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RESUMO

ARAUJO, Matheus. Estudo de extratores de caracteristicas para classificacio de
sons ambientais. Junho, 2026. 32 f. Monografia — (Curso de Bacharel em Ciéncia da
Computagao), Instituto Federal Goiano - Campus Rio Verde. Rio Verde, GO.

O universo sonoro ao nosso redor vai muito além da linguagem falada ou de musicas
estruturadas; ele é composto por uma infinidade de sons ambientais, desde o latido de um
cachorro até o ruido de maquinas. Ensinar os computadores a ouvir e interpretar esses
eventos — uma capacidade conhecida como percepcao actstica — é fundamental para
o avango de tecnologias modernas, como sistemas de seguranca inteligentes e veiculos
autonomos. No entanto, o audio ambiental é complexo e nao estruturado, o que torna a
extragdo de suas caracteristicas um desafio critico. Este trabalho apresenta um estudo
comparativo de extratores de caracteristicas para a classificacao de sons ambientais, com
o objetivo de analisar como essas técnicas mapeiam e separam os audios por classe no
espago computacional. Utilizando bases de dados puiblicas e consolidadas no estado da
arte, a separacao e a distribuicdo das classes foram avaliadas visualmente, e os atributos
extraidos alimentaram um modelo de rede neural do tipo Multilayer Perceptron (MLP).
Os resultados demonstram a eficicia da abordagem proposta, alcangando uma acuracia
de 77,50% em um dos datasets testados, evidenciando o potencial das representacoes
espectro-temporais para a evolugao do reconhecimento actstico automatizado.

Palavras-chave: Sons Ambientais, Classificacao de Sons, MLP.



ABSTRACT

ARAUJO, Matheus. Study of feature extractors for environmental sound classi-
fication. Junho, 2026. 32 f. Trabalho de Conclusao de Curso — Bacharel em Ciéncia da
Computacao, Instituto Federal Goiano - Campus Rio Verde. Rio Verde, GO.

The soundscape surrounding us goes far beyond spoken language or structured music; it is
composed of a myriad of environmental sounds, ranging from a dog barking to machinery
noise. Teaching computers to listen to and interpret these events—a capability known as
acoustic perception—is fundamental for the advancement of modern technologies, such
as intelligent security systems and autonomous vehicles. However, environmental audio
is complex and unstructured, making feature extraction a critical challenge. This work
presents a comparative study of feature extractors for environmental sound classification,
aiming to analyze how these techniques map and separate audio events into distinct classes
within the computational space. Using public datasets consolidated in the state-of-the-art,
the class separation and distribution were visually evaluated, and the extracted attributes
were used to train a Multilayer Perceptron (MLP) neural network. The results demonstrate
the effectiveness of the proposed approach, achieving an accuracy of 77.50% on one of
the tested datasets, highlighting the potential of spectro-temporal representations for the
evolution of automated acoustic recognition.

Keywords: Ambient Sounds, Sound Classification, MLP.
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1 INTRODUCAO

Hoje, os computadores conseguem reconhecer objetos em imagens em tempo real
e compreender a fala humana com uma precisao impressionante. Porém, se pararmos para
ouvir o ambiente ao nosso redor, perceberemos que o universo sonoro vai muito além
da linguagem falada ou de musicas estruturadas. O latido de um cachorro, o barulho da
chuva, uma buzina no transito ou o som de passos — todos esses eventos compoem o que
chamamos de sons ambientais.

A Classificacdo de Sons Ambientais é a area da computacao que tenta ensinar os
computadores a ouvir, interpretar e categorizar esses ruidos do cotidiano. Essa capacidade
de “percepcao actstica” é a base de uma série de tecnologias modernas. Ela é fundamental
para sistemas de seguranga inteligentes (capazes de detectar estilhagos de vidro ou pedidos
de socorro), para veiculos auténomos (que precisam reagir & aproximacao de uma sirene
antes mesmo de visualizd-la) e para dispositivos de assisténcia a saide e automagao
residencial.

Apesar do enorme potencial pratico, a analise computacional de sons ambientais
historicamente enfrentou barreiras complexas. Diferente de areas consagradas como a visao
computacional, que ha muito tempo se consolidou com bases de dados piblicas massivas e
padronizadas, o processamento de audio ambiental sofria com a fragmentacao. Durante
anos, os pesquisadores dependiam de amostras pequenas, privadas ou excessivamente
especificas, o que dificultava a comparacao justa entre diferentes algoritmos e limitava a
evolucao da area.

A mudanca nesse campo ocorreu com o surgimento de iniciativas de padronizacao
metodoldgica e a criacao de “benchmarks” de c6digo aberto. A disponibilizacao de datasets
publicos, balanceados e categorizados permitiu que a comunidade cientifica passasse a
tratar o audio nao apenas como um sinal bruto unidimensional, mas sim por meio de
representacoes espectro-temporais que alimentam redes neurais profundas, elevando o
patamar da precisao automatizada.

Sendo assim, este trabalho tem por objetivo investigar diferentes extratores de
caracteristicas de audio para identificar a eficicia de cada caracteristica em diferenciar
espécies dessa ordem de outros sons ambientais. Ao avaliar essas técnicas, busca-se facilitar
e aprimorar o monitoramento ambiental, contribuindo para a conservacgao e protecao dos
ecossistemas. Mais especificamente, pretende-se investigar se a utilizagdo dos Coeficientes
Cepstrais de Frequéncia Mel, juntamente com a Taxa de Cruzamento por Zero podem
classificar sons ambientais corretamente. Também pretende-se investigar como a utilizagao
de redes neurais para o treinamento, juntamente com a utilizagdo de visualizacao de dados,
pode auxiliar nesse processo.

O restante do texto esta estruturado de forma que no Capitulo 2 serd abordado a
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fundamentacao tedrica, onde sera discutido temas que abordam assuntos relevantes para
a compreensao do trabalho. No Capitulo 3 serd discutido os trabalhos relacionados, que
usam técnicas e métodos relevantes que ajudaram no desenvolvimento desse trabalho.
No Capitulo 4, materiais e métodos sera mostrado os extratores usados, base de dados,
técnicas de projecao que foram aplicados no trabalho. No capitulo 5, sera discutido os
resultados obtidos pelas técnicas utilizadas, também comparando resultados com outro
trabalho.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste tépico sera discutido temas para apresentar e explicar conceitos que ajudaram

a melhor compreensao para o trabalho apresentado.

2.1 Som

O som pode ser descrito como uma onda mecanica que se propaga através de
um meio, causando vibragao em moléculas do ar por exemplo, essa onda se espalham por
diferentes direcoes, assim podendo chegar os ouvidos humanos, essas vibragoes chegam
ao timpano. O som possui uma variagdo em sua frequéncia, o sistema auditivo humano
consegue perceber o som que varia de uma frequéncia de 20 Hz até 20 kHz ou 20000 Hz
(HALLIDAY; RESNICK; WALKER, 2014).

A frequéncia é, basicamente, a caracteristica do som que o nosso cérebro interpreta
como a “altura” ou o “tom” daquele dudio. E ela que nos diz se um som é grave ou agudo.
Para exemplificar, podemos pensar no som como uma onda que viaja pelo ar, subindo
e descendo o tempo todo. Frequéncia é a velocidade dessa oscilagao: Ela mede quantas
vezes essa onda completa um ciclo inteiro (uma subida e uma descida) no periodo de
1 segundo. A unidade de medida é o Hertz (Hz): Se uma onda vibra 100 vezes em um
segundo, dizemos que ela tem uma frequéncia de 100 Hz (DONOSO, 2014).

