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RESUMO: A detecgao de sinais actisticos impulsivos e sua classificagao
como disparos de arma de fogo desempenhamwm papel crucial em sistemas
destinados a localizar a origem de tiros por cagadores ou atiradores em
geral. Com aplicagoes de relevancia no contexto militar, os sistemas de
detecgdo de tiros enfrentam desafios substanciais relacionados ao seu uso
em ambientes operacionais, que frequentemente envolvem propagagao
multipercurso e ruido ambiental. Além disso, esses sistemas precisam ser
capazes de operar em tempo real. Este artigo aborda métodos modernos
para a detecgao e classificagdo das componentes acisticas dos sinais
de tiro, propondo modificagoes visando aprimorar seus desempenhos e
avaliando-os com uma diversificada base de sinais de tiros reais. Os
resultados obtidos sao comparados para determinar o método que se
mostra mais adequado para uma implementagdo em hardware. O texto
Sfornece insights valiosos para o desenvolvimento de sistemas de detecgao
de tiros em ambientes desafiadores.

PALAVRAS-CHAVE: Sinais de Tiro. Cagador. Detec¢ao. Classificagao.
Diregao de Chegada.

1. INTRODUGAO

s conflitos contemporaneos estio in-

trinsecamente relacionados a aplicagiao

de tecnologia no campo de batalha. A

Guerra da Ucrania, por exemplo, evidencia aplica-
¢oes militares que englobam misseis, drones, radares
e guerra cibernética [1]. Mesmo assim, recursos milita-
res convencionais persistem de maneira onipresente e
letal nas fileiras das forcas de seguranca. Este trabalho
destaca uma ameaga notoriamente silenciosa: os caga-
dores, conhecidos como snipers no vernaculo inglés [2].
Os cagadores, também denominados atiradores de
elite ou franco-atiradores, tém a missao de penetrar
nas defesas inimigas, utilizando técnicas refinadas de
camuflagem, e eliminar alvos estratégicos, causando,
assim, confusao nas tropas inimigas [2]. A atuacao dos
cacadores tem uma aura mistica, sendo ressaltada na
midia, como nos filmes Circulo de Fogo (de 2001, que
narra a histéria de um soldado soviético chamado
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ABSTRACT: The detection of impulsive acoustic signals and their
classification as gunshots plays a crucial role in systems designed to
pinpoint the origin of gunshots fired by snipers or regular shooters.
With significant applications in the military context, gunshot detection
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time operation. This article addresses modern methods for detecting
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a diverse dataset of real-life gunshot signals. The resulls are compared
to determine the most suitable method for hardware implementation. The
text provides valuable insights for developing gunshot detection systems
in challenging environments.
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Vasily Zaitsev na Batalha de Stalingrado) [3] e Sniper
Americano (de 2014, baseado na autobiografia de Chris
Kyle, um cagador americano que obteve feitos noté-
rios na Guerra do Iraque) [4]. Outros exemplos nota-
veis de atiradores de elite incluem o finlandés Simon
Héayha (conhecido como “Morte Branca”) e Lyudmila
Pavlichenko (conhecida como “Senhora Morte”), nas-
cida na Provincia de Kiev (entao Império Russo) [5].
As principais taticas contra a agao de franco-atirado-
res consistem em deslocar a tropa para fora do angulo
de visada do inimigo e alveja-lo com disparos, a fim
de for¢a-lo a mudar de posigao [2]. No entanto, essas
duas agdes demandam o conhecimento da diregao de
onde provém o disparo [6]. Nesse contexto, destaca-se
a pesquisa desenvolvida hd mais de uma década no La-
boratério de Processamento Digital de Sinais (LPDS)
do Instituto Militar de Engenharia (IME) [7-13], que
visa aprimorar os algoritmos de estimacao da dire¢ao
na qual o atirador inimigo se encontra (DOA, do inglés




Direction of Arrival). Isso é realizado por meio do pro-
cessamento dos componentes acusticos de um sinal de
tiro: a onda de choque (SW, do inglés Shock Wave), no
caso de um projétil supersonico, e a explosao da carga
propelente do projétil (MB, do inglés Muzzle Blast).

