CLASSIFICACAO DISTRIBUIDA DE ANUROS

USANDO REDE DE SENSORES SEM FIO



AFONSO DEGMAR RIBAS

CLASSIFICACAO DISTRIBUIDA DE ANUROS

USANDO REDE DE SENSORES SEM FIO

Dissertacdo apresentada ao Programa de
Pé6s-Graduacdo em Informatica do Insti-
tuto de Ciéncias Exatas da Universidade
Federal do Amazonas como requisito par-
cial para a obtengdo do grau de Mestre em
Informatica.

ORIENTADOR: EDUARDO FREIRE NAKAMURA

Manaus - Amazonas
Marco de 2013



© 2013, Afonso Degmar Ribas.
Todos os direitos reservados.

Ribas, Afonso Degmar

Classificagao Distribuida de Anuros usando Rede de
Sensores Sem Fio / Afonso Degmar Ribas. — Manaus -
Amazonas, 2013

xi, 51 f. : il. ; 29cm

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal do
Amazonas
Orientador: Eduardo Freire Nakamura

1. classificagdo de multiplos alvos. 2. aprendizagem de
madéquina. 3. algoritmos distribuidos. I. Titulo.




|[Folha de Aprovacao]

Quando a secretaria do Curso fornecer esta folha,
ela deve ser digitalizada e armazenada no disco em formato gréfico.

Se voceé estiver usando o pdflatex,
armazene o arquivo preferencialmente em formato PNG
(o formato JPEG é pior neste caso).

Se vocé estiver usando o latex (ndo o pdflatex),
terd que converter o arquivo grafico para o formato EPS.

Em seguida, acrescente a opgdo approval={nome do arquivo}
ao comando \ppgccufmg.

Se a imagem da folha de aprovacdo precisar ser ajustada, use:
approval=[ajuste] [escalal {nome do arquivo}
onde ajuste é uma distancia para deslocar a imagem para baixo
e escala é um fator de escala para a imagem. Por exemplo:
approval=[-2cm] [0.9] {nome do arquivo}
desloca a imagem 2cm para cima e a escala em 90%.



Resumo

As Redes de Sensores Sem Fios (RSSFs) podem ser utilizadas em aplica¢des de
conservagdo e estudo ambiental devido a sua capacidade de sensoriamento, moni-
toramento e comunicagdo sem fio. Dentro do contexto da Ecologia, os anfibios sdo
utilizados como bioindicadores de mudancas no ecossistema de uma regido e podem
precocemente indicar problemas ambientais. Desta forma, os bidlogos monitoram
a populacgdo de anuros (sapos e rds) a fim de estabelecer estratégias de conservagao
do meio ambiente. Os anuros sdo escolhidos por causa sons que emitem (coaxar),
que permitem a identificacdo dessas espécies por meio de microfones e processa-
mento do sinal. Portanto, neste trabalho propomos e avaliamos alguns algoritmos
distribuidos para classificacdo de anuros baseados em suas vocalizagdes em seu
habitat usando RSSF. Este método é interessante pois ndo é intrusivo e permite o
monitoramento remoto. Nossa solucdo cria grupos de nds sensores cujas medidas
actsticas coletadas estdo correlacionadas. Os dados dos nés de um mesmo grupo
sdo combinados para gerar decisdes de classificagdo locais. Essas decisdes sdo entdo
combinadas para formar uma decisdo global. Para agrupar os nés com medidas
correlacionadas, utilizamos o algoritmo k-means, que agrupa instancias similares.
Os experimentos mostram que, em comparagao com outros algoritmos da literatura,

a taxa de erro da nossa solugado chegou ser até 26 pp (pontos percentuais) menor.

Palavras-chave: Algoritmos Distribuidos, Rede de Sensores Sem Fio, Classificagdo
Distribuida, Fusdao de Dados.



Abstract

Wireless Sensor Networks (WSNs) can be used in environmental conservation ap-
plications and studies due to its wireless communication, sensing, and monitoring
capabilities. In the Ecology context, amphibians are used as bioindicators of ecosys-
temic changes of a region and can early indicate environmental problems. Thus,
biologists monitor the anuran (frogs and toads) population in order to establish
environmental conservational strategies. Anuran were chosen because the sounds
they emit allow classification by using microphones and signal processing. In this
work we propose and evaluate some distributed algorithms for anuran classification
based on their calls (vocalizations) in the habit using WSNs. This method is interes-
ting because it is not intrusive and it allows remote monitoring. Our solution builds
cluster of nodes whose acoustic collected measurements are correlated. The nodes of
the same group are combined to generate local classification decisions. Then, these
decisions are combined to generate a global decision. We use k-means algorithm
for clustering nodes with correlated measurements, which groups instances by simi-
larity. Experiments show that, in comparison with other literature algorithms, the
error rate of our solution were 26 pp (percentage points) lower.

Palavras-chave: distributed algorithms, wireless sensor networks, distributed clas-
sification, data fusion.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Visao geral

As Redes de Sensores Sem Fio (RSSFs) sdo redes sem fio ad hoc formadas por vérios
nods de baixo custo que podem fazer sensoriamento de ambientes [Akyildiz et al.,
2002]. As RSSFs podem ser usadas para monitoramento, deteccdo e rastreamento de
alvos [Li et al., 2002; Arora et al., 2004]. Particularmente, a classificagdo de eventos
ou alvos é uma classe relevante de aplica¢des [Duarte & Hu, 2004; Katenka et al.,
2008; Wang et al., 2006; Akyildiz et al., 2002].

Neste trabalho, tratamos o problema da classificagdo automética de anuros em
uma RSSF usando sinais actsticos. Estamos interessados em identificar as varias
espécies de anuros (sapos ou rds) que estdo presentes em uma regido de interesse.
Esta aplicacdo é relevante do ponto de vista da Ecologia, visto que os anfibios sdo
muito sensiveis a variagdes no ecossistema e sua populacdo é rapidamente alterada
quando ha um problema ambiental. Deste modo, podemos detectar de forma pre-
coce o estresse ecolégico de uma regido. Escolhemos os anuros em particular por
causa do som emitido (coaxar) que pode ser identificado usando processamento do
sinal captado por microfones.

Este trabalho estende a pesquisa iniciada por Colonna et al. [2012]. Apesar
de seus avangos, consideramos que, em aplica¢des reais, a presenga de ruidos pode
impactar fortemente no desempenho dos classificadores. Ainda que os dados fossem
enviados para uma base ou servidor central que fizesse todo o processamento para
reduzir os efeitos do ruido, essa solugdo consumiria muita energia da rede.

Desta forma, solugdes distribuidas baseadas em fusdo de dados podem mi-
nimizar o efeito dos ruidos, como serd mostrado no decorrer deste trabalho, a um

baixo custo de energia, comparadas as solugdes centralizadas. A ideia é aproveitar

1



1. INTRODUGAO 2

a redundancia inerente ao processo de coleta de dados em uma RSSF para recuperar
a informacdo corrompida pelo ruido.

Dentre os diversos tipos de algoritmos distribuidos para classificagdo em RSSF,
destacam-se os baseados em fusdo de dados [Nakamura et al., 2007] e os baseados
em consensus [Olfati-Saber et al., 2007; Kokiopoulou & Frossard, 2011] ou algoritmos
gossiping [Dimakis et al., 2010; Chiuso et al., 2011]. Os algoritmos baseados em
gossiping ou consensus preveem trocas de mensagens a cada nova medida coletada,
e todos os nés da rede vdo obtendo a solugdo de forma incremental e convergente.
Como no problema estudado as medidas coletadas sdo amostras de dudio de alta
dimensionalidade, solugdes baseadas nesses algoritmos apresentam alto custo de
comunicagao e, consequentemente, alto consumo de energia.

Portanto, propomos utilizar algoritmos distribuidos baseados em fusdo de
dados. Nossa solugdo divide a RSSF em grupos de nés com medidas actsticas
correlacionadas. Em seguida aplicamos técnicas de fusdo de valores e fusdo de
decisdes até obter uma decisdo global. Para dividir a rede em grupos de nés,
utilizamos o algoritmo k-means que agrupa instancias de dados similares.

Para o problema de classificar apenas o anuro com vocaliza¢do mais predomi-
nante, o algoritmo proposto apresentou desempenho superior ao desempenho dos
algoritmos da literatura em pelo menos 10 pp (pontos percentuais) para as métricas
avaliadas. Para o problema de classificar dois anuros, a taxa de erro da nossa solugao

chegou ser até 26 pp menor.

1.2 Motivacao

Este trabalho esta inserido no contexto do projeto ANURA onde se deseja estimar
a populagdo de anuros (sapos e rds) de uma determinada regido de floresta para
detectar precocemente stress no ecossistema. Em uma época de acentuado interesse
por questdes ambientais, projetos desta natureza apontam para novas formas e
ferramentas para se compreender o impacto da atividade humana no meio ambiente.
Uma das causas mais predominantes para o decline na populac¢do de anfibios
de uma determinada regido esta relacionada as mudancas ambientais [Carey et al.,
2001; Collins & Storfer, 2003]. Desta forma, estudar as populac¢des de anfibios em
seu habitat auxilia na detec¢do precoce de problemas ecoldgicos [Williams, 2001].
Dentre os anfibios, monitorar os anuros é interessante, pois eles vocalizam
(coaxam). Desta forma, podemos capturar o dudio emitido por meio de microfones

e processa-los automaticamente em computadores. Neste trabalho, tratamos apenas



1. INTRODUGAO 3

100 1
@) ]
90 o
80 8 @ O o . .
— 1O O ONE <]
c 0O | c
= 60 @) — 3
O
@ 500 00 : 3
o ©) O s
B a0 o0 ©) 1 B
o 4 O o O { 9
c
20 O o) @ -
©) @) o ]
10 o @) o
o4 - 0. . . . . . -0.8 : : ‘ ‘ ‘ ;
O 10 2 30 40 5 60 70 8 9 100 ‘o 02 04 06 08 1 12 14
Posigéo [m] Tempo [s]

(a) Cendrio com vérios animais, incluindo anu- (b) Sinal coletado por um né sensor caracteri-
ros, vocalizando na floresta. Anuros sao repre- zado pela presenca da vocalizagdo de dois anu-
sentados pelos quadrados, enquanto os circulos ros e de elevado ruido.

representam outras fontes sonoras.

Figura 1.1. Cendrio comum em ambiente florestal.

da tarefa de reconhecer as espécies que estdo vocalizando, deixando para o futuro a

tarefa de estimar a populagdo em uma determinada regido.

1.3 Definicao do problema

Em cendrios reais como num ambiente florestal, normalmente temos diversos ani-
mais espalhados pela regido, incluindo algumas espécies de anuros, vocalizando
e emitindo sons ao mesmo tempo. Desta forma, é comum termos, em um ponto
qualquer da regido, a presenca predominante do som de alguns animais e um ruido
ao fundo composto pelos sons dos varios outros animais que se encontram mais
distantes do ponto observado.

Uma ilustracdo deste cendrio é apresentada na Figura 1.1. Os circulos da
Figura 1.1(a) representam fontes sonoras quaisquer (animais ou sons naturais, como
galhos de arvores caindo), enquanto que os quadrados representam anuros. Desta
forma, sensores préximos a regido central captardo com alta intensidade os sinais
emitidos pelos anuros e, em menor intensidade, um ruido que é composto pela soma
dos sinais emitidos por todos as outras fontes sonoras. Um exemplo deste sinal
captado é apresentado na Figura 1.1(b). Pode-se observar a presenca da vocalizacdao
de dois anuros, uma com maior e outra com menor intensidade, e de ruido na regido
de fundo.

