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Sumario

Este trabalho consiste no desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de
ruidos urbano, composto por duas aplicacdes, uma Android e outra Web.

Através da aplicagdo Android, o sistema tem a capacidade de classificar amostras de
audio de sons urbanos, e registar essas classificagdes numa base de dados remota de
incidentes. Estas fun¢des sdo suportadas por um modelo de inteligéncia artificial, mais
concretamente uma rede neuronal convolucional, integrada na aplicacao.

Na aplicagdo Web é possivel uma posterior analise aos dados recolhidos pela
primeira aplicacao, no formato de graficos e mapeamento, em fun¢do dos incidentes
registados na base de dados remota.

O sistema desenvolvido destina-se a um possivel complemento dos sistemas de
seguranca ja existentes.

Palavras-Chave

Rede Neuronal Convolucional, Classificagdo de Som, Machine Learning, Deep
Learning, Audio-Vigilancia.
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Abstract

This work consists in the development of an urban noise recognition system, consisting
of two applications, one Android and the other Web.

Through the Android application, the system can classify audio samples of urban
sounds and record those classifications in a remote incident database. These functions are
supported by an artificial intelligence model, more specifically a convolutional neural
network, integrated in the application.

It is possible with the web application further analyze the data collected by the first
application, in the format of graphics and mapping, according to the incidents registered
in the remote database.

The developed system is intended as a possible complement to the already developed
system of security systems.

Keywords

Convolutional Neural Networks, Sound Classification, Machine Learning, Deep
Learning, Audio-Surveillance.
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Sistema de Reconhecimento de Ruidos Urbanos

1.Introducao

Neste capitulo, comecar-se-a por apresentar o enquadramento e as motivagoes para
o desenvolvimento deste trabalho, seguido de um contexto sobre os sistemas de
seguranga, e a possivel proposta de integracao do sistema desenvolvido nos mesmos,
bem como os objetivos fundamentais do projeto e ainda o planeamento e organizagao
do trabalho realizado.

1.1. Enquadramento e Motivacao

Uma das grandes motivagdes para este trabalho é desenvolver um sistema de
reconhecimento e andlise de ruidos urbanos, usando técnicas da area de Machine
Learning (ML). Esta drea tem muito potencial para oferecer no que toca a conceitos
como “cidades inteligentes” e IOT (Internet of Things) (Trust, 28 May 2019).

Neste trabalho, utiliza-se uma subarea de ML designada de Deep Learning. O
sistema tem como propdsito final trazer uma nova solucdo no ramo da seguranga
urbana, mais concretamente na audio-vigilancia e monitorizagdo do meio urbano.
Como uma primeira abordagem, o trabalho irad focar-se no desenvolvimento de uma
aplicagdo movel direcionada para o cidadao comum, para demonstracao do conceito
de audio-vigilancia suportada por Machine Learning. No entanto, é importante
salientar as possibilidades no campo da seguranca que este projeto pode ter em toda a
sua extensdo. Existem obviamente sistemas de segurang¢a avancados suportados por
video-vigilancia, monitorizacdo de movimento e emissdes termais entre outros
(Okamura, et al., 2018). Porém, uma componente que é frequentemente menosprezada
pela sua simplicidade, comparativamente as demais, é precisamente a da componente
audio. Enquanto a vigilancia visual normalmente necessita de analises mais complexas
ou até mesmo de suporte humano para interpretar as imagens captadas, num processo
demorado e entediante, a dudio-vigilancia que se pretende para este projeto pretende
realizar um trabalho automatizado, interpretado e processado exclusivamente pelo
sistema, que podera, em trabalho futuro, ser integrado, na forma de sistemas
embutidos, em sistemas de vigilancia ja existentes. Também é importante mencionar
que se trabalha sob um formato de dados (audio .mp3 ou .WAV por exemplo), menos
dispendioso computacionalmente do que o formato de dados usado para video (.mp4).
O volume de dados produzido também sera significativamente menor
comparativamente a producdo de video, pois a informacao audio original ndo sera
armazenada pelo sistema. Este trabalhara sob o dudio obtido em tempo real para
produzir informagdo que o caracteriza a qual designamos por incidentes. O
processamento e andlise posteriores serdo realizados a partir dos incidentes e ndo do
adudio em concreto.

Na Tabela 1, apresentam-se as vantagens e desvantagens do sistema que se
pretende desenvolver neste projeto.
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Tabela 1 - Vantagens e Desvantagens do Projeto

Tipo

Vantagens

Desvantagens

Componente Audio

Abrangéncia de 360° para captar o input

Limitado a sensibilidade e
alcance do hardware usado

Volume de dados "leve"

Sujeitavel a interferéncias
por ruido

Automatizado e continuo na recolha de
dados

Pode vir a fazer falta para
analises mais profundas

Sistema

Processamento em tempo real dos dados
obtidos

Necessaria ligacao
permanente a Internet

A parte do sistema que gera os dados
esta localizada nos dispositivos dos
utilizadores comuns

Privacidade do utilizador
posta em causa

Possivel integracdo em sistemas de
vigilancia ja existentes.

Necessaria a aquisicao de
novo hardware dedicado a tarefa
e adaptacao do software a esse
sistema.

Producao de dados pertinentes e
analises dos mesmos de forma automatica.

Necessaria inclusao de
sistemas GPS nos dispositivos
recolhedores dos dados a
interpretar.

0 output obtido é automaticamente
categorizado, distinguido e armazenado num
servidor remoto.

As analises produzidas serao
apresentadas usando formatos de dados
facilmente interpretaveis pelo utilizador

comum (tabelas, graficos, entre outros...).

Nao necessita de suporte humano para
um funcionamento adequado (apenas a acao
de ativar/desativar o sistema é necessaria).
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1.2. Sistemas de Seguranca de Audio

Um sistema de seguranca é algo vantajoso quando se trata de aumentar o fator
qualidade-de-vida de um individuo ou de uma organizagdo. O mesmo tem o importante
objetivo de preservar a seguranca da entidade e das suas posses, prevenindo e
dissuadindo a ocorréncia de atividades ilegitimas e criminosas. A componente de
monitoriza¢cdo de um sistema de seguranca é uma parte fulcral do mesmo. A gestdo de
eventos, desde a detecdo, registo e reporte de um incidente, até a analise e atuacao do
mesmo, é um processo que tem de ser minucioso, rapido e preferencialmente
automatizado, de modo a tornar todo o processo o mais agil possivel (Marcondes,
2016). Existem varios modos de implementar um sistema de seguranga, e aspetos do
mesmo que devem ser ponderados, como por exemplo definir como sera recolhido o
input a ser interpretado pelo sistema. A video-vigilancia, dete¢do de movimento, leitura
termal, captacao de audio, sdo algumas possiveis opg¢des. Ainda existe o fim para o
qual o sistema de seguranca deve ser implementado, o que influenciara bastante a
estrutura do sistema. O ambito residencial, empresarial/comercial, seguranca
publica ou urbana, alarmes de incéndio, sistemas de defesa pessoal sdo alguns
exemplos de tipos de implementagdo de sistemas de seguranca (Castra, 2012).

0 ambiente em que foi enquadrado este projeto consiste na componente de detegdo
de inputs de dudio para a protecdo, seguranga e monitorizacdo do meio urbano (Audio
Surveillance). A componente de audio tende a ser pouco valorizada na implementagao
de um sistema de seguranca, sendo estes mais focados nas restantes componentes de
detecdo de inputs mencionadas anteriormente. Na Tabela 2, sdo expostas algumas
vantagens e desvantagens da audio-vigilancia e da video-vigilancia (Flammini, et al,,
2013) e (Li, 2019).

Tabela 2 - Audio-Vigilancia VS Video-Vigilancia

Audio-Vigilancia Video-Vigilancia
Menor complexidade no desenvolvimento Menos sujeitavel a interferéncias no input
e implementacao. recolhido.

Independente das condig¢des de iluminagao ,
. . Independente ao ruido do local.
ou obstrugdo da imagem.

Captacao de dados 360 graus e
independente da complexidade do Maior alcance linear na captagao de dados.
equipamento.

. L Permite mais formas de realizar analises
Volume de dados produzido ndo é elevado. ) .
mais variadas.

Pode ser mais facilmente automatizado. Necessita de mais assisténcia humana.
Pode complementar os outros tipos de Presente em muitos sistemas de segurancga e
sistemas e é mais econdomico. muito utilizado em todos os ambitos.
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A comparacado entre o sistema escolhido para implementacdo (audio-vigilancia), e
o sistema mais frequentemente utilizado (video-vigilancia) é pertinente. No decorrer
das pesquisas efetuadas no ambito deste projeto, pdde-se validar a criticidade e
importancia dos sistemas de seguranca, e 0 qudo oS mesmos sdao complexos,
dispendiosos, e requerem a colaboracdo de muita mao-de-obra operacional e técnica
para o correto funcionamento dos mesmos. Existem muitos fatores a ter em conta,
desde a garantia do suporte executivo, definicio de objetivos, ambito do sistema,
analise de componentes e de risco, definicao da estrutura, certificacdes, monitorizacao
e manutencao dos mesmos, custos e profissionais envolvidos, entre outros (insZouts,
2019). O que se pretende com este trabalho nao é de todo substituir ou concorrer com
os sistemas de seguranca atuais ou alterar a forma como os mesmos sao concebidos e
geridos. O pretendido é colaborar e aliar esfor¢os com os mesmos, criando mais uma
op¢do de monitorizar o meio urbano, preferencialmente de uma forma mais
econdmica, agil e livre de grande intervencdo humana, que sdo os dois maiores
problemas dos sistemas atuais e que se pretende combater com a solugdo desenvolvida
neste projeto (Bauer, 2018).

1.3. Componente de Vigilancia/Monitorizacdo Audio

Os dados obtidos pela via de dudio sdo analisados a base da frequéncia e amplitude
da onda analégica/digital que compde os mesmos, suscetiveis a ruido e interferéncia.
O sistema desenvolvido realiza a leitura deste tipo de dados, e esse processo sera
documentado posteriormente neste documento. Como ja foi dito, este tipo de
abordagem, aliada aos sistemas de vigilancia classicos, podera ser uma boa adicao a
vigilancia e monitorizagcdo do meio urbano, pois permite um tipo diferente de recolha
de dados, que complementa os mesmos e podera permitir analises mais variadas e
claras sem grandes custos acrescidos.

Através da recolha inteligente de dados, podera ser realizada uma andlise de forma
independente a intervencao humana, com base numa interce¢do continua de dados,
que consistem na leitura de um fluxo de som constante que esta a ser interpretado pelo
sistema ininterruptamente. Esta quantidade de dados processada continuamente pode
ndo implicar necessariamente o seu armazenamento, pois os Unicos dados relevantes
que o sistema de analise por dudio ird produzir e armazenar remotamente sdo de facto
os incidentes criados através das ocorréncias detetadas pelo dudio, que vai sendo “lido”
pelo modelo. Isto possibilita uma forma eficaz de analisar o meio envolvente sem que
seja necessario produzir um grande volume de dados, sendo uma solugdo que alia a sua
automatizagdo ao seu “leve” e ciclico funcionamento.
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A implementacdo desta solu¢do, no ambito deste projeto, passa por uma aplicagdo
mobile extremamente simples, que é o ponto de captacao dos incidentes de dudio no
sistema. A cada ocorréncia detetada pelo equipamento(s) que estd a correr na
aplicacdo, sera gerado e processado um incidente representativo da ocorréncia
detetada naquele mesmo instante. Com varios pontos de origem de incidentes (os
diversos equipamentos dos utilizadores) e com um banco de dados de incidentes
situado num servidor remoto, serd posteriormente possivel remodelar a informacgao
obtida de formas que poderdo ajudar ndo tanto a uma solucdo imediata de uma
ocorréncia especifica, mas a analises mais completas de conceg¢do de padrdes e de Data
Mining, relacionados com as areas das cidades inteligentes e cidades seguras. Poder-
se-a considerar esta ideia como uma solu¢dao a médio-longo prazo, que tem como
grande objetivo combater os problemas apresentados anteriormente, nomeadamente
a complexidade, custos, e trabalho envolvidos na manutencdo de um sistema de
seguranga.

