duas classes distintas.

No algoritmo SVM é possivel definir alguns parametros que influ-
enciam diretamente na acurécia do sistema. De acordo com Demidova
e Klyueva (2017), o pardmetro que mais influéncia na classificagao uti-
lizando SVM é o tipo da fungao kernel. Similarmente ao que foi feito
no caso do algoritmo k-NN, no presente estudo optou-se por variar a
funcao kernel entre as seguintes opgoes:
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Linear (produto escalar);
e Sigmoid;
e Polinomial com ordem 3;

e RBF - Funcao de base radial Gaussiana,;
4.2 OTIMIZACAO DE PARAMETROS

A grande maioria dos classificadores comumente utilizados na
literatura possuem dois tipos de parametros que precisam ser defini-
dos: o primeiro tipo diz respeito aos parametros de aprendizagem, ja
o segundo, diz respeito aos pardmetros de configuragoes, popularmente
conhecidos como hyperparameters. Abaixo segue uma breve explicagdo
sobre estes tipos, assim como alguns exemplos.

e Parametros de aprendizagem: os parametros de aprendizagem
sao definidos durante a etapa de aprendizagem e seus valores irao
depender exclusivamente dos dados de treinamento. Um exemplo
classico deste tipo de parametros é os pesos dos neurénios de uma
rede neural artificial, que sao estipulados conforme os dados de
treino;

e Hyperparameters: os hyperparameters sao configuragdes ou pro-
priedades especificas de cada classificador e nao estao diretamente
ligados com os dados de treinamento. Geralmente sao definidos
de forma empirica pelo usuario. Alguns exemplos desse tipo de
parametros sdo o K (ntunero de vizinhos) do K-NN;, a fungéo ker-
nel do SVM, a quantidade de camadas intermediarias de uma
rede neural e entre outros.

Diferentemente dos parametros de aprendizagem, que sao defi-
nidos conforme o algoritmo de aprendizagem, os hyperparameters sao
definidos de forma empirica (pelo usuério) e impactam diretamente na
qualidade do modelo de classificacao. Tendo isto em vista, durante a
etapa de escolha do classificador faz-se necessério encontrar os possiveis
pardmetros de configuragao 6timos (que geram os melhores resultados).
Existem diversas técnicas que visam encontrar os melhores parametros
para um dado classificador.

No presente estudo optou-se por utilizar o Grid Search Algorithm
para se fazer esta otimizagao, em conjunto com a técnica de validagao
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cruzada, cujo objetivo é o de evitar o overfitting. O funcionamento
deste algoritmo de otimizagao é relativamente simples, se comparado
com outras técnicas mais robustas como uso de algoritmos genéticos
e similares, porém, sua eficicia geralmente apresenta bons resultados.
Basicamente é apresentado para o algoritmo um espago de busca, de
tal forma que iterativamente o mesmo ird encontrar o (s) parimetro
(s) que otimizam determinada métrica (neste caso, a métrica utilizada
foi a acuracia geral - overall accuracy). Maiores detalhes sobre o Grid
Search Algorithm podem ser vistos nos trabalhos de Chih-Wei Hsu,
Chih-Chung Chang e Lin (2008) e Kim, Krutchkoff e Terrell (1997).
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5 IMPLEMENTACAO DO SISTEMA

A implementagao do sistema de classificacao de telhas cerdmicas
foi feita seguindo uma série de procedimentos, desde a obtengao das

amostras de telhas até a avaliacao dos modelos de classificagao.

A

Figura 12 demonstra, de forma intuitiva, o fluxo de execucao do projeto.

Figura 12 — Fluxo de execugao do sistema de classificagao de telhas
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Fonte: préprio autor.
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Um aspecto muito importante em um sistema cuja aplicacao se
daria em cima de uma linha de produgao, é o quesito tempo de execu-
¢ao. As telhas cerdmicas sao produzidas em série, sendo que todo o seu
transporte pela linha de produgao se d& por cima de esteiras. Como
essas esteiras sao tracionadas por motores a uma determina rotagao, o
sistema de classificagdo como um todo precisa obedecer um requisito
de tempo.

As etapas de selecao de caracteristicas e treinamento do classifi-
cador seriam feitas de forma off-line, ou seja, fora da linha de produgao,
logo, estas nao possuem a mesma restrigao que a etapa de classificagao
(predigao). Porém, para fins cientificos, no presente estudo procurou-se
mensurar o custo computacional de todas etapas do processo. Abaixo
seguem o0s processos que foram contabilizados:

e Tempo de execugao do algoritmo de selegao de caracteristicas;

e Tempo de execugao do treinamento e refinamento de parametros
de cada um dos classificadores;

e Tempo de execucao do teste de cada um dos classificadores.

A maquina utilizada para se fazer estes testes de desempenho foi
um notebook ASUS X550L, processador Intel Core i5 - 1.7GHz e 8GB
de memoria RAM, com sistema operacional Linux Mint 18.3 Cinnamon.
As implementagoes dos algoritmos utilizados (em linguagem Python)
s@o de autoria de Giannakopoulos (2014) e Pedregosa et al. (2011).

5.1 AMOSTRAS

No presente trabalho foram utilizadas telhas do tipo portuguesa.
Este tipo de telha é comumente produzido na regiao sul-catarinense
por ceramicas de pequeno porte e que contam com pouco, as vezes
nenhum, grau de automatizagdo no processo produtivo. A Tabela 1
apresenta algumas especificagoes a respeito de telhas ceramicas do tipo
portuguesa, sendo que estes valores sao apresentados em Falcao (2002).

As amostras foram obtidas através de parcerias com o SINDI-
CER - Sindicato da Industria da Ceramica Vermelha, intermediadas
pelo LPA - Laboratorio de Pesquisa Aplicada, sendo este ultimo um
laboratorio de pesquisa localizado na Universidade Federal de Santa
Catarina - Campus Ararangua. O SINDICER, localizado em Morro
da Fumaca - SC, é uma entidade representativa do setor ceramico na
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Tabela 1 — Especificagoes técnicas de telhas do tipo portuguesa

Peso 2.9 a4.5 kg
Comprimento | 40 a 48 cm
Largura 23 a 30 cm
Altura 5a9cm

regiao, contando com mais de 150 empresas associadas. Dentre as ativi-
dades desenvolvidas pelo sindicato, destaca-se as assessorias nas areas
de engenharias, geologia, juridica, lavra, laudos técnicos, ensaios de
laboratorio entre outras (SINDICER, 2018).

