Analise da Autocorrelacdo no reconhecimento de
moscas-das-frutas pelo sinal bioacustico de
batimento de asas

Fabiano Sandrini Moraes

Dori Edson Nava

Ricardo Matsumura de Araujo

Programa de Pos-Graduagdo em Computacdo Embrapa Clima Temperado Programa de Pés-Graduacdo em Computagcdo

Universidade Federal de Pelotas)
Pelotas, Brasil
fabianomoraes @ifsul.edu.br

Pelotas, Brasil
dori.edson-nava@embrapa.br

Universidade Federal de Pelotas
Pelotas, Brasil
ricardo.araujo @ufpel.edu.br

Orhan Bittencourt Fernandes da Silva
Curso Engenharia Elétrica
Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia Sul-rio-grandense
Pelotas, Brasil
orhanorhanbittencourt @ gmail.com

Resumo—Este estudo avalia o uso da Autocorrelacio como
técnica de extracio de caracteristicas em um sistema de reconhec-
imento de moscas-das-frutas por meio de seus sinais bioacusticos
de batimento de asas. Para isso, foi gerado um conjunto de
dados com as moscas-das-frutas Anastrepha fraterculus e Cer-
atitis capitata utilizando um sensor optoeletronico proprio. As
caracteristicas utilizadas para a classificacio foram a frequéncia
fundamental obtida por Autocorrelaciao e FFT, além do espectro
de frequéncia obtido por FFT. Os resultados indicam que o uso
da frequéncia fundamental obtida por FFT e Autocorrelacio
melhora o desempenho do sistema de classificacio (sensibilidade
de 96% com RF), apresentando resultados préximos ao uso do
espectro de frequéncia (sensibilidade de 97% com SVM).

Palavras-chave—Autocorrelacdo, Moscas-das-frutas, Apren-
dizado de Maquina, Bioacustica, Batimento de asas

I. INTRODUCAO

A fruticultura brasileira € reconhecida mundialmente por
sua diversidade e abrangéncia, ocupando mais de dois milhdes
de hectares de terras cultivadas em todo o pais e contribuindo
com uma receita anual de aproximadamente 33 bilhdes de
reais. Além disso, essa importante cadeia produtiva gera mais
de cinco milhdes de empregos, especialmente em regides onde
outras atividades agricolas seriam invidveis do ponto de vista
econdmico, como o semiarido brasileiro [1].

Um dos principais desafios enfrentados pela fruticultura é
o controle das moscas-das-frutas, que podem causar perdas
de até 100% na producdo. Globalmente, estima-se que essas
pragas causem prejuizos que ultrapassam um bilhao de ddlares,
e apenas no Brasil, o prejuizo estimado pode chegar a mais
de 242 milhoes de ddlares [2].

As moscas-das-frutas, como Anastrepha fraterculus (Wiede-
mann, 1830), Ceratitis capitata (Wiedemann, 1824) e Bac-
trocera carambolae (Drew e Hancock, 1994), estdo presentes
em todo o territério nacional e atacam uma ampla variedade

de frutas, sendo consideradas as principais em termos de
importancia econdmica e quarentendria [3].

Para controlar essa praga, os produtores devem realizar o
monitoramento do pomar para identificar a espécie e o nivel
de infestacdo, a fim de determinar as medidas de controle
adequadas. O monitoramento é geralmente realizado utilizando
armadilhas, sendo recomendado o uso de 2 a 4 armadilhas
por hectare. A inspe¢do das armadilhas é feita manualmente
por um técnico especializado uma vez por semana. Quando o
nimero de moscas capturadas atinge 0,5 moscas por armadilha
por dia, o produtor deve iniciar as medidas de controle [4].