1.4. Objetivos

Este projeto consiste no desenvolvimento de um sistema, cuja arquitetura se
apresenta na Figura 1, composto por duas aplicagdes para monitorizacao de ruidos
urbanos: uma aplicagdo para dispositivos moéveis capaz de captar, reconhecer e
registar ruidos urbanos e uma aplicacdo web que tera capacidade de apresentar e
analisar os registos (designados futuramente por incidentes) armazenados pela
aplicacdo movel. O reconhecimento dos ruidos é conseguido a custa da utilizacao de
técnicas de Machine Learning, mais concretamente a custa da utilizacdo de uma rede
neuronal que, depois de treinada, é integrada na aplicacdo movel de forma a conseguir-
-se a classificagcdo das amostras de dudio recolhidas.

Urban 8K
Dataset

L AN —
NS T

Machine
Learning
Madel

Database WebApp

Mobile
Devices

Figura 1 - Representacao do Sistema de Informacao
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Assim a aplicagdo movel, desenvolvida para o sistema operativo Android, é

responsavel pela recolha de dados, que ird compor a informac¢do que sera analisada
pela aplicagdo web. A aplicacdo realiza a recolha de dados em formato de audio do
ambiente envolvente, e procede a classificacdo do input recolhido. Apds a analise, a
aplicacdo processa os dados gerados em forma de um incidente, para uma base de
dados remota, que sera utilizada pela aplicacdo web, para elaboragdo de graficos e
analise dos dados. De salientar que o modelo usado pela aplicacdo Android para fazer
a classificacao dos ruidos foi treinado com os dados presentes numa base de dados de
ficheiros audio open-source, para fins académicos, de seu nome Urban Sound 8K Dataset
(Urban8K, s.d.). Esta base de dados contém milhares de exemplos de ruidos tipicos de
um ambiente urbano, os quais estdo categorizados nas seguintes classes, que sao,
também, aquelas de que a aplica¢do fara distingao e categorizagao:

e Ar Condicionado;

e Buzina de Carro;

e C(Criancas a Brincar;

e (C3oaladrar;

e Berbequim;

e Motor de Carro;

e Tiro;

e Martelo Pneumatico;
e Sirene;

e Miisica de Rua.

De forma resumida, podem destacar-se os seguintes objetivos para este trabalho:

1.

Conceber um produtor e gestor de informacao, a partir de dados recolhidos no
meio urbano, com o propésito de monitorizar os mesmos e complementar os
sistemas de seguranca ja existentes;

Realizar andlises dos dados recolhidos, através de representacdes graficas,
facilmente interpretaveis pelo utilizador comum, de modo a tirar conclusdes sobre
uma dada populacgdo, local, periodo de tempo, entre outros parametros possiveis.
Criacdo de um modelo, usando técnicas de Machine Learning, que consiga
reconhecer sons urbanos. Para tal, serda necessario escolher um dataset (de
preferéncia open-source) adequado ao tema e o modelo a utilizar para o obter.
Integrar o modelo ML no sistema proposto, mais concretamente na aplicacao
Android, de modo que o mesmo tenha a capacidade de captar o som urbano, e
classificar o mesmo utilizando o modelo obtido.

Desenvolver uma plataforma web que possibilite a visualizacdo e analise dos dados
recolhidos pelo sistema.
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1.5. Planeamento
Ao longo do desenvolvimento dos trabalhos, foram realizadas as seguintes tarefas:

e Estudo do estado de arte;

e Elaboracao do planeamento e modelagdo da aplicagdo Web;

e Desenvolvimento da aplicacao Web;

e Planeamento e modela¢do da aplicacdo movel;

e Desenvolvimento da aplicagdo movel;

¢ Estudo, Planeamento, Modelacdo e Implementacdo do Modelo de DL;
e Interligacdo das duas Aplicacoes.

Na Tabela 3, apresenta-se a sequéncia temporal de cada uma destas tarefas ao longo
do tempo de desenvolvimento dos trabalhos.

Tabela 3 - Diagrama Temporal de Trabalhos

Tarefas Tempo

nov/20 | dez/20 | jan/21 | fev/21 | mar/21 | abr/21 | mai/21 | jun/21 | jul/21 | ago/21 | set/21 | out/21 | nov/21

Estudo do estado
de arte;

Elaboragdo do
planeamento e
modelagdo da
aplicagdo Web;

Desenvolvimento
da aplicacdo
Web;

Planeamento e
modelagdo da
aplicagdo movel;

Desenvolvimento
da aplicacdo
movel;

Estudo,
Planeamento,
Modelagdo e
Implementagdo
do Modelo de
DL;

Interligacdo das
duas AplicagGes.

Revisdes

Entrega
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1.6. Organizacao do Documento

A estrutura do relatdrio é composta primeiramente por uma abordagem tedrica dos
conceitos de Machine Learning e Deep Learning, que aborda algumas técnicas de
aprendizagem possiveis de implementar nestas areas, ao longo do capitulo 2.

No capitulo 3, é apresentado o trabalho realizado no ambito do estudo do estado da
arte, e nos trabalhos ja existentes nas areas de Machine Learning e Deep Learning, mais
concretamente na analise e classificacao de sons do meio urbano, bem como aplicag¢des
com fungdes similares aquelas que se pretendem para o sistema desenvolvido neste
projeto.

No capitulo 4, é apresentado o trabalho desenvolvido na area de Deep Learning: a
escolha, concegdo, treino, e extracao do modelo desenvolvido para posterior integracao
no sistema.

Por fim, no capitulo 5, sdo apresentados os componentes que integram o sistema
desenvolvido, sendo eles as duas aplicacdes e a base de dados remota. E ainda
apresentado o modo como foi realizada a integracdo do modelo na aplicagdo Android,
bem como os testes realizados para o modelo ja inserido no sistema.
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2.Machine Learning e Deep Learning

Com este capitulo, pretende-se fornecer alguns dos conceitos fundamentais das
tecnologias utilizadas para o desenvolvimento deste trabalho, com grande foco na area
do Machine Learning, mais especificamente na subarea do Deep Learning, bem como
diferentes técnicas de treino/aprendizagem utilizadas pelos modelos caracteristicos
de ML e DL.

2.1 Machine Learning

O conceito de Machine Learning, como o préprio nome podera indicar, consiste na
arte de instruir e programar uma maquina a conseguir aprender um dado
comportamento através de um reservatorio de dados, de forma auténoma. Numa
abordagem mais técnica, pode-se dizer que um programa aprende da experiéncia E que
diz respeito a uma dada tarefa T e uma dada medida de desempenho D. Se T for
desempenhado conforme foi medido em D, o programa foi aprendido com base na
experiéncia adquirida em E (Géron, 2019).

Por vezes, surgem problemas que nao poderao ser resolvidos pelas abordagens de
desenvolvimento e programacao tradicionais, devido ndo s6 a sua complexidade, mas
também a constante atualizacao de novas formas de contornar as medidas tomadas na
programacao realizada. Considere-se como exemplo um algoritmo presente nos
gestores de email para detetar o spam no fluxo de emails recebidos. Ora, algumas
medidas que se poderiam tomar na conce¢do de um algoritmo que sirva este proposito
seria, por exemplo, algo que analisasse o texto dos emails e procurasse por palavras-
chaves como “free”, “click here”, “credit card”, entre outras. No entanto, os compositores
destes emails enganosos estdo sempre a procura de formas de contornar os algoritmos
desenvolvidos para intercetar as suas tentativas de atos maliciosos, que muito sdo
tentadas neste tipo de emails. E aqui que entram os algoritmos de ML. Estes possuem
algumas vantagens Unicas, que os algoritmos mais comuns nao tém capacidade de
cobrir. Um algoritmo de ML tem a capacidade de, através de um dataset (neste caso
constituido por e emails enganosos, designados por spam e emails legitimos,
designados por ham) de realizar a sua prépria analise do que seria ou nao email spam,
e realizar a filtragem mais adequada. Apos treino do modelo, 0 mesmo seria capaz de
realizar o processo de forma mais automatizada, ja para nao falar que ainda se poderia
sempre manter o mesmo atualizado, pois o dataset (experiéncia E), que o mesmo usou
para conseguir realizar a filtragem (tarefa T) podera ser atualizado para que a
filtragem seja sempre adequadamente realizada (medida de desempenho D), e nesse
mesmo dataset estejam sempre presentes os exemplos mais recentes utilizados pelos
spammers.
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As abordagens suportadas pelos algoritmos de ML permitem realizar uma analise
mais aprofundada no campo do Data Mining, através da detecdo de padrdes mais
subliminares e dificeis de detetar pelas abordagens convencionais, que tém mais
dificuldade em ler e interpretar este tipo de comportamentos em grandes volumes de
dados. Quando o problema passa por algo que é muito repetitivo, entediante e
trabalhoso, envolve um grande volume de dados, e podera requerer a constante
atualizacdo do dataset de dados a utilizar, a solu¢ao podera passar pelaimplementagao
de algoritmos de ML, conforme explicado na Figura 2.

Update

=z} !

E P A data <% Launch!
ra
a Can be automated
. ©
L _
Train ML Evaluate
solufion

algorithm
Figura 2 - Algoritmo de ML adaptativo a mudanca, imagem
retirada de (Géron, 2019)

Existem alguns tipos distintos de algoritmos de ML que podem ser utilizados para
o treino do modelo, consoante a situacdo em causa e a vontade dos programadores. A
diferenca entre eles passa pela quantidade de ajuda humana que é preciso embutir no
dataset e no algoritmo em si, que sera inversamente proporcional a dificuldade de
implementacdo desse mesmo algoritmo. Quanto mais auténomo este for, mais
complexo tera de ser. Assim, geralmente, os algoritmos de ML podem ser classificados
de quatro formas, como se descreve a seguir.

2.1.1 Aprendizagem por Reforco

Este é o método mais complexo. Consiste na instrucao refor¢cada do algoritmo a
desempenhar uma dada tarefa, através de uma sucessao de condi¢des binarias que
podem levar ao sucesso do mesmo e uma consequente recompensa, ou ao insucesso
que levara a uma penalizacdo. Nesta abordagem, o algoritmo é treinado forcosamente
a descobrir de forma totalmente auténoma o que deve realizar para obter o sucesso
pretendido e o que ndo deve realizar para nao ser penalizado. Tem-se um exemplo de
um videojogo, em que pretende instruir um programa a jogar autonomamente esse
mesmo jogo, de forma a “passar” o mesmo, e ndo perder no processo. Com base numa
base de dados de grande dimensdo, de filmagens de pessoas humanas a jogar, o
algoritmo compara esses comportamentos e tenta perceber o que deve fazer para obter
o sucesso pretendido, visto nos videos através de varias tentativas exaustivas, com as
quais vai aprendendo iterativamente o comportamento correto. A cada tentativa
falhada, o algoritmo praticamente “traumatiza” essa experiéncia, e tenta a todo o custo
ndo voltar a passar pelo mesmo novamente. Apenas sao repetidas as experiéncias que
o0 mesmo considera essenciais para a realiza¢do do objetivo final, que € terminar o jogo.

