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RESUMO

A utiliza¢ao da marcha humana como caracteristica biométrica comportamental em sistemas
de seguranca que realizam a identificacdo de pessoas apresenta um grande potencial e ¢ um
topico que tem ganhado destaque, recentemente, na area de pesquisa biométrica. O presente
trabalho explora a possibilidade de identificacdo de pessoas através da vibragdo mecanica
gerada no solo pela marcha humana. Para tanto, um sistema de instrumentagdo composto por
um conjunto de 5 geofones, seus respectivos condicionadores de sinais € um modulo de
aquisicdo A/D ¢ proposto para a medi¢ao da vibragdo mecanica gerada no solo pela marcha.
Com este sistema, a coleta de uma base de dados com 50 caminhadas individuais com
duracdo de 5 segundos de 12 usuarios ¢ realizada. Essa base de dados ¢ posteriormente
utilizada para o estudo da possibilidade de identificagdo de pessoas através da marcha. Sao
treinados modelos SVM para a classificagao de um passo a fim de avaliar a influéncia na taxa
de acerto das caracteristicas utilizadas e da quantidade e posi¢ao dos sensores utilizados como
entrada do sistema. Por fim, o melhor classificador ¢ escolhido e testado em dados que nao
foram utilizados na etapa de treinamento. Os resultados obtidos mostram que a quantidade e
posi¢ao dos sensores utilizados influenciam na taxa de acerto, sendo o melhor classificador
obtido com a utilizagdo dos 5 sensores. Ainda, os resultados apresentam que a utilizagdo em
conjunto de caracteristicas no dominio do tempo ¢ no dominio da frequéncia obtém uma
melhor taxa de acerto do que a utilizacdo de caracteristicas em apenas um dominio. O
classificador obtido apresenta uma taxa de acerto na classificacdo de um passo de 87,0%
quando testado no subconjunto de teste. Avaliando o modelo quando sdo classificados apenas
0s passos que apresentam uma predi¢cdo com nivel de confianga maior que 50%, consegue-se
obter uma taxa de acerto de 93,5%. Finalmente, a avaliagdo da classificacio de uma
caminhada de 5 segundos do usuario apresenta uma taxa de acerto de 99,2%. Dessa forma, a
utilizacdo da vibragdo gerada pela marcha humana na identificacdo de pessoas se mostra
vidvel e de grande potencial para sistemas biométricos.

Palavras-chaves: Marcha Humana, Identificacido de Pessoas, Maquina de Vetores de
Suporte, Vibraciao Estrutural, Geofone.



ABSTRACT

The use of human gait as a biometric behavioral characteristic in security systems that
perform people identification has a great potential and has been attracting attention recently in
biometric research. This work explores the possibility of people identification through
footstep induced ground vibration. With this aim, an instrumentation system consisting of a
set of 5 geophones, their signal conditioners and an A/D acquisition module is proposed for
measurement of the mechanical vibration generated by human gait. With this system, data
acquisition of 50 walks with 5 seconds duration of 12 users is performed. This database is
used to study the possibility of people identification through their walking pattern. SVM
models are trained for footstep classification in order to evaluate influence in accuracy rate of
features and sensors quantity and position used as input of the system. Finally, the best
classifier is chosen and tested on data that is not used in the training stage. The results
obtained show that the quantity and position of the sensors influence the accuracy rate, being
the best classifier obtained with the use of 5 sensors. Furthermore, the results show that using
time domain features together with frequency domain features obtain a better accuracy rate
than using features in only one domain. The chosen classifier shows an accuracy rate in step
level classification of 87.0% when tested in test set. By evaluating the model when only the
steps with confidence level higher than 50% are classified, it is obtained an accuracy rate of
93.5%. Finally, the evaluation of the classification of traces with 5 seconds duration of the
user presents an accuracy rate of 99.2%. Thus, the use of the vibration generated by human
gait in people identification is shown to be viable and of great potential for biometric systems.

Keywords: Human Gait, People Identification, Support Vector Machine, Structural
Vibration, Geophone.
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1 INTRODUCAO

A Biometria ¢ uma area que permite o reconhecimento, a verificagdo ou a
identificagdo de pessoas baseado em suas caracteristicas fisicas ou comportamentais
consideradas Unicas. As caracteristicas fisicas utilizadas em Métodos Biométricos com maior
destaque na atualidade sdo: a impressdo digital, a face, a iris e a retina. No caso das
caracteristicas comportamentais, podem ser citadas: a voz, a maneira de andar e a assinatura.
Portanto, um sistema biométrico ¢ um sistema de reconhecimento de padrdes que compara
caracteristicas discriminatorias de dados adquiridos com caracteristicas de dados
armazenados. Assim, todo Sistema Biométrico tipicamente € constituido por quatro modulos:
modulo de aquisicdo de dados, modulo de extracdo de caracteristicas, modulo de classificagao
e modulo de dados armazenados (UNAR et al., 2014).

Com o aumento da criminalidade, assim como, da necessidade de proporcionar
ambientes mais seguros, os Sistemas Biométricos tém recebido maior interesse por parte da
sociedade. Aliado a isso, cresce também a necessidade de sistemas em tempo real € menos
invasivos. Nesse cenario, a utilizagdo da marcha humana em Sistemas Biométricos de
seguranca ¢ vigilancia ¢ considerada uma das areas de estudo emergentes na atualidade
(BOUCHRIKA, 2015).

A marcha humana ¢ o resultado de um processo envolvendo o cérebro, a medula
espinhal, os nervos periféricos, os musculos, os ossos e as articulagdes (WITTLE, 2007).
Dessa forma, ¢ possivel esperar que cada pessoa apresente alguma caracteristica especifica
durante o ato da caminhada, podendo ser, entdo, utilizada como uma caracteristica
comportamental em Sistemas Biométricos. De forma geral, pode-se separar esta area da

Biometria em trés grandes nucleos de pesquisas: escolha do sensor utilizado e variavel fisica
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medida; pesquisa da melhor caracteristica descritiva da marcha; e escolha do melhor
classificador (DERLAKTA & BOGDAN, 2015).

Segundo GAFUROV (2007), sdo trés os tipos de métodos de captura de dados para
caracterizar a marcha para a identificagdo de pessoas, sendo eles: métodos baseados em visao
computacional, métodos baseados em sensores portados pela pessoa e métodos baseados em
sensores dispostos no piso. Em relacdo a esses trés grupos, os que utilizam visdo
computacional necessitam de um campo de visao sem obstrucdo € os que utilizam sensores
portados pela pessoa necessitam que o usuario carregue um dispositivo consigo para a coleta
de dados. Ja os métodos baseados em sensores dispostos no piso possibilitam uma forma de
coleta de dados sem obstrugdo e a distancia (PAN et al., 2017).

Segundo VERA-RODRIGUEZ et al. (2013), em métodos baseados em sensores
dispostos no piso constata-se, usualmente, a utilizacdo de dois tipos de sensores: sensores
switch e sensores de pressdo. Contudo, esses sensores necessitam de uma instalagdo mais
elaborada no piso ou local de interesse. Com esta motivagdo, propde-se, neste trabalho, a
utilizacdo de sensores de baixo custo instalados de forma esparsa no piso para caracterizar
vibragdes mecanicas devido a marcha humana.

Com relagdo aos classificadores, segundo os resultados do trabalho de (YUN, 2011) e
do trabalho de (SUUTALA & RONING, 2008) os melhores resultados obtidos com
classificadores na identificacdo de pessoas através da andlise da marcha foram com Rede
Neural Perceptron Multicamadas (MLP) e Maquina de Vetores de Suporte (SVM). Dentre
esses dois classificadores, as SVMs foram selecionadas por este trabalho, visto que, a
determinagdo dos coeficientes do modelo ¢ um problema convexo (BISHOP, 2013). Ainda, as
SMVs possuem apenas um parametro ajustavel, além do proprio kernel, no momento do

treinamento do modelo (CAMPBELL & CRISTIANINI, 1998).
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Em func¢do das colocagdes anteriores, o objetivo principal deste trabalho ¢ avaliar a
possibilidade de identificagdo de pessoas a partir de medidas da vibracao gerada no solo pela
marcha humana. Em um primeiro momento, propde-se a criagdo e calibragdo de um sistema
de instrumentacdo composto por geofones capaz de medir a vibragdo no solo gerada por
passos. Em seguida, propode-se criar uma base de dados com sinais de vibracao coletados a
partir de caminhadas individuais de pessoas em uma area instrumentada. Por fim, o trabalho
visa utilizar esses sinais para a criagao ¢ comparacao de modelos SVM capazes de identificar

a pessoa associada a caminhada.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serd abordada uma revisao de conceitos basicos de Biometria, Sensores
Sismicos e Maquina de Vetores de Suporte. Esses conceitos serdo abordados em funcao da
area proposta de aplicagdo deste trabalho, ou seja, a area de detecg¢ao de passos e identificagao
de pessoas pelo formato da marcha executada. Serao apresentados ainda sensores e métodos
utilizados, além de resultados de trabalhos que j& foram realizados na respectiva area de

interesse desta monografia.

2.1. BIOMETRIA E IDENTIFICACAO ATRAVES DA MARCHA

Sistemas de seguranca normalmente requerem procedimentos de reconhecimento
pessoal confidveis para confirmar ou determinar a identidade de uma pessoa. Nesse sentido,
tipicamente sdo utilizados trés tipos de métodos na autenticagdo de pessoas: métodos
baseados em conhecimento, como por exemplo, senhas de acesso; métodos baseados em
propriedade, como por exemplo, cartdes de acesso; e métodos baseados em caracteristicas,
como por exemplo, impressdo digital. Métodos baseados em conhecimento e propriedade
podem ser esquecidos, perdidos ou roubados, enquanto que métodos baseados em
caracteristicas sdo, geralmente, muito mais dificeis de serem falsificados. Assim, a utilizagdo
de sistemas de seguranga baseados em Biometria ¢ uma area de interesse crescente
(GAFUROV, 2007).

A Biometria ¢ uma drea que permite a verificagdo, a identificagdo ou o
reconhecimento de pessoas baseado em suas caracteristicas fisicas ou comportamentais
consideradas unicas. Entende-se por verificagdo quando o usuério submete uma Caracteristica
Biométrica ao sistema afirmando possuir uma identidade particular e o sistema faz uma
comparagdo / versus 1 validando ou ndo a identidade do usudrio. Ja a identificagcdo ocorre

quando o sistema tenta reconhecer o usudrio através de uma Caracteristica Biométrica
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fazendo uma comparagdo / versus N e gerando como resposta a identidade do usudrio. O
reconhecimento ¢ uma extensdo da identificacdo, em que o sistema faz uma comparagdo /
versus N e retorna como resposta se o individuo se encontra na lista de usuérios cadastrados
no sistema ou nao (UNAR et al., 2014).

Um Sistema Biométrico ¢ um sistema de reconhecimento de padrdes que compara
caracteristicas discriminatorias de dados adquiridos com caracteristicas de dados
armazenados. Todo Sistema Biométrico tipicamente ¢ constituido por quatro modulos:
moédulo de aquisicao de dados, moédulo de extracdo de caracteristicas, mdodulo de classificagao
e modulo de dados armazenados. No modulo de aquisicdo, ocorre a captura do dado
biométrico de um individuo. No modulo de extragdo, o dado € processado e sdo extraidas as
caracteristicas salientes ou discriminatorias. No modulo de classificagdo, as caracteristicas do
dado analisado sdo comparadas com as dos dados armazenados para a posterior classificagdo
do dado analisado como pertencente a uma pessoa especifica. O modulo de dados
armazenados contém amostras de modelos biométricos de usudrios previamente cadastrados

(UNAR et al., 2014). A Figura 1 ilustra a composi¢ao de um sistema biométrico tipico.

v Deciséo

...................................................................................................................................

( ) Cadastro i Verificagdo 4 A

Aquisigio de Extragio de P Extragio de Aquisigio de |}
dados Caracteristicas v Caracteristicas dados :

\ ) I NI z
r—J'—x % s R 5

Geragao do i+ | Classificagao Geragao do :

modelo do modelo modelo :

- J \_ ) '

FONTE: Adaptado de (UNAR et al., 2014).
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As Caracteristicas Biométricas utilizadas em sistemas de seguranca podem ser
divididas em dois grupos: -caracteristicas fisicas e caracteristicas comportamentais.
Caracteristicas fisicas sdo aquelas definidas por aspectos anatdomico-fisiologicos da pessoa,
como por exemplo, a impressao digital, a face, a iris, a retina, etc. Caracteristicas
comportamentais sao aquelas definidas pelo modo como a pessoa exerce certa atividade,
como por exemplo, a voz, a maneira de andar, a assinatura, etc. Ressalta-se que essa
classificacdo ndo ¢ ortogonal, visto que, a maioria das caracteristicas comportamentais pode
ser afetada por caracteristicas anatomico-fisioldgicas (VERA-RODRIGUEZ et al., 2013.).
Para uma caracteristica poder ser utilizada como uma Caracteristica Biométrica ¢ necessaria

que ela satisfaga os seguintes critérios (JAIN et al., 2004):

universalidade: cada pessoa deve possuir a caracteristica;

e distingdo: duas pessoas quaisquer devem ser suficientemente diferenciadas em

termos da caracteristica;

e permanéncia: a caracteristica deve ser suficientemente invariante em um dado

periodo de tempo;

e mensuravel: a caracteristica deve poder ser medida.

Como mencionado no Cap. de Introducdo deste trabalho, a marcha humana ¢ o
resultado de um processo envolvendo o cérebro, a medula espinhal, os nervos periféricos, os
musculos, os ossos ¢ as articulagdes (WITTLE, 2007). Acredita-se que, por este processo
envolver uma série de fatores anatdomico-fisioldgicos e psicologicos de uma pessoa, a marcha
humana possa ser utilizada como uma Caracteristica Biométrica sendo mensuravel e
apresentando universalidade, distingdo e permanéncia. Dessa forma, ¢ esperado que, dado
uma sequéncia de passos, possa ser extraida alguma caracteristica discriminadora

considerando as variagdes espago-temporais das observagoes (YUN, 2011).
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O ato de caminhar possui duas condigdes necessarias bdsicas: 1) o movimento
periodico de cada pé de uma posicdo de suporte para a proxima e 2) a forca de reagao do solo,
aplicada através dos pés, suficiente para suportar o corpo. Este movimento periodico das
pernas € a esséncia da natureza ciclica da marcha humana (VAUGHAN et al., 1999). A
Figura 2, como exemplo, apresenta as etapas de um unico ciclo de marcha. O ciclo inicia
quando o calcanhar faz contato com o solo, iniciando entdo a fase de apoio. Assim que o pé
que iniciou o ciclo perde contato com o solo, inicia-se a fase de balanco que dura até o

momento anterior ao toque novamente do calcanhar com o solo.

Figura 2 - Ciclo da marcha normal e suas etapas.

} Fase de apoio }— Fase de balanco —
I Duplo apoio+ Apoio simples 4+ Duplo apoio -

Contato Resposta Apoio  Apoio Pré- Balanco Balanco Balanco
inicial acarga médio final balanco inicial  médio final

FONTE: Adaptado de (VAUGHAN et al., 1999).

Além do aspecto periodico da marcha humana, ela apresenta ainda um aspecto
espacial. O aspecto espacial define as distdncias e posicionamentos dos pés no ciclo da
marcha. A Figura 3 ilustra os parametros que podem ser extraidos de um ciclo. As principais
distancias que definem um ciclo sdo o comprimento do passo, o comprimento da passada, a
largura do passo e o angulo de cada pé relativo a linha de progressio (VAUGHAN et al.,

1999).
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Figura 3 - Representacdo esquematica das dimensdes da passada no plano bi-dimensional.

|_ Comprimento do 4|_ Comprimento do _|

passo esquerdo passo direito i
Angulo do passo

4,/ esquerdo
tLargura do passo
W\JAngulo do passo w

direito
} Comprimento da passada

FONTE: Adaptado de (VAUGHAN et al., 1999).

