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Abstract— An event-based method is presented as an alternative for spectral analysis of acoustic signals.
The targeted event is level-crossings, from which three essential information are taken: instantaneous frequency
between consecutive events, corresponding maximum amplitude and instant of occurrence of each event. This
approach is similar to EIH and ZCPA, in this conception, but innovative in terms of spectral estimation, since a
Monte Carlo is used instead of histograms. Some illustrations of properties are discussed, such as the intrinsic
silence suppression and nonlinear scaling of time, along with experimental results in isolated word detection.

Keywords— Level-crossings, Monte Carlo Integral, ZCPA, EIH, MFCC.

Resumo— Um método para anélise espectral de sinais acisticos baseada em eventos é apresentado. O evento
alvo, nesse método, é o cruzamento de nivel, do qual sdo extraidas trés informagoes essenciais: a frequéncia
instantanea entre eventos consecutivos, a amplitude correspondentes, e o instante de ocorréncia de cada evento.
Esse método é similar ao EIH e ao ZCPA, na sua concep¢ao, mas é inovativo na forma como as informagoes sao
consolidadas na estimacgao do espectrograma, onde uma integral de Monte Carlo é usada em lugar de histogramas.
Algumas ilustracgoes de propriedades sdo discutidas, tais como a supressao intrinseca dos siléncios e a distorgao
nao-linear da escala temporal, juntamente com resultados experimentais em detecgdo de palavras isoladas.

Palavras-chave— Cruzamento de limiares, Integral de Monte Carlo, ZCPA, EIH, MFCC.

1 Introducao

A anélise espectral de um sinal é uma ferramenta
antiga e importante. Em experiéncias feitas com
prismas, Newton criou, em 1704, o conceito de
spectrum ao decompor a luz branca em suas cores
com diferentes comprimentos de onda. A reboque
desse novo conceito, surgiram trabalhos a fim de
estudar materiais e sinais através de suas compo-
nentes espectrais (Robinson, 1982). No entanto,
somente apds o trabalho de Jean Baptiste Joseph
Fourier, ficou concretizada a teoria matematica de
que formas de onda quaisquer podem ser repre-
sentadas pela uma soma de fungoes harmonicas
ponderadas.

Essa nova forma de representacao do sinal
proporcionou o surgimento de técnicas para tra-
tamento desses dados no dominio da frequén-
cia. Desde entao, formas de onda como voz hu-
mana, eletrocardiogramas, vibragoes mecanicas,
entre outras, sao analisadas e processadas através
de seus espectros. Particularmente, para sinais de
voz, é interessante analisar visualmente a evolu-
¢ao do espectro ao longo do tempo, através do
espectrograma. Por exemplo, no campo da fono-
audiologia, o espectrograma é utilizado como uma
fotografia da fala, que auxilia na corregao de sua
pronuncia. O método computacional classico para
o calculo e andlise deste grafico é feito através da
Transformada de Fourier em pequenos intervalos
fixos de tempo (Short-Time Fourier transform -

STFT).

Mais especificamente no dominio de sinais
acusticos, como a voz humana, hé diferentes mé-

todos de andlise baseadas nas caracteristicas do
sistema auditivo humano. Tais métodos, ao simu-
lar tarefas executadas pelo aparelho auditivo hu-
mano, fornecem bom desempenho, por exemplo,
em termos de robustez em tarefas de reconheci-
mento de fala.

Em (Davis and Mermelstein, 1980), Mel-
Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) sao apre-
sentados como caracteristicas de baixa dimensao,
representando pequenos trechos de fala. Nesse
trabalho, emprega-se o conceito de banda critica
(Fletcher, 1940), aplicando filtros triangulares no
espectro do trecho do sinal. A percepcao humana
no dominio da frequéncia também é simulada com
o uso da escala mel no posicionamento dos filtros.
Desta forma, o MFCC apresenta bons resultados
em sinais livres de ruido e ganhou popularidade
entre os trabalhos de processamento de sinais.