Apesar do exemplo da Figura 1.1(b) representar as vocaliza¢des dos anuros
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ocorrendo em instantes de tempo diferentes, eventualmente ocorre dos anuros vo-

calizarem ao mesmo tempo. Neste caso, a classificacdo dos anuros se torna mais
dificil.

Portanto, neste trabalho definimos dois cendrios-problema a serem atacados:

1. Quando alguns anuros vocalizam em uma regido de interesse coberta por uma
RSSF, porém apenas o anuro com maior intensidade sonora é considerado como
anuro principal e deve ser classificado. As vocalizagdes dos outros anuros sdo

consideradas ruidos neste cenario;

2. Dois anuros vocalizam com predominancia ao mesmo tempo na regido de

interesse. Ambos sdo consideramos importantes e devem ser classificados.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo geral

Desenvolver e avaliar algoritmos distribuidos para classificacdo automaética de anu-
ros baseada no sinal actistico coletado em RSSF.

1.4.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos incluem:

e Desenvolver, treinar e avaliar um algoritmo para classificar de forma distri-
buida apenas um anuro, que seja adequado as caracteristicas da RSSF (apre-
sente baixa complexidade de tempo e de espaco computacional);

e Propor uma métrica de avaliacdo de sistemas de classificacdo de dois anuros;

e Desenvolver, treinar e avaliar um algoritmo para classificar dois alvos, que seja
adequado as caracteristicas da RSSF, considerando um modelo de propagagao
simplificado (apenas atenuagdo, sem atraso temporal);

e Desenvolver, treinar e avaliar um algoritmo para classificar dois alvos de forma

distribuida, que seja adequado as caracteristicas de RSSFE.

1.5 Contribuicoes

As contribui¢des do trabalho sao:
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1. Um novo algoritmo de classificagdo distribuida do anuro com vocaliza¢do

predominante em meio a ruido;

2. Anélise de complexidade de processamento e de comunicagao para o algoritmo
proposto;

3. Andlise comparativa de desempenho entre o algoritmo proposto e outros al-

goritmos da literatura;
4. Trés novos algoritmos para classificar dois anuros em meio a ruido;

5. Analise do custo de processamento, de memoria e de comunicagdo para os

algoritmos propostos para classificar dois anuros;

6. Uma nova abordagem para avaliar o desempenho de classificadores para duas

fontes sonoras com intensidades diferentes;

7. Avaliagdo do impacto do ruido no desempenho dos algoritmos propostos para

classificar dois anuros.

1.6 Organizacao do documento

Este trabalho estd organizado na seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta os funda-
mentos e trabalhos relacionados. O Capitulo 3 apresenta a solu¢do proposta para o
problema de classificar um anuro. O problema de classificar dois alvos foi explorado
no Capitulo 4. Por fim, temos as considerag¢des finais apresentadas no Capitulo 5.



Capitulo 2

Fundamentos e trabalhos
relacionados

2.1 Redes de sensores sem fio

As Redes de Sensores Sem Fio (RSSFs) sdo um tipo especial de rede ad hoc formadas
por varios nés de baixo custo que podem realizar o sensoriamento de um ambi-
ente e transmitir as informagdes pelo meio sem fio [Akyildiz et al., 2002]. Os nés
sensores possuem restricdes computacionais de memdria e processamento, ja que
normalmente sdo construidos com microcontroladores de 8 ou 16 bits, com alguns
kB para memoria de programa e de dados [Mainwaring et al., 2002]. Nos sistemas e
aplica¢des mais comuns, os nds sdo alimentados por baterias, o que adiciona restri-
¢Oes de consumo de energia. Desta forma, os algoritmos implementados para RSSFs
precisam atender a essas restri¢des [Akyildiz et al., 2002].

RSSFs podem ser usadas para monitoramento, detec¢do e rastreamento de
alvos [Li et al., 2002; Arora et al., 2004]. Particularmente, a classificagao de eventos
ou alvos é uma classe relevante de aplica¢des [Duarte & Hu, 2004; Katenka et al.,
2008; Wang et al., 2006]. Neste tipo de aplicac¢do, os nds sensores trabalham de forma
colaborativa para identificar um evento ou alvo de interesse.

Colonna [2012] levantou trés cendrios para o monitoramento de anuros em
relagdo a onde os dados seriam processados. No primeiro cendrio, todos os dados
coletados pelos nos sensores sdo transmitidos a uma estagdo base, que realiza todo o
processamento. No segundo cendrio, parte do processamento é realizado pelos nés
sensores e € finalizado na estagdo base. O ultimo considera todo o processamento

na rede e apenas as decisdes sdo enviadas a base. Neste trabalho, exploramos o
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terceiro cendrio, onde os nds processam de forma distribuida dos dados coletados e

transmitem apenas a decisdo global para base.

2.2 Classificacao distribuida em RSSF

O problema de classificagdo é um problema cldssico na drea de aprendizagem de
maquina supervisionado [Mitchell, 1997] onde queremos identificar a classe de uma
determinada amostra desconhecida. Formalmente pode ser definido como segue:
sejaz € Z aentrada ou dado medido, onde Z C RX, k € N; e x € X denota o vetor de
caracteristicas, ou seja, algumas informagdes relevantes extraidas do dado medido
que melhor o caracterize, onde X C R, d € N. A funcio f : Z — X extrai o vetor de
caracteristicas do dado coletado. Esperamos que x discrimine melhor uma entrada
do que o préprio z, ainda que d < k para maioria das aplicagdes. Além disso, a
funcdo h : X — C, chamada de hip6tese, mapeia o vetor de caracteristicas para uma
saida, alvo ou classe c € C, onde C € o conjunto das possiveis classes em um sistema
de classificagéo.

O processo de aprendizado é dividido em duas etapas (Figura 2.1): (1) trei-
namento, onde se “ensina” a uma mdaquina a realizar a tarefa de classificacao, e (2)
inferéncia, onde se utiliza o “conhecimento” aprendido para classificar novas amos-
tras. Formalmente temos que, dada uma fungao de extragdo de caracteristicas f, uma
hipétese I e uma entrada ou dado coletado z;, uma predi¢do ou inferéncia ocorre

quando estimamos a saida

¢ = h(f(z)) (2.1)

onde ¢; € C. O algoritmo que calcula ¢ é chamado de classificador.

O treinamento é descrito como segue. Seja S = {(z;, ¢;)} um conjunto de exem-
plos, onde i € {1,...,m}, também chamado de conjunto de amostras conhecidas ou
dados rotulados. Seja | : C X C — R uma fun¢do de custo que computa o des-
vio entre uma inferéncia ¢; e a saida conhecida c; para um dado f(z;). O treinador
(Figura 2.1(b)) é o algoritmo que encontra a hipétese /1, o que pode ser feito, por
exemplo, resolvendo o problema de otimizagdo

argmin [% Z J(h(f(z:), yi)} : (2.2)
i=1

Muitos trabalhos na literatura implementam classificadores em RSSF de forma
centralizada [Li et al., 2002; Chun-Ting et al., 2006; Aljaafreh & Al-Fuqgaha, 2010; Sun
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Figura 2.1. Modelo de aprendizagem supervisionado.

& Qi, 2008; Arora et al., 2004]. Esses trabalhos implementam os classificadores nos
nods sensores e realizam o processamento de forma local ou enviam todo o sinal cole-
tado para uma estacdo base para processd-lo em uma maquina computacionalmente
mais potente.

Fusdo de dados é uma das principais técnicas de classificagdo distribuida para
RSSF, pois pode melhorar o desempenho de classificadores em esquemas colabora-
tivos e diminuir o consumo de energia da rede, se comparado a estratégia de enviar
todos os dados coletados a uma base para processamento centralizado.

E comum dividir fusio de dados em trés tipos, dependendo do nivel de abstra-
¢do do dado combinado [Chair & Varshney, 1986; Duarte & Hu, 2004; Brooks et al.,
2003; Clouqueur et al., 2004; D'Costa & Sayeed, 2003], como mostra a Figura 2.2.

Na fusdo de valores ou de medidas (FV - Figura 2.2(a)), um né mestre com-
bina os dados preprocessados s! (normalizados ou filtrados para reduzir ruido, por
exemplo) e produz um decisdo ou classificagdo global. A fusdo de caracteristicas (FC
- Figura 2.2(b)) ocorre quando cada n6 envia para o n6 mestre o vetor de caracteris-

ticas x; extraido do dado coletado s;. Na fusdo de decisdes (FD - Figura 2.2(c)), cada
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(a) Fusao de Valores (b) Fusdo de Caracteristicas. (c) Fusdo de Decisoes.

Figura 2.2. Trés tipos de fusdo de dados.

noé obtém uma decisdo 4; independente dos demais e a envia para o n6 mestre, que
combina todas a decisdes por meio de uma regra de fusdo. No geral, as regras de
fusdo para FV e FC usam médias simples, enquanto a regra para FD é aplicar vota-
¢do majoritaria ou outra que considere as estatisticas dos dados [Chair & Varshney,
1986].

Chun-Ting et al. [2006] combinam decisdes locais usando a teoria de Dempster-
Shafer [Dempster, 1967; Shafer, 1976]. Decisdes locais sdo produzidas por um classi-
ticador sobre os k vizinhos mais préximos (k-nearest neighbor - k-NN) ponderado, cuja
saida é usada para construir as atribui¢des de probabilidade basica (basic probability
assignment - BPA) da teoria de evidéncias. A regra de decisdo é escolher a classe que
tem a maior probabilidade.

Investigando o problema de classificacdo de alvos, Duarte & Hu [2003, 2004]
propuseram um esquema de fusdo de decisdes baseada na distancia entre alvo e os
nos sensores. A ideia é que sensores préximos ao alvo tém mais condi¢des de inferir
a classe com mais precisdo do que sensores distantes.

Considerando a possibilidade dos sensores apresentarem medidas com falhas
ou corrompidas por ruido, Krishnamachari & Iyengar [2004] e Katenka et al. [2008]
propuseram uma regra de fusdo de decisdo em que os sensores primeiro corrigem
suas decisdes locais usando as decisdes de seus vizinhos. Em seguida, os nés transmi-
tem suas decisdes locais para o n6 mestre. Esses algoritmos exploram o fato de que

medidas sdo espacialmente correlacionadas, enquanto falhas sdo estatisticamente
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ndo correlacionadas.

Luo et al. [2006] estenderam o trabalho de Krishnamachari & Iyengar [2004]
propondo um método para escolher o tamanho apropriado da vizinhanga (niimero
de vizinhos) a fim de aumentar a eficiéncia em termos de energia. Bahrepour et al.
[2010] propuseram um esquema de votagdo baseado em reputagdo onde cada no,
assumindo que sua decisdo estd correta, julga quao bem outros nés podem obter
a decisdo correta. Entdo, o né mestre considera apenas o voto de nds com alta
reputagao.

O algoritmo MRI (Multi-Resolution Integration) [Qi et al., 2001; Prasad et al.,
1994] foi usado como regra de decisdo por Wang et al. [2002] e Wang & Qi [2002].
Este algoritmo é muito adequado quando decisdes locais sdo representados por
saidas com intervalos de confianga para cada classe. Ele utiliza um esquema que
prioriza a saida que mais esteve coberta pelos intervalos de confianca.

