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Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Role para ver detalhes
v

Temas da sexta semana c/ Prof. Emilio

2? aula da 6a semana ... 15 de abril

(vamos abordar o que que havia sido planejado para a aula de 13 de abril)

#11 (13/abril — 22f) Solugdes em reconhecimento e em regressdo empregando dois estagios: primeiro estagio para extragdo
de caracteristicas / extragdo de medidas e para a redugdo de dimensionalidade + segundo estagio MLP como reconhecedor /
regressor genérico; técnicas diversas de extra¢do de caracteristicas em projetos concretos. Extensdes de analise harménica

(Fourier) para a extracdo de caracteristicas; conceitos basicos em analise tempo-frequéncia. PCA - Andlise de Componentes
Principais como extrator de caracteristicas.

#12 (15/abril — 42f) Aprofundando a conexdo dos temas que aprendemos com o Deep Learning; conexdo com redes neurais

redutores de dimensionalidade. Apanhado das tematicas aprendidas e troca de ideias sobre a “Ad de consulta” + sessdo de
duvidas p/ P1;

22 de abril (49f) e 27 de abril (22f): P1 em PSI3471 - ou seja, dentro da semana de provas P1 da Elétrica
(em 20 de abril, pela ponte de Tiradentes, ndo hd aula na 29 feira)
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Préximos tépicos PSI13471-2020 ...

e Solugdes em reconhecimento e em regressao
em dois estagios

e 1° estagio como extrator de caracteristicas /
extrator de medidas

e 1° estagio como redutor de dimensionalidade de
X apoés sua reescrita

e Técnicas de extracao de caracteristicas /
reducao de dimensionalidade (PCA e outros)

29
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Detector / reconhecedor multivariado

Reconhecedor implementado

Varidveis com uma rede neural' (rlue. tem decisio
observadas como entradas as variaveis xi, l:iln;rla Y,
- ados oS
no mundo X2, X3, etc € como saida a valores X
X variavel y, dependente das

variaveis Xi
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Regressor multivariado

Variaveis
observadas
no mundo

real
—_—

X

Regressor implementado com

estimagao

uma rede neural que tem como de valor
entradas as variaveis X1, X2, X3, ga(fia oy,
, C, ados os

etc e como saida a variavel y, valores X

dependente das variaveis Xi
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Em varios projetos de regressao e reconhecimento (embora
nao em todos) ha a necessidade de uma solugdo em 2 estagios

Um primeiro responsavel por extragao de
caracteristicas / extragao de medidas mais relevantes
dos objetos “X” brutos, medidas essas normalmente
especificas para cada aplicagao, e ...

Um segundo estagio atuando sobre o vetor com essas
diversas medidas, e que emprega alguma técnica
para a regressao / identificacao de padrdes,
independente da aplicagdo, como € o caso de redes
neurais artificiais
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Elaborando uma Solugdo em dois estagios ....

Variaveis
observadas
no mundo
real

—
X_bruto

Extragao de
caracteristicas
/
Extragao de
Medidas

(pode ser
especifico para
cada aplicacdo)

Il

Reconhecedor /
Regressor
de aplicagao
genérica

(pode incorporar
“aprendizado de
maquina”)

o>

Decisio ou
Regressao

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

Variaveis
observadas
no mundo
real

—
X _bruto

Extracao de
caracteristicas
/
Extracao de
Medidas

(pode ser
especifico para

cada aplicacdo)

Reconhecedor /
Regressor
de aplicagao
geneérica

(pode incorporar
“aprendizado de
maquina”)

o>

Decisio ou
Regressiao
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Alguns exemplos de grandezas componentes
dos vetores de medidas X:

. Grandezas macroscoépicas como energia do sinal, amplitude,
frequéncia média ...

. Componentes de diversas harmdnicas (andlise em frequéncia)
. Componentes de analise tempo-frequéncia

. Intensidades luminosas ou intensidades em canais de cor (RGB
por ex.)

. Histogramas de intensidades
. Principal Components (componentes principais — PCA)

. Medidas sobre séries temporais (médias méveis, por exemplo;
medidas de dispersao / instabilidade localizadas)

. Medidas especificas a aplicagao, experimentadas em problemas
similares ao seu, relatadas na literatura técnica como sendo de
sucesso
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O segundo estagio opera sobre o Vetor de
Medidas, X (o 1o estagio gerou tal vetor)

Extragéo de Reconhecedor /
caracteristicas Regressor
/ .
Zariaivzis Extracdo de de apllcag:ao
observadas : A1 Decisdo ou
no mundo Medidas R Regressio
real
ﬁ (pode ser (pode incorporar
ruto z 113 .
- especifico para aprendizado de
cada aplicagdo) maquina”)
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O segundo estagio opera sobre o Vetor de
Medidas, X (o 1o estagio gerou tal vetor)

Extragdo de Reconhecedor /
caracteristicas
) Regressor
T e dls de aplicagao
observadas . 20 Decisdo ou
no mundo Medidas generica Regresséo
real
X= (pode ser (pode incorporar
bruto especiﬁco para “aprendizado de
cada aplicacdo) maquina”)

O Multi Layer Perceptron (MLP)

+ Miltplas entradas / Muliplas saidas / Maltiplas camadas
+ Variaveis (intemas e exteras) analégicas ou digitais
+ Relagdes lineares ou no lineares entre elas

Kolmogorov, Csbenko (1990 AN EZ

Exemplos concretos de técnicas de extragdo de

caracteristicas / extracdo de medidas em
projetos reais




PSI3571 — Praticas em Reconhecimento de Padrées, Modelagem e
Inteligéncia Computacional (Eletiva PSI de 5° ano)

https://edisciplinas.usp.br/course/view.php?id=75248#section-1

= «al © Curso: PSI3ST1 - Pritica X l+ v = X

e £ | https://edisciplinas.usp.br/course/view php?id=75248#section-1 = 1 2
P pl P- php:

Materiais e Informacdes Perenes - relevantes e Uteis ao longo
de todo o semestre

@) Ementa do Jupiter USP - PSI3571
@) RESUMO DAS APRESENTA(;OES FINAIS DOS PROJETOS DE PSI3571 EM 2018
@) RESUMO DAS APRESENTAC()ES FINAIS DOS PROJETOS DE PSI2672 EM 2017

