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RESUMO

Existem milhares de pessoas no mundo portadoras de deficiéncia e que possuem necessidades
especiais. Com o desenvolvimento urbano, surgem as dificuldades de locomocao nas vias publi-
cas e de acesso aos transportes publicos. Cada tipo de deficiéncia exige certo tipo de adaptacdo
para o individuo poder realizar suas tarefas diarias. Um problema muito comum no dia-a-dia
dos deficientes auditivos € a dificuldade de detectar a direcao de sinais sonoros provenientes de
fontes sonoras. Muitas vezes, os deficientes auditivos ndo conseguem distinguir de qual lado
(direito ou esquerdo) um alerta sonoro foi emitido. Com o objetivo de oferecer uma alternativa
para este problema, o presente trabalho propde um sistema que auxilia o deficiente auditivo. O
sistema baseia-se no defasamento temporal do sinal sonoro captado por dois sensores de som
(microfones), onde cada sensor € localizado no ombro do usudrio. Os sinais sonoros captados do
ambiente pelos sensores terdo um defasamento temporal entre si devido a diferenca da distancia
da fonte sonora com os sensores (microfones). Este defasamento serd calculado pelo software
executado em um microcontrolador que determinard a direcdo (direita ou esquerda) da fonte so-
nora em relag@o ao usudrio de acordo com o defasamento obtido. O microcontrolador, de posse
desta informacdo, ativard o motor vibracall colocados em cada ombro do usudrio para alertd-lo
da direc@o proveniente do som. Os resultados obtidos através da simulacdo mostraram-se pro-
missores, uma vez que a Rede Neural One Step Secant (OSS) apresentou 96,3% de acertos na
deteccao da direcdo de diferentes tipos de fontes de sinal sonoro. O teste da simulagdo do algo-
ritmo utilizando Somatdrio das Diferencas Absolutas apresentou 100% de acerto e os testes em
ambientes reais mostraram uma taxa de acerto de até 85,5%. Deste modo, o desenvolvimento
do trabalho preza pela acessibilidade, pelo seu carater social, baixo custo e inclusivo, pois com
ele é possivel tornar acessivel e auxiliar o deficiente auditivo na locomog¢do no ambiente urbano
evitando acidentes, além de proporcionar conforto e sensag¢do de pertencimento dos espagos nos
quais todos circulam.

Palavras-chave: Rede Neural Artificial, Detector de Sinal Sonoro, Somatério das Diferengas
Absolutas, Acessibilidade, Fonte Sonora, Direcao Sonora.



ABSTRACT

There are thousands of people in the world with disabilities who have special needs. With urban
development, difficulties arise in locomotion on public roads and access to public transport.
Each type of disability requires a certain type of adaptation for the individual to be able to
perform their daily tasks. A very common problem in the day-to-day life of the hearing impaired
is the difficulty in detecting the direction of sound signals from sound sources. Often, the
hearing impaired cannot distinguish which side (right or left) an audible alert was issued. In
order to offer an alternative to this problem, the present work proposes a system that assists
the hearing impaired. The system is based on the time lag of the sound signal captured by two
sound sensors (microphones), where each sensor is located on the user’s shoulder. The sound
signals captured from the surroundings by the sensors will have a time lag between them due
to the difference in distance between the sound source and the sensors (microphones). This
lag will be calculated by the software running on a microcontroller that will determine the
direction (right or left) of the sound source in relation to the user according to the acquired
lag. The microcontroller, in use of this information, will activate the vibracall engine placed
on each shoulder of the user to alert him of the direction coming of the sound.The results
obtained through the simulation proved to be promising, since the Neural Network One Step
Secant (0OSS) presented 96.3% of acuraccy in detecting the direction of different types of sound
sources. The algorithm simulation test using the Sum of Absolute Differences showed 100%
acuraccy and the tests in real environments showed a acuraccy rate of up to 85.5%. Thus,
the development of work values accessibility, its social character, low cost and inclusive, as
it is possible to make accessible and assist the hearing impaired in locomotion in the urban
environment, avoiding accidents, in addition to providing comfort and a sense of belonging to
spaces in which everyone circulates.

Keywords: Artificial Neural Network, Sound Detector, Sum of the Absolute Differences,
Acessibility, Sound Source, Sound Direction.
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12
1 INTRODUCAO

A comunidade de surdos luta ha anos contra preconceitos. Os surdos sdo tratados como
marginalizados por uma sociedade opressora que nio leva em consideracao suas necessidades.
Através de uma série de equivocos e agdes, esses comportamentos injustos pela sociedade le-
vam os surdos ao isolamento e a exclusdo. Lenta e dolorosamente, os surdos fizeram algum
progresso para serem considerados membros de uma minoria com necessidades especiais, cuja
inclusdo exige dimensdes sociais, politicas e de cidadania (ANTUNES et al., 2011).

Existem milhares de pessoas portadoras de deficiéncia auditiva, com a expansio das
cidades e a urbanizacdo, principalmente, o aumento de automdveis e equipamentos mecani-
cos tornou o transito desorganizado e sujeito a diversos tipos de imprevistos que podem criar
problemas para as pessoas, especialmente para os deficientes. O monitoramento do trafego é
um servico essencial para tais situacdes. Atualmente, o monitoramento do trafego é realizado
usando técnicas de processamento de video. E facil analisar o niimero de veiculos que cruzam
em uma juncdo particular. Observa-se que andlises de video por si s6 ndo sdo suficientes para
o monitoramento do trafego (LUITEL et al., 2016). Assim, surgem as dificuldades de locomo-
cdo dos portadores de deficiéncia nas vias publicas e de acesso ao transporte publico, uma vez
que cada tipo de deficiéncia exige certo tipo de adaptacdo para as tarefas didrias possam ser
realizadas.

Devido a esta desorganizagao, um dos desafios enfrentados pelos deficientes auditivos é
a percepc¢ao do sinal sonoro, que pode ser o som do motor de um veiculo que se aproxima, uma
buzina, um apito de trem, entre outros sons de transito. A acessibilidade vem ganhando desta-
que em vdrias dreas, ha tendéncia para se concentrar na acessibilidade, em vez de usabilidade
da tecnologia para pessoas com deficiéncia, embora ambas sejam essenciais € complementares,
e devem ser consideradas parte de boas praticas de design (HERSH, 2008). Com isso, vém
ganhando mais transparéncia no ambito académico, de acordo com Santos et al. (2017), a usa-
bilidade e a acessibilidade, que sdo caracteristicas a quem deve ser dada especial importancia
neste processo. Deste modo, as tecnologias que sdo aplicadas na acessibilidade auxiliam os
deficientes e também os individuos que nao possuem deficiéncia.

A maioria das tecnologias de deteccao de acidentes € utilizada em veiculos. De acordo
com Rivas et al. (2017), os sistemas de assisténcia a conducdo implementados em veiculos mo-
dernos podem ser aprimorados através do intercimbio de informacdes com a rede de sensores.

Os requisitos de complexidade dos sistemas dentro do veiculo podem ser reduzidos, deixando
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tarefas especificas, como a detecc@o de atropelamento ou o aviso de limite de velocidade a ser
executado pela infraestrutura. As tecnologias de transporte visam interconectar veiculos e infra-
estrutura rodovidria para ter informagdes precisas sobre as condicdes da estrada o tempo todo.
Muitas montadoras e outras empresas estdo trabalhando para as tecnologias carro-para-X, onde
o X significa carros ou infraestrutura. Nem sempre visam o sistema para ser utilizado por um
individuo, como pedestre ou ciclista, a fim de evitar acidentes.

Visando melhorar a qualidade de vida das pessoas, principalmente deficientes auditivos,
o presente trabalho apresenta o desenvolvimento de um protétipo de um sistema embarcado
com microcontrolador e software capaz de detectar a direcao da fonte de um sinal sonoro a
partir do defasamento entre os sinais captados, e que alerta o usudrio a respeito de possiveis

perigos que podem ocorrer.

1.1 Trabalhos Relacionados

Buscas na literatura da drea para verificar a existéncia de algum sistema relacionado
ao trabalho proposto foram realizadas, encontrando poucos trabalhos e alguns sistemas como
sensor de ré veicular e alarme de presencga, que € ativado sempre que detecta algum movimento.
Estes dispositivos podem ser adquiridos em lojas de eletronicos, em geral.

Diversos trabalhos ja utilizaram inteligéncia computacional para realizar o processa-
mento de som. O trabalho, proposto por Yu et al. (2016), utiliza uma antena para simular o
ouvido humano e detectar micro-ondas sonoras. Uma outra técnica amplamente utilizada é a
rede neural, como o trabalho desenvolvido por Vesperini et al. (2016), onde treinou uma rede
neural artificial multicamadas alimentada por GCC-PHAT (Transformacado de Fase de Correla-
cdo Cruzada, em portugués) com o objetivo de identificar autofalantes ligados em uma sala.

O trabalho posposto por Armansyah et al. (2016), apresenta um algoritmo para locali-
zacdo da fonte sonora, com um design Very-Large-Scale Integration (VLSI) para localizagcdo
da fonte sonora. O sistema criado suporta reconhecimento sonoro no espaco tridimensional,
utilizando 4 sensores e a técnica computacional Time Difference Of Arrival (TDOA). O sistema
¢ implementado no Altera Cyclone Il FPGA com codificacio Verilog HDL.

Os trabalhos apresentados por Luz (2016) e Andrade (2017) exibem métodos praticos
variados para se determinar a defasagem entre dois sinais, busca expor os meios necessarios
para a utilizacdo de cada um, suas vantagens e desvantagens, além de propor combinacdes

entre si e a consequente composi¢do de novos métodos com o mesmo objetivo. Além disso, os
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trabalhos demonstram como utilizar a técnica apropriada para exprimir na forma exponencial
os sinais analdgicos antes de serem processados pelos métodos digitais.

Da mesma forma, os trabalhos apresentados por Silva (2014) e Almeida (2015) explicam
formas de como determinar a direcao de chegada de um sinal (DOA) aplicado para antenas. Para
tanto, descreve de forma sucinta tais métodos, além de expor exemplos praticos com a ajuda de
um microcontrolador Arduino e algoritmos computacionais via MatLab.

Ha outra aplicagdo, proposta por Umezawa et al. (2017), que consiste em uma técnica
de deteccdo de veiculos silenciosos, como hibridos e elétricos. O funcionamento se porta da
seguinte maneira: o veiculo transmite um sinal acustico modulado digitalmente que contém a
sua identidade — ID — ao transitar, assim o dispositivo mével do pedestre que estiver com ele
registra o sinal no momento em que o veiculo se aproxima, alertando a aproximacao do veiculo
em tempo real, medindo o efeito Doppler em cada sinal.

O trabalho proposto por Okuyama et al. (2002), propde um sistema para deteccdao de
ondas sonoras utilizando 4 microfones, um modelo parecido com as boias utilizadas nos mares,
para deteccao do terremoto. O autor cria uma simulagdo na qual o sistema € capaz de determinar
a posi¢ao da fonte sonora em um ambiente tridimensional, assim podendo encontrar a fonte do
terremoto.

Ha outras aplicacdes utilizadas no ambiente urbano, que funcionam como deteccdo de
veiculos e também para deteccao de acidentes no transito, nas quais sao utilizados referenciais
estaticos tais como cameras em postes, torres, € hd outros ainda que utilizam avides e drones
para andlise do trafego (KURNIANGGORO et al., 2014; ELMIKATY; STATHAKI, 2017a;
ELMIKATY; STATHAKI, 2017b; YOON et al., 2016; LAI et al., 2016; BOROWIK et al.,
2017).

1.2 Objetivos

Nesta secdo serdo abordados o objetivo geral e os objetivos especificos do trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem por objetivo principal desenvolver um protétipo de baixo custo
para detectar a direcdo de uma fonte de sinal sonoro a partir do defasamento entre os sinais
captados por dois sensores (microfones). Este equipamento podera ser utilizado por deficientes

auditivos para alerta de provavel perigo.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos abordados sdo::

e implementar algoritmos de calculo de defasamento de sinais utilizando RNA (Rede Neu-

ral Artificial) e SDA (Somatério das Diferencas Absolutas);

e testar os algoritmos simulando defasamento de sinais de som obtidos de uma base de

dados;

e montar e testar um protétipo que implementa uma das técnicas de cdlculo de defasamento

de sinais.

1.3 Justificativa deste trabalho

No cendrio atual, a acessibilidade dos deficientes auditivos é um grande desafio. De
acordo com a Organiza¢cao Mundial de Saide (OMS), a quantidade de deficientes auditivos no
mundo € de aproximadamente 360 milhdes. Estima-se que, um ter¢o desta populacido, ou um
total de 165 milhdes € formado por pessoas acima de 65 anos e 32 milhdes por criangas e ado-
lescentes com idade igual ou inferior a 15 anos (PONDE, 2009; PORSINAL, 2013; EXAME,
2016).

No Brasil, de acordo com o censo de 2010 realizado pelo Instituto Brasileiro de Geogra-
fia e Estatistica (IBGE), 9,7 milhdes de pessoas t€ém deficiéncia auditiva. Desses, 2,2 milhdes
apresentam defici€ncia auditiva severa, situagdo em que ha uma perda entre 70 e 90 decibéis
(dB), cerca de um milhdo sdo jovens de até 19 anos (BRASIL, 2016).

Uma das principais dificuldades dos deficientes auditivos € a identificagdo da dire¢do so-
nora, até mesmo para deficientes auditivos que realizam cirurgia para implantes cocleares. Nos
trabalhos propostos por (NEUMAN et al., 2007; HOESEL et al., 2002), os autores comparam a
precisdo da identifica¢do da direcdo sonora em pacientes com implante coclear bilateral. Foram
testadas em trés condi¢des auditivas (implantes cocleares bilaterais, implante coclear esquerdo
e implante coclear direito), e os sinais utilizados foram com ruidos rosas e estimulos de fala.

Com esse grande nimero de pessoas enfrentando diversos desafios, surge a possibilidade
de desenvolver um sistema para detectar a direcdo de uma fonte de sinal sonoro a partir de
sinais defasados e utilizando técnicas de processamento de sinais. A reducdo das dificuldades
enfrentadas por deficientes auditivos no cotidiano e a melhora da qualidade de vida justifica-se,

portanto, voltar a atencdo para esse grupo social.
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1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos divididos da seguinte maneira: intro-
ducdo, fundamentagdo tedrica, metodologia, resultados e conclusdo, seguido pelas referéncias
bibliograficas. O primeiro capitulo apresenta a introduc@o na qual contém os objetivos e a jus-
tificativa deste projeto. O segundo apresenta a fundamentagao tedrica, mostrando os conceitos
importantes dos componentes e materiais que serdo utilizados para o entendimento do trabalho
de uma forma geral. O terceiro apresenta os materiais ¢ métodos empregados no desenvolvi-
mento do sistema proposto. Na sequéncia, o capitulo 4 apresenta os resultados obtidos e, por
fim, o capitulo 5 dispde a conclusdo e sugestdes para trabalhos futuros. Posteriormente, as re-
feréncias bibliograficas que foram consultadas para o desenvolvimento do projeto sdo listadas.

Por fim, os apéndices apresentam os algoritmos desenvolvidos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente capitulo apresenta uma revisao dos assuntos que possuem uma relacdo com

o trabalho.

2.1 Deficiéncia Auditiva

Para Santos (2012), a deficiéncia auditiva € o nome usado para identificar perda de
audi¢do ou diminui¢ao na capacidade de escutar os sons, ou seja, qualquer problema relacionado
a audi¢do, que ocorre em alguma parte do ouvido.

Em muitos casos, o diagndstico médico consegue identificar a causa mais provavel da
perda auditiva, mas nem sempre isso € possivel. A ocorréncia de gestagdes e partos com his-
térico complicado, bem como a manifestacdo de doengas maternas no periodo préximo ao nas-
cimento da crianca, podem inviabilizar a identificacdo da causa. Em cerca de 50% dos casos,
a origem da deficiéncia auditiva é atribuida a “causas desconhecidas”. Quando se consegue
descobrir a causa, o mais frequente € que ela se deva a doencas hereditarias, rubéola materna e
meningite (REDONDO; CARVALHO, 2000).

De acordo com Pagliuca et al. (2007), a audic¢do € o sentido por meio do qual se perce-
bem os sons. No caso dos deficientes auditivos, estes podem ser classificados em surdos totais
e surdos parciais. O totalmente surdo € aquele em que a audi¢do ndo € funcional na vida co-
mum; e parcialmente surdo é aquele em que a audicdo, embora deficiente, € funcional, com ou
sem protese auditiva. Esse tipo de deficiéncia € bastante frequente, pois segundo estimativas da
Organizagdo Mundial de Saude (OMS), cerca de 15% da populagdo brasileira € portadora de
alguma deficiéncia auditiva.

Conforme Redondo e Carvalho (2000), a deficiéncia auditiva traz muitas limita¢des para
o desenvolvimento do individuo. A sociedade conhece bem pouco os portadores de deficiéncia.
Esse desconhecimento se reflete por exemplo na auséncia de estatisticas brasileiras tanto a res-
peito de seu nimero real quanto as formas de assisténcia disponiveis, de sua integracao social e
de sua inclusdo no mercado de trabalho.

Como citado por Pagliuca et al. (2007), a deficiéncia auditiva € tratada por muitos au-
tores como o tipo de deficiéncia de mais dificil convivio com o restante da sociedade. Ao se
comparar as pessoas com deficiéncia fisica, auditiva e visual, o deficiente auditivo € o que en-

frenta maior dificuldade de inclusdo na sociedade, porquanto a audi¢do € o sentido essencial
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para a aquisi¢do e uso da linguagem. Segundo os autores, em face da invisibilidade da sua

limitacdo, muitas vezes este deficiente € estigmatizado como revoltado e dissimulado.

2.2 Ondas Sonoras

A grosso modo, o som pode ser conceituado como ondas longitudinais que se propagam
mecanicamente através de um meio eldstico. Geralmente, o som € gerado pela vibracdo de um
corpo. Essa vibracdo varia a pressdo em torno do corpo, gerando expansio e/ou compressao
do meio que o rodeia. O que distingue um instrumento de outro ou até mesmo a voz de cada
pessoa € uma caracteristica do som chamada timbre. Ela € marcada pelo formato da onda
sonora, mostrado na Figura 2.1 e € responsavel por essa textura do som, algo mistico de cada

instrumento, que traz toda essa esséncia para as musicas e composi¢oes (SANTOS, 2016).

Figura 2.1 — Tipos de ondas sonoras
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Fonte: (SANTOS, 2016)

Para Nascimento e Gobara (2009), o som deve ser tratado como uma onda. Define-se
onda como uma perturbacao que se propaga transportando energia, sem envolver transporte de
matéria. Ela pode ser classificada quanto a sua dire¢do de vibracdo, natureza de vibracdo e
grau de liberdade para a propagacdo. Denota-se que o som é uma onda mecanica, longitudinal,
tridimensional e periddica.

Nascimento e Gobara (2009), também, definem algumas classificacdes das ondas sono-

ras, destacando as caracteristicas que se atribuem a elas, a saber:
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e Natureza de Vibracdo: Quanto a natureza de vibracdo, as ondas podem ser mecanicas
ou eletromagnéticas. As ondas mecanicas precisam de um meio para se propagar. Ex.:
som, terremotos. Porém, as ondas eletromagnéticas ndo precisam de um meio para se
propagar e possuem velocidade igual a 300.000 km/s no vacuo. Ex.: Raio X, ondas de

radio, micro—ondas, luz visivel, etc.

e Direcdo de Vibracdo: As ondas podem ser classificadas como transversais ou longitudi-
nais. As transversais sao aquelas cuja direcdo de vibracao € perpendicular a propagacao
da onda. Ja as ondas ditas longitudinais, possuem a mesma direcdo de vibragdo da propa-

gacdo da onda. Ex.: O som.

e Grau de Liberdade para a Propagacdo: As ondas podem se propagar em uma, duas ou
trés dimensoes. Esta caracteristica € utilizada para classifica-las quanto ao grau de liber-
dade para a propagacdo. Quando uma onda se propaga apenas em uma dimensao, ela
€ classificada como unidimensional. Quando uma onda se propaga em duas dimensdes,
ela € classificada como bidimensional. Quando uma ela se propaga em trés dimensdes, é

classificada como tridimensional.