Todos os trabalhos citados anteriormente ndo consideram ou ignoram a pre-
senca de ruido no ambiente (ruido Gaussiano). Desta forma, todos podem ter seu
desempenho afetado caso sejam empregados em ambientes como o de floresta, onde
arelacdo sinal ruido é baixa, devido ao alto ruido gerado pela soma dos sons emitidos
pelos vérios animais comumente presentes.

Um grande ntmero de trabalhos estd preocupado com o canal de transmissao
entre sensores e o n6 mestre. Os chamados algoritmos sensiveis ao canal (channel-
aware algorithms) sdo implementados de duas formas diferentes: usando cédigos
corretores de erros [Wang et al., 2005, 2006; Pai, 2010] ou usando regras de decisdo
que consideram algum tipo de conhecimento das estatisticas do canal [Lin et al.,
2005; Wang et al., 2009; Chen et al., 2009, 2002]. Esses trabalhos consideram que
os dados enviados podem sofrer altera¢des devido a presenca de ruidos no canal.
No entanto, em termos praticos, os nds sensores atuais utilizam transceptores que
trabalham com esquemas de modulagdo digital [Mainwaring et al., 2002]. Desta
forma, é muito pouco provavel que um dado seja alterado dentro de uma estrutura
de pacote sem que o proprio transceptor utilizado detecte o erro.

Uma preocupacdo de projeto em sistemas de fusdo de dados é decidir quando
usar fusdo de valores, de caracteristicas ou de decisdes. Brooks et al. [2003] apresen-
tam um framework para processamento de sinais colaborativos para classificagdo e
rastreamento de alvos em rede de sensores. Os autores consideram vdrios cendrios
de fusdo de valor e fusdo de decisdo usando um ou mdltiplos sensores e moda-
lidades (exemplo: actstico e sismico). Eles sugerem que “FD é preferivel devido
a baixa carga computacional e de comunica¢do”, e necessita de menos amostras

de treino enquanto que FV pode potencialmente produzir melhor performance na
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classificagao.

Clouqueur et al. [2004] apresentaram dois algoritmos colaborativos de deteccdo
de alvos que sdo tolerantes a falhas nos sensores, baseados em FV e FD. Os autores
mostraram que FD pode ter melhor desempenho do que FV quando o ntimero de
falhas nos sensores aumenta. Malhotra et al. [2008b] realizaram experimentos com
medidas actsticas reais e encontraram desempenho similar para FD e FC usando os
classificadores k-NN e Maximum Likelihood.

D’Costa & Sayeed [2003] mostraram que, quando as medidas dos nés sdo per-
feitamente correlacionadas, tirar a média das medidas produz o resultado 6timo.
Também mostraram que FD é preferida quando sensores coletam medidas inde-
pendentes. No geral, medidas de diferentes n6s exibem uma mistura de medidas
correlacionadas e independentes. Desta forma, um classificador 6timo deve combi-
nar FC ou FV com FD. Baseado nesses resultados, D’Costa et al. [2004] modelaram
eventos como fontes gaussianas no tempo e espago e propuseram dividir a regido
em uniformes regides de coeréncia espacial (spatial coherence regions — SCRs) onde as
medidas sdo fortemente correlacionadas. Fusdo de caracteristicas deve ser utilizada
entre nés dentro de um SCR para reduzir os efeitos do ruido, e FD entre diferentes

SCRs para reduzir as variabilidades inerentes ao sinal.

2.3 Algoritmos de agrupamento distribuidos

No problema de agrupamento, uma colegdo de dados nado rotulados é subdividida
em grupos de amostras similares segundo algum critério predefinido. explorando
somente a similaridade entre os dados. O resultado sdo grupos de amostras se-
melhantes segundo algum critério [Duda et al., 2001]. Exemplos de algoritmos sdo
k-means [MacQueen, 1967], Esperanca-Maximizacdo (EM) [Dempster et al., 1977] e
Maximum Likelihood Estimator (ML) [Edgeworth, 1908].

Duas versoes distribuidas do k-means (DKM) baseada em “consensus” [Lynch,
1997; Olfati-Saber et al., 2007] foram propostos por Forero et al. [2008b]. O algoritmo
usa os multiplicadores de Lagrange para assegurar que os centroides locais sdo
iguais para todos os nés. Para ambos algoritmos, cada sensor realiza os seguintes

passos iterativamente:
1. Atribui observacgoes ao cluster;
2. Atualiza seus centroides;

3. Divulga seus novos centroides para os sensores vizinhos;
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4. Atualiza seus multiplicares de Lagrange; e
5. Divulga seus novos multiplicadores de Lagrange para os sensores vizinhos;

O problema de agrupamento pode ser visto como uma mistura de modelos de
densidade de probabilidade. Neste sentido, o problema torna-se estimar os parame-
tros das fungdes densidade de probabilidade (PDFs), e o algoritmo EM normalmente
é utilizado para este fim [Duda et al., 2001].

Nowak [2003] propos um algoritmo incremental (I-DEM) que constréi um ca-
minho através de todos os nés da rede para estimar os parametros da distribuicao
gaussiana. Nesta abordagem, cada né computa suas estatisticas locais no passo
Expectation e, no passo Maximization, as estatisticas globais suficientes sdo acumu-
ladas considerando as estatisticas locais dos nés no caminho pre selecionado. Um
passo adicional é necessario para atualizar as estatisticas globais no caminho. Esta
abordagem tem muitos problemas, tais como: necessidade de construir um caminho
com todos os nds, precisa atualizar nés em uma ordem inversa e pode se tornar lento
quando se aumenta o nimero de nés.

Outras variagdes foram propostas por Gu [2008] e Pereira et al. [2010] que usam
o filtro de consenso médio [Lynch, 1997] para misturas de Gaussianas, e Forero et al.
[2008a, 2011] para misturas ndo-Gaussianas.



Capitulo 3

Classificacao de um anuro usando
agrupamento e fusao de dados

3.1 Visao geral

Neste capitulo consideramos o problema de classificar de forma distribuida um
unico alvo baseado na sua vocalizagdo (sinal actistico emitido).

Modelamos o ambiente como um grid de N X N nds separados I metros um
do outro. Foi acrescentado um desvio aleatério na posi¢do dos nés que segue a
distribuigdo normal com desvio padrdo o;. Um evento é caracterizado por um sinal
actstico s (um vetor de amplitudes de energia) emitido de uma posicdo aleatéria
préximo ao centro do grid. Cada no recebe o sinal s’ que é o sinal s alterado devido
a propagacdo. Em seguida, descrevemos o modelo do sinal actistico para medidas

dos sensores.

3.2 Modelagem do sinal

O sinal capturado pelos nés, s’, é diferente de s devido a atenuagdo, atraso no tempo
e efeitos de ruido. Consideramos o mesmo modelo de atenuagdo utilizado por
Malhotra et al. [2008a]. O sinal atenuado e atrasado s’ em um sensor com distancia

d da fonte é calculado como segue:

s’(s,d) = aten(atraso(s, d), d), (3.1)

onde s é o vetor correspondente ao sinal de fonte e as fun¢des aten(-) e atraso(-)

atenuam e atrasam o sinal quando propagado por uma distancia d. Essas fung¢oes

13
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sdo definidas como:
atraso(s(t),d) = s(t —d/v) (3.2)

aten(s,d) =s - 10_%, (3.3)
onde s(t) denota o vetor de audio original no instante ¢, v é a velocidade do som no
meio da propagacdo e « é o fator de atenuagdo [Malhotra et al., 2008a].

Definimos duas fontes de ruido: ruidos de anuros e ruido branco. Os ruidos
de anuros sdo trés vocalizagdes de outros anuros posicionados aleatoriamente no
grid. Essas vocaliza¢des representam o caso comum onde varios sinais de diferentes
individuos podem interferir uma vocaliza¢do principal. Limitamos a amplitude

dessas vocaliza¢des adicionais a

=—————, .
max(abs(s;))

onde s; é o sinal diferente do evento principal. Neste caso, 6 representa a intensidade
das vocaliza¢des adicionais. O ruido branco é um ruido branco Gaussiano aditivo

T ~ N(O, (7).

Portanto, o sinal capturado por cadand i é
3
s; = s'(s,d) + Z $'(s,d)) + 1. (3.5)
j=1

3.3 Metodologia

Nesta secdo serd descrita a solugdo proposta. Como o foco do trabalho estd na
tarefa de classificagdo, consideramos que um algoritmo de deteccdo de eventos,
baseado em limiar de energia, nos indica toda vez que uma vocalizagdo de um anuro
desconhecido for captada na regido de interesse. Esse algoritmo fica monitorando
o dudio coletado e, quando a energia do sinal for maior que um limiar, indica para
o algoritmo de classificacdo que uma nova amostra de sinal precisa ser classificada.
Algoritmos de deteccdo sofisticados foram propostos por Ding et al. [2004] e Li et al.
[2002] e podem ser usados para este proposito. Esses algoritmos sdo mais precisos
para identificar os eventos, pois trabalham analisando o nivel de ruido do ambiente.

O algoritmo de deteccdo indica aqueles m nés com maiores niveis de poténcia

do sinal acustico, os chamados nds ativos. Como o sinal propagado passa por uma
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degradacdo que aumenta com a distancia, os nés sensores mais distantes do evento
captam um sinal que pode ser predominantemente ruido. Se esses nds participa-
rem do processo de classificacdo, eles podem contribuir negativamente, ja que suas
classificagdes apresentardo resultados com menor confiabilidade em relagdo aos nés
mais proximos das fontes. Por esse motivo, consideramos que apenas os nds ativos
participam do processo de classificagdo. O né com maior nivel de poténcia do sinal
é eleito como nd mestre e coordena os nds ativos.

O pseudocédigo do algoritmo proposto é apresentado no Algoritmo 3.1 e
ilustrado na Figura 3.1. Propomos dividir a regido em subrregides ndo regulares
e aplicar FV em n6s dentro de uma subrregido e FD para as decisoes de diferentes
subrregides. Mas, ao invés de usar as SCRs de D’Costa et al. [2004] propomos usar
o algoritmo de particionamento baseado em agrupamento descrito em detalhe na
Secédo 3.3.1.

Algoritmo 3.1 Classifica¢do de um alvo
Entrada: conjunto de vetores de sinal medidos pelos nés ativos Sa.
Saida: uma decisdo global d € C.

1: G « pPARTITIONREGION(S4)
para todo ¢ € G faca

d, «<vALUEFUsION(S,), onde S, = {s; |n6 i € g}

fim para
d < majoriTYVOTE({d, | § € G})
retorne d

O Algoritmo 3.1 é usado pelo algoritmo de detecgdo. O né mestre encontra os
grupos de nés com medidas correlacionadas executando o Algoritmo 3.3, descrito
mais tarde. O né mestre entdo reporta aos nds ativos o grupo ao qual pertencem.
Em seguida, cada grupo elege um lider, conhecido como cluster head, para coordenar
as tarefas do grupo. Assim, cada grupo g obtém uma decisdo d, aplicando FV
(Algoritmo 3.2) sobre o conjunto dos sinais medidos pelos nés do grupo g (linha
3). Por fim, os lideres enviam as decisdes locais para o né mestre, que as combina,
aplicando a funcdo mMajorITYVOTE, para obter a decisdo global. O mestre, entdo,
reporta o resultado para estagdo base.