Solugoes comerciais que fornecem essa direcao
ja existem e sdo aplicadas por exércitos ao redor do
mundo. Temos como exemplos os sistemas Boomerang
111, de origem americana (Raytheon), TRV-SD 500, de
origem turca (Transvaro) e Pilar V, de origem france-
sa (Metravib Defence) [14-16].

A estimagdo da direcao na qual o cagador realizou
um disparo requer uma prévia detecgao do tiro, com-
preendendo duas etapas: a detecgao de sinais impul-
sivos e a classificagio em SW ou MB, quando for o
caso [6]. Este trabalho objetiva avaliar o desempenho
de algoritmos de deteccao de sinais de tiros, propor
adaptacoes que visem melhorar seus resultados e in-
dicar a melhor op¢ao para aplicagoes praticas. Foram
analisados quatro métodos neste artigo: o método
da correlagio cruzada proposto em [7], o método da
analise espectral da energia proposto em [17], 0 mé-
todo da SNR (Razao Sinal-Ruido, do inglés Signal to
Noise Ratio) apresentado em [18] e o método utilizan-
do Redes Neurais proposto em [19].

Uma vez detectado um sinal impulsivo, é neces-
sario determinar se ele é oriundo de um sinal de tiro
(classifica-lo como SW ou MB) ou nio. As SW sao ondas
acusticas geradas pelo efeito Mach, formadas na traje-
téria dos projéteis supersonicos langados, por exemplo,
por um fuzil [20]. Por outro lado, o MB corresponde a
onda actstica formada pela diferenca de pressao entre
0 meio exterior a0 armamento e o gas interior ao ar-
mamento aquecido pelo acionamento da carga do pro-
jétil [20]. Uma informacao relevante sobre o SW é que
ele tem um formato em “N” e uma duracio entre 0,3 e
0,5 ms, enquanto o MB tem duracao entre 3 e 5 ms [20].

2. CONCEITOS FUNDAMENTAIS
2.1 Geometria do problema

A geometria tipica da detec¢ao do disparo de um

cacador é composta por trés elementos: atirador, alvo
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e arranjo de microfones. Um arranjo de microfones
é utilizado para permitir a estimacao da diregao de
chegada. A Figura 1 apresenta a disposi¢ao desses ele-
mentos, além de indicar as frentes de onda de SW e
de MB geradas pelo disparo.

Figura 1 - Geometria tipica do problema de detec-
¢do de um projétil supersonico.

E importante destacar que, havendo um tiro, a
configuracao tipica pode nao se passar como indicado
na Figura 1, ndo somente pela auséncia da SW, mas
também pela auséncia da MB. Essas situagdes ocor-
rem quando objetos ou barreiras impedem que as
ondas acusticas atinjam o arranjo de microfones [6].
No caso da componente SW, ela também pode estar
ausente se os microfones estiverem posicionados atras
do atirador e, portanto, fora do campo de visao da
onda de choque.

2.2 Deteccao de sinal impulsivo

A primeira etapa do processamento abordado nes-
te trabalho consiste em verificar se a janela de tempo
do sinal acustico em andlise corresponde a um sinal
impulsivo. A detecgdo envolve a averiguagio de se
um parametro especifico, obtido pela aplicacao de
um algoritmo (por exemplo, o pico de correlacao
cruzada da janela do sinal adquirido com um mode-
lo conhecido de SW), excede um determinado limiar.
O treinamento é conduzido pela variagio do limiar
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em uma faixa de valores, formando, assim, uma cur-
va denominada ROC (acrénimo de Receiver Operation
Characteristic) [21].

A curva ROC ¢ construida a partir das medidas de
desempenho denominadas Taxa de Verdadeiros Posi-
tivos (TPR, de True Positive Rate) e Taxa de Falsos Ver-
dadeiros (FPR, de False Positive Rate). Os conceitos de
TPR e FPR, expressos respectivamente pelas Equagoes
(1) e (2) [21], sao mais bem compreendidos no contexto
de uma matriz de confusao, exemplificada na Tabela 1.