Para Marcelo (2006), a propagacdo do som ao ar livre é normalmente considerada em
trés fases: a fonte sonora, a trajetdria e o receptor. Primeiramente, a fonte emite uma certa
poténcia sonora, gerando um nivel sonoro que pode ser medido nas imediacdes da fonte. A
partir dai, o nivel sonoro € atenuado a medida que o som se propaga, entre a fonte e o receptor,
ao longo de determinada trajetoria.

A autora constata que o nivel sonoro vai se reduzindo com a distancia, a medida que
o som vai se distanciando da fonte. A absor¢cdo do ar atmosférico atenua o som ao longo de
sua trajetéria. Reflexdes no solo, dreas densamente arborizadas, barreiras naturais ou artificiais
interferem na propagacio do som, atenuando, assim, seu nivel de intensidade.

A velocidade do som no ar independe da pressao atmosférica, pois esta € constante para
uma determinada temperatura. Porém, alterando-se o nivel térmico do ar, alterna-se também a
sua densidade e, consequentemente, a velocidade do som no seu meio (SILVA, 2005).

Quando ocorre de o gradiente de temperatura ser nulo, isto €, a temperatura permanecer
constante nas camadas mais altas e mais baicas da atmosfera, ndo havera nenhuma alteraciao na
propagacdo do som, por causa da temperatura. Esta constancia, na pratica, s6 € possivel dentro

de uma faixa limitada ou ambiente artificialmente condicionado (MARCELO, 2006).
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O deslocamento do ar também influencia na propaga¢cdo do som em seu meio. Se o
som se propaga no sentido e na direcdo do vento, os efeito se somam e a velocidade final da
propagacdo € resultante da soma dos valores da velocidade do som mais a do vento. Por sua
vez, caso 0 som se propague na mesma direcao do vento, porém em sentido inverso, a resultante
serd a diferenca dos valores das suas velocidades (SILVA, 2005).

Para Silva (2005), os sons podem advir de duas formas distintas: sons originados no
ar, que sdo produzidos dentro da massa de ar de um ambiente, aberto ou fechado, e que se
transmitem integralmente até o ouvinte; ou sons originados por impacto, que sdo produzidos
pelo choque de elementos sélidos ou liquidos e pelo ar, sendo transmitidos até o nosso corpo
sob a forma de vibragao ou de sensa¢ao sonora.

Um exemplo de sinal defasado é apresentado na Figura 2.2, onde o ® representa a dis-

tancia do defasamento entre dois sinais.

Figura 2.2 — Defasamento de sinais
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Fonte: Elaborado pelo autor

2.2.1 Propagacio Sonora

De acordo com Freitas (2005), os antigos ndo parecem ter se ocupado muito com a ques-
tdo, um dos poucos a tratar da propaga¢do do som foi Aristoteles que afirmava — erroneamente
— que os sons agudos viajavam mais rapido que os graves. As primeiras medidas da velocidade
do som tiveram que esperar pela Renascenca, e foram realizadas em 1635 pelo filésofo francés
Pierre Gassendi. Ele observou o disparo de um canhao localizado a uma distancia conhecida,
e mediu o tempo entre as chegadas do clardo e do som. Com isso, ele obteve 478 m/s para a
velocidade do som, um valor um tanto alto. Gassendi também mostrou de forma conclusiva que
os sons graves e agudos t€ém a mesma velocidade, contradizendo Aristételes. O proprio Newton

fez uma medida da velocidade do som cronometrando ecos no pétio do Trinity College. Em
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1738 uma equipe da Academia de Ciéncias Parisiense, usando disparos de canhdao como Gas-
sendi, encontrou um resultado notadamente preciso: 343 m/s, a uma temperatura de 20°C. A
preocupacdo com a temperatura € importante, pois mais ou menos a mesma época Branconi
demonstrou que a velocidade do som aumenta com a temperatura (Equacao 2.1). Freitas (2005)

afirma que as medidas modernas ddo para a velocidade do som a 0°C o valor:
co =331,45+0,05m/s (2.1)

O valor acima € valido para o ar seco em condicdes normais de pressao (Equacdo 2.2). A uma

temperatura absoluta 7" a velocidade do som é:

CZCO\/T/TO (2.2)

em que Tp =273, 15K é a temperatura Kelvin correspondente a 0°C a 20°C a velocidade prevista
pela equagdo acima € 343,4 m/s, o que mostra a qualidade da medida francesa de 1738. A
temperaturas préximas da ambiente, a velocidade do som cresce aproximadamente 0,6 m/s por
grau centigrado (FREITAS, 2005).

Certos projetos nao desconsideram a presenga de umidade no ar, pois a umidade interfere
aumentando a velocidade do som, mas o efeito € bem menor que o efeito da temperatura, como
€ proposto por Bohn (1988), mostrando a influencia dos fatores na velocidade do som.

A velocidade do som, também pode ser obtida através de outros métodos, como por

exemplo, através de observacdes por ressonancia, assim estipulando dois métodos:
e dada a frequéncia, determina-se o comprimento de onda;
e dado o comprimento de onda, determina-se a frequéncia.

Nos dois casos a velocidade do som serd dada por (Equacao 2.3):
c=A.f (2.3)

onde A € o comprimento de onda, f a frequéncia e ¢ a velocidade do som.
As medidas por ressondncia tétm como principal vantagem o fato de serem féceis de
realizar. Sua desvantagem € que envolvem conceitos pouco familiares aos alunos do Ensino

Médio, como ressonancia, condi¢des de contorno, ondas estaciondrias, etc. (FREITAS, 2005).
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2.2.2 Percepcao da dire¢io sonora

A percepgao da direcdo dos sons € um fendmeno que ocorre de maneira inconsciente e
estd presente desde cedo no ciclo de vida humano, por ser uma funcao relacionada a sobrevi-
véncia: por volta de seis meses de idade um bebé normal ja € capaz de localizar sons a sua volta
(OLIVEIRA et al., 2008).

Para Oliveira et al. (2008), na percepcao da dire¢do do som, deve haver a discriminacao
de diferengas muito sutis de intensidade, frequéncia e tempo. Geralmente, a localiza¢dao sonora
espacial depende da anélise das diferencas com relagdo a esses parametros entre 0s sons que
chegam as duas orelhas.

A localizacao de fontes sonoras acontece, sobretudo, pela influéncia de caracteristicas
fisicas da onda sonora, que geram diferencas no espectro dessa onda entre as orelhas, ou seja, as
chamadas diferencas interaurais. Assim, dois fatores principais aparecem, ou seja, as diferencas
de fase entre as orelhas, denominada diferenca de tempo interaural (DTI) e as diferencas de
intensidade entre as orelhas, denominada diferencga de intensidade interaural (DII) (OLIVEIRA
et al., 2008).

Rodrigues et al. (2009), expdem que pessoas com audi¢do normal percebem e discrimi-
nam melhor os sons justamente por possuirem duas orelhas. Dessa forma, pode-se afirmar que
pessoas com deficiéncia auditiva bilateral irdo ouvir melhor se estiverem utilizando préteses
bilaterais. Mas nem sempre ouvir com duas proteses auditivas retroauriculares ou intra-aurais
possibilita ou melhora a localizag@o sonora.

Por ser a localizacao de fontes sonoras uma funcdo importante para o desempenho au-
ditivo do individuo, uma vez que, em algumas situacdes, sobretudo fora do campo visual, € o
unico sentido presente para a percepcao da distancia e que a sua falta implica, muitas vezes, no

aumento dos riscos de acidentes (RODRIGUES et al., 2009).

2.3 Sinais e Sistemas

Um sinal € um conjunto de dados ou informag¢des. Como por exemplo, tem-se um sinal
de telefone ou televisdo, o registro de vendas de uma corporagdo ou os valores de fechamento
de uma bolsa de negécios. Em todos esses exemplos, os sinais sdo fungdes da varidvel inde-

pendente tempo, entretanto este nem sempre € o caso. Quando uma carga elétrica é distribuida
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sobre um corpo, por exemplo, o sinal € a densidade de carga, ou seja, uma funcio do espago ao
invés do tempo (LATHI, 2006).

Os sinais podem ser posteriormente processados por sistemas, os quais podem modifi-
car os sinais ou extrair informagdes adicionais deles. Por exemplo, um operador de artilharia
antiaérea pode querer saber a posic@o futura de um alvo hostil que estd sendo seguido por seu
radar. Conhecendo o sinal do aradar, ele sabe a posi¢cdo passada e a velocidade do alvo. Através
do processamento do sinal do radar — a entrada —, ele pode estimar a posi¢cdo futura do alvo.
Portanto, um sistema é uma entidade que processa um conjunto de sinais — entradas — resultando
em um outro conjunto de sinais — saidas. Um sistema pode ser construido com componentes
fisicos, elétricos, mecanicos ou sistemas hidrdulicos — realizacdo em hardware — ou pode ser
um algoritmo que calcula uma saida de um sinal de entrada (realizacdo em software) (LATHI,

2006).

2.3.1 Tamanho do Sinal

Para Lathi (2006), o tamanho de qualquer entidade é um nimero que indica a largura
ou seu comprimento. Genericamente falando, a amplitude do sinal varia com o tempo. Como
um sinal que existe em um certo intervalo de tempo com amplitude variante pode ser medido
por um nimero que ird indicar o seu tamanho ou a sua forca? Tal medida deve considerar ndo
apenas a amplitude do sinal, mas também sua durag¢do. Por exemplo, se quiser utilizar um tinico
numero V como medida do tamanho de um ser humano, deve considerar ndo somente seu peso,
mas também sua altura. Se levar em consideracdo que a forma da pessoa € um cilindro cuja
variavel € o raio r — o qual varia com a altura % -, entdo uma possivel medida de tamanho de

uma pessoa de altura H € o volume V da pessoa dada por
H
V=nr / r(h)*dh (2.4)
0

2.3.1.1 Energia e Poténcia do Sinal

Toda atividade fisica é medida por uma transferéncia de energia. Nenhum sistema fisico
real pode responder a um estimulo a ndo ser que ele tenha energia. E importante estabelecer
certa terminologia para descrever a energia e a poténcia dos sinais. No estudo sobre sinais em
sistemas, os sinais sao normalmente tratados como abstracdes matemadticas e, muitas vezes, a

sua significancia fisica € ignorada ou irrelevante em favor da simplicidade da andlise. Sinais
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tipicos em sistemas elétricos seriam tensdes e correntes, mas poderiam ser carga ou campo
elétrico ou alguma outra quantidade fisica. Em outros tipos de sistemas, um sinal poderia ser
uma forca, uma temperatura, uma concentracdo quimica, um fluxo de néutrons e assim por
diante. Devido aos diversos tipos de sinais fisicos existentes, passiveis de serem operados por
sistemas, o termo energia de sinal foi definido. Assim, a energia de sinal — para se contrapor
a energia somente de um sinal — é definida como a drea sob a magnitude do sinal ao quadrado
(ROBERTS, 2009).

Ao argumentar desta forma, podemos considerar a drea abaixo do sinal x(r) como uma
possivel medida de seu tamanho, pois a drea ird considerar nao somente a amplitude, mas
também sua duragdo. Entretanto, esta medida ainda é defeituosa, pois mesmo para um sinal
grande x(t), suas dreas positivas e negativas podem se cancelar, indicando um sinal de tamanho
pequeno. Esta dificuldade pode ser corrigida pela definicdo do tamanho do sinal como &rea
debaixo de x(t)2 a qual é sempre positiva. Podemos chamar essa medida de energia do sinal E),

definida (para um sinal real) por

E.— / ()i 2.5)

Essa defini¢ao pode ser generalizada para um sinal complexo x(¢), sendo dada por

E, = / ()P (2.6)

—o00

Também existem outras possiveis medidas de tamanho de um sinal tal como a drea sob
lx|> (LATHI, 2006).

Portanto, as unidade da energia de sinal dependem das suas unidades. Se a unidade do
sinal é o volt (V), a sua energia é expressa em V2 -s. Portanto, a energia de sinal é definida
dessa forma para ser proporcional a energia fisica real presente em um sinal, mas que ndo
necessariamente seja igual aquela energia fisica. Em relacdo ao sinal de tensdo v(z) presente
nos terminais de um resistor R, a energia real entregue ao resistor pela tensdo aplicada seria
dada por

V(1) Ey

E ja = dt = — V()| dt = — 2.7
nersta /oo R R/w’ ®)] R 2.7)

Pela definicdo, energia de sinal € proporcional a energia existente e a constante de pro-
porcionalidade que, nesse caso, é R. Para tipos distintos de sinal, a constante de proporcionali-
dade serd diferente. Em muitos tipos de andlises de sistemas, o uso da energia de sinal é mais

conveniente do que o uso da energia fisica real disponivel (ROBERTS, 2009).
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Para muitos sinais encontrados na andlise de sinais e sistemas, a integral expressa na
Equacio 2.5 ndo converge porque a energia do sinal € infinita. Isso ocorre, normalmente, devido
ao sinal que ndo € limitado no tempo. Um exemplo de sinal com energia infinita seria o sinal
senoidal x(r) = Acos(2m fyt),A # 0. A energia de sinal € infinita porque, sobre um intervalo de
tempo infinito, a drea sob o quadrado deste sinal € infinita (ROBERTS, 2009).

Por este motivo, a energia do sinal deve ser finita para que seja uma medida significativa
do seu tamanho. Uma condi¢@o necessdria para que a energia seja finita € a amplitude do sinal
— 0 quando |t| — oo (Figura 2.3a) caso contrario a integral da Equagdo 2.5 ndo ird convergir.

De acordo com Lathi (2006), quando a amplitude do sinal x(¢) ndo — 0 quando |¢| — oo
(Figura 2.3b), a energia do sinal € infinita. Uma medida mais significativa do tamanho do sinal
neste caso € a energia média, se ela existir. Esta média é chamada de poténcia do sinal. Para

um sinal x(¢), sua poténcia P, é definida por:

T/2
P.=li / 2.8
im — T T/2 (2.8)

Podemos generalizar esta defini¢do para um sinal complexo x(t), sendo dada por:

T/2
Pe= lim / P (1) dt (2.9)

Figura 2.3 — Exemplos de sinais: (a) sinal com energia finita (b) sinal com poténcia finita

x{r)

B

(b}

Fonte: (LATHI, 2006)
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Observe que a poténcia do sinal P, € uma média temporal do quadrado da amplitude
do sinal, ou seja, o valor médio quadrdtico de x(t). De fato, a raiz quadrada de P, é o que jd
conhecido valor rms (raiz média quadritica) de x().

Geralmente, a média de uma entidade ao longo de um grande intervalo de tempo aproxi-
mando do infinito existe se a entidade for periddica ou possuir uma regularidade estatistica. Se
tal condi¢do ndo for satisfeita, a média ndo existird. Por exemplo, um sinal em ramd, x(z) — ¢,
aumenta indefinidamente quando |f| — oo e nem energia nem a poténcia existirdo para este sinal.
Entretanto, a funcdo degrau unitério, a qual ndo € periddica nem possui regularidade estatistica,
possui uma poténcia finita (LATHI, 2006).

Para sinais periddicos, a determinagdo da potencia de um sinal média pode ser mais sim-
ples. O valor médio de qualquer funcao periddica € a media sobre algum intervalo. Sendo assim,
desde que o quadrado de uma fungao periddica seja também periddico, para sinais periddicos,
tem-se

1 to+T

]
P = — 2 S / 2 2.1
7, x| (¢)dt T T|x(t)| dt (2.10)

em que a notagdo [, significa a mesma coisa que j;f)OJrT para uma escolha arbitraria de 7y onde
T pode ser qualquer perfodo de |x(¢)|* (ROBERTS, 2009).

Sinais que t€m energia de sinal finita sio denominados sinais de energia € os que tém
energia de sinal infinita, mas poténcia de sinal média finita, sio denominados sinais de potén-
cia. Nenhum sinal fisico real pode de fato ter energia em quantidade infinita ou poténcia média
infinita, uma vez que ndo existe energia ou poténcia suficientemente disponivel no universo. Po-
rém, ao analisar frequentemente sinais que, de acordo com suas definicdes matematicas estritas,

tém energia infinita, como uma senoide, por exemplo (ROBERTS, 2009).

2.3.2 Processamento de sinais

O processamento digital de sinais estuda as regras que governam os sinais que sao fun-
coOes de varidveis discretas, assim como os sistemas usados para processa-los. Da mesma forma,
lida com os aspectos envolvidos, que sdo func¢des de varidveis continuas utilizando técnicas di-
gitais.

No processamento analdgico de sinais, toma-se um sinal que varia continuamente, re-

presentando uma quantidade fisica que varia ininterruptamente, e passa-se por um sistema que
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modifica o sinal com um certo propdsito. Essa modificacdo também €, em geral, continuamente
variavel por natureza, isto €, pode ser descrita por equagdes diferenciais.

Alternativamente no processamento digital de sinais, processa sequéncias de ndmeros
usando algum tipo de hardware digital. Normalmente, ¢ chamado as sequéncias de nimeros de
sinais digitais ou sinais no tempo discreto. O poder de processamento digital de sinais decorre
do fato de que, uma vez que uma sequéncia de ntimeros esteja disponivel para o hardware digital
apropriado, podemos efetuar qualquer forma de processamento numérico sobre eles (DINIZ et

al., 2014).

2.3.3 Amostragem de sinais

De acordo com Santos (2019), a amostragem de sinais nada mais € do que a coleta de
pontos, ao longo do tempo, de forma que seja possivel reproduzir um sinal continuo em um
sinal discreto. Em outras palavras, um sinal analégico € transformado em um digital. Um sinal
discreto € representado por uma sequéncia numérica, que pode ser considerada uma func¢do
continua de uma varidvel discreta. Em muitos casos, um sinal x(n) no tempo discreto consiste

em amostras de um sinal x,(7) no tempo continuo, isto &,

2] = xe(nT;) @.11)

onde T € o periodo de amostragem e fs = 1/T; representa a frequéncia de amostragem.

Se tem necessidade de processar o sinal no tempo continuo x,(#) usando um sistema no
tempo discreto, entdo primeiramente precisa converté-lo conforme a equagao 2.11, processar
digitalmente a entrada no tempo discreto e por fim converter a saida no tempo discreto de volta
ao dominio do tempo continuo. Portanto, para essa operacdo seja efetiva, € essencial que tenha
a capacidade de restaurar um sinal no tempo continuo a partir de suas amostras (DINIZ et al.,
2014).

A Figura 2.4, representa um exemplo de amostragem do sinal no tempo continuo a partir

das amostras discretas.
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Figura 2.4 — Exemplo da amostragem de um sinal

Amostragem do sinal

7 Sinal analégico no tempo continuo
8 = e f
i ™\, Intervalo de amostragem 7,
A e
0o ¢ N =R
. ‘ I gl

0 2T, 4T, 6T, 8T, 10T, 12T,

5 )

Fonte: (VILLANUEVA, 2015)

2.3.4 Transformada de Fourier

A resposta de um sistema linear e invariante no tempo de uma fun¢do senoidal também &
uma senoide de mesma frequéncia, porém a amplitude e a fase podem estar alteradas. Por conta
deste fato, assumindo a linearidade do sistema, € interessante decompor sinais em somas de
senoides de diversas frequéncias, de maneira que cada componente possa ser tratado de forma
independente (SANTOS, 2019).

Qualquer sequéncia discreta x[n] pode ser escrita como uma soma de senoides, com
frequéncias adequadas (BOYCE; DIPRIMA, 2015). Este processo ¢ andlogo a decomposi¢ao
de um vetor em componentes x, y € z. Tais componentes podem ser tratados separadamente, en-
tretanto carregam ainda informacdes sobre o vetor em si. No dominio da frequéncia, é possivel
obter informag¢des importantes sobre o sinal analisado que nio sdo facilmente vistas no dominio
do tempo (SANTOS, 2019).