O algoritmo de fusdo de valor é descrito no Algoritmo 3.2. As caracteristi-
cas selecionadas sdo os doze primeiros coeficientes cespetrais na frequéncia Mel
(MFCCs) [Davis & Mermelstein, 1980] de um banco de filtros de canais. O classifica-
dor é uma arvore de decisao [Mitchell, 1997] com podagem que é muito adequado
para RSSFs, devido aos requisitos de economia de energia. Este mesmo classifica-

dor foi utilizado em um sistema real de monitoramento da espécie Bufo marinus na
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Figura 3.1. Metodologia de classificagdo distribuida. Os nds préximos ao evento
sdo agrupados utilizando o algoritmo k-means. Cada grupo realiza FV (Algo-
ritmo 3.2) sobre o conjunto de sinais medidos por cada né sensor do grupo
gerando decisdes locais. As decisdes sdo combinadas por meio de FD para gerar
a decisdo global.

Austrélia [Hu et al., 2009] pelos mesmos motivos. Com este classificador, os nés
necessitam armazenar apenas as regras obtidas que podem ser implementadas com
blocos de ifs.

Algoritmo 3.2 Fusdo de Valores.

Entrada: conjunto de vetores de sinal S.

Saida: uma decisao de classificacdo (a classe identificada).
1: fung¢do vaLueFusion(S)

2: s « MEAN(S)
3: X ¢ EXTRACTFEATURES(S)
4: retorne CLASSIFY(X)

5: fim func¢ao

A Figura 3.2 ilustra o cenario com um grid de 10 X 10 nés. Os ndés mais
préximos ao evento recebem o sinal de &udio com maior intensidade e, portanto, sdo
considerados os noés ativos. Os nds sensores com medidas correlacionadas ficam no

mesmo grupo.
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Figura 3.2. Exemplo da particdo em grupos de nés. O * representa um anuro
vocalizando. Os outros simbolos representam nés sensores. Os elementos re-
presentados por X sdo nds que ndo participam da tarefa de classificagdo. Os
demais simbolos (A, O, O) formam os diferentes grupos de nés com medidas
correlacionadas.

3.3.1 Particionando a regiao com k-means

Nesta se¢do, apresentamos o algoritmo baseado em k-means para particionar a regido
de interesse em subrregides, onde as medidas coletadas sdo correlacionadas. O k-
means é um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado que agrupa instancias
ndo rotuladas por similaridade [Mitchell, 1997]. O k indica o ntiimero de grupos.
Propomos formar grupos de nés baseados nos grupos de instancias retornadas pelo
k-means, conforme mostrado na Figura 3.3. O pseudocédigo é apresentado no
Algoritmo 3.3.

Os nos ativos enviam uma fragdo ¢ de suas medidas s para o n6é mestre para
formar o conjunto de entrada do algoritmo k-means. Devido as capacidades redu-
zidas dos nds sensores e para economia de energia, preferimos usar uma fragdo de
s no lugar do vetor inteiro. A saida sdo K grupos de instancias similares que sdo
mapeados para formar grupos de rede fisica (clusters).

Este mapeamento é ilustrado na Figura 3.4, onde cada né ativo n; coleta seu
sinal s; no espaco fisico. No espago de dados, cada ponto corresponde a um sinal s;.
Para simplificar, ilustramos somente duas dimensdes, mas em aplica¢des reais pode-
se considerar qualquer espaco N;-dimensional, onde N; é o tamanho do vetor s;. Em

seguida, o k-means é executado sobre as amostras do espago de dados produzindo
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entrada saida

|:> K-means |:>

k grupos de nés com
medidas correlacionadas

vetores de audio medidos

Figura 3.3. Proposta para particionar a regido de interesse. O k-means serd
aplicado sobre os vetores de dudio coletados pelos nds sensores e retornard os
grupos de nés com medidas medidas correlacionadas.

Algoritmo 3.3 Particionamento Baseado em Agrupamento

Entrada: conjunto de vetores do sinal S,um valor de porcentagem ¢ do sinal captu-
rado e o nimero de grupos K.
Saida: conjunto de K grupos G = {g, ..., gk} onde g é um conjunto de nés ativos.
1: fungdo pPARTITIONREGION(S, ¢, K)
2: Z<0
3 para todo s € S faca
4: Z < Z U { FRACTION(S, ) }
5: fim para
6: G « k-mEaNns(Z, K)
7: retorne G
8: fim funcao

grupos de dados com amostras similares. Neste momento, os grupos de dados
no espago de dados sdo mapeados para clusters de rede no espaco fisico através
do indice i. Desta forma, n6és com medidas similares (no espaco de dados) ficardo
no mesmo grupo (agora no espaco fisico), e nés com medidas ndo correlacionadas
ticardo separados. Por exemplo, na Figura 3.4 pode-se observar que os sinais s; e sy,
coletados respectivamente pelos nds 1, e n,, pertencem ao mesmo grupo no espago

de dados. Por isso, 0s nds 1, e n, aparecem no mesmo grupo no espago fisico.

3.3.2 Complexidade

A complexidade de tempo do Algoritmo 3.3 é dada pela complexidade do k-means,
da ordem de O(mN;KT) [Duda et al., 2001], onde m é o nimero de instancias que
é igual ao ntiimero de nés ativos, N, é a dimensdo da instancia de entrada, K é o
nuamero de grupos e T é o ntimero de itera¢Oes para o algoritmo convergir em uma
solugdo.
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Figura 3.4. Mapeamento do espaco fisico para espaco de dados e em seguida
para espago fisico. Somente o0s nés ativos estdo representados.

A operacdo mais complexa no Algoritmo 3.2 é o célculo da transformada ra-
pida de Fourier (Fast Fourier Transform — FFT), aplicado para extrair os coeficientes
MFCCs dos sinais medidos, e é executado em O(N;logN;). Esta operacdo é reali-
zada para cada grupo, o que resulta em O(KN;logN;). A complexidade do voto
majoritario pode ser desprezada. Portanto, a complexidade de tempo do algoritmo
proposto é O (mN,;KT) + O (KN, log N;).

Se g é o custo de enviar um escalar através do radio, entdo o custo de comuni-

cacdo do algoritmo de particionamento da regido Q; é

Q1 = pNs(m —1)g + (m - 1)g, (3.6)

isto é, cada n6 ativo envia uma fracdo de seu sinal medido, e o n6 mestre reporta aos

m — 1 noés o grupo ao qual pertencem. O custo das linhas 2 a 4 do Algoritmo 3.1 é
Q24 = (m — K)Ng, (3.7)

isto é, os nos ativos enviam seus valores medidos s; para o cluster head local para
realizar a fusdo de valores. Por fim, cada cluster head envia para o né mestre sua

decisdo local, resultando em Qs = Kg. O custo total de comunicagdo é

Q=0Q1+Qu+Qs=Ns(pm - +m—K)g+ (m+K-1). (3.8)

3.4 Avaliacao e resultados

Nesta sec¢do, apresentamos a avaliagdo da solugdo proposta através de experimentos

de simula¢do implementados em Matlab, e posteriormente, comparamos com outros
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Tabela 3.1. Distribui¢do de amostras entre as classes.

Classe | Nome da Espécie # silabas Y%

1 Adenomera andre 313 16,03
2 Ameerega trivittata 160 8,19
3 Leptodactylus hylaedactylus 47 2,41
4 Hyla minuta 227 11,62
5 Hypsiboas cinerascens 223 11,42
6 Leptodactylus cuscus 52 2,66
7 Osteocephalus cophagus 420 21,51
8 Rhinella cranulosa 61 3,12
9 Scinax ruber 450 23,04

Total 1953 100,0

Tabela 3.2. Parametros de configuragdo padroes.

Parametro Simbolo Valor
Ntmero de nés em uma dimensao do grid N 10
Distancia entre nés no grid l 3m
Desvio padrédo de posicionamento dos nés o 0,5 m
Tamanho do vetor do sinal actistico N, 1147
Fator de atenuagéo actstica a 0,1053 dB/m
Numero de nés ativos m 25
Tamanho da entrada do k-means (percentual do sinal) ¢ 1
Desvio padrédo do ruido branco Own 0,15
Ntumero de grupos K 3
Numero maximo de intera¢des do k-means Trax 30

dois esquemas. Estamos utilizando o conjunto de amostras coletadas por Colonna
et al. [2012]. O 4udio original foi gravado em 8820 Hz e dividido em segmentos
menores de vocaliza¢des, chamados silabas, de tamanho fixo de 1147 amostragens
de energia. No total temos 1953 silabas distribuidas entre nove espécies de anuros,
de acordo com a Tabela 3.1.

A andlise foi conduzida seguindo a metodologia de validagdo cruzada estrati-
ticada de 10-folds e as métricas consideradas foram: acurécia (taxa de classificagdo)
e macro F1 [Mitchell, 1997]. Para cada nova instancia a ser classificada, repetimos
o processo 30 vezes com alvos em diferentes posi¢cdes. Somente os valores médios
para os dez folds sdo plotados nos gréficos para cada andlise. Além disso, realizamos
o teste-t pareado com nivel de confianga de 95% para comparar os resultados, mas
somente os resultados do teste-t para a medida F1 foram apresentados.

A Tabela 3.2 apresenta os parametros de configuragdo padrdes utilizados nos
experimentos. O fator de atenuagdo' « da Equagédo 3.3 ¢ o mesmo valor utilizado por
Malhotra et al. [2008a] e indica uma severa taxa de decaimento do sinal propagado.

Para efeitos de comparagao, implementamos um esquema que usa apenas fusao

10 fator de atenuacdo pode ser calculado usando o Atmospheric Sound Absorption Calculator
(http://www.csgnetwork.com/atmossndabsorbcalc.html).
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Figura 3.5. Exemplo do esquema de SCRs para particionamento da regido.

de decisdes e uma adaptacdo do esquema de SCRs de D’Costa et al. [2004]. Para o
esquema somente fusio de decisoes (para abreviar, somente FD), consideramos o voto
majoritario dos 25 nds ativos sem nenhum agrupamento ou particionamento. Esta é
uma abordagem frequentemente adotada em sistemas de classificagdo distribuida.
No esquema SCR, a regido é particionada em subregides disjuntas de tamanho
(drea) uniforme. A Figura 3.5 mostra este esquema aplicado na mesma instancia
apresentada na Figura 3.2. As subregides sdo quadrados demarcados pelas linhas
tracejadas. Estamos considerando SCRs de 6 X 6 m contendo por volta de quatro
nos sensores. Um SCR com pelo menos um no ativo é um SCR ativo. No exemplo,
o evento produz seis SCRs ativos. Em seguida, o esquema executa os passos das
linhas 2 a 5 do Algoritmo 3.1 para os SCRs ativos. O algoritmo original propde o uso
de fusdo de caracteristicas ao invés de fusdo de valores, mas nossos testes prelimina-
res revelaram baixo desempenho de classificagdo, apesar do custo de comunicacdo

requerido ser muito menor.

3.4.1 Sensibilidade ao ruido

Primeiro analisamos o impacto do ruido em nosso algoritmo. Como descrito na
Secédo 3.2, temos dois tipos de ruido: branco e dos anuros parametrizados por o e 9,
respectivamente.

A simulagdo foi configurada com os parametros da Tabela 3.2, exceto pelo
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Figura 3.6. Avaliacdo da sensibilidade ao ruido branco.