@ Lista/ Inventario com Projetos PSI 2672 de 2011 ate 2016

w

Repositério (36Mb) de apresentacdes finais de PSI2672 nos anos 2011 a 2016 ~
perto de 50 ; projetos de alunos de 50 ano / Prof Emilio Del Moral Hernandez

@) Pos Graduagdo --- Vitrine com 10 apresentacdes finais de PSI5886-2018
(Principios de Neurocomputacdo - P6s Grad); apresentacdes finais dos 10 grupos

de alunos que cursaram a disciplina em 2018

https//edisciplinas.usp.br/mod/url/view php?id=2794728
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Exemplos de projetos concebidos e realizados por
alunos da disciplina PSI-2672

)| @ s briconespszara) D - & | @ sitemasuse. 2 upiterved @ oucpinepsusr2ao v x| [ (11 2

Fie Edit View Favorites Tools Help

% v E) v = @ v Page~ Saferyv Tools~ @~ [
PSI 2672 - Praticas em i de Pad 3 e Neur 20 jtipiter

material

Projetos finais:
1. Classificaglio em géneros musicais (gr 1 : , Musicas pdf)

bibliografia

e : .
el 2. Implementagdo de um sistema para corregdo da medida de um

sensor de pressio diferencial
(gr_II_Apresentacao_ma_sensor_pressao_03_01.pdf)

3. Anilisc da qualidade dos vinhos a partir de testes fisicos-quimicos
(gr 111 apresentacao_PSI2672 - Andlise de vinhos.pdf)

4. Reconhecimento de placas de transito
(gr_IV_apresentacao_Reconhecimento_de_placas.pdf)

5.R ficcedorde alconii (@ V heced

2011

6. Lingua eletronica (gr VI apresentagdo_lingua_eletronica.pdf)
7. Reconhecimento de digitos (gr VII apresentacao_Reconhecedor de
digitos pdf)

Informagdes sobre o programa do curso: Programa PSI2672 2011.pdf
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\rquivo com slides de 49 Projetos em PSI2672 2011-2016 - dwnld STOA2018

Inicio Compartilhar Exibir

v P « Windows (C:) * Emilio_2018 * PSI3471-2018 » 00-Estudio18 *» Arquivo

Nome h D4
; 2011-PSI2672 - Apresentacoes finais - 7 Projetos 07
; 2012-PS12672 - Apresentacoes finais - 6 Projetos 07
; 2013-PSI12672 - Apresentacoes finais - 7 Projetos 07
; 2014-PS12672 - Apresentacoes finais - 7 Projetos 07
; 2015-PSI2672 - Apresentacoes finais - 12 Projetos 07
; 2016-PSI12672 - Apresentacoes finais - 10 Projetos 07

-, Inventario com Projetos PSI 2672 de 2011 ate 2016 07

Seguidor do alvo dos olhos na tela do computador

Eye-tracker — Definigdo do problema

"Utilizar técnicas neurais para determinar a posigio (x,y)
para a qual os olhos do usuario estio apontados na tela"

Poviao apontads
- Regressor Neural
"

X - imagem do Y - Posicho
oiho apontada na tela

Coleta de dados

Coleta de dados

Método semi-automdtico de coleta de dados:
* Divisdo da tela do computador em 25 quadranies
+ Para cada quadrante, trar 20 folos do olho (somente do otho, nio do rosto lodol) apontando
para a posico (com ajuda de software para tirar fotos e salva-las)

Pré-processamento
Total de elementos da amostra: 500 fotos.

Pré-
processamenta

= -
projeto de alunos em PSI-2672 & - e

Imagem em fons
e cinan

~




Classificacao automatica de generos musicais

DESCRICAO DO PROBLEMA

Categorizar musicas em géneros automaticamente baseado

em trechos de suas gravacdes e exemplos rotulados a priori 1) Blues
2) Classical
3) Country
~ 4) Disco
A SOLUCAO 5) Hip-Hop
6) Jazz
Trecho de 7) Metal
9) Reggae
R o , 10) Rock
GTZAN [6] Chamon Gabriel

projeto de alunos em PSI-2672

Inventario de Projetos Desenvolvidos em PSI 2672 - Praticas em Reconhecimento de Padrées,
Modelagem e Neurocomputagao, nas 6 turmas de 2011 a 2016
prof. Emilio Del Moral Hernandez

Ano 2016
Cancelador ativo de ruido
Classificagao de fibrilagao atrial a partir de eletrocardiograma
Classificador de movimentos a partir de acelerémetro vestivel
Estimador de Valor de Agdes (Flutuagées Financeiras e Predicao)
Estimador de desempenho em redagao (desempenho escolar)
Medidor da qualidade da agua
Reconhecedor de digitos de placas de veiculos
Reconhecedor de imagens de frutas
Rec. da intengao de mover a mao direita e a esquerda a partir de sinais cerebrais

Ano 2015
Estimador do valor de fechamento das acoes da Petrobras
Classificador de instrumentos musicais
Regressor embarcado para ventilacao inteligente
Solar Power Production Estimation (Software for a Smart Metering device)
Reconhecedor de Objetos em Imagens Digitais
Reconhecimento de Folhas a Partir de Fotos com Fundo Branco
Benchmark de CPUs: um regressor multivariado de desempenho
Reconhecedor de caracteres: um classificador de padroes
Reconhecedor de acordes musicais: um classificador de padroes
Detecgao de Fraudes em Compras no Cartao
Padroes nos Sobreviventes e Vitimas do Titanic
Estimador de pigmentos para tintas a partir de uma amostra

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Ano 2014
Identificador de sistema dinamico
Previsor Futebolistico
Eye tracker
Reconhecimento de placas de automoéveis
Reconhecimento de padroes de consumo em aparelhos aplicado a Smart Grids
Estimativa de pregos de carros
Classificador de cogumelos venenosos

Ano 2013
Classificagao de sinais de EEG e relagao com epilepsia
Estimador de consumo de eletricidade residencial
Andlise Sentimental de noticias
Identificacao de um Pixel Isolado em uma Imagem Simples
Preditor de sobrevivéncia em pacientes Cardiacos
Estimador do grau do mal de Parkinson
Classificador de idiomas