10
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2.1.2 Aprendizagem nao-supervisionada

Aqui o algoritmo aprende através de um conjunto de dados nao categorizados, e
tenta realizar analises comparando conjuntos de dados semelhantes, fazendo as suas
proprias categorizagcdes e agrupamentos consoante as semelhancas encontradas nos
exemplos disponiveis. O Clustering é um dos algoritmos que se enquadra na
aprendizagem ndo supervisionada (Géron, 2019). Tendo-se como exemplo os
visitantes de um dado website como, por exemplo, um blog. Usar um algoritmo de
clustering para agrupar os visitantes por interesses semelhantes ou em comum podera
ser vantajoso para esse blog, pois mostrara a um dado grupo resultante das agrupacgdes
realizadas, apenas conteudo relevante ao mesmo e de interesse para os utilizadores
que constituem esse mesmo grupo. Existe ainda a possibilidade de subdividir os varios
grupos em grupos ainda mais especificos com a tecnologia de hierarchical clustering.

2.1.3 Aprendizagem semi-supervisionada

No caso da aprendizagem semi-supervisionada, o dataset usado esta parcialmente
categorizado, numa pequena minoria, e a restante parte dele estd presente sem
categorizacdo. Neste tipo de aprendizagem, apenas é necessdria a categorizac¢do parcial
dos dados, para que o algoritmo de ML consiga realizar a sua aprendizagem e treinar o
seu comportamento. Neste tipo de abordagem, ainda existe comportamento auténomo
do algoritmo, no entanto, a assisténcia humana é necessaria para que o algoritmo
cumpra o seu propdsito final. Tem-se um excelente exemplo nos hosting services do
Google Photos, ou nas galerias de alguns smartphones. Num dado conjunto de
fotografias, o algoritmo consegue identificar a presenca de uma dada pessoa (ou
varias) em uma ou varias fotografias, e esta seria a componente nao supervisionada do
algoritmo. Contudo, o algoritmo necessita que o utilizador identifique as pessoas
presentes nas fotografias, ou seja, categorize os grupos formados pelo algoritmo de
clustering. Esta seria a componente supervisionada do algoritmo. A maioria dos
algoritmos semi-supervisionados sdo combinag¢des de algoritmo nao supervisionados
e supervisionados.

2.1.4 Aprendizagem supervisionada

A aprendizagem supervisionada, de entre as abordagens estudadas, foi a escolhida
para resolver a tarefa que se pretende implementar no dmbito deste projeto. Os
algoritmos de aprendizagem supervisionada usam um dataset totalmente categorizado
e com os dados presentes totalmente agrupados e distinguidos uns dos outros. Pode-
se afirmar que tem a solugdo agrupada individualmente a cada objeto de estudo
disponivel. No caso do problema apresentado, o dataset consistira numa grande
quantidade de ficheiros audio agrupados consoante os tipos disponiveis. A estratégia
deste algoritmo consiste na comparacao intensiva de um exemplo novo introduzido no
sistema, procurando pontos em comum com os exemplos ja presentes no dataset.

11
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2.2 Deep Learning

A area de Deep Learning é uma subarea de Machine Learning (Figura 3). Estuda o
processo de aprendizagem de uma maquina através da formacgdo de representacdes
pertinentes dos dados, e da extracao de conhecimento dos mesmos (Fridman, 2019).
Esta tecnologia dependera sempre do tipo de dados e ambito do estudo, bem como da
forma como estes sdo representados e do tipo do modelo de ML.

Inteligéncia
Artificial

Machine
Learning

Deep
Learning

Figura 3 - Enquadramento de Areas de Inteligéncia Artificial

Este processamento passa pelo uso de encoders e decoders, que sdo responsaveis
pela interpretacao dos dados e pela forma como estes poderao ser transformados e
analisados (Chollet, 2018). A Figura 4 ilustra, de forma bastante sintetizada, a forma
como é obtido através do input disponivel, o conhecimento pretendido ou previsao
gerada pelo algoritmo.

Input Output
(New Data) Representation Decoder (Knowledge
or
Prediction)

Figura 4 - Processo de codificacao dos dados em DL

Pretende-se que a representa¢do dos dados seja o mais significativa possivel, e a
grande dificuldade dos algoritmos de ML passa por perceber qual a melhor forma de
representar os dados de modo a atingir este objetivo. Quanto mais significativa a
representacdo se tornar, mais préximo o resultado ficara do output esperado, que é
precisamente aquilo que se pretende alcan¢ar com o algoritmo. Uma das diferencas
essenciais dos algoritmos de ML para os algoritmos mais comuns consiste na
capacidade de encontrar de forma automatica, ou semiautomatica, a transformacao
que torna os dados em representacdes tdo adequadas quanto possivel para uma
determinada tarefa. Este processo é consideravelmente complexo e complicado, e ndo
é totalmente automatizado, pois o algoritmo recorre a um “set” ou conjunto de
operagdes pré-definidas para definir os comportamentos a realizar. Este set é
conhecido como Hyphotesis Hyperspace (Chollet, 2018).

12
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Os algoritmos de Deep Learning formam, como ja foi dito anteriormente, uma
subdivisdo do Machine Learning, que da enfase a aprendizagem por camadas
sucessivos de representacdes cada vez mais significativas e préximas do resultado
pretendido. Quanto mais camadas o algoritmo possuir, mais profundidade e
complexidade este tera (depth). A vertente moderna do DL baseia-se na existéncia de
centenas de camadas de representacdoes, todas formuladas e aprendidas
automaticamente, devido a exposicdo aos dados para treino disponiveis. Estas
representacdes obtidas com base em cada camada sao, sistematicamente, colocadas em
pratica através de modelos de redes neuronais. Pode-se afirmar que o DL é uma
framework matemadtica para a aprendizagem de data (Chollet, 2018). Na Figura 5, pode
observar-se a representacdo de uma rede neuronal de 4 camadas, em que o input
consiste num nimero manuscrito e o objetivo da rede (o seu output) é realizar uma
previsdo do nimero a que a versdo manuscrita corresponde.

Layer1 Layer2 Layer3 Layerd

Orrigina [i]
iinipeut 1
2
3
- 4  Final

5 5 output
&
Fi
8
a

Figura 5 - Classificacdo Numérica, retirado de (Chollet, 2018)

Em cada camada existente no exemplo apresentado na Figura 6, sdo formuladas
representacdes que vao sendo cada vez mais diferentes do output original, mas, por
outro lado, vao sendo cada vez mais informativas acerca do resultado final. Passa-se
por um processo de “dilatacdo da informagdo por multi-estagio”, em que a informacao
vai sendo filtrada ao longo das varias etapas, e sendo consequentemente cada vez mais
“purificada”, de modo a obter a representacao final, conforme se pode ver na imagem
da Figura 6.

Layer 2 Layer 3
repre sentations representations

Layer 4
representations
(fimal output)

e =R R T R =

o

Figura 6 - Exemplos de Representacdes em Classificacdo Numérica, retirado de (Chollet,
2018).
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A légica destas operacgdes segue o principio de input-to-target, que consiste na
tentativa de mapear os inputs nos objetivos ou categorias definidos (alvos). Esta acao
¢ ponderada através da observacdo exaustiva de varios inputs e alvos. Este
mapeamento é conseguido através das transformacdes dos dados realizadas nas
camadas anteriormente mencionados. Estas tranformacdes sdo aprendidas na fase de
treino a partir de varios exemplos. Todas as especificagdes e comportamentos que uma
dada camada pode tomar ao realizar estas transformacgdes sdo definidas nos pesos das
camadas, que consistem essencialmente num conjunto de numeros. Pode-se
considerar que o processo de aprendizagem do algoritmo se baseia no constante ajuste
dos valores numéricos presentes nestes pesos. Este processo vai aumentando de
dificuldade, a medida que o tamanho e profundidade da rede neuronal aumentam
(Chollet, 2018). Na Figura 7, pode observar-se uma parte bastante importante deste
tipo de algoritmos, que consiste em avaliar a qualidade e proximidade da previsdo
formulada pelo modelo de DL em relagdo ao resultado esperado (True Target). A Loss
Function computa um valor de seu nome Loss Score, que representa a distancia da
previsdo em relacdo ao resultado esperado. O objetivo é atingir valores o mais
pequenos possiveis, quando se fala deste valor.

Input X

- Layer
(data transfommation)

- Layer
(data transfommation)
(F’r&dictbn ] True targc:ts}
p ‘rr' Y -y
-.'f Loss functbnﬁ\l
e Py

RS
| Loss soone

Figura 7 - Analise da qualidade do output obtido, retirado de (Chollet, 2018)

Pondo em pratica o principio anteriomente explicado num sistema deste género,
em que se vai ajustado o valor dos pesos a medida que as varias simula¢cdes vao
acontecendo, e as previsdes vao sendo formuladas, obtemos um processo cujo
funcionamento pode ser descrito pelo esquema apresentado na Figura 8. Desta forma,
através do Loss Score obtido, é possivel ir corrigindo os valores numéricos presentes
nos pesos através de um otimizador, de modo a obter previsdes cada vez mais
proximas do resultado esperado, descendo assim o valor do Loss Score. Este conceito é
conhecido como Algoritmo de Retropropagacao, e é o principal ponto de distingdo de
um algoritmo de DL para um algoritmo mais geral de ML.
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Figura 8 - Analise da qualidade do output obtido com ajuste dos pesos, retirado de (Chollet,
2018)

Este comportamento possibilita uma corre¢do automatica ao algoritmo geral, dado
que o modelo vai sendo corrigido ao longo das iteragdes, através da alteracdes dos
pesos. Numa primeira fase, originalmente, os valores sdo maioritariamente aleatérios,
e irdo originar Loss Scores muito altos. A medida que estas correcdes se vio sucedendo,
esses valores, inicialmente aleatérios, vdo sendo ajustados, e o Loss Score vai sendo
cada vez mais reduzido. Na imagem da Figura 9, é possivel visualizar graficamente a
reducdo constante do Loss Scor,e ao longo das centenas de tentativas realizadas, e ainda
a percentagem de “accuracy” do algoritmo em causa de 0 a 1.
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024 |
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Figura 9 - Loss Score e Accuracy, retirado de (Brownlee, 2019)
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Nesta abordagem ao DL, é importante salientar mais um fator bastante vantajoso
do mesmo, que tem como base evitar o Feature Engineering. Este conceito trata-se da
acdo humana de tornar o output mais amigavel a leitura para o algoritmo, de modo a
este ser processado mais facilmente pelo mesmo. Isto era um comportamento bastante
recorrente em algoritmos de ML, os quais envolviam transformar o input com base em
um ou dois paradigmas de formulacao de representacdes, como por exemplo projecoes
high-dimensional non-linear como os SVM's (Support Machine Vector) ou Decision Trees,
que se baseiam em condi¢des sucessivas que levam a categorizacdo dos dados. Os
modelos Kernel também se suportam muito de SVM’s. Um modelo Kernel é um
algoritmo de classificacdo que permite definir os Decision Boundaries (Figura 10), que
sdo as separacdes formuladas, para que seja possivel classificar dados com
caracteristicas semelhantes, formando assim as varias categorias.