Tabela 3.3. Resultados do teste-t para medida F1 — Impacto do ruido branco.

o 010 0,15 020 0,25 0,30
min 32 59 20 -18 -09
max | 179 14,7 49 64 109

médio | 105 103 14 23 50

Yo 268 368 58 114 28,0

parametro a ser analisado. A Figura 3.6 mostra o F1 e a acurédcia quando o ruido
branco varia. O desempenho do esquema somente FD e SCRs foi muito similar, mas
inferior a solucdo proposta chamada, deste ponto em diante, de Agrupamento. A
diferenga entre as curvas é maior para valores iniciais e decresce no final. Isto ocorre
porque quando o nivel de ruido aumenta, todos os algoritmos convergem para um
ponto onde todas as instancias desconhecidas sdo classificadas como a classe que
apresenta maior ruido no dudio original.

A Tabela 3.3 apresenta os resultados do teste-t para medida F1 que confirmam
osresultados acima. A segunda e terceira linhas representam o intervalo de confianca
retornado pelo teste. Ele indica, por exemplo, que com ¢ = 0,15, a medida F1 do
esquema usando agrupamento é de 5,9 a 14,7 pp (pontos percentuais) melhor que o
esquema dos SCRs. O “médio” é o ponto central do intervalo de confianga em pp.
A quarta linha representa a diferenca percentual (em %) entre os valores médios dos
esquema Agrupamento e SCRs. Exceto para o = 0,20 e 0,25, nossa solugdo foi pelo
menos 26% melhor que esquema dos SCRs. Considerando somente a acurécia, esta
diferenga é ainda maior (Figura 3.6(b)).

Seguindo 0 mesmo procedimento usado para analisar o ruido branco, a Fi-
gura 3.7 mostra o impacto do “ruido dos anuros” no sistema de classificagdo. O
esquema por Agrupamento apresenta um desempenho significativamente superior
até 6 = 0,6, com F1 pelo menos 36% maior do que os SCRs. Altos valores de 6
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Figura 3.7. Avaliacdo de sensibilidade ao ruido dos anuros.

Tabela 3.4. Resultados do teste-t para medida F1 — Impacto do ruido dos anuros.

0 o0 02 04 06 08 10
min 48 63 56 48 -01 -02
max | 174 159 150 118 51 3,1

médio | 11,1 11,1 103 83 25 1,5

Yo 395 394 395 36,6 11,0 7,7

(préximos a 1) indicam que hé outros anuros na regido vocalizando quase na mesma
intensidade da vocalizacdo principal. Nesses casos, nenhum dos esquemas apre-
senta bons resultados, porque os ruidos se tornam tdo predominantes que se con-
fundem com os eventos a serem classificados. Este se torna entdo um problema de
classificagdo de multiplos alvos e serd abordado no préximo capitulo deste trabalho.

Mais uma vez, os resultados dos esquemas de referéncia foram muito similares,
indicando que o SCRs ndo captura o comportamento de eventos com fontes ndo

gaussianas do sinal.

3.4.2 Impacto do numero de grupos

Em seguida, investigamos o impacto do niimero de grupos K. A Figura 3.8 mostra
os resultados para diferentes valores de K. Plotamos os dois esquemas de referéncia
para comparagdo, mas eles ndo possuem o parametro “niimero de grupos” a ser
variado. No caso do esquema usando SCRs, mesmo que o nimero de clusters ativos
pudesse mudar para cada novo evento, ndo hd nenhum parametro a ser configurado.

Nosso esquema apresenta desempenho superior quando K = 3, e gradualmente
decresce para mais grupos. Assim, k = 3 é a melhor escolha. Maiores valores de
K levam a poucos nds por grupo, o que impacta na acurdcia da classificacdo local
devido a baixa relagdo sinal ruido. Em outras palavras, a média dos sinais de
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Figura 3.8. Impacto do nimero de grupos K.

Tabela 3.5. Resultados do teste-t para medida F1 — Impacto do namero de
grupos.

K 1 3 5 7 9 11
min | -29 41 41 26 -14 -1,7
max | 41 170 148 142 11,8 11,94

médio | 0,6 105 94 84 52 51

Y% 21 381 341 304 188 184

Tabela 3.6. Resultados do teste-t para medida F1 — Impacto do tamanho da
entrada do k-means.

¢ 02 04 06 08 10
min 01 05 34 23 63
max 89 90 157 153 19,7

médio | 45 43 95 88 13

Y% 16,1 153 342 314 465

z

mais nés produzem uma maior amortizacdo do ruido. O namero de grupos é
importante porque impacta na complexidade de tempo e no custo de comunicacao,
como discutido na Sec¢ao 3.3.2.

3.4.3 Impacto do tamanho da entrada do k-means

Também avaliamos o tamanho da entrada do k-means, que é uma fragdo ou por-
centagem ¢ do sinal medido s;. Os resultado sdo apresentados na Figura 3.9. Mais
uma vez apresentamos os resultados dos algoritmos de referéncia para comparacéo,
apesar deste parametro nao afetd-los.

Este é o parametro que tem maior impacto para o sistema, incluindo complexi-
dade de tempo, custo de comunicagdo e taxas de classificagdo. Baixos valores levam
a baixa complexidade de tempo e baixo custo de comunica¢do, mas também baixo
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Figura 3.9. Impacto do tamanho da entrada do k-means ¢.

desempenho de classificagdo. Por outro lado, valores altos produzem um classifica-
dor caro, mas eficiente. Assim, uma boa escolha é o valor de ¢ = 0,6 que produz
um classificador com 34 % de melhoria em relacdo ao esquema SCRs. Com valores
maiores de ¢, temos melhoras menos significativas na acurécia e F1, mas estes casos

levam a maiores custos computacionais.

3.5 Consideracoes parciais

Neste capitulo, apresentamos um algoritmo para melhorar o desempenho de clas-
sificadores utilizando o esquema de fusdo de dados. Consideramos um cendrio
ruidoso no qual um evento observado é a combinacdo de medidas correlacionadas
e ndo correlacionadas. Nesses casos, a combinacdo de valores e a fusdo das deci-
sdes é requerida. Nossa solucdo é baseada no algoritmo de agrupamento de dados
conhecida como k-means, utilizando medidas correlacionadas. Aplicamos fusdo de
valores para nés do mesmo grupo e as decisdes locais sdo combinadas por votacdo
para os diferentes grupos.

As simulag¢des mostram a eficiéncia de nossa solugdo para a aplica¢do de clas-
sificagdo de anuros baseada em medidas actsticas. Nosso algoritmo apresentou
desempenho aproximadamente 30% superior ao do algoritmo que usa os SCRs.



Capitulo 4

Classificacao de dois anuros usando
RSSF

Neste capitulo exploramos o problema de classificar dois anuros em uma regiao de
interesse coberta por uma RSSF. Este cendrio é importante por conta da motivacdo
deste trabalho onde se quer estimar a populagdo de anuros em uma regido. Em casos
préticos, como o de monitoramento em ambiente florestal, é comum a presenga de
mais de um anuro vocalizando ao mesmo tempo. No Capitulo 3, a modelagem do
problema previa que os anuros que vocalizavam com menor intensidade eram trata-
dos como ruido e ndo precisavam ser classificados. Logo, estes anuros poderiam néo
ser considerados na contagem populacional. Portanto, neste capitulo consideramos
que dois anuros estdo vocalizando ao mesmo tempo e pretendemos classifica-los.

A Figura 4.1 ilustra o problema. Consideramos que os dois anuros podem
vocalizar com intensidades diferentes. Para isso, definimos o anuro cujo som emitido
é 0 mais intenso (mais alto) como anuro principal, e o outro anuro é chamado de anuro
secunddrio.

Um algoritmo de classificagdo para este problema deve retornar duas decisdes:
decisdo primdria d; e secundéria ds.. Esta nomenclatura indica uma hierarquia
de nivel de certeza entre as decisdes, isto €, um dado algoritmo tem maior crenca
que o anuro obtido em dpri estd presente na regido de interesse em relagdo ao anuro
dsec. Desta forma, podemos associar a decisdo primadria com a classificagdo do anuro
principal e a decisdo secundaria com a classificagdo do anuro secundério.

Iniciamos apresentando uma solucdo baseada apenas no dado coletado de um
tnico no sensor. Posteriormente, consideramos os dados coletados por véarios nés
sensores num esquema baseado em fusdo de decisdes. Por ultimo, apresentamos

outra solugdo semelhante a proposta no capitulo anterior, baseada em agrupamento

26



4. CLASSIFICACAO DE DOIS ANUROS USANDO RSSF 27

o
oo © Oo
® ® e ® e
© o © oo
ooo oo °
e e
® @
® ) e
) @
Y .ﬁ.. OO
o © e © o o
® °) o)
5) o ® o
® e

Anuro principal
Vocalizagdao com intensidade
maxima (normalizada)

Anuro secundario
Vocalizacdo com intensidade
menor (ajustadapor B)

Figura 4.1. Consideramos que um noé vocaliza com maior intensidade que o
outro.

seguido de fusdo de valores e decisdo. Nos experimentos realizados, a solugdo que
utiliza agrupamento apresentou melhor desempenho principalmente em cendrios

com ruido elevado.

4.1 Modelagem do sinal

Para este problema, consideramos que o sinal captado pelo sensor i no grid é

2
S;=r1;+ Z aten(sj, d;;), 4.1)
j=1

onde r; é o ruido branco Gaussiano aditivo tal que r; ~ N(0, 0yx), s; sdo 0s anuros a
serem classificados e d;; é a distancia do anuro j para o sensor i. A fungdo aten(-) ja

foi definida na Equagdo 3.3.
O modelo utilizado para o problema anterior ja incluia mais de um anuro na
regido de interesse. No entanto, os anuros adicionais eram considerados como ruido
para o evento principal. Neste capitulo, tratamos os dois anuros presentes na regido

de interesse como importantes e que devem ser classificados. A seguir descrevemos
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a metodologia para classificagdo.

4.2 Metodologia

Para classificar dois alvos baseados no sinal actistico emitido, seguimos a estratégia
apresentada no capitulo anterior, onde um algoritmo de detec¢do nos entrega um
conjunto de sinais Sa coletados pelos m nés ativos.

Todos os esquemas de classificacdo que serdo apresentados a seguir sdo basea-
dos na distancia de Mahalanobis [Mahalanobis, 1936]. Na etapa de treino, utilizamos
as amostras de treino normalizadas' para modelar cada classe como uma variavel
aleatéria seguindo uma distribui¢do normal multivariada. Na etapa de inferéncia
ou classificagdo, calculamos a distdncia de mahalanobis, dist(x, c), de uma amostra

desconhecida x para cada classe ¢, como segue:

dist(x, c) = \/(x - [uC)TSf(x - Ue), 4.2)

onde x é o vetor de caracteristicas extraido do sinal s normalizado, medido por um
no sensor, (. e S, sdo, respectivamente, o vetor de médias e a matriz de covariancias
para classe c, calculados na etapa de treino.

Optamos por um classificador baseado em distancia de Mahalanobis por pro-
ver, como solugdo parcial, um nimero real que tem relacdo com a qualidade da
decisdo. Neste caso, menores distancias podem indicar alta probabilidade de acerto
ou alta certeza na decisdo. Esta informacao local pode ser utilizada por algoritmos
de fusdo de dados em etapas de refinamento da decisdo global.

Ainda utilizamos os MFCCs como caracteristicas a serem extraidas do sinal,
conforme apresentado na Segao 3.3. A seguir descreveremos as técnicas de classifi-

cagdo propostas para este problema.