Ano 2012
Classificagao da Qualidade do Leite
Estimador de PH para amostras de vinho
Previsao de Agoes na Bolsa de Valores (reconhecedor de padroes)
Previsao de Agoes na Bolsa de Valores (estimador)
Reconhecedor de Combustivel Adulterado

Ano 2011
Classificagao em Géneros Musicais
Estimador de Corre¢édo do Erro de um Sensor de Pressao Diferencial
Analise da qualidade de vinhos baseado em caracteristicas fisico-quimicas
Sistema de reconhecimento de Placas de Transito
Reconhecedor de Alcoolismo e Sinais Cerebrais
Lingua eletrénica para a determinacao de propriedades do leite

Pingando alguns projetos (desenvolvidos no PSI em disciplinas de 5° ano)
envolvendo reconhecimento de padrdes / regressao multivariada que se
relacionam com sinais de tempo sonoros ou biomédicos

| E. = | Ferramentas de Pasta Compactada  Exemplos 2672 em Sinais Sonoros ou Biomedicos

Inicio Compartilhar Exibir Extrair

Extrair para
&« v P > Este Computador * Downloads » Exemplos 2672 em Sinais Sonoros ou Biomedicos (1) » Exemplos 2672
Nome -
o Ac
/ n: 2011-PSI12672 - Aprs - gr_l - Generos Musicais
5 =T 2011-PSI2672 - Aprs - gr_V - Sinais cerebrais e diagnostico
m_‘ 2013-PSI2672 - Aprs - André, Pedro Parra, Rafael - Sinais EEG e Consumo residencial
2t "7 2013-PSI2672 - Aprs - Viviane, Victor Victor preliminar - Idiomas falados
= "7 2015-PSI2672 - Aprs - Allan Mateus e Arthur - Acoes Petrobras Intrumentos musicais Ventilacao inteligente
C ™ 2015-PSI2672 - Aprs- Pedro H Henrigue Carlos - Acordes musicais Caracteres manuscritos Desempenho de CPUs
E ™ 2016-PSI12672 -GR | - SamAntonioFelipe - Fibrilagao Arterial e Cancelador de Ruido
e 0 2016-PSI2672 -GR IV - Yeny e Caio - BCI de Intencao de Movimento e Estimador de Acoes
E ~ Unselected - Biblio Projetos PSI2672 ate 2016 - Atalho
— & Or
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PSI2672 — Classificagao de géneros musicais
Projeto de Chamon e Gabriel

DESCRICAO DO PROBLEMA

Categorizar musicas em géneros automaticamente baseado

em trechos de suas gravacdes e exemplos rotulados a priori 1) Blues

2) Classical
3) Country
4) Disco
5) Hip-Hop
6) Jazz

Trecho de > 7) Metal
9) Reggae

R o 10) Rock

GTZAN [6] Chamon Gabriel

projeto de alunos em PSI-2672

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

PSI12672 — Classificacdo de géneros musicais

I 2011-9512672 - Aprs - g1 - Generos Musicais.pdf - Adobe Acrobat Reader DC - X
Arquivo Editar Visualizar Janela Ajuda
Inicio  Ferramentas 2011-PSI2672 - Apr... % @ Fazer logon

1 ®BRQ OO0 s/ MO 2 - RRBET O 2
Introdugdo Features Resultados

FEATURES
20 MECCs [2]

Muito usado em reconhecimento de voz. E uma medida de variacdes no tom.
MFCC = | F{log[ mel(IS(HIM) 1} 17

RMS [2

Usado como medida da energia média da musica.

1 (T2
RMS = |= f s2(t)
T)rp

Spectral Centroid [2

Uma espécie de centro de massa do espectro, determina uma relagdo entre
altas e baixas freqliéncias.

_IL LIS
TSP

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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PSI2672 — Classificagao de géneros musicais

[ 2011-PSI2672 - Aprs - gr_| - Generos Musicais.pdf - Adobe Acrobat Reader DC - X

Arquivo  Editar Visualizar Janela  Ajuda

Inicio  Ferramentas 2011-PSI2672 - Apr... X @ Fazer logon

DA®BEQ OO /2 APVOE == - IREAT ©L
Introdugdo Features

FEATURES

Spectral bandwidth [2
Mede a variagdo do espectro em torno da centréide espectral.
B - OIS
TLSOE

B2=

Zero-crossing [2

Representa uma medida do “ruido” de fundo em uma musica. Trata-se
simplesmente do niimero de cruzamentos por zero no dominio do tempo.

Band energy ratio [2
Razdo da energia no primeiro quarto do espectro com relagdo ao espectro todo.
M/4

s

BER = 222
FolS(NI?

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

PSI12672 — Classificacdo de géneros musicais

[ 2011-p512672 - Aprs - gr_I - Generos Musicais.pdf - Adobe Acrobat Reader DC - x

Arquivo  Editar Visualizar Janela  Ajuda

Inicio  Ferramentas 2011-PSI2672 - Apr... % @ Fazer logon

BeBRQA OO0 /2 R DO - RBEEAT © L
Introdugdo Features Resultados

FEATURES
Octave spectral contrast [3

Medida da diferenca entre espectros em bandas de oitava.

aN aN
1 1
Valley, = log (me(f)l). Peak;, = log (WZIS(N -f+ 1)|),
=0 f=0

SCy = Peak;, — Valley, .

Loudness [4

Modelo psicoactstico de sensa¢do sonora (“intensidade” percebida).

Sharpness [4

Medida de contelido espectral de altas freqiiéncias. Avaliagdo psicoacustica

do qudo “afiado”, “agudo” um som é.

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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™ 2011-PS12672 - Aprs - gr.V - Sinais cerebrais e diagnostico.pdf - Adobe Acrobat Reader DC - X
Arquivo  Editar  Visualizar Janela  Ajuda

Inicio  Ferramentas 2011-PSI2672 - Apr.. x @ Fazer logon

BE®PBRQA OO /s hPDOG 2x - R RET ©2

Eletroencefalograma

Potenciais elétricos (uV)

Taxa de amostragem 256Hz/canal

16384 amostras/s

Fonte: http://bindcenter.eu/?page_id=12 | Reconhecedor de Alcoolismo | 7 N
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

I 2011-p512672 - Aprs - gr_V - Sinais cerebrais e diagnostico.pdf - Adobe Acrobat Reader DC - X
Arquivo  Editar Visualizar Janela  Ajuda

Inicio  Ferramentas 2011-PSI2672 - Apr.. x @ Fazer logon

EABRQA OO v/x NPOO v - BBEP ©2
Pré-processamento

Eliminag&o de ruidos
oculares e musculares

Obtengdo da FFT dos
sinais temporais

Obtencdo dos
centréides

Normalizagdo da
matriz centréides

Reconhecedor de Alcoolismo ‘ 10 y
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Entendendo os fundamentos da andlise

tempo frequéncia (uma classe de
extratores importante)

TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e

Gabriel) — sobe, desce, esquerda, direita

™ V1-7_RecVOZ_2004_EPUSP.IC_e_paper.pdf - Adobe Acrobat Reader DC
Arquivo  Editar Visualizar Janela  Ajuda

Inicio  Ferramentas V1-7_Rec VOZ_200...