Baseado no Donoso (2014), a amplitude é a caracteristica fisica do som que o
nosso cérebro interpreta como a intensidade ou, no linguagem do dia a dia, o volume do
dudio. E ela que nos diz se um som é forte (barulhento) ou fraco (silencioso).

Para entender o conceito, imagine que o som viaja pelo ar empurrando as moléculas,
criando ondas de pressao.

Amplitude pode ser descrita como tamanho ou a altura dessa onda: Ela mede o
grau de perturbagao que a onda causa no meio. Em termos praticos, ¢ a distancia entre o
ponto de repouso (o siléncio absoluto) e o pico méximo da onda (seja para cima ou para
baixo).

Quanto maior a forca aplicada para gerar o som, maior serda a amplitude: Se vocé
tocar uma corda de violao de leve, ela vibra pouco, desloca pouco ar e a amplitude é baixa.
Se vocé puxar a corda com forga, ela vai oscilar muito mais, criando uma onda com grande
amplitude.

Na Figura 1 podemos ver a representacdo de um waveform, mostrando um audio

com seu comprimento de onda.
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Figura 1 — Ilustracao de um som através do seu formato de onda com seu comprimento e
amplitude (waveform).

100 -
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0
-20 A

Wavelength

Fonte: Extraida de Béckstrom et al. (2022).

2.2 Sons ambientais

Os sons ambientais, também conhecidos como sons de fundo ou sons de ambiente,
sao um componente essencial na criagao de ambientes acusticos. Eles se referem aos
sons naturais ou artificiais que estao presentes em um determinado espago e que podem
afetar a percepcao e a experiéncia das pessoas que estao naquele ambiente. A analise
e o entendimento dos sons ambientais envolvem varias disciplinas, incluindo acustica,
psicologia, ecologia e design de som (CHU; NARAYANAN; KUO, 2009).

Sons Naturais, sdo todos os sons gerados de forma organica pela propria natureza,
sem qualquer interven¢ao humana. Eles funcionam como um termometro da saide de um
ecossistema e sao subdivididos em dois grupos, Geofonia: Os sons de elementos nao-vivos,
como o barulho do vento nas folhas, o impacto da chuva no solo, o trovao ou o murmurio
constante de um riacho. Biofonia: Os sons produzidos por seres vivos, como o canto dos
passaros ao amanhecer, o coaxar dos sapos e o zumbido dos insetos. Na maioria das vezes,
o cérebro humano interpreta os sons naturais como sinais de seguranca e relaxamento,
sendo amplamente utilizados para reduzir o estresse.

Sons Antropogénicos, também conhecidos na ciéncia como antropofonia, englobam
todo e qualquer som criado pelas atividades humanas e pelo desenvolvimento tecnolégico.
Exemplos: O fluxo continuo do trafego de veiculos, o barulho de britadeiras em construgoes,
o zumbido de maquinas industriais, sistemas de ventilacao e até a musica ambiente de
um shopping. Diferente dos sons naturais, o impacto dos sons antropogénicos depende
profundamente do contexto e da intensidade. Ponto Negativo: Quando sdo muito intensos
ou repetitivos (como o ruido de uma obra ou transito pesado), transformam-se em po-
luicdo sonora, gerando estresse, ansiedade e fadiga mental. Ponto Positivo: Quando sao

contextualizados (como uma musica suave em um café ou o burburinho de uma praga
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movimentada), podem trazer uma sensacao de pertencimento, conforto e dinamismo social.

(PLJANOWSKI et al., 2011).

2.3 Som digital / Audio

O som digital, ou simplesmente dudio, refere-se a representacao computacional de
uma onda sonora captada por um receptor, como um dispositivo equipado com microfone.
Na pratica, a gravagao realizada por um equipamento eletrénico envolve a conversao de
ondas sonoras — que sao vibragoes fisicas no ar — em sinais elétricos. Para que esses sinais
possam ser processados, armazenados e reproduzidos por computadores, eles precisam
passar por um processo de digitalizacao (OPPENHEIM; SCHAFER; BUCK, 1999).

Esse processo comecga no microfone, que transforma a pressao da onda sonora em
um sinal elétrico analdgico (continuo no tempo). Em seguida, esse sinal é enviado para
um Conversor Analégico-Digital (ADC, do inglés Analog-Digital Converter. A conversao
ocorre por meio de duas etapas fundamentais:

Amostragem: onde a intensidade do som é medida em intervalos regulares de
tempo (ritmo definido pela taxa de amostragem).

Quantizacao: onde o valor da amplitude do som em cada um desses intervalos é
convertido em um nimero binéario discreto.

Como o sinal analdgico original é continuo e o mundo digital trabalha com valores
finitos (discretos), esse processo de conversao introduz pequenas aproximagoes, gerando
uma sutil perda de fidelidade conhecida como erro de quantizacao ou alteracao na amostra
de audio original.

Na Figura 2 temos a representacao do sinal de dudio digital, através do waveform.

Figura 2 — Iustragao de um (waveform) de um audio digital.

Fonte: Extraida de Instituto de Engenharia (2020).

A qualidade do audio digital é influenciada por diversos fatores, como a taxa de
amostragem e a profundidade de bits. A taxa de amostragem, medida em hertz (Hz),
determina quantas vezes por segundo o som é amostrado. Uma taxa de amostragem mais
alta geralmente resulta em uma reproducao de som de melhor qualidade, pois captura

mais detalhes do som original. Ja a profundidade de bits, medida em bits, define a precisao
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com que cada amostra de som é representada. Uma maior profundidade de bits permite
uma maior faixa dindmica e menos distor¢ao no audio.

Apesar de ser um termo nao muito comum, o dudio também possui um frame, ou
quadro. Um frame de dudio, no contexto digital, pode ser entendido como um “pacote”
minimo de informacao sonora em um instante especifico. Imagine o som como uma
sequéncia de fotografias; cada uma dessas “fotos” individuais seria o equivalente a uma
amostra (sample), que captura a intensidade do som naquele momento. O frame, entao, é
o conjunto que agrupa todas as amostras de todos os canais de dudio (como esquerdo e
direito em um som estéreo) que ocorrem exatamente ao mesmo tempo. Portanto, em um
audio estéreo, um frame contera duas amostras: uma para o canal esquerdo e outra para o
direito.

A utilidade dos frames esta na forma como o audio digital é processado e repro-
duzido. Computadores e dispositivos de dudio leem uma sequéncia continua desses frames
para reconstruir a onda sonora original que ouvimos. A quantidade de frames lidos por
segundo estd diretamente relacionada a taxa de amostragem (medida em Hertz), que define
a fidelidade do audio. Além das amostras, um frame de audio também é caracterizado
pela profundidade de bits (bit depth), que determina a precisao com que a intensidade
do som é representada. Em resumo, os frames sao os blocos fundamentais que, quando
organizados em sequéncia, formam a totalidade de um arquivo de som digital.