Uma funcgdo aperiddica de duragdo finita pode ser vista como uma fun¢do periédica com
periodo infinito. Supondo-se que o periodo T tende a infinito, @; tende a zero, o intervalo entre
as frequéncias harmonicas também tende a zero e a fun¢do no dominio da frequéncia € continua.
A Transformada de Fourier mapeia sinais aperiddicos no tempo para o dominio da frequéncia,
resultando em um espectro continuo (ANTUNES et al., 2014).

A transformada de Fourier € definida como:

X(w) =F(x(t)) = / o; f(t)e /®dt (2.12)
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A transformada inversa de Fourier calcula a funcéo continua, de periodo infinito, f(z),

no dominio do tempo.

x()=F (X (jo)= %/_iX(a))ej“”dw (2.13)

O operador F significa “transformada de Fourier de” e o operador F~! significa “trans-
formada inversa de Fourier de”. Essas duas defini¢des da transformada de Fourier sdao as
mais comumente utilizadas na engenharia. A primeira (Equacdo 2.12) € escrita em termos
de frequéncia ciclica f e tem a vantagem de ser bastante simétrica. As transformadas direta e
inversa sdo praticamente iguais. Somente o sinal no expoente e a varidvel de integragdo mu-
dam. Essa é a forma adotada mais frequente em andlise de sistemas de comunicagdo, na dptica
de Fourier e em processamento de imagens.

A segunda defini¢do (Equagdo 2.13) € escrita em termos da varidvel de frequéncia an-
gular @ em lugar da frequéncia ciclica f, A frequéncia angular possui uma relacdo com as
contantes de tempo e com as frequéncias de ressonancia de sistemas reais um tanto quanto mais
direta e, consequentemente, as transformadas de certas funcdes de sistemas sdo um tanto mais
simples com essa adocao. Essa € a forma mais comumente usada em andlise de sistemas de con-
trole. Qualquer uma das defini¢cdes pode ser covnertida na outra por meio da seguinte relagao
o =2nf (ROBERTS, 2009).

Em conformidade com o autor, o sinal x(¢) é dito estar no dominio do tempo, pois seu
argumento funcional 7 representa tempo, e a fun¢@o da transformada X (f) ou X (jw) é dita estar
no dominio da frequéncia porque seu argumento funcional f ou ® representa a frequéncia. A
frequéncia ciclica € o reciproco do tempo e a frequéncia angular € proporcional ao reciproco do

tempo.

2.3.5 Aliasing e Teorema de Nyquist

Quando um sinal é adquirido, é necessdrio utilizar uma frequéncia de amostragem ade-
quada, de forma que a sua representacao digital esteja o mais préximo possivel do sinal original.
Quando a amostragem ¢ insuficiente, um sinal de frequéncia fy acaba sendo representado como
se fosse um sinal de frequéncia f1 < fo. Esse fendbmeno é conhecido como Aliasing.

Segundo Santos (2019), uma forma de explicar o fendmeno € analisar o tempo entre 0s

intervalos das amostras. Considera-se um sinal senoidal x[n| = x.(nT;) = Acos(®nT;+ ¢), onde
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o ¢ a frequéncia angular. Como @ = 27 f, podemos escrever:

Acos(wnTy) = Acos(2m fnTy) (2.14)

Tomando como exemplo um sinal com frequéncia de 60 Hz, adquirido a frequéncias de

amostragem fy; = 30 Hz, f;» = 60 Hz e f;3 = 240 Hz, teremos:

1 1
1 1
1 1
5 =300 = 4,16ms (2.17)

Como o tempo 77 € maior que o tempo para um ciclo do sinal, a frequéncia f] ndo € ade-
quada para amostrar um sinal de 60 Hz. Outra forma de explicar sobre o aliasing é analisando
o sinal no dominio da frequéncia. Quando € realizado a transformada de Fourier, passando o
sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia, o sinal real é transformado em um
sinal complexo. Por conta disso, seus valores sdo conjugados complexos, o que faz com que
tenha-se um sinal espelhado em torno do eixo vertical, conhecido como alias. Caso a frequéncia
de amostragem nao seja adequada, o sinal no dominio da frequéncia indicard uma frequéncia
menor do que a original.

Conforme Diniz et al. (2014), Teorema de Nyquist, descreve que um sinal x,(z) no
tempo continuo tem largura de faixa limitada, isto €, sua transformada de Fourier € tal que
X4(jQ) = 0 para |Q| > Q, entdo x,(t) pode ser completamente recuperado a partir do sinal no

tempo discredto x(n) = x,(nT) se a frequécia de amostragem € satisfaz Qg > 2Q,

2.3.6 Filtros

O conceito de filtros tem sido uma parte integral da evolu¢do da engenharia elétrica,
desde o inicio. Vdrias conquistas tecnoldgicas ndo teriam sido possiveis sem os filtros elétricos.
Devido a esse papel proeminente dos filtros, muito esfor¢o tem sido despendido em sua teoria,

em seu projeto e na sua construcio (SADIKU; MUSA, 2014).
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Os filtros sdo constituidos por elementos como resisténcia, capacitor e indutor, modela-
dos e projetados para eliminar ou minimizar as amplitudes harmdnicas indesejadas do sistema
elétrico, podendo ser conectados em paralelo ou em série com o circuito (DUGAN et al., 2012).

Como um dispositivo seletor de frequéncia, um filtro pode ser utilizado para limitar
o espectro de frequéncia de um sinal a uma banda especifica de frequéncias. Os filtros s@o
os circuitos utilizados em radio e TV para nos permitir selecionar um desejado sinal dentre
multiplos sinais de radiodifusd@o no ambiente. De acordo com Francis (2019), a aplicacdo de
filtros serve para obter dados mais precisos, minimizando os efeitos dos ruidos presentes nas
altas frequéncias.

Segundo Sadiku e Musa (2014), conforme mostrado na Figura(2.5), existem quatro tipos

de filtros:

1. Um filtro passa-baixa passa baixas frequéncias e retém altas frequéncias, conforme mos-

trado na Figura 2.5(a).

2. Um filtro passa-alta passa altas frequéncias e rejeita baixas frequéncias, conforme mos-

trado na Figura 2.5(b).

3. Um filtro passa-faixa passa frequéncias dentro de uma banda e bloqueia ou atenua

frequéncias fora dessa banda, conforme mostrado idealmente na Figura 2.5(c).

4. Um filtro rejeita-faixa passa frequéncias fora de uma banda e bloqueia ou atenua frequén-

cias dentro da banda, conforme mostrado idealmente na Figura 2.5(d).
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Figura 2.5 — Respostas ideias em frequéncia para os quatros tipos de filtro

IH ()| A [H ()| A
Passa-faixa | Passa-faixa
I o
Rejeita- Rejeita-
Rejeita-faixa -faixa -faixa
0 . E:l [} (1 (D8 ;;
(a) (c)
|H ()| A |H ()| A
Passa-faixa 1 Passa-faixa Passa-faixa
1 - - B
Rejeita- Rejeita-
-faixa -faixa
> >
0 . ® 0 on O 1)
(b) (d)

Fonte: (SADIKU; MUSA, 2014)

Um resumo das caracteristicas desses filtros € apresentado na Tabela 2.1. Deve ser
enfatizado que as caracteristicas na Tabela 2.1 sdo somente validas para filtros simples e ndo se

deve ter a impressao que somente filtros como esses existem.

Tabela 2.1 — Resumo das caracteristicas dos filtros

Tipo de filtro H(0) H(w) H(®.) ou H(wy)

Passa-baixa 1 0 1/V2
Passa-alta 0 1 1/ \/§
Passa-faixa 0 0 1
Rejeita-faixa 1 1 0

Fonte: Modificado de Sadiku e Musa (2014)

Note que @, é a frequéncia de corte para os filtros passa-baixa e passa-alta, @y é a

frequéncia central para os filtros passa-faixa e rejeita-faixa.

2.3.6.1 Filtros Passa-baixa

Um tipico filtro passa-baixa é formado quando a saida de um circuito RC em série é

tomada dos terminais do capacitor, conforme mostrado na Figura 2.6.
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Figura 2.6 — Filtro Passa-baixa

R
AMAN

(1) (D C == u(d)

Fonte: (SADIKU; MUSA, 2014)

A funcgdo de transferéncia é

1/jwC

H(“’):VO/Vi:W (2.18)
1

Observe que H(0) = 1, H(e0) = 0. O gréfico de |H(®)

€ mostrado na Figura 2.7, onde

as caracteristicas ideais sdo também apresentadas.
Figura 2.7 — Resposta ideal e real em frequéncia de um filtro passa-baixa

|H(w) | A
1

e Ideal

L0
0,707 Real

>
0 w, 0]

Fonte: (SADIKU; MUSA, 2014)

A frequéncia de meia poténcia, a qual é equivalente a frequéncia de corte no diagrama
de Bode, mas no contexto de filtros, é usualmente conhecida como frequéncia de corte @, e é

obtida fazendo-se a magnitude H (@) igual a 1/v/2, isto &,

Ho) = —— 1 (2.20)

VIt R 2
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em que
1

= 2.21
(OF RC (2.21)

A frequéncia de corte € também chamada de frequéncia “rolloff”. Assim, um filtro
passa-baixa € projetado para passar somente frequéncias de zero até a frequéncia de corte @,.
Um circuito passa-baixa pode também ser formado quando a saida de um circuito RL em série
¢ tomada nos terminais do resistor. Obviamente, existem muitos outros circuitos para os filtros

passa-baixa (SADIKU; MUSA, 2014).

2.4 Produto vetorial

O produto entre dois vetores pode ser usado para determinar o angulo entre as linhas
de acdo desses vetores e determinar a componente de um vetor que age na direcao do outro.
Tanto na estdtica quanto em outras disciplinas, frequentemente precisaremos determinar tais
informacdes, e o produto escalar fornece um modo facil de fazé-lo, especialmente para vetores
em trés dimensdes (PLESHA et al., 2014).

Segundo Rogawski e Adams (2018), o produto escalar ¢ uma das mais importantes
operacoes vetoriais, desempenhando um papel em quase todos os aspectos do Célculo e vérias
variaveis.

O produto escalar v-w de dois vetores v = {vy,vp,v3},w = {w, w2, w3},
VW =V{W] +Vwy+V3ws (2.22)

Em palavras, para calcular o produto escalar, multiplica e soma os componentes corresponden-
tes.

O produto escalar de vetores v = {v{,v2},w = {w1,w,} em R? é definido analogamente:
V- W =v{w| +Vowy (2.23)

Para Rogawski e Adams (2018), o produto escalar tem uma relagdo muito préxima com
o angulo entre v e w. Antes de entrar nisso, descrevemos algumas propriedades elementares do
produto escalar.

Em primeiro lugar, o produto escalar € comutativo: v-w = w - v, porque podemos mul-

tiplicar os componentes em qualquer ordem. Em segundo lugar, o produto escalar de um vetor
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consigo mesmo é o quadrado do comprimento do vetor: se v = {v|,v2,v3}, entdo
— =2 2 2 = |v|]? 2.24
VoV =vivvava s = v vy vy = V]| (2.24)

O produto escalar também satisfaz a distributividade e uma propriedade com escalares,

resumidas na Tabela 2.2.

Tabela 2.2 — Teorema 1 do Produto Escalar

Teorema 1 Propriedades do produto escalar
(i) Nulo 0-v=v-0=0

(ii) Comutatividade: V-W=w-v

(iii) Tirando escalares para fora: (Av) - w—v-(Aw) =A(v-w)

u-(v+w)=u-v+u-w
(V+w)u=v-ut+w-u
(v) Relaciio com o comprimento: vy = ||

(iv) Distributividade:

Fonte: (ROGAWSKI; ADAMS, 2018)

Como mencionado pelos autores Rogawski e Adams (2018), o produto escalar v-w esté
relacionado com o angulo O entre v e w. Esse angulo 0 ndo estd definido de maneira unica
porque, como vemos na Figura 2.8, 0 e 27 — 6 podem, ambos, servir como angulo entre v e w.

Além disso, qualquer multipo de 27 pode ser somado a 6.

Figura 2.8 — Angulo entre dois vetores

Fonte: (ROGAWSKI; ADAMS, 2018)

Todos esses angulos tém 0 mesmo cosseno, portanto ndo importa qual angulo € utilizado.

No entanto, serd adotado a seguinte convencao:

O angulo entre dois vetores € escolhido para satisfazer 0 < 0 <&

Seja 0 o angulo entre dois vetores ndo nulos v e w. Entdo:
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v-w = |[v||||w]| cos® (2.25)
ou
cos® = — (2.26)
[vIHIwll

De acordo com a lei dos cossenos, os trés lados de um tridngulo satisfazem como mostrado na

Figura 2.9.

Figura 2.9 — Comparacio com os lados de um tridngulo

Fonte: (ROGAWSKI; ADAMS, 2018)

Aplicando a lei dos cossenos tem-se:
¢* = a* +b* —2abcosd (2.27)

Se dois lados do triangulo sdo v e w, entdo o terceiro lado € v —w, como na Figura 2.9, e pela

lei dos cossenos,

2 2 2
v =wl[* = IV[I" + [[w]|* = 2cos6 [[v]| | wl] (2.28)

Agora, pela propriedade (v) do Teorema 1 (Tabela 2.2) e a distributividade
v—w|>=0=w)-(v—w)=v-v—2v+w-w=|v]>+]|w|*—2v-w (2.29)

Comparando a Equacdo 2.28 com a Equacdo 2.30, obtem-se
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—2cosO ||v|| [|[w] = —=2v-w (2.30)

decorre a Equacgdo 2.25 ou Equacao 2.33.
Por defini¢do de arco cosseno, o dngulo 6 = arc cos x é o angulo do intervalo [0, 7]

satisfazendo cos@ = x. Assim, para vetores ndo nulos v e w, tem-se

(2.31)

cosf =

ou

6 = arccos (&) (2.32)
[[v[Hwl

2.5 Somatoério das Diferencas Absolutas de nimeros reais

A diferenca absoluta de dois nimeros reais x, y é dada por |x —y|. O valor absoluto da
sua diferenca (AUBYN et al., 2006; STEWART, 2010; WEISSTEIN, 2019) descreve a distancia
sobre a linha real entre os pontos correspondentes ao x e y. E um caso especial do espaco L?
para todos 1 < p < oo e é a métrica padrao usada para ambos conjuntos de nimeros racionais Q
e o conjunto de nimeros reais R (RUMSEY; FRANZIN, 2018; BACHA, 2004).

Como em qualquer métrica, as propriedades apoiam que:

|x —y| > 0, ja que o valor absoluto é sempre ndo-negativo.

|x —y| = 0 se, e somente se, x =y.

|x — y| = |y — x|, simetria ou comutatividade.

|x —z| < |x—y|+|y —z|, desigualdade triangular, no caso de a diferenga absoluta, a igual-

dade € apoiada se, e somente se, x <y < z.

Assim, o somatério da diferenga absoluta de nimeros reais € dado por:

n
Y |xi —yil (2.33)
i=1
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2.5.1 Algoritmo do Somatério das Diferencas Absolutas - SDA

O SDA € um algoritmo de correspondéncia que computa a diferenca de todos os pontos
da janela definida e em seguida soma o médulo de todos os resultados dessas diferencas. O
valor minimo desta fun¢@o denota qual das janelas melhor se correlacionou. A disparidade €
entdo calculada como a diferenga horizontal entre as coordenadas dos pontos (NISHIMURA,
2008).

O SDA, também chamado SAD (Sum of the Absolute Differences), possui algoritmos
desenvolvidos utilizando suas variacdes propostas pelos autores Cancellier et al. (2017), Zhu et
al. (2005), Trudeau et al. (2015). O SDA ¢ utilizado para casos onde o tempo de processamento
¢ critico segundo Franca (2003). Também é um dos métodos aplicados em processamento de
sinais e reconhecimento de imagens onde pode ser utilizado para calcular a semelhanga entre
dois fragmentos da cena (JACOBI et al., 2000).

A estrutura proposta pelo autor Jacobi et al. (2006) para calcular o SDA foi escolhida
devido a similaridade com o trabalho, pois o autor implementa em uma FPGA para obter pro-

cessamento em tempo real, e € representada na Equacdo 2.34.

SDA = Zn: Zn: I, — Ly (2.34)
x=1y=1

2.6 Sistemas Embarcados

Wilmshurst (2009) define um sistema embarcado como um sistema cuja principal funcao
ndo € computacional, mas que é controlado por um computador embarcado ou incorporado
dentro dele. O autor afirma que os sistemas embarcados estdo presentes em tudo, como em
casas, escritorios, fabricas, carros, hospitais etc. Os sistemas podem ser muito diferentes entre
eles, mas a caracteristica principal de um sistema embarcado estd presente em todos.

No entanto, Noergaard (2012), define que um sistema embarcado é um sistema de com-
putacdo com alguma aplicacdo especifica, diferenciando-se de computadores pessoais ou super-
computadores. O autor demostra que uma defini¢ao de “sistemas embarcados” é fluida e muito
dificil de definir, pois o sistema evolui constantemente com os avangos da tecnologia. O autor
afirma ainda que ndo existe s6 uma definicdo para o sistema, mas algumas descri¢cdes sobre o

sistema embarcado, a saber:
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e Sistemas embarcados sdo mais limitados em hardware e/ou software do que um compu-

tador;
e Um sistema embarcado é construido para executar poucas funcdes especificas;

e Um sistema embarcado € um sistema computacional com uma qualidade e confiabilidade

maior que outros tipos de sistemas.

2.6.1 Microcontrolador

Um microcontrolador (MCU) é um “computador-num-chip”, contendo um processador,
uma memoria e periféricos de entrada/saida. O MCU € um microprocessador que pode ser pro-
gramado para funcdes especificas, em contraste com outros microprocessadores de pro- posito
geral — como os utilizados nos PCs. Eles s@o embarcados no interior de algum outro dispositivo
— geralmente um produto comercializado — para que possam controlar as fungdes ou as agdes
do produto. Um outro nome para o microcontrolador, portanto, € controlador embutido.

Os microcontroladores diferenciam-se dos processadores, pois além dos componentes
16gicos e aritméticos usuais de um microprocessador de uso geral, os MCUs integram elemen-
tos adicionais em sua estrutura interna, como memoria de leitura e escrita para armazenamento
de dados, memoria somente de leitura para armazenamento de programas, Electrically-Erasable
Programmable Read-Only Memory (EEPROM) para armazenamento permanente de dados, dis-
positivos periféricos como conversores analdgico/digitais (ADC, em inglés), conversores digi-
tais/analdgicos (DAC, em inglés) em alguns casos.

Os microcontroladores sdo largamente utilizados em diversos aparelhos e produtos hoje
em dia, sem eles os produtos e as funcionalidades existentes hoje ndo existiriam, pois a capaci-
dade que apresentam de gerenciar e otimizar a utilizacdo de dispositivos € consideravel.

Como neste trabalho foram testados e utilizados apenas microcontroladores da Micro-
chip, entdo serd apresentado somente este MCU, e na préxima subsecao serd explicado sobre o
microcontrolador da familia PIC16.

De acordo com Souza (2014), as linhas de microcontroladores de 8 bits da Microchip é
dividida em quatro grupos: Baseline, Mid-Range, Enhaced Mid-Range e PIC18, como mostrado

na Figura 2.10:
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Figura 2.10 — Linhas de microcontroladores 8 bits da Microchip

Performance Upgrade
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Fonte: (SOUZA, 2014)

2.6.2 Microcontrolador PIC16F688

O PIC16F688 ¢ um microcontrolador da familia PIC16 da Microchip e este pode funci-

onar a uma frequéncia de até 20MHz. Possui 14 pinos como é mostrado na Figura 2.11:

Figura 2.11 — Esquematico PIC16F688

0
VoD —1 14] J«—— Vss
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RA4/AN3TIG/IOSC2CLKOUT «——=[]3 & 12| Jo—= RATAN1/CIIN-VREFICSPCLK
RAIMCLRVPP —=[]4 i  44[]-— RAZAN2TOCKIINT/CIOUT
RCS/RX/DT =—] |5 g 10/ J— RCO/AN4/C2IN+
RC4/C20UT/TXICK =—| |6 o] |[=—= RC1/ANS/C2IN-
RCIANT — |7 8| ]=——= Rc2/ANG

Fonte: (MICROCHIP, 2009)

Caracteristicas importantes desse Microcontrolador de acordo com Microchip (2009)

Sao0:
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e CPU RISC de alta-performance;
e Opera em correntes tipicas de 11 uA, 2V;
e Opera em até 20MHz com cristal externo;
e Economia de energia no modo Sleep;
e Resistente a altas temperaturas;
e Power-on Reset;
e Power-up Timer;
e Watchdog Timer melhorado em baixa-corrente;
e Protecdo de codigo programével;
e Memodria Flash/EEPROM de alta durabilidade;
e 12 pinos individuais de I/O;
e Conversor A/D;

e Modbdulo USART.