TPR =

PN (1)
FPR = 7reiw )

Na curva ROC, o sistema de eixos FPR X TPR
tem a particularidade de que quanto mais a curva se
aproxima do ponto (FPR, TPR) = (0,1), melhor ¢ o
desempenho do detector. Como, na pratica, esse pon-

to geralmente nado é atingido, o ponto de operagao é
escolhido com base em critérios operacionais.

Tabela 1 - Matriz de confusao

Positivo

Negativo FN TN

2.3 Classificacao de sinais de tiro

A classificagado de um sinal designado impulsivo
envolve a decisao sobre quais componentes estido pre-
sentes em uma dada janela de audio, sendo elas SW,
MB ou NT (janela de nio tiro, isto €, apesar do sinal
ser impulsivo, a presenga de um tiro nao é caracteri-
zada). Essa tipificagido acontece pela extracao de para-
metros do sinal e, em seguida, pela aplicagao de um
critério de classificagdo nesses parametros. Os quatro
parametros ou caracteristicas (features, como conhe-
cidas em inglés) empregados neste trabalho foram: o
pico de correlagao cruzada com um modelo, os coe-
ficientes Linear Predictive Coding (LPC), os coeficientes
Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) e a energia
normalizada do sinal [7] [17] [18] [19].
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Tabela 2 - Vetor de caracteristicas (features)

Correlacio Cruzada com Modelo

de AGLC SW/MB Le2
Correlacao Cruzada com Modelo 34
de FAL SW/MB
Correlagao Cruzada com Modelo 5e6
de M2 Browning SW/MB
Correlacao Cruzada com Modelo 7e8
de IA2 SW/MB
Coeficientes LPC (20 ao todo) 9a28
Coeficientes MFCC (26 ao todo) 29 a b4
Energia Normalizada do Sinal (Z) 55

A Tabela 2 indica como os parametros empregados
para a classificacao estao distribuidos. Os armamentos
mencionados sio detalhados na Sec¢io 3.1. Cada mé-
todo realiza a extragio de um numero diferente de
parametros. O processamento (deteccao e classifica-
¢a0) € realizado no software Matlab® pelos aplicativos
Classification Learner ou Neural Paltern Recognition, em
que a entrada de ambos é uma matriz contendo os pa-
rametros de um conjunto de janelas, e a saida é uma
funcao que realiza a classificagdo.

3. METODOLOGIA

A detecgao e classificagao de sinais impulsivos,
como SW ou MB, envolvem diversas etapas iniciais,
desde a aquisi¢ao dos sinais de daudio até o treina-
mento de algoritmos responsaveis por atingir auto-
maticamente os objetivos deste trabalho. A seguir,
apresentamos os armamentos utilizados, a compo-
sicdo da base de sinais para o treinamento e teste,
a preparacao da base antes da aplicagdo dos algo-
ritmos e os métodos analisados, destacando detalhes
dos algoritmos originais, assim como as adaptagoes
implementadas.

3.1 Base de sinais e armamentos

Os armamentos utilizados pelos cacadores do
Exército Brasileiro, que constituiram a base de sinais,



foram 0 AGLC, o FAL, o IA2 e o M2 Browning [22-25],
todos com a capacidade de realizar disparos super-
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sonicos. Algumas caracteristicas técnicas de cada um
desses armamentos estdo apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 - Caracteristicas de alguns armamentos empregados por cacadores brasileiros

Calibre 7?385 ”n?rlrll 7,62 mm 5,56 mm I‘Z?,;Iszl
Velocidade inicial (m/s) 820 840 780 930
Alcance (m) 800 1800 300 300
Fabricante IMBEL IMBEL IMBEL General Dynamics

A amostragem do sinal foi realizada por um microfo-
ne da marca Behringer, modelo ECM8000 [26], usado
nos arranjos previamente empregados para a aquisi¢ao
de dudio da principal base utilizada neste trabalho.

