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Resumo

A Classificacao de Sinais de Audio (CSA) é uma érea da computagao em constante melhorias.
Atualmente a CSA ¢ utilizada de diversas maneiras, tais como na transcri¢ao automatica de
musica ou texto, no reconhecimento de voz, e na busca rapida em bancos de dados. Existem
projetos como o jMIR (ferramenta de Recuperagao de Informagao Musical Musical Infor-
mation Retrieve) que fornecem uma maneira de solucionar o problema da classificagao de
audio, que consiste na identificagdo da classe em que um audio estd inserido. Essa classi-
ficacao é feita por meio de diversos algoritmos ja implementados e testados pela comunidade
cientifica. Entretanto, fez-se necessario um estudo de alguns conceitos fundamentais, sendo
eles: a extracao de caracteristicas, os métodos de classificacao e a taxonomia, que sao es-
senciais para que se possa aplicar esta tecnologia na pratica. Através da abordagem desses
conceitos este trabalho propoe, por meio de um protétipo, uma alternativa de solucionar um
problema real que consiste na dificuldade que as pessoas com deficiéncia auditiva téem de

identificar os eventos sonoros que acontecem ao seu redor.

Palavras-chave: Classificacao de sinais de audio, deficientes auditivos, jMIR



Abstract

Audio Signal Classification (ASC) is an area of computing in constant improvements. Cur-
rently the ASC is used in various ways, such as in automatic transcription of music or text,
speech recognition, and quick search databases. There are projects like JMIR, (Musical In-
formation Retrieve tool) that provide a way to solve the problem of audio classification,
which is the identification of the class in which a audio is inserted. This classification is
made through various algorithms already implemented and tested by the scientific commu-
nity. However, it was necessary a study of some fundamental concepts, namely: feature
extraction, classification methods and taxonomy, which are essential so that we can apply
this technology in practice. By addressing these concepts this work proposes, through a pro-
totype, an alternative to solve a real problem that is the difficulty that people with hearing

loss have to identify the sound events that happen around.

Keywords: Audio signal classification, hearing impaired, jMIR,

11



Sumario

(1 Introducao|

(1.1 Motivacaol . . . . . . . . . .

(1.2 Objetivo Gerall . . . . . . .. . .

(1.3 Objetivos Especificos| . . . . . . . . . . ...

(1.4  Organizacao do Trabalhof. . . . . . . .. ... ... ... ... ... ....

3 Fstado da artel

[3.1 Recuperacao de Informacao Musical|. . . . . .. . ... ... ... ... ...

|3.2 Classificacao de Sinais de Audio| .........................

111



B32 TAUAIO .« o o o e 11

B33 _ACH . . ... 12

[4 Metodologia e Resultados| 16
[4.1  Metodologial . . . . . . . ... 16
[4.1.1 Criacao da base de audio|. . . . . . . . . . ... ... ... 17

[4.1.2  Busca pelo melhor classificador| . . . . . ... ... .. ... ... .. 18

42 Resultadosl . . . . . . . 22
[4.2.1  Desenvolvimento do prototipo| . . . . . . . ... ... ... ... ... 22

[4.2.2  Experimento|l. . . . . . .. ... 26
5__Conclusoes| 30
.1 Trabalhos futuros . . . . . . . .. Lo 30

v



Lista de Figuras

[3.1 Exemplo de estrutura taxonomica.| . . . . . . ... ... ... 7
[3.2  Exemplo de arquivos de feature value e feature description (feature definition). 10
(3.3  Exemplo de arquivos de instance label e class ontology (taxonomy)| . . . . . 11
[3.4 Interface grafica do jAudio.| . . . . . . ... Lo 12
[3.5 Arquivo de feature value carregado na intertace grafica do ACE.[ . . . . . .. 13
[3.6  Arquivo de feature definition carregado na interface grafica do ACE.. . . . . 13
[3.7 Arquivo de wnstance label carregado na interface grafica do ACE.|. . . . . .. 14
[3.8  Arquivo de taronomy carregado na interface grafica do ACE.. . . . . . . .. 14
[4.1  Metodologia adotada.|. . . . . . . ... ... L 16

[4.3  Extracao de caracteristicas das amostras utilizando o jAudio.|. . . . . . . .. 19
[4.4  Arquivo de nstance label das amostras.|. . . . . . . .. ... 20
[4.5 Arquivo de taxonomy utilizado. . . . . . . ... 20
[4.6  Melhor resultado de classificador através do método de experimenting do ACE.| 21
[4.7  Resultados do método de experimenting do ACE.| . . . . . ... ... ... . 21
[4.8  "Treinamento do classificador utilizando o ACE pela linha de comando.|. . . . 22
[4.9  Estruturacao do projeto. . . . . . . . ... 23




[4.10 Estruturacao dos recursos utilizados pelo projeto.| . . . . . . ... ... ... 23

[4.11 Diagrama de classes do prototipo. . . . . . . . . . . ... .. ... ... ... 25
[4.12 Comando para execucao do programa.| . . . . . . . . . . .. . . ... .... 25
[4.13 Exemplo de classificacao. . . . . . . . . ..o oo oo 26

vi



Lista de Tabelas

[4.1 Resultado da classificacao através do prototipo.|

[4.2  Resultado da classificacao através do prototipo.|

vii



Capitulo 1

Introducao

A Classificacdo de Sinais de Audio (CSA) é um problema ja consagrado na ciéncia
da computagao. Existem diversas implementacoes de algoritmos e aplicacoes para este fim.
Tem-se como exemplo o jJMIR (ferramenta de Recuperacao de Informacao Musical
- Musical Information Retrieve), que busca trazer de uma forma simples ferramentas que

auxiliam tanto na classificagdo, como na analise e processamento de sinais de audio.

Este trabalho traz a proposta de criar um protétipo, cujo objetivo é fazer uso da
tecnologia classificacao de sinais de audio, por meio de ferramentas existentes, que traga
alguma evidéncia de que é possivel fazer uso desta tecnologia para ajudar pessoas com

deficiéncia auditiva.

1.1 Motivacao

Este trabalho foi impulsionado por uma ideia gerada a partir de um Brainstorming,
cuja finalidade era de criar uma aplicacao para dispositivos moéveis que fosse capaz de ajudar

pessoas com deficiéncia auditiva fazendo uso da tecnologia de classificacao de sinais de dudio.

Segundo o censo de 2010 do IBGE cerca de 45.623.910 pessoas, que equivalia a 23,9%
da populacao brasileira, declarou apresentar algum tipo de deficiéncia fisica. Sendo 9.722.163
de deficientes auditivos [2]. Parte disso é devido a intensidade de sons que as pessoas estao
submetidadas no dia-a-dia. Sons emitidos durante o trafego de automoveis, obras em an-

damento, shows, boates e as musicas em volume exagerado nos fones de ouvido, sao alguns
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exemplos que contribuem para a perda da audicao [3]. Segundo especialistas o limite saudavel
a exposigao aos sons é de 80 decibéis (dB). Uma exposigao didria acima desse limite pode

causar danos irreversiveis para o individuo [4].