A Figura 2.12, representa o diagrama de bloco do PIC16F688, € mostrado as respectivas

entradas e saidas, os pinos, registradores, e as configuracdes gerais:
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Figura 2.12 — Diagrama de blocos do PIC16F688
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Fonte: (MICROCHIP, 2009)

2.7 Compilador MikroC

Segundo MikroElektronika (2018), MikroC para PIC é um compilador cheio de recur-
sos de ANSI C para dispositivos PIC da Microchip. O compilador é a melhor solucao para o
desenvolvimento de cdigo para dispositivos PIC, pois dispde de Integrated Development Envi-

ronment (IDE) intuitivo, poderoso compilador com otimiza¢des avangadas, muitas bibliotecas
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de hardware e software, e ferramentas adicionais para ajudar no trabalho a ser desenvolvido. O
compilador vem com arquivo de ajuda abrangente e muitos exemplos prontos para serem usa-
dos pelo usudrio a fim de ele comecar em qualquer momento o desenvolvimento. O compilador
inclui atualizacdes gratis e um suporte técnico, de modo que pode contar com a ajuda durante o
seu desenvolvimento. O autor afirma que o MikroC possui algumas caracteristicas relevantes, a

saber:

O IDE melhor, mais rapido e mais produtivo;

e IDE envolvente, com vdrios recursos, codigos para utilizar, listas de rotinas, bibliotecas

uteis, e muitos outros dispositivos;
e Suporte para vdrias ferramentas integradas e adicionais;
e Manual compreensivo para ajuda;

e Suporte para softwares adicionais.

Figura 2.13 — Interface grafica do MikroC

B mikroC PRO for PIC v.6.5.0 - C:\Users\William\Desktop'\ Teste de Globo de LED\SerialUART\Serial UART.mcppi - NOT REGISTERED = =} X
File Edit View Project Build Run Tools Help
BB AEES ¢S iNSHRRS (SN d S IR [ Ve idl@: @
7 project settngs [ || (] brary Manager bdlE
=g Device Aliza 1 B80 | ®usk z
como saida menos RC7 - RX que & entrada E
—_— I mikroE AR
Name:  P18F452 v|
ame: & [ anc i
B Button
EI MCU Clock &[] caN_seI E
s 0s pines do #- [ Compact_Flash z
3
os pinos do @[] Compact_Flash_FAT16 7
Fiequency: 4000000| MHz s os pinos ® [ Conversions =
B M cmath @
- & M ¢ stdib 8
= Build Debugger Type T em 600 bps - [] C_string E
Buid Type ! 6008ps & B cvpe =
Obp
(@) Relsase () ICO Debug & EEPROM %
T . Delay ms(100); // Espera para estabilizar module UART : E::g:l_smlE?ﬂD ;
[ A =
@ Sotwae ) mikolcD % M 6 2
S while (1) / loop il B
T2 Code Explorer 2 =& i ‘ Gled_Fonts 2
L] i ; el v ™
Tf o if (UART1 Data Ready() == 1) // se dado foi recebide, + Keypaddxd ~
= Funclions A { M Ld 3
:i main ¥ dado = UART1 Read(); /f leia o dado Led Constants E
= flobals I } & Manchester g
@ dado } ® MemManager ﬁ
@i a6t} // fim v B [ Mmc i
o < b3 & [ Mmc_FAT1E
o matiz 3 [ Mme_Fati6_Config
Extems Messages Quick Conerter & One_\ire
TypeDel | ¥ Errors ¥ Warnings v Hnts - [/ Port_Expander
Tags 1| @ [ Prin
Includes Line Message No. Message Text 2 : ,;n o
G 2
Diectives 0 1 mikroCPIC1618.exe MSF -DBG -pP18F452 -DL 011111114 -fod N'C:\Users\Wiliam Desktop(l ) BuM
Web Links: 0 1}%9 ﬁ»wa\able RAM: 1515 [bytes], Available ROM: 32768 [bytes] A RS4E5
Image Lirks 0 12 Comphotion Started YI| & B sofware i
Active orments hdl o3 L e y
3641 Insert Compiled Ci\Users\William\Desktop\ Teste do Globo de LED\SerialUART\Serial UART.c

Fonte: Elaborado pelo Autor



44

Como mostrado na Figura 2.13, a interface grafica do MikroC possui vérios acessorios
que ajudam o programador para a construcao do cédigo para microcontrolador. No canto su-
perior esquerdo da imagem, estdo as configuragdes do projeto que estd sendo criado, embaixo
estd o explorador do cd6digo, no centro estd o cddigo para a execugdo da tarefa determinada,
embaixo estdo as mensagens que sdo exibidas quando o c6digo é compilado, como mensagens
de erro, mostrando quanto de memdria foi utilizada e quanto ainda estd disponivel. Por fim,
no lado direito, estd a biblioteca que contém todas as fungdes, que o programador pode acessar

para saber sobre determinada funcdo e onde deve ser mais adequado usa-la.

2.8 Redes Neurais Artificiais

Apesar da complexidade das redes neurais ndo permitir uma tnica definicdo, as linhas
seguintes seguem como uma tentativa de algumas defini¢des ou interpretacdes do que seja real-
mente uma rede neural.

Uma rede neural artificial € composta por vérias unidades de processamento, cujo fun-
cionamento € simples. Geralmente, essas unidades sdo conectadas por canais de comunicagdo
que estao associados a determinado peso. As unidades fazem operacdes apenas sobre seus da-
dos locais, que sdo entradas recebidas pelas suas conexdes. O comportamento inteligente de
uma Rede Neural Artificial vem das interacdes entre as unidades de processamento da rede.

Assim como o sistema nervoso é composto por bilhdes de células nervosas, a rede neural
artificial também seria formada por unidades que nada mais sd@o que pequenos médulos que
simulam o funcionamento de um neur6nio. Estes modulos devem funcionar de acordo com os

elementos em que foram inspirados, recebendo e retransmitindo informagdes.

2.8.1 Neuronio Artificial

Um neurdnio biolégico pode ser interpretado como um circuito de entradas bindrias
combinadas por uma soma ponderada produzindo uma entrada efetiva. Proposto por McCulloch

e Pitts (1943) (Figura 2.14), o processamento pode ser resumido da seguinte maneira:
e Sinais sdo apresentados a entrada;.

e (Cada sinal € multiplicado por um nimero, ou peso, que indica sua influéncia na saida da

unidade;

e E feito a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;
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e Se este nivel de atividade exceder um certo limite (threshold) a unidade produz uma

determinada resposta de saida.

Figura 2.14 — Modelo proposto por McCullock e Pitts

Wy T f(a)

Xp Wp ) /

Fonte: (CARVALHO, 2009)

No modelo geral de neurdnio, como mostrado na Figura 2.14, as entradas W;, sdo com-
binadas usando uma fungdo f, para produzir um estado de ativa¢do do neuronio, as entradas

chegam através dos dendritos e tem um peso atribuido pela sinapse (CARVALHO, 2009).

2.8.2 Arquitetura da Rede Neural

Arquiteturas neurais sao tipicamente organizadas em camadas, com unidades que podem
estar conectadas as unidades da camada posterior (Figura 2.15). A camada mais a esquerda da
rede é chamada de camada de entrada e os neur6nios dentro dela sdo chamados de neurénios
de entrada. A camada mais a direita ou a saida contém os neurdnios de saida. A camada

intermedidria € chamada de camada oculta, ja que os neurdnios dela ndo sao entradas ou saidas.
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Figura 2.15 — Camadas de uma Rede Neural

camadas imtermediarias

Fonte: (CARVALHO, 2009)

Usualmente as camadas sdo classificadas em trés grupos como mostrado na Figura 2.15:

e Camada de Entrada: Onde os padrdes sdao apresentados a rede;
e Camada Intermediaria ou Escondida: Onde € feito a maior parte do processamento;

e Camada de Saida: onde o resultado final € apresentado.

2.8.3 Topologia de uma Rede Neural

Existem diferentes topologias de rede neural artificial, como por exemplo a Feed-Forward
e Cascade-Forward Back-Propagation. As redes neurais do tipo Feed-Forward, mostradas na
Figura 2.16, sdo redes cujas camadas se conectam as proximas sem retaro-alimentacdo. Sendo
assim, a informacao € propagada pela rede em apenas uma dire¢do e uma camada pode atualizar

apenas o peso da proxima camada.
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Figura 2.16 — Feed-Forward
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Fonte: Elaborado pelo autor

A topologia de rede Cascade-Forward Back-Propagation sdo semelhantes as redes Feed-
Forward, mas incluem uma conexdo de peso da entrada para cada camada e de cada camada
para as camadas sucessivas. Por exemplo, uma rede de trés camadas tem conexdes da camada
1 para a camada 2, da camada 2 para a camada 3 e da camada 1 para a camada 3 conforme
mostrado na Figura 2.17. A rede de trés camadas também possui conexdes da entrada para
todas as trés camadas. As conexdes adicionais podem melhorar a velocidade na qual a rede

aprende o relacionamento desejado (BEALE et al., 2018).
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Figura 2.17 — Cascade-Foward
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Fonte: Elaborado pelo autor

2.8.4 Processos de aprendizado

A propriedade mais importante das redes neurais € a habilidade de aprender de seu
ambiente e com isso melhorar seu desempenho. O aprendizado ocorre quando a rede neural
atinge uma solucido generalizada para uma classe de problemas. Isso € feito através de um
processo iterativo de ajustes aplicado a seus pesos, ou seja, o treinamento.

Nesse contexto, existem os seguintes paradigmas de aprendizado:

e Aprendizado Supervisionado: quando € utilizado um agente externo que indica a rede a

resposta desejada para o padrdo de entrada;

e Aprendizado Nao Supervisionado (auto-organizacdo): quando nao existe uma agente ex-

terno indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada;

e Aprendizado por Reforco: quando um critico externo avalia a resposta fornecida pela

rede.

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, onde os pe-
sos de suas conexoes sao ajustados de acordo com os padrdes apresentados. Em outras palavras,

elas aprendem através de exemplos.
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2.9 Motor de Corrente Continua

De acordo com a SIEMENS (2018), as mdquinas de corrente continua podem ser utili-
zadas tanto como motor quanto como gerador. Porém, uma vez que as fontes retificadoras de
poténcia podem gerar tensao continua de maneira controlada a partir da rede alternada, pode-se
considerar que, atualmente, a operagdo como gerador fica limitada aos instantes de frenagem e
de reversdo de um motor.

Em conformidade com a SIEMENS (2018), o desenvolvimento das técnicas de acio-
namento de corrente alternada (CA) e a viabilidade econdmica tém favorecido a substitui¢ao
dos motores de corrente continua (CC) pelos motores de indu¢@o acionados por inversores de
frequéncia. Apesar disso, devido a suas caracteristicas e vantagens, que serdo analisadas adi-

ante, o motor CC ainda se mostra a melhor op¢do em intimeras aplicagdes, tais como:
e Maiquinas de Papel
e Bobinadeiras e desbobinadeiras
e Laminadores
e Midquinas de Impressdo
e Extrusoras
e Prensas
e Elevadores
e Movimentagdo e Elevacao de Cargas
e Moinhos de rolos
e Industria de Borracha
e Mesa de testes de motores
O motor de corrente continua é composto de duas estruturas magnéticas:
e Estator (enrolamento de campo ou ima permanente);

e Rotor (enrolamento de armadura).
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O estator € composto de uma estrutura ferromagnética com polos salientes aos quais sao
enroladas as bobinas que formam o campo ou um ima permanente. O rotor é um eletroima
constituido de um nucleo de ferro com enrolamentos em sua superficie que sao alimentados por
um sistema mecanico de comutagdo. O sistema € formado por um comutador, solidario ao eixo
do rotor, que possui uma superficie cilindrica com diversas laminas as quais sdo conectados
os enrolamentos do rotor; e por escovas fixas, que exercem pressdo sobre o comutador e que
sdo ligadas aos terminais de alimentacdo. O propdsito do comutador € o de inverter a corrente
na fase de rotagdo apropriada de forma que o conjugado desenvolvido seja sempre na mesma

direcdo (SIEMENS, 2018).

2.9.1 Motor VibraCall

O motor VibraCall, de corrente continua, ¢ um motor que simplesmente se liga na bateria
para funcionar. Ele ndo apresenta possibilidade de controle de rotacdo, podendo estar apenas
ligado e desligado. Pode-se considerar certa variagdo de RPM com diferentes tensdes. Assim,
ele é um dispositivo que vibra ao receber uma corrente elétrica.

O dispositivo tem em média 15 x 5 milimetros e um eixo de metal em formato de
meia-lua numa das pontas, podendo ser alimentado por uma bateria de 5V. Pela praticidade,
o motor € muito utilizado em equipamentos eletronicos, principalmente em aparelhos celulares

(Figura 2.18), e controles de videogame (Figura 2.19).

Figura 2.18 — Motor vibracall de um celular

Fonte: (ALVES, 2013)
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Figura 2.19 — Motor vibracall de um controle de videogame

Fonte: (RETROGAMES, 2018)

2.10 Microfone

Um microfone é considerado um transdutor. Um transdutor € um dispositivo que recebe
um tipo de energia e o converte — ou traduz — em outro. Assim, o microfone recebe a energia
acustica e o "traduz"em energia elétrica capaz de trafegar pelos cabos e ser processado e am-
plificado pelos aparelhos, de outro modo, em outras palavras, ele € o termo utilizado para falar
dos elementos que transformam o som em energia elétrica, isto €, um dispositivo eletromeca-
nico que transforma as vibragdes mecanicas em corrente elétrica. Ele pode se apresentar em

diversos tamanhos, tipos e formatos (Figura 2.20).

Figura 2.20 — Formatos do microfone

Fonte: (SILVA, 2018)

Alguamas principais caracteristicas do microfone de acordo com Oliveira (2010), sdo:



52

e Resposta em frequéncia: define como um determinado microfone responde as fontes so-

noras com diferentes valores de frequéncia.

e [mpeddncia: de uma forma geral, o valor de impedancia do microfone define a carga que
ele ird representar para o seu circuito de pré-amplificacdo. Este pardmetro também € im-
portante para definir o comprimento do cabo de ligacdo do microfone. Os microfones de
baixa impedancia, inferior a 600 ohm, permitem a ligacdo através de cabos com grande
comprimento — como 100m ou mais — sem perdas de sinal significativo. Os de alta impe-
dancia, com valores na ordem de 5000 ohm, limitam a utiliza¢ao de cabos curtos — menor

que 3 m.

e Sensibilidade: é a relacdo entre o nivel elétrico de saida do microfone e a pressdo sonora
incidente. Este parametro mede o valor do sinal de saida — voltagem ou corrente — que o

microfone produz a partir de uma pressao sonora, caracterizando assim sua eficiéncia.

e Ruido de fundo: em funcdo da tecnologia de constru¢do do microfone, sinais ruidosos de
fundo podem ser inerentemente gerados. O préprio circuito de pré-amplificacdo necessa-

rio pode gerar ruidos.

e Directividade: € a caracteristica que indica o padrao de sensibilidade de um microfone
em funcdo da direcdo ou posi¢cdo da fonte sonora. Ela é, usualmente, indicada por um
diagrama polar, onde o comprimento do raio numa dire¢do — angulo — indica a resposta

em decibéis do microfone. Com respeito a sua directividade, um microfone pode ser:

— Omnidirecional: € aquele que capta o som da fonte ndo importando a dire¢do em
que este chegue a sua cdpsula. Observa-se que a sensibilidade pode variar em fungao
da frequéncia do sinal sonoro, por ser comum a sensibilidade omnidirecional para

baixas frequéncias e diferente sensibilidade para altas.

— Cardioides: é aquele que capta com maior eficicia os sons emitidos a sua frente. A
medida que a fonte sonora se desloca do eixo central do microfone, sua sensibilidade

€ reduzida. Seu diagrama polar aproxima-se de um formato de coragao.

— Bi-direcionais / em forma de oito : € aquele que capta o som igualmente no eixo
da cdpsula (0° e 180°), reduzindo sua sensibilidade em outros dngulos. Aplica-se

muito bem em entrevistas.
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Outras caracteristicas de directividade podem definir outros tipos de microfone além dos
acima descritos. Dentre eles, ressalta o “shotgun” que € uma microfone com a sensibilidade
altamente focada em uma unica dire¢ao (OLIVEIRA, 2010).

No microfone existe um diafragma, protegido por uma cobertura perfurada que permite
a passagem do som e recebe as vibragdes sonoras longitudinais. Quando alguma vibracao do ar
atinge o diafragma, ele a transmite para um sistema elétrico, que pode ser uma bobina moével,
um capacitor ou graos de carvao, dependendo do tipo de microfone utilizado (SILVA, 2018).

No microfone de bobina mével, a bobina € fixada na parte interna do diafragma e
encontra-se proxima a um ima permanente, cuja funcdo € produzir um campo magnético na
regido onde estd a bobina. A vibragdo do diafragma move a bobina, de acordo com a intensi-
dade das ondas sonoras. Em funcao do campo do ima e do movimento da bobina, uma corrente
elétrica é induzida, seguindo o padrdao das ondas sonoras que atingiram o diafragma. Por essa
razao, as oscilagdes da corrente elétrica na bobina correspondem as vibragdes do som que pro-
duziram seu movimento, isto €, o som foi convertido em corrente elétrica (SILVA, 2018).

No microfone de capacitor, uma de suas placas, que € mével, é conectada ao diafragma,
de modo que as vibragdes sonoras possam ser transmitidas para ele. O capacitor € mantido
carregado através de uma bateria. Vibrando solidariamente ao diafragma, a placa responde aos
impulsos sonoros, variando sua distancia com a outra placa, com isso altera a capacitancia do
capacitor. A mudanca da capacitancia produz uma corrente elétrica no circuito, que novamente
varia segundo o padrao das vibragdes sonoras originais (SILVA, 2018).

Por fim, o microfone de graos de carvao, no qual as vibragdes sonoras captadas pelo
diafragma chegam até os grdos, fazendo variar a distdncia média entre eles. Esse conjunto de
graos de carvao é parte de um circuito elétrico, alimentado por uma fonte. Quando a distancia
média entre os graos varia, altera-se a resisténcia elétrica do circuito que provoca uma corrente
elétrica varidvel. Como nos tipos de microfone anteriores, o resultado final é a transformacgado

das vibracdes mecanicas do som em oscilagdes de uma corrente elétrica (SILVA, 2018).

2.10.1 Microfone de Eletreto

Os microfones de eletreto, pelo seu baixo custo, excelente sensibilidade e pequeno ta-
manho, sdo uteis numa infinidade de aplicacdes préticas. O microfone de eletreto é um tipo

de microfone condensador que elimina a necessidade de uma fonte de tensdo para se polarizar.
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A polarizagao € obtida pelo uso de um material quase permanentemente carregado no dipolo
capacitor, o eletreto, como € mostrado na Figura 2.21 (OLIVEIRA, 2010).
Figura 2.21 — Funcionamento do Microfone de Eletreto
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Fonte: Modificado de Eletronica (2018)

Oliveira (2010) alega que o microfone de eletreto € seguramente o tipo mais utilizado.
Isto se deve a sua simplicidade de constru¢@o, por conseguinte ele estd presente em diversos
produtos populares, como por exemplo, cameras de video, celulares e computadores.