Uma forma de caracterizar algum padrdo na marcha ¢ através da forca de reacdo do
solo gerada entre o pé e a superficie durante a fase de apoio. Essa forca pode ser medida no
dominio do tempo, gerando uma forma de onda contendo caracteristicas referentes a cada
etapa da fase de apoio da marcha. A Figura 4 ilustra a tipica forma de onda da componente
vertical da for¢a de reagdo do solo gerada por um passo. O primeiro pico apresentado ¢ o
resultado do impacto do calcanhar com o solo e pode chegar a 120% do peso corporal devido
a necessidade de manter o equilibrio durante o ato da caminhada. Na metade da fase de apoio,
toda a superficie ativa do pé estd em contato com o solo, gerando um descarregamento da
superficie. Por fim, o segundo pico de carregamento ocorre na fase da propulsdo, gerada pelos

dedos prestes a perder o contato com o solo (DERLAKTA & BOGDAN, 2015).

Figura 4 — Tipica forca de reagdo do solo gerada por um passo

4 Forca de reagdo do solo
Forca

>

Tempo

FONTE: Adaptado de (YUN, 2011).
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Segundo EKIMOV & SEBATIER (2006), a for¢a de reacdo do solo gerada por um

passo gera também uma vibracdo mecanica no mesmo. Essa vibragdo mecanica pode ser
modelada como a oscilagdo de uma particula sismica em determinada posi¢cdo R. Portanto, de
acordo com este modelo, a resposta em frequéncia da velocidade de oscilagdo da particula
V(w,R,t) na frequéncia f (w = 2rmf) a uma distdncia R da atividade humana resulta da
multiplicagdo da forga de reacdo do solo F(w, t) pela fungdo de transferéncia do solo no local

T(w, R) como mostrado na Equagao (1):

V(w,R,t) = F(w,t) X T(w,R) (1)

Portanto, considerando-se a fung¢do de transferéncia do solo no local linear e invariante
no tempo, pode-se esperar recuperar caracteristicas discriminatérias de cada pessoa na
medi¢do de passos através de sensores de vibragdo dispostos no solo. Possibilitando, assim,
este tipo de sistema de medida e sua correspondente aquisicao de dados ser avaliada quanto a
viabilidade da sua utilizagdo em Sistemas Biométricos.

Como citado na Introdugdo deste trabalho, trés métodos sdo normalmente utilizados
em Sistemas de Biometria baseados na marcha humana (GAFUROV, 2007). Por exemplo, os
métodos baseados em visdo computacional sdo aqueles que realizam o reconhecimento de
uma pessoa baseado em caracteristicas extraidas de uma sequéncia de video (cinemetria) da
pessoa caminhando. No trabalho de LIU & SARKAR (2006), por exemplo, foi realizada a
identificacdo de pessoas através da silhueta a partir de uma base de dados consistindo de 1870
sequéncias de video de caminhadas de 122 sujeitos obtendo uma taxa de identificacdo de
95%. Por outro lado, métodos baseados em sensores portados pelo usudrio utilizam,
normalmente, acelerdmetros dispostos em alguma parte do corpo da pessoa. No trabalho de

AILISTO et al. (2005), foram utilizados acelerometros fixados a cintura do usudrio para a
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constru¢do de uma base de dados com 36 sujeitos a partir da qual foi obtido um Equal Error
Rate (EER) de 6,4% na autenticagdo de pessoas.

Ainda, podem ser citados alguns trabalhos que utilizaram métodos baseados em
sensores dispostos no piso para a identificacdo através da marcha. No trabalho de YUN
(2011), foram utilizados sensores switch para a identificacdo de pessoas em uma base de
dados com 10 usudrios cadastrados sendo obtida uma taxa de identificacdo de 96%. No
trabalho de DERLAKTA & BOGDAN (2015), foram utilizadas células de carga para a
identificacdo de pessoas em uma base de dados com 200 usudrios cadastrados sendo obtida
uma taxa de acerto de 97,4%.

Por fim, pode-se ainda avaliar a possibilidade da utilizagao de sensores que medem a
vibragao gerada no solo a partir de passos para a identificagdo de pessoas. No trabalho de
PAN et al. (2015), foi utilizado um geofone, modelo SM-24, para a identificacdo de pessoas
em uma base de dados com 5 usudrios sendo obtida uma taxa de identificacdo de 63% na
classificagdo de um passo e de 83% na classificacdo de uma sequéncia de 5 passos. Em um
trabalho mais recente dos mesmos autores (PAN et al., 2017), foi utilizado o mesmo sensor
para a identificagdo de pessoas em uma base de dados com 10 usudrios, sendo obtida uma
taxa de acerto de 83% na classificagdo de um passo e de 97% na classificagdo de uma

sequéncia de 7 passos.

2.2. SENSORES SisMICOS UTILIZADOS NA AREA

Sensores de vibragdo sdo aqueles que, de forma bem resumida, operam de acordo com
diferentes principios mecéanicos ou 6ticos para medir a vibragdo de um sistema observado.
Esses sensores medem indiretamente a vibragdo derivada da medi¢do de uma quantidade
mecanica, que pode ser: deslocamento, velocidade ou aceleracdo. Além da classificagdo

quanto a quantidade medida, podem-se classificar esses sensores de acordo com o
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procedimento de medicao, ou seja, medi¢do relativa ou absoluta. Entende-se por medigao
absoluta, aquela dada em relagdo a um referencial inercial (COLLETTE, 2011). Por fim,
classificam-se ainda os sensores de acordo com seu comportamento passivo ou ativo.

Sensores sismicos podem ser definidos, de forma simplificada, como dispositivos que
medem o movimento do solo quando o mesmo ¢ excitado por uma perturbagdo. Estes
sensores sao um caso particular de sensores de vibragdao que utilizam o principio da inércia de
um corpo em repouso para seu funcionamento. O principio da inércia deve ser utilizado por
conta da medicdo ser realizada em um referencial em movimento, ou seja, o0 sensor esta se
movendo com o solo e ndo ha nenhuma referéncia ndo perturbada disponivel. Assim, sensores
sismicos utilizam uma massa inercial como referéncia e medem o movimento do solo em
relacdo a essa massa. Ressalta-se ainda que, de acordo com o principio da inércia, sO €
possivel observar movimento da massa se ha uma aceleragdo, assim, deslocamento e
velocidade podem ser estimados, mas suas componentes continuas ndo podem ser medidas
(HAVSKOV & AGUACIL, 2012).

A grande maioria dos sensores sismicos comerciais sdo sensores com medida absoluta,
chamados de sensores inerciais, que se baseiam no principio de um simples oscilador
harmoénico (COLLETTE et al., 2011). O principio basico de funcionamento de um sensor
inercial ¢ apresentado na Figura 5, onde o sensor ¢ constituido de uma massa m (chamada de
massa sismica) acoplada ao ponto de medi¢do através de uma suspensdo, representada por
uma mola k e um amortecedor viscoso c.

De acordo com COLLETTE et al. (2011) o sistema massa mola pode ser representado

pela Equagdo (2):

mi+c(x—w)+k(x—w)=0 (2
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Considerando-se w como o deslocamento vertical da terra e x como o deslocamento da
massa, pode-se escrever o movimento relativo y da massa em relagdo a terra através da

Equagao (3):

y=x—w 3)

Assim, reescrevendo a Equacgdo (2) em funcao de y, obtém-se a Equacao (4):
my +cy +ky = —ma 4)
Utilizando a Transformada de Laplace, reescreve-se a Equacdo (4), chegando-se na
Equagao (5):

ms?Y + csY + kY = —ms?*W (5)

Por fim, pode-se escrever a transmissibilidade T, (s) relacionando o deslocamento
vertical da terra W(s) com o deslocamento relativo da massa Y (s) de acordo com a Equagéo
(6):

Y(s) ~ —ms?
W(s) ms2+cs+k

Toy(s) = (6)

Figura 5 - Principio de funcionamento de um sensor inercial.

m

J| 3k lff-’
[ fw

Fonte: COLLETTE et al., 2011.
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Da Equacao (6), ¢ possivel representar o valor absoluto da resposta em frequéncia da
fungdo de transmissibilidade (utilizando s = jw) considerando a medigdo de Y (s), Y(s) ou

Y (s), apresentada na Figura 6. A frequéncia de ressonancia do oscilador é representada pelo

parametro wy =/ k/m.

Figura 6 — Tipica resposta simulada em frequéncia da transmissibilidade.
10 ¢ .
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Fonte: COLLETTE et al., 2011.

Na Figura 6, observa-se que com a medi¢do do deslocamento relativo da massa em
relacdo a terra Y (s) pode-se estimar o deslocamento da terra W (s) nas frequéncias superiores
a wy, ja que a fungdo de transferéncia apresenta uma resposta plana. De forma similar,
quando se mede a velocidade da massa em relagio a terra Y (s), pode-se estimar a velocidade
da terra W (s) nas frequéncias acima de w,. Esta ultima abordagem é o principio de
funcionamento de um geofone. Ainda da analise da Figura 6, nota-se que a aceleracdo da terra

W (s) pode ser estimada a partir da medigdo do deslocamento relativo da massa em relagdo a
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terra Y(s) na regido abaixo de w,, onde a resposta ¢ plana. Este ¢ o principio de
funcionamento de um acelerémetro (COLLETTE et al., 2011).

Um geofone ¢ um sensor inercial que utiliza um ima, acoplado a massa, envolto por
uma bobina que, quando excitada pelo ima, gera uma tensdo elétrica na saida proporcional a
velocidade da terra. Como apresentado na Figura 6 pela curva pontilhada, um geofone
apresenta uma resposta em frequéncia plana acima da sua frequéncia de ressonancia. Dessa
forma, geofones podem ser utilizados para medir vibragdes que estejam acima da sua
frequéncia de ressonancia. Em geofones comerciais, a frequéncia de ressonancia se encontra
em torno das unidades ou dezenas de Hz (PAKHOMOC et al., 2004).

Além da frequéncia de ressonancia do sistema do eixo principal (vertical), o geofone
apresenta uma frequéncia de ressonancia do sistema do eixo perpendicular (horizontal) ao
eixo de trabalho, denominada frequéncia espuria. Essa frequéncia ocorre devido a liberdade
de movimento lateral da bobina, que ¢ mantida tdo pequena quanto possivel, entretanto ¢
fundamental para permitir a liberdade de movimento no eixo vertical. A frequéncia esptria
define o limite superior da banda 1til para medigdes com o geofone (FABER & MAXWELL,
1996).

Acelerometros sdo sensores inercias que apresentam diferentes tipos de efeitos para a
medicao da aceleragdo. Os mais usuais sdo o efeito capacitivo, o efeito piezoelétrico e o efeito
piezoresistivo. Todos esses efeitos podem ser utilizados para a medicao do deslocamento
relativo da massa inercial a fim de estimar a aceleragao da terra. Diferente do geofone,
acelerometros apresentam uma faixa dinamica util abaixo da sua frequéncia de ressonancia,
como apresentado na Figura 6 pela linha continua. Portanto, para medi¢ao de vibragdes com
frequéncias mais baixas, acelerdmetros sao tipicamente selecionados no lugar dos geofones

(PAKHOMOC et al., 2004).
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Os acelerometros podem ser classificados em dois tipos: passivos ou ativos.
Acelerometros passivos usam os efeitos ja descritos anteriormente em malha aberta na
medi¢dao da aceleracao. Por outro lado, acelerdmetros ativos, chamados de Force Balance
Accelerometers (FBA), utilizam uma realimentagdo com o intuito de gerar uma forca
contraria proporcional ao deslocamento da massa para manté-la estatica. Assim, medindo a
forga necessaria para manter a massa estatica, ¢ possivel estimar a aceleracdo do solo. O
interesse de manter a massa estatica ¢ evitar medi¢gdes nao lineares causadas por grandes
deslocamentos da massa e aumentar a faixa dinamica (STUART-WATSON & TAPSON,
2004). Um exemplo de acelerdmetros FBA sdo os acelerometros MEMS, que, na sua grande
maioria, utilizam um sensor de deslocamento capacitivo.

Outro sensor sismico bastante utilizado ¢ o sismOmetro. Assim como o0s
acelerometros, sismometros utilizam uma realimentagdo para limitar o movimento da massa
sismica. Sismdmetros, normalmente, medem o deslocamento (ou a velocidade) da massa
relativo a terra e utilizam uma realimentacdo proporcional-integral-derivativa (PID) para
manter a massa com deslocamento pequeno (COLLETTE et al., 2011). Comparado a
acelerometros e geofones, sismometros sdo instrumentos mais sofisticados usados para a
medi¢do de tremores de terra. A Figura 7 ilustra uma comparacao das caracteristicas desses
sensores inerciais realizada em 2012.

Analisando a Figura 7 (a), percebe-se que se encontram no mercado acelerometros e
sismOmetros que podem ser utilizadas na medi¢do de frequéncias abaixo de 1 Hz, enquanto
geofones ndo sdo comumente encontrados nessa faixa de frequéncia. A Figura 7 (b) ilustra a
diferenca de prego e resolucdo entre geofones, acelerometros e sismometros na
correspondente data do artigo analisado. De acordo com esses dados, observa-se que,
usualmente, sismémetros possuem o preco mais elevado em relagdo ao prego de

acelerometros e geofones. Nota-se ainda, que além do pre¢o mais elevado, sismdmetros
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costumam possuir uma resolucdo melhor. Por fim, na comparagdo entre acelerometros e
geofones, que possuem uma faixa de precos semelhantes, geofones tipicamente possuem uma

melhor resolugao.

Figura 7 - (a) Tipica faixa dinamica em frequéncia de sensores inerciais e (b) valores (em
Euros) por resolugdo dos respectivos sensores/transdutores.
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FONTE: Adaptado de COLLETTE et al., 2012.

Com relacdo a aplica¢do abordada por este trabalho, os sensores sismicos usualmente
empregados na deteccdo de passos sdo acelerometros e geofones. Segundo o trabalho de
SABATIER & EKIMOV (2008), utilizando um acelerdmetro, modelo PCB 356B18, foi
possivel detectar vibragdes geradas por passos a 17 m do sensor em uma area urbana. Ainda
neste trabalho, foi utilizado um geofone, modelo GS-32CT, com o qual foi possivel detectar
vibragdes geradas por passos a 94 m do sensor em uma area ndo urbana. Nos trabalhos de
PAKHOMOOC et al. (2005), foram utilizados geofones, modelos GS-14-L3 e GS-20DX, para
a coleta de passos em um gramado a céu aberto. Os resultados mostraram que foi possivel
realizar a deteccao dos passos a 20 m de distancia dos sensores.

Por fim, no trabalho de PAN et al. (2015) foi utilizado um geofone, modelo SM-24,

para coleta de passos e identificacdo de pessoas em uma area interna de um prédio. Foi
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possivel coletar passos a distancias de 8 m do sensor. Portanto, de acordo com os resultados
apresentados por esses trabalhos, acelerometros e geofones podem ser utilizados para a
medicao de vibragdes geradas por passos, sendo a escolha entre qual utilizar dependente da
faixa de frequéncia da aplicacdo, da distancia de posicionamento do sensor em relacdo as
passadas geradas na marcha humana e da resolu¢do necessaria para a correspondente detecgao

dos passos.