1.2 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é mostrar que é possivel fazer uso da tecnologia de classi-

ficacao de sinais de audio para ajudar pessoas com deficiéncia auditiva.

1.3 Objetivos Especificos

E preciso assimilar uma série de conhecimentos para fazer uso de uma tecnologia
complexa como a da classificacao de sinais de audio. Sendo assim, os objetivos especificos

do trabalho, sao:

e Compreender a metodologia de classificagao de sinais de audio;
e Identificar os recursos necessarios para se utilizar a ferramenta adotada;

e Demonstrar, através de um prototipo, que a tecnologia pode resolver o problema da

identificacao de eventos sonoros;

1.4 Organizacao do Trabalho

A monografia estd escrita em cinco capitulos, que visam abordar desde o problema
da CSA, quanto a elaboracao de uma possivel solucao que possa ajudar as pessoas com

definicéncia auditiva.

No Capitulo 2 é descrito o problema da classificacao de sinais de audio, bem como
alguma das areas de aplicacao. Além de abordar os desafios e os requisitos necessarios para

compreendé-la.
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No Capitulo 3 sao apresentados os fundamentos necessarios para um melhor entendi-
mento do problema da CSA. Estes conhecimentos sao utilizados para gerar a solugao proposta

por este trabalho.

No Capitulo 4 é apresentada a metodologia utilizada e os resultados obtidos através

de um experimento ao qual o protétipo foi submetido.

Por fim, tem-se as conclusoes gerais e algumas sugestoes do que pode ser feito no

futuro para dar continuidade a este trabalho.



Capitulo 2

O Problema

A Classificagao de Sinais de Audio (CSA) é um problema que ja existe ha um certo
tempo na area de computagao. A CSA consiste em extrair informagoes de um sinal sonoro
em forma de caracteristicas, ou parametros, no qual podem ser utilizados para classifica-lo

baseado em algum critério pré-estabelecido [9].

Existem diversos estudos desenvolvidos ao longo dos anos que contribuiram para que
a CSA chegasse ao estdgio atual. A CSA tem sido utilizada em diversas areas, como a
transcrigao automatica de musica ou texto, o reconhecimento de voz, a busca réapida em
bancos de dados. Entretanto, a CSA s6 tem alcangado resultados satisfatorios em aplicagoes

bastante restritas [9].

2.1 Desafios

A CSA é uma area da computacao que faz uso de mencanismos bastante complexos
como a Inteligéncia Artificial e, principalmente uma de suas subdareas, que é o Aprendizado
de Maquina [13]. Entretanto, como o foco desse trabalho é mostrar que a aplicagdo da
técnica da CSA pode trazer algum beneficio para o problema dos deficiéntes auditivos, serao

utilizadas ferramentas e algoritmos existentes.

Ainda assim, faz-se necessario entender determinados fundamentos que sao essenciais
para utilizar esta técnologia. E também, é preciso entender o funcionamento das ferramentas

adotadas, sendo elas: o jAudio e 0 ACE componentes do jMIR.
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2.2 Requisitos

Primeiramente, é necessario que se tenha uma base de audios para que seja possivel
treinar o classificador de forma que ele saiba como classificar um sinal sonoro. A qualidade
do som interfere fortemente no resultado final, ou seja, se um som tiver sido gravado em um
ambiente com o minimo de ruidos, o classificador terd uma mair chance de classificar o som

de forma correta. Caso contrério, a chance de errar na classificacao sera bastante elevada.

Além disso, é preciso encontrar uma ou mais ferramentas que fornegam as funciona-
lidades de extracao de caracteristicas e de classificacao de audio. No caso desse trabalho a

ferramenta escolhida foi o jMIR.

O jMIR é uma suite de software de cédigo aberto implementado em Java, desenvolvido
por Cory McKay, para uso na recuperagao de informacao de musical. Ele oferece suporte
tanto para a manipulacao de arquivos de audio, quanto para arquivos de formato simbdlico.
Estao incluidos no jMIR softwares para extracao de caracteristicas de dudio, aplicacao de
algoritmos de aprendizado de maquina, mineracao de metadados e analise de metadados

1.



Capitulo 3

Estado da arte

Este capitulo esta estruturado em trés segmentos: a secao 3.1 descreve o conceito
de recuperacao de informagoes musicais; a secao 3.2 descreve os conhecimentos necessarios
durante o processo de classificagao de sinais de dudio; e por fim, na segao 3.3, sao descritas

algumas das ferramentas que auxiliam neste processo.

3.1 Recuperacao de Informacao Musical

A recuperacao de informagao musical, também denominada MIR (Musical Infor-
mation Retrieve), é uma drea de pesquisa associada a extracdo de informagdes ou meta-
informagcoes de sinais de audio. O MIR tem por objetivo principal a classificacao automatica
de sinais de audio, mas nao se limita apenas a esta funcionalidade. Ele é aplicado em diversas
areas, como por exemplo o aprendizado de maquina, mineracao de dados, processamento de

sinal digital, teoria musical, musicologia, educagao musical e etc [11].

3.2 Classificacao de Sinais de Audio

Para que seja possivel classificar um sinal de sonoro, € preciso primeiramente que haja
uma definicao dos componentes que serao utilizados no processo de classificacao. Estes com-
ponentes sao a taxonomia, as caracteristicas a serem extraidas, e o método de classificacao

a ser utilizado.
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3.2.1 Taxonomia

E preciso definir classes para os diferentes tipos de sinais de dudio que se deseja
classificar, para que quando o classificador reconheca um som ele saiba dizer qual classe ele
pertence. A definicao das classes é feita através da taxonomia. A Figura ilustra um

exemplo de estrutura taxonomica.

Audio
Mao

/N /|1 \

Mao

Musica

e Siléncio Rock Blues Jazz
siléncio / \
/ \ Hard rock Rock
Aplausos Voz alternativo

Figura 3.1: Exemplo de estrutura taxonomica.

A taxonomia é a maneira de se definir como um conjunto de determinados elementos
serd classificado. Podendo ser composta de diversos niveis hierarquicos, no qual os niveis

mais baixos representam classificagoes mais restritas e especificas [9)].

3.2.2 Extracao de Caracteristicas

A extracao de caracteristicas, também chamada de extracao de parametros, é a pri-
meira etapa da classificagdo de sinais [9]. Por meio deste processo é possivel extrair in-
formagoes de um arquivo de dudio que podem ser utilizadas na etapa de classificacao, bem

como na andlise de dudio [11].