Diferentemente de outros microfones condensadores, os microfones de eletreto nao re-
querem voltagem de polarizacdo, mas eles contém um pré-amplificador integrado de baixa po-
téncia. Este pré-amplificador € alimentado externamente — phantom power — ou por uma pilha
simples de 1,5volts dentro do préprio microfone. O pré-amplificador € formado por um tnico

transistor de efeito de campo (FET) como é mostrado na Figura 2.22 (OLIVEIRA, 2010).
Figura 2.22 — Partes do microfone de eletreto
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Fonte: (ELETRONICA, 2018)

Para Oliveira (2010), existem trés principais tipos de microfone de eletreto, dependendo

de onde o material eletreto € colocado na capsula:

e Diafragma de eletreto - Foil-type or diaphragm-type: um filme de material eletreto é
usado como o préprio diafragma. Este € o tipo mais comum, mas também o de menor

qualidade, uma vez que o material eletreto nao faz um diafragma bom;
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e Eletreto trazeiro - Back electret: um filme de eletreto € aplicado a placa trazeira da cap-
sula do microfone e o diafragma € feito de um material descarregado que pode ser meca-

nicamente mais adequado para o projeto do transdutor;

e FEletreto frontal - Front electret: neste novo tipo, a placa trazeira € eliminada do projeto,
e o condensador € formado pelo diafragma e a superfice interna da cdpsula. O filme
de eletreto € aderido a cobertura frontal interna e o diafragma metalizado € conectado a

entrada do Field Effect Transistor (FET) (Transistor de Efeito de Campo, em portugués).

2.11 Métodos de analise de desempenho

As andlises de desempenho dos algoritmos t€ém como objetivos: agilizar a tomada de
decis@o usando informagdes confidveis, verificar se o resultado esperado estd sendo atingido, e
identificar pontos de melhoria nas atividades executadas para se alcangar o resultado esperado.

A seguir serdo apresentados algumas métricas de andlise de desempenho que serdo uti-

lizadas neste trabalho.

2.11.1 Acuracia e precisao

Mikhail e Ackermann (1976) apresentam acurdcia como sendo o grau de proximidade
de uma estimativa com seu pardmetro — ou valor verdadeiro —, enquanto precisdo expressa o
grau de consisténcia da grandeza medida com sua média. De acordo com os autores, acuricia
reflete a proximidade de uma grandeza estatistica ao valor do parametro para o qual ela foi
estimada e que precisdo estd diretamente ligada a dispersdo da distribuicdo das observacoes.

Precisao pode ser definida como o grau de conformidade entre as séries de observagoes
da mesma varidvel aleatdria, e que a dispersdo da distribuicdo de probabilidade € um indicador
da precisdo (MIKHAIL; ACKERMANN, 1976).

Analisando a Figura 2.23, a estimativa p, € a menos precisa e que a estimativa p3 € a
mais precisa. Em termos de acurécia, ratificam que ela pode ser definida como o grau de pro-
ximidade que uma estimativa tem de seu parametro, ou seja, proximidade do valor verdadeiro.
Acrescentam que p; e p sdo igualmente acurados, pois estdo assumindo p como referéncia,
mas que nenhum deles € tdo preciso quanto p3. Alguns problemas comecam a aparecer a par-
tir desta dltima afirmativa. Trata-se, no entanto, de uma contradi¢do que pode ser facilmente

solucionada (MONICO et al., 2009).
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Figura 2.23 — Acurécia e Precisio
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Fonte: (MONICO et al., 2009)

Para MONICO et al. (2009), a diferenca entre precisdo e acurdcia advém da presenca de
erros sistematicos, que se manifestam como uma tendéncia constante ou varidvel com tempo,
afetando a estimativa — como o assunto deste artigo trata de uma tendéncia constante, doravante
usaremos tendéncia apenas com esse sentido. A precisdo se consideram apenas os efeitos ale-
atdrios, enquanto a acuricia incluem-se ndo sé os efeitos aleatorios, mas também os sisteméticos
(MIKHAIL; ACKERMANN, 1976).

Uma medida simples de calcular € verificar a porcentagem de acertos do classificador.
Por exemplo, se das 286 amostras da base, o classificador acertou 230, teremos uma acuracia
final de (230/286) x 100 = 80,42%. Baseado nessa acurdcia, ndo podemos dizer que este clas-
sificador é bom ou ruim. Uma melhor andlise dos resultados devem ser feitas, e entender o que
¢ importante para o problema em questdo. Apenas o valor da acuricia ndo € suficiente para
declarar a qualidade do classificador.

Outra medida de acuricia € apresentado por Mikhail e Ackermann (1976), que € pro-
posta por Gauss, denominada erro quadritico médio (EQM), ou em inglés mean square error

(MSE).
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2.11.2 Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio (EQM) é um critério para selecionar um estimador adequado,
ou seja, em modelos estatisticos, os modeladores devem escolher entre varios estimadores do
potencial. Em termos praticos, ele € igual a soma da variancia e a tendenciosidade do quadrado
do estimador. Um estimador € usado para deduzir o valor de um parametro desconhecido em
um modelo estatistico. Por sua vez, tendéncia € a diferenca entre o valor esperado do estimador
e o verdadeiro valor do parametro estimado.

O EQM ¢ obtido através da diferenca entre o valor obtido pela estimagdo e o valor real
ponderado pelo ndimero de termos (Equagdo 2.35).

0=y’
EQM === U (2.35)
n

onde y € o valor estimado, y € o valor real e n € o nimero de termos.

2.11.3 Matriz de Confusao

A matriz de confus@o é uma forma intuitiva de verificar como o classificador estd com-
portando, verificando-se o desempenho do algoritmo de aprendizado, principalmente em algo-
ritmos supervisionados.

De acordo com International Business Machines Corporation IBM (2018), em cada se-
cdo da visualizacdo da Matriz de Confusdo, o nimero de classes previstas, o nimero de classi-
ficacOes corretas e uma matriz de confusao sao exibidos. A visualiza¢dao da Matriz de Confusao

fornece as seguintes secoes:
e Matriz de Confusdo para dados de treinamento
e Matriz de Confusio para dados de validagdo

Nesta técnica, as linhas da matriz representam as instancias de uma classe de saida ou
real e as colunas representam a classe prevista ou esperada, isto €, cada linha representa a classe

das amostras que o classificador retornou e cada coluna representa a classe real.
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Tabela 2.3 — Matriz de Confusio

Positivo  Negativo Total
Positivo VP FN VP+FN
Negativo FP VN FP+VN

Total VP VN+FN VN+VP+FP+FN

Fonte: Modificado de Scalco (2016)

Existe uma nomenclatura especifica para lidar com os acertos e erros de classificado-
res, como mostrado na tabela 2.3. As amostras preditas corretamente sdo denominadas como
Verdadeiros Positivos (VP), pois o resultado do classificador respondeu a pergunta em questao
com Positivo e € correta Verdadeira. As amostras classificadas com Positivo, mas na verdade
¢ Negativo, sao denominadas Falsos Positivos (FP). De maneira similar, na segunda linha da
tabela possuem amostras classificadas como Negativo, mas que na verdade é Positivo. Essas
sdo os Falsos Negativos (FN). Por fim, as amostras Negativas classificadas corretamente sdo os
Verdadeiros Negativos (VN), pois neste caso a resposta do classificador € correta para classe

Negativa em questao.

2.11.4 Coeficiente Kappa

Cohen (1960) desenvolveu um coeficiente de concordancia - denominado Kappa - para
escalas nominais que mede a relacdo de concordancia. Essa medida de concordancia usa todas
as células da matriz de confusdo, ndo apenas elementos diagonais. A estimativa de Kappa (K) -

Equagdo 2.36 - € a propor¢do de concordancia apos acordo de acaso € removida da consideragdo,

k= Po=pd (2.36)
1—pe

no qual,
Do = propor¢do de unidades corretas,
pc = proporc¢do de unidades que podem ter chances corretas, e
Po = ¥L.Pij,Pc = L(Pi+P+i); Pij = Xij/N
representa somatorio sobre o indice.
onde N = numero total de contagens na matriz, e

Xi; = numero de contagens no ij-€sima célula.
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Cohen (1960) mostra que, K = 0 quando os resultados foram obtido por mero acaso.
Valores positivos de Kappa representa maiores confiabilidade dos dados; Valores negativos de
Kappa possuem uma chance menor de confiabilidade. O limite superior do Coeficiente Kappa
(+1.00) ocorre apenas quando possui uma aceitacdo perfeita. O limite inferior do Coeficiente

Kappa depende das distribuicdes marginais e isso ndo possui vantagens praticas (Tabela 2.4).

Tabela 2.4 — Valores Coeficiente Kappa

Coeficiente Kappa Resultados
<040 Pobre
0,40 - 0,75 Satisfatério a Bom
> 0,75 Excelente

Fonte: Modificado de Fonseca et al. (2007)

2.11.5 Grafico ROC

O grafico ROC (Receiver Operating Characteristic) € um método grafico amplamente
utilizado para avaliar o desempenho de classificadores. Segundo Prati et al. (2008), a grafico
ROC ¢ baseado na probabilidade de deteccado, ou taxa de verdadeiros positivos, e na probabili-
dade de falsos alarmes, ou taxa de falsos positivos.

A construcdo de um grafico ROC dé-se pela disposi¢do da taxa de falsos positivos no
eixo X e pela taxa de verdadeiros positivos no eixo Y (SCALCO, 2016).

De acordo com Prati et al. (2008), a interpretacdo do grafico ROC ¢ feita, baseando-se

na Figura 2.24 e seguindo as seguintes diretrizes:

e Ponto (0,0): 0o modelo assume a estratégia de nunca classificar um exemplo como positivo,
ou seja, ndo apresenta falsos positivos, mas também ndo classificam nenhum verdadeiro

positivo.

e Ponto (1,1): assume a estratégia inversa do Ponto (0,0), ou seja, sempre classifica um

exemplo como positivo.

e Ponto (0,1): representa o modelo de classificac@o perfeito, todos os exemplos positivos e

negativos sdo, corretamente, classificados

e Ponto (1,0): representa o inverso do ponto (0,1), sempre faz as predi¢des de forma incor-

reta.
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Conforme Scalco (2016), pela Figura 2.24, percebe-se que os modelos mais préximos ao
canto inferior esquerdo fazem uma classificacio positiva somente se t€ém grande seguranca na
classificagdo, pois esses modelos podem ser considerados “conservadores”. Modelos desse tipo,
geralmente, apresentam poucos falsos positivos, mas tém baixas taxas de verdadeiros positivos.
Por outro lado, modelos préximos ao canto superior direito sdo considerados “liberais”, pois
classificam a classe positiva com maior frequéncia, de tal maneira que realizam a classificacao
das amostras positivas, corretamente, porém com altas taxas de falsos positivos (PRATTI et al.,
2008).

Figura 2.24 — Exemplo de Grafico ROC
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Fonte: (PRATI et al., 2008)

Analisando a Figura 2.24, em conformidade com Prati et al. (2008), a linha diagonal
ascendente (Pontos (0,0) e (1,1)), € possivel determinar que os pontos pertencentes ao triangulo
superior esquerdo a essa diagonal representam modelos que trazem resultados melhores que
o aleatdrio entretanto, no tridngulo inferior direito, o resultado é o inverso. Ja na diagonal
descendente (Pontos (0,1) e (1,0), diagonal em vermelho) sdo representados os modelos de
classificacdo que classificam, com eficdcia equivalente, ambas as classes. A esquerda dessa
diagonal sdo representados os modelos que desempenham melhor para a classe negativa, e a

direita, os modelos que desempenham melhor para a classe positiva.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo abordados os materiais € métodos utilizados para a elaboracdo do
projeto. Inclui a coleta dos dados, o desenvolvimento das técnicas de processamento de sinais
para desenvolver as funcdes do sistema proposto e as etapas necessdrias para a construcao do
mesmo.

A Figura 3.1 mostra a ideia principal do projeto. Quando a fonte sonora se aproxima
pelo lado esquerdo do usudrio, ele recebe o aviso através do motor vibracall localizado no seu
ombro esquerdo, alertando-o da aproximagdo. O mesmo acontece quando a fonte sonora se
aproxima pelo lado direito, que neste caso ativa o motor vibracall direito. A identificacdo de
qual lado estd a fonte sonora (direita ou esquerda) € realizada por meio do software executado

pelo microcontrolador (PIC16F688).

Figura 3.1 — Funcionamento do Protétipo

Fonte sonora

L e . Ondas sonoras

PIC16F688

Microfone Microfone

Motor
Vibracall

Motor Vibracall
"7 Alerta Vibracall

Fonte: Elaborado pelo Autor

O resultado final é uma vestimenta utilizada pelo usudrio, que contém uma placa de
PCI, integrando um microfone e um motor vibracall em cada ombro. No centro contém o
microcontrolador PIC16F688, conectado com os motores e os microfones através de fios, para

a comunicacio e passagem de dados entre eles.
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Sempre que aproximar alguma fonte sonora, os dois microfones captardo as ondas so-
noras e enviardo os sinais para o microcontrolador PIC16F688. O software implementado no
microcontrolador e responsavel por identificar a dire¢do dos sons através do defasamento dos
sinais captados pelos microfones, acionard o motor vibracall mais proximo da fonte sonora,
alertando o usudrio a dire¢do na qual a fonte sonora se aproxima.

Para o entendimento do protétipo é mostrado na Figura 3.2 o esboco do sistema. E exi-
bido os principais componentes do projeto, como os motores vibracall, sensores (microfones),

o microcontrolador e a fonte de energia que serd uma bateria.

Figura 3.2 — Esbogo do sistema a ser construido
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para melhor entendimento do trabalho desenvolvido, a metodologia utilizada foi divi-
dida em 5 etapas:

1 - A primeira etapa foi a coleta dos dados, na qual foram adquiridos diversos tipos
de sons em base de dados da web para simulacdo das técnicas utilizadas. Foi realizado o pré-
processamento dos sons, efetuando os testes, gerando os atrasos e executando as adaptacodes
necessdrias.

2 - Na segunda etapa, simulacdes foram realizadas em software no PC para testes do
método proposto, quando os sons coletados foram utilizados. Nesta etapa, a técnica de Rede
Neural Artificial e também o algoritmo utilizando Somatério das Diferencas Absolutas foram
implementados e testados em plataforma do MatLab® para detectar a direcdo de sinal sonoro

por meio da defasagem entre dois sinais.
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3 - A terceira etapa compreendeu o desenvolvimento da parte eletronica, na qual foram
selecionados os componentes especificos como o vibracall, o microfone, o microcontrolador
PIC, circuito pré-amplificador, e tipo de fonte de alimentacdo. Em seguida, foi realizado o pro-
jeto esquemdtico no software Proteus®. De posse do projeto eletronico completo, foi realizada
a sua construcgao.

4 - A quarta etapa envolveu o desenvolvimento do software para o microcontrolador
utilizando o compilador MikroC da empresa MikroElectronica. Nesta etapa, foram efetuados
ajustes no hardware e software para adequar e garantir o funcionamento do sistema conside-
rando as suas limitagdes.

5 - Na quinta e ultima etapa, foram realizados os testes de funcionamento do sistema
composto pelo hardware e software embarcados.

A seguir, cada etapa € detalhada.

3.1 Base de Dados

Para implementar o método de identificacao da dire¢ao da fonte sonora, inicialmente fo-
ram realizadas simulacdes em software. Para isto, foi necessario a obten¢do de dados que foram
obtidos no repositério do site <http://www.get-sounds.com/> que contém diversos sons como:
buzina, barulho de motor, derrapagem de pneu, trem, carro, Onibus, avido, e até sons de animais
entre outros. Foram obtidos 40 diferentes tipos de sons em arquivo WAVE do repositério, cuja
frequéncia de amostragem ¢ de 22,225kHz. Na Figura 3.3 é apresentado a forma de onda de

um sinal adquirido do repositério que representa o som de uma sirene de uma viatura policial.
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Figura 3.3 — Exemplo de sinal obtido representando som de uma sirene policial

90 T T T T T T

80 H

[=2]
o

Amplitude

30

20 =

10 | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tempo

Fonte: Elaborado pelo autor

3.1.1 Pré-processamento dos Dados

Para realizar a simulacdo, foi considerado que os dois microfones do sistema proposto
detectam o mesmo sinal sonoro, porém defasados no tempo devido a distancia entre eles. Assim,
a Figura 3.4 ilustra um exemplo de um sinal sonoro e seu respectivo defasamento: o sinal em
vermelho representa o som captado pelo microfone direito enquanto o sinal azul representa o
sinal captado pelo microfone esquerdo, indicando que a fonte do som estd mais proxima do

microfone direito.
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Figura 3.4 — Defasamento de sinais
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para gerar os sinais defasados a serem utilizados na simulagdo, inicialmente foi medido
a distancia entre os ombros de uma pessoa que serd utilizado como separacao entre 0s sensores
de som (microfones). Desta forma, constatou-se que a largura média estimada entre o0 ombro
direito até o ombro esquerdo € de 30cm. A partir dessa informacdo, foram definidos possiveis
atrasos para gerar os sinais defasados. Deste modo, realizaram-se os célculos para determinar
a quantidade de atrasos entre os microfones utilizando a férmula da velocidade do som no
ambiente dado por:

(3.1

V=

d
t
onde v € a velocidade do som no ambiente, d a distancia do som até a fonte e ¢ o tempo de
propagacdo até o sensor. Utilizando a velocidade média do som v = 343m/s (STEWART,
2009; BAUER et al., 2013; MENEZES, 2004), e a distancia entre os microfones d = 30cm,

para calcular o tempo ¢, para maior distincia entre os microfones, aplicando a Equagdo 3.1,

obtem-se

30cm

343m/s = (3.2)

desta maneira, tem-se o tempo maximo de atraso em

t = 0,87ms 3.3)
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Desta forma, no pior caso quando a fonte sonora estiver na linha reta que une os dois
ombros, o tempo maximo de atraso entre os sinais captados € de 0,87ms.

Ap0s calculo do tempo maximo, € necessario calcular o nimero de amostras dos sinais
que correspondem ao méaximo de atraso, considerando que a taxa de aquisi¢ao do sinal coletado
foi de 22,255kHz. A frequéncia (f) indica o nimero de ocorréncias de um evento - ciclo ou
oscilacdes - em um determinado intervalo de tempo. Esse tempo recebe o nome de periodo (T'),

e assim o cdlculo do periodo é dado por:

T=- (3.4)

onde T € o periodo e f a frequéncia do sinal. Assim:

1
T=—— )
22255Hz (3-5)
deste modo, o intervalo de uma amostragem é:
T ~45us (3.6)

ou seja, uma amostra do sinal € adquirido a cada 45us. Para calcular o nimero maximo de
amostras de atraso, tem-se:

0,87ms

Amostras = ——— ~ 18 3.7
mostras 45115 (3.7)

Entdo, o nimero miximo de amostras de atraso entre os sinais captados pelos micro-
fones direito e esquerdo serd de 18 amostras. Assim, para simular o atraso temporal entre os
sinais captados pelos microfones basta atrasar um sinal dele mesmo no intervalo {-18 até +18}
amostras, simulando que a fonte sonora estd mais a esquerda ou mais a direita do usudrio.

Os circulos vermelhos mostrados na Figura 3.5 sdo alguns dos possiveis angulos no
plano que correspondem as possiveis direcoes da fonte sonora em relagdo ao usuario. Em cada
posicdo, a fonte sonora pode estar mais préxima ou mais afastada do usudrio, pois o sistema
ird identificar apenas o lado - direito ou esquerdo - em que a fonte sonora estd em relagdo ao

usuario.
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Figura 3.5 — Possiveis posi¢des da fonte sonora
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Fonte: Elaborado pelo autor

Cada posi¢ao da fonte sonora serd representada pelo seu atraso associado, deste modo
cria-se os vetores que contém as amostras para cada possivel direcdo em que se encontra a fonte

sonora.