4.2.1 Classificacao usando um unico sensor

No caso de se utilizar apenas um no6 sensor na regido de interesse, podemos seguir os
passos descritos no Algoritmo 4.1 eilustrados na Figura 4.2. Inicialmente, calculamos
a distancia de Mahalanobis do sinal coletado para cada classe. O algoritmo retorna

como decisdo primadria a classe mais proxima da amostra coletada e, como decisdo

!Neste contexto, “normalizar” significa dividir a amplitude das amostragens pela poténcia de
cada sinal. Assim, a poténcia do sinal normalizado serd igual a 1.
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Figura 4.2. Classificagdo usando um tnico sensor. As caracteristicas sdo obti-
das do sinal coletado e se calcula a distdncia de Mahalanobis para cada classe.
Neste exemplo, as classes c e 2 sdo as classes mais proximas da classe da amostra
coletada e, por isso, foram escolhidas como decisdo primaéria e secunddria, res-
pectivamente. Provavelmente, a amostra coletada ndo pertence as classes b e d,
j& que apresentaram maior distancia.

secunddria, a segunda classe mais préxima. Definimos a fun¢do arg min2 (X) (linha

4) como o argumento do segundo menor elemento do conjunto X.

Algoritmo 4.1 Classificacdo de dois alvos usando um sensor.
Entrada: sinal coletado pelo sensor s.
Saida: as decisdes primadria e secunddria.
1: X <= EXTRACTFEATURES(S)
2: distSet « {dist(x,¢) | ¢ € C}
3: dpr ¢ argmin{distSet}
c

4: dgec < arg min2{distSet}

c

5: retorne (dpyi, dsec)

Esta técnica sera utilizada como referéncia para os experimentos.

4.2.2 Classificacao baseada em fusao de dados

Para o caso da classificagdo usando uma RSSE, podemos trabalhar com fusdo de
dados para melhorar as estimativas. Desta forma, propomos o Algoritmo 4.2 baseado
em fusdo de decisoes.

Inicialmente, cada né ativo obtém uma tnica decisdo local, como se estivesse
classificando apenas um anuro (linhas 1-4). Essas decisdes sdao enviadas ao n6 mestre
que aplica a funcdo TwoMaJjoRrITYVOTE(-) que retorna as duas classes mais votadas.
A Figura 4.3 exemplifica o algoritmo proposto.
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Algoritmo 4.2 Classifica¢do de dois alvos usando fusdo de decisdes.

Entrada: conjunto Sa de sinais coletados pelos nés ativos.
Saida: as decisdes primadria e secunddria.

1:
2: para todo s € Sa faca
3:
4
5

* N>

decSet «— 0

X <— EXTRACTFEATURES(S)
distSet « {dist(x,c) | c € C}
decSet « decSet U {arg min(distSet)}

fim para
(dpri, dsec) <= TWoMajorITYVOTE(decSet)

: retorne (dpy, dsec)

N6 1:
a0 -0
a b c d b
NO 2:
-—>.—>Bnﬂn—> —> b a b
a b c d
(6|3 a5 n/
a8 —
d C

sinais caracteristicas distancias decisdes decisdo
locais global

Figura 4.3. Classificacdo baseada em fusdo de dados. Neste caso, temos trés nos
participando da tarefa de classificagdo, onde cada um obtém a sua decisdo local.
As decisdes finais serdo as duas classes mais votadas.

4.2.3 Classificacao usando agrupamento e fusao de dados

Também propomos um esquema de classificacdo muito similar ao proposto no ca-

pitulo anterior, baseado em agrupamento de medidas por similaridade, fusdo de

valores, seguido de fusdo de decisdes, descrito no Algoritmo 4.3. As fun¢des PARTITI-

oNREGION e vaLuEFusion foram descritas nos Algoritmos 3.3 e 3.2, respectivamente.

Inicialmente, cada né ativo envia uma fragdo do seu sinal medido para o n6

mestre para obter, por meio do k-means, o conjunto G composto pelos K grupos

de nés com medidas correlacionadas (linha 1). Em seguida, cada grupo ¢ combina

os sinais coletados pelos nés do grupo para obter uma tinica decisdo local d,. As

decisdes locais sdo enviadas ao n6 mestre, que retorna as duas classes mais votadas

(fungdo TwoMajoriTYVoTE). Um exemplo é apresentado na Figura 4.4.
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Algoritmo 4.3 Classifica¢cdo usando agrupamento e fusdo de dados

Entrada: conjunto Sa de sinais coletados pelos nés ativos, um percentual ¢ e o
nimeros de grupos K.

Saida: as decisdes primadria e secundaria.

1: G < PARTITIONREGION(S4, ¢, K)

2: para todo g € G faca

3: d, «vALUEFUsION(S,), onde S, = {s; [n6 i € g}
4: fim para
5
6

: (dpri, dsec) < TWoMajoRrRITYVOTE({d, | § € G})
: retorne (dpy, dsec)

N6 1:

NO 5: nnnu dpri -a | dsec: c
- - - .-
()8
. sinais sinais L o decisdo
sinais . caracteristicas distdncias lobal
agrupados combinados g

Figura 4.4. Exemplo de classicagdo usando agrupamento. Os nés 1 e 3 coletaram
medidas semelhantes e por isso formam um grupo. Um segundo grupo é for-
mado pelos nds 2 e 4, e o tltimo grupo contém apenas o né 5. Os sinais coletados
pelos nés de um grupo sdo combinados e cada grupo obtém a sua decisdo local.
A saida continua sendo as duas classes mais votadas.

Com este algoritmo, teremos grupos de nés formados préximos aos anuros que
estdo vocalizando (fontes do sinal). Isto é interessante, pois estes grupos coletam
sinais cujas componentes mais fortes se referem ao sinal emitido pelo anuro mais
proximo, permitindo que esta espécie seja mais facilmente reconhecida. Além disso,
o ruido ainda pode ser reduzido dentro de cada grupo por meio da aplicacdo da
média dos sinais medidos.

Portanto, cada grupo fica responsédvel apenas por classificar a espécie que esta
vocalizando mais préxima ao grupo. Os nés de grupos posicionados na area de

intersecdo entre as duas fontes tendem a receber uma mistura de sinais cujas compo-
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nentes referentes as fontes possuem intensidades muito similares, e, eventualmente,
produzir classificagdes erradas. Na etapa de votagdo, essas decisdes erradas recebem

poucos votos e acabam sendo desprezadas.

4.2.4 Complexidade

Nesta secdo, fazemos uma andlise do custo computacional, de comunicacdo e de
memoria de cada algoritmo proposto. No final, apresentaremos um quadro compa-
rativo.

As complexidades computacional e de comunicac¢do sdo obtidas de modo glo-
bal, considerando todos os nés ativos. Elas sdo tteis quando se quer analisar, por
exemplo, o tempo de vida da rede como um todo, e ndo apenas de nés individuais.

Ja o custo de memoria representa a quantidade de escalares a serem armazena-
dos por um né sensor. Esse custo é analisado apenas para o né mestre que, além de
realizar o processamento sobre o seu sinal coletado, ainda precisa realizar as fusdes
sobre os dados dos outros sensores. Desta forma, este é o n6 que mais precisara de
memoria na rede. Assim, apresentamos apenas o pior caso do custo de memoria.
Uma vez que qualquer né sensor da rede pode assumir a fungdo de n6é mestre, todos
0s nds precisam ter, pelo menos, esta quantidade de memoria disponivel.

Para o algoritmo mais bésico, que utiliza apenas um sensor (Algoritmo 4.1), o
custo de extrair as caracteristicas é dada pela computacdo dos coeficientes da FFT,
conforme ja explicamos na se¢do 3.3.2. Isto vale O (N;log N;), onde N, representa a
dimensdo do sinal de dudio. O célculo das distancias de Mahalanobis é obtido em
@) (Nxz), devido as multiplicagdes envolvendo o vetor de caracteristicas x, extraido
do sinal s, e a inversa da matriz de covarincias® S, realizadas para cada classe,
resultando em O (IC’ INx2>, onde |C| denota o niimero de classes conhecidas. No total,
o custo computacional do Algoritmo 4.1 é O (N;log N;) + O (IC INXZ).

Como este algoritmo é executado em apenas um né sensor e este ja obtém uma
decisdo global sem precisar trocar pacotes com nés vizinhos, o custo de comunicagao
é nulo. Em termos de memdria, este né sensor precisa armazenar as informagoes
obtidas para cada classe na etapa de treino: o vetor de médias u. e a matriz de
covariancias S, (ou sua inversa Sc_l), resultando em |C|(N, + N,?). Também precisa
armazenar o vetor referente ao sinal medido de tamanho N;, o vetor de caracteristicas
de tamanho N, e as distdncias de Mahalanobis computadas para cada classe. No
total, o custo de memoria é de |C|(N, + N,%) + N, + N, + |C] escalares.

2Em termos de implementagdo, podemos armazenar apenas a inversa de S para cada classe,
economizando processamento e energia em cada no6.
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No Algoritmo 4.2, baseado em fusdo de decisdes, cada um dos m né ativos
obtém uma decisdo local que é computada da mesma forma que no Algoritmo 4.1,
nas linhas 1 a 3. Logo, o custo computacional é O (mN;log N;)+O (mICINxZ). O custo
da linha 7 é da ordem de O () e pode ser desprezado.

Em termos de comunicagdo, cada né ativo s6 precisa enviar as suas decisdes
locais para o n6 mestre (que também é um no ativo). Logo, temos apenas (m — 1)
escalares enviados pelo radio. Em relacdo a memoria, além dos escalares computa-
dos para o Algoritmo 4.1, referentes a obtengdo da decisao local, o n6 mestre ainda
precisa armazenar as decisdes de todos os m nés ativos, resultando num custo de
memoria total de |C|(N, + N,?) + N, + N, + |C| + m escalares.

Para o Algoritmo 4.3, os custos computacional e de comunicacdo sdo os mesmos

ja calculados na Secédo 3.3.2. Quanto a memoria, o nd sensor precisa armazenar:
1. as informacgdes referentes ao treino: |C|(N, + N.?) escalares;

2. a parcela do sinal coletado dos m noés ativos para ser utilizado como entrada

para o k-means: ¢mN; escalares;
3. Uma tabela com a distribui¢do dos nés entre os grupos: 2m escalares;

4. o sinal coletado pelos nés de um grupo (considerando que ele também ¢é o

cluster head) para aplicar fusdo de valores: mN,/K escalares;

5. o vetor de caracteristicas extraido do sinal gerado a partir da fusdo dos sinais

dos nés do grupo: N,;
6. as distancias de Mahalanobis para cada classe: |C];
7. uma decisado de cada grupo: K.

No item 4, estamos considerando que, em média, os m nos ativos se dividem igual-
mente entre os K grupos. No total, o custo de memoria para o Algoritmo 4.3 é
ICI(N, + N,) + ¢mN; + 2m + mN;/K + N, + |C| + K. Em termos de implementacao,
algumas otimizagdes podem ser realizadas para diminuir este custo. Além disso,
recomendamos que o cluster head ndo seja 0 mesmo né mestre, para balancear os
custos entre esses dois nos.

A Tabela 4.1 apresenta um quadro comparativo. Em todos os itens analisados,
o algoritmo que utiliza agrupamento seguido de fusdo de dados é o que apresenta
maior complexidade. No entanto, conforme serd descrito na Secdo 4.3, este é o

algoritmo que produz melhores resultados conforme as métricas adotadas.
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Tabela 4.1. Comparagdo entre os algoritmos propostos.