Existe uma enorme quantidade de possiveis caracteristicas que podem ser extraidas
de um sinal sonoro, fruto de diversas pesquisas na area. Dentre as mais utilizadas estao:
Centréide Espectral, Taxa de Cruzamentos por Zero, Coeficientes Cepstrais, Pitch, Largura
de Faixa, Fluxo Espectral, Proporcao de Quadros com Baixa Energia, Sonoridade, Harmo-

nicidade e o Ponto de Roll-Off [9].
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3.2.3 Métodos de Classificacao

Os métodos de classificacao sao o meio pelo qual se combina os valores extraidos das
caracteristicas de um sinal sonoro com a finalidade de produzir uma classificacao confiavel
para o sinal analisado. Cada um deles implementa uma maneira diferente de manipular essas
informacoes, nos quais podem gerar diferentes resultados na etapa de classificagao. Alguns
dos classificadores mais utilizados sao: K Vizinhos mais Préximos, Modelos de Mistura
Gaussiana, Modelos Ocultos de Markov, Maquinas de Vetores Suporte (Support Vector

Machines) e o Discriminador Bindrio Simples [9].

3.3 Ferramentas

Como dito na secao 2.2 do Capitulo 2, o jJMIR ¢ uma suite de softwares, portanto,
ele possui softwares para diversas necessidades relacionadas a extracao e analise de audio.
Estao incluidos no jMIR os seguintes componentes: ACE, ACE XML, jMIRUtilities, jAu-
dio, jSymbolic, jWebMiner, jLyrics, jProductionCritic, jSongMiner, jMusicMetaManager,
Codaich, Bodhidharma MIDI, e o SLAC. [11].

Como o foco deste trabalho é apenas a classificacao de sinais de dudio, nem todos

os componentes incluidos no jJMIR serao necessarios. Dentre os que serao utilizados estao o

ACE XML, o jAudio e ACE.

3.3.1 ACE XML

O ACE XML é o formato nativo utilizado por todos os componentes do jMIR, é
através dele que seus componentes conseguem se comunicar uns com os outros [I1]. Além do
ACE XML, atualmente, nao existe um formato padrao para o armazenamento de informacoes
provenientes do MIR. Por conta disso, o formato Weka ARFF foi adotado como sendo o
padrao, embora ele nao tenha sido projetado com esse propésito [7]. O Weka ARFF possui

uma série de limitagoes importantes, quando utilizado no estudo de MIR [12].

O ACE XML possui quatro formatos principais, sao eles [11]:

e Feature Value (ou Feature Vector): Especificam os valores das caracteristicas que foram
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extraidos do audio. A Figura ilustra um exemplor de arquivo de feature value;

e Feature Definitions (ou Feature Key/Description): Descrevem, abstratamente, in-
formacoes a cerca das caracteristas que foram extraidas do audio, assim como o pro-
cesso utilizado na obtengao de tais caracteristicas. A Figura [3.2] ilustra um exemplor

de arquivo de feature definitions;

e Instance Label (ou Classifications): Estes arquivos tém como propdsito etiquetar de-
terminadas intancias, podendo ser utilizadas para prever os resultados de saida de
uma classificacao, ou para expressar explicitamente que uma determinada instancia
pertence a uma determinada classe. A Figura ilustra um exemplor de arquivo de

mstance label,

e Taxonomy (ou Class Ontology): S@o os arquivos que expressam as relagoes entre as
classes. Podendo ser utilizados para especificar apenas possiveis classes, ou uma estru-

tura taxonomica completa. A Figura [3.3]ilustra um exemplor de arquivo de tazonomy.

Como o proprio nome ja sugere, o padrao ACE XML foi construido utilizando a
linguagem de marcagdo XML (eXtensible Markup Language) [15]. Os dados de um arquivo
XML sao estruturados em essencialmente duas partes: uma delas especifica a forma com a
qual os dados serao estruturados, e a outra que consiste em armazenar os dados de acordo

com a estrutura especificada [15].
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<?xmlL version="1.0"7>
<!DOCTYPE feature_vector_file [
<!ELEMENT feature_vector_file (comments, data_set+)>
<!ELEMENT comments (#PCDATA)>
<!ELEMENT data_set (data_set_id, section*, feature*)>
<!ELEMENT data_set_id (#PCDATA)>
<!ELEMENT section (feature+)s>
<!ATTLIST section start CDATA ""
stop CDATA "">
<!ELEMENT feature (name, v+)>
<!ELEMENT name (#PCDATA)>
<!ELEMENT v (#PCDATA)>
1>

<feature_vector_file>

<data_set>
<data_set_id>C:\Recordings\Handel_4.wav</data_set_id>
<section start="@" stop="99">
<feature>
<name>Spectral Centroid</name>
<v>0.0</v>
</feature>
</section>
<section start="100" stop="199">
<feature>
<name>Spectral Centroid</name>
<v>440.0</v>
</feature>
</section>w
<feature>=
</data_set>

<data_set>=

<data_set>=

</feature_vector_file>
(a) Arquivo de Faeture Value

<?xml version="1.0"7>
<!DOCTYPE feature_key_file [
<IELEMENT feature_key_file (comments, feature+)>
<!ELEMENT comments (#PCDATA)>
<!ELEMENT feature (name, description?, is_sequential, parallel_dimensions)>
<!ELEMENT name (#PCDATA)>
<IELEMENT description (#PCDATA)>
<!ELEMENT is_sequential (#PCDATA)>
<IELEMENT parallel_dimensions (#PCDATA)>
>

<feature_key_file>

<feature>
<name>Spectral Centroid</name>
<description>The spectral centre of mass of a signal window.</description>
<is_sequential>true</is_sequential>
<pardllel_dimensions>1</parallel_dimensions>

</feature>

<feature>
<name>Duration</name>
<description>The duration in ms of a recording.</description>
<is_sequential>false</is_sequential>
<parallel_dimensions>1</parallel_dimensions>

</feature>

</feature_key_file>

(b) Arquivo de Feature Description

Figura 3.2: Exemplo de arquivos de feature value e feature description (feature definition).
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<!DOCTYPE
<!ELEMENT
<!ELEMENT
<!ELEMENT
<!ELEMENT
<!ELEMENT
<!ATTLIST
<!ELEMENT
<!ELEMENT
<!ELEMENT
<!ELEMENT
<!ELEMENT

classifications_file [
classifications_file (comments,data_set+)>
comments (#PCDATA)>

data_set (data_set_id,misc_info*,role?,classification)>
data_set_id (#PCDATA)>

misc_info (#PCDATA)>

misc_info info_type CDATA "">

role (#PCDATA)>

classification (section*,class*)>

section (start,stop,class+)>

class (#PCDATA)>

start (#PCDATA)>

stop (#PCDATA)>

<classifications_file>
<data_set>
<data_set_id>C:\Recordings\Handel_4.wav</data_set_id>