O Ensemble Interval Histogram (EIH)
(Ghitza, 1994), desenvolvido por Oded Ghitza,
nasce a partir de uma analise minuciosa de como
o sinal sonoro percorre cada parte do sistema au-
ditivo, e desta andlise se destacam dois processos
importantes: o modelo do movimento mecanico
da membrana basilar da céclea, modelado como
um banco de filtros nao-lineares; e o acionamento
dos nervos das células ciliadas internas da coclea,
modelados como detectores de cruzamento por
limiar.  Ghitza aplicou um modelo de filtro
condizente com a estrutura fisiolégica do ouvido
interno. Dessa forma, este modelo age como
um banco de filtros passa-faixa, sintonizados em
190 canais diferentes, distribuidos entre 200 Hz
e 7000 Hz, resultando em 190 sinais de banda



estreita, o que os prepara para a aplicacao de de-
tectores de cruzamento por limiar. Sendo assim,
a distancia entre dois cruzamentos ascendentes
fornece a informagao de periodo instantaneo de
uma hipotética componente harmoénica daquela
banda. Para se obter informacao complementar
de amplitude dessa harmonica, sao utilizados
cinco niveis diferentes de limiares. Finalmente,
elabora-se um histograma (EIH) a partir das
informacoes de perfodo (logo, frequéncia) e
amplitude estimados, que equivale a uma espécie
de espectro aproximado (e truncado) do sinal
analisado.

O Zero-Crossings with Peak Amplitudes
(ZCPA) (Kim et al., 1999) é um extrator de carac-
teristicas que possui uma abordagem semelhante
ao EIH, tendo como estrutura um banco de filtros
cocleares seguido de detectores de cruzamentos de
nivel, que fornecem informacoes relevantes a com-
posicao de um histograma. Sua principal diferenca
do EIH se da pelo fato de que o ZCPA utiliza ape-
nas um detector de cruzamento por zero e, para
determinar a informacao de amplitude, detecta o
valor maximo do sinal entre dois cruzamentos por
zero. O autor mostra ainda, em (Kim et al., 1999),
que o ZCPA obtém melhores taxas de reconheci-
mento contra outros extratores de caracteristicas,
como o EIH e o MFCC, para sinais coletados em
diversos ambientes ruidosos.

De fato, utilizar a informacao de cruzamentos
por limiar gera boas representagoes do sinal. Con-
tudo, a ideia de que grande parte da informacao
estd contida nos instantes destes cruzamentos an-
tecede estes trabalhos (Kim et al., 1999) (Ghitza,
1994), como observado em (Kedem, 1986). Uma
boa evidéncia disso, conhecida desde antes de 1948
(Licklider et al., 2012), é que sinais de fala podem
ser claramente compreendidos mesmo quando sao
alterados pela distor¢ao de clipping infinito, que
codifica esses sinais como seqiiéncias de £1, ou
seja, sinais nos quais apenas as informacoes de
cruzamento por zero sao preservadas.

Nesse contexto, este artigo propoe uma abor-
dagem probabilista para elaboracao de espectro-
gramas de sinais acusticos, e conseqiiente extragao
de suas caracteristicas. Os resultados deste traba-
lho sao apresentados neste texto como segue: na
segunda segao, é descrita o conceito de Eventos
Actsticos Elementares (EAE), juntamente com
um método simples para sua obtencao; na terceira
secao, estes eventos sao analisados como ocorrén-
cias de uma variavel aleatdria, da qual estima-
mos o espectro como uma funcao de densidade
de probabilidade relacionada aos EAE que repre-
sentam sinal de entrada, através da integral de
Monte Carlo. Também nessa segao, é sugerido
um novo espago caracteristico de baixa dimensao
para representacao de trechos de voz com base nos
eventos acusticos. Na quarta se¢ao, é computado
e analisado o espectrograma guiado pelos EAE.

A quinta secao apresenta a base utilizada para os
experimentos realizados, o pré-processamento dos
sinais e os detalhes da extracao de caracteristicas.
Finalmente, a sexta sessao é dedicada aos resulta-
dos do experimentos.

2 Eventos acusticos elementares

O método aqui proposto tem como objetivo ob-
ter informagoes de frequéncia, ao longo do tempo,
de um dado sinal, a partir da coleta seletiva de
eventos de detectores de cruzamentos por nivel.
Todo processo é baseado em modelos simplificados
do sistema auditivo humano, descritos considera-
velmente em detalhes em (Ghitza, 1994) e (Kim
et al., 1999).