2.3. MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

Segundo DERLAKTA & BOGDAN (2015), os métodos de classificacio mais
comumente utilizados em trabalhos na area biométrica utilizando a marcha humana sao Redes
Neurais Artificiais (RNAs), k-Nearest Neighbor (KNN), Hidden Markov Model (HMM),
Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e Random Forest. No trabalho de YUN (2011),
alguns destes métodos foram comparados utilizando uma base de dados coletada a partir de
sensores switch. Dessa forma, foram extraidas caracteristicas espago-temporais (variacao
temporal do formato e posicdo da pegada na matriz de sensores) das caminhadas de 10
usuarios sendo obtidas melhores taxas de acerto com os classificadores MLP ¢ SVM, 96,64%
e 95,88%, respectivamente. No trabalho de SUUTALA & RONING (2008), também foram
comparados alguns destes métodos utilizando uma base de dados coletada com um sensor
chamado de ElectroMechanical Film (EMFi) para medir a for¢ca de reagdo no solo gerada
pela marcha de 10 voluntarios. A partir dos dados da forca de reagdo do solo as melhores
taxas de acerto foram obtidas novamente com os classificadores MLP ¢ SVM, 93,67% ¢
95,33%, respectivamente.

Portanto, observa-se que tanto as RNAs quanto as SVMs podem ser utilizados na
classificagdo de individuos a partir de caracteristicas extraidas da marcha. Assim, o método

escolhido por este trabalho sdo as SVMs, visto que, elas sdo amplamente utilizadas na



30
resolucdo de problemas de classificacdo. Ainda, as SVMs apresentam propriedades
importantes para problemas de otimizagdo, como por exemplo, a determinagdo dos
parametros do modelo ¢ um problema de otimizacao convexo (BISHOP, 2013). Como forma
de caracterizagdo dessas propriedades, uma pequena revisao de conceitos de um classificador
SVM ¢ apresentada nos paragrafos que seguem.

As SVMs sdao modelos de aprendizado de maquina supervisionado que podem ser
utilizados para a resolu¢ao de problemas de classificacdo ou regressdo em dados. Para os
problemas de classificagdo, as SVMs sdo utilizadas na obtencao de fronteiras para a separagao
de dados pertencentes a duas classes. Um problema deste tipo pode ser formulado por um
conjunto de treinamento T com n elementos x; € X etiquetados pelos seus respectivos rotulos
y; €Y, em que X constitui o espago de dados e Y € {—1,+1}. Dado este problema e
assumindo que os dados sdo linearmente separaveis, pode ser definida uma fronteira linear,
denominada hiperplano, capaz de separar os dados, representada pela Equagdo (7), em que
f(x) é o hiperplano, w é o vetor normal ao hiperplano e b/||w|| ¢ a distancia do hiperplano

até a origem (LORENA & CARVALHO, 2007):

fx)=w-x+b=0 (7)

A Equacdo (7) pode ainda ser estendida para o caso em que os dados ndo sdo
linearmente separaveis, ou seja, ndo ¢ possivel dividir de forma satisfatoria os dados de
treinamento por um plano linear. Nesses casos, pode-se utilizar uma fungio ¢p(x) para mapear
o conjunto de dados de treinamento para um espaco de maior dimensdo, chamado de espago
de caracteristicas, onde os dados sdo linearmente separaveis (CAMPBELL & CRISTIANINI,

1998). Assim, reescreve-se a Equacdo (7) utilizando ¢p(x), obtendo-se a Equacao (8):

fxX)=w-@dx)+b=0 )
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Da Equacao (8), nota-se que o hiperplano divide os dados no espago de caracteristicas
em duas regides: w-¢@p(x)+b >0e w-p(x)+ b < 0. Assim, pode-se definir uma fun¢ao
de tomada de decisio g(x) = sign(f(x)), em que sign(-) ¢ a fungdo sinal, para a
classificagdo de novas entradas x; nas classes —1 ou +1 de acordo com o sinal de f(x;)
(LORENA & CARVALHO, 2007).

Ainda da Equacao (8), observa-se que para definir os parametros w ¢ b sao necessarias
outras condi¢des adicionais ao problema, visto que sdo infinitos os hiperplanos capazes de
separar o conjunto de pontos linearmente no espago de caracteristicas. Para isso, define-se o
conceito de margem, que ¢ definida como a menor distancia entre a fronteira de decisao e
qualquer um dos pontos, ilustrada pela Figura 8. Desta forma, o hiperplano escolhido ¢ aquele

que maximiza a margem (BISHOP, 2013).

Figura 8 — Ilustragdo de um problema de classificagao binaria com SVM.
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FONTE: Adaptado de (HEARST et al., 1998).
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Segundo BISHOP (2013), considerando a desigualdade y;f(x;) = 0 valida para todos
os pontos do problema abordado, visto que ¢ considerado que para todo i o ponto x; ¢é
corretamente classificado, € possivel definir a distancia de um ponto x; a fronteira de decisao

no espaco de caracteristicas pela Equagao (9):

yif (x) _yiw- o (xi) +b)

)

Nesse contexto, a margem ¢ obtida pela distancia perpendicular do ponto x; mais
proximo do conjunto de treinamento ao hiperplano. Assim, se deseja otimizar os parametros
w ¢ b a fim de maximizar esta distdncia (BISHOP, 2013). A margem maximal pode, entdo,

ser obtida pela solucdo do problema apresentado na Equacao (10):

argmax {ﬁ min[y; (w - ¢(x;) + b)]} (10)

A resolugdo do problema de otimizagdo apresentado pela Equacdo (10) ¢ muito
complexa e, desta forma, ¢ necessario converter o problema para um problema equivalente
mais simples de ser resolvido fixando y;(w - ¢(x;) + b) = 1 para os pontos que estdo mais
proximos do hiperplano, sendo esta representacdo conhecida como hiperplano candnico
(BISHOP, 2013). Assim, todos os pontos do conjunto de treinamento satisfardo a condicao

apresentada pela Equagdo (11):

yiw-¢p(x)+b)=1, Vi=1,..,n (11)

Analisando a Equagdo (10) em conjunto com a condi¢do imposta pela Equacao (11),
verifica-se que a maximizagdo da margem de separacdo dos dados em relacdo a w - ¢p(x;) +

b = 0 pode ser obtida pela minimizagdo de ||[w| (LORENA & CARVALHO, 2007). Dessa
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forma, o problema a ser otimizado ¢ apresentado pela Equagdo (12), sujeito as condi¢gdes da

Equagao (11):

argmin - llw]|? (12)
w,b

Analisando a Equagdo (12), observa-se que a fun¢do objetivo do problema ¢ convexa.
Aliado a isto, observa-se que os pontos que satisfazem a condi¢do imposta pela Equacao (11)
sdo, também, convexos. Desta forma, o problema apresenta um inico minimo global. Para a
resolugdo desse tipo de problema pode ser introduzida a utilizagdo de uma fungdo
Lagrangiana, que engloba as condi¢des a fungdo objetivo, também conhecida como forma
primal (LORENA & CARVALHO, 2007), apresentada pela Equacdo (12), em que as
variaveis a; = 0 sdo os multiplicadores de Lagrange:

n

1
Lw,b,a) = 7 IWIZ = ) @ (W () +b) = 1) (13)

i=1

Assim, minimizando a Equacédo (12) colocando as derivadas de L(w, b, @) em relagdo
a w e b igual a zero, encontram-se as condi¢des apresentadas pela Equagao (14) e pela

Equagao (15):

w= Z a; yip(x;) (14)
i1

n

zai}’i =0 (15)

i=1

Substituindo a Equagao (14) e a Equacao (15) na Equagao (13), obtém-se a forma dual
do problema de otimizagao, apresentada pela Equagado (16), sujeita as restri¢gdes apresentadas

pela Equagao (17) e pela Equagao (18).
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n n
- 1
L(a) = Z %= ) a;yiyik(xi, x;) (16)
i=1 ij=1
a; =20, Vi=1,..,n (17)
n
Z a;y; =0 (18)
i=1

Na Equagio (16), o termo k(x;, x]-) = ¢p(x;) - ¢(x]-) ¢ a funcdo kernel que recebe
dois pontos do espago de entradas x; e xj € computa o produto escalar desses pontos no
espago de caracteristicas. E comum empregar a fungdo kernel sem conhecer o mapeamento ¢,
que ¢ gerado implicitamente (LORENA & CARVALHO, 2007). Segundo BISHOP (2013),
um exemplo de fungdo kernel ¢ a Radial Basis Function (RBF), definida pela Equacao (19),

onde o pardmetro o2 ¢ a variancia da fun¢do Gaussiana:

2
”xi_xj”

k(xi,x]-) = e_ 207 (19)

Maximizando L(a) em relagdo a a respeitando as restri¢des impostas pela Equagio
(17) e pela Equagao (18), encontra-se o hiperplano com margem maximal, sendo que apenas
0s pontos mais proximos ao hiperplano apresentam multiplicadores de Lagrange associados
maiores que zero («; > 0). Enquanto todos os outros pontos apresentam a; = 0. Os pontos
que apresentam «; > 0 s3o denominados vetores de suporte (SVs) e sdo os pontos mais
informativos do conjunto de treinamento. Assim, todos os outros pontos podem ser
descartados para a tomada da decisd@o na classificagdo de novos dados (CAMPBELL &
CRISTIANINI, 1998).

Dado que a” ¢ a solucdo do problema dual e w* e b* da forma primal, w* pode ser
determinado pela Equacdo (14). Ja b* pode ser determinado a partir das condigdes de Karush-

Khun-Tucker, que devem ser satisfeitas para problemas de otimizagdo com restrigdes dessa
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forma (LORENA & CARVALHO, 2007). Utilizando as condi¢des de Khiin-Tucker,
encontra-se que b* pode ser obtido a partir da Equacao (20), em que ng, denota o nimero de

SVs e SV representa o conjunto dos SVs.

b* = = Z Vi~ Z ;yjk(xi, x;) (20)

X;ESV x]-ESV

Finalmente, o classificador g(x) pode ser reescrito a partir dos valores otimizados w*

obtido na Equagao (14) e b* obtido na Equagdo (20), como ¢ apresentado pela Equacao (21):

g(x) = sign(f(x)) = sign (Z a; yik(x, x;) + b*) 21)

i=1

Até entdo, foi considerado que todos os dados de treinamento sdo linearmente
separaveis seja no espago de entradas ou no espago de caracteristicas. Entretanto, segundo
LORENA & CARVALHO (2007), em situagdes reais os dados, geralmente, ndo sao
linearmente separaveis. Isso se deve a presenga de ruidos e valores discrepantes nos dados.
Assim, ¢ necessario modificar a condi¢do apresentada na Equacao (11) de forma a permitir
que alguns pontos sejam incorretamente classificados. Isso € feito introduzindo as variaveis

¢, chamadas de varidveis de folga, paratodo i = 1, ..., n, obtendo-se a Equagdo (22):

yi(W' q)(x,-) + b) >1- fl" fl’ >0 Vi= 1, e n (22)

Esse tipo de problema ¢ conhecido como SVM com margens suaves, ja que agora ¢
permitido que alguns dados de treinamento sejam classificados incorretamente. Analisando a
Equacdo (22), nota-se que para pontos em que &; > 1, ocorre um erro no conjunto de

treinamento. Ainda, um valor de &; € (0, ], indica um dado entre as margens. Assim, para
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levar em conta este efeito na fung¢dao objetivo, a Equacdao (12) ¢ modificada inserindo os
termos ¢; na otimizagdo, como ¢ apresentado pela Equagao (23):

n
1
argmin > [|wi[? + ¢ (Z fi) (3)
w,b,§

i=0

O parametro C ¢ um termo de regularizagdo que controla a relagdo entre a
complexidade do modelo e a quantidade de erros nos dados de treinamento. Quanto maior o
valor de C, mais a solu¢do do problema resultard em um modelo que ndo tolera erros nos
dados de treinamento, podendo ocorrer o problema de super-ajustamento. Por outro lado,
quanto menor o valor de C, mais a solucdo do problema resultara num modelo menos
complexo com erros nos dados de treinamento, podendo ocorrer o problema de sub-
ajustamento (LORENA & CARVALHO, 2007). Assim, o valor de C e o kernel utilizado, sdo
0s unicos parametros que podem ser ajustados através dos dados de validacdo enquanto se
treina um classificador SVM (CAMPBELL & CRISTIANINI, 1998).

Como realizado anteriormente, o problema de otimizacdo dado pela Equagdo (23),
sujeito as restricdes da Equacdo (22), pode ser resolvido com a introdugdo de uma funcao
Lagrangiana. Tornando as derivadas parciais desta fun¢do nulas, pode-se obter a sua forma
dual (LORENA & CARVALHO, 2007) apresentada na Equagdo (24), sujeita as restricdes

apresentadas pela Equacado (25) e pela Equagdo (26):

n n
- 1
L(a) = z =5 Z a; a;y;yik(x;, x;) (24)
i=1 i,j=1
0<a;<C, Vi=1,..,n (25)

z a;y; =0 (26)
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Novamente, dado que a* ¢ a solucdo do problema dual e w*, b* e §* da forma primal,

w* pode ser determinado pela Equagdo (14). As variaveis ; podem ser determinadas pela

Equagdo (27):

n
& =max{0,1—y; Z yjajk(xj,x;) + b (27)
j=1

Ja b* ¢ determinado novamente utilizando as condi¢des de Karush-Khun-Thucker. Os
pontos que apresentam a; > 0 sdo os SVs, entretanto, desta vez, os SVs nao estdo todos sobre
a margem. No caso de 0 < a; < C, o SV estd sobre a margem, ja no caso de @; = C, o SV
estd fora da margem podendo ser corretamente ou erroneamente classificado (BISHOP,
2013). Assim, o valor de b* ¢ dado pela Equagdo (28), em que ngy,, denota o nimero de SVs

sobre a margem, SV, representa o conjunto dos SVs sobre a margem e SV o conjunto de

todos os SVs.

1
b = 2 y; — Z o yik (%, %) (28)

Xi€ESVMm X;ESV

Por fim, o classificador g(x) é definido da mesma forma que é apresentado na
Equagao (21).

O classificador SVM definido até entdo trata do caso em que se quer classificar dados
pertencentes a apenas duas classes. No entanto, na pratica, normalmente os problemas a serem
resolvidos sdo multiclasses. Assim, sdo necessarios métodos que combinam classificadores
SVMs de duas classes a fim de se construir um classificador multiclasses (BISHOP, 2013).

Segundo BISHOP (2013), um método utilizado para a classificagdo multiclasses com
K classes ¢ realizado de forma que se constroem K classificadores, onde cada classificador ¢

treinado para separar uma das classes de todas as outras. Esse método ¢ chamado de one-
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versus-all. Na classificacdo de um novo ponto, a classe vencedora ¢ aquela que apresenta o
maior resultado da fungdo f(x) associada ao seu classificador, ou seja, a classe que apresenta

a maior distancia entre o hiperplano e o ponto a ser classificado, satisfazendo a Equagao (29):

f(x) = max fy.(x) (29)

Por fim, outro método utilizado € a construgdo de K(K — 1)/2 classificadores binarios
entre todos os pares de classes possiveis. Este método ¢ conhecido com one-versus-one. Neste
método, a classe vencedora na classificagdo de um novo ponto ¢ aquela que possui o maior

nimero de votos dentre todos os K(K — 1)/2 classificadores (BISHOP, 2013).
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Neste capitulo serd apresentada uma descri¢do detalhada do sistema e dos métodos

experimentais propostos, neste trabalho, para a avaliacdo da possibilidade de identificagdo de

pessoas através da vibracdo gerada no solo pela caminhada. O sistema para a coleta de dados

consiste de um arranjo de cinco sensores para caracterizar a vibra¢do no solo com seus

respectivos circuitos de condicionamento em conjunto com um modulo de aquisi¢do para a

coleta e armazenamento dos dados. O diagrama de blocos do sistema proposto para a coleta

de dados ¢ apresentado na Figura 9.

Figura 9 - Diagrama de blocos do sistema de instrumentagdo proposto para a coleta de dados.
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Na Figura 9, ¢ possivel observar no primeiro bloco a varidvel medida pelo sistema que

¢ a vibracdo gerada no solo pela marcha humana. O segundo bloco apresenta o arranjo de 5

geofones utilizados para a medigdo dos sinais gerados pela marcha. A saida do segundo bloco

¢ a tensdo elétrica gerada pelos geofones que ¢ amplificada e filtrada no terceiro bloco pelos
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circuitos de condicionamento. No quarto bloco, cada saida do circuito de condicionamento ¢
digitalizada pelo ADC da placa DAQ e lida pelo computador através do software LabVIEW
2016. Por fim, esses dados sdo armazenados em arquivos que serao utilizados posteriormente
na criacao do modelo SVM para classificagdo de pessoas.