Os técnicos do SINDICER forneceram um total de 12 amostras
de telhas do tipo portuguesa, fabricas por uma ceramica local. Destas
amostras, 6 eram consideradas boas e as outras 6 restantes eram con-
sideradas ruins (com algum tipo de defeito como descolamento, trinca,
entre outros). Essa classifica¢do foi feita previamente por técnicos com
experiéncia na selegao de telhas ceramicas do tipo analisado.

Conforme ja citado anteriormente, as telhas utilizadas fazem
parte do grupo de ceramica vermelha, sendo que o estilo das mesmas
é o estilo de telha portuguesa. A Figura 13 demonstra uma das pecas
analisadas.

5.2 AQUISICAO DE DADOS

Nas visitas realizadas em ceramicas da regiao do entorno de Cri-
ciima - SC constatou-se que os funcionarios responsaveis por detectar
estes tipos de falhas utilizavam um martelo com ponta em Technyl para
dar uma pancada nao-destrutiva na estrutura arredondada da peca e
analisar o som emitido pela mesma. Na Figura 14 pode-se ver em des-
taque a area na qual é feita a batida para identificar falhas estruturais
em telhas ceramicas.

Desta forma, foi criada uma estrutura fisica em MDF (Medium
Density Fiberboard) , que ficava disposta por cima das telhas analisadas.
No centro desta estrutura foi fixado um tubo de PVC (Policloreto de
Polivinila) que age como uma espécie de "guia"para o pistao que se
choca com a telha. O pistao utilizado foi usinado em 7Technyl, sendo
que o didmetro do mesmo era de 3cm e o comprimento era 7,5cm.
E importante ressaltar que, visando manter um padrdo nas batidas,
durante a aquisigao de dados o pistao foi solto em queda livre sempre
da mesma altura, atingindo a telha sempre com a mesma intensidade.
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Figura 13 — Amostra de telha portuguesa utilizada no experimento.

Fonte: proprio autor.

Figura 14 — Area de impacto do pistao na telha portuguesa.

Area de impacto

Fonte: proprio autor.
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Na Figura 15 pode-se ver a estrutura fisica construida em MDF,
de tal maneira que tem-se em a) o local onde foi disposto o microfone
para captagao do 4udio, em b) o pistdo em Technyl e em ¢) o tubo de
PVC que age como guia do pistao.

Figura 15 — Estrutura fisica em MDF e pistao de impacto.

Fonte: préprio autor.

Para se fazer a aquisigdo dos sinais de audios (sons emitidos
pele choque do pistao com as telhas) utilizou-se um microfone presente
no headset Razer Kraken 7.1, conectado diretamente em um notebook
convencional, através do software MATLAB, com uma taxa de amos-
tragem de 44100Hz. Os sinais foram capturados em tempo real por um
software desenvolvido pelo presente autor e, posteriormente, salvos em
disco no formato WAV.

De acordo com o fabricante, a resposta de frequéncia do micro-
fone utilizado é de 100Hz a 10kHz, com uma relacao sinal-ruido supe-
rior a 55dB. Outro aspecto muito importante deste dispositivo é que o
mesmo é do padrao polar unidirecional, e conta ainda com um sistema
proprietario de cancelamento de ruido ativo. Conforme testes realiza-
dos durante esta etapa, viu-se que este sistema agregado no microfone
busca identificar e atenuar o som ambiente constante, captando apenas
sons que se diferenciam da normalidade.
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5.3 CRIACAO DA BASE DE DADOS

Uma das etapas mais importantes do presente trabalho é a cria-
¢ao da base de dados de dudios. Esta importancia se da devido ao fato
de que todo o restante das tarefas (pré-processamento, janelamento,
extracao de caracteristicas, selegdo de caracteristicas e classificagio)
depende de uma base de dados bem feita e fiel a realidade do processo
que estéd se automatizando.

Para a criagao da base de dados dispunha-se de um total de 12
amostras fisicas de telhas ceramicas do tipo portuguesa, sendo que des-
tas, 50% estava em condicoes comerciaveis e 50% possuia algum tipo de
defeito estrutural. Visando gerar uma base de dados grande suficiente
para ser utilizada no sistema de classificacao, cada telha disponivel foi
analisada diversas vezes, de tal de forma que criou-se um conjunto de
dados contendo 280 amostras, sendo que destas, 140 eram oriundas de
telhas consideradas boas e as 140 restantes eram de telhas com falhas
estruturais internas.

Nesta etapa de criagao da base de dados sao executados dois
processos: extracao de caracteristicas e identificagao de dados faltan-
tes. Os algoritmos utilizados para se fazer a extragdo de caracteristicas
garantem que para todas as situagoes analisadas, um valor numérico
é retornado, independente da caracteristica em questao. Desta forma,
no presente trabalho nao foi necessario adotar nenhuma estratégia para
tratar casos de auséncia de informagdes na base de dados. A sub-secéo
abaixo tratara detalhes sobre como foi feita a extracao de caracteristi-
cas.

5.3.1 Extracao de caracteristicas

Dada a natureza abstrata dos sinais de audio, optou-se por ex-
trair diversas caracteristicas da base de dados, tanto caracteristicas
temporais (obtidas no dominio do tempo), como informagoes espec-
trais (obtidas no dominio da frequéncia).

A Tabela 2 apresenta um panorama geral sobre todas as carac-
teristicas extraidas e os seus respectivos indices nas colunas da base de
dados. Maiores detalhes sobre cada uma das caracteristicas podem ser
vistos na secao 3.3. E importante ressaltar que todas estas informacoes
dispostas na tabela sao extraidas no processamento de termo curto, ou
seja, em cada um dos quadros do janelamento. Desta forma, para cada
uma janela de termo curto, sao extraidos 34 valores.
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Tabela 2 — Especificagoes das caracteristicas extraidas

Indice | Nome

Zero Crossing Rate
Energia

Entropia
Centroide espectral
Spectral Spread
Entropia espectral
Fluxo espectral

8 Spectral Rolloff
9-21 MFCCs

22-33 Chroma Vector

34 Chroma Deviation

Temporais

| O U x| W DO =

Espectrais

Como fica evidente na tabela, nem todas as caracteristicas resul-
tam em um tdnico valor numérico. Os MFCCs e o Chroma Vector sao
formados por 13 e 12 coeficientes, respectivamente.