Assim como o EIH e o ZCPA, a ideia de de-
senvolver o método baseado em EAE partiu da
andlise do sistema auditivo humano. Para simu-
lar o efeito do ouvido médio é utilizado um filtro
de pré-énfase (funcao de transferéncia: H(z) =
1 —0,97271). O banco de filtros utilizado é o
mais simples possivel, do tipo FIR cujas respos-
tas ao impulso sao sinais senoidais de frequéncia
igual a frequéncia central do filtro, segmentados
em tamanhos varidveis (relativo a seis ciclos de os-
cilagdo), que resultam em filtros passa-faixa com
larguras de banda varidveis (filtros em frequén-
cias mais altas tem maior largura de banda) para
simular simplificadamente o comportamento dos
filtros cocleares. Filtros mais simples sao utiliza-
dos neste método pois tiramos proveito da andlise
feita em (Kim et al., 1999), para uso no ZCPA,
onde se mostra que filtros FIR mais simples, em
detrimento dos filtros TW propostos, obtém me-
lhores taxas de reconhecimento. Para diminuir o
efeitos de l6bulos laterais no espectro dos filtros,
tipicos do janelamento retangular, é utilizada a
janela de Blackman. O banco de filtros contém
28 filtros, entre 100 Hz e 4000 Hz, espacados li-
nearmente entre 100 Hz e 1000 Hz e, em seguida,
sintonizados em valores baseados na escala Bark,
a figura 1 ilustra a resposta em frequéncia de sete
dos 28 filtros utilizados.

Em seguida, a saida de cada filtro é anali-
sada utilizando detectores de cruzamento por nivel
(Ad = 15->; hli]?, onde h representa a resposta ao
impulso do filtro da banda analisada). O intervalo
de tempo, T, entre dois instantes, ¢, e t,,+1, de
cruzamentos ascendentes por limiar, Ay, é linear-
mente interpolado para reduzir o efeito de trunca-
mento dos instantes de amostragem. De modo se-
melhante ao método ZCPA, determina-se também
a amplitude mdxima (em médulo), A, associada
ao n-ésimo segmento de sinal entre cruzamentos
ascendentes. Finalmente, o n-ésimo Evento Acus-
tico Elementar é codificado como um vetor numé-
rico, contendo trés medidas, a saber:

EAE, = [t, T\ Ay
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Figura 1: Resposta em frequéncia de sete dos vinte
e oito filtros FIR implementados.

A obtencao dos EAE e a representacao deles
no plano tempo-frequéncia (¢, x (1/7},)) séo ilus-
trados nas figuras 2 e 3.
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Figura 2: Tlustracao do processamento para extra-
¢éo de Eventos Actsticos Elementares (EAE).
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Figura 3: Ilustracao do mapeamento de Even-
tos Actsticos Elementares(EAE) no plano tempo-
frequéncia.

3 Obtengao do contorno espectral

A simples visualizacao dos eventos como pontos
no plano tempo-frequéncia, sem mesmo conside-
rar a informagao de amplitude A, ja fornece uma
espécie de espectrograma (ver figura 4). No en-
tanto, o contorno espectral do sinal, ao longo do
tempo, continua desconhecido. Felizmente, esse
contorno corresponde a fungao densidade de pro-
babilidade (PDF) da varigvel aleatéria, X (t), sub-
jacente a geragdao de EAE no instante ¢. E sabido
que o valor esperado de uma fungao arbitraria de
uma varigvel aleatéria X, (X ), em relacao & fun-
¢ao densidade de probabilidade fx (x), é dado pelo
produto interno entre fx e g:

oo

Elg(X)] = / 9(@) fx ()dz = (g, fx)

— 00

E possivel, entao, usando integracao pelo mé-
todo de Monte Carlo, determinar uma aproxima-
¢ao deste produto interno para um numero N de
amostras da variavel aleatéria X