<misc_

info info_type="Composer">Handel</misc_info>

<role>training</role>
<classification>
<section>
<start>0</start>
<stop>89</stop>
<class>Silence</class>
</section>
<section>
<start>90</start>
<stop>194</stop>
<class>Music</class>
</section>
<section>=
</classification>
</data_set>
<data_set>=
<data_set>=
</classifications_file>

(a) Arquivo de Instance Label

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<!DOCTYPE taxonomy_file [

<!ELEMENT taxonomy_file (comments,parent_class+)>

<!ELEMENT comments (#PCDATA)>

<!ELEMENT parent_class (class_name,sub_class*)>

<!ELEMENT class_name (#PCDATA)>

<!ELEMENT sub_class (class_name,sub_class*)>

1>
<taxonomy_file>

<parent_class>
<class_name>Music</class_name>
</parent_class>

<parent_class>
<class_name>NotMusic</class_name>

<sub_class>
<class_name>NotSilence</class_name>

<sub_class>
<class_name>Applause</class_name>

</sub_class>

<sub_class>
<class_name>Speech</class_name>

</sub_class>

</sub_class>

<sub_class>
<class_name>Silence</class_name>
</sub_class>
</parent_class>

</taxonomy_file>

(b) Arquivo de Class Ontology

Figura 3.3: Exemplo de arquivos de instance label e class ontology (taxonomy).

3.3.2

jAudio

O jAudio é o software responsavel por extrair informacoes, em forma de valores, das
caracteristicas de um sinal sonoro. Ele pode ser utilizado através de uma interface gréfica

ou por meio da linha de comando.

As caracteristicas extraidas através do jAudio sao exportadas para o formato ACE
XML, mas também podem ser exportados para o formato ARFF [I0]. O jAudio inclui
26 caracteristicas principais, todas comprovadas em pesquisas de MIR, e algumas outras

caracteristicas experimentais [I1].

Ao extrair as caracteristicas dos arquivos de audio, o jAudio exporta tanto um arquivo
de feature values quanto um arquivo de feature definitions, ambos descritos na sub-secao
3.3.1. Também ¢é possivel extrair caracteristicas de mais de um arquivo de dudio ao mesmo

tempo, como ilustra a Figura (3.4
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® 00 jAudio Feature Extractor

File Edit Recording Analysis Playback Help
RECORDINGS: FEATURES:

Name Path Save | Feature Dimensions
Exemplo de dudio 01.wav /Users/luan/workspace/tcc/Exemplo d... | Magnitude Spectrum variable
Exemplo de dudio 02.wav /Users/luan/workspace/tcc/Exemplo d... | Power Spectrum variable
Exemplo de dudio 03.wav /Users/luan/workspace/tcc/Exemplo d... | FFT Bin Frequency Labels variable

Exemplo de daudio 04.wav
Exemplo de dudio 05.wav

/Users/luan/workspace/tcc/Exemplo d...
/Users/luan/workspace/tcc/Exemplo d...

\ Add Recordings

| | Delete Recordings

\ Feature Values Save Path:

| feature_values_1.xml

M spectral Centroid

Derivative of Spectral Centroid

Running Mean of Spectral Centroid

Standard Deviation of Spectral Centroid

Derivative of Running Mean of Spectral Centroid
Derivative of Standard Deviation of Spectral Centroid
M spectral Rolloff Point

Derivative of Spectral Rolloff Point

Running Mean of Spectral Rolloff Point

Standard Deviation of Spectral Rolloff Point
Derivative of Running Mean of Spectral Rolloff Point
Derivative of Standard Deviation of Spectral Rolloff Point
™ spectral Flux

Derivative of Spectral Flux

Running Mean of Spectral Flux

Standard Deviation of Spectral Flux

Derivative of Running Mean of Spectral Flux
Derivative of Standard Deviation of Spectral Flux
™ Compactness

Derivative of Compactness

Running Mean of Compactness

Standard Deviation of Compactness

|| Save Features For Each Window

Window Size (samples): 512

Window Overlap (fraction): 0.0

1

RFRRERPRRRPRRERRRERRRERRRBRRRRRRRRR

[Y] Save For Overall Recordings

{ Feature Definitions Save Path:

| feature_definitions_1.xml

| Alter Aggregators J L Extract Features

Figura 3.4: Interface grafica do jAudio.

3.3.3 ACE

Pode-se dizer que o ACE (Autonomous Classification Engine) é o componente prin-
cipal do jJMIR. Ele é responsavel por aplicar a aprendizagem de maquina, fazendo uso dos
valores obtidos das caracteristicas de um determinado sinal sonoro, com a finalidade de
aprender automaticamente com esses dados e associd-los com as classes especificadas na ta-
xonomia [I1]. Além disso, o ACE é capaz de experimentar automaticamente uma variadade
de diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina e de reducao de dimensionalidade,

avaliando qual o mais indicado para um determinado problema de classificacao [14].

Atualmente sé é possivel utilizar todas as fucionalidades do ACE através da linha de
comando, pois sua interface grafica ainda esta em desenvolvimento. Portanto, até o momento
em que esse trabalho foi escrito, s é possivel gerenciar os arquivos de feature value, os de

feature definition, os de instance label e os de taxonomy [14]. As Figuras , e

ilustram esses arquivos sendo gerenciados através da interface grafica do ACE.
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® 0 O ACE
File Help
{\ Taxonomy Features Preferences Classification Settings Experimenter |
Show Sections | Identifier Start Stop Duration Spectral Centroid | Load Classifications |
Section 1 0.0 99.0 null 0.0 | Load Feature Vectors |
Section 3 200.0 283.0 null 526.0
™ | Save Classifications |
Section 1 0.0 99.0 null 0.0 ; .
| Save Feature Vectors |
Section 3 200.0 299.0 null 115.0 | Save Classifications As |
C:\Recordings\UnknownFile.wav NA NA 854.6 960.3 | Save Feature Vectors As |

Add Instance

\ Delete Instance

™ Display Feature Values
[ ] Display Misc Info

0 classifications available, 3 feature values available

Figura 3.5: Arquivo de feature value carregado na interface grafica do ACE.

2 features available, including 0 multi-dimensional features and 1 sequential features

® O O ACE
File Help
| Taxonomy Instances Preferences Classification Settings Experimenter |
Name Dimensions | Sequential | Description | Load Features |
Duration 1 O The duration in ms of a recording. ‘ Save Features |

Save Features As |

Add Feature J

Delete Features |

View Desctiptions |

Figura 3.6: Arquivo de feature definition carregado na interface grafica do ACE.
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® 00 ACE
File Help
| Taxonomy Features Preferences Classification Settings Experimenter |
Show Sections | Identifier Start Stop Classes | Load Classifications |
™ \ )
Section 1 0.0 89.0 Silence | Load Feature Vectors
Section 3 195.0 299.0 Applause
™ | Save Classifications |
Section 1 0.0 88.0 Applause
| Save Feature Vectors |
Section 3 111.0 157.0 Silence | Save Classifications As |
Section 5 281.0 322.0 Applause | Save Feature Vectors As |

L Add Instance )

L Delete Instance )

[ | Display Feature Values

[ ] Display Misc Info

3 classifications available, 0 feature values available

Figura 3.7: Arquivo de instance label carregado na interface grafica do ACE.