Como ja foi discutido em secOes anteriores, neste trabalho foi
adotado uma metodologia de janelamento em duas etapas:

e Processamento de termo-curto: é executado o janelamento con-
forme o tamanho e o passo da janela (previamente definidos),
sendo que para cada janela, sdo extraidos 34 valores (os valores
dispostos na Tabela 2). Desta forma, para cada amostra anali-
sada, serd extraida uma matriz M x N, onde M é a quantidade
de caracteristicas e N é o nimero total de quadros gerados no
janelamento;

e Processamento de termo-médio: neste passo sao calculados dados
estatisticos dos resultados obtidos no processamento de termo-
curto, visando reduzir a dimensao dos dados extraidos. Para
cada uma das 34 caracteristicas, sao calculadas a média e o des-
vio padréo, logo, cada amostra analisada tera 68 colunas (N° de
caracteristicas extraidas em termo curto x N© de estatisticas cal-
culadas).

Para definir os tamanhos das janelas utilizadas (tanto no termo-
curto quanto no termo médio), assim como os seus respectivos passos,
optou-se por seguir as sugestoes discutidas em Giannakopoulos (2014).
A Tabela 3 apresenta os valores utilizados neste estudo.
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Tabela 3 — Especificagoes dos parametros de janelamento

Descricao do parametro Valor
Tamanho da janela de termo-curto 50ms
Passo (sobreposicao) da janela de termo-curto | 25ms
Tamanho da janela de termo-médio 500ms
Passo (sobreposi¢ao) da janela de termo-médio | Oms

Apos a etapa de extragao de caracteristicas obteve-se uma matriz
de tamanho 280 x 68, haja vista que foram analisadas 280 amostras e,
para cada uma dela, obteve-se 68 caracteristicas. Esta é a base de
dados final que iré alimentar o processo de aprendizado de maquina.

5.3.2 Divisao da base de dados

Em aplicagoes de aprendizado de maquina é muito comum a
divisao da base de dados em dois conjuntos: treinamento e teste. A
ideia é que os dados do conjunto de treinamento sejam utilizados no
processo de aprendizagem do classificador escolhido. Uma vez que se
tenha o modelo treinado, o classificador é alimentado com os dados do
conjunto de testes afim de se avaliar algumas métricas do mesmo, como
a acuracia (taxa de acerto), por exemplo.

Conforme foi discutido na Secao 4.2, em determinadas aplicagoes
de aprendizado de méaquina é feito a otimizagao dos hyperparameters
do classificador. Nestes casos onde hé esse processo de otimizagao, a
divisdo da base de dados precisa ser feita de outra forma, pois agora
existem mais algumas etapas intermediarias, diferenciando-se do fluxo
comum.

Sem entrar em muitos detalhes, o processo de otimizacao ado-
tado neste trabalho consiste em se fazer a combinacao de possiveis pa-
rametros, criar instancias do classificador utilizando estes parametros,
treinar os classificadores e em seguida, avaliar as suas acuracias. Esse
processo é executado para uma série de combinagoes, de tal forma que o
modelo 6timo é o que apresentou a melhor acurécia, consequentemente,
este é o que possui a melhor combinagao de parametros. Devido ao fato
de existir essa avaliacao da acuracia dos modelos durante a etapa de
treinamento, é preciso separar o conjunto de treinamento em dois: um
que serd utilizado para treinar os classificadores (conjunto de treina-
mento) e outro para medir a acuracia dos classificadores (conjunto de
validagao). Por fim, apds obter-se o classificador ideal, é feito o teste fi-
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nal utilizando o conjunto de testes. A Figura 16 apresenta um diagrama
de como fica a divisao final da base de dados.

Figura 16 — Diagrama da divis@o final da base de dados.

Conjunto total (100%) 280 amostras

Conjunto de Conjunto de
Conjunto de treinamento (60%) validagéo teste
(20%) (20%)
168 amostras
56 amostras 56 amostras

Fonte: préprio autor.
5.4 SELECAO DE CARACTERISTICAS

Haja vista a grande quantidade de caracteristicas existentes na
base de dados (68), buscou-se aplicar uma técnica de redugéo de dimen-
sao que nao modificasse os dados da base, mas que apenas indicasse
quais caracteristicas possuem maior capacidade de discriminar entre
telhas com falhas e telhas sem falhas.

Para este processo foi utilizado um algoritmo chamado LASSO,
que foi comentado na Secao 3.4.3.1. A ideia bésica por tras deste proce-
dimento ¢é selecionar um nimero N de caracteristicas que sejam capazes
de descrever e discriminar a base de dados. Nesta etapa o conjunto de
treinamento (168 amostras) foi utilizado como base para que o algo-
ritmo fosse capaz de identificar quais caracteristicas deveriam ser sele-
cionadas. Em seguida, toda a base de dados foi transformada, de modo
que foram mantidas apenas as caracteristicas resultantes do processo
de selecao acima discutido.

O algoritmo LASSO possui uma série de pardmetros que irao
impactar diretamente no ntimero N de caracteristicas que serao sele-
cionadas. No presente estudo optou-se por utilizar a implementacao
do LASSO disposta na biblioteca Scikit-Learn, sendo que os valores
dos parametros foram mantidos pelos valores padroes da biblioteca,
definidos por Pedregosa et al. (2011).
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5.5 SELECAO DO MODELO DE CLASSIFICACAO

A etapa de selegdo do modelo de classificagao consistiu na utiliza-
¢ao dos conjuntos de treinamento e de validagao para se testar e avaliar
3 classificadores: K-NN, SVM e LDA. Nestes testes foram utilizadas di-
ferentes combinagoes de configuragoes (parametros) dos classificadores,
afim de se obter o modelo com a melhor acuracia possivel para resolver
este problema.

Conforme foi discutido anteriormente, utilizou-se a técnica de
validagao cruzada chamada K-Fold Cross-Validation para se certificar
de que o classificador nao encontrou um maximo local. De acordo
com Wong e Yang (2017), para cada uma combinagdo possivel de pa-
rametros encontrada pelo Grid Search Algorithm, os passos abaixo sao
executados afim de medir a taxa de acerto do classificador:

1. Os conjuntos de treinamento e validagdo sao unidos, formando
um conjunto Gnico contendo 224 amostras;

2. Divide-se em este novo conjunto em K folds (grupos menores).
No presente trabalho utilizou-se K = 4, ou seja, foram formados
224

4 grupos menores, cada um com == = 56 amostras;

3. E formado um grupo para treinar o classificador, utilizando os
folds 1, 2 e 3. Ja o fold 4 é utilizado como validagao para se
medir a acuracia (taxa de acerto) desta iteragao.