| N
(9, fx) = N Z;g(iﬂi)
Assim, definindo X,, = 1/T;, como um es-

timador da frequéncia instantdnea associada ao
n-ésimo EAE, pode-se determinar o contorno es-
pectral de um conjunto de EAEs pela decomposi-
¢ao em fungoes ortogonais de fx, pelo método de
Monte Carlo, seguida de sua recomposi¢ao veto-
rial através dos coeficientes correspondentes. Es-
colhemos arbitrariamente usar fungoes senoidais e
cossenoidais como base ortogonal na decomposi-
cao da PDF, f,, com nimeros inteiros de ciclos
entre 0 e 4000 Hz, o que claramente equivale a
uma analise de Fourier da PDF.
Alternativamente, para extragao de caracte-
risticas, tipicamente sdo visados os contornos sua-
vizados do espectro (como no caso dos coeficientes
cepstrais), o que corresponde a uma redu¢do na
dimensao do espaco de representacao do espectro.
Seguindo essa mesma logica, também podemos ob-
ter um vetor de caracteristicas de baixa dimensao
pelo contorno suavizado de fx. Para tanto, é ne-
cesséario usar os menores coeficientes (relativos as
frequéncias mais baixas) na recomposi¢ao aproxi-
mada da PDF. Dessa forma, seis coeficientes se-
noidais e seis coeficientes cossenoidais foram ar-
bitrariamente retidos, gerando uma representagao
de cada espectro num espacgo de dimensao 12.
Finalmente, o algoritmo correspondente ao
método de andlise espectral proposto é o seguinte:

e Pré-enfatizar o sinal para simular o efeito do
ouvido médio;

e Utilizar o banco de filtros cocleares e, para
cada saida, determinar os EAE;



e Segmentar sequencialmente os EAE em blo-
cos de N = 500 eventos;

e Utilizar a integral de Monte-Carlo para obter
os coeficientes de Fourier que representam o
espectro (aqui termina o algoritmo para ex-
tracao de vetores de caracteristicas com di-
mensao 12);

e Recompor a PDF com os coeficientes de Fou-
rier calculados para cada bloco de N EAE,
e organizar as PDFs estimadas como colunas
sequenciais da matriz que representa o espec-
trograma.

4 Espectrograma guiado por EAE

A figura 4 apresenta uma comparagao visual entre
espetrograma convencional e o conjunto de EAE
(eventos elementares), representados por pontos
no plano tempo (t,, tempo de ocorréncia do pa-
cote) versus frequéncia estimada (inverso da dura-
¢ao Ty,). Assim como no espectrograma, também
na “nuvem” de pontos formada pelos EAE pode-
mos perceber, na forma de variagoes de densida-
des de pontos, a evolugao das formantes vocalicas
correspondentes as trés palavras pronunciadas em
inglés.
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Figura 4: Comparagao visual entre espetrograma
convencional e o conjunto de EAE, representados
por pontos no plano tempo x frequéncia.

Na figura 5, através da comparagao do es-
pectrograma e do equivalente obtido por inte-
gragao de Monte-Carlo de blocos consecutivos de
N = 500 EAE ao longo do tempo, fica evidente
o efeito de supressao de siléncios provocado pela
estratégia aqui proposta. De fato, nos interva-
los de siléncio quase nao ha detec¢ao de eventos
acusticos, logo nao hd produgdo de EAE (detec-
¢do de eventos ou cruzamentos de limiares), ao

passo que, na presenca de sons ricos em detalhes,
sobretudo aqueles que contém componentes em al-
tas frequéncias, a deteccao de eventos atinge taxas
altas. Em outras palavras, uma consequéncia na-
tural do método proposto, baseado em deteccao
de eventos, é a de que a escala temporal de re-
presentacao dos sons se deforma nao-linearmente,
de forma similar ao que seria obtido através de
Dynamic Time Warping, mas com a diferenca de
que, aqui, nao ha uma referéncia de alinhamento.

Espectrograma (usual) de parte da amostra sonora encontrada em

http://www.phonetics.ucla.edu/vowels/chapter6/consonants1.aiff

“Espectrograma” obtido por integragdo de Monte-Carlo da 'nuvem' de
eventos, a cada 500 EAE detectados.

Figura 5: Ilustracao do efeito de supressao dos
intervalos de siléncio através da deformacao nao-
linear da escala temporal - maior taxa de eventos
acusticos detectados implica maior resolucao tem-
poral.

5 Base de dados, pré-processamento e
extragao de caracteristicas

Os teste relatados aqui foram realizados com uma
base de 5 palavras curtas, pronunciadas 10 vezes
por cada um dos 8 oradores voluntarios (6 homens
e 2 mulheres)!. As amostras foram coletadas em
ambientes nao controlados, como domicilios e sa-
las de aulas, numa taxa de 8000 amostras por se-
gundo, e quantizagdo de 16 bits por amostra. A
aquisicao das amostras foi feita com dispositivos
méveis (como smartphones), usando seus respec-
tivos microfones embutidos. As palavras pronun-
ciadas por cada orador sao os comandos, em por-
tugués: avance, direita, esquerda, pare e recue.