Além do sistema para a coleta de dados, o trabalho ainda apresenta o sistema para
criacdo e avaliacdo do modelo SVM para identificacdo de pessoas através da marcha. Esse
sistema foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacao Python 3.5.3. O mesmo
pode ser subdividido em cinco etapas, como ¢ apresentado no diagrama de blocos da Figura

10.

Figura 10 - Diagrama de blocos do sistema para treinamento e teste do modelo SVM.
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Segmentacao

Na Figura 10, o primeiro bloco apresenta a parte de leitura dos dados, em que os dados
armazenados sdo carregados pelo sistema. Em seguida, cada uma das gravagdes passa pelo
processo de segmentagdo, em que os passos sdo segmentados para a posterior analise. No
terceiro bloco, ocorre a extragdo das caracteristicas do passo. Na sequéncia, as caracteristicas
extraidas dos dados de treinamento sdo, entdo, utilizadas pelo bloco quatro para o treinamento
do modelo SVM. Por fim, o modelo SVM treinado € testado com as caracteristicas extraidas
dos dados de teste e os resultados sdo armazenados para a posterior analise estatistica.

Dessa forma, as etapas experimentais do projeto consistem:

1)  no projeto e constru¢ao de um sistema de instrumentacgdo para a coleta de dados;

2)  na aquisi¢do de dados para a constru¢do de uma base de dados com sinais de

vibragdo gerada por passos em um ambiente especifico;
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3) na criagdo de um sistema para treinamento e teste de um modelo SVM capaz de
identificar pessoas através dos dados coletados na etapa anterior.
Os blocos dos sistemas apresentados na Figura 9 e na Figura 10, assim como, as etapas

experimentais do projeto serao descritos detalhadamente nas se¢des seguintes.
3.1. GEOFONE E PROJETO DO CONDICIONADOR DE SINAIS

O sensor utilizado para a medi¢ao da vibragdo gerada no solo por passos humanos foi
um geofone, modelo RTC-4.5Hz-395. Foi projetado um circuito de condicionamento para o
geofone para a filtragem do sinal na banda de interesse e elevacao da tensao elétrica de saida.
O geofone RTC-4.5Hz-395 apresenta um principio de funcionamento como descrito na Sec¢ao
2.2. Ele ¢ composto por um ima, acoplado a uma massa inercial, que excita uma bobina
quando ocorre o movimento relativo entre a massa e a bobina, gerando uma tensao elétrica na
saida proporcional a velocidade do carregamento mecanico na interface piso-
sensor/transdutor. O geofone escolhido apresenta a resposta em frequéncia de um filtro passa-
altas com frequéncia de ressondncia em 4,5 Hz com tolerancia de + 0,5 Hz e apresenta sua
frequéncia espuria acima de 160 Hz (RTC-4.5Hz-395, 2012). A resposta em frequéncia em
circuito aberto do geofone fornecida pelo fabricante ¢ apresentada na Figura 11.

Analisando a Figura 11, nota-se que a resposta em frequéncia do geofone fornecida
pelo fabricante ndo apresenta ressonancia visivel, pois o sensor apresenta um resistor shunt
interno que amortece o pico de ressondncia com um fator de amortecimento de 0,7 com
tolerancia de + 10% tornando a resposta mais plana. Desta forma, o geofone apresenta sua

frequéncia de corte inferior em 4,5 Hz', ponto no qual a sensibilidade esta -3 dB abaixo do

"B importante salientar que a marcha humana tipica apresenta componentes em frequéncias abaixo de 4,5 Hz
(ANTONSSON & MANN, 1985). Entretanto, optou-se por utilizar o geofone citado (ver Fig. 11), pois o objetivo
principal do presente trabalho ¢ identificar pessoas através do impacto gerado no solo pela marcha humana. Assim, a
analise para a classificacdo foi realizada com a energia parcial do sinal gerado pelo impacto do pé com o solo durante
o ato da caminhada, considerando que a informagdo contida nesta energia parcial é suficiente para diferenciar duas
pessoas quaisquer.
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maximo. Ainda da Figura 11, nota-se que a frequéncia espuria aparece em 160 Hz. Por fim, a

sensibilidade do sensor ¢ de 23,4 V/(m/s) com tolerancia de = 10% (RTC-4.5Hz-395, 2012).

Figura 11 - Resposta em frequéncia em circuito aberto do geofone RTC-4.5Hz-395.
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FONTE: Adaptado de (RTC-4.5Hz-395, 2012).

Considerando-se os dados do fabricante do geofone (RTC-4.5Hz-395, 2012), foi
possivel projetar um circuito de condicionamento que fornecesse uma saida filtrada na faixa
de frequéncia desejada e amplificada para a posterior leitura com uma placa DAQ, modelo NI
USB-6009 (NI USB-6009, 2015), com uma frequéncia de amostragem de 1 kHz e 13 bits de
resolucdo na configuracdo single-ended. Esse circuito foi projetado para ser alimentado com
uma fonte de tensao simétrica, modelo Politerm POL-16E (POL-16E, 2011), na configuracao
em série fornecendo +15V £+ 0.001V e -15V = 0.001V. Como foram utilizados 5 geofones
espacados um do outro (ver Figura 15), foi necessario a utilizacdo de cabos com comprimento

de até 3 m para alimentar cada circuito de condicionamento. Dessa forma, foram utilizados
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dois reguladores de tensao, modelo LM7810 e LM7910, para regular a tensdo em +10V com
tolerancia de = 2% e -10V com tolerancia de = 2%, evitando, assim, que cada circuito
sofresse a influéncia da queda de tensdo sobre o cabo. A Figura 12 apresenta o circuito de

alimentacao.

Figura 12 — Esquematico do circuito de alimentagao.
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Segundo SEBATIER & EKIMOV (2008), a vibragdo gerada no solo por passos
humanos se encontra tipicamente nas frequéncias abaixo de 100 Hz. Ainda, segundo esses
autores, a amplitude de vibragdes sismicas geradas por passos a poucos metros da pessoa ¢ da
ordem de 10~° m/s. Esse valor ¢ uma estimativa para passos coletados na superficie terrestre.
Assim, essas informagdes foram consideradas para o projeto do filtro e do ganho do circuito
de condicionamento. Vale ressaltar que a faixa de frequéncia e a amplitude sdo dependentes
da funcao de transferéncia do local em que os passos sdo coletados, assim, os valores
utilizados sdo apenas uma estimativa e podem ser modificados apds a realizagdo de testes nos

pisos que serdo utilizados neste trabalho.
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O projeto do circuito de condicionamento do sinal consistiu em um filtro passa-faixa
de 4,5 Hz a 100 Hz com um ganho dado por dois estagios. Como o geofone ja apresenta uma
resposta passa-altas, foi escolhida a utilizagao de um filtro passa-altas passivo em 4,5 Hz de
primeira ordem apenas. Por outro lado, foi escolhida a utilizagdo de um filtro passa-baixas
ativo em 100 Hz de terceira ordem para a atenuacdo do ruido nas altas frequéncias e
diminuicdo do aliasing. E importante ressaltar que o projeto de todo o circuito de
condicionamento foi o mais simples possivel devido a caracteristica de baixo custo do sistema
proposto.

O ganho do circuito foi estimado a fim de aproveitar ao maximo a excursao de -10 V a
+10 V do ADC da placa DAQ. Para a estimativa do ganho, tomou-se a estimativa inicial da
vibragdo a ser medida na superficie terrestre da ordem de 107> m/s e multiplicou-se esse
valor por um fator de 10 vezes, ja que os ensaios foram realizados no segundo andar de um
prédio. Assim, utilizou-se o valor de 107 m/s em conjunto com a sensibilidade do sensor
para o calculo do ganho necessario para aproveitar toda a excursao do ADC. O ganho
estimado ¢ dado pela Equacao (30), onde Vyp € a tensdo elétrica maxima do ADC em Volts,

Usolo € @ ordem da vibragdo gerada no solo por passos em m/s e Sy, € a sensibilidade do

geofone em V /(m/s):

G, = —TAC__ _ 10 = 4273
¢ T Dooto X Sgeo  10-* X 23,4 (30)

O ganho estimado é da ordem de 103, assim, sdo necessarios de dois a trés estagios de
ganho. Como a amplitude do sinal gerado depende de diversos fatores (tais como: fun¢ao de
transferéncia do local, peso e forma de caminhar da pessoa e proximidade do sensor), a partir
da realizagdo de alguns testes no local de ensaio, foi selecionado um ganho dado por dois
estagios de magnitude total 750 para manter uma margem de seguranga a fim de evitar a

saturacao do estagio de saida.
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O circuito de condicionamento foi dividido em dois estagios como ¢ apresentado na
Figura 13. Como pode ser visto, o primeiro estagio apresenta um filtro passa-altas passivo na
sua entrada com frequéncia de corte dada pela Equacao (31) e um filtro passa-baixas ativo de

primeira ordem com frequéncia de corte dada pela Equagao (32) com um ganho inversor dado

pela Equagao (33):
fepa = 7R, ~41Hz 31
fepps = 2mRC, ~ 106 Hz (32)
G, = —i—j ~ —82,9 (33)

Figura 13 - Esquematico do circuito de condicionamento do sinal do geofone.
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O segundo estagio apresenta um filtro passa-baixas de segunda ordem com frequéncia
de corte dada pela Equacdo (34) e fator de qualidade dado pela Equagdo (35) na configuragdo

Sallen-Key (KARKI, 2002):
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1

Jers: = smimermg, ~ L0 HZ (34)

VR3CsRaCy ~ 0,65 (35)

Q=
R3Cy + RyCy + R3C3 (—Re/Rs)

Esse estagio apresenta, ainda, um ganho definido pelo comportamento ndo inversor da

configuracdo Sallen-Key dado pela Equacdo (36). Por fim, o ganho total do circuito pode ser

definido pela Equagao (37):

G, =1+§—Zz9,2 (36)
G =G, xGy~—762 (37)

Ap0s o projeto do circuito, o mesmo pdde ser simulado, utilizando o sofiware LTspice
XVII. Na simulagdo foi feita a analise AC, na qual foi levantada a resposta em frequéncia do
circuito de 1 Hz a 500 Hz para a posterior comparacdo com os valores calculados e com os
resultados obtidos experimentalmente.

Por fim, a Cadeia de Medidas Teoérica do sistema de instrumentagdo proposto ¢é
apresentada na Figura 14. Na cadeia de medidas tedrica, Sg., € a sensibilidade do geofone
fornecida pelo fabricante igual a 23,4 V /(m/s) com tolerancia de + 10%; G ¢ o valor tedrico
do ganho do circuito de condicionamento igual a —762; € V4, € Vinin S30, respectivamente,
as velocidades maximas e minimas que o sistema ¢ capaz de ler. A partir da cadeia de
medidas, ¢ possivel calcular a resolucdo de saida do sistema, dada pela Equagdo (38), ¢ a
resolucdo de entrada do sistema, dada pela Equacao (39), onde n,;;s ¢ o nimero de bits do
ADC da placa DAQ igual a 13 e as outras varidveis j4 foram definidas anteriormente. E

importante ressaltar que em func¢do da ndo disponibilidade dos dados de resolucao de entrada
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do geofone no datasheet do mesmo (RTC-4.5Hz-395, 2012), a resolu¢do de entrada da cadeia

de medidas teve que ser calculada a partir dos dados esperados na saida.

2Vapc
2Mpits

Resolucao de saida = ~ 2,4 mV /bit (38)

Resolucao de saida

Sgeo X G

Resolucao de entrada = ~1,3%x1077" m/s (39)

Figura 14 - Cadeia de Medidas Tedrica do sistema de instrumentagdo proposto.

Placa DAQ
Circuito de
condicionamento / 0000000000000
Geofone / G X SgeoX Vmax ¥ —10
Wbr::l::)o do /sgeo X Vaz & 1,3 X 10~2
Vax = 5,6 X 1074

Conversdo AD [bits

Velocidade [m/s] Tensdo Elétrica [V] Tenséo Elétrica [V] vEgsa [bits]

13 bits
Vmin — —5,6 x:10"4

\geo X Upin * —1,3 X 1072
\ G X SgeoX Vpmin % 10

\ 1111111111111

3.2. PROCEDIMENTO DE CALIBRACAO DOS CIRCUITOS DE CONDICIONAMENTO

A calibracdo do circuito de condicionamento foi realizada medindo a saida do mesmo
quando inserido um sinal sinusoidal com amplitude na faixa de 20 mVpp na entrada com um
gerador de fungdes, modelo Digilent Analog Discovery 2, variando a frequéncia da onda de
entrada de forma a se obter a resposta do circuito de 1 Hz até 500 Hz. A variagdo da
frequéncia ocorreu de forma linear dentro de faixas de frequéncia, sendo utilizado uma
resolug¢do de 1 Hz para a faixa de 1 Hz a 10 Hz; uma resolu¢do de 10 Hz para a faixa de 10

Hz a 100 Hz; e uma resolu¢do de 100 Hz para a faixa de 100 Hz a 500 Hz. Assim, totalizando
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23 pontos de frequéncias que cobrem a faixa de interesse (4,5 a 100 Hz) e cobrem ainda o
comportamento do circuito fora da faixa de interesse até a frequéncia de Nyquist (500 Hz) a
fim de verificar a atenuacdo da amplitude nesta frequéncia.

Para a medi¢ao dos sinais foi utilizado um osciloscopio, modelo Digilent Analog
Discovery 2, com o qual se mediu a amplitude do sinal de entrada e do sinal de saida para o
posterior calculo do ganho em cada frequéncia. O ganho ¢ dado pela Equagao (40), onde G (f)
¢ o ganho do circuito na frequéncia f; V,(f) € o valor da amplitude do sinal de saida na

frequéncia f; e V;(f) € o valor da amplitude do sinal de entrada na frequéncia f.

AN
—

(f
Vi(f)

G(f) = (40)

Por fim, para obter-se uma estimativa do ganho do circuito na faixa de interesse, foi
realizada a calibragdo do mesmo variando a amplitude de um sinal sinusoidal na entrada com
frequéncia de 20 Hz. A amplitude foi variada de 4 mVpp até 20 mVpp com resolugdo de 2
mVpp, totalizando 9 pontos.

Neste procedimento experimental, foram utilizados o mesmo gerador de fungdes e
osciloscopio utilizados anteriormente. Foi medida a amplitude da tensdo elétrica da entrada e
da saida do circuito de condicionamento 5 vezes para cada valor de entrada. Para cada
conjunto de medidas, foi realizada uma regressao linear para estimativa do ganho. A partir
dos 5 valores de ganhos obtidos foi calculado o ganho estimado dado pela média dos 5
valores. A incerteza padrao foi determinada como incerteza padrdo do Tipo A com base no
desvio padrao da média (BALBINOT, 2016).

E importante ressaltar que ndo foi possivel calibrar os geofones devido a ndo
disponibilidade de uma mesa vibratoria com resposta em frequéncia adequada (calibracao

direta), nem de outro sensor com resolucdo e relacao sinal ruido adequadas para a deteccao de
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passos no solo (calibragdo indireta). Dessa forma, apenas o circuito de condicionamento foi
calibrado, enquanto os parametros do geofone utilizados na etapa experimental foram

considerados os fornecidos pelo fabricante do mesmo.