4. O item 3 é repetido até que todos os folds sejam utilizados ao
menos uma vez como grupo de validacao.

5. A acurécia final do classificador é dada pela média aritmética das
acuracias medidas ao longo das iteragoes.

E importante ressaltar que nesta etapa do processo em momento
algum os dados do conjunto de testes sao utilizados, haja vista que
este conjunto deve ser utilizado somente apds se encontrar o melhor
modelo de classificagao. Em teoria, o modelo selecionado deve possuir
capacidade de generalizagao, logo, ele deve apresentar bons resultados
quando aplicado ao conjunto de teste final.

Como ja mencionado anteriormente, foram testados trés clas-
sificadores diferentes, sendo que cada um destes algoritmos possuem
paradmetros para serem configurados. A Tabela 4 apresenta quais para-
metros foram variados em cada algoritmo, durante o processo de sele¢ao
do melhor modelo.
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Tabela 4 — Hyperparameters dos classificadores K-NN, SVM e LDA.

Classificador | Parametros Valores
K-NN Numero de vizinhos (K) | 2, 5, 10, 20, 50 e 100
LDA Solver SVD (decomposigao de
valor singular), LQSR
(solugdo de minimos
quadraticos) e Eigen
(decomposi¢ao de au-
tovalores)
Kernel Linear, RBF (fungéo
SVM de base radial), Poly-
nomial e Sigmoid
Penalidade (C) 1, 10, 100 e 1000
Gamma 0.001, 0.01,0.1e1

A partir da operagao de refinamento de paradmetros, realizada
utilizando K-Fold Cross Validation, foi possivel obter os melhores pa-
rametros (dentre os dispostos na Tabela 4) para cada um dos trés clas-
sificadores testados.

A ultima etapa compreendida no escopo deste sistema consis-
tiu em se avaliar os trés melhores modelos de classificagao utilizando o
conjunto de testes, conjunto este que é composto por 56 amostras que
até entao nao haviam sido utilizadas em nenhuma parte dos processos
anteriores. A ideia desta avaliagdo final é verificar se os modelos sele-
cionados realmente condizem com a realidade e se estes sao capazes de
classificar amostras desconhecidas.
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6 RESULTADOS

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos em cada
uma das etapas descritas no Capitulo 5, assim como uma discussao
sobre os valores encontrados. Inicialmente sera tratado sobre quais ca-
racteristicas que foram escolhidas para melhor discriminar os dados, em
seguida serao discutidos sobre quais pardmetros resultaram nos melho-
res modelos de classificacao e, por fim, seré apresentado os resultados
dos melhores classificadores no conjunto de testes.

6.1 SELECAO DE CARACTERISTICAS

Como ja foi discutido em capitulos anteriores, para a selecao
de caracteristicas utilizou-se o método LASSO. Método este que visa
diminuir a dimensao da base de dados selecionando as caracteristicas
com maior importancia discriminatoéria em relagdo a um determinado
rotulo (neste estudo o rotulo é um valor binario indicando a existéncia
ou nao de falhas na amostra).

O algoritmo LASSO foi executado 10 vezes, sendo que em cada
uma das iteragoes eram escolhidas aleatoriamente 224 amostras da base
de dados (80% do total). O objetivo destas repeticoes foi o de averiguar
se existia um padr@o entre as caracteristicas escolhidas em cada uma
destas iteragoes.

A Figura 17 apresenta um histograma deste processo, onde é
possivel verificar quantas vezes determinada caracteristica foi selecio-
nada para discriminar a base de dados. Para facilitar a visualizacao do
grafico foi utilizado o ID (indice) da caracteristica, ao invés do nome da
mesma. Na Tabela 5 é possivel visualizar a relagao entre estes indices
e os nomes das respectivas caracteristicas.

Conforme pode-se ver na Figura 17, existem algumas colunas
destacadas (17, 40, 45, 51 e 53). Estas colunas destacadas representam
as caracteristicas que foram selecionadas pelo LASSO em alguma das
iteragoes, porém, as mesmas foram descartadas, uma vez que a frequén-
cia delas neste processo iterativo ficou abaixo do limite (threshold) de-
finido de forma empirica pelo presente autor. Neste caso em especifico,
utilizou-se um limite de 5, ou seja, foram escolhidas somente as carac-
teristicas que apareceram mais de 5 vezes nas 10 repeticoes realizadas.
Desta forma, o conjunto de caracteristicas que melhor representa a base
de dados é composto por 25 caracteristicas.
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Quantidade

Na Tabela 5

Figura 17 — Frequéncia de sele¢ao das caracteristicas.

Ocorréncia das caracteristicas selecionadas

2 5 8 9101112 13 14 15 16 17 18 19 20 35 36 39 40 42 43 44 45 46 48 49 50 51 52 53

Fonte: préprio autor.

Indice da caracteristica

os itens sinalizadas com um asterisco (*) dizem

respeito as caracteristicas que nao foram consideradas na selecgao final.

Tabela 5 — Relagao das caracteristicas selecionadas

ID | Caracteristica ID | Caracteristica

2 Entropia (média) 35 | Energia (std)

5 Entropia espectral (média) 36 | Entropia (std)

8 MFCC 1 (média) 39 | Entropia espectral (std)
9 MFCC 2 (média) 40 | *Fluxo espectral (std)
10 | MFCC 3 (média) 12 | MFCC 1 (std)

11 | MFCC 4 (média) 43 | MFCC 2 (std)

12 | MFCC 5 (média) 44 | MFCC 3 (std)

13 | MFCC 6 (média) 45 | *MFCC 4 (std)

14 | MFCC 7 (média) 46 | MFCC 5 (std)

15 | MFCC 8 (média) 48 | MFCC 7 (std)

16 | MECC 9 (modia) 19 | MFCC 8 (std)

17 | *MFCC 10 (média) 50 | MFCC 9 (std)

IS | MFCC 11 (média) 51 | *MFCC 10 (std)

19 | MFCC 12 (média) 52 | MFCC 11 (std)

20 | MFCC 13 (média) 53 | *MFCC 12 (std)
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Analisando o resultado do processo de selecao de caracteristicas
viu-se que h& uma dominancia de caracteristicas espectrais. Para ser
mais exato, dos 25 descritores selecionados, apenas 3 (12%) sao tempo-
rais, ja os outros 22 (88%) foram extraidos no dominio da frequéncia.
Em relagao ao tipo de estatistica extraida dessas caracteristicas, houve
um equilibrio entre média e desvio padrao. Do total de 25 caracteris-
ticas, 14 (56%) sao valores médios e as outras 11 (44%) restantes sdo
desvios padrao.