® OO ACE
File Help
Features Instances Preferences Classification Settings Experimenter |
Taxonomy Display Hierarchy
s | Display Ancestry |
V¥ NotMusic : i
¥ NotSilence
Applause L New Taxonomy J
Speech
i | Load Taxonomy |
ilence L )

L Save Taxonomy J

| Save Taxonomy As |

Add New Sibling Category

| Add New Child Category |

| Delete Branch |

2 top-level categories

Figura 3.8: Arquivo de tazonomy carregado na interface grafica do ACE.
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Carregar e gerenciar estes arquivos é sé uma pequena parte do que o ACE fornece.

Dentre as suas principais funcionalidades estao:

e Training: Por meio de um arquivo de feature value, feature definition e instance label,

é possivel treinar um classificador utilizando um dos classificadores que o ACE fornece.

e (lassifying: Dado que existe um classificador previamente treinado, é possivel fazer a
classificagao de um audio, por meio dos arquivos de feature value e feature definitions
extraidos através de algum software como o jAudio, e também, é necessario um arquivo

de tazonomy.

e Cross Validating: O ACE fornece a funcionalidade de executar o método de cross-
validating para avaliar a performance de um classificador. Este método consiste na
formacao de pares, escolhidos de forma aleatoria, para cada instancia contida no ar-
quivo de instance label, além do classificador a ser avaliado. Em seguida serd exibida
a taxa de sucesso de classificacao entre cada par de instancias, bem como uma matriz

de confusao.

e Experimenting: Consiste em fazer uso de diversas técnicas de classificacao a fim de
encontrar o melhor classificador para o tipo de problema. As instancias serao subme-
tidas a quatro diferentes tipos de redutores de dimensionalidade, que sao o Principal
Components Analysis (PCA), Exhaustive search utilizando o classificador naive Baye-
sian, Genetic search utilizando o classificador naive Bayesian, e a selecao de nenhuma
caracteristica. Para cada cada um dos redutores de dimensionalidade serao testados
todos os classificadores disponiveis no ACE utilizando o método de cross-validating.
Em seguida é criado um novo classificador, cujos resultados foram os mais assertivos

entre os demais, e treinado com as instancias iniciais.

E interessante notar que como o ACE foi construido sobre o padrao de infraestrutura
de aprendizagem de maquina do Weka, sempre que novos algoritmos forem produzidos pela

comunidade do Weka eles serdo imediatamente incorporados ao ACE [14].



Capitulo 4

Metodologia e Resultados

Este capitulo descreve a metodologia utilizada para criacao do protétipo mencio-
nado no capitulo introdutorio, e os resultados dos experimentos realizados por meio de sua

execucao utilizando audios externos referentes aos eventos escolhidos para o experimento.

4.1 Metodologia

A proposta de solucao deste trabalho consiste em mostrar que é possivel utilizar a
classificacao de sinais de audio por meio da criacao de um prototipo visando oferecer uma
forma de auxiliar as pessoas que possuam deficiéncia auditiva. O processo seguido para este

fim ¢ ilustrado na Figura [4.1]

Busca pelo melhor Desenvolvimento do

Criacao da base audio . )
classificador prototipo

Figura 4.1: Metodologia adotada.

Inicialmente foi preciso conseguir uma base de audios, contendo um nimero razoavel
de amostras para os tipos de eventos que foram selecionados. Em seguida foi escolhido um
classificador através do método de experimenting, descrito na subsecao 3.3.3, com o propdsito

de garantir uma maior taxa de acerto durante a classificacao dos audios que foram testados.
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Em seguida, foi criado um protétipo responsavel por fazer uso deste classificador e
classificar o arquivo de dudio de entrada em uma das classes definidas na taxonomia. Para
isso, o prototipo teve que se comunicar tanto com o jAudio, pois é necessario que o arquivo
de entrada passe pelo processo de extracao de caracteristicas; e também com o ACE, que

faz a classificagao utilizando os arquivos gerados pelo jAudio.

Finalmente, foram testados alguns arquivos de dudio de entrada, obtidos de uma fonte
externa, para validar que o prototipo consegue operar corretamente e exibir o resultado da

classificacgao.

4.1.1 Criacao da base de audio

Como mencionado na secao 2.2, é preciso ter uma base de dudios de qualidade para
que o classificador consiga classificar a entrada recebida de modo mais assertivo. Sendo
assim, os arquivos da base de audio usados para construir o protétipo foram fornecidos pela
empresa Escribo S.A. (antiga Daccord Music Software S.A.), cujos arquivos foram utilizados

em um de seus produtos, o Audio Alerta .

O Audio Alerta é fruto de um projeto com incentivos da Fundacao de Amparo a
Ciéncia e Tecnologia do Estado de Pernambuco (FACEPE) e Financiadora de Estudos e
Projetos (FINEP). O seu propésito é monitorar ambientes por meio da detecgao e localizacao
de sons de eventos como; disparo de tiro, batidas, explosoes, e quedas [1]. A Figura ilustra

o Audio Alerta instalado e em uso.

Figura 4.2: Audio Alerta.

A base de dudios do Audio Alerta possui 56 tipos de eventos diferentes, totalizando
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4899 amostras de adudio. Ela possui dudios de eventos, como buzina, alarme, sirene, grito,
latido, freio, furadeira, batida, som emitido pelos automédveis, som de ambiente, disparo de

armas de fogo de diversos calibres e etc.

Em geral, um mesmo evento sonoro possui diferentes valores para suas caracteristicas,
visto que existem diversas varidaveis que podem influenciar na captacao do audio, como
por exemplo a distancia; o ambiente; a acustica; os equipamentos utilizados; ruidos e etc.
Portanto, a quantidade de amostras de um mesmo evento ajuda o classificador a entender

melhor o tipo de som.

Como a proposta desse trabalho se baseia na criacao de um prototipo, os tipos de
eventos utilizados para mostrar que é possivel classificar sinais de audio foram limitados a
apenas dois, que foram os audios de buzina e de alarme, cujo nimero de amostras sao de 44

e 43 respectivamente.