1Base disponivel para download em
http://www.biochaves.com/en/download.htm.



Cada sinal foi sistematicamente pré-
enfatizado (filtro: H(z) = 1 — 0.97z71). Na
obtencao dos MFCC, cada sinal foi segmentado
em blocos de 256 amostras, com avango de 80 en-
tre blocos consecutivos (superposicao de = 70%).
Cada bloco foi entao atenuado através de uma
janela de Hamming e, finalmente, mapeado em
13 coeficientes cepstrais (13 MFCC). Isto ¢,
cada sinal x, com N, amostras, foi mapeado em
uma matriz com 13 linhas e, aproximadamente,
(N, — 256)/80 colunas.

Ainda no caso dos MFCC, O vetor correspon-
dente a primeira linha da matriz de coeficientes é
o coeficiente de ordem zero, que expressa a energia
acustica de cada bloco de sinal, e que foi sistema-
ticamente descartado da montagem da matriz de
caracteristicas, Xy roc.

No caso do método alternativo aqui estudado,
cada sinal foi processado gerando um conjunto de
EAE. A cada 500 eventos detectados, uma inte-
gral de Monte Carlo foi usada para gerar 12 co-
eficientes que representam o contorno espectral
suave da janela de sinal correspondente aos 500
EAE. Em seguida, esses coeficientes foram agre-
gados na forma de colunas da matriz de caracte-
risticas Xgag-

Em cada caso, as matrizes de caracteristi-
cas, Xyroc € Xpag, foram entregues, duas-a-
duas, como entradas ao processo de alinhamento
temporal, sendo que uma das matrizes foi assu-
mida como sinal de exemplo, ou uma referéncia
da classe de comandos, enquanto que a outra foi
tomada como um sinal desconhecido, a ser detec-
tado como sendo ou nao da mesma classe do sinal
de referéncia. Vale notar que nao se trata de tarefa
de classificagao, mas de deteccao, o que nos permi-
tiu representar os resultados na forma compacta
de Fqual Error Rate EER, que mede o desempe-
nho aproximado de cada detector — quanto menor
o EER, melhor o detector.

6 Resultados Experimentais

Para simular uma situagao em que um orador for-
nece apenas uma amostra de cada comando (res-
tricao extrema que escolhemos impor ao reconhe-
cedor de comandos), uma tdnica amostra de voz
foi selecionada aleatoriamente, por vez, e separada
como sendo ‘a referéncia de treinamento’, junta-
mente com os rétulos representando o comando
pronunciado. Em seguida, as demais amostras da
base foram escolhidas aleatoriamente e compara-
das, uma-a-uma, a referéncia, gerando medidas de
similaridades registradas e testadas contra os limi-
ares de detecgao.

Para uma apresentagao sucinta dos desempe-
nhos comparados, optamos por uma busca exaus-
tiva dos limiares de deteccao até que as taxas de
falsos positivos e falsas rejeigoes se igualassem, em
cada sessao de testes, sendo essa medida tomada

como o EER estimado em cada experimento.

Também, para abreviar a apresentacao de re-
sultados, destacamos apenas as tarefas de detec-
¢ao mais dificeis. Isto é, apenas amostras do usua-
rio de referéncia foram sorteadas em cada simula-
cao, de forma a considerar apenas os casos mais
dificeis para o detector de comandos, forcando-o
a trabalhar sempre com o mesmo timbre de voz
(mesmo orador) para cada par de sons compara-
dos.

Adicionalmente, para cada par de amostra,
utilizamos o método de alinhamento de referén-
cia (DTW) com as restrigoes propostas por Ita-
kura, em 1975 (Ttakura, 1975), precedido de um
pré-alinhamento baseado em perfil de energia, cu-
jos detalhes e motivagoes podem ser encontrados
em (Montalvao et al., 2012). A tabela 1 apresenta
os resultados médios obtidos.