Outro aspecto que foi mensurado nessa etapa de selegao de carac-
teristicas foi o tempo necessario para que o algoritmo LASSO elencasse
os descritores mais importantes. Para cada uma das 10 iteragoes, foi
medido o tempo computacional para o algoritmo selecionar aleatoria-
mente os dados e realizar a selecdo de caracteristicas. O tempo médio
gasto para executar esta operagao foi de 0.09964 4+ 0.00425 segundos.
Pode-se ver que o desvio padrao dos tempos mensurados é relativamente
baixo, isso significa que os tempos medidos estao, no geral, proximo da
média.

6.2 SELECAO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO

A selegao de modelos consistiu em se avaliar o desempenho dos
trés algoritmos propostos (LDA, K-NN e SVM), variando seus para-
metros, afim de se escolher os modelos (um de cada tipo) que apre-
sentassem o melhor desempenho (acuracia). Conforme explanado em
capitulos anteriores, nesta etapa foram utilizados um total de 224 amos-
tras (conjuntos de treinamento e validagdo), que representam 80% do
total de amostras da base de dados.

Afim de se obter uma comparacdo do impacto do processo de
selecao de caracteristicas nos resultados finais, toda esta etapa de sele-
¢ao dos parametros dos classificadores foram feitas primeiramente uti-
lizando todas as caracteristicas da base (um total de 68) e depois o
processo foi repetido, utilizando somente as 25 caracteristicas selecio-
nadas e apresentadas na Segao 6.1.

Para cada um dos trés classificadores, o processo faz a combi-
nacao dos pardmetros (descritos pela Tabela 4), sendo que para cada
combinagdo, um processo de validacao K-Fold Cross Validation é exe-
cutado, com K = 4. Desta forma, uma dada combinagao de parametros
é avaliada 4 vezes, sendo que em cada avaliagao os dados sao rotaci-
onados e no fim é calculado a acuracia média e o desvio padrao das
mesmas. No término da operagao, para cada uma destas combinagoes
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de parametros tem-se os seguintes dados:
e Acuricia média (dos folds);
e Desvio padrao das acuracias;
e Conjunto de parametros da combinagao;
e Tempo necessario para testar a combinagao.

De acordo com Pedregosa et al. (2011), o processo de otimizagao
dos parametros dos classificadores (neste caso o Grid Search) deve ado-
tar alguma medida de pontuacdo/avaliacao, ou seja, ele deve otimizar o
classificador visando maximizar/minimizar esta determinada métrica.
Existem uma série de métricas que podem ser utilizadas para este fim,
como por exemplo, a acuracia, a precisao média, o F-Score, recall en-
tre outras. No presente estudo optou-se por otimizar os classificadores
visando maximizar a acuracia.

A acuracia ¢ uma medida que indica a fracdo de predigoes cor-
retas em determinada operacao de classificacdo. Dado que ¢ seja o
valor predito da i-ésima amostra e que y; seja o valor verdadeiro (real)
correspondente, entdo a fragdo das predigdes corretas (acuracia) das
Namostras ¢ definida pela Equagao 6.1:

. R 1 Namostras—1 )
reuracioly: ) = Namostras Z (9 = ys) (6.1)
amostras e

Analisando a Equagao 6.1, tem-se que a acuracia de uma deter-
minada predicao serd igual a 1.0 se todas as predicoes feitas estiverem
corretas e 0.0 caso nao houver nenhuma predigao certa.

Haja vista o que algoritmo Grid Search ira testar todas combi-
nagoes possiveis entre os parametros, a quantidade de testes realizados
crescerda de acordo com o nimero de parametros utilizados e com a
quantidade de valores possiveis para cada parametro.

Para o algoritmo SVM tem-se 3 parametros, que sdo o kernel
(4 possiveis valores), a penalidade (4 possiveis valores) e o gamma (4
possiveis valores). Como cada um dos trés parametros pode assumir 4
valores distintos, o niimero total de testes realizados afim de se encon-
trar o melhor modelo sera 4 x 4 x 4 = 64.

As Tabelas 6 e 7 apresentam os resultados da seleggo do modelo
para o classificador SVM, com e sem o processo de sele¢do de caracte-
ristica, respectivamente. Haja vista que a quantidade de possiveis com-
binagoes de pardmetros para o SVM é relativamente alta (64), optou-se
por exibir apenas os cinco melhores resultados para cada situagao.
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Tabela 6 — Resultados - Selegao de pardmetros do classificador SVM
(sem sele¢ao de caracteristicas)

Kernel | C Gamma | Acuréacia Tempo
Linear 100.00 | 0.010 1.00 £ 0.00 | 0.60ms
RBF 100.00 | 0.010 1.00 £ 0.00 | 0.68ms
Poly 100.00 | 0.010 1.00 £ 0.00 | 0.87ms
Linear 100.00 | 0.100 1.00 £ 0.00 | 0.58ms
Poly 100.00 | 0.100 1.00 £ 0.00 | 0.85ms
Tempo total (64 combinagoes) | 39.19ms

Tabela 7 — Resultados - Selegcao de pardmetros do classificador SVM
(com selegao de caracteristicas)

Kernel | C Gamma | Acurécia Tempo
Linear 100.00 | 0.010 1.00 £ 0.00 | 0.49ms
RBF 100.00 | 0.010 1.00 £ 0.00 | 0.50ms
Poly 100.00 | 0.010 1.00 £+ 0.00 | 0.85ms
Linear 100.00 | 0.100 1.00 £ 0.00 | 0.57ms
Poly 100.00 | 0.100 1.00 £+ 0.00 | 0.90ms
Tempo total (64 combinagoes) | 26.38ms

Como pode-se ver nas Tabelas 6 e 7, houve unanimidade em re-
lagao aos parametros que apresentam a melhor acuracia média (Kernel
Linear, C = 100 e Gamma = 0.010). Um outro ponto curioso é o fato
de que o SVM obteve as acuracias maximas em todos os casos, durante
a etapa de refinamento de parametros. Comparando os dados destas
duas tabelas também é possivel identificar que o processo de selegao de
caracteristicas s6 impactou no tempo computacional necessario para se
obter o melhor modelo (para ser mais especifico, houve uma redugéao
de 32,7% no tempo necessario).