Com base nos conceitos de audio digital, o janelamento (windowing) é uma técnica
matematica essencial utilizada para analisar ou processar pequenos segmentos de um sinal
de 4dudio, ou seja, os proprios frames. Quando “recortamos” um frame de um fluxo de
audio continuo para analisé-lo, criamos bordas artificiais no inicio e no fim do segmento. Se
fossemos analisar as frequéncias desse trecho diretamente (geralmente com uma operagao
chamada Transformada de Fourier), essas bordas abruptas introduziriam frequéncias falsas
que nao existem no sinal original, um fenémeno chamado de vazamento espectral (spectral
leakage), que contamina a andlise (OPPENHEIM; SCHAFER; BUCK, 1999).

Além disso, o audio digital permite uma série de manipulagdes que nao sao possiveis
com o audio analdgico. Por exemplo, o som pode ser editado, remixado e melhorado usando
softwares de edicdo de audio.

A compressao de dudio também é comum no audio digital, onde o tamanho do
arquivo é reduzido sem perda significativa de qualidade, permitindo um armazenamento
e transmissao mais eficientes. O formato em que o arquivo de audio estd armazenado
influencia diretamente na qualidade e na quantidade de informagao presente no trecho de
audio, pois cada formato possui um tipo de compressao especifico.

Para entender como isso funciona na pratica, os formatos de dudio sao divididos
em trés grandes grupos:

Sem Compressao: O exemplo mais famoso é o WAV (desenvolvido pela Microsoft e

IBM). Ele salva o dudio exatamente como ele foi capturado pelo conversor analégico-digital,
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bit por bit. Por nao perder nenhuma informacao, oferece a maxima qualidade possivel,
mas gera arquivos gigantescos. E o formato ideal para edigdo profissional e para criar
datasets de pesquisa (como o ESC-50).

Com Compressao Sem Perdas (Lossless): O formato mais conhecido é o FLAC.
Ele funciona como um “arquivo ZIP” para audio: consegue reduzir o tamanho do arquivo
quase pela metade, mas, quando o computador vai tocar o som, ele descompacta o arquivo
e recupera 100% da qualidade original, sem nenhuma perda de dados.

Com Compressao Com Perdas (Lossy): E aqui que entram o MP3 e o OGG
(muito usado no Spotify). Esses formatos usam algoritmos de psicoacustica para reduzir
drasticamente o tamanho do arquivo (chegando a 10% do tamanho de um WAV). Para
fazer esse milagre, o compressor joga fora os sons que o ouvido humano dificilmente
consegue escutar — como frequéncias agudas demais ou sons muito baixos que acontecem
logo ap6s um estrondo muito alto.

Para projetos de classificacdo de sons por inteligéncia artificial, a escolha do
formato é vital. Arquivos com compressao lossy (MP3/OGG) podem descartar frequéncias

sutis que seriam valiosas para a rede neural identificar um ruido de fundo ou um detalhe
acustico importante (BOSI; GOLDBERG, 2002).

2.4 Extratores de Caracteristicas

Em termos simples, os extratores de caracteristicas sao algoritmos matematicos
projetados para funcionar como “filtros inteligentes”. A funcao deles é ler um arquivo de
dados brutos (como uma imagem pixel por pixel ou um sinal de dudio segundo por segundo),
identificar quais padroes ali dentro realmente importam para resolver um problema e
descartar todo o resto, que é considerado redundancia ou ruido.

No processamento de audio digital, a extracao de caracteristicas ¢ uma etapa
obrigatéria. Um sinal de d4udio bruto (no dominio do tempo) é uma sequéncia muito grande
de oscilagoes de amplitude. Tentar alimentar uma inteligéncia artificial diretamente com
esses milhares de pontos numéricos por segundo exige um poder computacional muito
grande e pode confundir o algoritmo, porque muita informacao ali nao ajuda a diferenciar
um som do outro. O extrator de caracteristicas resolve isso: ele condensa o sinal, reduzindo
sua dimensionalidade, e gera um vetor de caracteristicas (feature vector) compacto que

descreve a “identidade” daquele som.

2.4.1 Zero Crossing Rates (ZCR)

Zero Crossing Rates (ZCR) é o método para analisar a quantidade de vezes em
que o sinal de um audio passa pelo valor zero, ou seja, em um audio temos o tempo e
seu comprimento de onda, analisando o a onda do audio, é possivel ver quantas vezes o

sinal passa pelo valor zero, indo de valores positivos para valores negativos, ZCR tem sido
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estudado para reconhecimento de notas musicais e em alguns casos para reconhecimento
de fala.

O ZCR é um dos extratores de caracteristicas que sera estudado.O ZCR possui
aplicagoes em algumas areas como por exemplo: Classificacao de sons: O ZCR é uma
métrica util para diferenciar sons com caracteristicas distintas. Sons com frequéncias
altas, como ruidos ou sons percussivos, geralmente apresentam valores elevados de ZCR,
enquanto sons mais graves ou tons sustentados tendem a apresentar valores mais baixos.
Reconhecimento de fala e musica: No reconhecimento de fala, o ZCR pode ajudar
a distinguir entre vogais e consoantes, pois as consoantes geralmente tém taxas de cru-
zamento zero mais altas. Na musica, o ZCR é usado para identificar padroes de notas
ou instrumentagao, tornando-se uma ferramenta em aplicagdes como sintese de som e
analise de contetdo musical. Detecgao de ruidos: Por meio do ZCR, é possivel identificar
ruidos ou interferéncias em sinais de audio, ja que sons nao harmoénicos frequentemente
possuem cruzamentos zero mais frequentes. Segmentacao de audio: Essa técnica pode
ser utilizada para dividir sinais de audio em segmentos, ajudando a identificar pontos de

transicao, como pausas na fala ou mudancas em trilhas musicais.

1 T-1

zer = ; Ir<o (S18¢-1) (1)

O Zero Crossing Rate pode ser utilizado de forma simples, somando o total de

vezes em que o sinal do audio passa pelo valor zero, depois fazendo a normalizagao pela

_1
T-1

faz normalizacdo a pelo niimero total de amostras, enquanto o termo - ;' realiza o

amostragem . Analisando a composi¢ao da equagao, é possivel observar que o termo

somatoério do total das amostras por onde existiu o cruzamento pelo zero. A funcao 1
avalia a alternancia de sinal entre amostras consecutivas, assumindo o valor 1 sempre que
ocorre um cruzamento pelo zero (mudanga de polaridade positiva/negativa) e 0 quando o
sinal permanece na mesma faixa.

Na Figura 3 podemos ver um exemplo de aplicacao do ZCR.

Figura 3 — Ilustracdo de um Audio no ZRC (waveform). Em vermelho todas as 35 ocor-
réncias de cruzamento do valor zero, ou seja, zcr=1.
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Fonte: Extraida de Backstrom et al. (2022).
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2.4.2 Mel-frequency cepstral coefficients (MFCCs)

Os coeficientes cepstrais de frequéncia Mel (MFCCs) sao parametros que compdem
coletivamente uma representacao de um sinal de audio conhecida como cepstrum de
frequéncia Mel. Eles sao derivados de uma transformagao nao linear do espectro de um
clipe de audio, resultando em um “espectro de um espectro” A principal diferenca entre
o cepstrum de frequéncia Mel e o cepstrum tradicional é que, no primeiro, as bandas
de frequéncia sao igualmente espacadas na escala Mel, que é uma escala perceptual que
aproxima a resposta do sistema auditivo humano mais de perto do que as bandas de
frequéncia linearmente espacadas usadas no espectro tradicional.