Figura 10 - Decision Boundary, retirado de (Chollet, 2018)

O DL passa por ignorar completamente esta etapa de tratamento dos dados,
simplificando workflows e algoritmos anteriormente demasiado sofisticados. As
features ignoradas neste passo sdo facilmente aprendidas no inicio do processo de
aprendizagem do algoritmo. As duas principais caracteristicas que definem como um
algoritmo de DL aprende informacdo consistem num esquema incremental “camada a
camada”, em que multiplas e complexas representacdes sao formuladas, e no facto
dessas representacdes serem aprendidas como “um todo”. Neste processo, o
comportamento do camada anterior é constantemente atualizado de modo nao s6 a
corresponder as necessidades do camada superior, mas também adaptando-se as
alteragoes que os camadas inferiores vao sofrendo para o satisfazer (Chollet, 2018).
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3.Trabalho Relacionado

Neste capitulo, apresenta-se o estudo do estado da arte realizado no ambito deste
projeto, dando particular foco a trabalhos e projetos realizados na area de Deep
Learning, com énfase na leitura e classificacao de contetido audio. O objetivo é concluir
quais sdo as tecnologias e técnicas mais populares e eficazes para esta area,
nomeadamente os tipos de redes neuronais, algoritmos de conversao de audio e leitura
das métricas, bem como analisar as percentagens obtidas nas valida¢des e testes de
cada estudo.

3.1 Estudo do estado da arte

Nesta secc¢do, irdo ser descritos alguns dos trabalhos analisados durante o periodo
de pesquisa e investigacdo realizadas no desenvolvimento do projeto. O principal
intuito foi o de conhecer as tecnologias mais utilizadas e populares, bem como o
processo de desenvolvimento de um modelo de ML e DL.

O trabalho apresentado em (Li, et al., 2017) é focado na comparacgao de diversos
modelos de DL, enquadrados no desafio de detecao e classificacdo de cenarios acusticos
e eventos com base no dataset usado para este estudo (DCASE 2016). O trabalho
apresenta a classificacdo de 15 cendrios actsticos, tanto em contexto de espaco aberto
como de espaco fechado. Os autores recorem a MFCC (Mel-frequency cepstral
coefficients), extraidos através de OpenSMILE, que posteriormente sio usados em
quatro modelos: GMM (Gaussian Mixture Model), DNN (Deep Neural Network), RNN
(Recurrent Neural Network), CNN (Convolutional Deep Neural Network) e i-vector. Para
cada um dos modelos, foram usadas caracteristicas de processamento de audio
diferentes, de modo a obter mais resultados e realizar uma analise mais aprofundada
da taxa de sucesso dos modelos, com base na técnica de processamento de dudio que
foi utilizada. As técnicas usadas neste estudo foram as seguintes:

e Monaural and Binaural MFCC;
e Smile983 & Smilebk;
e LogMel.

A comparacao das técnicas para o sucesso de cada modelo pode ser visualizada na
Figura 11, em fun¢do da média da percentagem de sucesso em cada caso.

(18 GMM B8 IVectorlnDNN FERNNEBCNN 10 LateFusion |

001 {—

0.8 B

0.7 H u

0.6 - 5

MECC BIMFCC  Smile983  Smile6k LogMel
Figura 11 - Comparacao de técnicas de processamento de audio, retirado de (Li, et al., 2017)
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Nos resultados apresentados no que toca a valores de accuracy para os tipos de
modelos utilizados neste estudo, de entre o modelos utilizados, sendo eles GMM, I-
Vector, DNN, RNN e CNN, as redes neuronais geraram bons valores na casa dos 80-
100% em alguns dos locais testados. A maioria desses locais estdo enquadrados no
meio urbano, como por exemplo sons de carro, metro, elétrico, escritorio, entre outros.
As, DNN, RNN e CNN tiveram percentagens de cerca de 84.2%, 80.2% e 82.2%
respetivamente. Na Tabela 4, pode-se ver estas comparagdes entre o desempenho dos
varios modelos para cada ambiente disponivel no estudo em causa, medida em
percentagem de sucesso na identifacdao do local correto.

Tabela 4 - Precisao de Modelos, retirado de (Li, et al., 2017)
CNN Fusion

Bus T0.6 824 053 | 886 | T2.1 | 953
Cafe/Rest] §3.2 T0.0 60.9 | 647 [ 664 [ 70.0
Car 871.2 06.1 872 | 888 [ 9O0.1 | 97.2
City 83.5 00.0 073 | 962 | U3.5 | 80.2
Forest | 81.0 020 064 | 050 [ 008 | 99.3
Grocery | 63.0 03.8 703 [ 7535 | 853 | 96.2

Home 821 63.2 848 | 757 | 82U | 882
Library | 30.4 76.1 S1.2 | 816 | T2T | 86.2
Metro | 94.7 83.5 O7.3 | 937 ] 98T | 923
Office Us.6 03.1 Do | 796 | UTe | 997

Fark 3.9 78.6 o4 T 458 | 457 | T1.2
Resident | 77.7 66.3 16.9 687 Bl.6 T7.0
Train 336 124 51T | o2 | 392 | 63.2
Tram 554 86 or.0 [ 907 | 91.7 | 92.2
Average | 72.3 g7 847 | 802 | 827 | BR.1

Vale a pena salientar os bons resultados para quase todos os ambientes, a excecao
de locais como “Parque”, “Area Residencial”, “Comboio” e “Metro”. E importante referir
que nos sons provenientes do meio ambiente existe uma maior dificuldade em
encontrar padroes do que, por exemplo, nos padroes vocais do ser humano. Isto porque
existe uma aleatoriedade maior, mais inconsisténcia e até mesmo interferéncia no som
proveniente do meio-urbano. Neste estudo, péde-se concluir que os modelos GMM e i-
vectors, neste tipo de situacdes, sofrem de um conceito chamado de “curse of
dimensionality”, ou seja, o espaco dimensional tende a crescer exponencialmente,
enquanto o volume de dados em si se mantém o mesmo, 0o que leva a amostras
altamente escassas, o que podera trazer piores resultados em zonas como “Comboio”
e “Metro”. Ja as DNN com o uso de Smile6K tém uma percentagem de acerto de 88,2%,
o valor mais alto do estudo. Isto deve-se a maior facilidade que as DNN tém de aprender
representacdes da técnica em si, no caso o Smile6K. No entanto, é importante frisar
que, apesar de nesta situacao, o modelo DNN ter sido o que teve melhor desempenho,
isso ndo significa, forcosamente, que o comportamento seja idéntico para todas as
situagdes do espaco urbano, devido a sua aleatoriedade. Adicionalmente, também, nao
se pode concluir que ndo existe nenhum modelo (incluindo o DNN) que supere todos
os outros modelos, em todas as técnicas de processamento de dudio utilizadas neste
estudo.
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Em (Adavanne & Virtanen, 2017) sao usados modelos CNN e RNN com técnicas de
canal singular e binaria para a detecdo de eventos sonoros. A avaliacdo de desempenho
dos mesmos é reportada usando as métricas de percentagem de erro e F-score. Através
de um sinal de audio que faz de input, as técnicas de processamento de audio originam
extracdes de intervalos de tempo consecutivos, de cada intervalo dos canais de dudio
da amostra. Consequentemente, estes sao inseridos nos modelos CNN e RNN multi-
canal, sendo posteriormente mapeados pelo modelo numa das categorias disponiveis
do dataset em questdo, neste caso o DCASE 2017. Os SED (Sound Event Detection) em
questdo poderdo ser mapeados conforme mostra a Tabela 5.

Tabela 5 - Sound Event Detection, retirado de (Adavanne & Virtanen, 2017)

Sound events Length
brakes squeaking | 67.6
car 2541.5
children 346.1
larpe vehicle TI7.0
people speaking 630.6
people walking 1079.2
Total 5391.9

As métricas obtidas neste estudo para o ER (error rate) e para o F-score foram os
valores que se podem visualizar na Tabela 6, em fun¢do de cada técnica de
processamento de dudio utilizada.

Tabela 6 - Resultados obtidos em funcao das técnicas usadas, retirado de (Adavanne &
Virtanen, 2017)

Development | Challenge
Audio features | ER F ER F
baseline [22 D.69 567 | 0.94 428

mbe 055 693 | 070 417
frin-mbe 0.52 69,1 0.80 429
fin-mal-mbe 0.50 70.3 0.85 414
Bin- f fi 055 e69 [ 087 362

Algumas das conclusdes retiradas deste estudo afirmam que o uso da técnica de
canal de audio singular (mbe) foi superior ao uso da baseline. Também se pode ver que
0 uso de canais binaurais ou singulares tiveram resultados similares no dataset em
questdo, apesar do ER binario ser igual ou ligeiramente melhor que o singular. A
conclusdo mais importante a salientar é o facto de bin-mul-mbe ter um ER
consideravelmente menor que o uso de mbe. A validacao e o training loss do modelo
que usou o bin-fft foram também sensivelmente menores do que as outras técnicas de
processamento de audio utilizadas, sugerindo que a quantidade dos dados para esta
técnica era possivelmente mais pequena para a mesma encontrar o valor dos pesos dos
modelos CNN e RNN.

O trabalho apresentado em (Park & Cho, 2020) utiliza como dataset o Urban8K
Dataset, com um leque de mais de 8000 amostras de dudio categorizadas em 10 classes
diferentes, conforme se pode observar na Tabela 7. Também recorre ao uso de mel-
spectograms como representacao principal dos ficheiros de audio.
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Tabela 7 - Urban8K, retirado de (Park & Cho, 2020)

No Class name Mo Class name
1 Air conditioner [§] Engine idling
2 Car horn 7 Gun shot
3 | Children playing | 8 Jackhammer
= Dog bark 9 Siren
5 Drilling 10 Street_music

0Os WAVs, formato de dudio disponivel no dataset do Urban8K, foram convertidos
para imagens PNG (Portable Network Graphics), e usaram-se caracteristicas MFFC
extraidas com a biblioteca Librosa do Python. Através do MFFC é conseguido o PNG,
formato de dados que é utilizado no treino e aprendizagem do modelo usado deste
estudo. O processo de conversdo e funcionamento descrito neste artigo pode ser
visualizado na Figura 12. Com o uso de MATLAB, Googlenet, SqueezeNet e Resnet50
envolvidos na criagdo dos PNG, os autores obtiveram os resultados apresentados na

Figura 13.
I}n'.\.nll.'m.d Create MFCC from Covert MFCC 1o
UrbanSound®k . WAV . PNG
Datasel ’ o
Train for
Irain set l
a model o
Resize images
Prediction Test set

Figura 12 - Diagrama Logico do processo do modelo de D, retirado de L (Park & Cho, 2020)

Accuracy The
Epoch . (Elapsed time) Numb
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1 652247 | (1) | anz sy | Sinele
- 8933% | 923% | 9638% | .
64507 | a3y | @1 1) ua
89.7% | 95.17% | 97.22% | o
g [LA0TT) | Gracm | @33 Single
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(67°137) | (35°137) | (169’ 407) ua
9249% | 9425% | 96.38% | o
rse LOST157) | (8117 | (3207587 Single
- 93.14% | 93.78% | 96.01 Dual
(74’477 | (40°087) | (206”287 ?