A frequéncia de amostragem utilizada no proces-
samento dos sinais de audio foi de 96 kHz. Os sinais
que inicialmente haviam sido adquiridos a 44,1 kHz
foram reamostrados no Matlab®.

Os sinais foram coletados em quatro estandes
de tiro: Centro de Avaliagio do Exército (CAEx)
2011, Centro de Instru¢ao de Operagoes Especiais
(CIOpEsp) 2010, CAEx 2014 e Centro de Instrugao
Almirante Milciades Portela Alves (CIAMPA) 2010. A
Tabela 4 apresenta a distribuicao dos sinais de tiros
para o treinamento.

Todos os sinais foram divididos em janelas com du-
racao de 20 ms e uma superposi¢io de 50%, permitin-
do a obtengao de janelas contendo SW, MB ou ausén-
cia de sinal de tiro (NT). A distribui¢ao dessas janelas
para o treinamento e teste esta indicada na Tabela 5.
No treinamento, a separa¢ao de um nimero de jane-
las de SW, MB e NT foi realizada com o objetivo de
evitar viés na classificagdo, procurando manter quan-
tidades equilibradas. No teste, foram empregados 60
audios completos das bases de tiro (12 do CAEx 2014,
40 do CAEx 2011, 5 do CIOpEsp 2010, e 9 do CIAM-
PA 2010), simulando, assim, os grandes intervalos de
tempo sem disparo de cagador no campo de batalha.
Isso resultou em um ndmero discrepante de janelas
de NT em relacio as outras classes.

Tabela 4 - Distribuicao de SW e de MB no treinamento para cada base

AGLC (300 a 700 m) 28 SW e 28 MB
FAL (300 a 500 m) 20 SW e 20 MB
CAEx 2011
IA2 (300 a 500 m) 21 SWe 21 MB
.50 BMG (300 a 500 m) 16 SWe 15 MB
AGLC (200 m) 5SWeb MB
CIOpEsp
PSGI (200 m) 3SWe 3 MB
CAEx 2014 AGLC (540 a 1062 m) 43 SW e 43 MB
CIAMPA 2010 FAL (31 a 74 m) 23 SWe 10 MB
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Tabela 5 - Distribuicao das janelas

SW 159 60
MB 144 60
NT 313 36476

Para avaliar o desempenho do método escolhido
mais eficiente, no processamento dos sinais disponiveis
no LPDS/IME, em comparacdao a uma outra base de
dados, foram utilizados os sinais de tiros previamente
apresentados em outro artigo [27] e disponiveis para
download na internet. Nessa segunda base, foram em-
pregados trés armamentos distintos: pistolas automati-
cas calibre .45”, .40” e 9 mm; ela possui 12 disparos em
9 posicoes distintas, totalizando 324 disparos [27]. Os
projéteis dessas pistolas ndo sao supersonicos, portan-
to, o audio gravado apresenta apenas MB.

3.2 Preparacao da bhase

Considerando que a aquisi¢ao dos sinais de tiro
ocorreu em diferentes ambientes e com distintos

valores de ganhos de microfones, ap6s a remocao
do nivel DC (quando presente), procedeu-se a nor-
maliza¢do da energia de cada sinal. Com o objetivo
de reduzir a influéncia do ruido, especialmente nas
componentes MB dos sinais, os quais, devido as maio-
res distancias dos atiradores, apresentam as menores
SNRs, aplicou-se um filtro de mediana [9] para real-
¢ar as porg¢oes impulsivas dos sinais de dudio.

3.2 Métodos

A seguir, serao detalhados os quatro métodos inves-
tigados neste trabalho. O treinamento para cada um
desses métodos envolve duas etapas: a obtencao de um
limiar de detecgao (por exemplo, a partir da construgiao
de uma curva ROC e escolha de um ponto de operacao)
e a geragao de um critério ou fungao (por exemplo, por
um algoritmo de aprendizado de maquina) que realize
a classificagio das janelas em SW, MB ou N'T. Ambas as
etapas sao indicadas na Figura 2. O teste de cada um dos
métodos envolve a utilizagio de um limiar de deteccio e
um critério de classificagio obtidos no treinamento com
sinais de audio dividido em janelas contendo tiros (SW,
MB ou ambos) ou nio (somente ruido ambiente).