3.2 Simulacao do detector de direcao de som no PC

Para o desenvolvimento do sistema de deteccdo, foi necessério a simulacao em compu-
tador para a confirmacdo de que o método escolhido funcionaria no microcontrolador. Desta
forma, desenvolveu-se a simulagdo no Matlab® com a finalidade de elaborar o sistema funcio-
nal.

Deste modo, buscou-se o desenvolvimento da Rede Neural Artificial aplicada ao pro-
blema de classificacdo, em que necessita-se identificar a direcdo — direita ou esquerda — da
fonte sonora. Posteriormente, foi também testada a solucao utilizando a técnica do Somatorio
das Diferencas Absolutas. Nas se¢des a seguir, cada método simulado € descrito. Na Figura 3.6

¢ apresentado um fluxograma simplificado da etapa de simulacao.
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Figura 3.6 — Fluxograma geral da Simulacio
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.1 Rede Neural Artificial

Inicialmente, foram definidos os dados para treinamento e utilizacdo da Rede Neural
Artificial (RNA) da seguinte forma: cada arquivo exemplo de som foi armazenado em um vetor
de amostras. Foram adquiridos 40 sons diferentes, totalizam 40 vetores, onde cada vetor possui

370 posig¢des — referente a 370 amostras —, como € mostrado na Figura 3.7.
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Figura 3.7 — Vetores de amostras
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para cada vetor de som estabelecido sd@o gerados 6 novos vetores do mesmo som porém
defasados. Assim, foram elaborados: 1 vetor normal e 6 vetores com defasamentos, 3 pela
direita e 3 pela esquerda de modo que o defesamento tenha: -18, -12, -6, +6, +12, +18 amostras.

Por fim, os vetores sdo armazenados em uma matriz, da seguinte maneira: cada coluna
da matriz possui um vetor defasado e um vetor sem defasamento do mesmo som correspondendo
aos canais de som direito e esquerdo adquiridos. Como foram escolhidos 40 vetores de som
inicialmente, entdo a matriz possui 240 colunas - representando um sinal sonoro defasado pela
direita ou pela esquerda -, por 720 linhas - 370 amostras por canal -. A Figura 3.8 ilustra a

matriz de dados obtida que € utilizada para treinar e testar a RNA.
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Figura 3.8 — Matriz de amostras
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para a escolha da Rede Neural Artificial, foram testadas diversas redes neurais € 0 me-
lhor resultado foi obtido com as seguintes propriedades: 3 camadas, sendo uma camada de
entrada composta por 720 entradas (representando os dois canais de som direito e esquerdo),
uma camada escondida composta por 20 neurdnios e uma camada de saida composta por 2
neurdnios (representando as saidas Direita e Esquerda) como € mostrado na Figura 3.9. O trei-

namento foi realizado com limite de até 1000 épocas no software Matlab® utilizando o Toolbox

ANN.
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Figura 3.9 — Modelo da rede neural no Matlab®
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para realizar o treinamento supervisionado da RNA e testes de desempenho, além dos
dados de entrada descritos acima, a RNA foi treinada e testada com a saida desejada organizada
em uma outra matriz da seguinte forma: uma matriz de 2 linhas e 240 colunas em que cada linha
representa a direcao - primeira linha representa o lado direito, a segunda linha representa o lado
esquerdo -, possuindo valores bindrios 0 ou 1, representado na Figura 3.10. Caso a primeira
linha tenha o valor 1 e a segunda linha o valor 0, isso significa que o sinal estd mais préximo do
lado direito.

Figura 3.10 — Matriz de saida desejada da RNA
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Fonte: Elaborado pelo autor

A fim de garantir um controle e avaliagdo da capacidade de generalizacdo da RNA, os
dados organizados em matrizes de entrada e saida desejada foram divididos aleatoriamente em
conjunto de treinamento, validac@o e teste na seguinte propor¢cdo: 70%, 15%, 15%, que s@ao

valores default do Matlab®.
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Foram implementadas duas topologias de RNA disponiveis no Toolbox ANN do Matlab®,
sendo elas: Cascade-Foward e Feed-Forward. Adicionalmente, quatro algoritmos de treina-
mentos foram executados para posterior comparacao dos resultados, sendo eles: One-Step-
Secant (NOSS), Gradient Descent with Momentum (GDM), Gradient Descent with Momentum
Adaptive LR (GDX) e Gradient Descent with Adaptive Learning Rate (GDA ).

No Apéndice A é apresentado o script do Matlab® que implementa e testa a RNA.

3.2.2 Somatoério das Diferencas Absolutas - SDA

Os dados utilizados para testar a técnica do Somatoério das Diferencas Absolutas (SDA)
foram os mesmos utilizados para a RNA. Para implementacdo da técnica, foi necessério ge-
rar dois vetores de amostras, onde cada vetor representa os dados captados por um microfone
(direito e esquerdo).

A coleta dos sinais € realizada de maneira que durante a aquisicdo das amostras, 0s
dados do primeiro sinal € salvo no vetor 1 enquanto os dados do segundo sinal serdo adquiridos
a partir de quando o vetor 1 atingir um ter¢o do seu tamanho total, e entdo salvos no vetor 2,
como € mostrado na Figura 3.11. Isto foi necessario para a verificagdo do atraso pelo método
SDA pois € feito o deslocamento (atraso e adiantamento) do vetor 2 em relacdo ao vetor 1 para
realizar o cdlculo do somatdrio das diferengas absolutas dos dois vetores a cada deslocamento.
Ap6s o cdlculo, € realizada uma comparagdo para identificar o valor minimo obtido para o SDA

em determinado defasamento, e assim determinar o defasamento existente entre os dois sinais.

Figura 3.11 — Vetores com a amostragem dos sinais

1 2 3 4 n=3%*vet2

vetl

vet2

Fonte: Elaborado pelo autor

Deste modo, para a simulacio da técnica SDA foram criados vetores de sons com atra-
sos e adiantamentos para cada possivel dire¢cdo da fonte sonora, variando os atrasos entre os
intervalos de -18 a +18 amostras. A Figura 3.12 apresenta dois sinais simulados corresponden-
tes aos captados por dois microfones diferentes no qual o sinal azul (canal esquerdo) estd uma

amostra atrasada em relacao ao sinal vermelho (canal direito).
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Figura 3.12 — Representacdo dos sinais adquiridos pelos microfones direito e esquerdo na simulacio
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Fonte: Elaborado pelo autor

Assim, cada vetor gerado pelas amostras dos sons originais possui seu respectivo vetor
com atraso ou adiantado. Assim, cada par de vetor (normal e atrasado/adiantado) é armazenado

de forma aleatéria em uma matriz para a simula¢do, como é mostrado na Figura 3.13.
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Figura 3.13 — Matriz de amostras

som(normal)  som(normal) som(normal)

amostral
amostra2
amostra3

Microfone 1

=

sons (atrasados ou adiantados)

amostral
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amostra3

Microfone 2 eee

n/3

Fonte: Elaborado pelo autor

O vetor 1 sdo os dados adquiridos pelo microfone 1 (direito). O vetor 2 sdo os dados
adquiridos pelo microfone 2 (esquerdo). O vetor 1 € 3 vezes maior que o vetor 2 porque o vetor
2 é que serd deslocado (atrasado ou adiantado) para o cdlculo do SDA.

O célculo do SDA € realizado da seguinte forma: o vetor 2 € deslocado para o inicio do
vetor 1 de forma que a primeira posi¢do do vetor 2 esteja paralelo com a primeira posi¢ao do
vetor 1. Assim, o valor da primeira posi¢ao do vetor 2 serd subtraido pelo valor da primeira
posicdo do vetor 1. Em seguida, o valor da segunda posicao do vetor 1 € subtraido pela segunda
posicdo do vetor 2 e o resultado € somado com o resultado da primeira subtragdo. Apds o
calculo percorrer todo o vetor 2, 0 mesmo € deslocado uma posicao e € realizado novamente o

somatério, como é mostrado na Figura 3.14.
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Figura 3.14 — Deslocamento do vetor durante o cdlculo do SDA
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Fonte: Elaborado pelo autor

Ap6s o célculo efetuado pelo algoritmo do SDA, é realizada a verificacdo para encontrar

o valor minimo. Assim, a cada cdlculo de um novo SDA, o novo valor encontrado € comparado
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com o valor atual, e se for maior ele € descartado, mantendo o valor atual. Caso o novo SDA
seja menor que o valor atual, entdo ele é armazenado substituindo o SDA atual.

Ap6s realizado todo processo e o deslocamento do vetor 2 atingir o final do vetor 1,
tem-se o menor valor calculado do SDA e a posi¢do do vetor 2 no qual foi obtida. Através da
posicdo obtida para o valor minimo do SDA, é determinado em qual direc@o estd localizada a
fonte sonora: direita ou esquerda.

Utilizando a Figura 3.12 como exemplo para os sinais captados pelos microfones di-
reito e esquerdo, e aplicando o SDA tem-se como resultado o grafico mostrado na Figura 3.15,
onde visivelmente € possivel identificar o valor minimo encontrado para o SDA na posi¢ao 18,

consequentemente identificando a dire¢do em que o sinal sonoro se encontra.

Figura 3.15 — Gréfico gerado pelo algoritmo SDA
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Fonte: Elaborado pelo autor

No Apéndice B é apresentado o script do Matlab® que implementa o algoritmo SDA

responsdvel pela detec¢cdo da dire¢do do sinal sonoro pela defasagem entre os sinais de entrada.
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3.3 Desenvolvimento do Hardware do Sistema Embarcado

Nessa secao sao mostrados os componentes eletronicos que foram utilizados, o desen-
volvimento do sistema embarcado e suas especificacdes. Apresenta-se também os motivos que
levaram a selecionar tais componentes e a construcao dos circuitos. Na Figura 3.16 € apresen-

tado um diagrama de blocos simplificado do hardware do sistema embarcado desenvolvido.

Figura 3.16 — Diagrama do Hardware

PIC 16F688
’ ™
Microfone Madulo Filtro AN2 : Motor
gireito KO ge som npd AN1 i vibracall
Microfone Maodulo Filtro ) Motor
esquerdo O—| e passa-baixa Ak e Driver Vibracall
. Vcc GND
+5V =

Fonte: Elaborado pelo autor

A seguir, nas proximas subse¢des sdo explicadas cada parte do hardware.

3.3.1 Médulo Amplificador Microfone Eletreto MAX9814

O Médulo Amplificador Microfone Eletreto MAX9814 foi utilizado pelo tamanho ser
1deal para o sistema, pois ele contém um microfone de eletreto e inclui um circuito amplificador,
como mostra a Figura 3.17. Ele dispde de um baixo consumo de corrente de aproximadamente
3mA e é capaz de funcionar quando alimentado com uma tensdo entre 2,7V - 5,5V, além de
possuir alta sensibilidade e ser ajustdvel, tornando-o, assim, ideal para o projeto, pois a identi-

ficacdo do som e a qualidade s@o importantes para o sistema.
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Figura 3.17 - MAX9814

Fonte: Elaborado pelo autor

3.3.2 Filtro passa-baixa

Devio a limitacdo do conversor analdgico digital (CAD) do microcontrolador PIC16F688,
em que necessita de aproximadamente S0us para realizar a conversdo do sinal analdgico para
digital de cada canal utilizado, desta forma tornou-se necessario a utilizagao do filtro. Com a
utilizagcdo de 2 canais de entrada, onde cada canal recebe o sinal de cada microfone, foi neces-
sario determinar a frequéncia méxima para conversao.

Como cada canal do CAD necessita de S0us em cada conversao, tem-se:

50us + 50pLs = 1004Ls (3.8)

que representa o tempo total gasto para converter os 2 canais.

Entdo, para calcular a frequéncia de amostragem méxima, tem-se

1
f a— ? (3.9)
onde f, é a frequéncia de amostragem e T € o periodo. Desta maneira:
= = 10kH 3.10
Ja 100ps < ( )
O teorema de Nyquist, define que:
fa > 2fs (3.11)

ou
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Ja
fs < 5 (3.12)

onde f; é a maxima frequéncia do sinal amostrado.

Aplicando o teorema, tem-se:

10kH
fi< < (3.13)
2
ou
fs <5kHz (3.14)

Assim, pelo teorema de Nyquist, a mdxima frequéncia de sinal de entrada € de até SkHz.
Deste modo, optou-se pela utilizagdo do filtro passa-baixa de primeira ordem com frequéncia
de corte proxima em 5S00Hz (dez vezes menor que a frequéncia maxima de aquisi¢ao) devido a
sua simplicidade (utiliza apenas 1 capacitor e 1 resistor) para “eliminar” as frequéncias acima
da desejada.

O cdlculo da frequéncia de corte (f.) do filtro de primeira ordem é dado por:

1

Je=51re

(3.15)

onde R é o valor do resistor e C o valor do capacitor.
O filtro foi calculado estimando o valor do capacitor, e entdo calculou-se o valor do re-
sistor. Na Equagdo 3.16 € mostrado o célculo utilizando os valores dos componentes escolhidos

para o filtro RC.
1

= 271kQ * 330nF

fe =482Hz = 500Hz (3.16)

3.3.3 Microcontrolador PIC16F688

A partir de buscas realizadas com diversos microcontroladores PIC da Microchip, constatou-
se que deverd ser utilizado um microcontrolador com poucos pinos, uma vez que Sa0 necessarios
apenas 4 pinos, 2 para cada dispositivo em cada ombro e que deve apresentar boa capacidade
de armazenamento/processamento para conter a rede neural. Assim foi escolhido o PIC16F688
que contém 14 pinos — Figura 3.18 — e buscando aproveitar o maior nimero de pinos, definiu-se

da seguinte maneira:
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2 pinos para o cristal;

1 pino para o botdo reset;

2 contendo uma saida e entrada para ombro direito;

2 contendo uma saida e entrada para ombro esquerdo;

1 pino para o LED que € utilizado para testes.

Figura 3.18 — Microcontrolador PIC16F688

Fonte: Elaborado pelo autor

3.3.4 Motor VibraCall

O motor vibracall mostrado na Figura 3.19, é um motor de pequenas dimensodes, uti-
lizado em celulares para vibrarem quando € recebida uma ligacdo ou notificagdes como uma
SMS (mensagens de texto), podendo ser utilizado em diversas aplicagdes em placas contendo
Arduino, microcontroladores PIC, ARM (Acorn RISC Machine), entre outros. O motor possui
dimensdes de 11x5x4mm, e pesa em média 1g, funciona com corrente elétrica entre 0,09A e

0,2A e tensao de 1,5V a 5V.

Figura 3.19 — Motor VibraCall

Fonte: Elaborado pelo autor

3.3.5 Desenvolvimento do esquematico eletronico

Para o desenvolvimento do esquemadtico eletronico do protétipo, foi utilizado a versao

de estudante do software Proteus®. Este é um software de baixo custo que oferece facilidades
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para desenhos esquemadticos e simulagdo de funcionamento - Simulation Program with Inte-
grated Circuits Emphasis - SPICE - e layout de Placa de Circuito Impresso (PCI). O médulo
de simulacdo inclui simulagdo do microcontrolador PIC16FXX, PIC18FXX, diversas outras
familias PIC e o PIC16F € a mesma utilizada no projeto.

O software possui uma gama de modelos periféricos interativos para ser utilizado que
inclui telas LCD, teclados e terminais RS-232. O Proteus® é desenvolvido para design de pla-
cas de circuito impresso e projetos eletronicos, também € constituido pelo Inteligent Schematic
Input System (ISIS) — para captura de esquemas, simulagao SPICE e simulacdo de microcon-
troladores da familia PIC, com voltimetro, osciloscopio e gerador de funcdes — e pelo Advanced
Routing and Editing Software (ARES) — que serve para criar layouts de placas de circuito im-
presso —, que foi utilizado para criar o esquemético do projeto.

Por isso, uma das vantagens para a utilizacdo deste programa, é que o usudrio pode
simular circuitos e criar protétipos. A Figura 3.20 exibe o esquemaético desenvolvido para a
placa central, que contém o microcontrolador. A Figura 3.21 mostra o esquematico das placas

que serdo utilizadas em cada ombro.

Figura 3.20 — Esquemadtico da placa central contendo microcontrolador
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Figura 3.21 — Esquemdtico da placa que serd utilizada em cada ombro
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.4 Desenvolvimento do Programa para Microcontrolador

Devido a limitagdo do microcontrolador escolhido (PIC 16F688) que possui apenas 256
bytes de memoria de dados e 7k posicdes de memoria de programa, nao foi possivel imple-
mentar a Rede Neural Artificial simulada anteriormente. Devido a esse impedimento, a técnica
implementada no microcontrolador para a detec¢do da direcdo da fonte sonora foi o Somat6-
rio das Diferengas Absolutas (SDA), visto que o algoritmo coube na memoria de programa do
microcontrolador e contem menos cédlculos comparado a RNA.

Assim, foi desenvolvido o programa em C baseado no algoritmo SDA implementado no
Matlab® descrito anteriormente com algumas adaptacdes. Foi foi utilizado a IDE MikroC®,
que € uma IDE para programacdo da Mikroelektronika para microcontroladores.

O fluxograma mostrado na Figura 3.22 apresenta a sequéncia de tarefas necessarias para
o microcontrolador executar. O fluxograma para o microcontrolador difere um pouco da simu-
lagdo no Matlab®, dado que é necessdrio inicializar as varidveis padroes, os pinos e também o
conversor analdgico digital (CAD) que ird realizar a aquisi¢do dos sinais que serdo expostos no

prototipo.



Figura 3.22 — Fluxograma do algoritmo de simulagdo no Microcontrolador
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3.4.1 Algoritmo SDA

O algoritmo implementado em C, ambientado para Microcontrolador, foi adaptado do
mesmo implementado na simulacdo do Matlab® apresentado em 3.2.2. Foi necessério a adap-
tacdo, devido as particularidades da linguagem, como bibliotecas especificas para as funcdes
utilizadas que diferem das linguagens.

Os algoritmos se encontram nos apéndices, onde o Apendice C, apresenta o algoritmo
testado em linguagem C, no compilador DevC++. O Apendice D apresenta o algoritmo imple-

mentado no microcontrolador, que € utilizado no protétipo e testado em ambientes reais.

3.5 Meétricas de Desempenho

Para avaliacdao de desempenho dos algoritmos utilizados na simula¢do, foram emprega-
das quatro métricas que sdo amplamente utilizadas na drea de aprendizado de méaquinas, sendo
elas: o erro médio quadratico (EMQ), a curva ROC, a matriz de confusdo e o indice Kappa.

Os testes realizados no protétipo foram realizados em um ambiente controlado, bus-
cando evitar os ruidos de fundo que pudessem interferir no funcionamento dos sistemas devido
a sensibilidade dos sensores. Foram utilizados vérios objetos que geram sons como: tambor,
voz humana, flauta, gaita, batida de palmas, barulho de impactos como uma bola batendo no
chio, dentre outros. Apds a coleta dos resultados, estes foram avaliados utilizando as métricas

estatisticas.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos das simulagdes dos métodos uti-
lizando Rede Neural Artificial (RNA) e Somatério das Diferencas Absolutas (SDA) para de-
teccdo da direcdo da fonte sonora, como também os resultados obtidos utilizando o protétipo

desenvolvido.

4.1 Resultados da RNA

A Rede Neural Artificial (RNA) foi implementada e treinada conforme descrito na se¢ao
3.2.1. A Tabela 4.1 apresenta os resultados de teste obtidos para a topologia de rede Feed-
Forward Back-Propagation treinada utilizando diferentes tipos de algoritmos de treinamento

disponibilizados no Toolbox de Redes Neurais Artificiais do Matlab®

Tabela 4.1 — EMQ da rede Feed-Forward Back-Propagation usando dados de teste

Tipo de Rede Algoritmo de EMQ Ite/r ayoes
Treinamento [n Epocas]
Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
Feed-Foward Traip NOSS | 0.1707 0.0503 30 26
BackPropagation Tra%n GDX | 0.1597 0.0382 44 38
Train GDA | 0.5119 0.0421 88 70
Train GDM | 0.2752 0.0859 362 255

Analisando a Tabela 4.1, os melhores resultados com os dados de teste utilizando a
topologia de rede Feed-Forward Back-Propagation foram obtidos com o algoritmo GDX. A
média do erro médio quadratico (EMQ) obtida foi de 0.1597 com 44 épocas de treinamento.