BE®EBEQ OO0 /7 A VOG »» - FAAT © 2

‘Sinal apas retiraca da companente OC

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Medida de qualidade do reconhecedor de 4
comandos de voz ensaiado ...

resuliado SOBE DESCE ESQUERDA DREITA
mn
.\\.\‘ &
SOBE 8% " [% ]
DESCE * 100% (% ]
ESQUERDA " ] 0% X
DREITA [ (% 1 90%

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Exemplo de pré-processamentos num reconhecedor
de comandos de voz - TCC de Daniel e Gabriel

PRE-PROCESSAMENTO

Sinal Original™{ Filtro Passa-Baixa| | Retirada do Nivel I\ Normalizacho | Detecgho de
0 SkHz t oc da Amplitude Inicio & Fim

Entrada do Banco de
Filtros

Fungdes do Pré-Processamento

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e
Gabriel) — sobe, desce, esquerda, direita

[® V1-7_Rec.VOZ_2004_EPUSP_IC_e_paper.pdf - Adobe Acrobat Reader DC
Arquivo  Editar Visualizar Janela  Ajuda

Inicio  Ferramentas V1-7_Rec VOZ 200... x

BEEEQ OO /v K DO

@ Fazer logon

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e
Gabriel) — sobe, desce, esquerda, direita

lat Reader DC

p0... x
m b T S
R MO® = - [ B T V7
Tabela 1
Frequiéncias centrais e bandas de
passagem do banco de filtros
0
Filtro 1 fu=50Hz
100
Filtro 2 f,=150Hz
200
Filtro 3 f,=250Hz
300
Filtro 4 f,=350Hz
400
Filtro 3 f=450Hz
510
Filiro & f.=570Hz




Sistema auditivo,
Sistema fonador,
Mel Freq Cepstrum

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

G coclea - Pesquisat X

o Sonduste
AR
7 e

&

%

quarta-feira
22/08/2018

Fonte:
Hip:iwwrw britannica comisciencelscala.

htps://www.google.com.br/imgres?imgurl=https %3A%2F%2Fwww. medel.com%2Fimg%2Ff3

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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& Tarefa G codea frequencias X [ o /. =

*  or L e

Cavaia Uiluas sulivias laveia HiSHvialia asiial auuIvy auuiyayu ouviug Yaussial ias visiia s id

& - O 8 hitps//www.google.com.br/searc

Onda propagada
Amplitud de los desplazamientos
de la membrana basilar en
funcidn de la frecuencia S

J q'{qm‘“'

AL
JHMAA AN

Wl
L

LR

II! wnewmn II'II LN -

)

< N Fraquencies thotare sudtle @ Ampified sound & 15:55
- - — quarta-feira

@ Low requencies

functioning hair celis " - p— S 221082018
" © s oquarce s ¥ -
= 4 °0) il dumaged bl col o — J

hitps://www.google.com.br/imgresZimguri=https %3A%2F%2Fwww medel. com%2Fimg%2F i3
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TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e
Gabriel) — sobe, desce, esquerda, direita
Banco de Filtros Trecho 1 e | *T?
Teech gaTrecho2 || E
] Lecion 1
Flltro;f(as@swa;Fa\xa eepiaes :2:227: E
rgia Trecho q —

s Tt
s pem
Filtro Passa-Faixa :: ::i :ZZ::?” u
Hy(e") TIr
Sinal vaTectoq - »| O)
w S ga Trechon | »| II\I
Mrecho 4 Trecho 1 —»| O
s Trecho2 | S

Filtro Passa-Faixa Y :'“:”j T
Hpe o 4
oy [ eroga e o] |
Trecho 1 rgia Trecho 1 — g F
Trech Trecho2 —{ | lC
Filtro Passa-Faixa Z :n‘ :’“:"j’* |
H‘Q( efw) recho 4 —p| A
Trectaq || |
Tectan SaTesmne|»| S

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

18



Espectrograma —
Conceito importante no cendrio
de andlise tempo-frequéncia

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

= <‘r:||w Spectrogram - Wikiped X | 4= N/ = =3

< O

‘WIKIPEDIA
‘The Free Encyclopedia
Main page

Contents

Featured content
Current events
Random articie
Donate to Wikipedia
Wikipedia store

Interaction
Help

About Wikipedia
Community portal
Recent changes
Contact page

Tools
What links here
Related changes
Upload file
Special pages
Permanent link
Page information
Wikidata item

Gt this nana

enwikipedia.org t = 1 e

Article  Talk Read | Edit View history

Spectrogram
From Wikipedia, the free encyclopedia

"Sonograph” redirects here. For the EP by Early Day Miners, see Sonograph (EP). For the scientific instrument, see Spectrograph.

A spectrogram is a visual representation of the spectrum of frequencies of sound or other signal as they vary
with time. are called iceprints, or voi When the data is

represented in a 3D plot they may be called waterfalls.