3.3. PROCEDIMENTO PARA A COLETA DE DADOS

Para a coleta e constru¢do da base de dados, inicialmente, foram realizados alguns
ensaios preliminares em possiveis locais de coleta para avaliar a possibilidade de detecgao de
passos no piso ¢ a distancia maxima na qual os mesmos ainda eram detectados. Assim, foram
escolhidos o local de ensaio, o nimero de sensores € posicdes dos mesmos no solo para a
realizagdo da coleta. O local de ensaio foi escolhido de forma a facilitar a realiza¢ao do ensaio
com os equipamentos disponiveis, assim como, facilitar o controle do ambiente a ruidos
externos. Os experimentos foram realizados dentro do Laboratério de Instrumentacao da
Graduagao no Instituto Eletrotécnico da UFRGS. Foram posicionados 5 geofones sem fixagao
no solo sendo 4 deles formando um retangulo e o ultimo colocado no centro deste retangulo,
cujo posicionamento no plano 2D pode ser visto na Figura 15 (a). A Figura 15 (a) apresenta a
disposi¢ao dos sensores e o tracado das caminhadas e a Figura 15 (b) apresenta o local do
ensaio (piso do tipo parquet).

Como sistemas de biometria por marcha humana ainda sdo incipientes quando
comparados a outros tipos de sistemas de biometria, segundo VERA-RODRIGUEZ et al.
(2013), umas das caracteristicas dos trabalhos nessa area sdo as pequenas bases de dados em
relacdo as bases de dados de outras areas da biometria, que apresentam, normalmente,
centenas a milhares de pessoas. Assim, como o trabalho se insere apenas em um estudo de
caso optou-se por criar uma base preliminar para validar experimentalmente o sistema
proposto (conhecendo-se, porém, a influéncia de uma base pequena em sistemas de

Inteligéncia Computacional). Dessa forma, foi escolhido o nimero de 12 participantes para o
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ensaio com idades entre 22 a 37 anos e média e desvio padrao de 27,1 + 4,6 anos, sendo 10

homens e 2 mulheres.

Figura 15 - (a) Posi¢ao dos geofones e local de caminhada; (b) Local do ensaio.
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Cada participante foi solicitado a comparecer no local de ensaio em dois dias
diferentes utilizando o mesmo calgado nos dois dias. No primeiro dia, foram coletadas 3
sessoes de 10 caminhadas com 5 segundos de duracao cada. No segundo dia, foram realizadas
mais 2 sessoes de 10 caminhadas com 5 segundos de duragdo cada. Assim, no total foram
coletadas 50 caminhadas de 5 segundos de cada participante. As caminhadas foram realizadas
de acordo com o tragado apresentado na Figura 15 (a), sendo a primeira caminhada realizada
no sentido inferior-superior, a segunda caminhada no sentido superior-inferior, a terceira
novamente no sentido inferior-superior e assim sucessivamente até se completarem 10
caminhadas. A cada sessdo de 10 caminhadas de um participante, era solicitado que outro
participante realizasse sua sessdo de 10 caminhadas de forma a aleatorizar o experimento. E

importante salientar que nenhuma medida foi realizada para garantir a exatidao do tragado
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realizado, desta forma, todos os participantes realizaram o tragcado sugerido com uma variagao
nao medida.

Os participantes foram recomendados a caminhar na sua velocidade normal de passo.
A gravacdo era iniciada quando o usudrio ja tinha iniciado a caminhada e terminada enquanto
o usuario ainda caminhava. Dessa forma, o numero de passos coletados em 5 segundos de
caminhada para cada participante foi variavel. No geral, o nimero médio de passos para cada
caminhada foi de aproximadamente 8 passos. Assim, cada participante teve em média 400
passos gravados por cada um dos 5 sensores. No total, a base de dados apresenta
aproximadamente 4800 passos de 12 pessoas diferentes medidos com cada um dos 5 sensores.
Essa base de dados foi, entdo, utilizada para a implementagao dos algoritmos de segmentacao
de passos, extragao de caracteristicas ¢ do modelo de identificacao de pessoas explicados nas

segOes seguintes.

3.4. METODOLOGIA DE SEGMENTACAO E EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

A partir da coleta dos dados, foi possivel utilizar os mesmos para avaliar a
possibilidade de identificagdo de pessoas através da marcha. A primeira etapa para a
utilizagdo dos dados ¢ a leitura de todos os arquivos contendo os sinais de cada gravacdo. Na
parte da leitura dos dados, cada arquivo contendo o sinal dos 5 sensores ¢ lido e os sinais de
cada um dos sensores, assim como, a identidade da pessoa associada a caminhada sdo
armazenados em uma tabela. Nesta etapa ocorre também a separacdo do conjunto de dados
em dados de treinamento e de teste que serd explicada em detalhes na Se¢do 3.5. Dessa forma,
essa informagao também ¢ adicionada a tabela. Cada linha da tabela apresenta o caminho do
arquivo, a data da gravacdo, a ID do usuario, os sinais dos 5 sensores de uma gravacio € o

conjunto de dados ao qual aquela gravacgdo pertence.
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Apos a leitura dos dados, ocorre a etapa de segmentacdo dos sinais. Na etapa de
segmentacdo, cada uma das 50 gravacdes de cada um dos 12 usudrios passa pelo algoritmo de
segmentacdo para a extragdo de janelas contendo a informagao referente a um passo. Antes de
o sinal ser segmentado, ele passa por uma etapa de pré-processamento, onde sua média ¢é
retirada e a ele ¢ aplicado um filtro Butterworth passa-baixas de 4* ordem com frequéncia de
corte em 100 Hz. A fim de facilitar o entendimento da etapa de segmentagdo, um sinal tipico

de marcha adquirido com o sistema ¢ apresentado na Figura 16.

Figura 16 - Sinal tipico de marcha adquirido com o sistema.
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Como pode ser visto na Figura 16, o sinal tipico de marcha adquirido apresenta, em
média, 8 passos em cada gravacdo de 5 segundos. O algoritmo de segmentacdo realiza o
janelamento a partir da comparac¢do do valor da variancia de pequenos segmentos do sinal
com o valor da variancia do sinal inteiro. Inicialmente, o sinal ¢ dividido em 99 segmentos
com 100 amostras (0,1 segundos) cada, sendo cada segmento i sobreposto a outro em 50%.

Em seguida, a variancia do sinal inteiro (vary;,) € a variancia de cada um desses segmentos
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(vargegy[i]) sdo calculadas. Por fim, a variancia de cada um dos segmentos ¢ comparada com a
do sinal inteiro. Caso varsg4[i] > a X varg,, o segmento i é classificado como sinal de
interesse (parte de um passo) e a posicao inicial e final do segmento sdo armazenadas em dois
vetores. Caso vareq[i] < a X varg;,, os valores de posi¢do inicial e final do segmento i sdo
descartados. A varidvel @ ¢ um parametro da segmentacdo que controla o limiar para a
classificagdo do segmento como de interesse ou ndo. Valores de a mais elevados fazem com
que o algoritmo segmente menos passos, mas com menor possibilidade de erros de
segmentacdo. Valores de a menos elevados fazem com que o algoritmo segmente mais
passos, mas com maior possibilidade de erros de segmentagao.

Apobs essa etapa inicial, o sistema analisa as posi¢des iniciais e finais de cada
segmento para identificar segmentos em sequéncia. A Figura 17 apresenta um zoom no passo
4 da Figura 16 com os respectivos segmentos sobrepostos em 50%, sendo os segmentos em
verde classificados como contendo parte de um passo e os em vermelho classificados como
ndo contendo parte de um passo. Como pode ser visto, sdo 7 segmentos em verde em
sequéncia que devem ser transformados em um segmento s6. Assim, nesta parte do algoritmo,
o sistema s6 mantém a posi¢ao inicial do primeiro segmento em verde no vetor de posi¢oes
iniciais e a posi¢ao final do tltimo segmento em verde no vetor de posi¢des finais.

E importante notar que o algoritmo descrito até entio pode segmentar passos com
tamanhos de janela diferentes. No caso do passo analisado na Figura 17, por exemplo, como
havia 7 segmentos em sequéncia, a janela segmentada total apresenta 0,4 segundos.
Entretanto, para a etapa de extracdo de caracteristicas e posterior compara¢do das mesmas, €
necessario que os segmentos apresentem o mesmo tamanho para que eles sejam mais
facilmente comparaveis. Segundo os resultados do trabalho de OBERG et al. (1993), a
frequéncia do passo média de homens de 20-29 anos ¢ de 1,98 Hz, enquanto para mulheres de

20-29 anos ¢ de 2,08 Hz. Portanto, foi escolhido um tamanho de janela de 0,5 segundos para a
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segmentacao dos passos. Dessa forma, nesta etapa do algoritmo, ¢ avaliado o tamanho da
janela segmentada na etapa anterior. Caso a janela apresente menos que 0,15 segundos, ela é
descartada. Caso a janela apresente no minimo 0,15 segundos, ¢ selecionado o inicio da janela

e os 0,5 segundos subsequentes como janela a ser analisada.

Figura 17 - Segmentacao de um passo com janelas de 0,1 segundos.
100

:
\
|
=
==
=
8

19 20 2.1 22 23 24
Tempo [s]

Ainda quanto a etapa de segmentacdo, vale ressaltar que a segmentagdo em cada
gravacdo foi realizada utilizando apenas o sinal de um dos 5 sensores utilizados. Tendo o
inicio e o fim das janelas segmentadas em um sensor, as janelas dos outros sensores sdo
extraidas utilizando os mesmos valores de inicio e fim ja encontrados. O sensor utilizado para
a segmentacdo de uma determinada gravagdo foi escolhido como aquele que apresenta um
valor intermedidrio de variancia entre todos os sensores. O sensor com valor de variancia
intermediaria foi escolhido por duas razdes. A primeira razdo ¢ que sensores com sinais de
baixa energia possuem uma relagdo sinal ruido baixa, dificultando a segmentacdo. A segunda
razdo ¢ que sensores com sinais de energia elevada, mesmo apresentando uma relagdo sinal
ruido elevada, podem dificultar a segmentacdo devido aos efeitos da ressonancia do piso que

fazem com que o sinal de um passo ndo seja atenuado o suficiente antes da excitagdo gerada

25
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pelo passo seguinte. O fluxograma com todas as etapas da segmentagdao ¢ apresentado na

Figura 18.

Figura 18 - Fluxograma da etapa de segmentacdo dos sinais.
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Ap0s a etapa de segmentacdo, ¢ realizada a etapa de extragdo de caracteristicas dos
sinais segmentados. Inicialmente, ocorre uma etapa de pré-processamento em que a média da
janela ¢ retirada e o sinal da janela ¢ dividido pela varidncia do mesmo. As caracteristicas
extraidas de uma janela podem ser subdivididas em dois grupos: caracteristicas no dominio da

frequéncia e caracteristicas no dominio tempo. As caracteristicas extraidas no dominio da
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frequéncia sdo: o valor em dB de cada componente da FFT de 4 Hz a 100 Hz e o valor ¢ a
posi¢ao dos 3 picos da FFT com maior amplitude. As caracteristicas extraidas do dominio
tempo sdo o proprio sinal no tempo decimado com um fator de 25 vezes e o valor e a posi¢ao
dos 5 picos positivos e dos 5 picos negativos do sinal com amplitude mais elevada.

A primeira caracteristica extraida pelo sistema ¢ a FFT que ¢ calculada utilizando a
funcdo rfft() da biblioteca numpy do Python 3.5.3. Sado selecionados os valores em dB nas
frequéncias de 4 a 100 Hz totalizando 48 pontos, ja que a FFT ¢ extraida da janela de 0,5
segundos, portanto apresenta resolugao de 2 Hz. Em seguida, sdo encontrados os picos da
FFT utilizando a funcao peakdet() desenvolvida por Eli Billauer (2012) e apresentada no
Anexo A. Os picos sao ordenados em ordem crescente e o valor e a posi¢do dos 3 picos com
maior amplitude sdo adicionados ao vetor de caracteristicas, totalizando mais 6
caracteristicas.

A primeira caracteristica no dominio tempo a ser extraida ¢ o sinal decimado com um
fator de subamostragem de 25. Para a decimagdo do sinal ¢ utilizada a fun¢do decimate() da
biblioteca scipy do Python 3.5.3. Como o fator de subamostragem ¢ de 25, o sinal de 500
amostras (0,5 segundos), antes amostrado a 1 kHz, ¢ reduzido para um sinal de 20 amostras,
agora amostrado a 40 Hz. Antes da decimacdo a funcdo decimate() aplica um filtro passa-
baixas Chebyshev do Tipo 1 de 8* ordem com frequéncia de corte em 20 Hz para manter a
condicdo imposta pelo teorema de Nyquist. Por fim, os picos positivos e 0s picos negativos do
sinal no tempo sdo encontrados usando novamente a fun¢do peakdet(). Eles sdo ordenados em
ordem crescente e o valor e posi¢ao dos 5 picos positivos com maior amplitude e dos 5 picos
negativos com maior amplitude sdo adicionados ao vetor de caracteristicas, totalizando mais
20 pontos.

O procedimento descrito para a extragdo das caracteristicas ¢ repetido para o sinal de

cada sensor, sendo as caracteristicas de todos os sensores concatenadas em um unico vetor.
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No fim o vetor contem 270 caracteristicas na frequéncia, sendo 54 de cada sensor, e 200
caracteristicas no tempo, sendo 40 de cada sensor. A Figura 19 apresenta o fluxograma da

etapa de extracdo de caracteristicas.

Figura 19 - Fluxograma da etapa de extragdo de caracteristicas.
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Como se pretende avaliar a influéncia das caracteristicas utilizadas e da quantidade e
posi¢ao dos sensores utilizados na taxa de acerto do sistema, o sistema possibilita ao usuario a
escolha dos sensores e das caracteristicas utilizadas para o treinamento do modelo. Por fim, o
vetor de caracteristicas de cada segmento ¢, entdo, armazenado junto com o ID do voluntario
associado aquele segmento. Na sequéncia, esses dados serdo utilizados para o treinamento e

teste do modelo SVM.

3.5. IMPLEMENTACAO DO MODELO SVM PARA IDENTIFICACAO DE PESSOAS

Para a identificacdo de pessoas através da vibragdo gerada no solo pela marcha
humana, foram treinados e testados modelos SVM utilizando as caracteristicas extraidas na
Secao 3.4. Todos os procedimentos para treinamento e teste dos modelos foram realizados
utilizando as fun¢des do modulo svm da biblioteca scikit-learn do Python 3.5.3. Antes do
treinamento, foi aplicado aos vetores de caracteristicas o procedimento conhecido como
feature scaling através da funcao StandardScaler(). Esse procedimento realiza a normalizagao
independente de cada caracteristica retirando a média e dividindo pela variancia de todos os
valores dessa caracteristica presentes no conjunto de treinamento. E importante salientar que
para o treinamento dos modelos foram utilizadas como entrada as caracteristicas extraidas de
cada um dos segmentos individualmente.

O primeiro passo para o treinamento ¢ a divisdo da base de dados em um subconjunto
de treinamento e um subconjunto de teste. Essa divisdo ja ocorreu na fase anterior a
segmentacdo dos sinais, visto que, foram separados os dados em subconjuntos a partir do
nimero da caminhada e ndo do sinal ja segmentado. Esse procedimento foi escolhido, pois
separando os dados pelo nimero da caminhada impede que passos de uma mesma caminhada
estejam no subconjunto de treinamento e no subconjunto de teste a0 mesmo tempo. Isso seria

indesejado, j4 que passos pertencentes a uma mesma caminhada sdo altamente
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correlacionados, podendo, assim, ser obtido um resultado muito otimista em relagdo a uma
situagdo experimental.

A separagdo das caminhadas ocorreu da seguinte forma: 40 caminhadas (80%) de cada
pessoa foram selecionadas de forma aleatdria para o subconjunto de treinamento, enquanto as
outras 10 (20%) foram colocados no subconjunto de teste. Ainda, o subconjunto de
treinamento foi subdividido em 8 subconjuntos de mesmo tamanho selecionados de forma
aleatoria a fim de ser utilizado um procedimento de validacdo cruzada k-fold para avaliar a
capacidade de generalizacdo do modelo, assim como, poder avaliar o desempenho do
classificador com relacao a outros classificadores. A separagdo dos dados no subconjunto de
treinamento € no subconjunto de validagao ¢ apresentada na Figura 20. Vale ressaltar que as

caminhadas para cada subconjunto foram escolhidas de forma aleatoria.