As matrizes de confusdao mostradas na Figura 4.1 apresentam os resultados das classifi-
cacoOes de todos os dados gerados utilizando a RNA treinada com o algoritmo GDX. Analisando
a matriz de confusdo total, a RNA classificou 114 instancias como “1” (direito) que realmente
sdo “1” (direito), 114 instancias como “2” (esquerdo) que sdo “2” (esquerdo), 6 instancia como
“2” (esquerdo) que na verdade € “1” (direito), e 6 instancias como “1” (direito) que na verdade

sdo “2” (esquerdo), e assim obtendo 95.0% de acertos.
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Figura 4.1 — Matriz de confusio das etapas do algoritmo GDX
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Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando a Curva ROC do resultado total obtido com a RNA treinada com o algoritmo
GDX, mostrado na Figura 4.2, conclui-se que a RNA obteve um bom desempenho pois esteve

préoximo do ponto (0, 1), ou (0%, 100%) que representa um bom resultado.
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Figura 4.2 — Curva ROC do Algoritmo GDX
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Fonte: Elaborado pelo autor

Além da topologia de rede Feed-Forward Back-Propagation descrita anteriormente, foi
também implementado a RNA com a topologia Cascade-Forward Back-Propagation disponi-
vel no Toolbox do Matlab e treinada com o mesmo conjunto de dados. A Tabela 4.2 mostra
os resultados obtidos para esta topologia de rede utilizando diferentes tipos de algoritmos de

treinamento.

Tabela 4.2 — EMQ para topologia de rede Cascade-Forward Back-Propagation

Tipo de Rede Algoritmo de EMQ Itefr agoes
Treinamento [n Epocas]
Média | Desvio Padrio | Média | Desvio Padriao
Cascade-Foward Traip NOSS | 0.2014 0.1589 71 37
BackPropagation Tra}n GDX | 0.2159 0.1155 45 30
Train GDA | 0.4883 0.1631 422 161
Train GDM | 0.515 0.1526 345 261

Os melhores resultados obtidos com a topologia de rede Cascade-Foward Back-Propagation,
foi o algoritmo de treinamento One-Step-Secant (OSS). A média do erro médio quadrético

(EMQ) obtida foi de 0.2014 com 71 épocas de treinamento.
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A Figura 4.3 apresentam os resultados de classificagdes na forma de matriz de confusdo
obtida pela rede Cascade-Foward Back-Propagation treinada com o algoritmo One-Step-Secant
(OSS).

Analisando a matriz de confusao total, a RNA classificou 114 instancias como “1” (di-
reito) que realmente sdo “1” (direito), 117 instancias como “2” (esquerdo) que sdo “2” (es-
querdo), 6 instancia como ‘“2” (esquerdo) que na verdade € “1” (direito), e 3 instdncias como

“1”(direito) que na verdade s@o “2” (esquerdo), e assim obtendo 96.3% de acertos, € 0s erros

foram 3.7%.

Figura 4.3 — Matriz de confusio das etapas do algoritmo OSS
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 4.4 mostra a curva ROC do total para o algoritmo de treinamento OSS, que

obteve o melhor desempenho. Analisando a Curva ROC do algoritmo OSS, mostrado na Figura
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4.4, o algoritmo obteve um desempenho 6timo, pois esteve préximo do ponto (0, 1), ou (0%,

100%) que representa o modelo perfeito, isto €, quase ndo obteve erros na classificacao.

Figura 4.4 — Curva ROC do Algoritmo OSS
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2 Resultados do SDA

Para analisar o funcionamento do algoritmo SDA na detec¢do da direcdo da fonte sonora,
executou-se os testes com os mesmos 40 sons utilizados para treinar e avaliar a Rede Neural
Artificial. A Figura 4.5 apresenta os resultados obtidos (identificagdo da dire¢do do som: 1 -
direito, 2 - esquerdo) utilizando o método SDA simulado no Matlab. Analisando a matriz de
confusdo, o método SDA simulado classificou 120 instancias como “1” (direito) que realmente
sao “1” (direito), 120 instancias como “2’ (esquerdo) que sdo “2” (esquerdo), nenhuma instancia

como “2” (esquerdo) que na verdade é “1” (direito), e nenhuma instancias como “1” (direito)

que na verdade sao “2” (esquerdo), e assim obtendo 100% de acertos.



Figura 4.5 — Matriz de confusdo do Algoritmo SDA

Classe Real

1 2
Classe Estimada

Fonte: Elaborado pelo autor
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A Figura 4.6 mostra a curva ROC do algoritmo SDA, que obteve um 6timo desempenho

devido a taxa de 100% de acerto.

Figura 4.6 — Curva ROC do algoritmo SDA
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4.3 Implementacio real no Microcontrolador

As Figuras 4.7 e 4.8 apresentam o resultados da montagem final de cada parte do prot6-
tipo. A Figura 4.7 € a placa central e a Figura 4.8 mostra a placa que serd utilizada no ombro

do usuario.

Figura 4.7 — Placa central contendo Microcontrolador

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4.8 — Placa utilizada em cada ombro contendo microfone e motor vibracall

Fonte: Elaborado pelo autor

O protétipo completo pode ser visto na Figura 4.9, composto por todos os componentes
apresentados. Na placa maior encontra-se o microcontrolador PIC16F688, o cristal oscilador, e
demais componentes do circuito. Nas outras duas placas menores, encontram-se o microfone,
motor vibracall, e os fios para a ligacao entre as placas, junto com a fonte composta por 4 pilhas

AA de 1,5V.
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Figura 4.9 — Protétipo, composto pelo PIC16F688, Microfone, Motor vibracall, Bateria.

P/

Fonte: Elaborado pelo Autor

Para analisar o funcionamento do sistema em conjunto com o software gravado no mi-
crocontrolador, realizou-se testes capturando os sinais através dos sensores (microfones) e trans-
mitindo através da interface RS232 para o computador. Utilizando as portas RC4 e RCS5 do
microcontrolador com as funcionalidades RX e TX para comunicacao serial, os dados foram
recebidos e exibidos por meio grifico utilizando o software Excel.

Assim, foi preparado um ambiente isolado sem som de fundo, aproximando de um local
ideal sem ruidos externos. O sistema conseguiu capturar os sinais exibidos na Figura 4.10, com
baixa taxa de ruido, quando foi emitido um som de um aparelho celular com frequéncia de
500Hz. Visualmente € possivel identificar o defasamento, onde a linha laranja representando o
sensor do lado esquerdo, que estd adiantado em relac@o ao lado direito (linha azul), desse modo

a fonte sonora estd mais proxima do lado esquerdo.
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Figura 4.10 — Sinal adquirido em um ambiente controlado
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Com os sinais capturados, foram realizados ajustes, como o tempo de aquisi¢do das
amostras, o intervalo de captura de cada amostra, e o cdlculo para o identificar o limiar da

energia minima para iniciar a aquisi¢ao dos dados.

4.4 Teste em ambiente real

Apoés a construcao do protétipo, foram realizados os testes utilizando sons reais, no
qual o usuério utiliza a vestimenta contendo o microcontrolador para testar o sistema em um
ambiente real.

Para realizar o teste de desempenho, foram reproduzidos os sons a diferentes distancias
e posi¢des do protétipo conforme Figura 4.11. Cada som foi gerado 10 vezes em cada posigao,
totalizando em 160 execugdes. Os testes foram realizados em um ambiente controlado, com

isolamento de ruidos e ecos.
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Figura 4.11 — Posicdes utilizadas para o teste real
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Fonte: Elaborado pelo Autor

A Figura 4.11, mostra o padrdo utilizado para realizar os testes, onde o circulo preto
representa as posi¢des onde foi posicionado o objeto sonoro e assim reproduzindo o som do
mesmo, e o circulo vermelho representa a posicao fixa do usudrio utilizando o protétipo.

A Tabela 4.3 apresenta a matriz de confusao dos resultados experimentais obtidos com o
protétipo, quando foi utilizado um instrumento de som tipo tambor como fonte sonora. O indice
de acertos encontrado foi de 70,6%. O indice Kappa correspondente foi de 0,41, indicando que

o0 sistema possui uma concordancia satisfatdria.

Tabela 4.3 — Matriz de Confusao dos resultados obtidos com o som do Tambor

Direito Esquerdo

Direito 55 22
Esquerdo 25 58
Acuracia - - 70,6%

Fonte: Elaborado pelo Autor

A Tabela 4.4 apresenta a matriz de confusdo dos resultados experimentais obtidos com
o protétipo, quando foi utilizado um instrumento de som tipo apito como fonte sonora. O
indice de acertos encontrado foi de 48,8%. O indice Kappa calculado é -0,03, indicando que o

sistema possui uma concordancia péssima. Isto € justificado porque o som do apito possui uma
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frequéncia bem acima da frequéncia de corte do filtro passa baixa do protétipo, que € utilizado

devido a baixa taxa do conversor ADC do PIC.

Tabela 4.4 — Matriz de Confusado dos resultados obtidos com o som do Apito

Direito Esquerdo

Direito 41 43
Esquerdo 39 37
Acuracia - - 48,8%

Fonte: Elaborado pelo Autor

A Tabela 4.5 apresenta a matriz de confusao dos resultados experimentais obtidos com o
protétipo quando foi utilizado um celular para gerar um som por meio de aplicativo. Definiu-se
a frequéncia de som gerada em 500Hz (exatamente a frequéncia de corte do filtro) com formato
senoidal. O indice de acertos obtido foi de 85,5%. O indice Kappa calculado € 0,73, indicando

que o sistema possui uma concordancia boa.

Tabela 4.5 — Matriz de Confusdo dos resultados obtidos com o som senoidal de 500Hz gerados por Ce-
lular

Direito Esquerdo

Direito 68 9
Esquerdo 12 71
Acuracia - - 85,5%

Fonte: Elaborado pelo Autor

A Tabela 4.6 apresenta a matriz de confusao dos resultados experimentais obtidos com
o protétipo, quando foi utilizado um instrumento de som tipo gaita como fonte sonora, onde
utilizou apenas os sons mais graves, ou seja, sons de baixa frequéncias. O indice de acertos
obtido foi de 70,6%. O indice Kappa calculado € 0,41, indicando que o sistema possui uma

concordancia satisfatoria.

Tabela 4.6 — Matriz de Confusdo dos resultados obtidos com o som da Gaita

Direito Esquerdo

Direito 55 22
Esquerdo 25 58
Acuracia - - 70,6%

Fonte: Elaborado pelo Autor
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A Tabela 4.7 apresenta a matriz de confusdo dos resultados experimentais obtidos com
o protétipo, quando foi utilizado um carro como fonte sonora, o carro em questao possui esca-
pamento esportivo. Realizou-se os testes com o automdvel em um ambiente aberto, pois ndo foi
possivel colocar em um ambiente fechado a fim de evitar ruidos. O indice de acertos obtido foi
de 77,5%. O indice Kappa calculado € 0,55, indicando que o sistema possui uma concordancia

boa.

Tabela 4.7 — Matriz de Confusdo dos resultados obtidos com o som do Carro

Direito Esquerdo

Direito 60 16
Esquerdo 20 64
Acuracia - - 77,5%

Fonte: Elaborado pelo Autor

A Tabela 4.8 apresenta a matriz de confusdo dos resultados experimentais obtidos com
o protétipo, quando foi utilizado um violdo como fonte sonora, apenas o acorde D6 maior (D)
foi utilizada. O indice de acertos calculado € 70%. O indice Kappa calculado é 0,4, indicando

que o sistema possui uma concordancia satisfatoria.

Tabela 4.8 — Matriz de Confusao dos resultados obtidos com o som do violdao acorde D6

Direito Esquerdo

Direito 53 21
Esquerdo 27 59
Acuracia - - 70%

Fonte: Elaborado pelo Autor

A Tabela 4.9 apresenta a matriz de confusdo dos resultados experimentais obtidos com
o protétipo, quando foi utilizado o efeito sonoro ao bater palmas. O indice de acertos obtido foi
de 70,6%. O indice Kappa calculado € 0,41, indicando que o sistema possui uma concordancia

satisfatoria.
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Tabela 4.9 — Matriz de Confusdo dos resultados obtidos com o som de palmas

Direito Esquerdo

Direito 56 23
Esquerdo 24 57
Acuracia - - 70,6%

Fonte: Elaborado pelo Autor

Os resultados obtidos pelo protétipo para alguns objetos utilizados como fontes sonoras
tiveram baixa acurdcia como os sons gerados pelo apito e pela gaita (sons agudos) devido a alta
frequéncia do sinal ultrapassando o limite de 500Hz imposto pelo filtro passa-baixa. Os demais
sons utilizados possuem uma frequéncia menor e assim obteve-se uma melhor acurécia.

Os resultados obtidos pela simulacdo dos métodos escolhidos (RNA e SDA) foram bem
melhores que os resultados obtidos pelo protétipo, indicando que o sistema real possui caracte-

risticas que nio foram levadas em conta na simulagdo, privilegiando a simulagao.

4.5 Custos

A Tabela 4.10, apresenta o custo total gasto na constru¢do do protétipo, bem como os

custos de cada componente que foram utilizados.

Tabela 4.10 — Custo total e dos componentes utilizados no protétipo

Componente Quantidade | Valor Unitario | Valor Total
Microcontrolador 16F688 1 R$ 26,00 R$ 26,00
Moédulo Amplificador MAX9814 2 R$ 17,00 R$ 34,00
Motor VibraCall 2 R$ 10,00 R$ 20,00
Componentes eletronicos (Cristal, capacitor, resitor, pushbotton, fios) - - R$ 28,00
LED 3 R$ 1,00 R$ 3,00
Pack de 4 Pilhas AA 1 R$ 9,90 R$9,90
Total R$ 120,90

Os aparelhos auditivos comerciais possuem valores em torno de R$500,00 e podem
ultrapassar até R$ 4 mil a unidade. O orcamento é realizado de acordo com o aparelho que
se adapta melhor ao usudrio, levando em considera¢do o grau da perda auditiva do usudrio e
também considerando o tipo de deficiéncia.

Além dos aparelhos auditivos, de acordo com o grau da perda auditiva e o problema
apresentado no ouvido do deficiente auditivo em que a perda auditiva € muito severa, ha as

cirurgias de implantes cocleares (também chamados de Ouvidos Bidnicos). No Brasil, o de-
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ficiente auditivo pode conseguir realizar pelo SUS (Sistema Unico de Satide), mas o custo do
implante em clinicas particulares chega a R$ 40 mil.

Assim, como mostrado na Tabela 4.10, o objetivo em desenvolver o protétipo de baixo
custo, foi satisfatorio, uma vez que o custo total foi de apenas R$ 120,90, tornando mais aces-

sivel para a populacdo em geral.
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5 CONCLUSAO

A presente dissertacao, teve como principal objetivo a criacdo de um protétipo de baixo
custo para deteccdo da dire¢do sonora. Utilizou-se o microcontrolador PIC16F688, levando em
consideragdo o baixo custo e a facilidade de manuseio e programacao.

A implementagdo de métodos de processamento de sinais digitais permitiram o calculo
da defasagem entre dois sinais e/ou determinar a direcdo de chegada de um sinal. Assim, foi
possivel a criacdo do protétipo contendo o hardware e o software que fosse eficiente na detec¢ao
das direcdes de fontes sonoras de frequéncia até S00Hz devido a limitagdo do microcontrolador
PIC16F688.

Algumas topologias de redes neurais artificiais foram implementadas para deteccdo da
direcdo da fonte sonora e comparadas com o objetivo de encontrar a topologia mais adequada.
O algoritmo de treinamento que obteve um melhor desempenho foi One Step Secant com a
topologia Cascade-Forward Back-Propagation. A matriz de confusdo obtida para este algo-
ritmo mostra uma taxa de acerto de 96,3%, enquanto para os demais algoritmos como Gradient
Descent with Momentum & Adapdative LR (GDX) apresentou uma acuricia de 95,6%.

A simula¢do do método de célculo do defasamento entre dois sinais utilizando SDA
obteve 100% de taxa de acerto. Por isto, esta técnica foi utilizada no protétipo para a detecgao
da dire¢do da fonte sonora, além de apresentar maior facilidade de implementa¢do que uma
RNA.

O teste do prototipo em ambiente real controlado utilizando a técnica SDA para deter-
mina¢ao da dire¢do do som obteve uma taxa de acerto de até 85,5% dependendo da frequéncia
do sinal da fonte sonora. Assim, o protétipo mostrou-se adequado para o objetivo proposto,
sendo possivel melhorar a faixa de frequéncia de entrada por meio de melhorias.

A acessibilidade para os deficientes auditivos € essencial e so serd possivel quando com-
preenderem suas peculiaridades e respeitarem sua deficiéncia. Como este trabalho tem por
finalidade amenizar as barreiras existentes a pessoa surda e promover o bem-estar e facilidade
de locomocao no dia a dia, espera-se que as institui¢des em geral, sejam elas publicas, privadas,
filantrépicas, compreendam o surdo enquanto sujeito de direitos perfeitamente “normal”, que
precisa ser atendido em seus direitos plenamente.

Levando em consideracdo os desafios da inclusdo e das acessibilidade, buscou-se com
a proposta por uma sociedade mais igualitdria e humana. Essa perspectiva leva em conta os

espacos, os ambientes e os recursos que devem ser acessiveis para todos os cidaddos, propor-
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cionando oportunidade iguais para todos. Assim, o desenvolvimento deste trabalho preza pela
acessibilidade, pelo seu cardter social e inclusivo, pois com ele é possivel auxiliar o deficiente
auditivo na locomog¢do no ambiente urbano evitando acidentes, além de proporcionar conforto

e sensac¢do de pertencimento dos espagos nos quais todos circulam.

5.1 Propostas de continuidade

Para trabalhos futuros, sugere-se implementar outros métodos como a Rede Neural Arti-
ficial no microcontrolador. Deste modo, € necessdria a utilizacdo de um microcontrolador com
maior capacidade de processamento e armazenamento. Também podem ser utilizados outros
dispositivos para sistemas embarcados contendo maior capacidade de armazenamento e proces-
samento como Arduino Mega, Raspberry Pi 3, Rock Pi 4B, Banana Pi M2 Zero, Nvidia Jetson
Nano, Asus Tinker Board, Gigabyte GA-SBCAP3350, microcontroladores PIC da familia 18F,
microcontroladores da Texas Instruments como MSP430 LaunchPad, dentre outros.

Sugere-se também a implementagdo de outros métodos de detec¢ao de defasagem entre
sinais como Sistemas Fuzzy, outras topologias de Redes Neurais Artificiais e outros métodos
de treinamento.

Sugere-se também a aplicac@o do sistema desenvolvido em outras dreas como: camera
inteligente que segue um objeto sonoro; aplicacdes bélicas para detectar a dire¢do de um disparo
efetuado por uma arma, explosdes, até mesmo misseis; sensores sonoros para equipamentos de

seguranga para carro ou residéncias.
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APENDICE A - Script do Matlab que implementa o detector de direcao do som
utilizando RNA

morekeywords

o\°
o\

William Machado
Lavras - 05/01/2019 (atualizado em 01/07/2019)

o\
o\

%% Engenharia de sistemas e automacao

o\

Algoritmo de Rede Neural

% O script assume as variaveilis que sao definidas:
% Xp - input data.

% Tp - target data.

X = Xpj;

= Tp;

% Ajusta parametros para treinamento

$Lista de todas funcoes de treinamento utilizadas: help nntrain

$ntrainFcn = ’'trainlm’; % Levenberg-Marquardt backpropagation
$trainFcn = 'traingd’; % Gradient descent backpropagation.
$trainFcn = 'traingdm’; % Gradient descent with momentum.
trainFcn = 'trainnoss’; % One Step Secant.