Nas Tabelas 8 e 9 pode-se ver os resultados relacionados aos tes-
tes realizados no classificador K-NN. Tem-se um total de 6 possiveis
combinagoes de pardmetros, uma vez que para este classificador espe-
cifico foram testados 6 possiveis valores de K (numero de vizinhos).
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Tabela 8 — Resultados - Selecao de parametros do classificador K-NN
(sem selecao de caracteristicas)

K Acuracia Tempo
2.0 0.95 4+ 0.05 | 0.25ms
5.0 0.92 £+ 0.03 | 0.16ms
10.0 | 0.88 £+ 0.05 | 0.18ms
20.0 | 0.82 &£ 0.10 | 0.18ms
50.0 | 0.75 4+ 0.06 | 0.21ms
100.0 | 0.73 £ 0.11 | 0.17ms
Tempo total | 1.15ms

Tabela 9 — Resultados - Selecao de paradmetros do classificador K-NN
(com sele¢ao de caracteristicas)

K Acuréacia Tempo
2.0 0.95 &+ 0.06 | 0.14ms
5.0 0.92 4+ 0.03 | 0.13ms
10.0 | 0.88 £ 0.06 | 0.19ms
20.0 | 0.82 +0.10 | 0.13ms
50.0 | 0.74 &£ 0.06 | 0.22ms
100.0 | 0.73 £ 0.11 | 0.16ms
Tempo total | 0.97ms

A partir dos dados dispostos nas Tabelas 8 e 9 percebe-se que o
nimero de vizinhos K = 2 resultou na melhor acuracia média para as
duas situagoes propostas (com e sem selecao de caracteristicas). Similar
ao que se viu no caso do SVM, no caso do K-NN o processo de sele¢ao de
caracteristicas contribuiu significativamente para a melhora no tempo
computacional de processamento, praticamente para todos os valores
de K. No total, houve uma reducao de aproximadamente 15% de tempo
computacional.

Nas Tabelas 10 e 11 pode-se ver os resultados relacionados aos
testes realizados no classificador LDA. Neste classificador o parametro
solver foi variado entre trés possiveis opgoes: Eigen, SVD e LSQR.

Os dados referentes aos resultados da selecao de parametros para
o LDA apontaram algo que nao havia acontecido nos outros classificado-
res: a acurdcia média teve um leve incremento apos se fazer o processo
de selecao de caracteristicas. Novamente o tempo computacional dimi-
nui nos testes em que se utilizou menos caracteristicas (uma redugao de
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Tabela 10 — Resultados - Selegdo de parametros do classificador LDA
(sem sele¢ao de caracteristicas)

Solver | Acuracia Tempo
LSQR | 0.99 £ 0.02 | 0.30ms
SVD 0.99 £ 0.02 | 0.46ms
Eigen 0.54 £ 0.01 | 0.20ms

Tempo total | 0.96ms

Tabela 11 — Resultados - Selegao de parametros do classificador LDA
(com sele¢ao de caracteristicas)

Solver | Acuracia Tempo
LSQR | 1.00 £ 0.02 | 0.19ms
SVD 1.00 £+ 0.02 | 0.29ms
Eigen 0.54 + 0.01 | 0.19ms

Tempo total | 0.67ms

aproximadamente 30,2%). Para o caso do LDA o solver que apresentou
os melhores resultados foi o LSQR.

E importante destacar que os resultados demonstrados acima
ainda nao sao a avaliagao final dos classificadores. O objetivo desta
etapa foi selecionar o melhor conjunto de parametros para cada classi-
ficador para entao se fazer uma avaliacao final, utilizando o conjunto de
testes, que até entao nao foi utilizado em momento algum e que conta
com 56 amostras (20% da base de dados total). Porém, nesta etapa de
selecao dos modelos de classificagao, ficou evidente que o classificador
SVM foi o mais sensivel ao processo de selecao de caracteristicas, no
que diz respeito ao custo computacional, ou seja, foi o que obteve a
maior reducao de custo computacional apos se fazer a reducao da base
de dados.

6.3 AVALIACAO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO

Nesta secao serao apresentados os resultados finais da avaliagao
dos trés melhores modelos de classificagao selecionados na etapa ante-
rior. A avaliacdo final seré feita com os dados do conjunto de testes,
que até entao nao foram utilizados em momento algum. Este teste final
visa avaliar se os modelos de classificacao previamente escolhidos sao
capazes de manter seus bons resultados em dados desconhecidos, ou
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seja, verificar se tais modelos obtiveram a capacidade de generalizacéo.

Diferentemente da etapa anterior onde os classificadores eram
testados afim de se encontrar uma boa combinagao de pardmetros, nesta
etapa a ideia é apenas alimentar os modelos previamente selecionados
com os dados de testes afim de se obter algumas métricas estatisticas
sobre o desempenho dos classificadores. Na Secao 6.2 foi apresentado
a acurécia média e o desvio padrao de cada processo de validagao cru-
zada. Ja nesta avaliagdo final, além da acuracia, serao exploradas e
discutidas outras métricas capazes de descrever o comportamento dos
classificadores.

Uma métrica comumente utilizada em aplicacoes de classifica-
¢ao binaria e/ou multi-label é a matriz de confusdo. Em classificagdes
binérias, que é o caso do presente estudo, esta matriz é uma forma
simples de se interpretar o desempenho das predigoes do classificador,
além de que a partir da mesma é possivel extrair algumas outras métri-
cas. A Tabela 12 demonstra o exemplo de uma matriz de confusao para
classificacdo binaria, sendo que B representa uma amostra "Boa"e R
uma amostra com defeito. TP diz respeito a quantidade de verdadeiro
positivo, FP falso positivo, FN falso negativo e TN verdadeiro negativo.