No entanto, o monitoramento manual das moscas-das-
frutas apresenta algumas limita¢des, como a necessidade de
técnicos treinados para a inspecdo, classificacdo e contagem
das moscas, resultando em altos custos. Além disso, ha o risco
de erros humanos na classificacdo e atrasos na deteccdo da
presenca das moscas, devido aos intervalos entre as inspegdes.
Por causa dessas limitacdes, muitos produtores optam por um
controle preventivo, usando inseticidas em forma de iscas-
toxicas ou pulverizagdo em todo o pomar. No entanto, essa
abordagem causa impacto ambiental, deterioracdo na quali-
dade dos frutos, restricdes na exportacdo devido a residuos
quimicos e aumento nos custos de produgdo [4].

As armadilhas inteligentes sdo uma alternativa ao moni-
toramento manual, permitindo o reconhecimento automatico
das moscas-das-frutas. Essa tecnologia reduz a intervencdo
humana, minimiza erros de identificacdo e custos. Além disso,
pode fornecer dados em tempo real, permitindo uma tomada
de decisdo agil. As armadilhas inteligentes podem funcionar
tanto como uma ferramenta complementar aos técnicos, para
validar os resultados obtidos, quanto como o principal método
de monitoramento em situacdes em que a presenca fisica de
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um técnico é invidvel. Essa abordagem contribuird para a



popularizacdo da Agricultura Digital, especialmente entre os
pequenos e médios produtores, contribuindo para um controle
eficaz da praga das moscas-das-frutas.

O reconhecimento de insetos por imagem esteve na van-
guarda na classificacdo de insetos. No entanto, nos ultimos
anos, os métodos bioactsticos tém ganhado destaque nessa
area. O reconhecimento por bioacustica, que ja era utilizada
em aves e mamiferos, agora estd sendo aplicada a grupos
menos conhecidos e altamente diversificados, como os insetos
[5]. No caso das moscas-das-frutas, € possivel aproveitar o som
bioactstico gerado pelo batimento de asas como uma forma
de deteccdo e classificagdo [6].

Na dltima década, vérios estudos t&€m proposto métodos para
o reconhecimento de insetos com base no sinal bioactstico
do batimento de asas. A maioria desses estudos tem se
concentrado na classificagdo de mosquitos, como pode ser
visto em [8] e [9]. No entanto, para as moscas-das-frutas,
existem apenas alguns estudos relacionados a B. oleae, como
em [10], [7] e [11].

No entanto, mesmo com esses avancos, o controle das
moscas-das-frutas continua sendo um desafio fundamental. A
deteccdo automdtica de insetos-praga tem sido um objetivo
buscado ha décadas, desde os anos 1950, mas ainda nao
alcancou plenamente a maturidade [5].

Na literatura, as caracteristicas obtidas no espectro de
frequéncia tém sido amplamente utilizadas no reconhecimento
dos insetos. No entanto, em algumas amostras de sinal, o
espectro de frequéncia apresenta uma magnitude do segundo
harménico maior do que a da frequéncia fundamental, o
que pode resultar em erros na identificagdo da frequéncia
fundamental [12].

Como alternativa ao uso da FFT propomos o uso da funcéo
de Autocorrelacio como técnica alternativa para estimar a
frequéncia fundamental. Para avaliar essa possibilidade, de-
senvolvemos um sistema de reconhecimento de moscas-das-
frutas A. fraterculus e C. capitata, no qual comparamos o
uso das caracteristicas da frequéncia fundamental estimada
pela Autocorrelagdo, FFT e espectro de frequéncia. Optamos
por utilizar essas espécies de moscas-das-frutas devido a sua
grande importancia na fruticultura nacional e a falta de estudos
que garantam a possibilidade de identifica-las utilizando sinais
bioactisticos.

II. METODOLOGIA

Na Figura 1 é apresentado o diagrama com o funcionamento
da armadilha inteligente para o reconhecimento de moscas-
das-frutas.