Essa transformacao de frequéncia permite uma melhor representagao do som,
sendo particularmente util em aplicacoes como a compressao de audio, onde pode reduzir
a largura de banda de transmissao e os requisitos de armazenamento de sinais de dudio. Os
MFCCs sao amplamente utilizados como caracteristicas em sistemas de reconhecimento
de fala, como aqueles que podem reconhecer automaticamente niimeros falados em um
telefone.

Além disso, os MFCCs estao encontrando cada vez mais aplica¢bes em sistemas
de recuperacao de informagdes musicais, como a classificacdo de géneros musicais, medidas
de similaridade de audio, entre outros.

Para vizualizagao do MFCC usaremos os espectro de audio, como o exemplo

ilustrado na Figura 4:

Figura 4 — ustragdo de um som através do seu formato de onda (waveform).

Fonte: Extraida de Blocks (2026).

2.5 Técnicas de Proje¢cao Multidimensional

As técnicas de proje¢do multidimensional sao essenciais para a anélise e visualizacao
de dados complexos, frequentemente encontrados em diversas areas como bioinformatica,
economia, e aprendizado de maquina. Esses métodos visam reduzir a dimensionalidade dos

dados, preservando o maximo de informacoes significativas possivel. Entre as principais
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técnicas utilizadas, destacam-se a Andlise de Componentes Principais (PCA), a Andlise
de Componentes Independentes (ICA), e o t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding
(t-SNE).

2.5.1 Analise de Componentes Principais (PCA)

A Analise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica estatistica ampla-
mente utilizada para a reducao de dimensionalidade de conjuntos de dados complexos. O
objetivo principal do PCA ¢é transformar um grande conjunto de varidveis possivelmente
correlacionadas em um conjunto menor de variaveis nao correlacionadas, chamadas de
componentes principais, enquanto retém a maior parte da variabilidade presente nos dados
originais.

A seguir temos os passos que o PCA realiza até a visualizagdo dos dados.

Padronizacao dos Dados: Antes de aplicar o PCA, é essencial padronizar os dados,
especialmente se eles possuem diferentes unidades de medida. A padronizacao implica
subtrair a média e dividir pelo desvio padrao para cada variavel, garantindo que todas as
variaveis tenham a mesma escala.

Célculo da Matriz de Covariancia: A matriz de covariancia é calculada para
entender como as variaveis do conjunto de dados se relacionam umas com as outras. A
covariancia indica a direcdo e a magnitude da relacao linear entre duas variaveis.

Determinacao dos Autovalores e Autovetores: A partir da matriz de covaridncia,
sdo calculados os autovalores e autovetores. Os autovalores indicam a quantidade de
variancia explicada por cada componente principal, enquanto os autovetores determinam
a direcao de cada componente principal no espaco original dos dados.

Formagao das Componentes Principais: As componentes principais sao formadas
ordenando-se os autovalores de forma decrescente. Cada componente principal é uma
combinacao linear das varidaveis originais, ponderada pelos autovetores correspondentes.
As primeiras componentes principais retém a maior quantidade de variacao dos dados.

Transformagao dos Dados: Finalmente, os dados originais sao transformados para
0 novo espaco de componentes principais, reduzindo a dimensionalidade ao selecionar
apenas as primeiras componentes principais que explicam a maior parte da variancia dos
dados.

A Anadlise de Componentes Principais é uma ferramenta poderosa e versatil
para a simplificacao e interpretacao de dados complexos. Sua capacidade de reduzir a
dimensionalidade mantendo a maior parte da varidncia torna-a uma escolha popular em

diversas areas, desde a bioinformatica até a analise de mercados financeiros.

2.5.2 t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

O t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) é uma técnica de redu-

¢ao de dimensionalidade especialmente projetada para a visualizagao de dados em alta
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dimensionalidade. Desenvolvida por Laurens van der Maaten e Geoffrey Hinton em 2008,
essa técnica é¢ amplamente usada em aplicagoes de aprendizado de maquina, bioinformatica
e analise de dados, devido a sua capacidade de preservar a estrutura local dos dados ao
mapea-los para um espaco de baixa dimensionalidade.

Agora os passos do t-SNE para entender como ele funciona até a representacao
da visualizacao dos dados:

Distribuicado Probabilistica dos Pontos no Espago Original: O t-SNE comega
calculando uma distribuicao probabilistica para a proximidade dos pontos no espaco
original de alta dimensionalidade. Isso ¢ feito para cada ponto, baseando-se na similaridade
entre pontos vizinhos préximos, geralmente usando uma distribuicao gaussiana.

Distribuicao Probabilistica no Espago de Baixa Dimensionalidade: Em seguida,
o t-SNE define uma distribui¢do similar para a proximidade dos pontos no espago de
baixa dimensionalidade, mas utiliza uma distribuigao ¢ (t-distribution) ao invés de uma
gaussiana. Essa escolha ajuda a capturar a estrutura local dos dados de maneira mais
eficaz, especialmente em altas dimensoes.

Minimizagao da Divergéncia KL: O t-SNE entdo minimiza a divergéncia de
Kullback-Leibler (KL) entre as duas distribui¢oes probabilisticas. A minimizagao é feita
por meio de métodos de otimizacao iterativa, ajustando as posi¢oes dos pontos no espago
de baixa dimensionalidade para preservar a estrutura local e as similaridades dos dados
originais.

Vantagens na utilizagdo do t-SNE. Visualizacdo de Estruturas Locais: O t-SNE
¢é excepcional na preservagao das relacoes locais entre os pontos, tornando-o ideal para
visualizar clusters e subestruturas em dados complexos. Reduc¢ao Nao-Linear da Dimensio-
nalidade: Diferente de métodos lineares como PCA, o t-SNE é capaz de capturar relagoes
nao-lineares entre os dados, oferecendo uma representacao mais fiel de sua estrutura intrin-
seca. Flexibilidade: O t-SNE pode ser usado em uma ampla variedade de tipos de dados e
tem se mostrado eficaz em situagdes como a visualizagao de dados de expressao génica,
analise de imagens, e representacao de palavras embeddings de palavras em processamento
de linguagem natural.

Desvantagens e Limitacgoes:

Complexidade Computacional: O t-SNE é computacionalmente mais intensivo do
que métodos lineares, o que pode ser um problema para conjuntos de dados muito grandes.
Sensibilidade a Hiperparametros: A qualidade da projecao gerada pelo t-SNE pode ser
sensivel a escolha de hiperparametros, como a perplexidade e a taxa de aprendizado,
exigindo experimentacao cuidadosa.

Aplicagoes Comuns: Andlise de Dados de Alta Dimensionalidade: O t-SNE é
frequentemente usado para explorar e visualizar dados de alta dimensionalidade, como
dados de expressao génica em bioinformatica ou caracteristicas de imagens em aprendizado

de maquina. Identificacao de Clusters: Em muitos casos, o t-SNE ajuda a identificar e visu-
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alizar clusters ou grupos naturais dentro de um conjunto de dados, sendo particularmente
util em analises exploratorias.

O t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) é uma ferramenta po-
derosa para a visualizacao e analise de dados de alta dimensionalidade, oferecendo uma
visao detalhada das estruturas locais e das similaridades intrinsecas dos dados. Embora
tenha algumas limitagoes, suas vantagens na preservacao de estruturas nao-lineares e na
visualizacao clara de clusters tornam-no uma técnica indispensavel em muitas areas de
pesquisa e aplicagao pratica.