Figura 2 - Fluxograma geral da detecgio e classificagdo.

3.2.1 Método da Correlagao Cruzada

Na versao original desse método, a deteccao € reali-
zada pela aplicagio do algoritmo Generalized Cross Cor-
relation (GCC) em cada uma das janelas, indicando um
sinal impulsivo caso o valor obtido do pico de correlagao
cruzada seja superior a um limiar. No treinamento da
deteccao, conforme mostrado na Figura 3, a correla-
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¢ao cruzada de cada uma das janelas do sinal de treina-
mento com um modelo (sinal de referéncia) de SW do
AGLC € computada; os picos de correlagio cruzada sao
separados e convertidos em uma matriz de confusao. A
obtencio de diversas matrizes de confusio mediante a
varia¢ao do limiar gera uma curva ROC que permite a
escolha do ponto de operagao. Em nossos experimen-
tos, o ponto de operacao escolhido foi TPR > 90%.
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Figura 3 - Delimitagio do limiar de deteccao do Método da Correlacao Cruzada.

Fonte: [7].

O método proposto em [7], como visto, usa ex-
clusivamente a SW do fuzil AGLC como sinal de
referéncia e nao apresenta um algoritmo de separa-
¢ao de SW, MB e NT. Neste trabalho, empregamos
as componentes SW e MB dos quatro armamentos
indicados na Tabela 3, ou seja, os oito primeiros
parametros (picos de correlacao cruzada) do vetor
de caracteristicas detalhado na Tabela 2. Adicional-
mente, a versio modificada desse método utiliza
como algoritmo de classificagao a fungdo nao linear
gerada no aplicativo Classification Learner do Ma-
tlab® utilizando o algoritmo de Support Vector Machi-
ne Kernel (SVM Kernel).

3.2.2 Analise espectral da energia

A obtencio do limiar de detecciao deste método en-
volve a computagao da energia £, obtida da Trans-
formada de Fourier a Tempo Curto (STFT ou Short
Time Fourier Transform) do sinal x(n) janelado, ou seja,
X(k) que corresponde a DFT do produto x(n) por uma

w9 2 7

janela w(n), em que “n” é o tempo discreto e “k” é
o indice (bin de frequéncia) da DFT. De E,_, obtém-
-se a fungao de detecgdo de sinal impulsivo de cada
janela D, conforme Equacoes (3) e (4) [17]. Se D
for maior do que um limiar, assume-se que o sinal
da janela é impulsivo [17]. Para obter esse limiar, foi

construida uma curva ROC a fim de permitir a esco-

lha do ponto de operagao, em nossos experimentos
usados valores de TPR > 90%.

Ejzm = Zk|)((k)|2 (3)

E iy = E o
Esse método ndo requer o treinamento da classi-
ficacao, pois baseia-se simplesmente nas duas condi-
¢oes descritas pelas Equagoes (5) e (6) [17].

S1 :E(f>1600Hz) > 2E(f<1600Hz) (5)

S§2:Impulso@) — Impulso@ — 1) > 0.2 (6)

A Tabela 6 indica como ocorre a classificacio nesse
método de acordo com as condigdes S1 e S2 [17].

Tabela 6 - Classificagio pelo Método da Analise
Espectral de Energia

Falso
NT
MB

Verdadeiro
SW
NT

Verdadeiro

Falso

3.2.3 Analise da SNR

Neste método, a obtenc¢io do limiar de detecg¢io é
realizada pela energia normalizada do sinal (Z) [18].
Se o valor de Z de uma janela for superior a um li-
miar, entdo existe um sinal impulsivo nessa janela.
Sejaxny = hsm)y + rmny, em que r(n) € o ruido (consi-
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derado branco gaussiano), s(n) é o sinal impulsivo que
existe caso h = 1 (condicdo da presenga de sinal im-
pulsivo). Se h = 0, a janela em questao ndo apresenta
um sinal impulsivo [17]. Assim, a energia do sinal da
janela normalizada pela energia do ruido naquela ja-
nela (parametro Z) é dada pela Equagao (7) [18].