Figura 13 - Medidas de desempenho obtidas, retirado de (Park & Cho, 2020)
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Em Choi, et al,, 2018 é apresentado um estudo que compara uma variedade de
técnicas de input de pré-processamento de audio, que podem variar na forma como a
relacdo tempo-frequéncia das representagdes é feita, a magnitude da compressdo
logaritmica, a influéncia dos pesos aplicados as frequéncias, e a escala das mesmas. E
objetivo deste estudo fazer perceber e provar que a eficiéncia e desempenho do treino
do modelo pode variar consoante o método de preprocessamento do input. As redes
neuronais podem representar uma dada fun¢do, mas isso ndo significa que essa fucdo
sera, garantidamente, bem aprendida. O estudo refere que os mel-spectogtams (forma
usada no trabalho para representar um espectrograma) sdo vantajosos para
representar os dados, pois os mesmos podem conter informacdo suficiente para uma
analise vantajosa, apesar do seu tamanho mais pequeno, em comparagdo a, por
exemplo, short-time Fourier. Neste trabalho, foram utilizadas estratégias de audio pré-
processadas de modo a alimentar o modelo escolhido, que consistiu em CNN
(Convolutional Neuronal Networks) com 2D Kernels e 2D Convolution Axes. O dataset
utilizado foi o MSD (Million Song Dataset). No que toca as bibliotecas e frameworks de
DL usadas em Python, foram respetivamente a Librosa e Kapre, e Keras e Theano. Na
Figura 14, pode ver-se uma comparacao do desempenho do modelo CNN, com base no
método de pré-processamento de audio utilizado, que é o foco deste treino.

per-Treq stdd + per-sample stdd + =18 scaler [onfoff]

A-weight » per-sample stdd » =18 scaler [onfoff]
Bypass + per-sample stdd -+ =18 scaler [onfoff]
Es@ log{melgram} with
L Limited
(BAE, BAT S48 g 'Bdh.!l}m tralning — pas
] B8 gata :
ER. .B33 535 834 . B33 R32 B33
18 i
aee (1) (15) (2) (2s) 16% 32% 64%
log{melgram) log{melgram)x18 melgram melgrams18 training data

Figura 14 - Resultados obtidos com base na estratégia pré-processada de audio, retirado de
(Choi, et al., 2018)

O fator importante a retirar deste estudo é a analise ao desempenho de um modelo
CNN quando usado uma dada técnica de pré-processamento de audio, que, neste caso,
foi 0 mel-spectogram e as suas variantes.

Em (KHAMPARIA, et al., 2019) é analisada a aplicacao de modelos DL para a detegdo
e classificacdo de eventos sonoros, com mais foco no reconhecimento vocal, baseados
na criacio de espetrogramas. E importante frisar que a classificacdo do Big Data com
recurso a algoritmos de DL tem sido cada vez mais valorizada no que toca a assuntos
relacionados com o conceito de 10T (Internet of Things). Foram usados dois datasets
neste artigo, 0 ESC-10 e 0 ESC-50. Neste trabalho, a detecao de som é conseguida a custa
de trés técnicas diferentes de pré-processamento de sinais dudio, que permitem dividir
os mesmos em diferentes segmentos. Pode-se ver, na Figura 15, um exemplo de
espetrograma com uma forte componente visual.
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Figura 15 - Exemplo de espectrograma, retirado de (KHAMPARIA, et al., 2019)

Alguns exemplos de modelos utilizados para o reconhecimento de voz humana sao:
Decision Trees, Random Forest e K Nearest Neighbor. Nos ultimos anos também se tem
usado bastante os seguintes modelos: Spectrogram image features (SIF), Stabilized
auditory image (SAl), Linear prediction coefficients (LPC); ou ainda técnicas de machine
learning mais simples como: Gaussian mixture model, random forest, multi-layer
perceptron e deep learning networks em sistemas de reconhecimento de audio. No
estudo apresentado, o autores usaram uma técnica de ML baseada num Unsupervised
encoder para um mapeamento nao linear. Foi, também, usado o Tensor Deep Stacking
Network (semelhante ao conceito de back-propagation ja abordado anteriormente na
seccdo 0), com uso de mapeamento bilinear e balanceamento das previsoes e pesos da
proxima camada com base num tensor de terceira ordem (U), conforme se pode ver na
Figura 16.

y = (hay, hiy) 2 (e x1 hy) %2 hy
Figura 16 - Tensor Deep Stacking Network, retirado de (KHAMPARIA, et al., 2019)

No diagrama légico da Figura 17, pode ver-se o processo criado para a composi¢ao
do modelo concebido para este estudo. Foram usadas algumas tecnologias, como por
exemplo MATLAB, TDSN TOOLKIT e Keras (para uso de CNN).
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Figura 17 - Diagrama Légico, retirado de (KHAMPARIA, et al., 2019)

Tabela 8 apresenta os resultados publicados relativos as combinagoes de
tecnologias em funcao da técnica de producdo de espetrograma, modelo utilizado, e
percentagem de sucesso obtida. Como se pode ver, o desempenho com melhores
valores de precisao (do inglés accuracy) foi obtido com o uso de uma CNN.

Tabela 8 - Resultados obtidos, retirado de (KHAMPARIA, et al., 2019)

Spectrogram Techniques/ Architectures Performance
driven Sound Used (Accuracy %)

Systems

MFCC-8VM Support Vector Machine 34.1 %
(SVM)

MPEG-T Decigsion Trees 33.6 %
Gabor Random Forest 39.0%
GTCC E-Nearest Neighor 40.8%

MFECC-MP Multi layer Perceptron 43.24%
CNN Convolational Neural T3%
(Proposed) Network
TDSN Tensor Deep Stack 56%
{Proposed) Network
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A Tabela 9 mostra as percentagens de sucesso conseguidas, mas desta vez em
funcao do modelo usado e do dataset utilizado.

Tabela 9 - Resultados obtidos com base no dataset usado, retirado de (KHAMPARIA, et al.,

2019)
CNM (K. Piczak, 2015) ESC-10 73%
CHNN {Our Approach) ESC-10 Ti%
CNM (K. Piczak, 2015) ESCa50 d44%
CNN (Our Approach) ESC-50 49%
TDSN (B, Hutchinson et.al, 2013) ESC-10 33%
TDSN (Our Approach) ESC-10 6%

Os modelos com maior precisao utilizados neste estudo foram, como se pode
observar nas tabelas anteriores, as CNN e as TDSN. Pdde-se constatar que as CNN sao
vantajosas quando se pretende aprender as técnicas de processamento de audio e
realizar as previsdes dos préximos layers com melhor rigor. Uma vantagem que se
encontrou, que pode melhorar os resultados obtidos, é a realizacao de drop connect ou
dropout com 50% de probabilidade. Existem sempre mais pesos do que “nés”(do inglés
nodes) presentes na rede neuronal, e aqui pode-se tirar vantagem no uso destas
técnicas de modo a tentar encontrar o melhor modelo com o treino mais eficiente. Este
artigo refor¢a a possibilidade de usar CNN e TDSN para problemas de classificagdo de
sinais de dudio com uso de espetrogramas, com percentagens de sucesso obtidas na
ordem dos 77%, 49% e 56%.

A anadlise dos trabalhos descritos permitiu compreender melhor os principais
aspectos da componente de processamento, analise e categorizacdo de audio, com
recursos variados de DL, os quais se podem dividir nas seguintes etapas:

e Dataset utilizado e categorizacdo disponivel;

e Tipos de dados e escolha do formato de input;

e Técnica de processamento de dudio escolhida;

e Escolha, treino e desenvolvimento do modelo de Deep Learning escolhido;
e Andlise de desempenho e conclusdes a retirar.

Todos os trabalhos apresentados passam sensivelmente por este processo, e/ou
por comparacgdes entre as varias possibilidades de escolhas, combinacdes de
tecnologias, e consequéncias no desempenho que isso possa trazer. Como mencionado
em alguns dos artigos, consoante o ambito para que se pretendem os dados, condi¢des
do meio-envolvente, e a prépria aleatoriedade desta area e dos SED (Sound Event
Detection), o desempenho do modelo DL podera variar de caso para caso. A conclusdo
mais importante a retirar é que a eficiéncia de um modelo podera ndo s6 depender da
melhor combinagdo de tecnologias, mas também das condi¢ées a que o mesmo for
submetido no seu treino e desenvolvimento.
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3.2 Aplicag¢bes Relacionadas

Nesta seccdo, serdo apresentadas duas aplicagdes ja disponiveis e que se
consideram pertinentes para o estudo global do projeto, pois possuem caracteristicas
semelhantes as que se pretendem implementar no sistema final. Assim, sera descrita,
de forma resumida, a aplicacdo (Shazam, 2021), a qual consiste numa ferramenta de
reconhecimento de musica, e o Skynet, que consiste num sistema de seguranca
desenvolvido com recurso a Inteligéncia Artificial e que é usado pelo estado chinés.

3.2.1 Shazam

O Shazam (Figura 18) é uma aplicacao desenvolvida para smartphone, pela Apple
Inc., com o proposito de identificar musicas através do microfone disponivel no
dispositivo no qual a aplicacdo esta instalada. Esta aplicacdo gratuita permite aos
utilizadores identificarem, facilmente, apenas por um pequeno excerto de audio
captado, a musica de fundo que estd a ser reproduzida num dado momento. Isto é
conseguido através de comparagdes com varios registos de musicas, os quais estdo
disponiveis numa base de dados online, de modo a tentarem ser encontradas
semelhancas. Estas comparagdes sao feitas com base na frequéncia, amplitude de onda,
e nas proprias oitavas musicais que constituem as pautas de musica tradicionais. Cada
nota musical tem uma frequéncia caracteristica associada, conforme explicado em
(Christophe, 2015), e através dos sinais analdgicos detetados é possivel formular
espectrogramas e amostras, que sdo consideradas as representagdes visuais de uma
amostra de som transformada para imagem.

@) sHazam

Figura 18 - Shazam (Christophe, 2015)

A andlise realizada na aplicacdo segue a légica representada no fluxograma
apresentado na Figura 19. Como pode ser observado, é realizada uma consulta ao
dataset, pela amostra disponivel no mesmo, mais semelhante a amostra recém-
recolhida. Caso seja encontrado algum resultado compativel com a amostra nova, serao

carregados todos os dados associados a esse resultado.
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Figura 19 - Fluxograma Shazam, retirado de (Christophe, 2015)

As caracteristicas e l6gica de andlise da aplicacdo Shazam sdo bastante vantajosas e
utilizacdo intuitiva e simples para o utilizador, ndo so6 pelo agil funcionamento, como
também pelos menus de aplicacdo bastante simplificados que se pode ver na Figura 20.

de

Tocar para Shazam

A ouvir

Figura 20 - Menus Shazam
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3.2.2 Skynet

O Skynet é um sistema de seguranca, usado pelo governo chinés, que tem como
proposito vigiar e monitorizar a populacao, com a premissa de precaver e combater a
criminalidade urbana. E um sistema de seguranca altamente equipado com mais de 20
milhdes de camaras presentes no meio-urbano, muito proclamado como “o maior
sistema de seguranca do planeta” (Mozur, 2018). E um sistema que se suporta em video
captado em tempo real, com recurso a algoritmos de inteligéncia artificial capazes de
encontrar e identificar um cidadao com grande precisdo e percentagens de erro
reduzidas. O reconhecimento facial é realizado em tempo real (ver Figura 21).