4.1.2 Busca pelo melhor classificador

Primeiramente foi utilizado o jAudio para extrair as caracteristicas dos arquivos de
audio. As caracteristicas selecionadas foram as que o proprio jAudio propoe a serem utili-
zadas por padrao, que sao: Spectral Centroid, Spectral Rolloff Point, Spectral Flux, Com-
pactness, Spectral Variability, Root Mean Square, Fraction Of Low Energy Windows, Zero
Crossings, Strongest Beat, Beat Sum, Strength Of Strongest Beat, MFCC (Mel-Frequency
Cepstral Coefficients), LPC (Linear Predictive Coding) e Method of Moments. A Figura[4.3]

ilustra a extragao das caracteristicas dos arquivos da base de audio atravez do jAudio.
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® 0 0 jAudio Feature Extractor

File Edit Recording Analysis Playback Help
RECORDINGS: FEATURES:

Name Path Save | Feature Dimensions
event_101_from_file_[file4_48000_re... /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m... | Magnitude Spectrum variable
event_10_from_file_[file14_48000_re... /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m... | Power Spectrum variable
event_10_from_file_[file1_48000_real... /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m... FFT Bin Frequency Labels variable

event_129_from_file_[file6_48000_re.
event_134_from_file_[file4_48000_re.
event_134_from_file_[file6_48000_re.
event_13_from_file_[file12_48000_re.
event_141_from_file_[file4_48000_re.
event_147_from_file_[file9_48000_re.
event_14_from_file_[file12_48000_re.
event_14_from_file_[file13_48000_re.
event_158_from_file_[file4_48000_re.
event_159_from_file_[file4_48000_re.
event_15_from_file_[file12_48000_re.
event_16_from_file_[file12_48000_re.
event_17_from_file_[file12_48000_re.

event_17_from_file_[file5_48000_real

event_18_from_file_[file12_48000_re.
event_18_from_file_[file14_48000_re.
event_19_from_file_[file12_48000_re.
event_20_from_file_[file12_48000_re.
event_21_from_file_[file12_48000_re.
event_237_from_file_[file6_48000_re.
event_240_from_file_[file4_48000_re.
event_242_from_file_[file6_48000_re.
event_243_from_file_[file6_48000_re.
event_244_from_file_[file6_48000_re.

event_24_from_file_[file7_48000_real
event_25_from_file_[file7_48000_real
event_28_from_file_[file4_48000_real
event_3_from_file_[file11_48000_real
event_4_from_file_[file13_48000_real

.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
... /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
.. /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
... /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
... /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
... /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
... /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...
... /Users/luan/workspace/tcc/alerte-m...

| Add Recordings

J | Delete Recordings

\\ Feature Values Save Path:

| feature_values.xml

\\ Feature Definitions Save Path:

| feature_definitions.xml

|| Save Features For Each Window

Window Size (samples):

Window Overlap (fraction):

Spectral Centroid

Derivative of Spectral Centroid

Running Mean of Spectral Centroid

Standard Deviation of Spectral Centroid

Derivative of Running Mean of Spectral Centroid
Derivative of Standard Deviation of Spectral Centroid
Spectral Rolloff Point

Derivative of Spectral Rolloff Point

Running Mean of Spectral Rolloff Point

Standard Deviation of Spectral Rolloff Point
Derivative of Running Mean of Spectral Rolloff Point
Derivative of Standard Deviation of Spectral Rolloff Point
Spectral Flux

Derivative of Spectral Flux

Running Mean of Spectral Flux

Standard Deviation of Spectral Flux

Derivative of Running Mean of Spectral Flux
Derivative of Standard Deviation of Spectral Flux
Compactness

Derivative of Compactness

Running Mean of Compactness

Standard Deviation of Compactness

Derivative of Running Mean of Compactness
Derivative of Standard Deviation of Compactness
Spectral Variability

Derivative of Spectral Variability

Running Mean of Spectral Variability

Standard Deviation of Spectral Variability
Derivative of Running Mean of Spectral Variability

512

0.0

R R RRRRRRRRERRRRRERRRRERRRRRRRBRRR B R

@ Save For Overall Recordings

Alter Aggregators J |

Extract Features

Figura 4.3: Extracao de caracteristicas das amostras utilizando o jAudio.

Além dos arquivos de feature values e feature definitions gerados pelo jAudio apds a

extracao de caracteristicas, também é necessario haver um arquivo de instance label para que

seja possivel executar a fungao de experimenting do ACE. A Figura apresenta o arquivo

de instance label das amostras. E a Figura apresenta o arquivo de tazonomy utilizado.
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<?xml version="1.0"7>
<!DOCTYPE classifications_file [
<!ELEMENT classifications_file (comments, data_set+)>
<!ELEMENT comments (#PCDATA)>
<!ELEMENT data_set (data_set_id, misc_info*, role?, classification)>
<!ELEMENT data_set_id (#PCDATA)>
<!ELEMENT misc_info (#PCDATA)>
<IATTLIST misc_info info_type CDATA "">
<!ELEMENT role (#PCDATA)>
<!ELEMENT classification (section*, class*)>
<!ELEMENT section (start, stop, class+)>
<!ELEMENT class (#PCDATA)>
<!ELEMENT start (#PCDATA)>
<!ELEMENT stop (#PCDATA)>
1>

<classifications_file>
<comments></comments>

<data_set>
<data_set_id>
/Users/luan/workspace/tcc/alerte-me/src/main/resources/audio_db/48000/
108_buzina/event_101_from_file_[file4_48000_realTimeRecording_ch@.bin] .wav|
</data_set_id>
<role>training</role>
<classification>

<class>Buzina</class>

</classification>
</data_set>

<data_set>
<data_set_id>
/Users/luan/workspace/tcc/alerte-me/src/main/resources/audio_db/48000/
108_buzina/event_10_from_file_[filel4_48000_realTimeRecording_ch@.bin] .wav|

Figura 4.4: Arquivo de instance label das amostras.

<?xml version="1.0"7>

<!DOCTYPE taxonomy_file [
<!ELEMENT taxonomy_file (comments, parent_class+)>
<!ELEMENT comments (#PCDATA)>
<!ELEMENT parent_class (class_name, sub_class*)>
<!ELEMENT class_name (#PCDATA)>
<!ELEMENT sub_class (class_name, sub_class*)>

1>
<taxonomy_file>
<comments></comments>
<parent_class>
<class_name>Buzina</class_name>
</parent_class>
<parent_class>

<class_name>Alarme</class_name>
</parent_class>

</taxonomy_file>

Figura 4.5: Arquivo de taronomy utilizado.

Quando executado o comando de experimenting do ACE é necessario informar o

numero de subconjuntos a serem utilizadas pela cross validating. Neste caso foi utilizado o
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numero total de amostras, que é 87, para garantir uma melhor taxa de acerto. A Figura [4.6
apresenta o o classificador que obteve os melhores resultados durante o experimenting. E a

Figura apresenta os resultados do cross validating executado nesse classificador.

BEST CLASSIFIER: k-NN (k = 1, unweighted)
BEST DIMENSIONALITY REDUCTION: Principal Components Analysis (PCA)
TIME TAKEN: 0.009383333333333334 minutes

Figura 4.6: Melhor resultado de classificador através do método de experimenting do ACE.