2= g s <7>

em que 07 = ¥, e () ¢ uma estimativa da
energia do ruido.

O treinamento da detec¢io desse método se inicia
pela obtencao do parametro a = WT, em que W € a
largura de banda dos sinais que tém SW ou MB, e T é o
periodo de amostragem. Em seguida, é determinado o
menor valor da SNR das janelas de SW e MB que, com o
parametro a, é usado para computar P, (probabilidade
de perder um sinal impulsivo) e P, (probabilidade de
indicar que uma janela sem impulso é impulsiva), con-
forme as Equacoes (8) e (9), em que I"é a fungdo Gamma,
y € a fungdo Gamma incompleta inferior, Q ¢ a fungao
Marcum Q Generaliza;l(g%)h ¢ o decisor [18].

P, =FP =1- ®)
K I'@)
P, = FN = 1-0/2y,Viy 9)

Em seguida, os gréficos de probabilidades de P, e de
P, em fungao de A sao obtidos. O grafico de P, é uma
fungao crescente com o aumento de 1, enquanto o gra-
fico de P, € uma fungdo decrescente [18]. O ponto de
< 2%.

operagao escolhido para este artigo foi P,

Para o treinamento da classificacio, foram utiliza-
dos 18 parametros (8 picos de correlagio cruzada e
10 coeficientes LPC) como entrada no aplicativo Clas-
sification Learner do Matlab®. A funcao gerada pelo
algoritmo de SVM Kernel foi escolhida como critério
de classificagio devido ao seu melhor desempenho
para esse método.

3.2.4 Classificacao usando redes neurais

Originalmente, este método nao distinguia clara-
mente entre deteccao e classificacao. Para aprimora-
-lo, optamos por incorporar o mecanismo de detec-
¢ao utilizado no método da SNR [18]. No processo
de treinamento da etapa de classificacao, utilizamos
o aplicativo Neural Pattern Recognition do Matlab®.
A entrada consistiu em um vetor de 55 elementos,
composto por 8 picos de correlagdo cruzada, 20 co-
eficientes LPC, 26 coeficientes MFCC e 1 parame-
tro Z. A saida desse aplicativo foi modelada por uma
fung¢do simulando uma rede neural feed-forward de
duas camadas: uma camada escondida com dez neu-
ronios (fungao de ativagao sigmoide) e uma camada
de saida com trés neuroénios (fungao de ativacao sof-
tmax). O algoritmo empregado para o treinamento
foi o do Conjugado Gradiente Escalado (Scaled Con-
Jugate Gradient). A Figura 4 ilustra a arquitetura da
rede neural utilizada neste método.

Figura 4 - Estrutura da rede feed-forward usada na classificagao pelo Método da Rede Neural.

4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

A Tabela 7 exibe a analise dos resultados do treina-
mento, destacando as métricas TPR e FPR para cada
um dos métodos, abrangendo tanto a etapa de detec-
¢do quanto a etapa de classificacao.

68 * RMCT

Os tempos de execugdo s@o detalhados na Tabela 8.
Todo o processamento, incluindo treinamento e teste, foi
conduzido no ambiente Matlab® utilizando um compu-
tador equipado com um processador Intel® Core™ i5-
-8250U CPU @1.60GHz 1.80 GHz ¢ 8 GB de RAM, sem
SSD.



Observa-se que o método da Analise Espectral da
Energia apresentou o menor tempo de execugido em
janelas com impulsos, resultado atribuido ao fato de
que o seu algoritmo de classificagao dispensa a neces-
sidade de se obter novos parametros. O método que
utiliza Redes Neurais obteve o segundo melhor de-
sempenho nesse aspecto, mesmo tendo um ndmero
maior de parametros. Esse resultado se deve a robus-
tez do algoritmo de classificagio desse método, que é,
ao mesmo tempo, mais simples em comparagdo com
a abordagem de SVM Kernel, uma técnica nao linear.