As técnicas de projecao multidimensional desempenham um papel crucial na
compreensao e interpretacao de dados complexos. A escolha da técnica mais apropriada
depende da natureza dos dados e do objetivo especifico da andlise. Com o avango con-
tinuo das tecnologias de computacgao, espera-se que novas e mais sofisticadas técnicas
de projecao surjam, proporcionando ainda mais precisao e insight na analise de dados

multidimensionais.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O trabalho de Chu, Narayanan e Kuo (2009) aborda a importancia da extragao de
caracteristicas de sons ambientais, por ser uma area relevante. Nele é abordado diferentes
técnicas, como MFCC. O artigo propoe o uso do algoritmo Matching Pursuit (MP) por
ser eficaz no dominio tempo-frequéncia, enquanto o MFCC é usado como complemento
por ser mais preciso em reconhecimento de sons ambientais.

Os autores utilizam features amplamente utilizadas, como o MFCCs e o ZCR.
O MFCC, popular por modelar aspectos da percep¢ao auditiva humana e descrever a
forma espectral, sao eficazes para sons estruturados como fala e musica. No entanto, Chu,
Narayanan e Kuo (2009) apontam que sua performance pode ser limitada na presenca de
ruido ou para sinais com espectro plano, caracteristicos de muitos sons ambientais. O ZCR,
por sua vez, ¢ uma medida temporal que quantifica a frequéncia com que o sinal cruza o
eixo zero, sendo util para distinguir certas classes de sons, mas limitada para outras com
caracteristicas temporais semelhantes.

Em busca de superar as limitagoes das features de espectro ou temporais, Chu,
Narayanan e Kuo (2009) propoem o uso do algoritmo MP como uma ferramenta para
extrair features eficazes no dominio tempo-frequéncia. A abordagem MP decompoe o
sinal de dudio utilizando um dicionério de fungdes elementares, chamadas atomos (no
estudo, foram utilizados dtomos de Gabor), selecionando iterativamente aqueles que melhor
representam a estrutura do sinal. As features propostas sao derivadas dos pardmetros
(como escala e frequéncia) dos dtomos mais significativos selecionados pelo MP. Segundo
os autores, essa técnica resulta em um conjunto de features flexivel, interpretavel e capaz
de capturar caracteristicas tempo-frequéncia que o MFCC isoladamente nao consegue,
oferecendo uma representacao mais completa para sons ambientais nao estruturados.

Os resultados experimentais apresentados no artigo, conduzidos em 14 classes
distintas de sons ambientais, corroboram a proposta. A analise comparativa demonstrou
que, embora as features MP isoladamente ja apresentassem um desempenho geral superior
ao dos MFCCs em diversas classes, a combinacao das features MP com os MFCCs
(MP+MFCC) produziu a maior acuracia de 83,9%. Este desempenho da abordagem
combinada foi significativamente superior ao uso isolado das features e também ao uso
de um conjunto maior de features convencionais, indicando a forte complementaridade
entre a representacao espectral do MFCC e a representagao tempo-frequéncia do MP.
Adicionalmente, o desempenho do sistema automético com features combinadas mostrou-se
comparavel ao de ouvintes humanos na mesma tarefa de classificacao.

De forma resumida:

o« MFCC obteve desempenho variavel, sendo bons para algumas classes mas extrema-

mente ruins para outras (taxa de reconhecimento de 0% para 4 classes);
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o Features MP tiveram um desempenho geral melhor e mais consistente.

e A combinac¢ao MP junto MFCC obteve a maior precisao média (83.9% com GMM),
mostrando que as features se complementam.

« Usar todas as features juntas resultou em desempenho pior do que apenas MP+MFCC,
reforcando que mais features nao é sempre melhor.

J& o trabalho de Karol (2015) realizou a criagdo de uma base de dados (dataset),
para classificacao de sons ambientais, o dataset possui 2.000 audios curtos, esses audios sao
divididos em 50 classes, sons comuns, como ondas do mar, cachorro, aves e etc. O dataset
foi construido através do projeto Freesound. O artigo também avalia a precisao humana
na classificacao desses sons do dataset e compara com o desempenho do algoritmo na
classificagao utilizando extratores de caracteristicas como MFCC e ZCR. Foram utilizadas

trés técnicas de classificagdo supervisionada para treinamento: kNN, Random Forest e

SVM.

Criacao de Dataset de Referéncia (ESC-50 e ESC-10)

O artigo de Karol (2015) introduz o dataset ESC-50, composto por 2.000 gravacoes
ambientais rotuladas, balanceadas entre 50 classes (40 clipes por classe). As classes sao
agrupadas em 5 categorias principais: sons de animais, paisagens sonoras naturais e sons
de dgua, sons humanos (nao fala), sons internos/domésticos e ruidos externos/urbanos.
Nessa base o artigo obteve as seguintes acuracias: kNN = 32,2%, random forest = 44,3%
e SVM = 39,6%, evidenciando a dificuldade de obter bons resultados com uma grande
quantidade de classes.

Também ¢é apresentado o ESC-10, um subconjunto do ESC-50 com 10 classes,
concebido como um benchmark simplificado, representando sons transientes/percussivos,
eventos sonoros com forte contetido harmonico e ruidos/paisagens sonoras estruturadas.
Nessa base o artigo obteve as seguintes acurdcias: kNN = 66,7%, random forest = 72,7% e
SVM = 67,5%, melhorando os resultados para uma quantidade menor de classes.

A criagao desses datasets publicos é uma contribuicao significativa, pois a maioria
dos estudos anteriores utilizava datasets especificos, pequenos ou proprietarios, dificultando
a comparabilidade e reprodutibilidade das pesquisas na area.

Analise da taxa de acerto da audicdo Humana como base: O estudo estabelece
uma estimativa da capacidade humana no reconhecimento dos sons do dataset, servindo
como um ponto de referéncia para sistemas de classificacdo automatica. A acuracia média
humana alcancada foi de 95,7% para o dataset ESC-10 e 81,3% para o ESC-50.

Observou-se que a dificuldade de classificacdo variava entre os tipos de eventos
sonoros, com categorias como sons humanos e de animais sendo mais faceis, e paisagens

sonoras e ruidos mecanicos sendo mais dificeis para os participantes humanos.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sao indicados: a base de dados utilizada; os processamentos feitos

na base; e todas as implementagoes utilizadas para a andlise dos dados.

4.1 Caracteristicas de audio

Para a realizacao deste trabalho, sao extraidas algumas caracteristicas dos audios,
que objetivam descrever o dudio de uma forma mais compacta e que possibilite distinguir
bem entre as diferentes classes disponiveis, para que assim seja possivel fazer a classificagao.

Para extragao de caracteristicas foram utilizados: Zero-crossing rate (ZCR), para
calcular o niimero médio de vezes que o sinal muda em um curto prazo; Mel-Frequency
Cepstral Coe (MFCC). Serao utilizados também técnicas de visualizagdo de dados mul-
tidimensionais, para investigar o comportamento dos diferentes extratores, através da
visualizacao da dissimilaridade dos vetores de caracteristicas extraidos. Dessa forma,
espera-se contribuir para a identificagdo de quais descritores sao mais adequados para
espécies dessa ordem. Esses sao alguns extratores de caracteristicas encontrado durante
pesquisas, cada método de extracao de caracteristicas tem funcionalidades diferentes.