BEST SUCCESS RATE: 7%

BEST ERROR RATE: 7%

BEST STANDARD DEVIATION: 7%
NUMBER OF FOLDS: 87

CONFUSION MATRIX:

a b <-- classified as
30 14 | a = Buzina

835 | b = Alarme

Figura 4.7: Resultados do método de experimenting do ACE.

O classificador que obteve os melhores resultados através do método de experimenting
foi o k-NN (k = 1, unweigthed) utilizando o Principal Components Analysis (PCA) para
executar a tarefa de redugao de dimensionalidade. Verifica-se que as taxas de sucesso, erro
e de desvio padrao nao foram exibidas corretamente. Isso ocorre quando ha uma falha
no calculo de pelo menos um dos resultados das cross validanting executadas durante o
experimenting. Entretanto, com a matriz de confusao foi possivel obter os dados através de

um calculo simples.

A matriz de confusao representa como um determinado nimero de amostras foi clas-
sificado durante a cross-validating. Os valores na diagonal primaria da matriz representam
as classificagoes que obtiveram sucesso, e os valores da diagonal secundaria representam as
falhas. No caso do evento buzina, por exemplo, temos 44 amostras deste mesmo evento, logo
apenas 30 foram classificadas corretamente e as outras 14 foram classificadas como sendo
alarme. Ja no o evento de alarme, onde temos 43 amostras, 35 delas foram classificadas

corretamente, e as outras 8 foram classificadas como buzina. Sendo assim, para obtermos a
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taxa de acerto, basta somar os valores da diagonal primaria, que é 65, e dividir pelo nimero
total de amostras, que é 87. Logo a taxa de acerto do classificador que obteve os melhores

resultados foi de aproximadamente 74,7%, e a taxa de erro ficou em torno de 25,3%.

Tendo obtido qual o classificador mais indicado para o problema em questao, ele foi
entao treinado através do método de training do ACE, utilizando o PCA para a reducao
de dimensionalidade. Assim como o método de experimenting, o training requer que sejam
passados como parametro os arquivos de feature definitions, feature values e instance label.
Além disso, é necessario especificar o nome do arquivo que representa o classificador treinado,
bem como o cédigo que representa o classificador, neste caso foi IBk para o k-NN (k = 1,
unweigthed), e também, se houver, o tipo de redugao de dimensionalidade, que foi o PCA.

A Figura |4.8 apresenta o comando utilizado para treinar o classificador.

java -jar ACE.jar -1fkey ../../feature_definitions.xml -1fvec ../../feature_
values.xml -lmclas ../../instance.xml -train -sres ../../machine.model -lear
ner IBk -fs PCA

save_file../../machine.model

Classifier succesfully trained.

Figura 4.8: Treinamento do classificador utilizando o ACE pela linha de comando.

4.2 Resultados

4.2.1 Desenvolvimento do protdtipo

O protétipo foi criado utilizando a linguagem de programacao Java, visto que tanto
o jAudio quanto o ACE foram também escritos nesta mesma linguagem. Portanto, a comu-

nicacao entre o codigo do prototipo e o destes dois softwares se deu de forma compativel.

Foi dado ao projeto o nome de “Alerte-me”, e sua estrutura foi definida conforme

ilustrado nas Figuras e [4.10



4. Metodologia e Resultados 23

v %aAlerte—me
v [ Source Packages

v [ org.alerteme
@ AlerteMe.java

v [ org.alerteme.communicator
@I ACECommunicator.java
@ JAudioCommunicator.java

v [ org.alerteme.util
@ ResourceManager.java

[ Test Packages

[ Other Sources

[ Other Test Sources

[ & Dependencies

[ g Test Dependencies

[ & Java Dependencies

& Project Files

vyvYyvyVyYyYYyYyYyYyy

Figura 4.9: Estruturacao do projeto.

v [|zAlerte-me
> [:I nbproject
v [:Iﬁsrc
v [:Iﬁmain
» [ java
v [:Iﬁresources
v [:Iﬁaudio_db
v [:Iﬁ48000
» [] 108_buzina
3 [:Iﬁlog_alarme
v [:Iﬁtools
» [ ACE
» [lziAudio
feature_definitions.xml
feature_values.xml

instance.xml
EI machine.model
settings.xml
taxonomy.xml

> [ test
> [:I target
EI .gitignore
[/ README.md
pom.xml

Figura 4.10: Estruturacao dos recursos utilizados pelo projeto.

Como ilustrado na Figura [4.9] o projeto é composto de 4 classes, e o papel de cada

uma delas é definido da seguinte maneira:
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e JAudioCommunicator: E a classe responsavel por se comunicar com o jAudio. Ela
possui um método chamado extractFeatures que espera receber como parametro um
arquivo de audio; um arquivo de settings.xml, que representa quais caracteristicas
serao extraidas deste audio; e um nome para os arquivos de feature values e feature

definitions que serao gerados apos o termino da execucao do método.

e ACECommunicator: Esta classe, por sua vez, é responsavel por se comunicar com
o ACE. Ela possui um método chamado classify. Os parametros que este método
espera sao um arquivo de taxonomy, feature definitions, feature values e o arquivo do
classificador treinado. Ao final da execucao do método, ele ird retornar um array do

tipo String contendo o resultado da classificacao.

e AlerteMe: Esta é a classe principal do programa, ela possui um método main onde
sao criadas as instancias das classes JAudioCommunicator e ACECommunicator e sao
atribuidas as configuracoes necessarias para que o programa consiga receber um arquivo

de audio e classifique-o de acordo com as classes definidas no arquivo de taxonomy.

e ResourceManager: Esta classe foi criada apenas para facilitar a maneira como os arqui-
vos gerados apartir do JAudioCommunicator e do ACECommunicator sao lidos pela

classe principal.

A Figura ilustra a relagao das classes do prototipo por meio de um diagrama de

classes.



4. Metodologia e Resultados 25

JAudioCommunicator
- jAudioJarFile: File

+ extractFeatures{audioFile: File, settingsFile: File, outputFile: File): voi

AlerteMe ResourceManager
+ main(args: String[]): void + getFile(file: String): File
ACECommunicator

- acedarFile: File

+ classify(taxonomyFile: File, featureKeyFile: File, featureVectorFile: File, trainedMachineFile: File): List<String

Figura 4.11: Diagrama de classes do protétipo.

Nao foi criado nenhum tipo de interface grafica para o protétipo, podendo esta funcio-
nalidade ser desenvolvida como trabalho futuro. Portanto, o programa sé pode ser executado
por meio da linha de comando. Como o projeto foi criado utilizando a estrutura do Maven

[5] ele deve ser executado de uma forma diferente da convencional, como mostra a Figura

4. 12

luan @ LAlreis-3: [~]: mvn exec:java -Dexec.mainClass="org.alerteme.AlerteMe"

-Dexec.args="exemplo_de_audio.wav"

Figura 4.12: Comando para execucao do programa.