Tabela 1: Resultados (EER) no reconhecimento
de comandos.

| Método | Limpo | SNR=6dB
MFCC 5.1% 21.9%
EAE 7.3% 17.6%

Uma segunda bateria de experimentos foi rea-
lizada para investigar o efeito da escolha do limiar
de detecgao de eventos, g, sobre a robustez das
caracteristicas extraidas frente ao ruido aditivo.
Na tabela 2, sao apresentados os EER para quatro
valores de A4, para uma relagao sinal/ruido (SNR)
de 6dB. E importante notar que, na geragao da re-
feréncia a partir do sinal limpo, usamos sempre o
mesmo \g ajustado para a Tabela 1, definido na
secao 2, e que apenas no processamento do sinal
de teste (impregnado com ruido) é que elevamos
o limiar de detecgao de eventos para 2Ag, by ou
10)\4. Esses experimentos simples nos permitem
notar que a robustez do método pode ser sensivel-
mente incrementada pelo ajuste desse limiar ao
nivel de ruido.

Tabela 2: Variacao do EER com o limiar de de-
tecgo de cruzamento (SNR=6dB).

IR
| EER — | 17.6% | 15.5% | 13.3% | 16.2% |

7 Conclusao e discussoes

O método proposto e estudado neste artigo herda
do EIH seu aspecto fundamental de detecgao de
eventos relevantes pelo cruzamento por limiar (li-
miar diferente de zero). Paralelamente, do ZCPA
— que pode ser visto como uma simplificagao com-
putacional do EIH —, a nossa proposta herda a
valorizacgao de cada par de cruzamento ascendente



por limiar como uma pega de informacao relevante
na extracao da caracteristica.

Por consequéncia, o método estudado neste
trabalho também herda o beneficio principal de
ambos, EIH e ZCPA, se comparados ao MFCC: a
robustez a ruidos. Esse resultado ja era esperado,
e nao representa a maior contribuicao deste tra-
balho. De fato, o nosso foco esta voltado para a
diferenca entre o nosso método e os métodos EIH e
ZCPA, a saber: nés nao usamos histogramas como
estimadores espectrais. Isto é, na nossa aborda-
gem, o contorno suave do comportamento esto-
castico dos eventos detectados, no plano tempo-
frequéncia, é extraido através de uma integral de
Monte Carlo.

Nesse processo de integracao probabilistica,
obtivemos vetores de caracteristicas com dimen-
soes e conteudo “equivalentes” aos coeficientes
cepstrais, além disso, no intuito de mostrar que
esses coeficientes realmente portam as informa-
¢oes relevantes do espectrograma de sinais de voz,
re-projetamos os coeficientes no espaco original
(como na figura 5), onde se pode perceber visu-
almente as evolugoes das formantes da voz.

Outro diferencial importante entre o método
proposto e o ZCPA é a supressao (nos experimen-
tos) da informacao de amplitude. Isto é, assumi-
mos a hipdtese de partida de que apenas a posi¢ao
do evento detectado no plano tempo-frequéncia ja
contém as informagoes mais relevantes do sinal so-
noro, e que o descarte da informacao de amplitude
associada a cada evento detectado poderia ser in-
clusive um fator positivo no incremento da robus-
tez do processamento.

Os experimentos com deteccao de comando
confirmaram a superioridade do MFCC no caso
de sinais limpos (j& esperado), e também notamos
uma inversao desse quadro quando ruido foi adici-
onado ao sinal limpo (novamente esperado). Mas
também observamos algo novo em nossos estudos:
o a robustez do método pode ser incrementada
pelo ajuste do limiar de detecgao, Ay, ao nivel de
ruido, como evidenciado na Tabela 2. Isso nos re-
mete ao EIH, que utiliza varios limiares ao mesmo
tempo, o que finalmente evidencia a importancia
do uso da amplitude como informagao extra na
representagao dos eventos.

Assim, esses resultados parecem indicar que
a selecdo dos eventos (EAE) mais relevantes pode
ser um aspecto chave para a extracao robusta de
caracteristicas. Mas, nesse caso, a questao que se
impoe é: como atribuir niveis de importancia di-
ferenciados aos eventos? O ZCPA “responde” essa
questao com a inclusao explicita da informagao de
amplitude... mas essa solucao é questionavel, pois
torna o método muito sensivel a distribuicao de
amplitudes do ruido, além de nao levar em conta
informagoes temporais sobre a evolugao dos even-
tos detectados (e.g. ritmo ou regularidade tempo-
ral).

Na continuacao deste trabalho, ja iniciada, es-
tudaremos justamente estratégias de selecao dos
eventos mais relevantes que sejam alternativas ou
complementares ao simples uso da informacao de
amplitude, levando em conta o aspecto estocastico
(dependéncia temporal /memdria) da detecgao dos
EAE.
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