Complexidade Um sensor Fusdo de decisbes Agrupamento e FD
Computacional O(N:logN;) + O (mN; log Ne) + O (mN:KT) +
P O(ICIN:?) O(mICIN,2) O (KN, log N)
Comunicagao 0 (m—1) Ns(pm —p +m —K) +
[escalar. transm.] m—-1+K
Meméria ICIN: + N5 + N+ [CI(Ne + NP + Ny + [CI(Ny + N°) + pmN; +
[escalar. armaz.] N, +|Cl Ny +|Cl+m 2m+mN;/K+Ny+|Cl+K

Tabela 4.2. Distribui¢do de amostras entre as classes para classificagdo de dois

anuros.
Classe | Nome da Espécie # silabas %
1 Adenomera andre 297 16,03
2 Ameerega trivittata 160 8,63
3 Leptodactylus hylaedactylus 37 2,00
4 Hyla minuta 217 11,71
5 Hypsiboas cinerascens 222 11,98
6 Osteocephalus oophagus 418 22,56
7 Rhinella granulosa 53 2,86
8 Scinax ruber 449 24,23
Total 1953 100,0

4.3 Avaliacao e resultados

Nesta segdo avaliamos os algoritmos propostos. As amostras utilizadas nos ex-
perimentos seguem distribui¢do de espécies apresentadas na Tabela 4.2. Optamos
por retirar as amostras (silabas) que apresentavam poténcia normalizada abaixo de
0,1. Neste procedimento, percebemos que muitas amostas pertenciam a espécie
Leptodactylus fuscus (classe 6), resultando em apenas 13 amostras. Por isso, decidi-
mos retirar todas as amostras desta classe do conjunto de dados. Posteriormente,
percebemos que apenas esta classe reduzia o desempenho de todos os algoritmos
avaliados em aproximadamente 20 pp (pontos percentuais).

Seguimos utilizando a mesma metodologia de validagdo cruzada estratificada
de 10-folds. Em cada rodada, posicionamos os nds e os dois anuros aleatoriamente
no grid. Normalizamos o sinal emitido pelo anuro principal para simular uma
vocalizacdo com intensidade maxima. No caso do anuro secunddério, limitamos a
intensidade por um fator f§ sobre a intensidade méaxima. Isto simula o caso de termos

dois anuros vocalizando com intensidades diferentes.
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Tabela 4.3. Pardmetros de configuragdo padrdes para classificagdo de dois anu-

r0s.
Parametro Simbolo Valor
Ntmero de nés em uma dimenséao do grid N 10
Distancia entre nds no grid I 10 m
Desvio padrao de posicionamento dos nés o 1m
Tamanho do vetor do sinal actstico N; 1024
Tamanho do vetor de caracteristicas sinal N, 10
Fator de atenuacéo actstica o 0.1053 dB/m
Ntmero de nés ativos m 25
Tamanho da entrada do k-means (percentual do sinal) ¢ 1
Desvio padrao do ruido branco Own 0.30
Fator de intensidade do sinal do anuro secundéario B 0.75
Ntmero de grupos K 5
Numero maximo de intera¢des do k-means T ax 30

Treinamos um novo classificador para cada holdout. Para cada amostra em um
holdout, executamos 30 rodadas de teste variando aleatoriamente o anuro secundéario
e as posic¢des no grid de todos os elementos. Os pardmetros padrdes utilizados nos
experimentos sdo apresentados na Tabela 4.3.

Deste ponto em diante, chamaremos o Algoritmo 4.1 de Naive, o Algoritmo 4.2
de Somente FD e o algoritmo que usa agrupamento e fusdo de dados de Agrupamento.

4.3.1 Métricas de avaliacao

Dada a caracteristica do problema, precisamos definir uma nova métrica para avaliar
os resultados, visto que as métricas acurécia e F1 ndo consideram a classificagdo de
dois ou mais alvos. Como temos dois anuros na regido de interesse, e um algoritmo
para este problema precisa retornar duas saidas, podemos considerar o gréfico como
o apresentado na Figura 4.5.

A Figura 4.5(a) indica resposta do algoritmo na tentativa de classificar o anuro
principal. A regido mais abaixo representa a taxa com que o anuro principal foi
reconhecido na decisdo priméria d,;, e a regido central representa a taxa com que
o anuro principal foi reconhecido na decisdo secunddria ds.. A regido mais acima
indica a taxa de erro de um algoritmo em classificar o anuro principal.

Da mesma forma, a Figura 4.5(b) representa como um algoritmo reconheceu o
anuro secunddrio. A regido acima representa o erro em classificar o anuro secunda-
rio. As duas regides mais abaixo indicam que o anuro secundério foi reconhecido
na decisdo secunddria (regido central) ou na decisao primadria (regido mais abaixo).

Em ambos os graficos da Figura 4.5, o eixo das abscissas representa a intensi-

dade das vocalizagdes do sinal do anuro secundério. Conforme ja explicamos, os



4. CLASSIFICACAO DE DOIS ANUROS USANDO RSSF 36

Taxa de acerto

Anuro Principal Anuro Secundario

1 1

0.8 o 0.8f
o)

0.6 S 0.6
()
©

04 c 0.4f
x
S

0.2 0.2

(@)
o

0 0.25 0.5 0.75 1 0.25 0.5 0.75
Intensidade anuro secundario 3 Intensidade anuro secundario 3

1

(a) Anura Primario. (b) Anura Secundério.

Figura 4.5. Representagdo detalhada do desempenho de um algoritmo qualquer
para classificar dois anuros.

anuros vocalizam em intensidades diferentes. Variamos esta intensidade (parame-

tro B) de zero a um, ou seja, quando temos apenas o anuro principal vocalizando

seguindo até quando o dois anuros vocalizam com mesma intensidade.

Esta forma de representar os resultados apresenta algumas caracteristicas ge-

rais, tais como:

1. E esperado que a taxa de acerto para classificar o anuro principal comece com

um valor alto quando apenas um anuro esta presente no grid (f = 0) e diminua

a medida que o anuro secundério vocaliza com mais intensidade;

Para o anuro secunddrio, é esperado que a taxa de acerto comece com um valor

L
Icl”

qualquer uma das classes, e vd aumentando a medida que suas vocaliza¢Ges

baixo, préximo a =, onde o classificador praticamente escolhe aleatoriamente

se tornam mais altas;

Quando = 1, a taxa de acerto do anuro principal e secundario devem ser
iguais. Esta caracteristica é mais facilmente observada quando se analisa o

erro, que para este caso, também é igual;

A taxa de acerto da decisdo primdria é sempre maior do que a taxa da decisao
secundaria. Narealidade, esta é mais uma caracteristica do tipo de classificador
utilizado, onde a decisdo primdria é sempre a melhor escolha (a classe com

menor distancia, maior probabilidade ou a mais votada) e a decisdo secundéria
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é a segunda melhor escolha. Por isso, temos uma maior probabilidade de errar

a decisdo secunddria ao invés da decisao primadria;

5. Bons algoritmos conseguem reduzir a drea referente ao erro. Esta caracteristica
é importante, pois nos permite comparar dois ou mais algoritmos utilizando
apenas o erro, ou seja, o melhor algoritmo é aquele que tiver as menores areas

referentes ao erro.

Baseado nessas caracteristicas, propomos uma métrica que retina as informa-
¢des tanto do anuro principal quanto do secundério em uma tinica medida. Também
temos que levar em conta o parametro f5, j4 que o custo de se errar a classificacdo
do anuro secundério deve aumentar a medida que ele vocaliza mais intensamente e
deve ser desprezada quando = 0.

Desta forma, definimos a taxa de erro Err de um algoritmo como:

ErrP + - ErtS

Err = T+5 , (4.3)

onde ErrP é a taxa de erro ao classificar o anuro principal, representada pela regido
superior da Figura 4.5(a), e ErrS é a taxa de erro ao classificar o anuro secundério,
regido superior da Figura 4.5(b). Quando § = 0, a taxa de erro do algoritmo é igual a
taxa de erro para o anuro principal, desprezando as tentativas de classificar o anuro
secunddrio (que de fato ndo estd presente na drea de interesse). Quando = 1,
ambos os erros sdo levados em conta com o mesmo peso.

Mais uma vez, optamos por ndo mostrar nos graficos o desvio padrdo ou
intervalo de confian¢a no formato de barras de erro. No entanto, executamos o
teste-t pareado, com nivel de confianga de 95%, sob os resultados obtidos para cada

holdout, sempre retornando a comparagdo entre dois algoritmos.

4.3.2 Sensibilidade ao ruido

Primeiro analisamos o impacto do ruido sob os algoritmos propostos. A Figura 4.6
apresenta as variagoes da taxa de erro em relacdo ao f3, calculada pela Equagédo 4.3,
quando o ruido branco gaussiano aditivo é baixo (o, = 0 € 04, = 0, 15).

Para 0, = 0, (Figura 4.6(a)), podemos observar que todos os algoritmos pro-
postos apresentam desempenho parecido. O teste-t, (Tabela 4.4), confirma indicando
que o algoritmo Agrupamento teve desempenho inferior em relacdo ao Naive (de
—0,95 pp) e ao Somente FD (de —1,0 pp). Para todos os algoritmos, a taxa de erro foi
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Figura 4.6. Taxa de erro quando ruido é baixo.

Tabela 4.4. Resultado do teste-t pareado para nivel de ruido baixo.

Own =0 own = 0,15
Naive[pp] -0,95+1,0 | 4,6+1,2
Somente FD[pp] | -1,0+0,3 1,6 £0,9

bem préxima de zero quando = 0 e foi aumentando até o ponto de convergir um
pouco abaixo de 0, 40.

Quando o desvio padrdo do ruido vale 0, 15, (Figura 4.6(b)), podemos observar
que o algoritmo Agrupamento ja apresenta um erro menor que os demais, por volta
de 4, 6 pp em relagdo ao Naivee de 1,6 pp menor em relacdo ao Somente FD. O desem-
penho dos algoritmos ainda converge para 40 %, no entanto, a taxa de crescimento
é levemente superior, principalmente para o algoritmo Naive.

A Figura 4.7 mostra o desempenho detalhado dos algoritmos quando o, =
0,15. As regides do grafico apresentam semelhangas, no entanto, percebemos que
para o algoritmo Agrupamento, a regido inferior da Figura 4.7(c) inicia com valor alto,
e permanece alto mesmo para valores de f maiores.

Apresentamos na Figura 4.8 a taxa de erro quando temos um ruido médio
(own = 0,30 e 0y, = 0,45). Podemos notar claramente que os algoritmos Naive e
Somente FD sdo fortemente afetados pelo ruido. Para o,, = 0,30, o algoritmo
Agrupamento conseguiu manter praticamente os mesmos valores de taxa de erro em
relacdo aos obtidos para oy, = 0 e 0, = 0,15, convergindo para um erro méximo de
0,4. Para o4, = 0,45, os algoritmos Naive e Somente FD ultrapassaram 50 % de erro,
enquanto que o algoritmo Agrupamento se manteve por volta de 40 %.

Podemos perceber que a medida que o ruido aumenta, os graficos dos algo-
ritmos Naive e Somente FD se distanciam da reta do algoritmo Agrupamento. Essa

diferenga também é refletida no teste-t vista na Tabela 4.5. Para o algoritmo Naive,
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39

o aumento na diferenga em rela¢do ao algoritmo Agrupamento quando passamos de
own = 0,30 para o, = 0,45 foi de aproximadamente 6 pp. Para o algoritmo Somente

FD, esse aumento foi de 2 pp sem considerar a margem para cima e para baixo.

Na Figura 4.9 apresentamos o desempenho detalhado dos algoritmos quando

own = 0,45. A regido de erro para classificagdo do anuro principal usando os al-

goritmos Naive e Somente FD aumentou significativamente se comparadas com os
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Tabela 4.5. Resultado do teste-t pareado para nivel de ruido médio.