Figura 20 - Separacdo dos dados em treinamento e validagao.
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A partir dos 8 subconjuntos de treinamento, um deles foi selecionado como
subconjunto de validacdo para a determinagdo dos hiperpardmetros do modelo SVM,
conforme ilustra o subconjunto amarelo da Figura 20. Como, neste trabalho, foi utilizado um
classificador SVM com kernel RBF, sdo dois os hiperparametros que devem ser otimizados
no modelo: o parametro de regularizagdo C e a variancia do kernel RBF 1/y. Assim, para a
selecdo dos parametros foi utilizada uma busca em grade, onde C € {0,1; 0, 1; 3; 10} e

y € {0,001;0,003;0,01;0,03;0,1}. Dessa forma, sdo 25 as possiveis combinagdes de
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parametros e para cada combinagdo foi treinado o modelo com os 7 subconjuntos restantes no
treinamento e validado com o subconjunto selecionado previamente para a determinacao dos
parametros. Os parametros escolhidos foram aqueles com os quais foi obtida a maior taxa de
acerto.

Em seguida, apds os parametros do modelo terem sido selecionados, ele ¢ avaliado
utilizando ainda os dados de treinamento. Para a avaliagdo, um subconjunto de treinamento €
mantido como subconjunto de validagdo para avaliar o modelo, enquanto os outros 7
subconjuntos sdo utilizados para o treinamento. Esse procedimento foi repetido 7 vezes,
sendo cada vez selecionado um dos subconjuntos de treinamento para a validagio. E
importante ressaltar que o subconjunto selecionado previamente para a determinagdo dos
parametros nao foi utilizado, nesta etapa, para a avaliagdo do modelo, sendo utilizado apenas
para o treinamento do mesmo. Para avaliar o desempenho do modelo, a métrica selecionada
foi a taxa de acerto. Assim, foram obtidas 7 taxas de acerto das quais foi calculado a média e
o desvio padrdo para a posterior analise. A Figura 21 apresenta o fluxograma da etapa de
treinamento e validacao.

O procedimento de treinamento e validagdo foi realizado para diferentes configuragdes
de modelo, sendo avaliada a influéncia da quantidade e da posicdo dos sensores utilizados,
assim como, das caracteristicas utilizadas (o procedimento de compara¢ao de desempenho dos
modelos ¢ explicado em detalhes na Se¢do 3.6). Por fim, a configuragdo do modelo que
obteve o melhor resultado na etapa de treinamento foi treinada novamente utilizando todos os
dados do subconjunto de treinamento. Esse modelo foi testado contra os dados de teste a fim
de avaliar o desempenho do mesmo contra dados ndo utilizados pela etapa de treinamento. Na
etapa de teste, foi obtida ainda a matriz de confusao relacionando os sujeitos verdadeiros com

os sujeitos classificados.
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Cabe ressaltar que com relacdo ao teste ainda foi possivel avaliar o desempenho do
modelo de acordo com o nivel de confianga obtido para cada predi¢ao. Para tanto, foi
utilizada a estimacdo da probabilidade dada pela fun¢do predict proba() do modulo svm da
biblioteca scikit-learn do Python 3.5.3. Essa func¢do retorna a probabilidade para cada usudario
de que o passo seja pertencente a ele. Assim, o usuario predito ¢ aquele que apresentar a
maior probabilidade. Essa probabilidade foi, entdo, utilizada como um nivel de confianga da
predicao. Dessa forma, foi avaliada a taxa de acerto do modelo com o mesmo classificando
somente 0s passos que apresentam nivel de confianca acima de determinado limiar. O
resultado da avaliacdo ¢ apresentado em forma de grafico contendo a taxa de acerto, assim
como, a porcentagem de passos classificados em relagdo ao valor do limiar utilizado.

Figura 21 - Fluxograma da etapa de treinamento e validacdo de um modelo.
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Até agora, todas as analises foram realizadas utilizando apenas um passo segmentado

para a classificacdo. Entretanto, outra forma de se classificar ¢ utilizar uma sequéncia de

passos pertencentes a uma mesma caminhada. Dessa forma, foi utilizado o subconjunto de

teste para avaliar o desempenho do modelo quando a caminhada de 5 segundos do usuario ¢

classificada. Para a classificagdo de uma caminhada, foram utilizados todos os passos

segmentados da mesma e realizado um sistema de votacdo majoritaria. Assim, todos os passos

segmentados da caminhada predizem o usudrio associado a caminhada e o usuario que obtiver

mais votos € o escolhido como predi¢ao final. Esse método foi avaliado pela taxa de acerto e

matriz de confusdo utilizando o subconjunto de teste. O fluxograma da etapa de teste ¢

apresentado na Figura 22.

Figura 22 - Fluxograma da etapa de teste do modelo.
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3.6. PROCEDIMENTO PARA COMPARACAO DOS CLASSIFICADORES

O procedimento proposto na Secdo 3.5 foi realizado para diferentes classificadores,
sendo avaliada a influéncia da quantidade e posi¢ao dos sensores utilizados, bem como, o
conjunto de caracteristicas utilizadas para classificagdo. A influéncia desses fatores foi
analisada individualmente para cada fator. A métrica utilizada para a avaliacao foi a taxa de
acerto que ¢ equivalente ao nimero de todas as entradas classificadas corretamente sobre o
nimero total de entradas.

Em um primeiro momento, foram escolhidos 10 conjuntos diferentes de sensores para
avaliar a influéncia dos mesmos na taxa de acerto. Os conjuntos escolhidos foram: s6 o sensor
1; s6 o sensor 2; s6 o sensor 3; s6 o sensor 4; s6 o sensor 5; os sensores 1 e 2; os sensores 3 e
4; os sensores 1, 3 e 5; os sensores 1, 2, 3 ¢ 4; e todos os sensores. Para cada conjunto, foi
utilizada como entrada do modelo um vetor contendo a concatenacdo de todas as
caracteristicas apresentadas na Se¢ao 3.4 extraidas de cada um dos sensores pertencentes ao
conjunto. Foi realizado o treinamento e a validagdo de cada modelo, sendo obtida a taxa de
acerto média e o desvio padrao de cada um.

Em um segundo momento, foram escolhidos 8 conjuntos de caracteristicas a fim de se
avaliar o desempenho do modelo com relacdo as mesmas. Dessa forma, os conjuntos
escolhidos foram: s6 a FFT; s6 a amplitude e a posi¢do dos picos da FFT; s6 o sinal
decimado; s6 a amplitude e a posicao dos picos do sinal no tempo; a FFT e a amplitude e a
posicao dos picos da FFT; o sinal decimado e a amplitude e a posi¢do dos picos do sinal no
tempo; a FFT e o sinal decimado; e todas as caracteristicas. Como entrada de cada modelo, foi
utilizado o conjunto de caracteristicas extraidas de todos os 5 sensores concatenadas, sendo a
taxa de acerto média junto com seu desvio padrdo calculada para cada classificador.

Por fim, os resultados obtidos foram analisados e foi escolhido o melhor classificador

com relacdo aos sensores utilizados e o melhor classificador com relagdo as caracteristicas
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utilizadas. Utilizando o conjunto de sensores € o conjunto de caracteristicas que obtiveram o
melhor desempenho, foi treinado um classificador utilizando todos os dados do subconjunto
de treinamento. O desempenho desse novo modelo foi, entdo, avaliado contra o subconjunto

de teste, simulando, assim, uma situagao experimental.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos a partir do método
experimental proposto neste trabalho. Sdo abordados e discutidos, inicialmente, os resultados
da simulagdo e calibragao dos circuitos de condicionamento. Em seguida, exemplos de sinais
obtidos com a construgdo da base de dados sdo apresentados para retratar o resultado obtido
na segmentacao e extragdo de caracteristicas. Na sequéncia, sdo comparados classificadores
com relagdao a quantidade e posicdo dos sensores utilizados e com relagdo as caracteristicas
utilizadas. Por fim, os resultados obtidos com o modelo selecionado na identificacdo de
pessoas através da vibragdo gerada no solo pela marcha humana sdo apresentados e

comparados com os resultados obtidos por outros trabalhos da area.

4.1. SIMULACAO DO CIRCUITO DE CONDICIONAMENTO

O resultado da simulag¢do da resposta em frequéncia do circuito de condicionamento
realizado com o software LTspice XVII é apresentado na Figura 23. Observa-se a amplitude
do ganho dada em dB no traco continuo e a fase dada em graus (°) no traco pontilhado. A
simulacdo mostra que o valor maximo da amplitude ¢ de 57,2 dB que ¢ equivalente a 724 na
escala linear, valor que esta 5% abaixo do valor calculado de 762. Era esperado que o valor
calculado fosse maior que o valor obtido com a simulagao, ja que para o calculo do ganho foi
considerado apenas o comportamento da parte resistiva do circuito, ignorando a atenuacdo em
funcdo do filtro. Ainda, a simulagcdo mostra a resposta passa faixas do circuito, sendo o valor
de -3 dB em relagdo ao maximo em 3,8 Hz para o filtro passa altas e o valor de -6 dB em
relagdo ao maximo em 104 Hz para o filtro passa baixas. Ambos os valores de frequéncia de
corte estdo dentro da faixa de 10% do valor de 4,1 Hz e 106 Hz calculados, respectivamente.

Analisando ainda a Figura 23, observa-se que o valor da amplitude em 500 Hz est4 40

dB abaixo do valor maximo, valor este que equivale a 100 na escala linear. Sendo assim, o
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ganho na frequéncia de Nyquist € igual a 100 vezes menor que ganho maximo. Em relagao ao
filtro passa altas, observa-se que o valor em 1 Hz estd a -12,2 dB em relagdo ao maximo,
valor este que esta dentro do esperado para um filtro de primeira ordem, considerando que em

1 Hz ainda nao foi completada uma década em relagao a frequéncia de corte.

Figura 23 — Resposta em frequéncia simulada do circuito de condicionamento.
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4.2. CALIBRACAO DOS CIRCUITOS DE CONDICIONAMENTO

A resposta em frequéncia levantada experimentalmente do circuito de
condicionamento ¢ apresentada na Figura 24. Inicialmente, pode-se fazer a comparacao visual
entre o resultado obtido na Figura 23 e o resultado obtido na Figura 24, notando-se que as
formas das duas curvas se assemelham. Assim como na simulagdo, o valor maximo da
amplitude do ganho obtido na medida experimental foi em torno de 57 dB. Na resposta em
frequéncia experimental, o valor de -3 dB para o filtro passa-altas encontra-se entre 3 ¢ 4 Hz ¢
o valor de -6 dB para o filtro passa-baixas encontra-se um pouco acima de 100 Hz, valores

estes que estao condizentes com o esperado pelo equacionamento tedrico e a pela simulagao.
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Pode-se avaliar, ainda, os valores obtidos experimentalmente em 1 Hz que encontra-se
em torno de 11 dB abaixo do maximo. Finalmente, o valor em 500 Hz obtido

experimentalmente encontra-se a 35 dB abaixo do maximo.

Figura 24 - Resposta em frequéncia experimental do circuito de condicionamento.
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Na estimativa do ganho, os resultados obtidos a partir da inser¢do de uma onda de 20
Hz na entrada e variacdo de amplitude de 4 mVpp a 20 mVpp com a respectiva medi¢ao da
saida 5 vezes para cada valor ¢ apresentado na Tabela 1. A partir das regressdes lineares
realizadas para cada um dos 5 conjuntos de pontos, foram obtidas os ganhos também
apresentados na Tabela 1. Assim, calculando-se a média e o desvio padrdo da média com os
dados da Tabela 1, obtém-se o ganho estimado e sua incerteza padrdo do Tipo A apresentado

na Equagdo (41):

Gose = 740 + 3,53 (41)
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Tabela 1 - Amplitudes de saida para diferentes amplitudes de entrada e ganho obtido a partir

de uma regressao linear com cada conjunto de pontos.

Vin [mVpp] Vout [Vpp]
4 2,95 2,99 3,07 2,99 294
6 438 436 4,36 4,54 451
8 6,02 591 59 6,01 597
10 7,49 744 734 745 7,50
12 9,00 8,78 8,79 8,81 893
14 10,5 10,3 104 10,5 10,3
16 11,9 11,8 11,9 11,9 11,7
18 13,5 13,5 13,5 134 134
20 150 149 150 14,9 14,9

Ganho 752 734 742 741 732

O ganho experimental ¢ equivalente a 740, valor este que estd 3% abaixo da estimativa
teorica de 762. Assim, conclui-se que o circuito de condicionamento apresenta um
comportamento dentro do esperado pelo projeto, podendo, entdo, ser utilizado para
condicionar o sinal do geofone na coleta dos dados.

Por fim, a Cadeia de Medidas Experimental do sistema de instrumentacdo ¢
apresentada na Figura 25. Para a construcdo da Cadeia de Medidas Experimental, foi utilizado
o ganho experimental, assim como, os valores de saturag¢do do sistema medidos. Na cadeia de

medidas experimental, Sy, € a sensibilidade do geofone fornecida pelo fabricante igual a

23,4V /(m/s) com tolerancia de + 10% ; G4 ¢ o valor do ganho experimental do circuito
de condicionamento igual a —740 +3,53; € v, € Ve S30, respectivamente, as
velocidades maximas e minimas que o sistema ¢ capaz de medir. Assim como foi realizado na
parte teorica, utilizando a cadeia de medidas, ¢ possivel calcular a resolugao de saida do
sistema, dada pela Equacao (42), e a resolugao de entrada do sistema, dada pela Equagdo (43).
Ressalta-se que, como nao foi possivel calibrar o geofone, a resolu¢ao de entrada do sistema

foi calculada a partir dos dados esperados na saida.
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2Vapc
2Mpits

~ 2,4mV /bit (42)

Resolucao de saida =

Resolucao de saida

Sgeo X G

Resolucao de entrada = ~1,4%x107" m/s (43)

Figura 25 - Cadeia de Medidas Experimental.
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4.3. SEGMENTACAO E EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Para avaliar o algoritmo de segmentagdo dos passos, sdo necessarias algumas
consideragdes iniciais. Como na coleta da base de dados os usuarios foram solicitados a
caminhar na sua velocidade normal de passo e foram gravados 5 segundos de cada
caminhada, ndo se tem o numero exato de passos dado por cada usuario. Ainda, como a
gravagdo de cada caminhada iniciou ap6s o usudrio ja ter comeg¢ado a mesma e terminou
enquanto o usudrio ainda caminhava, o primeiro passo e o ultimo passo podem ser coletados
apenas parcialmente. Dessa forma, tomando-se a estimativa média da duragdo de um passo de
0,5 segundos, estima-se que em uma caminhada de 5 segundos obtém-se 8 passos, excluindo-
se 0 passo inicial e o passo final. Como foram gravadas 50 caminhadas de cada um dos 12

usudrios, estima-se que foram coletados 400 passos por usuario e 4800 passos no total.
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Inicialmente, o valor de a (varidvel que controla o limiar de segmentacdao) foi
escolhido como 0,4 a partir do teste de valores entre 0,3 a 0,7 com resolugdo de 0,1. Assim,
para avaliar o algoritmo de segmentacao realizou-se a segmentacdo em todas as caminhadas
coletadas, com um valor de a igual a 0,4. Com esse procedimento, foi obtido um total de
4464 passos segmentados. Como o numero total de passos coletados ¢ estimado em 4800,
estima-se que 93% dos passos coletados foram segmentados.