Tabela 7 - Resultado do treinamento

Correlacao Cruzada 93,79% 6,21 %
Andlise Espectral da Energia 90,03 % 4,70 %
Analise da SNR 97,27 % 5,25 %
Redes Neurais 9583 % 2,28 %

Tabela 8 - Tempo de execugio

Correlacao Cruzada 2,26 ms 6,49 ms
Anilise Espgctral da 3.65 ms 3,82 ms
Energia
Analise da SNR 1,13 ms 11,72 ms
Redes Neurais 1,02 ms 4,80 ms

A Tabela 9 apresenta os resultados brutos do tes-
te. Nota-se que o método da Correlacio Cruzada
conseguiu detectar todos os SWs, mas apresentou
uma detecgao relativamente baixa de MBs em com-
paragdo com os outros métodos. O método das redes
neurais, por sua vez, alcangou a deteccao e classifica-
¢do do maior namero de MBs.

Tabela 9 - Resultados Brutos (janelas corretas)

Correlacao
Cruzada
Anilise
Espectral da
Energia
Anilise da
SNR

60 17 36471

56 31 36461

53 48 36471
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55 54 36457

Redes
Neurais

A Tabela 10 mostra os erros de classificagio durante o
teste. Nela, é possivel verificar que os métodos da analise
da SNR e das redes neurais apresentaram um nimero
de erros total menor em relacio com os outros métodos.

Tabela 10 - Erros brutos (janelas erradas)

SW — MB 0 1 7 5
SW —= NT 0 2 0 0
MB — SW 0 3 2 1
MB — NT 43 26 10 5
NT — SW 0 1 1 4
NT — MB 5 34 4 15

A Tabela 11 apresenta os resultados de um coe-
ficiente autoral sugerido, conforme indicado pela
Equacgao (10), no qual o TPR do MB ¢ priorizado em
relagdo ao TPR do SW. Essa escolha foi feita devido
ao fato de o algoritmo de estimag¢do da direcao do
cagador fazer uso das informagdes do MB como dados
de entrada. Sob essa perspectiva, o método que utiliza

as redes neurais obteve o melhor resultado.

. 3TPR,, + bTPR
Coeficiente = g L

(10)

Tabela 11 - Coeficiente Equagao (10)

Correlagao

Cruzada 1 0,283 0,552
Anilise Espec- 1 0,516 0,697
tral da Energia
Anialise da SNR 0,933 0,8 0,849
Redes Neurais 0,916 0,9 0,906

A Tabela 12 exibe os resultados pelo coeficiente
Taxa de Erro, dado pela Equacgao (11) [21], em que N =
36596 representa o nimero total de janelas. Nota-se
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que, para essa métrica, o método da andlise da SNR
apresentou um melhor resultado frente aos erros.

(11)

Taxa de Erro = W

Tabela 12 - Taxa de erro

Correlacido Cruzada 43 5 0,13 %
Anilise Espe'ctral o5 35 0.16 %
da Energia
Analise da SNR 17 5 0,06 %
Redes Neurais 11 19 0,08 %

A Tabela 13 exibe os resultados de cada algoritmo
diante da aplicagao do coeficiente F1 Score, conforme
definido na Equagao (12). Esse coeficiente é impor-
tante na analise de conjuntos de dados com grandes
discrepancias no nimero de amostras entre as classes
[21], como verificado nos sinais de teste.

2TP

FI. = 5953 FN

(12)

Considerando todos os resultados apresentados,
o método que utiliza redes neurais foi considerado o
mais adequado para a detecgao e classificacao de sinais
de tiro. Ele demonstrou um desempenho robusto na
classificagao de MB e sua complexidade computacio-
nal, dado que o treinamento ocorre offline, é baixa.