11876

P

[

Figura 21 - Reconhecimento Facial Skynet (Mozur, 2018)

Como nem tudo sdo vantagens, com o crescimento desta tecnologia, e o uso deste
tipo de recursos, surgem problemas relacionados com a violagdo de privacidade, e
levantar-se-do questdes no que toca a este direito, bem como outros que poderao
surgir do uso deste sistema. Que outras utilizagcdes podera dar o governo chinés a este
sistema, para além do combate a criminalidade? Este sistema tem forte presenca em
locais estratégicos de grande afluéncia, como estacdes de comboios e metro,
aeroportos, espacos abertos de grande movimento. Com um recurso tdo poderoso,
evidentemente, poder-se-a criar mais propoésitos para este sistema, alguns dos quais
poderdao ser considerados polémicos e/ou controversos, como espionagem e uso
indevido da informacdo recolhida. Todos os sistemas de seguranca tém de lidar com
este tipo de assuntos, e ndo é um tema que sera essencial para o ambito deste projeto.
Alguns detalhes sobre os lados mais negativos e controversos de um sistema desta
dimensdo poderao ser encontrados em (Smith, 2017). O importante e pertinente a
retirar deste sistema de seguranca passa pelo posicionamento estratégico dos pontos
de captacdo de dados, bem como a forte presenca de uma componente de Inteligéncia
Artificial, de modo a realizar leituras e andlise do input recolhido. Através de enormes
sistemas de informacdo e de Big Data (Yu, 2017), o sistema cumpre o seu propdsito de
identificar individuos e fazer a monitorizacdo do meio urbano.
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4. Desenvolvimento e Treino do Modelo

Neste capitulo, é apresentado todo o processo de desenvolvimento do modelo que
se pretende integrar na aplicacdo moével para classificacao de ruidos urbanos, validacdo
e realizacao de testes de desempenho com dados externos aos utilizados no dataset de
treino.

4.1. Observacao de amostras de ruido

Antes do desenvolvimento do modelo para classificagdo de ruidos foi feito um
trabalho prévio que consistiu em obter exemplos visuais que refletem os aspetos que
diferenciam os varios tipos de som, num formato de onda de som, conforme pode ser
observado na Erro! A origem da referéncia nao foi encontrada..

ar_conditioner car_hom

os 05
00 0o
s 0.5

a 05 1 15 a 0015 ooz 0045 006 Q075 aog o1 o1z
Time Time

children_playing dog_bark
a1 025
a0 - :ﬁ Q0o
1 025
] 05 1 15 a as 1 15
Time Time
arilling engine_idling

a 05 1 15 0 a5 1 15
Time Time

gun_shot Jjackhammer

a a1 02 03 04 05 a6 0 o1 oz 03 04 a5 a6
Time Time

siren street_music
025 02
Q00 ao
-0.25 02
a as 1 15 0 05 1 15

Time Time

Figura 22 - Waveplot exemplo de output
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Foram também recolhidos exemplos no formato de espetrograma, para cada uma
das classificacdes possiveis, ilustrados na Figura 23. De salientar, que o processo de
criacdo destes exemplos ndo é utilizado neste treino, no entanto, para contexto de
entendimento humano, é uma excelente forma de visualizar as propriedades de cada
categoria de dudio, num formato de facil compreensao para o utilizador comum.
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Figura 23 - Espetrogramas por classificacao Urban 8K (Exemplo 1)

Através da forma como a onda padrdo de som de cada classificagdo esta
representada visualmente, a percecdo humana consegue notar diferencas nas
caracteristicas de amplitude de onda e frequéncia entre as classificagdes, como, por
exemplo, um padrdo mais constante e forte em drilling, ou algo mais suave e irregular
como children_playing.

Librosa - air_conditioner MFCC 40 : air_conditioner MFCC 30 : air_conditioner
05
00
05
o 05 1 19 o 05 1 15 2 25 3 35 40 05 1 15 2 25 3 35 4
Time Time Time
Librosa : car_hom MFCC 40 : car_horn MFCC 30 : car_homn
05
00
08 ESEESSLE e ————————————————————————
o 0015 003 0045 006 0075 009 01 oiz o 005 01 015 0z 025 0 005 o1 015 0z 025
Time: Time Time

Librosa : children_playing MFCC 40 : children_playing MFCC 30 : children_playing

01
00
0.1

0 05 1 15 0 05 1 15 2 25 3 35 40 05 1 15 2 25 3 35 )
Time Time Time
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Figura 24 - Exemplo de Espetrograma Urban 8K (Exemplo 2)
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4.2. Dataset de Treino

O dataset utilizado denomina-se Urban8K Dataset, e contém 8732 amostras de
audio categorizadas numa de 10 categorias, sendo elas: air_conditioner, car_horn,
children_playing, dog_bark, drilling, enginge_idling, gun_shot, jackhammer, siren, e
street_music. Os ficheiros de audio estdo no formato .wav; tém uma duracdo de cerca
de 2 a 7 segundos; estao distribuidos por 10 pastas (fold1 a fold 10), o que possibilita
uma separac¢do entre as amostras em partes de igual importancia, tornando assim
possivel o uso parcial do dataset. O mesmo inclui um .CSV de metadados essencial para
0 processo, que contém a classificacdo das amostras, e é o ponto chave da leitura do
dataset.

Este dataset foi escolhido entre outros pela sua facil acessibilidade e pelo facto do
mesmo ser open-sourcing e, além disso, também pelo mesmo ser utilizado em alguns
dos estudos apresentados nos trabalhos realizados deste documento, no capitulo 3.

4.3. Redes Neuronais Convolucionais

Uma CNN (exemplo na Figura 25) é um tipo de modelo bastante recetivo a dados
em formato de arrays, com um dado formato para posterior processamento nas
camadas da rede. Ao contrario de, por exemplo, uma rede neuronal recorrente (RNN),
uma rede convolucional baseia-se em transformac¢oes de dados, utilizando os filtros
baseados nos arrays que estdo a ser utilizados como métricas. Ja as redes recorrentes
focam-se mais na reutilizacao das fun¢des de ativagdo anteriores, para ir tentando
aprimorar os outputs de uma camada para a sua seguinte. As RNN sdo mais focadas
numa componente em que a informacdo muda ao longo do tempo. Apesar de um
ficheiro de audio, ao contrario de, por exemplo, uma imagem, envolver varia¢do da
informacao ao longo do tempo, a semelhanca de um video, neste trabalho a analise do
audio é feita seguindo a légica implementada na analise de imagens, ou seja, com
processamento dos dados e métricas através de arrays, em vez de uma recorréncia
temporal que é caracteristica das RNN. E importante ainda mencionar que, nos
trabalhos realizados da area de ML, analisados ao longo do capitulo 3, também
apresentam, regra geral, resultados favoraveis as redes neuronais no geral, por
exemplo (KHAMPARIA, et al,, 2019), (Li, et al., 2017) e (Choi, et al.,, 2018).

input convi pool1 conv2 pool2 hidden4d output

A

Figura 25 - Estrutura de uma Rede Convolucional
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No processamento de imagem, geralmente, os valores processados nesses arrays
sdo os valores RGBs de cada pixel. Neste caso, os valores processados sao os valores
MFCC extraidos anteriormente. Estes dados sdo representados cada um deles em duas
dimensoes, sendo eles x_train e y_train, e ainda x_test e y_test, respetivamente. Existem
varias formas de efetuar o treino de um modelo. Para redes neuronais, uma forma
muito comum € a “validacao cruzada”, em que o dataset é divido em subconjuntos. Este
método de treino usa um desses subconjuntos do dataset (que esta posteriormente
catalogado, seguindo a abordagem de uma aprendizagem supervisionada), para servir
como colecdo de testes para todos os restantes 9 subconjuntos, que serao materiais de
treino. As quantidades de dados do dataset a utilizar para treino e para testes sao
definidas na fase de concecdao do método de treino do modelo e, neste caso, foi definido
um conjunto de treino com cerca de 90% dos dados e os restantes 10% para dados de
teste.

4.4, Definicdo e Treino do Modelo

Nesta fase de desenvolvimento do trabalho foram usadas varias bibliotecas Python,
para as seguintes tarefas:

e Pandas - leitura de ficheiros CSV;

e Numpy - calculos matematicos e "reshaping” de arrays;

e matplotlib.pyplot - visualizagdo de graficos;

e 0s - interacdo com diretorias do sistema operativo;

e tgdm - visualizacdo de barras de progressao para ciclos em Python;
e [ibrosa - calculo das métricas MFCC;

e tensorlfow.keras e tensorflow - concecao do modelo de ML.

Na concecao dos arrays de treino e teste, a forma como os dados do dataset foram
divididos foi a seguinte: dos 10 folders existentes, os primeiros 9 foram usados para
treino, e o ultimo foi usado para testes, gerando um array de treino de 7896 amostras
e um array de testes com 837 amostras. Estes valores sao gravados posteriormente em
ficheiros CSV, responsaveis por armazenar os parametros a utilizar no treino e teste do
modelo a implementar.
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0 modelo desenvolvido consiste numa rede convolucional de duas dimensoes, com
duas camadas convolucionais. A estrutura da rede criada pode ser visualizada na
Figura 26.

Conv2D
RelU

MaxPooling2D

Conw2D

RelU

MaxPooling2D

Figura 26 - Estrutura da CNN

Uma camada Conv2D tem dois argumentos obrigatorios, sendo eles um nimero
inteiro que representa o numero de filtros que a camada deve gerir, e ainda uma lista
que determina as dimensdes dos filtros desta camada, de seu nome kernel_size. Outro
argumento opcional possivel de especificar é o tipo de funcdo de ativacao existente
nessa camada, que neste caso é do tipo ReLu. A funcao de ativacao é responsavel por
aplicar a transformacao ao input fornecido, de modo a passar essa transformacao como
ouput para a camada seguinte. O termo ReLu é um diminutivo para “rectified linear
activation function”, que é uma funcao linear que fornece os outputs mencionados
anteriormente de forma binaria, sendo essas duas opgdes o préprio input obtido ou 0.

Este comportamento pode ser representado das seguintes formas (uma “if condition”
ou uma funcdo matematica na Figura 27):
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if input > 0:

2 return input
else:

@ return 0

g(z) = max{0, z}

Figura 27 - Representacao da funcao de Ativacao RelLu (Brownlee, s.d.)

Atualmente este tipo de funcao de ativagdo é muito utilizado pois o mesmo acelera a
aprendizagem da rede, devido aos pequenos valores que vao sendo tratados
(Brownlee, s.d.). Ainda existe outro tipo de funcao de ativacao utilizada nesta estrutura,
de seu nome Softmax, responsavel pela normalizacdo de um dado conjunto de valores
K (nameros reais), para um intervalo de [0,1] para cada um desses valores.