Tabela 12 — Matriz de confusao para classificacao binaria

Predicao
R B
Valor | R | TP | FP
Real B | FN | TN

A partir da Tabela 12 é possivel obter a acuracia geral, que diz
respeito a taxa de predigbes corretas (acertos) e é definida por OA. Na
literatura também pode-se encontrar esta métrica definida como overall
accuracy ou precisao geral. A mesma é calculada através da Equacao
6.2, conforme segue abaixo:

OA — TP+TN 6.2)
TP+TN+FP+FN

Outras duas estatisticas que podem ser analisadas é a precisao

(precision), que indica a habilidade do modelo em néo classificar como

positiva uma amostra negativa, e a revocagao (recall), que é a habili-

dade do modelo em encontrar todas as amostras positivas. A precisao

e a revocagao podem ser calculadas através das Equagoes 6.3 e 6.4,
respectivamente.
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sion = = — (6.3)
precision = s :
TP
ll=——F— 4
reca TP+ PN (6.4)

Para simplificar o entendimento destas medidas, suponha um
motor de pesquisa que retorna para o usuario 30 paginas, porém, apenas
20 sao relevantes, sendo que o mesmo deixa de exibir outras 40 que
seriam relevantes. Nesta situagao hipotética, a precisao do sistema é
% = %, enquanto a revocacao é % = % Tanto o recall quanto a
precisao devem ser analisados em conjunto, de acordo com a necessidade
da aplicagao.

Trazendo para a realidade do caso da classificacao de telhas ce-
ramicas, suponha que determinada linha de produgao deseja manter
um controle de qualidade extremamente rigido, de tal forma que todas
telhas ruins devem ser descartadas. Nesta situacao, é interessante que
se tenha uma precisao muito proxima ou igual a 1, mesmo que para isso
nao se tenha um recall alto (algumas telhas boas podem ser descartadas
erroneamente).

Nas sub-segoes seguintes serao apresentadas, primeiramente, as
matrizes de confusdo de cada um dos trés melhores classificadores e,
em seguida, na Tabela 16, um resumo com todas métricas calculadas
nas avaliagoes finais dos modelos. Haja vista que foi realizado um
processo de selecao de caracteristicas, para fins de comparagao serao
apresentados os resultados da avaliagao dos modelos com e sem a sele¢ao
de caracteristicas.

E importante destacar que a operacdo que dividiu a base de
dados nos conjuntos de treinamento, validacao e testes acabou gerando
um conjunto de testes composto por 56 amostras, sendo 37 boas e 19
ruins.

6.3.1 Matrizes de confusao

Para cada um dos trés melhores classificadores selecionados fo-
ram montadas duas matrizes de confusao, uma para a avaliagao do
modelo sem fazer a selecao de caracteristicas e outra para a avaliagao
fazendo o uso do processo de reducao de caracteristicas.

A Tabela 13 apresenta as matrizes de confusao referentes ao pro-
cesso de avaliagao do classificador SVM. Sem sele¢ao significa que nao
foi aplicado o processo de sele¢io de caracteristicas (utilizou-se todas
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os 68 descritores disponiveis) e com selegdo significa que o espago de
caracteristicas foi reduzido para 25, conforme discutido em sec¢bes an-
teriores.
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Tabela 13 — Matrizes de confusao da avaliagao do classificador SVM

Sem selecao Com selecao
Predigao Predigao

R | B R | B

Valor | R |19 | 0 Valor | R |19 | 0
Real | B |1 36 Real | B |1 36

Analisando as duas matrizes de confusao relacionadas ao SVM,
é possivel afirmar que o processo de selegao de caracteristicas nao im-
pactou na acurécia geral do sistema, uma vez que ambas matrizes sao
idénticas. Em ambos os casos houve apenas uma classificacdo incor-
reta, que foi um falso negativo, onde uma telha considerada boa foi
classificada como ruim.

Ja na Tabela 14 pode-se ver as duas matrizes de confusao do
classificador K-NN com K = 2.

Tabela 14 — Matrizes de confusao da avaliacao do classificador K-NN

Sem selegao Com selegao
Predicao Predicao

R | B R | B

Valor | R |19 | 0 Valor | R [ 19 | 0
Real | B | 2 35 Real | B | 3 34

Os resultados do classificador K-NN ja apresentam alguns as-
pectos diferentes do que foi visto no SVM. Primeiramente, devido a
existéncia de mais falsos negativos, fica evidente que a acurécia geral
deste classificador ser4 menor do que o classificador testado anterior-
mente. Comparando os dois testes realizados (com e sem selegdo de
caracteristicas), percebe-se que apds a eliminagdo de algumas carac-
teristicas da base, o sistema passou a errar mais (ap6s o processo de
selegdo de caracteristicas houveram 3 falsos negativos).

A Tabela 15 apresenta as matrizes de confusao para o classifi-
caodr LDA, sendo que de acordo com a etapa de selegdo do melhor
modelo, o solver escolhido foi o método LQSR.
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Tabela 15 — Matrizes de confusdo da avaliagao do classificador LDA

Sem selecao Com selecao
Predigao Predigao

R | B R | B

Valor | R |19 |0 Valor | R [ 19 | 0
Real | B |0 | 37 Real | B |1 36

O caso do LDA apresentou um resultado muito interessante e
importante para o trabalho como um todo. Sem realizar a sele¢ao de
caracteristicas este classificador foi capaz de fazer a classificagao do
conjunto de testes com 100% de acuracia, ou seja, acertou todos os
casos existentes. No LDA, apos o processo de redugdo do espago de
caracteristicas, também houve um deterioramento da acuracia geral
(o sistema passou a classificar uma telha normal como uma amostra
defeituosa).

6.3.2 Métricas gerais da avaliagao dos classificadores

Foi discutido anteriormente a existéncia de algumas métricas que
podem ser calculadas a partir da matriz de confusao de um determinado
processo de classificagdo binario. Seguindo a mesma metodologia que
vem sendo adotada no decorrer deste trabalho, estas métricas foram
calculadas para as avaliagoes realizadas com e sem o processo de sele¢ao
de caracteristicas.

A Tabela 16 apresenta todas estas métricas (acuracia, precisao,
recall), além do tempo (em milisegundos) necessério para se classificar
todas as 56 amostras do conjunto de testes. A sigla SSC, na tabela,
significa "Sem sele¢ao de caracteristicas", ja CSC é "Com selegao de
caracteristicas".