Spectrograms are used extensively in the fields of music, sonar, radar, and speech processing,"! seismology,
and others. Spectrograms of audio can be used to identify spoken words phonetically, and to analyse the

various calls of animals.
Typical spectrogram of the spoken &7

A spectrogram can be generated by an optical spectrometer, a bank of band-pass filters or by Fourier transform. Wwords "nineteenth century".
Frequencies are shown increasing up

Contents [hide] the vertical axis, and time on the

horizontal axis. The lower frequencies

1 Format are more dense because itis a male

2 Generation Voice. The legend to the right shows.

3 Limitations and resynthesis ihatthe colorIntenslty ncreases with
the density.

4 Applications

5 Seealso

6 References
7 External links

Format [edit]

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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81.0 dB D 1.0 dE
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Entendendo os fundamentos da Analise de
Componentes (estatisticamente) Principais

PCA — Principal Component Analysis

(uma técnica de extragdo importante)

20
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PCA — Principal Components Analysis

Teoria e Aplicacoes

Doutor em Ciéncias (POLI — USP)

ekitani@]lsi.usp.br
CV Lattes:

http://lattes.cnpq.br/6731656353508097

Prof. Dr. Edson C. Kitani
Prof. Dr. Emilio Del Moral Hernandez

GRUPO DE INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL, MODELAGEM E
NEUROCOMPUTACAO ELETRONICA -
ICONE-EPUSP

LABORATORIO DE SISTEMAS INTEGRADOS -LSI
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE SISTEMAS ELETRONICOS - PSI
ESCOLA POLITECNICA DA USP

21
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Prof. Dr. Edson C. Kitani

http://buscatextual.cnpq.br/buscatextual/visualizacv.do?id=K4269320J9

Formacao:

Tecnico em Eletronica (ETEP — Santo André)

Tecnologo em Automagao Industrial (Centro Universitario de Santo André)
Especialista em Mecanica Fina (Universidade Sdo Judas)

Mestre em Eng. Elétrica (Centro Universitario da FEI)

Doutor em Ciéncias (POLI — USP)

Atividade profissional:

* Professor Associado na FATEC- Santo André (Eletrénica Automotiva)
* Chefe do Departamento de Projetos de Maquinas na Mahle Anéis

ekitani@]lsi.usp.br  www.Isi.usp.br/~edson

102

—ON\E LIS

HISTORICO DO PCA

Descrito inicialmente por Karl Pearson no artigo,
“On lines and planes of closest fit to systems of points in
space”, Philosophical Magazine, 1901.

. L

2revn o sy

'In  many physical, statistical, and biological
investigations it is desirable to represent a system of
: e points in plane, three or higher dimensioned space by
I the best-fitting straight line or plane” (Pearson, 1901).
1857 - 1936

Prof. Edson Kitani 103
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10

Extraido de Osuna 2002 Prof. Edson Kitani

104

—O\¢

Exemplo Numérico com Matlab

x=11,2;3,3;3,5,5,4,5,6;6,5;8,7;,9, 8]
figure(1)

10

scatter(x(:,1),x(:,2))
Media = mean(x)
x=[5 sf

Sigma = cov(x,1)Nota

R - )
— T T T T T

s _ 6,25 425
* 1425 35

=)
%)
Gl
i
o

A normalizagdo é realizado para N.

Prof. Edson Kitani

105
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Autovalores (A) e Autovetores (v)

Associado a cada matriz quadrada A = ((a,)) de ordem n, temos uma fungdo

a, -4 a, a,,
f(ﬂ,)=|A—/11|= a,, ay —A4 .. a,,
a,, a,, e, —A

chamada de Funcdo Caracteristica da matriz A. E a fungao
f(1)=1]4-2a1]=0,
que pode ser expressa na forma polinomial

n n—1
c A" +c A"+ +c, A+c,=0

é chamada de Equacdo Caracteristica da matriz A.

Prof. Edson Kitani 106

—O\E TSP

Exemplo Numeérico

Prof. Edson Kitani 107
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Ortonormalizagdo dos
/)(/ g T autovetores

Prof. k. 9N 108

Note que pela rotagdo / mudanca de
coordenadas, ndo perdemos qualquer
informacgdo na reescrita dos X e podemos voltar
ao sistema original sem qualquer ambiguidade —
ha uma relacdo biunivoca entre os X e os
X_reescritos

Tampouco temos reducdo de dimensionalidade
com a reescrita ....

110

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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E o que acontece se eliminarmos algumas
dimensoes, e em particular aquelas que
apresentam pequeno exercicio de dispersao
estatistica com relagdo as demais componentes?

Digamos que eliminemos as ultimas componentes,
as “menos principais”, mantendo por exemplo as
apenas as “mais principais”, as que sao
responsaveis por digamos 95% ou mesmo 99% da
dispersdo estatistica total?

111

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

—O\E TSP
TORNARAM O PCA FAMOSO COM EIGENFACES

Alex ‘Sandy’ Pentland dirige o MIT's Human
Dynamics Laboratory e o MIT Media Lab

Matthew Turk é professor na UCLA
University of California — Computer
Science Department

Matthew Turk & Alex Pentland
Eigenfaces for recognition Journal of Cognitive Neuroscience 1991

Prof. Edson Kitani 113

26



—O\E TSP

IMAGEM DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

Conjunto de treinamento: 100

2024

As 4 primeiras componentes principais, ou eigenfaces.

oT[

Média 12 PC 22 PC 32 PC 42 PC

Prof. Edson Kitani 114

—O\£ LSe

RECONSTRUCAO DE UMA IMAGEM

Original 1 PCs 10 PCs 50 PCs 99 PCs

Prof. Edson Kitani 115
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IMAGEM DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

Conjunto de treinamento: 100

2024

As 4 primeiras componentes principais, ou eigenfaces.

(1%

Média 12 PC 22 PC 32 PC 42 PC

Prof. Edson Kitani 116

—O\£ TSP

CONCLUSAO

* O PCA retém as informagdes mais expressivas.

*Uma imagem de face pode ser representada
economicamente em uma base vetorial menor do que a
base original.

» As transformacgoes sao lineares.

* O PCA nao altera o formato da distribuicao dos dados.

= E 0 mais robusto e eficiente Redutor de
Dimensionalidade

Prof. Edson Kitani 117
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E o0 PCA é especifico para o
reconhecimento de faces, como na
pesquisa de Edson Kitani?