A camada Flatten recebe um tensor de mais que uma dimensao, e simplifica o
mesmo para uma Unica lista unidimensional. Na camada de Pooling, sdo analisados
elementos que constituem um bloco de entrada, e é calculado um valor tUnico a partir
dos mesmos, o qual é guardado e utilizado como valor de saida. A ideia deste
comportamento é diminuir o tamanho dos valores de entrada, em que, por exemplo,
um bloco de tamanho 2x2 sera transformado num output com metade do tamanho.
Existem duas formas de realizar este processo: MaxPooling2D e AveragePooling2D.
A MaxPooling2D foi a utilizada neste trabalho. Neste caso, o valor devolvido é o maior
do conjunto. A opcao AveragePooling2D devolve a média dos valores do conjunto.
Numa camada de Dense, um dado conjunto de neurénios recebe input de varios
neuronios posteriores. Cada neurdnio recebe inputs de varios neuronios da camada
anterior, existindo assim uma condensacao da rede. A camada de Dropout é
responsavel por evitar o “overfitting” da rede, ou seja, tentar prolongar o tempo de
treino da rede sem comprometer o futuro desempenho da rede. O overfitting acontece
quando a rede converge prematuramente, comprometendo o seu desempenho na
classificacao de dados reais exteriores ao conjunto de treino.

Apos definicao da estrutura da rede, com o método model.compile() da biblioteca
Keras, é concebido o compilador para o modelo. Este compilador pode receber trés
fungdes: funcdo de otimizacao, funcao de perda e funcao de métrica. Sao passados 3
parametros String para cada uma destas fung¢des, que definem qual das varias
bibliotecas keras deve ser utilizada na compilagdo do modelo. Para o otimizer foi
utilizada a class “Adam”, que é um tipo de otimizador. Para a funcdo de perda foi
utilizada a class “Categorical_Crossentropy”, que computa o valor de perda entre as
labels fornecidas e as previsodes obtidas. E, por fim, para as métricas, foi utilizada a class
“Accuracy”, que serve para calcular o quao frequentemente as previsdes obtidas sao
iguais aos labels. Posteriormente, com a fun¢cdo model.fit() da biblioteca Keras, é
inicializado o treino do modelo, e fornecidos os arrays de treino e teste. Também sao
fornecidos outros parametros, como o nimero de épocas de treino, que neste caso
foram 30.
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Ainda através da funcdo model.evaluate() da biblioteca Keras, é possivel obter os
valores de loss e accuracy no modelo. Pode observar-se a progressao dos valores dos
mesmos para este trabalho, em func¢do das 30 épocas, relativos aos dados de treino, na
Figura 28.

Loss and Accuracy Progression
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Figura 28 - Valores de perda e métricas no treino da CNN

0 modelo, na primeira época de treino, tinha valores de perda (do inglés loss value)
e precisao (do inglés accuracy) de 1.6736 e 0.4075, respetivamente, tendo terminado
o treino com 0.1581de valor de perda e 0.9502 de precisdo. Ainda relativamente a
aplicagdo do modelo treinado nos dados de teste, obtiveram-se os seguintes valores de
perda de 1.9718 e de precisao 0.6260.

Pretende-se a integracao deste modelo na aplicacdo Android, portanto, foi realizada
uma conversao do modelo criado previamente para um formato compativel com
Android. O modelo é primeiramente extraido no seu formato original para uma
diretoria isolada, com a fun¢do model.save() da biblioteca Keras e, de seguida,
convertido para o formato TFLite (TFLite, s.d.), compativel com Android, com a fung¢ao
TFLiteConverter.from_keras_model(), da biblioteca Lite do Tensorflow.

Com o finalizar deste processo, obtém-se o modelo no seu formato original, o
ficheiro TFLite para uso posterior do modelo num ambiente pratico, e os valores
utilizados no treino do modelo.
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5.Componentes do Sistema Desenvolvido

Neste capitulo, sdo apresentados os restantes elementos do sistema global do
projeto além do modelo de ML, que consistem em duas aplicagdes, uma Android para
uso do utilizador comum e recolha de dados; e uma Web para fins administrativos e
leitura de dados, dados esses armazenados numa base de dados comum as duas
aplicacoes. Na Figura 29, pode visualizar-se uma representacao da estrutura global do
sistema, em que se pretende implementar uma “API” que é utilizada pelos clientes
Android, de modo a analisar a informacao recolhida, classificando-a e, posteriormente,
registando-a na base de dados, que é, por fim, utilizada pela aplicagdo Web para
visualizacdo dos dados recolhidos.
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Figura 29 - Representacao Global do Sistema
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5.1. Analise de Requisitos e Estrutura do Sistema

Foi efetuada uma analise de requisitos para o sistema desenvolvido, com objetivo
de ndo s6 determinar as funcionalidades a implementar, como também que parte do
sistema teria a responsabilidade de as possuir. Na Tabela 10, sdo apresentadas de
forma sucinta as tarefas a desempenhar pelo sistema de forma sequencial, da primeira
acdo a ser desempenhada até a ultima, de modo a obter uma iteracdo completa da
analise de uma amostra de som.

Tabela 10 - Apresentacao das funcoes do Sistema

" Componente do
Fungao .
Sistema

Recolher uma amostra de som. Aplicacao Android

Processamento da amostra dudio de modo a classifica-la numa L .
] Aplicagao Android
de 10 classes diferentes de sons urbanos.

Gerar informacao acerca da localizacdo via coordenadas GPS, e
horario do incidente detetado, caso tenha sido obtida uma Aplicacao Android
classificacdo vélida para o mesmo.

Registo do Incidente na base de dados remota. Aplicagao Android

Local onde os varios incidentes criados pelas Aplicagcdes Android
) Base de Dados Remota
ficam armazenados.

Visualizacdo dos dados em funcgdo do tipo, quantidade,
regularidade e localizagdo dos mesmos, em forma de graficos e de Aplicagao Web.
um mapa.

Aplica¢ao Android - Tem como principal responsabilidade a captac¢ao e respetiva
classificacao de ruidos registando-os sob a forma de incidentes, que sdo constituidos
pela classificacao atribuida, as coordenadas GPS, e a hora de criagdo. Um incidente é
criado apo6s a analise bem-sucedida de uma amostra de dudio, a qual é eliminada assim
que é obtida a classifica¢do. O incidente é gerado e registado na base de dados remota
através de um POST feito por HTTP para um ficheiro PHP, que serve de proxy entre a
aplicacdo e a base de dados.

Base de Dados Remota - Estrutura responsavel por armazenar a informagdo dos
incidentes e servir de ponte de comunicagao entre as duas aplicacdes.

Aplicagao Web - Responsavel pela visualizacdo dos dados, com representacoes de
facil leitura e interpretacao pelos utilizadores do sistema. As leituras sdo feitas em
funcdo da quantidade global e parcial da informagdo presente na pool de dados, da
altura dos registo, e da classificacao atribuida. Os mesmos estao apresentados em trés
graficos: um de barras, um circular, e um de fung¢des; um “top” de incidentes mais
registados, e um mapa carregado através dos recursos da Google Cloud, para

visualiza¢do da localizagdo de cada incidente.
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5.2. Base de Dados (Audio Saver)

A base de dados utilizada no sistema é a componente do mesmo responsavel ndo
s6 por armazenar as informac¢des dos incidentes bem como assumir o papel de
“conector” entre as duas aplicagcdes: Android e Web. A base de dados foi desenvolvida
em MySQL, com um modelo relacional final (ver Figura 30) constituido apenas por duas
tabelas: “Incident”, e “UserA”, sem qualquer ligacdo entre as mesmas. A segunda tabela
apenas tem a funcdo de guardar as contas administrativas da plataforma Web. As
comunicagdes dos clientes Android com a base de dados sdo feitas pelo protocolo HTTP
e com o auxilio de proxies PHP, presentes do lado do servidor, e a pagina Web,
localizada no servidor.

ﬂo mddsi-audio_saver_incs incident
@ id_inc : int{11)
type : varchar(40)
location_x - varchar(20)

location_y : varchar(20)
@ moment : datefime

ﬂo mddsi-audio_saver_incs usera
@ id_user : int(11)
name : varchar(40)
pass - varchar(40)

Figura 30 - Modelo Relacional (Base de Dados)

5.3. Web App (Audio Meter)

Como ja foi referido, o proposito desta aplicacdo é conseguir visualizar os
incidentes presentes na base de dados, de modo conclusivo e com uma forte
componente visual. Com o objetivo de evitar tabelas e listas ou blocos enormes de
texto, foram projetadas para esta ferramenta funcionalidades que se suportam de
elementos visuais como graficos e um mapa de incidentes, fazendo uso dos recursos da
Google. O template utilizado para esta pagina Web foi inspirado e adaptado da pagina
de web designing (Toolplate, s.d.), que possui uma enorme variedade de op¢des para
varios ambientes e areas profissionais, com op¢des gratuitas e pagas. De seguida, irdo
ser apresentadas as funcionalidades da aplicacdo, que se encontram identificadas no
diagrama de casos de uso que se pode observar na Figura 31.

Realizar o

Realizar a
Autenticacdo

fecho da sessao

i
i==includes==

Visualizar o
Conteddo da
Pagina Web

Administrador
Figura 31 - Diagrama de Casos da Web App
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Descricdo do caso de uso “Realizar a Autentica¢cao”:

e Ator primario: administrador;
e StakeHolders: administrador;
e Precondigdes: Criagdo do administrador na base de dados;
¢ Garantia minima: Erro na Autenticacao;
e Garantia de Sucesso: Autenticacdo bem-sucedida;
e Triggers: Botdo “login”;
e Cenario Principal de sucesso:
o O administrador insere o seu username;
0 administrador insere a sua password,
O administrador prime “login”;
O administrador é autenticado com sucesso;

o O O

Existe uma funcdo de autenticacdo (ver Figura 32) nesta aplicagdo de modo a
proteger os dados e limitar os mesmos apenas a quem possuir um perfil de
administrador no sistema.

Username

Password

Figura 32 - Aplicacao Web - Autenticacao
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Descricdo do caso de uso “Realizar o fecho da sessao”:

e Ator primdrio: administrador;
e StakeHolders: administrador;

e Precondig¢oes: Estar autenticado no sistema;
e (Garantia minima: Garantia minima e de sucesso iguais;
e (Garantia de Sucesso: Anulacdo da autenticacdo bem-sucedida;
e Triggers: Botdo “logout”;
e Cenario Principal de sucesso:
o 0 administrador prime “logout”;
o 0 administrador tem a sua autenticacdo anulada com sucesso;

Da mesma forma que existe uma autenticacdo nesta aplicacdo, também existe o
fecho da mesma (Figura 33). Apo6s a utilizacdo da plataforma, o utilizador deve efetuar
0 encerramento a sua sessao no sistema.