Own = 0,30 | 0wy =0,45
Naive[pp] 16,6 £3,1 | 22,3+3,2
Somente FD[pp] | 14,3+29 | 16,6 +2,6
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Figura 4.9. Representacdo detalhada do desempenho dos algoritmos quando
own = 0,45.

Tabela 4.6. Resultado do teste-t pareado para nivel de ruido elevado.

0wn = 0,60
Naive[pp] 23,1+2,7
Somente FD[pp] | 15,6 +2,0

gréficos apresentados na Figura 4.7.

A Figura 4.10 apresenta o gréfico da variagdo da taxa de erro quando temos

um alto nivel de ruido (o4, = 0,60). De modo geral, o desempenho de todos os

algoritmos diminuiu. No entanto, A taxa de erro de classifica¢do do algoritmo Agru-

pamento nao ultrapassou 50 % mesmo em condi¢des de elevado ruido e mistura do

sinal. Também observamos, mais uma vez, uma grande diferenga entre o desempe-

nho dos algoritmos. O algoritmo Agrupamento apresentou superioridade de 23 pp

(Tabela 4.6) em relacdo ao Naive e de 15 pp em relagdo ao Somente FD.
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Figura 4.10. Taxa de erro para nivel de ruido elevado (o, = 0, 60).

4.4 Consideracoes parciais

Neste Capitulo abordamos o problema de classificar dois anuros em uma regido
de interesse monitorada por uma RSSE. Neste problema, tratamos todos os anuros
presentes na regido como alvos importantes e que devem ser classificados. Para isso,
propomos trés algoritmos: (1) Naive: baseado nas medidas de apenas um né sensor,
necessario quando se tem redes esparsas; (2) Somente FD: utilizando vérios nés
sensores da RSSF em um esquema de fusdo de decisdes; e (3) Agrupamento: baseado
em agrupamento por similaridade seguido de fusdo de valores e de decisdes.

Os trés algoritmos apresentam diferentes niveis de complexidade computacio-
nal, de comunicacao e de utilizacdo de memoria. O algoritmo Naive é o mais simples
em todos os aspectos; no entanto, é o que apresenta pior desempenho em termos
de taxa de classificagdo. O algoritmo Somente FD ¢é uma adaptagdo do Naivepara
varios nos, e por isso, carrega parte de sua simplicidade com melhor desempenho.
O algoritmo Agrupamento pode ter melhor desempenho, no entanto exige maiores
recursos do hardware.

Nos experimentos avaliamos a taxa de erro de classificacdo para os algoritmos
propostos. Variamos os cendrios para considerar ambientes com ruido em diferentes
niveis e anuros vocalizando com intensidades diferentes. Na situacdo ideal, sem
ruido, todos os algoritmos apresentaram desempenho muito similar. No entanto,
a medida que aumentamos o ruido no ambiente, percebemos um aumento maior
na taxa de erro para os algoritmos Somente FD e Naive do que para o algoritmo
Agrupamento. Para niveis de ruido médio e elevado, a diferenca de desempenho
entre o algoritmo Agrupamentoe os demais ultrapassa 16 pp (pontos percentuais),
chegando até 26 pp.



Capitulo 5

Conclusoes

5.1 Consideracoes finais

Neste trabalho apresentamos solug¢des distribuidas para o problema de classificagido
de anuros usando RSSF e medidas actsticas.

Levando em conta o fato de que, num ambiente natural, é comum a presenca
vérios anuros vocalizando e outros sons sendo emitidos ao mesmo tempo, conside-
ramos dois cendrios-problema. No primeiro, o objetivo é classificar apenas o anuro
com vocalizagdo mais predominante. No segundo cendrio-problema, consideramos
que dois anuros vocalizam na regido de interesse e os dois devem ser classificados.

Nossa solugdo principal é adequada para ambos os problemas. Ela é baseada
em um esquema da literatura que particiona a regido de interesse em grupos de
nés com medidas correlacionadas. Os sinais coletados pelos nés de um grupo sdo
combinados por meio de fusdo de valores para se obter decisdes locais para cada
grupo. Essas decisdes sdo entdo combinadas para se obter uma decisao global.

Alguns algoritmos da literatura consideram que os sinais emitidos (fontes) po-
dem ser modelados por varidveis aleatérias Gaussianas no tempo e no espago. Por
esse motivo, esses algoritmos particionam a regido de interesse em sub regides de
coeréncia espacial (SCR), que sdo regides no espaco uniformemente espagadas. Os
nos sensores dentro de um SCR formam um grupo de nés com medidas correlacio-
nadas. No entanto, em casos reais, a presenca de outros sons e ruidos no ambiente
fazem com que os dados ndo sigam uma gaussiana.

Desta forma, propomos utilizar o algoritmo k-means sobre os dados coleta-
dos pelos sensores para particionar a regido em grupos. Assim, n6és com medidas
correlacionadas ficaram no mesmo grupo. Os experimentos mostraram que esta

abordagem consegue capturar as irregularidades nos dados, em contraste com os
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algoritmos da literatura. Por isso, esta solucdo apresentou desempenho superior

a outros algoritmos em pelo menos 10 pp (pontos percentuais) para o primeiro

problema e 16 pp para o segundo problema com nivel de ruido médio ou elevado.
As principais caracteristicas observadas para este método sdo:

e A légica do algoritmo se concentra na técnica de particionamento e de fu-
sdo dados, e ndo no classificador utilizado. Por isso, outras caracteristicas e

classificadores podem ser utilizados sem altera¢des no esquema proposto;

e Apresenta maior imunidade ao ruido se comparado com algoritmos da litera-

tura evidenciado pelos experimentos realizados;

e Autoadaptacdo a variagdes no cendrio. Os grupos de nés sdo formados sob
demanda, a cada evento pre detectado (necessitando ainda ser classificado).
Portanto, caso haja alguma mudanca no cendrio, como o deslocamento de um
anuro ou vocaliza¢do de outros animais, por exemplo, a rede pode se auto-

reconfigurar antes da classificagao.

5.2 Limitacoes

Apesar do algoritmo apresentar resultados melhores que os algoritmos da literatura,
o usto computacional (de processamento e memoria) e de comunicagdo é maior que
os dos algoritmos avaliados, basicamente por conta do algoritmo k-means. No en-
tanto, podemos também utilizar algumas implementacdes distribuidas do k-means,
como as apresentadas na Secdo 2.3 para compartilhar o custo deste processamento
(e de consumo de energia) entre os nés da rede. Isto ndo iria reduzir a complexidade
do algoritmo proposto, mas poderia prolongar o tempo de vida de rede.

Atualmente, o processo de extragdo de silabas obtém um vetor de amplitudes
de tamanhos fixos e iguais para todas as espécies. Por isso, pode ocorrer de nem
sempre o vetor coletado corresponder de fato a uma silaba real, sendo apenas parte
dela. Outro problema relacionado é que o algoritmo extrator de silabas considera
que a amplitude maxima dentro de uma silaba (pico do sinal) ocorre na regido central
da silaba. No entanto, algumas espécies apresentam no seu vocabuldrio silabas cujo
pico se encontra no inicio da vocalizagdo.

Do ponto de vista da aplicacdo que motiva este trabalho, ainda precisamos de
um moédulo que distingue entre sons de anuros e de outros animais. Este trabalho

estd limitado ao escopo de considerar que todo som apresentado ao classificador
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é de um ou mais anuros, e o objetivo é apenas indicar quais sdo as espécies que

vocalizam.

5.3 Trabalhos futuros

Este trabalho pode ser continuado e estendido de diferentes formas. Primeiro,
podemos pensar num modelo de classificagdo incremental utilizando um banco de
estimadores cujas saidas indicam probabilidades de determinadas espécies estarem
presentes na regido de interesse. Com o passar do tempo (ou a cada nova silaba),
as probabilidades seriam atualizadas até convergir para uma decisdo global. Esta
decisdo seria tomada por um observador que pudesse escolher a classe com maior
probabilidade.

A frequéncia ou intervalo de tempo entre vocaliza¢des poderiam ser utilizadas
como caracteristicas adicionais para classificagdo, uma que carregam muita informa-
¢do discriminante. Além disso, podemos melhorar os estagios de deteccdo e extracdo
de silabas para resolver as limita¢gdes do algoritmo apresentadas na Segdo 5.2.

Também podemos avaliar o impacto de falhas nos nés sensores e em suas
medidas. As falhas sdo muito comuns em RSSF, pelo fato dos nés sensores utilizarem
componentes de baixo custo. Desta forma, é necessério que as aplicagdes e algoritmos
considerem este problema. Também podemos analisar o efeito da vocalizacdo de
outros animais como grilos, cigarras e passaros dentro da regido de interesse.

Podemos também estender este trabalho para classificacdo de multiplos alvos,
iniciando pela avaliacdo da taxa de erro deste algoritmo para classificar trés anuros
vocalizando ao mesmo tempo. Num segundo estagio, seria necessério definir uma
forma de estimar a quantidade de vocalizagdes simultaneas. Assim, o algoritmo seria
capaz receber um dudio qualquer com vocaliza¢gdes de um, dois, ou trés anuros, e
responder indicando quais anuros estdo vocalizando.

Para melhorar a classificagdo, também poderiamos modelar o problema como
o problema do cocktail party (ou separagdo de fontes). Neste problema, temos varias
fontes sonoras e varios microfones em uma regido. O sinal coletado pelos microfones
é uma composicdo do sinal das vérias fontes, e o objetivo é separa-los para obter os
sinais originais. Numa RSSF, cada né sensor carrega um microfone que coleta os
sinais misturados. A rede poderia obter os sinais originais e com isso a classificagdo

poderia alcancar melhores resultados.
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5.4 Publicacoes

Este trabalho de mestrado resultou na seguinte publicagéo:

e Ribas, A.D.; Figueiredo, C. M. S. & Nakamura, E. F. (2012). Similarity clustering
for data fusion in wireless sensor networks using k-means. Em Proceedings of
the International Joint Conference on Neural Networks (I[CNN), pp. 488—494.

Durante o mestrado, alguns trabalhos e publica¢des surgiram como fruto de
colaboracdo e esfor¢o dentro do grupo de pesquisa:

e Ribas, A. D.; Carvalho Jr, A. R.; Figueiredo, C. M. S. & Nakamura, E. F. (2013).
Characterizing the Communication in the Amazon Rainforest: Towards a Re-
alistic Simulation. Journal of the Brazilian Computer Society. Aceito para ser
publicado.

e Colonna, J.; Ribas, A.; dos Santos, E. & Nakamura, E. (2012). Feature subset
selection for automatically classifying anuran calls using sensor networks. Em
Proceedings of the International Joint Conference on Neural Networks (I[CNN), pp.
3086-3093.

e CarvalhoJr, A. R; Ribas, A. D.; Camara Neto, V. F.; Nakamura, E. F. & Figuei-
redo, C. M. S. (2012). An RSSI-based navigation algorithm for a mobile robot
in wireless sensor networks. Em Proceedings of the 37th IEEE Conference on Local
Computer Networks (LCN 2012), pp. 1-4.

e Carvalho Jr, A. R;; Ribas, A. D. & Figueiredo, C. M. S. (2011). Algoritmo de
Navegacdo Robotica em Redes de Sensores sem Fio baseado no RSSI. Em III
Simpdsio Brasileiro de Computagio Ubiqua e Pervasiva (SBCUDP).
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