A armadilha inteligente consiste em um dispositivo capaz de
capturar e processar o sinal bioacustico gerado pelo batimento
de asas das moscas-das-frutas, identificando a espécie. O
processo de reconhecimento inicia-se com a entrada do inseto
na armadilha, passando pelo sensor optoeletronico localizado
no cone de entrada. O sinal capturado, que inclui tanto o ruido
de fundo quanto os sinais gerados pelo batimento de asas
dos insetos, € submetido a andlise pelo detector de passagem,
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Fig. 1. Diagrama em blocos com o funcionamento da armadilha inteligente
para o reconhecimento de moscas-das-frutas.

que segmenta as amostras de sinal contendo a passagem dos
insetos pelo sensor.

Para o desenvolvimento do modelo de reconhecimento,
as amostras de sinais segmentadas sdo organizadas em um
conjunto de dados. Em seguida, sdo extraidas as caracteristicas
dessas amostras, sendo realizado o treinamento e a validacao
do classificador.

A aplicagio do modelo de reconhecimento na armadilha
inicia-se com a extracdo das caracteristicas da amostra de
sinal segmentada. Essas caracteristicas sdo entdo aplicadas ao
modelo para identificar a espécie correspondente.

A. Sensor optoeletronico

O sensor optoeletronico (Figura 2) é um dispositivo capaz
de converter as variagdes de luz em um sinal elétrico propor-
cional. Sua utilizacdo em substitui¢do aos microfones apre-
senta vantagens significativas, como a capacidade de capturar
o sinal de um inseto por vez e sua imunidade a ruidos sonoros
do ambiente. Isso o torna adequado para ser empregado em
armadilhas inteligentes [7]. No presente trabalho, empregamos
um sensor especifico desenvolvido em [12].
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Fig. 2. Sensor optoeletronico desenvolvido em [12].

Esse sensor € composto por um emissor e um receptor
de luz infravermelha, juntamente com um circuito de condi-
cionamento de sinais. Quando um inseto atravessa voando
o sensor, o abrir e fechar das asas causa flutuacdes na luz,
que sdo correspondentes ao sinal bioactistico do batimento
de asas. Essas flutuacdes sdo entdo convertidas em um sinal
elétrico que passa por um processo de filtragem, visando



eliminar ruidos e separar o sinal de batimento de asas do sinal
bruto captado pelo sensor. Em seguida, o sinal condicionado
¢ digitalizado para fins de reconhecimento.

B. Conjunto de dados

Para criar o conjunto de dados, utilizamos pupas das
moscas-das-frutas A. fraterculus e C. capitata que estavam
prestes a emergir. Essa escolha deve-se a facilidade de
manipulagdo e ao fato de que as moscas recém-emergidas
ja apresentam caracteristicas morfoldgicas semelhantes aos
insetos adultos. As gravagdes foram feitas colocando as pupas
em um cano de PVC de 10 por 10 cm, com o sensor
optoeletrdnico posicionado sobre o cano. O interior do cano
foi pulverizado com talco branco para evitar que as moscas
subissem caminhando pelo cano. Todos os experimentos foram
conduzidos em condi¢des de iluminacdo natural e temperatura
ambiente de 28 °C. A Figura 3 ilustra a montagem do sensor
optoeletrdnico com o cano de PVC no insetdrio durante as
gravagoes.

Fig. 3. Insetdrio com o sensor posicionado para as gravacdes.

A gravagdo do sinal foi feita utilizando a placa de som
integrada de um Notebook, conectando a saida do sensor
a entrada de microfone. O sinal foi gravado com taxa de
amostragem de 192 kHz e resolu¢do de 16 bits utilizando o
software Audacity versdo 3.3.0.

Apds a gravacdo, as amostras de sinal foram segmentadas
por meio da fungdo “Label Sound” do Audacity, que per-
mite marcar rétulos na faixa de sinal quando o valor RMS
(Root Mean Square) de janelas deslizantes ultrapassa um
determinado limiar. O limiar foi ajustado empiricamente para
cada faixa de sinal, visando obter o melhor aproveitamento
dos sinais de passagem. Com base nos rétulos marcados,
realizamos a segmentagdo do sinal para formar o conjunto
de dados.