Tabela 16 — Métricas gerais da avaliagao dos classificadores

Métricas SVM K-NN LDA
SSC | CSC | SSC | CSC | SSC | CSC
Acurécia 0.98 | 0.98 | 0.96 | 0.94 | 1.00 | 0.98
Precisao 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
Recall 0.97 | 0.97 | 0.95 | 0.92 | 1.00 | 0.97
Tempo (ms) | 0.47 | 0.39 | 0.21 | 0.13 | 0.79 | 0.70

Para se ter uma melhor compreensao dos resultados da avaliagao
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dos melhores modelos, as matrizes de confusdo e a Tabela 16 devem ser
analisadas em conjunto. Fica claro que a existéncia de falsos negativos
em alguns casos estéd impactando diretamente no recall e na acuréacia
geral destas classificagoes erroneas.

A partir da anéalise dos dados percebe-se que no geral todos os
classificadores apresentaram acuricias muito boas, todas superiores a
90%. Também é possivel visualizar que em todos os casos testados os
modelos conseguiram ter uma precisao de 100%, ou seja, em nenhum
teste uma telha com defeito foi considerada como uma amostra normal.

O LDA apresentou a melhor acurédcia na bateria de testes, che-
gando a acertar 100% das predigoes sem utilizar o processo de selecao
de caracteristicas. Em contrapartida, percebe-se que o tempo compu-
tacional deste classificador é muito mais alto do que os outros (SVM e
K-NN). Desta maneira, fica evidente a existéncia de um determinado
trade-off entre escolher um modelo com alta acuricia ou um modelo
com tempo de execucao mais performatico. Este trade-off fica a cri-
tério do cientista de dados responsavel pela classificacdo, conforme a
necessidade da aplicagao.

O K-NN apresentou o melhor desempenho no quesito tempo de
execugao, tanto na etapa de refinamento de pardmetros como na etapa
de testes. Porém, o mesmo acabou fazendo algumas predicoes incorre-
tas, acarretando em uma acurécia mais baixa do que os demais modelos.

O SVM, de acordo com os resultados obtidos, foi um modelo que
pode ser considerado como intermediario, pois acertou quase todos os
casos, errando em apenas uma amostra, em um tempo de execugao que
ficou entre os maximos (LDA) e os minimos (K-NN).

Analisando as matrizes de confus@o, percebe-se que os erros de
predicdo se concentram, geralmente, em falsos negativos. Haja vista
a recorréncia deste resultado, foi feita uma analise com o objetivo de
verificar se os erros ocorridos foram para uma amostra especifica. A
analise mostrou que nao, as amostras classificadas incorretamente fo-
ram distintas. Caso a mesma amostra tivesse sido classificada de forma
errdnea pelos diferentes classificadores, poderia ficar evidente a existén-
cia de possiveis outliers. Outliers sdo dados atipicos (ou aberrantes),
que se distanciam muito da média (de um determinado grupo) como
um todo e que acabam impactando negativamente na performance de
modelos de classificagao, uma vez que irao agregar ao modelo determi-
nada tendéncia que nao condiz com a realidade.
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7 CONCLUSAO

Os resultados obtidos no presente estudo mostraram que é pos-
sivel caracterizar a qualidade estrutural de telhas cerdmicas fazendo o
uso de processamento digital de sinais em conjunto com técnicas de
aprendizado de maquina. A existéncia ou nao de trincas, descolamen-
tos, rachaduras e entre outros defeitos impactam diretamente no som
produzido pela telha, apos sofrer uma leve pancada nao-destrutiva.
Este impacto fica evidente na propria analise dos graficos de algumas
das caracteristicas extraidas, onde é possivel visualizar uma diferencia-
¢ao de comportamento (dos sinais) entre amostras normais e amostras
defeituosas.

O processo de selegdo de caracteristicas mostrou que, mesmo
contendo um grande nimero de descritores na base de dados, apenas
um conjunto menor de caracteristicas realmente influenciaram no mo-
mento de discriminar as classes existentes (com falhas/sem falhas). E
importante destacar também que este grupo menor foi composto predo-
minantemente por caracteristicas espectrais (obtidas em uma anélise de
frequéncia). Outro impacto observado foi que a diminuigdo do ntimero
de caracteristicas reduziu consideravelmente o tempo computacional
necessario para executar tanto as etapas de treinamento/refinamento
de parametros quanto a etapa final de avaliagdo dos modelos.

Em relacdo ao processo de classificacdo em si, ficou evidente a
importancia de se fazer o refinamento de parametros (hyperparameters
tunning). Uma escolha empirica e aleatéria de parametros do classifi-
cador pode acarretar em uma perca significavel de performance, como
pode ser visto no K-NN (Ks muito altos resultaram em acuracias bai-
xas) e no LDA (solver Eigen teve uma taxa de acerto muito baixa, se
comparado com os demais resultados). Estas conclusoes destacadas sao
validas para esta base de dados especifica e nao devem ser generalizadas
para outras aplicagoes de classificacao.

A avaliagdo final dos trés melhores modelos de classificagao pro-
vou que as configuragoes escolhidas generalizaram os classificadores,
uma vez que todos os trés seguiram obtendo resultados muito altos
também no conjunto de testes, conjunto este totalmente desconhecido
pelos modelos até entdo. Este comportamento deixa claro que nao
houve aleatoriedade e nem overfitting durante o refinamento dos para-
metros.

Apesar do presente estudo nao compreender o desenvolvimento
dos componentes mecanicos necessarios para automatizar a batida do
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martelo nas pegas cermicas, os testes e experimentos aqui feitos de-
monstram a viabilidade técnica e computacional de se caracterizar te-
lhas ceramicas fazendo o uso de analise de emissao acustica.

Para trabalhos futuros pode-se considerar possiveis testes com
outras técnicas de reducao de dimensao da base de dados, como o uso
de PCA (Principal Component Analysis) ou até mesmo outro método
de selecao de caracteristicas. Pode-se também avaliar o desempenho
de outros algoritmos de classificagdo, como redes neurais artificiais,
arvores de decisao entre outros. Para se aproximar mais do cenério
real de implementacao deste sistema, um trabalho futuro interessante
seria a utilizacao de microfones direcionais mais apropriados para este
tipo de captagao, assim como o uso de uma placa de aquisi¢cao de sinais
dedicada a este propoésito. Por fim, visando a implementagao do sistema
no chao de fabrica, precisa-se fazer a criagao de um dispositivo mecénico
automatizado para realizar de forma autdénoma a batida fisica nas telhas
ceramicas.
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