WITHANTNYY

AUDIO METER

Figura 33 - Aplicacao Web - Fecho da sessao
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Descricao do caso de uso “Visualizar o conteudo da pagina Web”:

e Ator primario: administrador;
e StakeHolders: administrador;

e Precondigbes: Estar autenticado no sistema;
e (Garantia minima: Erro de carregamento da pagina;
e (Garantia de Sucesso: visualizagdo dos graficos e mapas da pagina;
e Triggers: Carregamento da pagina;
e (Cenario Principal de sucesso:
o 0 administrador consegue ver os graficos e interagir com 0s mesmos;

Os requisitos definidos para este componente do sistema foram a visualizacdo de
dados em funcao de alguns parametros basicos, presentes nos campos de um incidente:
localizacao GPS, hora e data de criacao do incidente e tipo de incidente detetado.
Chegou-se entdo a quatro divisdes importantes, em que sdo apresentados os dados
relativos aos incidentes de formas diferentes e de modo a relacionar estes trés fatores,
sendo eles: a visualizagdo do Histérico de Dados num Ano (Grafico de Funcgdes),
Conteudo Total na Base de Dados (Grafico de Barras) e Distribuicao por Quantidade de
Incidentes (Grafico Circular).
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Todos os anteriores graficos podem ser visualizados na mesma pagina, sendo ela a
Unica e central pagina da aplicacdo Web (para além do ecra de login), bem como o mapa
que sera descrito de seguida. Esta pagina esta composta por duas sec¢des: uma delas
contendo os graficos, cada um numa célula isolada, e outra contendo o mapa dos
incidentes, conforme na Figura 34.
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Figura 34 - Organizacao da Aplicacao Web
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Historico de Dados num Ano (Grafico de Funcgdes)

Neste grafico, é possivel visualizar a quantidade de incidentes detetados ao longo
de um ano (por més), separados por tipos de incidente. E possivel filtrar/escolher o
ano que se pretende observar, bem como habilitar e desabilitar a visibilidade de um
dado tipo de incidente no grafico em questdo. Este grafico da profundidade temporal
aos dados presentes, sendo possivel analisar os mesmos a um nivel temporal, conforme
na Figura 35:

Historico de Dados num Ano (381): Ano:|2020+
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Figura 35 - Aplicacdo Web - Grafico de Funcdes

Conteudo Total na Base de Dados (Grafico de Barras):

Neste grafico, € possivel visualizar o conteudo total da base de dados na forma de
um grafico de barras, numa relagdo de quantidade total por tipo de incidente existente
no sistema (Figura 36). O foco aqui é o volume de dados e discrepancia entre as
classificacdes possiveis, visualizando facilmente os dados mais representados:

Conteldo Total na Base de Dados (399):
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Figura 36 - Aplicacdo Web - Grafico de Barras
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Distribuicao por Quantidade de Incidentes (Grafico Circular):

Na Figura 37, representa-se a mesma relacdo de dados, no entanto num formato
diferente. Neste caso, num grafico circular, que tem foco na percentagem manifestada
numa “fatia” ou “por¢ao” para cada possivel classificacao, podendo assim assumir-se o
volume que um dado tipo de incidente ocupa na base de dados em relagdo a outros:

Distribuicdo por Quantidade de Incidentes (399):

Figura 37 - Aplicacdo Web - Grafico Circular
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Mapa de Incidentes

Através de uma API fornecida pelos servigos cloud da (Google, s.d.), e com recurso
as bibliotecas de mapeamento GPS Javascript, foi embutido um mapa interativo na
aplicacdo que tem representados todos os incidentes criados na base dados, mapeados
no local no qual foram detetados (Figura 38 e Figura 39). Desta forma, pode-se
perceber as areas da cidade que estdo a ser monitorizadas e em que zonas existe mais
volume de dados. Cada marcador tem a forma de um icone respetivo a classificagdo
desse mesmo incidente:

Mapa de Incidentes

Mapa Satélite
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5.4. Aplicacao (Audio Catcher)

A aplicacdo movel tem como foco a captagdo, classificacdo e criacdo de incidentes
para o sistema. A classificagdo é conseguida a custa do modelo de ML desenvolvido e
apresentado no capitulo 4. Pode-se visualizar as funcdes possiveis da aplicacdo Android
na Figura 40.

Recolha e
classificacdo de uma
amostra de Som

Utilizador
Figura 40 - Diagrama de Casos da Aplicacao Android

Descricao do caso de uso “Recolha e classificacdo de uma amostra
de Som”:

Caso de Uso:

Ator primario: utilizador;
StakeHolders: utilizador;
Precondi¢des: Ter uma ligacdo a internet operacional;
Garantia minima: Erro na leitura da amostra;
Garantia de Sucesso: Leitura do som envolvente e classificagcao (ou ndo) do
mesmo em uma das classificacdes urbanas existentes;
Triggers: Clicar no botdo com um icone de microfone;
Cenario Principal de sucesso:
o O utilizador recebe feedback da classificacdo realizada;

Tendo apenas esta fun¢ao, a mesma contém apenas uma op¢ao, conforme se pode
ver na Figura 41. Esta op¢ao permite a captacdao de um excerto de audio do meio
ambiente, que é posteriormente gravado na pasta de downloads do dispositivo. A
aplicacao requer as permissdes do utilizador de escrita e leitura de dados, localizagao
e uso do microfone do smartphone.
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Figura 41 - Aplicacao Android - Leitura de Amostra de Som
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5.4.1.

A integracao do modelo obtido no capitulo 4 foi realizada com o suporte de uma
ferramenta da biblioteca Tensorflow (Tensorflow, s.d.), de seu nome TFLite. A
mesma consiste num modelo de formatacdo direcionada para uso de aplicagdes
Android. Ap6s o modelo ser carregado nos componentes da aplicagdo Android,
ficando assim localmente alojado na mesma, foi necessario todo um processo de
conversdo do audio recolhido para amostra pela aplicacao, de modo que o mesmo
pudesse ser inserido como valor input no modelo TFLite. Algumas da bibliotecas
Java utilizadas neste processo foram: WavFile, WAVFileException, FFT e MFCC para
tratamento dos ficheiros de audio em formato .wav, e ainda Recognition, na ajuda
ao tratamento das previsdes obtidas. Na Figura 42, esta esquematizado o processo
de conversao realizado:

Integracdo do Modelo De ML

Obtencdo de uma

Recolha e gravacao

Conversao do
da amostra com a

ficheiro WAV com a
funcionalidade
MFCC

funcionalidade
AudioRecorder do
Android

Extracdo dos
valores MFCC e

fornecimento dos
mesmos ao
algoritmo TFLite

previsdo com base
no input fornecido
ao modelo e
posterior criacao
do incidente caso a
mesma seja valida

Figura 42 - Processo de Obtencao de uma Classificacao na Aplicacao Android
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5.5. Testes do modelo na Aplicacao Android

Nesta sec¢do, apresentam-se os testes realizados com base em dados reais externos
ao dataset. Foram usadas para testes 40 amostras de audio (4 por cada uma das 10
categorias recolhidas pelo dispositivo), cada uma delas 3 vezes, dando um total de 120
amostras de audio recolhidas e classificadas. Na Tabela 11, pode-se observar os valores
obtidos pelo modelo num contexto real, e as percentagens finais de sucesso na
classificacao de cada ficheiro de dudio.

Tabela 11 - Validacao do Modelo e Resultados Obtidos

Numero de . 1
. . Tentativas Taxa de sucesso | Média da taxa de
Categoria classificagoes .
Totais (%) sucesso (%)
correctas

2 3 67
2 3 67

air_conditioner 67
1 3 33
3 3 100
3 3 100
3 3 100

car_horn 92
2 3 67
3 3 100
1 3 33
2 3 67

children_playing 58
1 3 33
3 3 100
3 3 100
3 3 100

dog_bark 92
2 3 67
3 3 100
2 3 67
2 3 67

drilling 58
2 3 67
1 3 33
3 3 100

engine_idling 83
3 3 100
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2 3 67
2 3 67
3 3 100
3 3 100
gun_shot 83
1 3 33
3 3 100
3 3 100
3 3 100
jackhammer 92
2 3 67
3 3 100
2 3 67
3 3 100
siren 92
3 3 100
3 3 100
1 3 33
1 3 33
street_music 58
2 3 67
3 3 100
TOTAIS 93 120 78 78

5.6. Discussao

0 processo de recolha do dudio usado nesta fase teve como fonte sons externos aos
que foram usados no treino do modelo. Os sons foram reproduzidos digitalmente por
colunas e captados com o microfone do dispositivo que contém a aplicagdo Android,
através do seu microfone nativo, numa habitacdo sem ruido envolvente. Noutras
condicoes, evidentemente, os dados poderiam ter sido diferentes. Existiu alguma
dificuldade em encontrar amostras adequadas para algumas categorias, como por
exemplo children_playing, engine_idling e street_music, devido a variedade e
abrangéncia de diferentes sons consideravelmente diferentes que podem ser
reproduzidos por estas categorias. Com os dados obtidos pode-se constatar que as
categorias com maior taxa de sucesso sdo as car_horn, dog_bark, jackhammer e siren,
com 92%. Nota-se, portanto, que o modelo é mais recetivo a sons “estridentes” e menos
eficaz em sons irregulares como children_playing e street_music.
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6.Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste capitulo, é feita uma conclusdo ao trabalho desenvolvido bem como ao
trabalho futuro que se considera ser relevante a desenvolver no ambito do mesmao.

6.1. Conclusao

Com a conclusao deste trabalho, podemos dizer que foi possivel desenvolver um
sistema com potencial utilidade no ramo da seguranga urbana, usando técnicas de
inteligéncia artificial, mais concretamente na drea do reconhecimento e classificagdo
de audio. Os resultados obtidos nos testes da aplicacdo, que se refletem numa
percentagem de acerto total de 78%, dependeram de fatores como o equipamento
utilizado na recolha dos dados, e podiam certamente ter sido obtidos melhores valores
com outras condi¢des. A integracao do modelo de ML no sistema desenvolvido foi o
maior desafio de todo o projeto, que é em parte o ponto central do trabalho
desenvolvido. A area de programacgdo que cobre o tratamento e conversado de dudio em
Java é muito complexa, e teve grande importancia na fase de integracdo do modelo na
aplicacdo Android. Certamente, poderia haver pontos a melhorar nesta etapa do
trabalho, que poderiam também trazer melhorias aos resultados obtidos.

6.2. Trabalho Futuro

Como em alguns dos estudos contidos no capitulo de trabalho realizado, um
complemento a este projeto seria a implementacdo e testes de outras alternativas no
que diz respeito a algoritmos de conversao de audio, e outros tipos de redes neuronais
como, por exemplo, as recorrentes, e cruzamento de todos os resultados obtidos. O
trabalho futuro no ambito do sistema desenvolvido nesta tese seria a sua integracao
num sistema ja existente de seguranca. Existirdo possiveis dificuldades de
compatibilidade de hardware e integracdo na infraestrutura da seguradora, trabalho
esse que é importante mencionar que ja se estenderia a outra area de também grande
interesse e promissora, que seria a [oT (Internet of Things), pois todas as camaras de
vigilancia e dispositivos que fizessem parte deste sistema necessitariam de sensores
ou de um mini sistema computacional incorporados nos mesmos, e uma conexao
permanente a Internet de modo a ser possivel o registo dos incidentes em tempo real
na base de dados.

Outro ponto importante a mencionar seria a necessidade de adaptar o
armazenamento do dudio nos dispositivos em que o sistema estaria implementado. No
atual ponto de situagdo, conforme mencionado na sec¢do 5.4, as amostras de audio
ficam armazenadas na pasta de downloads do dispositivo. Para fins de testes
académicos esta foi a solucdo mais pratica, nio comprometendo o desempenho da
aplicacdo ou dispositivo. Noutro tipo de sistemas, uma adaptacao teria de ser feita para
que houvesse uma rotina constante de andlise ao audio captado, e apds tentativa
periddica de classificagdo ser realizada a eliminacdo do mesmo, de modo a nao
comprometer o armazenamento local do dispositivo.
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