118

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP

—O\E LS

PATTERN RECOGNITION and MACHINE INTELLIGENCE

- Dimensionality Model
Measl_urlng Preprocessin reduction Prediction selection
oA = /vl .
The i o Analysis
%p ’ 115/ : o results
R,
Sensors i Cross-validation
Cameras Bootsirap
Databases
% i Classification
{—A—\ i Regression
. Zati Clustering
Big Data Description
Original: Ricardo Osuna Prof. Edson Kitani 119
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Fusao de sensores em linguas eletrénicas

E-Tongue na andlise de uma amostra de café
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Fusao de sensores em linguas eletrénicas

Foto de um conjunto de eletrodos de ouro,

que compde uma lingua eletrénica,

recoberto com filmes ultrafinos

(Imagem: Osvaldo Novais)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Lingua Eletrénica para controle de qualidade
alimentar e detecao de substancias nocivas

- Sistema com 4 sensores;

ol i

Gordura
Proteina
Lactose
pH

- Sistema com 5 frequéncias diferentes em cada sensor;

* 4x5 = 20 entradas para a RNA

projeto de alunos em PSI-2672

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

122

Auto Encoders
(em uma forma simples)

Uma técnica de extragdo similar a PCA e
bastante em uso no universo
do Deep Learning

31



Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)

Buuleneek 3
—| Encoder — Decoder — z_

original
input Reconstructed
input
Compressed
representation

Input Higdan Output
Layer Layer Layer

Algumas ferramentas em Deep Learning

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

.Z—v Encoder —'E—v Decoder —>
orsgtnat
it st

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

Um pouquinho de Deep Learning | © Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

X~ Yi=X
X Y27 X
X3 Y3~ X3
X4 e Yg T Xy
Xs Y5 = Xs
X Y6~ X6
Xy Y71= Xy

Encoder Decoder —» 3
c

.....
v X4

Algumas ferramentas em Deep Learning

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

Encoder Decoder X 3

- 251

Algumas ferramentas em Deep Learning

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)

Deep Auloencoder

Encoding DEN Diecoding DEN

Clutpat

E

C0000
cad 1 1 I
alad X 1

@
e e
000
00080

ﬁ_
g <

Fratuing Vecind

Algumas ferramentas em Deep Learning

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Note que nesta técnica, o primeiro
estagio da “solucdo em dois estagios”
também é uma rede neural (ndo so o

segundo estdgio é uma RNA), mas esse

primeiro estagio é uma RNA especifica,
desenhada apenas para a codificagdo
compacta de varidveis; ela ndo realiza a
regressdo ou o reconhecimento, que sao
feitos pela segunda rede neural.

© Prof. Emilio Del Moral — EPUSP
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... O 10 estagio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estagio operara sobre tal vetor)

Variaveis
observadas
no mundo
real

—
X _bruto

caracteristicas
/
Extracao de
Medidas

(pode ser
especifico para
cada aplicacdo)

Extragdo de Reconhecedor /

(pode incorporar

Regressor

de aplicagao
genérica Decisao ou
E> Regressao

“aprendizado de
maquina”)

milio Del Moral Hernandez

- Emilio Del Moral Hernandez

Role para ver detalhes
v

35



© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

slides extras
seguem ....

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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+ Exemplos concretos de técnicas de extracao

de caracteristicas / extragdo de medidas em
projetos reais

PSI2672 — André, Pedro, Rafael - EEG

[® 2013-PSI2672 - Aprs - André, Pedro Parra, Rafael - Sinais EEG e Consumo residencial.pdf - Adobe Acrobat Reader DC - x
Arquivo  Editar  Visualizar Janela Ajuda
Inicio  Ferramentas 2013-PSI2672 - Apr... X @ Fazer logon

BABRQ OO /= DO »x- A REAT ©L

Features

Média do desvio-padrao das amplitudes
ih I
=g 2 be=al o)

Flutuag&o do desvio-padréo das amplitudes

e _
F’=; 121 | —m], 2)

Média do desvio-padrao do centro de frequéncia

PR ) o
TNt S S(wy)

Flutuagéo do desvio-padrao das amplitudes

14 —
et 0_ 50l
F"’—" 12:1 |my—m®|. )

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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PSI2672 — Victor, Victor, Viviane — Idiomas falados

™ 2013-PSI2672 - Aprs - Viviane, Victor Victor preliminar - Idiomas falados.pdf - Adobe Acrobat Reader DC

Arquivo  Editar Visualizar Janela  Ajuda

Inicio  Ferramentas 2013-PSI2672 - Apr... X

BE®PBRQA OO s /2 hPDOG 2x - T RET @2

EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

o Primeiro conjunto de caracteristicas:
+ RMS[1]: usado como energia média do sinal

RMS =

» Spectral Centroid[1]: analogo ao centro de massa
para o espectro

EML LSOOI

C==S0 et
WAEGIE

@ Fazer logon

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

™ 2015-PSI2672 - Aprs - Allan Mateus e Arthur - Acoes Petrobras Intrumentos musicais Ventilacao inteligente.pdf - Adobe Acrobat Reader DC
Arquivo  Editar Visualizar Janela  Ajuda

Inicio  Ferramentas 2013-PSI2672 - Apr. 2015-PSI2672 - Apr... X

BE®BRQ OO 7/s DO »+ - R BEAT ©2

@ Fazer logon

O que € o Cepstrum?

® Funao sei!

® Defini¢ao formal:

F™ {log o F{f (0} P} P|

e Eccola Politécnica da UsP

® “O modulo ao quadrado da transformada inversa de Fourier
calculada sobre logaritmo de base 10 calculada sobre modulo

a0 quadrado da transformada de Fourier do sinal f(t)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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[ 2015-PSI2672 - Aprs- Pedro H Henrique Carlos - Acordes musicais Caracteres manuscritos Desempenho de CPUs.pdf - Adobe Acrobat Reader DC

Arquivo  Editar  Visualizar Janela  Ajuda

o Ferramentas 2015-PSI2672 - Apr... X
BEOEBRQA OO ©/2 KR MO s=m - [ e
Reconhecimento de Acordes

12 iterag@o: Pré-processamento

Downsampling

;
zm
2 i Fundamental
H : i frequency
: :
P Loty
E = | Ll y GE
© H v =
H H
oi < »
fo 2fp 3% 4f 1 5 o 4
Frequency (Hz) + H Frequency (Hz)
H oo
Fonte: J. de Jesus iates, S. lez-Reyna, S. Ledesma-Orozco e J. Avina-Cervantes
© Copyright 2015 - cmori, hogawa, phayashi PSI12672 - Apresentagdo final e demonstragdo de resultados  49/58 v