No total, foram gravadas 17 horas de sinal para cada espécie
de mosca, resultando em 443 amostras para cada espécie,
totalizando 886 amostras.

C. Extragdo de caracteristicas

A extragdo de caracteristicas comeg¢a com a aplicagdo
de uma fung¢do de janelamento a amostra de sinal seg-
mentada. Essa técnica é utilizada para suavizar a descon-
tinuidade abrupta do sinal causada pela segmentacdo, a qual

pode gerar vazamento espectral e dificultar a determinagdo
das frequéncias presentes no sinal. Optamos por utilizar a
janela Blackman-Harris de 4 termos como funcdo de janela-
mento, devido ao seu baixo vazamento espectral, largura de
banda razoavel e erro de amplitude controlado. A janela de
Blackman-Harris de 4 termos ¢ definida por:
2.mn
z = )

N
ag — a1 cos(z) + as cos(2z) — agz cos(3z)  (2)

n=0.N-1 1)
UJj =

onde N é o comprimento da janela, ayp = 0,35875, a; =
0,48829, a2 = 0,14128 e a3 = 0,01168 [13].

Ap6s a aplicacdo da fungdo de janelamento, realizamos o
processo de expansdo do sinal para o tempo de 1 segundo uti-
lizando a técnica de padding. Essa técnica consiste em inserir
valores zero na amostra até que ela atinja a duracdo desejada.
A expansdo do sinal visa padronizar o tamanho de todas as
amostras, facilitando a aplicagdo de técnicas de extracdo de
caracteristicas que utilizam o espectro de frequéncia.

Utilizamos duas técnicas de extragdo de caracteristicas: a
funcdo de Autocorrelagdo e a Transformada Rapida de Fourier
(FFT).

A transformag@o do sinal do dominio do tempo para o
dominio da frequéncia é uma técnica amplamente utilizada
no processamento digital de sinais para a extra¢do de car-
acteristicas. Essa transformag@o permite analisar o sinal em
termos das frequéncias que o compdem, possibilitando a
separacgdo das frequéncias de interesse. Além disso, é vantajoso
que sinais com diferentes comprimentos no dominio do tempo
possam ser transformados para o dominio da frequéncia com
um espectro de frequéncia de mesmo comprimento, facilitando
a aplicag@o de técnicas de extracdo de caracteristicas e apren-
dizado de mdquina [14].

A Transformada Rapida de Fourier (FFT) € uma das técnicas
mais utilizadas para obter o espectro de frequéncia. Ela opera
decompondo um sinal de dominio de tempo com N valores
em N sinais de dominio de tempo, cada um composto por
um Uunico valor. Em seguida, sdo calculados os espectros de
frequéncia correspondentes a esses N sinais no dominio do
tempo. Por fim, os espectros IV sdo sintetizados em um tnico
espectro de frequéncia [14].

Como alternativa ao uso da FFT, propomos o uso da
funcao de Autocorrelagdo. A Autocorrelagcdo € frequentemente
utilizada para detectar a periodicidade em sinais, permitindo
estimar o pitch (frequéncia fundamental) em sinais ruidosos.
O pitch refere-se a percep¢do da altura de um som e ¢é
uma caracteristica utilizada em sistemas de reconhecimento
de fala e locutor. A fungdo de Autocorrelacdo realiza a
correlacdo do sinal com ele mesmo, destacando as compo-
nentes periddicas do sinal. O primeiro pico observado no
resultado da Autocorrelacdo indica o periodo da onda e,
consequentemente, a frequéncia fundamental. A funcdo de
Autocorrelacdo € expressa por:

Nw

ree(l) =Y a(i+ 1)x(i) 3)

=1



onde (i) representa o sinal ao qual a fungéo é aplicada e [ é
0 atraso para realizar a convolu¢do do sinal [15].