Tabela 13 - Coeficiente F1 Score

Correlacao 36818 43 5 99,9348
Cruzada
Andlise Espectral — g.000 o5 35 999185
da Energia
Andlise da SNR 36844 17 5 99701
Redes Neurais 36836 11 19 99,9592

Os resultados provenientes da aplicagio do método
utilizando redes neurais, aqui considerado o mais ade-
quado a presente aplicagdo, na base proveniente de [27]
estdo apresentados na Tabela 14. Nesse contexto, a situ-
agao campestre refere-se aos sinais de tiro originados das
bases utilizadas neste artigo (ambiente rural) enquanto o
cendrio urbano diz respeito a base de tiros de [27]. Mes-
mo quando empregado em um conjunto de disparos de
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armas de fogo distintas daquelas usadas no treinamento,
destacando-se a auséncia de caracteristicas supersonicas
nos projéteis e um elevado grau de multipercurso tipicos
de ambientes urbanos, o método demonstrou habilidade
na separa¢ao do MB, alcancando uma TPR superior a
70% para todos os armamentos usados em [27].

Tabela 14 - Resultados do teste na base urbana [27]
com treinamento na base rural

MB—MB 80 79 92

MB—NT 28 29 16

NT—MB 4 5 17
TPR 74,07% 73,15% 85,18%

A Tabela 15 apresenta os resultados do treinamen-
to e do teste contemplando as diversas configuracoes
de treinamento/teste.

Tabela 15 - Resultados dos testes com diferentes
tipos de treinamento e cenarios de teste

Campestr Campestre 95,83 %
ampestre Urbano 77,47 %
Campestre 90,56 %

Urbano Urbano 88,88 %

. Campestre 90,56 %
Misto Urbano 85,18 %

5. Conclusao

A principal meta deste projeto [28] consistiu em re-
plicar e comparar algoritmos de detecgao e classificagio
de sinais impulsivos em trés categorias: SW (onda de
choque), MB (estouro no cano) ou NT (outro tipo de
evento impulsivo). Com essa finalidade, foram desen-
volvidas rotinas no ambiente Matlab® para as etapas de
treinamento e de teste de cada um dos quatro métodos
avaliados neste artigo. Além disso, visando aprimorar
os resultados de classificagao, foram sugeridas algumas
modificagoes no método da Correlagio Cruzada e no
método que emprega redes neurais.

O foco primordial deste trabalho foi direcionado
as aplicagoes militares, em tempo real, destinadas a
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atender as possiveis necessidades no combate a caca-
dores. A automagio dos procedimentos de detecgao
e classificagdo tem o potencial de integrar de forma
eficaz requisitos de software e hardware voltados a
estimacdo da DOA de atiradores. Como resultado,
os soldados podem, ao dispor de informagoes sobre
a direcao de disparos, desfrutar de maior protecao
contra ameacas letais por terem melhores condigoes
de buscar abrigo ou neutralizar franco-atiradores.
Este estudo buscou comparar e otimizar os algo-
ritmos de detecgao de sinais de tiros. Ao observar que
o método da Correlacio Cruzada, baseado em [7],
carecia de uma metodologia clara para distinguir en-
tre SW e MB, utilizamos mais sinais de referéncias e
um esquema de classificacio baseado em RBF SVM
Kernel; contudo, este método ainda enfrentou dificul-
dades em diferenciar claramente os componentes de
SW. Por outro lado, o método da analise espectral da
energia apresentado, conforme apresentado em [17],
nao obteve bons resultados na classificagio de tiros,
uma vez que sua eficacia dependia das caracteristicas
do armamento e da geometria do ambiente (posicoes
relativas do atirador, alvo e microfone). Em relacio ao
método da SNR, descrito em [18], verificou-se que ele
se mostrou robusto na detecgio de sinais impulsivos,
porém ainda carecia de aprimoramento na classifica-
¢ao das componentes MB, informagao mais relevante
para as aplicagdes consideradas. Finalmente, o mé-
todo que emprega redes neurais, tal como descrito
em [19], ndo apresentava uma clara distin¢ao entre as
etapas de detec¢do e classificagdo. Para aprimora-lo,
foi sugerida a adocao do mesmo processo de deteccao
conforme delineado em [18], com a metodologia de
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