$Definir as camadas escondidas
hiddenLayerSize = 20;

net = feedforwardnet (hiddenlLayerSize);

% Configuracao de divisao dos dados para Treinamento, Validacao e Teste

$ Para a lista de todas as funcoes: help nndivide

108

net.trainParam.epochs = 1000; % numero maximo de epocas para treinamento
net.divideFcn = ’'dividerand’; % Divide os dados aleatoriamente
net.divideMode = ’'sample’; % Divide por cada amostra
net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

$Escolher a funcao de perfomance
$Para a lista de todas as funcoes: help nnperformance

[)

net.performFcn = 'mse’; $ Mean Square Error

% Treinar a Rede

[net,tr] = train(net,x,t);

% Testar a Rede

y = net(x);

e gsubtract (t,vy);

performance = perform(net,t,y);
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tind = vec2ind(t);
yind = vec2ind(y);
percentErrors = sum(tind ~= yind)/numel (tind);

)

$ Recalcula a perfomance de Treinamento, Validacao e Teste
trainTargets = t .* tr.trainMask{l};

valTargets = t .* tr.valMask{l};

testTargets = t .* tr.testMask{l};

trainPerformance = perform(net,trainTargets,vy);
valPerformance = perform(net,valTargets,y);
testPerformance = perform(net,testTargets,vy);

% Vizualizar a Rede
view (net);

$ Obtem os valores de pesos e bias em um unico vetor
wb = getwb (net);

% Separa os valores dos pesos e bias
[b, IW,LW] = separatewb (net,wb);
$disp (b);

$disp (IW) ;

$disp (LW) ;

% Converte de celula para vetor

b = cell2mat (b);

$disp ('Bias de todas camadas =');
$disp (b);

% Converte de celula para vetor
Wescondida = cell2mat (IW);

$disp (' Pesos da camada escondida =');

Wescondida = Wescondida'’;
% Converte de celula para vetor
Wsaida = cellZ2mat (LW);

$disp (" Pesos da camada de saida ='");

$disp (Wsaida) ;

$Plotar as funcoes

figure, plotperform(tr)
figure, plottrainstate (tr)
figure, ploterrhist (e)

figure, plotconfusion(valTargets, vy, ’'Validation’,testTargets,

trainTargets, y, ’'Training’, t, y, ’'Total’)

figure, plotroc(t,y)

Y

"Test',
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APENDICE B - Simulaciio do SDA no Matlab

breaklines
MATLAB R2016a
% Data: 01/09/2019
William Machado

o\

o\

o\

Engenharia de Sistemas e automacao

o\

Teste determinacao da direcao do som por defasamento utilizando

$diferenca entre os dols sinais deslocados no tempo

o\

Exemplos de som baixado do site:

o\

http://www.get -sounds.com/
clc;

clear;

close all

disp(’Programa para determinar a direcao sonora: esquerdo ou direito.’)

% quantidade de amostras para analisar por canal

amostrasY = 15;
amostrasX = amostrasY*3;
atraso = 1; % -18 < atraso < 18 (valores inteiros)

% atraso positivo = som vem da direita ;

22

23

24

25

26

disp ('

disp(atraso);

atraso negativo

som vem da esquerda;

Atraso do som entre os microfones [em quant. de amostras]:

disp(’Carregando o som...");

\Users\willi\Desktop\Sons\A_PEEL_O.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\AIRPLNE.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\AIRRAID.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\AIRTRFC.wav');

=audioread (’'C:
("C:
("C:
("C:
audioread (’'C:\Users\willi\Desktop\Sons\AMBULANC.wav');
("C:
("C:
("C:
("C:

testeSoml
testeSom2]=audioread
testeSom3]=audioread
testeSom4 ]=audioread

]
]
]
]
testeSom5]
]
]
]
]

testeSom6]=audioread \Users\willi\Desktop\Sons\BARNSTM.wav');

testeSom7]=audioread \Users\willi\Desktop\Sons\BEEP_BEE.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\BOMBER.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\CAR_DRIV.wav');
:\Users\willi\Desktop\Sons\CARPASSW.wav');
:\Users\willi\Desktop\Sons\CESSNA.wav');

:\Users\willi\Desktop\Sons\CHOOCHOO.wav');

testeSom8]=audioread

testeSom9]=audioread
testeSoml0]=audioread
testeSomll

testeSoml2

audioread

audioread
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testeSoml3

testeSomlb
testeSomlé
testeSoml7
testeSoml8

1=
1=
1=
1=
testeSoml4]=audioread
]
1=
1=
1=

audioread

=audioread
audioread
audioread

audioread

:\Users\willi\Desktop\Sons\CHOPPER.wav'
:\Users\willi\Desktop\Sons\COCKPIT.wav’
:\Users\willi\Desktop\Sons\CONCORD.wav'
:\Users\willi\Desktop\Sons\CROPDUST.wav'
:\Users\willi\Desktop\Sons\DEEP_TRN.wav'
:\Users\willi\Desktop\Sons\DIESELT.wav');
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[testeSoml9]=audioread
[testeSom20]=audioread
[testeSom2l]=audioread
[testeSom22]=audioread
[testeSom23]=audioread
[testeSom24]=audioread
[testeSom25]=audioread
[testeSom26]=audioread
[testeSom27]=audioread
[testeSom28]=audioread
[testeSom29]=audioread
[testeSom30]=audioread
[testeSom31]=audioread
[testeSom32]=audioread
[testeSom33]=audioread
[testeSom34]=audioread
[testeSom35]=audioread
[testeSom36]=audioread
[testeSom37]=audioread
[testeSom38]=audioread
[testeSom39]=audioread
[testeSom40]=audioread
[testeSom4l]=audioread
[testeSom42]=audioread
[testeSom43]=audioread
[testeSom44]=audioread
[testeSom45]=audioread
[testeSomd46]=audioread
[testeSomd47]=audioread
[testeSom48]=audioread
[testeSom49]=audioread
[testeSom50]=audioread
[testeSom51]=audioread
s = testeSom33;

% Inicio para analisar:

s_max = max(s);
limiar = 0.1 * s_max;
for h = 20:1length(s)
if s(h) > limiar
inicio = h;
break;
end;

end

("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:
("C:

% a partir de um limiar,

)

o

Q

°
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\Users\willi\Desktop\Sons\FAST_TRN.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\FIGHTER.wav’
\Users\willi\Desktop\Sons\FIGTERP .wav'
\Users\willi\Desktop\Sons\FIRE_ENG.
\Users\willi\Desktop\Sons\FIRE_TRK.
\Users\willi\Desktop\Sons\GAS_TRBP.
\Users\willi\Desktop\Sons\GRINDGRS.
\Users\willi\Desktop\Sons\HELICPTI.
\Users\willi\Desktop\Sons\HIGH_SPD.
\Users\willi\Desktop\Sons\HOT_ROD.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\IDLING_A.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\INCOMING.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\JAGUAR.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\JET_FLY.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\JETS.wav’);
\Users\willi\Desktop\Sons\LAND.wav’);
\Users\willi\Desktop\Sons\MANIAC.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\MOTORCYC.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\OLD_DSLB.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\OLD_TRCT.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\POL_CAR.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\SKIDDNG.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\SPRTSCRA.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\TAXI_HRN.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\TIN_LV.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\TINY_TRN.
\Users\willi\Desktop\Sons\TIRE_BLW.wav’'
\Users\willi\Desktop\Sons\TRUCK_HO.wav’
\Users\willi\Desktop\Sons\TRUCK_PS.
\Users\willi\Desktop\Sons\TUGBOAT.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\V6_REV.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\V8_REV.wav');
\Users\willi\Desktop\Sons\TURBULEN.wav');

para evitar pegar silencio:

limiar de 10% do valor maximo do som

comeca a partir da amostra 20
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o\°

seleciona apenas uma quantidade de amostras a partir de um inicio,

cria doils vetores defasados com o som original;

o\
@]

o
IS

.5ms de tempo equivale a 100 amostras
X = s(inicio:(inicio+tamostrasX-1));
Y

= s((inicio+atraso+amostrasyY):(inicio+2*amostrasY+atraso-1));

o\

normalizar para ficar igual ao CAD do microcontrolador:
% valores entre 0 e 100
smin = min([min(X’); min(Y’')]);

smax = max ([max (X’'); max(Y’')]);

% coloca X entre 0 e 1:
X = (X - smin)/(smax - smin);
% coloca X entre 0 e 100

X = round (X*100);

$normalizar o som

o\

coloca Y entre 0 e 1:

Y = (Y - smin)/(smax - smin);

o\

coloca Y entre 0 e 100
Y = round (Y*100);

$plotar o grafico

figure (1) ;

plot (X, r");

hold on

plot ((amostrasY+[1l:length(Y)]),Y,"b");

$declaracao dos valores das variaveis
0;

Dif_min = 60000;

pontoMin = 1;

Dif_max

pontoMax = 1;

%SDA
for i=1:(length (X)-amostrasY)
$calculo do SDA
Diferenca=sum (abs (X (i: (i+amostrasY-1))-Y)"');
disp(’Diferenca’)
disp (Diferenca)
grafico_diferenca(i)= Diferenca;
% Descobre se a diferenca e’ minima
if (Dif_min > Diferenca)
Dif _min = Diferenca;
pontoMin = 1i;

end;
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end

figure (2);
plot (grafico_diferenca)
disp(’Ponto min:’);
disp (pontoMin) ;
disp(’Lado que vem o som:’);
if (pontoMin > amostrasY)
disp (’Lado direito’)
else
disp (' Lado esquerdo’)

end
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APENDICE C - Simulacéio do SDA em C

breaklines

/*
* WILLIAM MACHADO

* Lavras - 20/09/2019

* ENGENHARIA DE SISTEMAS E AUTOMACAO

* ALGORITMO PARA DETECCAO DA DIRECAO SONORA
*/

#include <stdio.h>
#include <conio.h>

#include <math.h>

#define TamY 30
#define TamX TamY*3

#define TamXmenosY TamX-TamY

int main () {

//Vetores de exemplo para teste

114

char X[TamX] = {69, 69, 69, 67, 75, 83, 63, 33, 33, 41, 52, 63, 49, 29,
56, 89, 96, 100, 86, 73, 71, 71, 75, 77, 63, 47, 20, 0, 3, 10, 23,
38, 56, 68, 66, 60, 45, 49, 76, 73, 32, 33, 71, 74, 42, 21, 17, 10,
23, 37, 50, 0, 67, 77, 85, 80, 71, 55, 37, 35, 34, 34, 34, 26, 17,
18, 20, 15, 11, 11, 10, 5, 2, 10, 17, 17, 17, 10, 8, 12, 17, 21, 21,
12, 14, 27, 46, 69, 84, 87};
char Y[TamY] = {10, 23, 38, 56, 68, 66, 60, 45, 49, 76, 73, 32, 33, 71,
74, 42, 21, 7, 10, 23, 37, 50, 60, 67, 77, 85, 80, 71, 55, 37};
char diferenca = 0;
int Dif_min = 60000;
int pontoMin = 0, k =0, n, 1i=0;
//Loop para calcular SDA
while (i < TamXmenosY) {
int SDA=0;
//laco onde desloca o vetor Y
for(n = 1i; n < i4+TamY; n++) {
if (k > TamY-1) {
k =0;
}
printf (" loop %d \n", 1);
//calcula a diferenca absoluta entre os vetores
diferenca = abs (X[n] - Y[k]);
printf ("calculo da diferenca abs %d e: %d\n", i, diferenca);

//somatorio das diferencas absolutas

SDA = SDA + diferenca;
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46 //Descobre se a diferenca encontrada e menor que a proxima e salva a

47
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printf ("valor Y = k %d\n", k);
printf ("valor X = n %d\n", n);
printf ("valor loop = i %d\n", 1i);
printf ("somatorio da diferenca SDA %d e: %d\n",
printf (" \n") ;
k++;

}

posicao
if (Dif_min > SDA) {
Dif_min = SDA;
pontoMin = ij;
}
printf ("o ponto min e: %d\n",
i ++;
}
//verificar qual lado o som chega
printf ("Lado que vem o som:");
if (pontoMin > TamV) {
printf ("Lado Direito");
}else{

printf ("Lado Esquerdo");

pontoMin);

i,

SDA) ;
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APENDICE D - Implementaciio do SDA no PIC16F688

breaklines
/*
* WILLIAM MACHADO
* Lavras - 27/09/2019
* ENGENHARIA DE SISTEMAS E AUTOMACAO
* DETECCAO DE DIRECAO SONORA USANDO SDA
*/
// Pinos do microcontrolador 16F688:
/* RC4 - TX OUT
RC5 - RX IN
RA1/AN1 - ENTR. DIREITA
RA2/AN2 - SAIDA DIREITA
RCO/AN4 - LED
RC1/AN5 - ENTR. ESQUERDA
RC3/AN7 - SAIDA ESQUERDA
*/

//************** definicao de Variaveis Kk hkkhkhkkhkkxhkkrkkhkkkkhkkkkxkk*xk*

unsigned int wvalor_AD = 0; // variavel que armazena resultado CAD
//unsigned int uart_rd;

$#define templ 1000

tdefine temp2 2000

#define atrasol 40

#define atraso2 10

#define atrasoY 40

$tdefine TamY 10 //tamanho do vetor Y
#define TamX 30 //tamanho do vetor X = 3*Y
#define TamXmenosY 20 // tamanho de X - tamanho de Y

unsigned int X[TamX];

unsigned int Y[TamY];

int diferenca = 0;

unsigned static int i=0, k =0, n;

int Dif_min = 60000;

unsigned int pontoMin = 0;

unsigned int SDA=0;

unsigned int valor_AD_D = 0, valor_AD_E =0;
unsigned long int energia =0;

long int wval_canalum =0, val_canalcinco =0;

//************** proqrama principal***************************
void main () {

/* B7:0 - seleciona entre analogico ou digital a funcao nos pinos
* 1
* 0 = Digital I/O.

Entrada Analogica **(Pino e definido como entrada analogica)
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/*
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**0BS: Colocando o pino no analogico desativa automaticamente o
circuito de
entrada digital, fracos pull-ups, e interrupt-on-change se existir.
O TRIS bit correspondente Deve ser ajustado para o modo de entrada
para permitir o controle externo da tensao no pino.
*/
ANSEL = 0b00100010;
// Inicialmente deve-se configurar os registradores de controle do CAD
/* Configura e define pinos de A/D - ADCONO
B7 - 1: justificado a direita //BA justificacao ajuda quando
desejamos trabalhar
com apenas 8 bits na conversao ao inves de 10.
Neste caso justificamos a esquerda onde utilizariamos
todos os bits em ADRESH e desprezariamos os bits em ADRESL.
0: justificado a esquerda
B6 - tensao de referencia
1: Vref (externo)
0: vdd (interno)

B5 - NC

B4:2 - Selecao do canal
000 = Canal 00 (ANO)
001 = Canal 01 (AN1)

(
010 = Canal 02 (AN2)
011 = Canal 03 (AN3)
100 = Canal 04 (AN4)
101 = Canal 05 (ANS)
110 = Canal 06 (ANG6)
(

111 = Canal 07 (ANT7)
Bl - Status da conversao
0 - Conversao completa ou nao iniciada;
1 - Conversao iniciada. O bit e limpo automaticamante

quando completar a conversao.
BO - habilita o modulo ADC
0: Conversor desligado e sem consumo de corrente
1: Conversor ligado
*/
ADCONO = 0b10010101; //justicado a direita,
// tensao de referencia interna,

// selecao do canal AN5, conversor ligado

Configura A/D - ADCONIL

B7 - Nc

B6:4 - Selecao do clock da conversao
000 = FOSC/2

001 = FOSC/8

010 = FOSC/32
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* x11 = FRC (clock derivado de um oscilador interno dedicado = 500 kHz
max)

* 100 = FOSC/4

* 101 = FOSC/16

* 110 = FOSC/64

* B3:0 - NC

*/

ADCON1 = 0b00100000; // selecao de clock - FOSC/32

/*

* RA1/AN1 - ENTR. DIREITA -- microfone

* RA2/AN2 - SAIDA DIREITA -—- motor

* RCO/AN4 - LED

* RC1/AN5 - ENTR. ESQUERDA -- microfone

* RC3/AN7 - SAIDA ESQUERDA -- motor

*/

//todos os pinos do porta (ANO-AN4) e porte (AN5-AN7) como i/o de uso
geral
//define porta RAI (AN1) como entrada, RA2 como saida (motor), restante como
entrada
trisa = 0b11111011;
//define RC1 (AN5)como entrada, RCO (led) saida, RC3 como saida (motor),

trisc = 0b11110110; // outros pinos como entrada
porta = 0; //resseta todos os pinos do porta
portc = 0; //resseta todos os pinos do portc

portc.rc0 = 1; //liga o led

// Inicializa conversor A/D
ADC_Init ();
//delay_ms (100); //100 milisegundo iniciar ADC

//loop execucao do programa
while (1) {
//delay_ms (200) ;
energia =0;
//calculando energia do sinal a cada 2000 amostras coletada, equivale a 200
ms
for (i=0; 1 < 2000; i++) {
// capturando as amostras canal 1
val_canalum = ADC_read (1) >>2; //eliminar 2 bits

val_canalum = val_canalum - 65;

val_canalum val_canalum*val_canalum;

// capturando as amostras canal 5
val_canalcinco= ADC_read (5)>>2; //eliminar 2 bits
val_canalcinco= val_canalcinco - 65;
val_canalcinco = val_canalcinco*val_canalcinco;
// somatorio energia

energia = val_canalum + val_canalcinco + energiaj;
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/*

}
if (energia > 60000) {
portc.rc0 = 0; //desliga o led
for (1i=0; 1 < TamY; i= i+1) { //demora 50us para cada
aquisicao
X[i] = ADC_read(1l)>>2; //elimina 2 bits
delay_us (50); //50 us
}

k=0;
for (i=0; 1 < TamY; i= 1i+1) {
B4:2 - Selecao do canal
000 = Canal 00 (ANO)
001 = Canal 01 (AN1)
010 = Canal 02 (AN2)
011 = Canal 03 (AN3)
100 = Canal 04 (AN4)
101 = Canal 05 (AND)
110 = Canal 06 (ANG6)
111 = Canal 07 (AN7)
*/
// ADCONO = 0b10000101; //mudar canal ANl
// delay_us (10); //atraso 10us para mudar o canal
k = 1 + TamyY;
X[k] = ADC_read (1) >>2;
// ADCONO = 0b10010101; //mudar canal AN5
// delay_us (10); //atraso 10us para mudar o canal
Y[i] = ADC_read (5)>>2;

// delay_us (5);
}
k=0;
for (i=0; 1 < TamY; 1= 1+1) { //demora 50us para cada
aquisicao
k = 1 + (2*Tam¥);
X[k] = ADC_read (1) >>2;
delay_us (50); //50 us
}
Dif_min = 60000;
i =0;
//laco que vai percorrer todo vetor

while (1 < TamXmenosY) {

SDA = 0;

k =0;

//laco onde desloca o vetor Y

for(n = i; n < (i+TamY); n = n +1){
//1if (k > (TamY-1)) {
// k =0;

/1)
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}//fim
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//calcula a diferenca absoluta entre os vetores
diferenca = abs(X[n] - Y[k]);

//somatorio das diferencas absolutas
SDA = SDA + diferenca;
k = k+1;
}
// Descobre se a diferenca encontrada e menor que a
proxima
//e salva a posicao
if (Dif_min > SDA) {
Dif_min = SDA;
pontoMin = i;
}
i =1 +1;
} //fim while

//verificar qual lado o som chega e ativa o microfone

if (pontoMin > TamV) {

portc.RC3 = 1; //ligar motor esquerdo
delay_ms (templ) ;
portc.RC3 = 0; // desligar motor esquerdo
delay_ms (templ);

}else{
porta.RA2 = 1; //ligar o motor Direito

delay_ms (templ); //templ = 1s
porta.RA2 = 0; //desliga o motor Direito
delay_ms (templ);

}

portc.rc0 = 1; //liga o led

if

delay_ms (1000) ;

} //fim whil

//fim programa

e infinito