Por meio da aplicagio das técnicas de FFT e
Autocorrelacdo, estimamos a frequéncia fundamental do
sinal como caracteristicas reduzidas. Além disso, utilizamos
o espectro de frequéncia completo obtido pela FFT, no qual
temos, além da frequéncia fundamental, todas as outras
frequéncias que compdem o sinal, como caracteristicas na
etapa de classificagdo

D. Classificador

Para realizar o treinamento e a avaliacdo dos modelos
de classifica¢do, dividimos as amostras em dois conjuntos:
treino e teste. O conjunto de treino foi composto por 710
amostras, utilizadas para realizar o treinamento, a validacdo
e a selecdo dos modelos. J4 o conjunto de teste foi composto
por 176 amostras, utilizado para a avaliacdo final dos modelos
selecionados durante o treinamento e a validacdo. As amostras
foram escolhidas aleatoriamente, mantendo o balanceamento
das classes.

O ajuste de hiperparimetros e a sele¢cdo dos modelos foram
realizados utilizando o método de validagdo cruzada K-Fold,
com K = 10. Esse método envolve a divisdo aleatéria do
conjunto de treinamento em k& segmentos sem substituicdo, em
que k£ — 1 segmentos sdo utilizados para treinar o modelo e
um segmento € reservado para a avaliacdo de desempenho.
Esse processo é repetido k vezes para obter £ modelos e
estimativas de desempenho. Em seguida, ¢ calculada a média
do desempenho dos modelos com base nos diferentes segmen-
tos de teste independentes. Esse método permite obter uma
estimativa de desempenho mais robusta e menos sensivel a
particdo especifica realizada para treinamento e validacio [16].

Os modelos selecionados foram treinados com os hiper-
parametros ajustados utilizando o conjunto de treinamento
completo. Em seguida, esses modelos foram avaliados uti-
lizando o conjunto de testes para verificar o seu poder de
generalizacdo. Essa avaliagdo permite verificar como os mode-
los se comportam com dados novos, simulando assim situagdes
reais de uso, como em armadilhas inteligentes.

Optamos por avaliar uma variedade de técnicas de Apren-
dizado de Madaquina com diferentes vieses de treinamento.
As técnicas avaliadas incluiram Regressdo Logistica (LR),
Miquina de Vetores de Suporte (SVM), Arvore de De-
cisdo (DT), Rede Neural Multilayer Perceptron (MLP), Ran-
dom Forest (RF) e Extreme Gradient Boosting (XGB). Essa
avaliacdo nos permitiu determinar qual viés de treinamento se
ajusta melhor aos dados.

Como métricas de avaliagdo, optamos pelo uso da sensi-
bilidade por espécie de mosca e da acurdcia do modelo. A
sensibilidade mede a capacidade do modelo de classificacdo
em prever corretamente os insetos em relacdo a sua espécie.
E calculada utilizando a seguinte equagio:

TP
AN “)
TP+ FN
onde T'P representa os verdadeiros positivos (amostras cor-
retamente classificadas na sua espécie) e F'IN representa os

Sensibilidade =

falsos negativos (amostras classificadas na espécie errada)
[16].

No contexto do nosso estudo, a sensibilidade é uma métrica
importante por ser desejavel reconhecer todas as moscas-das-
frutas de interesse, mesmo que ocorram falsas detecgdes.

A acurécia, por sua vez, € uma medida geral de desempenho
do modelo e representa a propor¢do de amostras corretamente
classificadas em relacdo ao total de amostras. E calculada pela
seguinte equagao:

TP+TN
TP+TN+FP+FN
onde TP, TN, FP e FN representam, respectivamente,

verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos
e falsos negativos [16].

Acuracia =

(&)

III. RESULTADOS

A apresentacdo dos resultados foi dividida em duas partes:
conjunto de dados e sistema de reconhecimento.

A. Conjunto de dados

A andlise do conjunto de dados foi realizada apenas sobre
o subconjunto utilizado no treinamento. Devido as carac-
teristicas dos dados, sinais no tempo, realizamos andlises
sobre a duracdo dos sinais e, no dominio da frequéncia,
sobre a frequéncia fundamental obtida por meio da FFT e
Autocorrelagdo.