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Importdncia de testar vdrias possibilidades de

extracgdo de caracteristicas / extra¢do de medidas

Exemplo de modelagem / reconhecimento automatico
de padrdes ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

| defesa8Abr2011 Liselene pdf - Adobe Acrobat Reader DC - X
Arquivo  Editar Visualizar Janela  Ajuda

Inicio  Ferramentas defesa0BAbr2011_L... x @ A Fazerlogon

DA®BEQA ®O /s ANMOO sx- B T B2
B

Extracdo de parametros
caracteristicos para
deteccdo acustica de
vazamento de dgua

Aluna: Liselene de Abreu Borges
Orientador: Miguel Arjona Ramirez

N IDORN

<?

k2

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automatico
de padrdes ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

& Curso: PSI3472 - Concepsat | 5 Disciplina PSI2672 do Grup | = Sistemas de detecgioeclas T Extragio de pardmetros X+ - X

=)
€« > 0 G

/3/3142/tde-19072011-110149/pt-br.php O ¥ ‘

teses.usp.br/teses/disponiveis

* Bibliot s - °
iblioteca 3 . ~
Digital Teses e Dissertacoes E

lusel | | 5

o EEzn
© sware e

Tose de Doutorado )
oot 10.11606/T 3 2011.10e-19072011-110149. Sackec.
Documento Tese ge Doutorado Trobalhos deconentes
Autor Borges, Liselene de Abreu (Catsiogo USP) B
Nome completo Liselene de Abreu Borges havitas 05

Emai i pownioass )
Uniaace a2 Use scoa Poécnca Como ctar

Formato MARC

Data e etesa 20110408 ikt
imprenta Ssopau, 2011
orientador Aona Ramitez Miguel (Catdiogo USP)
Banca examinadora Afona Ramite, Miguel (Presidene)

e orabam

Queiroz, tiarcelo Gormes de.

Titulo em portugués.
Méquina de
dicho lnear
Processamenlo de sinais
Vazamenio de dgua
Resumo em portugués
Esie travain 5 4
om tubulagdes enterradas. O sinais acusicos foram auilo de e por em
3o acislica. De odos os sinals modelos de predicio linear percepiual de varias orcens, como ey 3 adem 2 A

D b o s e, ok, CoAaie’ gl ae i i 05 i 3 20 B Seot & Ve G parers

caacerisicos oo sinal Pt dests veors de pardnelis caacerisios sao wizados para et o cassfcady de maquina de veors de supore O

resiante dos dacos S30, ‘Submetidos 2 este classiicador que obieve a taxa de acerd de classifcagio em fomo ce 93%. Experimentos anteriores,
o oo 5 ovdom 10,

Titulo em inglés. Feature extraction for acoustic water leak detection
Palavras-chave em Inglés. Linear preaicion

Signal processing

‘Support vector machine.

Water leaic
Resumo em inglés

getecton f vater ek I ured ppes Acoustc sl vere acaured by means of
ais0 labeled by in acoustic water leak detection. For every Signals, s liear preciciive mocel was estimaied
Tor @ anoe of oediclon olders. Concadng or e DESt arde 2. Ol f TS 0rous of Madef.soms eak ones are 1sed 3 reeence (o Cacuting e akura

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Exemplo de modelagem / reconhecimento automatico
de padrdes ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

O procedimento de deteccdo do

Vazamento

Haste de escuta
Correlacionador de ruido
Geofone

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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[~ defesa08Abr2011_Liselene.pdf - Adobe Acrobat Reader DC - X
Arquivo  Editar Visualizar Janela  Ajuda

Inicio  Ferramentas defesa08Abr2011_L... @ A Fazerlogon
D A&BEQA ®O s/ KRMOO ox- B T B2
e
a
Os Tipos de Vazamentos =
=)
P
£l
« Tipos de vazamentos: (a)lnerentes, (b)Ndo Visiveis e
(c) Visiveis; (4
)
2
=18 | N
(@) (b) (€
sk
[N L)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Exemplo de modelagem / reconhecimento automatico
de padrdes ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

Sistema de Detecdo de Vazamento

Treinamento
do
classificador

Aquisicao do Pré- Extracdo de

sinal sinal processamento caracteristicas

Classificacao decisiao

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automatico
de padrdes ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

™ defesaD8Abr2011 Liselene pdf - Adobe Acrobat Reader DC - X

Arquivo  Editar Visualizar Janela  Ajuda

Inicio  Ferramentas defesa08Abr2011_L...

BEOPBRQA OO 2/5s AP =x- FAEAT © 2

@ Fazer logon

# Energia de curto Prazo

E, = f[x(n)w(n—m)]Z

* Taxa de Cruzamento por zero

z,= f|sgn[x(m )]-sgnlx(m—D]wn—m)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Exemplo de modelagem / reconhecimento automatico
de padrdes ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

™ defesaD8Abr2011 Liselene pdf - Adobe Acrobat Reader DC

Arquivo  Editar Visualizar Janela  Ajuda

Inicio  Ferramentas defesa08Abr2011_L...

BE®PBRQA OO 2/5s ADOD = FRAEAT © 2

# Centrdide Espectral (Ce) :
# Largura de Espectro (Le) = | 85%
# Fluxo Espectral H

o
Fe=Z:[X(/<)—)((m—l)]2
=1

« Ponto de Roll-off (Pro)

 Taxa de Espalhamento
<& 3 H
T"*\ﬁz[x(/‘)*ﬂx] Ce WProm w wn ww mm

=1

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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[ defesa08Abr2011 Liselene.pdf - Adobe Acrobat Reader DC
Arquivo  Editar

Janela Ajuda

Inicio  Ferramentas defesa08Abr2011_L...