O fluxo do programa se inicia ao receber um arquivo de dudio, e em seguida é estabe-
lecida a comunicac¢ao com o jAudio através do JAudioCommunicator que faz uma chamada
para o jAudio realizar a extracao das caracteristicas deste audio utilizando suas configuracoes
padroes. Com isso, um arquivo contendo os valores destas caracteristicas é gerado. Entao, o
programa inicia a comunicagao com o ACE por meio do ACECommunicator, que fard uma
chamada para o ACE realizar uma classificacao utilizando o arquivo gerado anteriormente.
Além disso, ele também faz uso dos arquivos de feature definitions, taxonomy e do classi-
ficador treinado que foram pré-definidos na etapa de treinamento do classificador. E por
fim, tem-se como resposta o resultado da classificacao que é exibido no console da linha de

comando, conforme ilustra a Figura [4.13|
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luan @ LAlreis-3: [~/workspace/tcc/alerte-me]: mvn exec:java -Dexec.mainClass="org.alerteme.AlerteMe"
-Dexec.args="src/main/resources/audio_db/48000/109_alarme/event_117_from_file_[file3_48000_realTimeR

ecording_ch@.bin].wav"

[INFO] Scanning for projects...

[INFO]

[INFO] Building Alerte-me 1.0-SNAPSHOT

[INFO]
[INFO] --- exec-maven-plugin:1.3.2:java (default-cli) @ Alerte-me ---

[WARNING] Warning: killAfter is now deprecated. Do you need it ? Please comment on MEXEC-6.

[, , /INSTANCE: /Users/luan/workspace/tcc/alerte-me/src/main/resources/audio_db/48000/109_alarme/event
_117_from_file_[file3_48000_realTimeRecording_ch@.bin].wav , CLASSIFICATION: Alarme_

[INFO]

[INFO] BUILD SUCCESS

[INFO] Total time: 2.161 s
[INFQO] Finished at: 2015-01-19T01:40:05-03:00
[INFO] Final Memory: 7M/81M

Figura 4.13: Exemplo de classificacao.

4.2.2 Experimento

Para avaliar os resultados foram utilizadas 40 amostras de audio diferentes das que
o classificador foi treinado. Estes dudios foram obtidos através dos websites GRSites [§],
WavSource.com [16] e freeSFX [6] que oferecem diversas amostras de dudios para vérios
tipos de eventos. As Tabelas e ilustram os resultados obtidos apds a execucao do

programa, utilizando cada um dos audios.
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Nome do arquivo

Tipo de evento

Resultado da classificagao

emergency028.wav Alarme Buzina
emergency029.wav Alarme Alarme
emergency030.wav Alarme Alarme
fire_alarm_with_fade_out.mp3 Alarme Buzina
fire_alarm.mp3 Alarme Buzina
german _fire_siren_calls

_fire_department_rain Alarme Buzina
_in_background_.mp3

sci_fi_alarm_loop_1.mp3 Alarme Buzina
alarm_sample_1.wav Alarme Alarme
alarm_sample_3.wav Alarme Alarme
alarm_sample_4.wav Alarme Alarme
alarm_sample_5.wav Alarme Alarme
alarm_sample_8.wav Alarme Alarme
alarm_sample_10.wav Alarme Alarme
alarm_sample_11.wav Alarme Alarme
alarm_sample_12.wav Alarme Alarme
alarm_sample_16.wav Alarme Alarme
alarm_sample_17.wav Alarme Alarme
alarm_sample_21.wav Alarme Alarme
alarm_sample_22.wav Alarme Alarme
alarm_sample_24 Alarme Alarme
vehicle041.wav Buzina Buzina
vehicle042.wav Buzina Buzina

Tabela 4.1: Resultado da classificacao através do protétipo.
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Nome do arquivo | Tipo de evento | Resultado da classificagao

vehicle043.wav Buzina Buzina
vehicle046.wav Buzina Buzina
vehicle047.wav Buzina Buzina
car_horn0Ol.wav Buzina Buzina
car_horn02.wav Buzina Buzina
car_horn03.wav Buzina Buzina
car_horn04.wav Buzina Buzina
car_horn05.wav Buzina Buzina
car_horn06.wav Buzina Buzina
car_horn07.wav Buzina Buzina

auto_horn_1972
_toyota_single Buzina Buzina

_short_blast.mp3
auto_horn_1972

_vw_three Buzina Buzina

_short_blast.mp3
auto_horn_1972

_vw_three Buzina Buzina

_short_blasts.mp3
auto_horn_1972

_toyota_single Buzina Buzina

_long_blast.mp3
auto_horn_1972

_toyota_three Buzina Buzina

_short_blasts.mp3
auto_horn_1972

_vw_short Buzina Buzina
_blast.mp3

car_horn_x.wav Buzina Buzina
honk_honk_x.wav Buzina Alarme

Tabela 4.2: Resultado da classificacao através do protétipo.

Os audios utilizados neste experimentos eram de desconhecimento total do classifica-

dor, logo observou-se que os resultados foram bastante satisfatorios. Apesar de que em um
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dos casos o audio nao foi classificado corretamente, porém isto é esperado dado que existe

uma taxa de erro de 25,3% do classificador.



Capitulo 5

Conclusoes

A classificacao de sinais de audio é uma area que esta em constante aprimoramento.
Apesar dos testes realizados sobre o prototipo terem sido limitados, foi possivel perceber que,
apesar do classificador ter conseguido acertar qual era a classe das amostras na maioria dos
casos, a taxa de acerto ainda estd distante de chegar a um valor préximo de 100%. Ainda
assim, considerando que existem certos tipos de eventos sonoros que até mesmo o ouvido
humano também pode se enganar, pode-se concluir que ¢é interessante tentar utilizar a tec-
nologia de classificacao de sinais de audio no dia a dia das pessoas que possuam deficiéncia
auditiva, e avaliar se o resultado correto das classificacoes se sobressai aos resultados incor-
retos. J& que na vida real existe uma série de fatores, como ruidos, que podem interferir na

qualidade do som captado.

5.1 Trabalhos futuros

Com todo o conhecimento adquirido por meio deste trabalho, a ideia é dar continui-
dade ao desenvolvimento do protétipo a fim de torna-lo uma aplicacao concreta. Dado que
ja se tem uma base de dudios definida, pode-se utilizar mais tipos de eventos e criar uma

estrutura taxonomica mais elaborada.

Um outro fator muito importante e necessario para concretizar a ideia de criar uma
aplicacao, consiste na captagao do audio em tempo real. Visto que as pessoas que possuem

deficiéncia auditiva nao capazes de saber quando determinados tipos de evento ocorre.
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