Optamos por utilizar a frequéncia fundamental para a
andlise dos dados, pois utilizar o espectro completo resultaria
em uma alta dimensionalidade (com centenas de valores por
amostra), sendo que o componente principal do espectro € a
frequéncia fundamental.

O histograma mostrado na Figura 4 revela que as amostras
da espécie C. capitata possuem uma duracdo maior em
comparagdo as amostras da espécie A. fraterculus. De fato,
71% das amostras de A. fraterculus ttm uma duragdo menor
do que a amostra de C. capitata com a menor duragdo. Essa
diferenca de duragdo pode indicar que algumas moscas da
espécie A. fraterculus possam ndo ter passado pelo sensor
em um Unico voo, podendo ter ocorrido pousos no sensor
durante o processo. Essa caracteristica do conjunto de dados
pode representar um desafio na classificacdo da espécie A.
fraterculus, pois podem existir diferengcas entre os sinais
das moscas que passaram em um Unico voo, daquelas que
pousaram no sensor. Além disso, o tempo menor de duracio
das amostras de A. fraterculus pode dificultar a extracdo de
caracteristicas representativas.

A Figura 5 apresenta a densidade de distribui¢do da
frequéncia fundamental obtida pela Autocorrelagdo (esquerda)
e pela FFT (direita). Podemos observar que as distribui¢des
se sobrepdem, o que torna a classificacdo com base nessas
caracteristicas desafiadoras. Além disso, ambas as técnicas
apresentam erros na determinacio da frequéncia fundamental.
Em alguns casos, a Autocorrelacdo estima o valor como a
metade da frequéncia correta, enquanto a FFT apresenta o
dobro do valor correto. Esses erros adicionais podem levar
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Fig. 4. Histograma com o tempo de duracdo dos sinais das amostras de
batimento de asas.

a confusdes na classificacdo entre as espécies C. capitata e A.
fraterculus.

Outro ponto importante é que os erros nao ocorrem nas
mesmas amostras quando utilizamos a FFT e a Autocorrelacdo.
Isso sugere que o uso conjunto dessas técnicas pode comple-
mentar e aprimorar a extracdo de caracteristicas, resultando
em modelos com melhor desempenho de classificagao.
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obtidas para as duas moscas. Cada grafico corresponde a frequéncia funda-
mental obtida com a FFT e com a Autocorrelagao.

B. Sistema de reconhecimento

Utilizando as amostras de sinais do conjunto de treino
pré-processadas (janeladas e expandidas para o tempo de
1 segundo), foram extraidas as seguintes caracteristicas: a
frequéncia fundamental obtida utilizando as técnicas de FFT
(FO-FFT) e Autocorrelagdo (FO-AUT), além do espectro de
frequéncia (0 Hz até 1000 Hz) obtido por meio da técnica de
FFT (espectro).

A Tabela I apresenta a sensibilidade média obtida pelos
modelos de classificacdo (Regressdo Logistica - LR, Maquina
de Vetores de Suporte - SVM, Arvore de Decisdo - DT, Rede
Neural Multilayer Perceptron - MLP, Random Forest - RF
e Extreme Gradient Boosting - XGB) treinados utilizando o
método de validagdo cruzada K-Folds, com k = 10. Para
as caracteristicas FO-AUT, FO-FFT e FO-FFT/FO-AUT, os
modelos gerados com RF (profundidade de arvore limitada em
5) obtiveram os melhores resultados. Por outro lado, ao utilizar
o espectro de frequéncia, o melhor resultado foi obtido com
o uso da SVM utilizando kernel de funcdo de base radial.

TABELA 1
RESULTADO PERCENTUAL DA MEDIA DA SENSIBILIDADE POR MOSCA
OBTIDO COM O METODO DE VALIDACAO K-Folds. O MODELO QUE
APRESENTOU O MELHOR DESEMPENHO EM CADA CONJUNTO DE

CARACTERISTICA FOI DESTACADO EM NEGRITO.