DEBEQA @O 2 ANHOO an- B

Estatistica_M geral

Parimetro caracteristico Préénfaser  Préénfasex
Energia de curto prazo o.10927 033054
Taxa de cruzamento por zero .18y 0.76788 0.82757
Centréide espectral 060133 080953 07599
Largura de espectro 082349 o.68455 0.33055
Fluxo espectral 0.89947 o572 0.46769
Ponto de roll-off. 075491 o.769m 066372
Taxa de espalhamento 039558 017637 035039
Modelo AR ordem=10
Dist. méx. Itakura-AR 0.096178 024098 0.34357
Dist. méd. Itakura AR 0.076167 023716 0.36817
Dist. méx. espectralAR 0.026084 oq2r3 036587
Dist. méd. espectral-AR 01491 0.43526 0.48126
Modelo PLP ordem=2
Dist. max. takura-PLP 024388 o.10265 o351
Dist. méd. ltakura-PLP 04826 015935 0.083096
Dist. mdx. espectral-PLP. 023262 197 0.20002
Dist. méd. espectral-PLP 021759 021076 0.072005

8

=]

- X

@ A Fazerlogon

Y4 "1 Compartilhar

a
5
8
< 4L
)
2
A
e
I»

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

B

%) defesa08Abr2011_Liselene.pdf - Adobe Acrobat Reader DC

Arquivo  Editar Visualizar Janela  Ajuda

Inicio  Ferramentas

B ® 8 X8 Q

defesa08Abr2011_L... x

® @ 3 /3 AMO @ e -

Sinal pré-&nfs
Energia de curto prazo 64.8936 64.8936 648936
Taxa de cruzamento por zero 64.8936 85.1064 87.234
Centréide espectral 776596 893617 864702
Largura de espectro 89,3617 8.234 914893
Fluxo espectral 88.2979 87.234 78.7234
Ponto de roll-off 808511 86702 87.234
Taxa de espalhamento 68.0851 64.8936 69.1489
Dist. méx. ltakura AR (ordem=10)  72.3404 64.8936 829787
. méd. ltakura AR (ordem=10)  71.2766 64.8936 84.0426
. mdx. espectral AR (ordem=10) 648936 712766 69.1489
. méd. espectral AR (ordem=10) 617021 64.8936 81919
méx. ltakura PLP (ordem=2)  64.8936 712766 68.0851
. méd. ltakura PLP (ordem=2) 648936 67.0213 65.9574
max. espectral PLP (ordem=2) 63.8208 68.0851 67.0013
ist. méd. espectral PLP (ordem=2) 638298 65.9574 69.1389

(0]

- X

@ A Fazerlogon

Y2 1 Compartilhar

a
2
&
< 4
)
2

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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|2 defesa08Abr2011
Arquivo  Editar Vi

Inicio

B

df - Adobe Acrobat Reader DC

or Janela Ajuda

Ferramentas defesa08Abr2011_L... x

® B8 =R Q ® © 323

LRV CNC)

636%

12347 957447
12,3467 957447
12,3,4,6 957447
946809
957447
957447
95.7447
957447
957447
957447
96.8085
957447
96.8085
96.8085
946809
96.8085
957447

93.9394
93.9394
93.9394
93.9394
93.9394
93.9394
93.9394
93.9394
93.9394
93.9394
93.9394
90.9091
93.9394
93.9394
87.8788
93.9394
93.9394

967213
967213
967213
95082
967213
967213
967213
967213
967213
967213
983607
983607
983607
983607
983607
983607
967213

@ A Fazerlogon

1 Compartilhar
B

B-

4

gl

AN
o0 o

oo

1-Centréide espectral
2-Largura de espectro
3-Fluxo espectral

4-Ponto de roll-off

5-Taxa de espalhamento
6-Dist. méx. Itakura AR
7-Dist. méd. Itakura AR
8-Dist. max. espectral AR
9-Dist. méd. espectral AR
10-Dist. max. Itakura PLP
11-Dist, méd. Itakura PLP
12-Dist. méx. espectral PLP
13-Dist. méd. espectral PLP

MO N

»

<l

T
]

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Alguns dos usos do conceito de conjunto de validacao

(adicional aos conjuntos de treino e teste):

Selegdo de complexidade do modelo neural para
limitagdo de sobreaprendizado

recordando

Ativagao do early stop no aprendizado (Matlab):
critério de parada adicional no processo de refinamento
de pesos sinapticos

Balizador no processo de sele¢do de estratégias de pre-

processamento / extragdo de medidas X alternativos

. etc

159
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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+ Entendendo os fundamentos da andlise

tempo frequéncia (uma classe de
extratores importante)

Wavelets

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
162
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O conceito de wavelets / ondiculas / “ondinhas” /
ondas localizadas

Uma onda matriz tipica

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Amostras de slides em analise wavelet, dos Profs da UCM - Madrid,
colaboradores no nosso curso de pés PS15880

" V1-Parte de Slides de posgrad PSIS880_PDF4 em Wavelets - 2010 - Rede_AIASYB2.pdf - Adobe Acrobat Reader DC = X
Arquivo Editar Visualizar Janela Ajuda
Inicio  Ferramentas Vi-Parte de Slides ... x @ Fazer logon

: FACRZ0)
Scaling
s=1/a
i I a=2
== My A= 920

A low scale compresses the signal = Fast changing = High frequencies

. a=1/2
I

/ A o
_\/W‘J% ] \/ \ N— SO pv2)
! v

A high scale stretches the signal = Slow changing = Low frequencies

A= £0.5)= £i(2)

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Amostras de slides em analise wavelet, dos Profs da UCM - Madrid,
colaboradores no nosso curso de pés PS15880

. V1-Parte de Slides de posgrad PSIS880_PDF4 em Wavelets - 2010 - Rede_AIASYB2.pdf - Adobe Acrobat Reader DC - a X
Arquivo  Editar Visualizar Janela Ajuda
Inicio  Ferramentas Vi-Parte de Slides ... @ Fazer logon

~

Shifting
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A analise
coeﬁmelntes deslocamento
wavelet /

\ 00 _
Wb = [ ) ——y (122) e

~oof \/m a,\

sinal de tempo

sob analise onda mie sem escalamento

escalamento ou atraso

+ detalhes em https://pt.wikipedia.org/wiki/Wavelet
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A sintese a partir dos coeficientes wavelet

coeficientes
wavelet
(t) = — / / —W(a, b)tas (t)da db,
C
—00—00
smal de tempo
sintetizado onda mae deslocada de

13 ,’

“b” e escalada de

+ detalhes em https://pt.wikipedia.org/wiki/Wavelet
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A analise em wavelets e a sintese

W(a,b) = f_: f(?) \/15' * (t;b) dt.

£0) = ]f —W(a b)Y (t)da db,

—0o0—0C0

+ detalhes em https://pt.wikipedia.org/wiki/Wavelet
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+ Entendendo os fundamentos da Andlise
de Componentes (estatisticamente)
Principais

PCA — Principal Component Analysis

(uma técnica de extragdo importante)
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