Para analisar o algoritmo de segmentacao em detalhes, foi analisado o ntimero de
passos segmentados por pessoa, bem como, o nimero de passos segmentados por gravagdo. A
Figura 26 (a) apresenta o nimero de passos segmentados para cada usudrio em forma de
grafico de barras. A Figura 26 (b) apresenta o numero de gravacdes por quantidade de passos
segmentados em forma de grafico de barras. Analisando-se a Figura 26 (a), observa-se que a
pessoa com mais passos segmentados apresenta 417 passos, enquanto a pessoa com menos
passos segmentados apresenta 333 passos. Em média, foram segmentados 372 passos por
pessoa com desvio padrio de 24,1 passos. Analisando-se a Figura 26 (b), observa-se que 85%
das gravagdes tiveram entre 7 ¢ 9 passos segmentados. Em média, foram segmentados 7,4

passos por gravacao com desvio padrao de 0,9 passos.

Figura 26 - (a) Numero de passos segmentados por sujeito; (b) Numero de passos

segmentados por gravagao.
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Por fim, um exemplo tipico de passos segmentados em uma gravacdo de um sensor ¢
apresentado na Figura 27. Observa-se os 8 passos da gravacdo segmentados em vermelho, e
um nono passo, por ndo estar completo, ndo sendo segmentado. Analisando-se a forma de
onda, observa-se que os passos do inicio da gravagdo, bem como, os passos do fim da
gravagdo sao semelhantes entre si. Esse efeito ¢ devido a funcdo de transferéncia do local do
ensaio que ¢ dependente da posi¢ao do passo em relagdo ao sensor. Entretanto, como passos
proximos apresentam formas de onda semelhantes, ¢ possivel concluir que a fungdo de

transferéncia varia suavemente com a posi¢ao.

Figura 27 - Tipico exemplo de passos segmentados em uma gravagdo com geofone RTC-

4.5Hz-395.
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A analise da etapa de extragdo de caracteristicas ¢ realizada a partir do passo P5 da
Figura 27. A Figura 28 apresenta a FFT do sinal em dB com a localizagdo dos 3 picos com
maior amplitude, dos quais foram extraidas a amplitude e a posi¢do na frequéncia. Observa-se
do sinal no dominio da frequéncia que a maior parte da energia do sinal esta concentrada nas
frequéncias abaixo de 50 Hz. O vetor de caracteristicas da FFF contém 48 amostras

correspondentes as frequéncias de 4 Hz a 100 Hz. O vetor de caracteristicas dos picos da FFT
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contém 6 amostras, sendo 3 referentes a amplitude dos picos e 3 referentes a posi¢do dos
mesmos.

Figura 28 - FFT em dB e localizacdo dos picos da FFT do passo P5 da Figura 27.
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A Figura 29 apresenta as caracteristicas extraidas no dominio tempo do passo P5 da
Figura 27. A Figura 29 (a) apresenta o sinal decimado com um fator de 25. Observa-se que o
sinal decimado contém apenas as baixas frequéncias (abaixo de 20 Hz) que sdo aquelas que
apresentam boa parte da quantidade de energia do sinal (conforme Figura 28). A Figura 29 (b)
apresenta a localizagdo dos 5 maiores picos positivos e negativos do sinal no tempo, dos quais
foram extraidas a amplitude e a posi¢do no tempo. O vetor de caracteristicas do sinal
decimado contém 20 amostras, como se o sinal estivesse sendo amostrado a 40 Hz. O vetor de
caracteristicas dos picos do sinal no tempo também apresenta 20 amostras, sendo 10

referentes as amplitudes e 10 referentes as posi¢cdes no tempo dos picos.

Figura 29 - (a) Sinal decimado com fator de 25; (b) Localizagao dos picos do sinal no tempo.
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4.4. COMPARACAO DOS CLASSIFICADORES

Para comparar os classificadores, foi realizada a separacdo da base de dados de forma
aleatoria, entretanto, foi utilizada a mesma separagdo para a validagdo cruzada de todos os
classificadores. Assim, garante-se que os resultados obtidos sejam mais facilmente
comparaveis entre si. A primeira avaliacao de classificadores foi realizada com relacao aos
sensores utilizados para o treinamento do modelo. Para cada conjunto de sensores foi
realizada a determinacdo dos parametros C ¢ a do modelo SVM e a posterior avaliagdo do
modelo com a validagdo cruzada k-fold. A taxa de acerto e o desvio padrdo da mesma para
cada conjunto de sensores sdo apresentados na Tabela 2. Os mesmos resultados sao
apresentados em forma de grafico de barras com os respectivos intervalos de confianga na

Figura 30.

Tabela 2 - Taxa de acerto dos classificadores com relagao aos sensores utilizados.

Sensores Taxa de acerto + Desvio
utilizados padrio

1 61,7% £ 2,8%
2 65,1% =+ 3,5%
3 74,1% £ 2,5%
4 72,1% + 3,0%
5 77,8% £+ 2,1%
1,2 65,0% =+ 2,5%
3,4 73,7% =+ 3,0%
1,3,5 85,7% £2,1%
1,2,3,4 84,0% +2,8%
1,2,3,4,5 86,2% +£2,7%

Comparando-se o resultado dos classificadores quanto aos sensores utilizados para a
classificacdo, observa-se que ocorre uma variacao de mais de 15% entre os resultados obtidos

utilizando apenas um dos sensores. Dessa forma, ¢ possivel concluir que a posi¢ao dos
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sensores interfere na taxa de acerto. Ainda, analisando-se em detalhes, observa-se que os
sensores 1 e 2, bem como, os sensores 3 e 4 apresentam suas taxas de acerto média dentro do
intervalo de confianca de um desvio padrao em relacdo ao outro. Este comportamento pode
ser explicado pelo posicionamento dos sensores, sendo os sensores 1 e 2, bem como, os
sensores 3 e 4 proximos entre si. Ja o sensor 5, que fica centralizado no meio do retangulo,
apresenta a maior taxa de acerto entre todos os sensores. Um fator determinante para esse
resultado € o posicionamento desse sensor, que por estar no centro do local de caminhada,

apresenta uma relagdo sinal ruido maior que a dos outros sensores.

Figura 30 - Taxa de acerto média por sensores utilizados.
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Sensores Utilizados

Na analise do resultado da classificagao para um conjunto de sensores, observa-se que
a classificacdo com os sensores 1 e 2 ndo obtém um resultado melhor do que a classificagao
com apenas um desses sensores. O mesmo ocorre para a classificagdo com os sensores 3 ¢ 4
que nao obtém um resultado melhor do que a classificagdo com apenas um desses sensores.

Assim, como ja mencionado anteriormente, por esses sensores estarem proximos entre si, a
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informacao que eles trazem juntos pode ser muito semelhante a informagao trazida por cada
um individualmente.

Observa-se que o conjunto de sensores 1, 3 ¢ 5 obtém um melhor resultado que o
conjunto de sensores 1, 2, 3 e 4, apesar do ultimo apresentar mais sensores no conjunto.
Novamente, pode-se explicar este resultado pelo posicionamento dos sensores, sendo o
primeiro conjunto formado por 3 sensores em posicoes distintas do piso, enquanto o ultimo
formado por 4 sensores com os sensores 1 € 2 e os sensores 3 e 4 posicionados proximos entre
si. Por fim, o conjunto com o melhor resultado ¢ o conjunto com todos os sensores,
entretanto, ressalta-se que o conjunto com 3 sensores apresenta uma diferenca de apenas 0,5%
com relagdo ao resultado do conjunto com todos os sensores. Assim, conclui-se que a
quantidade de sensores utilizados para a classificagdo ¢ importante para a melhora do
resultado, entretanto, para uma utiliza¢ao otimizada dos sensores, € importante posiciona-los
no piso considerando-se a estrutura do local de ensaio a fim de evitar sensores com
sobreposi¢do de informacao.

De forma a ilustrar com mais clareza as conclusdes obtidas do posicionamento dos
sensores, a Figura 31 apresenta o passo P4 da Figura 27 coletado com cada um dos sensores.
Analisando-se a Figura 31, observa-se que, como ja concluido anteriormente, a forma de onda
dos sensores 1 e 2, assim como, a forma de onda dos sensores 3 e 4 sdo muito semelhantes
entre si, apesar das diferencas de amplitude. Ja a forma de onda do sensor 5 ¢ diferente das
demais. Assim, fica evidente a influéncia da escolha da posi¢ao dos sensores para se obter um
classificador otimizado com relagdo ao numero de sensores utilizados. Dessa forma, a posi¢ao
dos sensores e quantidade dos mesmos deve ser escolhida de acordo com a variacdo da fungao

de transferéncia do piso do local de ensaio com relacdo a posicgao.
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Figura 31 - Passo P4 da Figura 27 coletado com (a) sensor 1; (b) sensor 2; (¢) sensor 3; (d)

sensor 4; (e) sensor 5.
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A segunda avaliacdo de classificadores foi com relacdo as caracteristicas utilizadas
como entrada do modelo. Assim como foi realizado para os sensores, para cada conjunto de
caracteristicas foi determinado os pardmetros C ¢ a do modelo SVM e, utilizando esses
parametros, foi realizada a validagdo cruzada k-fold do modelo. Os resultados obtidos para
cada classificador sdo apresentados na Tabela 3. Para facilitar a visualizagdo, os mesmos
resultados sdo apresentados em forma de grafico de barras com os respectivos intervalos de

confianca na Figura 32.

Tabela 3 - Taxa de acerto dos classificadores com relagao as caracteristicas utilizadas.

Caracteristicas Taxa de acerto = Desvio
utilizadas padrio
FFT 79,3% +2,0%
Picos da FFT 44,9% + 3,5%
Sinal Decimado 73,8% +2,0%
Picos do Sinal 68,7% = 1,7%
FFT e Picos da FFT 80,3% + 2,5%

Sinal decimado e

o V]
Picos do Sinal 78,9% £ 1,6%

FFT e 0 0
Sinal Decimado 83,3%+£2,7%
Todas 86,2% £+ 2,7%

Comparando-se os resultados quando s6 um grupo de caracteristicas ¢ utilizado,
percebe-se que os melhores resultados sdo obtidos com a FFT e com o sinal decimado.
Utilizando apenas os valores em dB da FFT ou apenas o sinal decimado, ja ¢ possivel chegar
a uma taxa de acerto acima de 70%. Ja utilizando apenas os picos da FFT, a taxa de acerto
ndo chega nem a 50% e utilizando apenas os picos do sinal no tempo a taxa de acerto nao
passa de 70%. Assim, nota-se que os picos na frequéncia ou no tempo ndo conseguem
apresentar toda a informagdo do sinal relevante para a classificagdo de pessoas seja na

frequéncia ou no tempo.
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Figura 32 - Taxa de acerto média por caracteristicas utilizadas.
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Caracteristicas Utilizadas

Analisando-se os resultados utilizando apenas as caracteristicas no tempo e apenas as
caracteristicas na frequéncia, percebe-se que as caracteristicas na frequéncia obtém uma taxa
de acerto média superior. Entretanto, a diferenca do resultado entre as taxas de acerto média
dos dois grupos ¢ de apenas 1,4%. Assim, ndo ¢ possivel afirmar se hd alguma vantagem em
utilizar apenas as caracteristicas no tempo ou na frequéncia.

Nota-se, ainda, que a utilizagdo das caracteristicas no tempo em conjunto com as
caracteristicas na frequéncia aumenta a taxa de acerto média, como pode ser observado no
classificador utilizando a FFT e o sinal decimado e no classificador utilizando todas as
caracteristicas. O melhor resultado ¢ obtido com todas as caracteristicas, igual a 86,2% =
2,7%. Assim, conclui-se que todas as caracteristicas utilizadas podem agregar informagao
relevante na classificagdo de pessoas, sendo os valores em dB da FFT de 4Hz a 100Hz as
caracteristicas mais relevantes.

Em func¢do dos resultados apresentados nesta se¢do, o classificador escolhido para a

avaliacdo no conjunto de teste foi o classificador utilizando todos os sensores e todas as
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caracteristicas. Esse classificador foi escolhido, pois o trabalho ndo tem como objetivo a
otimizagdo do custo computacional para o treinamento e predicdo através do modelo.
Entretanto, acredita-se que utilizando todos os sensores e todas as caracteristicas, o vetor de
caracteristicas apresente varidveis possivelmente correlacionadas. Assim, se o objetivo fosse
pela otimizacdo do niimero de caracteristicas utilizadas, poderia ser implementado alguma
transformagao de redugdao dimensional, como por exemplo, a Principal Component Analysis
(PCA). Os resultados obtidos no conjunto de teste com o modelo escolhido sdo apresentados

na se¢do seguinte.

4.5. AVALIACAO DO MODELO NO CONJUNTO DE TESTE

Apos a escolha dos sensores e das caracteristicas utilizadas como entrada do modelo,
foi possivel treinar o mesmo utilizando todos os dados de treinamento seguido da avaliagdo
nos dados de teste. A taxa de acerto obtida foi de 87,0%, que estd dentro do intervalo de
confianca obtido na validagdo cruzada. Assim, conclui-se que o modelo generaliza de forma
satisfatoria para dados que ndo foram utilizados na etapa de treinamento. A matriz de
confusdo, apresentando os sujeitos verdadeiros no eixo vertical em relagdo aos sujeitos
preditos no eixo horizontal, ¢ apresentada na Figura 33.

Analisando-se a matriz de confusdo, observa-se que o sujeito com a maior taxa de
acerto obtém 96,20%, enquanto o sujeito com a menor taxa de acerto obtém 74,03%. A
diferenca entre a melhor e a pior taxa de acerto por sujeito ¢ superior a 20%, dessa forma,
apesar da analise estar sendo feita com o resultado de apenas uma matriz de confusdo, ¢
possivel se esperar que o sujeito influencie na taxa de acerto do sistema. No geral, s3o apenas
3 sujeitos que apresentam taxa de acerto inferior a 80%. Ainda, todos os sujeitos apresentam

taxa de acerto superior a 70%.
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Além disso, a matriz de confusdo mostra que o maior erro sistematico, ou seja, a
confusdo de um usudrio com outro especifico apresenta uma taxa de ocorréncia de 7,69%.
Essa taxa de confusdo ocorre para o usuario 5 com o usuario 8. Entretanto, se for analisado o
usuario 5 em especifico, percebe-se que ele ¢ confundido ao menos uma vez com 7 dos 11
usuarios restantes na base de dados. Assim, nota-se que os erros apresentam um aspecto mais
aleatério do que sistematico. Isso indica que, possivelmente, ndo existem na base de dados
dois usudrios quaisquer que apresentam a forma de caminhar similar o suficiente para serem

confundidos sistematicamente.

Figura 33 - Matriz de confusdo na avaliagdo do modelo no conjunto de teste.
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Comparando o resultado obtido com outros trabalhos da area, observa-se que a taxa de
acerto na classificacdo de um passo do presente trabalho, 87,0%, ¢ maior do que as obtidas
nos trabalho de PAN et al. (2015) e PAN et al. (2017), iguais a 63% e 83%, respectivamente.
Além de apresentar uma taxa de acerto maior, o presente trabalho realizou os experimentos
em uma base de dados com 12 usuarios, sendo a base de dados dos trabalhos citados com 5 e
10 usuarios, respectivamente. Ambos os trabalhos citados utilizaram um classificador SVM,

sendo que o trabalho de PAN et al. (2017) utiliza versdes modificadas do algoritmo a fim de
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introduzir as variacdes causadas pelas diferentes velocidades de passo de cada usudrio.
Alguns fatores que podem ter influenciado na obtengao de um resultado melhor pelo presente
trabalho sdo o modelo do sensor, a quantidade de sensores utilizados e as caracteristicas
utilizadas.