Conj. de Cl Modelos (sensibilidade)
Caract. A5¢ "TR [SVM | DT | MLP | RF | XGB
CC | 100 | 100 | 950 | 30,6 | 964 | 952
FO-AUT 1 | LT [ 916 655 | 920 | 93,0
CC | 719 | 912 [ 932 | 740 | 92,7 | 92.1
FO-FFT 875 1058 [ 932 [ 383 | 93,6 | 921
FO-AUT | CC | 865 | 70,0 | 953 | 61,8 | 964 | 952
FO-FFT [ AF | 80,5 | SI,I | 943 | 470 | 95,6 | 94,1
Espectro |_CC_| 96,1 | 963 [ 01,7 | 046 | 943 | 933
P AF | 97,0 ] 97,8 | 905 | 960 | 97.8 | 96,1

Conjunto de Carateristicas: frequéncia fundamental com Autocor-
relagdo (FO-AUT), frequéncia fundamental com FFT (FO-FFT), fre-
quéncia fundamental com FFT e Autocorrelagdo (FO-FFT e FO-AUT) e
o espectro de frequéncia com FFT (Espectro)

Classes: C. capitata (CC) e A. fraterculus (AF)

Modelos: Regressao Logistica (LR), Maquina de Vetores de Suporte
(SVM), Arvore de Decisdo (DT), Rede Neural Multilayer Perceptron
(MLP), Randon Forest (RF) e Extreme Gradient Boosting (XGB)

Analisando os resultados da Tabela I, podemos observar
que, ao utilizar um numero reduzido de caracteristicas no
modelo, seja apenas uma caracteristica (FO-AUT ou FO-
FFT) ou duas caracteristicas (FO-AUT e FO-FFT), os modelos
obtidos com a técnica Random Forest (RF) apresentaram o
melhor desempenho. Outro aspecto importante é que o uso da
frequéncia fundamental obtida por meio de duas técnicas difer-
entes (FFT e Autocorrelacdo) resultou em um desempenho
superior (acurdcia de 96%) em comparacdo com o uso de
apenas uma técnica (FO-AUT: acuricia de 94,2% e FO-FFT:
acuracia de 93,2%).

Também foi observado que a mosca A. fraterculus teve uma
sensibilidade menor em relacdo a mosca C. capitata, o que
indica que o tempo de duracdo dos sinais pode influenciar
na qualidade do sistema de extracdo de caracteristicas e,
consequentemente, no desempenho dos modelos. Por fim, vale
ressaltar o desempenho dos modelos obtidos com a técnica DT
(acurécia de 94,8%), que, apesar de ser um modelo simples,
apresentou um desempenho similar aos modelos obtidos com
RF. Isso sugere que a técnica de Arvore de Decisido pode ser
aplicada em dispositivos de baixo poder computacional, com
restricdes de memoria e alimentados por bateria, sem uma
perda considerdvel de desempenho.

Utilizando o espectro de frequéncia, que inclui além da
frequéncia fundamental todas as outras frequéncias presentes
no sinal, o modelo treinado com a técnica de Mdquina de
Vetores de Suporte (SVM) obteve o melhor desempenho
(acurdcia de 97%). No geral, ao utilizar o espectro de
frequéncia, a sensibilidade da A. fraterculus apresentou um
desempenho superior em compara¢ido com a C. capitata. Isso
indica que o uso de caracteristicas mais representativas podem
auxiliar no caso de sinais com um tempo de duragdo menor.

Em comparag@o com os modelos que utilizaram um nimero
reduzido de caracteristicas, foi observado que, para a mosca C.
capitata, o desempenho foi semelhante, enquanto para a mosca



A. fraterculus, o desempenho foi superior. Isso ratificar que o
uso de caracteristicas mais representativas € mais vantajoso
quando o tempo de duracdo do sinal € curto, e que um mod-
elo com menos caracteristicas pode apresentar desempenho
comparavel a modelos que utilizem caracteristicas mais repre-
sentativas. Além disso, a obtencdo da frequéncia fundamental
e suas harmonicas pode ser utilizada como técnica para reduzir
a dimensdo do espectro de frequéncia.