Dos métodos acima, devemos estudar quais sdo melhores para a aplicacdo, o
MFCC por exemplo se destaca em reconhecimento de fala. Para obter o maior nimero de
informacao possivel, precisamos trabalhar com todo som possivel, ou seja, em um audio
de 5 segundos, que esta classificado como sons de onda do mar, pode conter também som

de alguma ave.

4.2 Base de dados

O conjunto de dados Environmental Sound Classification - ESC de Karol (2015)
¢ uma colecao de gravagoes ambientais curtas, cada audio do conjunto de dados possui
a duracao de 5 segundos. Cada audio possui taxa de amostragem de 44100 Hz, canal
tnico, utilizando codec Ogg Vorbis e taxa de bits (bitrate) de 192 kbps. Todos os clipes
foram extraidos e rotulados manualmente por Karol (2015) a partir de grava¢oes de campo
publicas disponiveis através do projeto Freesound.org.

Para o trabalho foram usados as bases de dados do ESC-2, ESC-10 e ESC-12,
cada base de dados possuindo dudios de duragao de 5 segundo e no formato WAV.

Comecando pelo ESC-2, é uma base de dados que possui 80 audios, dividido em
duas classes, Sea Waves e Dog, que sao sons de ondas do mar e sons de latidos de cachorros

respectivamente.
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4.2.1 ESC-10

O ESC-10 é uma base de dados com 400 gravagoes de sons ambientais (10 classes, 40
clipes por classe) sendo um subconjunto do ESC-50, essas classes sao divididas em 3 grupos.
O primeiro grupo temos sons que sao sons percussivos, sons que acontecem repentinamente
ou sons com padroes significativos, as classes presente sdo, espirro (sneezing), latido de
cachorro (dog barking) e tic tac do relégio (clock ticking). O segundo grupo sdo evento de
sons que possuem um forte conteiddo harmdnico, bebé chorando (crying baby) e canto
do galo (crowing rooster). O terceiro e ultimo grupo dessa base de dados é composta por
sons da natureza e barulhos, chuva (rain), ondas do mar (sea waves), estalo de fogo (fire
crackling), helicoptero (helicopter) e serra elétrica (chainsaw).

Na Figura 5 temos a representacao de waveform de um audio de cada classe

presente na base de dados ESC-10 usada no trabalho.

Figura 5 — Imagem que ilustra o waveform de cada classe de dudio presente na base de

dados ESC-10.
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Fonte: Autoria propria.

4.2.2 ESC-12

O ESC-12 ¢é a base de dados com um acréscimo de algumas classes para doze,
mas essa base de dados nao usa todas as classes da base de dados anterior, o niimero de

arquivos de audio também sao maiores, sendo no total 480 audio para essa base de dados.
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As classes do ESC-12 sao: Crackling Fire ( Algo como sons de estalo de fogo, quando
estd queimando algo), Crickets (Grilo), Insects (Insetos), Frog (Sapo), Cow (Vaca), Rain
(Chuva), Chirping Birds (Canto dos Passaros), Rooster (Galo), Pig (Porco), Wind (Vento),
Thunderstorm (Tempestade), Dog (Cachorro).

Na Figura 6 temos a representacao de waveform de um audio de cada classe

presente na base de dados ESC-12 usada no trabalho.

Figura 6 — Imagem que ilustra o waveform de cada classe de dudio presente na base de
dados ESC-12.
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Fonte: Autoria propria.

4.3 Vetor de caracteristicas e proje¢cao multidimensional

Para realizar a visualizacao dos dados e o treinamento serd utilizado um vetor de
caracteristicas composto pelo MFCC e o ZCR. A Implementacao do MFCC no trabalho
sera definida o mesmo ntimero de coeficientes do trabalho de Karol (2015), o MFCC sera
calculado com 13 coeficientes, e também para seguir a mesma metodologia do trabalho
citado, sera descartado o primeiro coeficiente, o autor descarta o coeficiente zero, pois,
segundo ele garante que o classificador avalie as caracteristicas reais do dudio, ja que o
coeficiente 0 sofre variagoes no volume que podem causar pertubacao na anélise, entao na

pratica apos a realizacao do calculo o MFCC passa a ter 12 vetores com 216 colunas.
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Na Figura 7 temos a representacdo de cada dudio que foi apresentado na Figura

5, porém a representacao do MFCC.

Figura 7 — Imagem que ilustra o MFCC de cada classe de audio presente na base de dados

ESC-10.
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Na Figura 8 temos a representacao de cada classe presente na base de dados
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Figura 8 — Imagem que ilustra o MFCC de cada classe de audio presente na base de dados

ESC-12.
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O MFCC passara por 2 calculos, um vai calcular a média do MFCC, todas as

features serao calculadas e permanecerao com o mesmo tamanho, o outro calculo sera para

calcular seu desvio padrao, que também mantém o tamanho do MFCC. Apés concluido as
duas etapas, teremos 2 MFCC, MFCC média e MFCC desvio padrao.

Na Figura 9 é possivel observar como ¢ feito a montagem do vetor de caracteristicas,

esse ilustragdo mostra como fica o MFCC bruto.

Figura 9 — [lustracao de como ¢ feita a montagem dos vetores de caracteristicas: Cada
linha representa um coeficiente do MFCC e cada coluna um frame do dudio.

MFCC 12

Quantidade de Frames

Fonte: Autoria propria.

Na Figura 10 podemos ver a ilustragao da transformagao do vetor do MFCC apés
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a realizagao dos calculos de média e desvio padrao.

Figura 10 — Ilustracao dos vetores de caracteristicas de um audio, onde cada coeficiente
(linha) é resumida a um tnico valor (por exemplo: média, desvio padrao) ao
longo de todos os seus frames.

MFCC12

it

MFCC4
MFCC 3
MFCC 2
MFCC1

Fonte: Autoria propria.

E

O ZCR também serd calculado com média e desvio padrao, porém, como ele nao
tem os coeficiente a estrutura dele é um pouco diferente, o ZCR terd um vetor de cada,
um vetor de média e um vetor de desvio padrao.

Para a visualizagao foi utilizada a técnica de proje¢ao multidimensional t-SNE (MA-
ATEN; HINTON, 2008). Foi utilizada a implementacao disponivel na biblioteca scikit-learn
versao 1.4.2. A técnica de projecao recebera os vetores de caracteristicas multidimensionais
que foram construidos em forma de uma matriz, os 12 vetores do MFCC média com 12
vetores do MFCC desvio padrao, somados com um vetor do ZCR média e um vetor do
ZCR desvio padrao, totalizando uma matriz com 26 colunas e 400 linhas, onde cada linha
representa um audio diferente.

Na Figura 11 é ilustrado como ficam os vetores de caracteristicas de cada dudio
do dataset.

Figura 11 — Representacao dos vetor de caracteristicas construidos, contendo 26 dimensdes:
2 dimensoes para ZCR, 12 dimensoes para média dos MFCCs e 12 dimensoes
para desvio padrao dos MFCCs.

MFCC_MEDIA 1 ves MFCC_MEDIA 12 es MFCC_STD_1 ves MFCC_STD_12|ZCR MEDIA|ZCR STD

Audio_1
Audio_2
Audio_3

Fonte: Autoria propria.
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4.3.1 Silhueta

O Coeficiente de Silhueta (Silhouette Score) é uma métrica quantitativa usada
para avaliar a qualidade de um agrupamento (clustering), medindo o quao bem cada
amostra de audio foi pontuada em sua respectiva classe. O calculo gera um indice que
varia de -1 a 1 para cada ponto, baseado na relagdo entre a coesao (a distancia média do
ponto em relagdo aos elementos do seu proprio grupo) e a separagao (a distdncia média em
relagdo ao grupo vizinho mais préximo). Na pratica, um resultado préximo a 1 indica que
os extratores de caracteristicas agruparam os sons de forma ideal e bem isolada, valores
préximos a 0 revelam sobreposicao de classes na fronteira, e valores negativos apontam

que o som foi classificado no grupo incorreto.