Nos dois trabalhos citados foi utilizado apenas um geofone, modelo SM-24, que
apresenta frequéncia de ressonancia em 10 Hz, ou seja, o sinal abaixo de 10 Hz ¢ atenuado
pela resposta do geofone. Ja no presente trabalho, como foi utilizado um geofone com
frequéncia de ressonancia em 4,5 Hz, pode-se recuperar parte do sinal contido abaixo de 10
Hz. Além disso, neste trabalho foram utilizados 5 geofones para a classificagdo, o que ja
indicou uma melhora na taxa de acerto nos resultados obtidos na Se¢ao 4.4. Com relacao as
caracteristicas, no trabalho de PAN et al. (2015) foram utilizadas caracteristicas no tempo e
na frequéncia, entretanto, sdo poucas as caracteristicas temporais utilizadas (variancia,
entropia, valores de pico e sinal parcial antes e apos o pico maximo). Ja no trabalho de PAN
et al. (2017) foram utilizadas apenas caracteristicas na frequéncia. Dessa forma, como foi
apresentado na Secdo 4.4, a utilizacdo das caracteristicas no tempo e na frequéncia escolhidas
pelo presente trabalho melhora a taxa de acerto do modelo.

Em seguida, ¢ apresentado o resultado da classificacdo dos segmentos quando os
mesmos sdo classificados somente se o nivel de confianca da predi¢do ¢ maior que um limiar
pré-determinado. O resultado ¢ apresentado na Figura 34, onde o trago verde/continuo
representa a taxa de acerto do sistema, enquanto o traco vermelho/tracejado representa a
porcentagem de segmentos classificados com relag@o ao valor de limiar utilizado.

Na Figura 34, observa-se que até um limiar de nivel de confianca de 20%, a taxa de
acerto ndo varia. Ja com o limiar em 50%, a taxa de acerto obtida é de 93,5% com 87,8% dos
segmentos sendo classificados. Aumentando o limiar para 90%, a taxa de acerto fica superior

a 99%, sendo 48,5% das janelas classificadas. Dessa forma, ¢ possivel concluir que utilizando
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um limiar de nivel de confianga, ¢ possivel se obter resultados superiores ao resultado obtido
sem limiar, com a consequéncia de que uma parte dos passos segmentados nio sera
classificada. Portanto, esta técnica pode ser utilizada para aplicagdes em que a taxa de erro do

sistema tenha que ser muito proxima de zero e a classificacdo de todas as janelas ndo seja

estritamente necessaria.

Figura 34 - Taxa de acerto e taxa de segmentos classificados por limiar do nivel de confianca.
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Por fim, a classificagdo da caminhada inteira do usuario foi realizada para as
caminhadas do conjunto de teste. Como a classificagdo da caminhada foi dependente do
numero de passos segmentados na mesma, inicialmente, apresenta-se na Figura 35, o nimero
de passos segmentados em cada caminhada do conjunto de teste. Dessa forma, todas as
caminhadas classificadas apresentam 5 segundos, entretanto a quantidade de passos utilizados

para cada classificacao foi variavel apresentando uma média de 7,5 passos com desvio padrao

de 0,9 passos.
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Figura 35 - Quantidade de passos por gravagao no conjunto de teste.

-—d
o

—_—
-

N° de passos por gravacao

0 10 20 30 40 50 60
N° de gravagoes

A taxa de acerto obtida na classificacdo de caminhadas foi de 99,2%, sendo que
apenas 1 caminhada das 120 testadas foi classificada de forma errada. Esse resultado ¢
bastante promissor, entretanto vale ressaltar que o nimero de caminhadas utilizadas para teste
¢ demasiadamente pequeno e, por elas terem sido gravadas uma em sequéncia da outra, elas
podem ser bastante correlacionadas. Dessa forma, conclui-se que a utilizagdio de uma
sequéncia de passos para a classificacdo de pessoas aumenta a taxa de acerto. Portanto, esse
tipo de técnica pode ser implementada em aplicacdes que ndo precisam de uma resposta
imediata quanto a identidade do usuario, podendo ser utilizado mais de um passo para a
classificagdo do mesmo. A matriz de confusdo na classificagdo de caminhadas do conjunto de
teste ¢ apresentada na Figura 36.

Ainda, ¢ possivel comparar o resultado obtido pelo presente trabalho na classificagao
de caminhadas, 99,2%, com os resultados obtidos pelo trabalho de PAN ez al.(2015) e PAN et
al.(2017), iguais a 83% e 97%. Novamente, o resultado obtido pelo presente trabalho ¢
superior. Além dos fatores ja apresentados anteriormente para explicar o melhor resultado
obtido, outro fator importante a ser analisado na classificagdo de caminhadas ¢ a quantidade
de passos utilizados para a classificacdo. Neste trabalho foram utilizados em média 7,5 passos

para a classificacdo de cada caminhada, ja nos trabalhos citados, foram utilizados 5 e 7
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passos, respectivamente. Assim, a utilizacdo de mais passos em sequéncia para a classificagao

de uma caminhada pode ser um fator determinante no melhor desempenho apresentado por

este trabalho.

Figura 36 - Matriz de confusdo na avaliagdo do modelo classificando caminhadas do conjunto
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5 CONCLUSOES

O presente trabalho avaliou a possibilidade de identificacdo de pessoas através da
vibragao mecanica gerada no solo pela marcha humana. Inicialmente, foi proposto um sistema
para a medi¢ao desta vibracdo com o uso de geofones com seus respectivos circuitos de
condicionamento e um modulo de aquisi¢ao A/D. Com esse sistema, foi realizada a coleta de
dados de caminhadas de 12 participantes em um ambiente especifico. A partir da base de
dados coletada, foram realizados experimentos treinando e validando modelos SVM com o
kernel RBF capazes de classificar a pessoa associada a caminhada, visando avaliar a
influéncia da quantidade e posigao dos sensores utilizados, assim como, das caracteristicas
utilizadas na taxa de acerto. Por fim, com a melhor configuragdo de modelo obtida, foi
treinado um classificador de pessoas com o conjunto de treinamento e posteriormente testado
no conjunto de testes da base de dados.

Na etapa de projeto e calibragdo do condicionador de sinal para o geofone, foi obtida a
fun¢do de transferéncia simulada, bem como, a fun¢ao de transferéncia experimental do filtro
projetado. As fungdes de transferéncia apresentam um valor maximo de 57,2 dB para o caso
simulado e 57,4 dB para o caso experimental, valores que sdo um pouco inferiores ao valor de
57,6 dB calculado na etapa de projeto. Ainda, as duas fun¢des de transferéncia apresentam a
frequéncia de corte do filtro passa-altas em torno de 4 Hz e a frequéncia de corte do filtro
passa-baixas em torno de 100 Hz, da mesma forma que havia sido calculado na etapa de
projeto. Dessa forma, conclui-se que o funcionamento dos circuitos estd de acordo com o que
foi projetado, podendo entdo, os mesmos serem utilizados no condicionamento do sinal do
geofone na coleta da base de dados.

A base de dados coletada apresenta 50 caminhadas de 5 segundos de 12 usuarios
diferentes. No geral, ¢ estimado que cada caminhada apresente 8 passos, contendo a base de

dados em torno de 4800 passos no total, sendo 400 de cada usuario. Na etapa de segmentacdo
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dos sinais, foram segmentados 4464 passos, o que seria equivalente a 93% do numero total de
passos da base. Ainda, o nimero médio de passos segmentados por caminhada foi de 7,4
passos com desvio padrdao de 0,9 passos € o numero total de passos segmentados por pessoa
foi de 372 passos com desvio padrao de 24,1 passos.

Em seguida, a analise da taxa de acerto dos classificadores SVM treinados quanto a
quantidade e a posicdo dos sensores utilizados e quanto as caracteristicas utilizadas foi
realizada. Considerando a quantidade de sensores utilizados, foi mostrado que com o aumento
do nimero dos mesmos obtém-se, normalmente, uma melhor taxa de acerto. Na analise
utilizando apenas um sensor, foi mostrado que o posicionamento do sensor no piso interfere
na taxa de acerto. Além disso, foi apresentado que sensores proximos entre si apresentam uma
taxa de acerto equivalente considerando-se um desvio padrdo como nivel de confianca.
Assim, a utilizacdo de um conjunto de sensores proximos entre si para o treinamento nao
melhora o resultado com relagdao ao resultado obtido utilizando apenas um desses sensores.
Portanto, a escolha do melhor posicionamento dos sensores pode ser fundamental para que se
obtenha uma taxa de acerto superior com o aumento da quantidade dos mesmos.

Considerando as caracteristicas utilizadas para o treinamento do modelo, ¢
apresentado que a utilizacdo somente da FFT ou do sinal decimado ja obtém uma taxa de
acerto superior a 70%. Ainda, mostrou-se que tanto a utiliza¢do das caracteristicas no dominio
tempo quanto a utiliza¢do das caracteristicas no dominio da frequéncia apresentam resultados
semelhantes, ndo podendo ser afirmado que algum dominio contenha mais informagao que o
outro. Por fim, ¢ apresentado que a utilizacdo das caracteristicas no dominio do tempo em
conjunto com as caracteristicas no dominio da frequéncia obtém o melhor resultado na
validagdo cruzada k-fold, equivalente a 86,2% =+ 2,7%.

O modelo escolhido na etapa precedente foi avaliado contra o subconjunto de teste. O

resultado obtido na classificacdo de um passo foi de 87,0%, resultado este que estd dentro de
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um desvio padrao do resultado obtido com a validagao cruzada k-fold, mostrando, assim, que
o modelo generaliza de forma satisfatoria para novos dados. A matriz de confusdo
apresentada na etapa de teste mostra que a taxa de acerto varia de acordo com o sujeito
analisado. Na sequéncia, o modelo foi avaliado quanto ao nivel de confianca da predicao,
sendo obtida uma melhora absoluta de 6,5% na taxa de acerto quando ¢ utilizado um nivel de
confianca de 50%. Ainda, foi mostrado que com o este nivel de confianga, 87,8% dos
segmentos sao classificados. Portanto, para aplicagdes que nao necessitam a classificagdo de
todos os segmentos, esta técnica pode ser utilizada para o aumento da taxa de acerto.

Por fim, a avaliagdo do modelo na classificagdo de caminhadas do subconjunto de
teste foi realizada. O resultado obtido foi de 99,2%, sendo frisado que a quantidade de
caminhadas classificadas ¢ pequena e as mesmas sao, possivelmente, correlacionadas. Dessa
forma, o resultado tende a ser demasiadamente otimista. Apesar disto, o resultado obtido
indica que com o aumento do numero de passos utilizados para a classificagdo ocorre o
aumento da taxa de acerto. Portanto, para aplicagdes em que o tempo utilizado para a predi¢ao
ndo ¢ um fator determinante, ¢ possivel a utilizagdo desta técnica com o intuito de aumentar a

taxa de acerto do sistema.
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6 PROPOSTA PARA TRABALHOS FUTUROS

Nesta se¢ao sdo apresentados alguns dos desafios propostos para a melhoria e
continuagdo do trabalho. Esses desafios incluem tanto aspectos da etapa de estudo da
possibilidade de identificacdo de pessoas através marcha, quanto aspectos praticos na
implementagao de um sistema em tempo real que identifica pessoas.

Inicialmente, considerando-se a etapa da coleta de dados podem ser abordados dois
pontos. O primeiro ponto ¢ a calibragdo do sensor, que nao foi possivel ser realizada neste
trabalho, entretanto ¢ de fundamental importancia para qualquer sistema de instrumentagado. O
segundo ponto ¢ a criagdo de um sistema mais autdonomo, com o uso de baterias e
comunica¢do sem fio para realgar a vantagem do sistema de coletar os dados a distancia e de
forma esparsa com relagdo a outros sistemas de identificagdo através da marcha.

Com relacdo a etapa de segmentacao dos sinais, acredita-se que, apesar da
segmentacao ter apresentado um resultado satisfatorio para o presente trabalho, ¢ possivel
aumentar sua taxa de acerto e torna-la mais robusta. O algoritmo utilizado por este trabalho
parte do pressuposto que as caminhadas foram coletadas em um ambiente controlado.
Entretanto, para uma aplicacado real, sdo diversos os tipos de ruido que podem vir a interferir
na segmentacdo dos passos. Assim, propde-se a melhora do algoritmo de segmentagdo
utilizando técnicas de aprendizado de maquina.

Outro aspecto que poderia ter sido avaliado pelo presente trabalho ¢ a comparacdo do
desempenho utilizando diferentes métodos de classificacdo, como por exemplo, Regressdo
Logistica, SVM, RNAs, etc. Em conjunto com os métodos, novas caracteristicas extraidas dos
passos que combinam os dominios do tempo e da frequéncia poderiam ser testadas, como por
exemplo, Espectrograma, Transformada Wavelet, etc. Ainda sobre a comparacdo de
classificadores, poderia ser realizada a analise estatistica com testes de hipotese a fim de

avaliar a significancia dos resultados.
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Um fator que se mostrou influenciar nos resultados foi a posi¢do dos sensores em
relagdo ao passo, ou seja, a variagdo com a posicao da funcao de transferéncia do piso. Dessa
forma, propde-se a avaliagdo de diferentes pisos, assim como, um estudo mais detalhado de
quais sdo os fatores da funcdo de transferéncia do piso que fazem a taxa de identificagdo
melhorar ou piorar. Para esta andlise, seria indicado coletar caminhadas de usuarios
controlando o local médio de cada passo. Da mesma forma que o piso altera o sinal medido,
pode-se esperar que o calgado utilizado pelo usuario influencie no sinal coletado. Assim, a
avaliacdo da classificacao com diferentes tipos de calcado também ¢ proposta como objeto de
estudo futuro.

Por fim, um dos aspectos mais relevantes na avaliagdo de sistemas biométricos ¢
quantidade de pessoas na base de dados. Dessa forma propde-se aumentar a base de dados a
fim de avaliar se os resultados mantém-se com o aumento da mesma. Junto com o ntimero de
pessoas, a quantidade de caminhadas coletadas também poderia ser aumentada. Dessa forma,
poderia ser avaliado o comportamento do sistema em uma situagdo mais realista em que os
dados utilizados para treinamento e validacdo sdo coletados até certa data e os dados

utilizados para teste sdo coletados a partir dessa data.
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ANEXO A: Func¢ao para detec¢ao de picos por Eli Billauer

import sys

from numpy import NaN, Inf, arange, isscalar, array
def peakdet(v, delta, x = None):
Converted from MATLAB script at http://billauer.co.il/peakdet.html

Returns two arrays

function [maxtab, mintab]=peakdet(v, delta, x)
%PEAKDET Detect peaks in a vector

% [MAXTAB, MINTAB] = PEAKDET(V, DELTA) finds the local

% maxima and minima ("peaks") in the vector V.

% MAXTAB and MINTAB consists of two columns. Column 1

% contains indices in V, and column 2 the found values.

%

% With [MAXTAB, MINTAB] = PEAKDET(V, DELTA, X) the indices
% in MAXTAB and MINTAB are replaced with the corresponding
% X-values.

%

% A point is considered a maximum peak if it has the maximal
% value, and was preceded (to the left) by a value lower by
% DELTA.

% Eli Billauer, 3.4.05 (Explicitly not copyrighted).

% This function is released to the public domain; Any use is allowed.

maxtab

(]
(]

mintab

if x is None:

x = arange(len(v))

v = asarray(v)

if len(v) != len(x):

sys.exit('Input vectors v and x must have same length')

if not isscalar(delta):

sys.exit('Input argument delta must be a scalar')

if delta <= 0:



sys.exit('Input argument delta must be positive')

mn, mx = Inf, -Inf

mnpos, mxpos = NaN, NaN

lookformax = True

for i in arange(len(v)):
this = v[i]
if this > mx:
mx = this
mxpos = x[i]
if this < mn:
mn = this

mnpos = Xx[i]

if lookformax:
if this < mx-delta:
maxtab.append((mxpos, mx))
mn = this
mnpos = X[i]
lookformax = False
else:
if this > mn+delta:
mintab.append((mnpos, mn))
mx = this
mxpos = X[i]
lookformax = True

return array(maxtab), array(mintab)
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