Os modelos que obtiveram o melhor desempenho por con-
junto de caracteristicas foram testados sobre o conjunto de
testes para avaliar o seu poder de generaliza¢do. Os resultados
obtidos sdo apresentados na Tabela II.

TABELA 1II
RESULTADO DOS MODELOS SELECIONADOS POR CONJUNTO DE
CARACTERISTICAS SOBRE O CONJUNTO DE TESTE. O RESULTADO
CORRESPONDE AOS VALORES PERCENTUAIS DA SENSIBILIDADE DE CADA
CLASSE E A DA ACURACIA DOS MODELOS.

Conjunto de Modelo Sensibilidade Acuracia
Caracteristicas CcC AF
F0-AUT RF 92,1 93,2 92,6
FO-FFT RF 92,1 92,1 92,1
F0-AUT/FO-FFT RF 95,5 94,3 94,9
Espectro SVM 96,7 96,7 96,7

Conjunto de Carateristicas: frequéncia fundamental com Autocor-
relacdo (FO-AUT), frequéncia fundamental com FFT (FO-FFT), fre-
quéncia fundamental com FFT e Autocorrelagdo (FO-FFT e FO-AUT) e
o espectro de frequéncia com FFT (Espectro)

Classes: C. capitata (CC) e A. fraterculus (AF)

Modelos: Maquina de Vetores de Suporte e Randon Forest (RF)

Podemos observar que os modelos obtiveram desempen-
hos semelhantes aos da validagdo (Tabela I), indicando que
os modelos tém capacidade de generalizacdo. Os resultados
ainda ratificam as conclusdes obtidas durante a validacdo, de
que o uso da Autocorrelagdo em conjunto com a FFT para
obtencdo da frequéncia fundamental melhora o desempenho
dos modelos, e que o uso dessas duas caracteristicas tem um
desempenho préximo ao obtido com o espectro de frequéncia
(diferenca de 1,8%).

IV. CONCLUSAO

Neste trabalho, propomos utilizar a funcdo de
Autocorrelacdo como uma técnica de extracdo de
caracteristicas do sinal bioacustico gerado pelo batimento de
asas das moscas-das-frutas, visando reconhecer as espécies
utilizando Aprendizado de Mdquina.

Nossos resultados comprovam a viabilidade de utilizar o
sinal de batimento de asas para distinguir entre as espécies
C. capitata e A. fraterculus. Além disso, constatamos que o
uso combinado da frequéncia fundamental estimada pela FFT
e pela Autocorrelagdo melhora o desempenho dos modelos de
classificacdo em comparagdo com o uso de apenas uma dessas
técnicas. Também foi demonstrado que o modelo que utiliza
a frequéncia fundamental estimada por ambas as técnicas
(acurécia de 96% com RF) apresenta resultados comparaveis
ao modelo que utiliza o espectro de frequéncia completo
(acurécia de 97% com SVM).

Observamos que o modelo utilizando Arvore de Decisdo
(DT) alcangou uma acurécia de 94,8% ao utilizar a frequéncia

fundamental estimada com ambas as técnicas. Isso indica
que o uso da Autocorrelacdo possibilita que classificadores
simples, como a DT, apresentem um desempenho comparavel
aos classificadores mais complexos que utilizam o espectro
de frequéncia completo. A utilizacdo de classificadores sim-
ples possibilita a incorporacio do sistema de reconhecimento
de moscas-das-frutas em armadilhas inteligentes, empregando
hardwares de baixo custo, com limitagdes de poder computa-
cional e capacidade de memdria.

Concluimos que a Autocorrelagdo € uma técnica viavel e
eficaz para ser utilizada no reconhecimento das espécies de
moscas-das-frutas, aprimorando o desempenho dos modelos
de classificag@o e permitindo a implementacdo em dispositivos
com recursos limitados.
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