4.3.2 Normalizagao

As features dos vetores de caracteristicas tem valores em intervalos de valores
diferentes (MFCC médio x desvio padrao; zcr médio x desvio padrio), entao para lidar
isso é feito um processo de normalizacao dos valores das features antes da projecao. Sao
feitas duas normalizagoes, ambas com implementacao na Scikit-learn: Standard scaler e
Robust scaler.

Standard scaler normaliza os dados utilizando o z-score, de forma que apos a
normalizagao cada feature serd ajustada para uma distribuicao centrada na média dos
valores e com desvio padrao controlado, mais especificamente, uma distribuigdo normal de

média 0 e desvio padrao 1: N(0,1). Sua equagao é mostrada na Equacao 2:

/l} p—
Unormalizado = Tua (2)

onde p é o valor média da feature e o seu desvio padrao.

Robust scaler parte de uma ideia semelhante mas utilizando a mediana e o
intervalo interquartil (IQR), com o objetivo de preservar possiveis anomalias (outliers).
Sua equagao ¢ mostrada na Equacao 3:

Unormalizado = ng?;n’ (3)
onde m é o valor mediana da feature e IQQR seu valor de intervalo interquartil entre os

quartis 3 e 1 (Q3 e Q1), regiao que concentra 50% dos dados.

4.3.3 Treinamento supervisionado

Além da projecao convencional dos vetores de caracteristicas, neste trabalho ana-
lisamos como ficam os clusters dos dudios ap6s uma etapa de treinamento supervisionado.
Para isso, foi utilizada a metodologia proposta por Rauber et al. (2016), que constréi

um vetor multidimensional a partir dos valores das ativagoes dos neurénios em uma
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determinada camada. Isso possibilita visualizar quao separados estao os clusters em cada
época do treinamento.

Para o treinamento foi utilizada uma rede neural perceptron multicamadas Multi-
layer Perceptron (MLP), com as seguintes caracteristicas: A MLP possui 3 camadas, a
primeira camada possui 256 neurdnios, sua segunda camada possui 56 neurdnios, a teceira
e ultima camada possui 32 neurdnios. As 3 camadas presente na MLP estao usando a
ativagdo Unidade Linear Retificada ou Rectified Linear Unit (ReLU), a camada de saida
usa a ativacao softmaz, usada para problemas que possuem miiltiplas classes, como é o
caso do trabalho. Essa configuracao utilizada no trabalho foi a que obteve os melhores
resultados, também foram testadas outras configuragoes de neuroénios como por exemplo,
camada 1 com 128 neurdnios, camada 2 com 64 neuronios e camada 3 com 16 neuronios,
esse foi um exemplo de testes feito na MLP, mas foram realizados outros testes com outras
configuragoes, porém com resultados inferiores.

Para realizar a visualizacao das imagens geradas, foi utilizada a pentltima camada
da MLP.

4.4 Linguagem de programacao e bibliotecas

A linguagem de programacao usada foi o Python, a versao usada no trabalho
foi a 3.12. A seguir serda mostrado quais foram as bibliotecas que foram utilizadas para a
construcao do trabalho apresentado.

Librosa é uma biblioteca Python para analise de misica e audio. Ele fornece
todo o processamento de audio para a analise, a Librosa permite extrair caracteristicas
como coeficiente da escala Mel(MFCC), além do uso do MFCC com a Librosa, o trabalho
também usara a extragao de caracteristicas com ZCR. A Versao da biblioteca Librosa
utilizada para o trabalho foi a 0.10.1.

O NumPy Numerical Python é uma biblioteca em Python que permite manipular
arrays e matrizes multidimensionais. As vantagens em usar o NumPy se deve pelo fato dele
ser mais eficiente com a memoria e sua velocidade de processamento, que é mais rapido
que a solugao nativa do Python. A versdo do NumPy usada para a o trabalho foi a 1.26.4.

O Matplotlib é uma biblioteca do Python para realizar a visualizagao de dados,
para a aplicagao do matplotlib para o trabalho é fornecido uma coordenada, assim ele cria
um grafico em 2D para que seja feito a visualizagdo dos dados para comparacao. A versao
do matplotlib utilizada do trabalho foi a 3.8.4.

O Seaborn ¢ uma biblioteca Python para a visualizacao de dados, similar e baseada
no matplotlib, porém ela possui algumas diferencas, sua estética é um pouco melhor, com
uma paleta de cores diferentes, e a vantagem maior é o foco em estatistica comparado com
o matplotlib, para o trabalho a versao usada foi a 0.13.2.

O Scikit-learn (também conhecida como sklearn) é uma biblioteca Python comu-

mente usada para tarefas relacionada ao aprendizado de maquina, no trabalho porém,
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foi usada algumas ferramentas como o sklearn silhouette, ele consiste em pegar os dados
gerados para a visualizagao e calcular uma média de agrupamento das classes, assim
dando uma pontuacao para poder classificar o resultado obtido. Outra ferramenta que
esta presente no sklearn é o sklearn manifold, nele tem a ferramenta t-SNE que foi usada
no trabalho para fazer a visualizagao dos dados e o calculo de silhueta. A versao usada
para o trabalho foi a 1.4.2

A Plotly é uma das bibliotecas mais poderosas do Python para a criacao de graficos
interativos e de qualidade profissional. Ao contrario de bibliotecas mais tradicionais como
a Matplotlib ou Seaborn — que geram graficos estaticos, a Plotly foca na experiéncia do
usuario e na exploracao de dados através da interatividade. Ela serve para criar graficos
onde o usudrio pode passar o mouse por cima para ver os valores exatos (tooltips), dar
zoom em areas especificas, isolar dados clicando na legenda e arrastar o grafico para mudar
a perspectiva. O plotly permite construir desde graficos simples (barras, linhas, dispersao)
até visualizacOes altamente complexas, como mapas geograficos interativos, graficos 3D,

diagramas de redes e graficos financeiros. A versao do plotly usada no trabalho é a 6.7.0.
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5 Resultados

5.1 Visualizacao dos resultados

A visualizacao dos resultados é feita de duas formas: uma quantitativa, através das
métricas de acuracia e da silhueta dos clusters; e outra qualitativa, através das projecoes
multidimensionais com a t-SNE.

Para validar os experimentos, inicialmente foi feito o calculo da acuracia do ESC-10
utilizando a MLP proposta nesse trabalho, com o objetivo de verificar ela se aproxima
dos valores obtidos por Karol (2015). O resultado desse experimento pode ser visto na
Tabela 1, na linha ESC10 - Matheus, onde a acurdcia obtida foi de 77,5%, sendo até um
pouco superior ao melhor resultado obtido por Karol (2015), que foi através do kNN;,
indicado na primeira linha dessa Tabela.

Como esses resultados aproximam a MLP proposta do treinamento efetuado
por Karol (2015), foi efetuado um novo experimento para entender como seria o com-
portamento dessa mesma MLP nas classes de audio selecionadas para esse trabalho que
constituiram a ESC12. A acuracia obtida pode ser vista na ultima linha da Tabela 1,
indicando que essas classes sao um pouco mais dificeis de classificar do que a ESC10
de Karol (2015).

Tabela 1 — Resultados da métrica de acuracia nas bases ESC-10 e ESC-12. Em negrito os
melhores resultados, por base de dados.

kNN Random Forest | SVM MLP
ESCI0 (KAROL, 2015) | 72,70% 14,3% 67,5% -
ESC10 - Matheus - - - 77,50%
ESC12 - Matheus - - - 68,75%

Fonte: Autoria propria.

Na Tabela 2 sao indicados os valores de silhuetas obtidos apds as projecoes,
indicando o quao bem agrupados e distintos ficaram os clusters, tanto para o ESC10

quanto para o ESC12.

Tabela 2 — Resultados do cédlculo da silhueta nas bases de dados ESC-10 e ESC-12 apds
as projecoes com a TSNE, antes e ap6s o treinamento com MLP. Em negrito
os melhores resultados.

Scaler Vetor de caracteristicas | Ativacdes da MLP (treino)
ESC10 | Standard 0,0174 0,3770
ESCI10 | Robust -0,0063 0,4511
ESC12 | Standard 0,0063 0,3015
ESCI12 | Robust 0,0038 0,3485

Fonte: Autoria propria.
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5.1.1 Projecoes do ESC-10

O primeiro resultado obtido foi com a base de dados ESC-10.Como é possivel
observar nas Figuras 12 e 13, usando o Standard Scaler e Robust Scaler as classes ficaram
muito misturadas, somente o calculo do MFCC e ZCR nao foi suficiente para realizar a

distingao das classes, o que pode ser visto nos seus valores de silhuetas proximos de zero.

Figura 12 — Projegao base de dados ESC-10 com Standard Scaler utilizando t-SNE.

Projecdo t-SNE: MFCC 13 + ZCR (Silhouette: 0.0174)
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Fonte: Autoria propria.

Figura 13 — Projecao base de dados ESC-10 com Robust Scaler utilizando t-SNE.

Projecao t-SNE: MFCC 13 + ZCR (Silhouette: -0.0063)
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Fonte: Autoria propria.
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Na Figura 14 gerada apds o treinamento com a MLP, é possivel observar que
as classes se separam melhor, facilitando a visualizagao do agrupamento das classes.
Analisando um caso mais especifico, podemos ver por exemplo, que no agrupamento de
sons da classe rain aparece um audio da classe chainsaw no meio deles, ouvindo o audio é
possivel observar que eles possuem uma semelhanca, por exemplo, 0 momento em que tem
um ruido no audio é parecido, o que pode fazer com que o espectrograma seja parecido

também.

Figura 14 — Resultado da projecao do treinamento ESC-10 apds o vetor multidimensional
passar pelo MLP, usando o Standard Scaler.
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Fonte: Autoria propria.

Na Figura 15 vemos uma pequena melhora na separagao das classes, onde elas
estdo um pouco mais agrupada, mas ainda sendo possivel notar que em alguns casos ainda
tem um audio que se mistura em uma classe diferente, como foi o audio da classe rain
e sneezing se misturando na classe crackling fire, essa mistura acontecendo por causa
do momento em que acontece o evento no audio, juntamente com ruido presente neles,

fazendo com que fique mais dificil a separacao das classes.
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Figura 15 — Resultado da proje¢ao do teste ESC-10 ap6s o vetor multidimensional passar
pelo MLP, usando o Robust Scaler.

Projecdo t-SNE: Penultima Camada da MLP (Train Dataset) (Silhouette: 0.4267)
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Fonte: Autoria proépria.
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E possivel comparar as Figuras 14 e 15, onde podemos notar que o Robust Scaler

se saiu melhor quando comparado com o Standard Scaler, apesar dos dados iniciais somente

com o vetor de caracteristicas, serem um pouco superior em favor do Standard Scaler.

5.1.2 Projecoes do ESC-12

Também foi realizado a exbicao do resultado da base de dados ESC-12, assim

como o ESC-10, foi utilizado o MFCC junto com o ZCR. Como podemos observar nas

Figuras 16 e 17, assim como na base de dados ESC-10, temos uma imagem que todas as

classes estao misturadas, sendo que das 12 classes presente na base de dados, podemos

destacar a classe thunderstorm e a classe wind, que sao as classes mais agrupadas se

comparado com as outras.
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Figura 16 — Resultado do plot da base de dados ESC-12 com o Standard Scaler.

Projecao t-SNE: MFCC 13 + ZCR (Silhouette: 0.0063)
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Figura 17 — Resultado do plot da base de dados ESC-12 com o Robust Scaler.

Projegao t-SNE: MFCC 13 + ZCR (Silhouette: 0.0038)
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Apés o resultado obtido com o célculo do MFCC junto com o ZCR e a projecao
multidimensional, os mesmos dados foram colocados em uma MLP para que fosse realizado
o treinamento com a base de dados, para realizar uma melhor separagao das classes na
projecao.

Na Figura 18 temos o resultado da base de dados ESC-12 com Standard Scaler apds
passar pela MLP, com a nova figura gerada é possivel observar a melhora no agrupamento
das classes, porém acontecendo alguns casos de um audio misturar em outra classe, como

o audio da classe chirping birds que ficou junto com audios da classe pig.

Figura 18 — Resultado da projecao do ESC-12 com Standard Scaler apds pegar o vetor
multidimensional e passar pela MLP.

Projecdo t-SNE: Penlltima Camada da MLP (Train Dataset)
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E na Figura 19 da base de dados ESC-12 com Robust Scaler, que as classes estao

mais agrupadas se comparado com o Standard Scaler.
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Figura 19 — Resultado da proje¢do do ESC-12 com Robust Scaler o teste da MLP.

Projecdo t-SNE: Penultima Camada da MLP (Train Dataset) (Silhouette: 0.3937)
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Assim como o resultado do ESC-10, no ESC-12 tivemos uma conclusao parecida
com relagao ao resultado final do Standard Scaler e Robust Scaler, se observado nas
Figuras 18 e 19, e também pelo valor de sua silhueta, mais préximo de um. Assim,é
possivel observar que teve um resultado mais favoravel ao Robust Scaler, mesmo que nas
Figuras 16 e 17 tenha mostrado que o Standard Scaler tenha saido superior ao Robust

Scaler.
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6 CONCLUSAO

O objetivo do trabalho foi realizar a visualizacao da separagiao de classes das base
de dados do ESC-10 e ESC-12, utilizando as técnicas MFCC+ZCR. O trabalho utilizou o
MFCC e o ZCR para extrair as informagdes mais importante de cada audio para que fosse
feito a classificagdo do mesmo.

Como resultado, obtivemos que se usado somente MFCC+ZCR, temos uma
imagem onde todos os dudios estao misturado entre eles, nao sendo possivel separar os
grupos de audio visualmente. Usando a silhouette score, facilitou a compreensao através de
numeros, onde se o valor dasilhouette score fosse mais proximo de 1 é melhor, a visualizacao
do ESC-10 usando somente o cédlculo MFCC+ZCR teve 0,0174 de pontuagao, e o ESC-12
sua pontuacao foi de 0,0063, as duas pontuacoes baixas das duas bases dados refletem na
imagem gerada no t-SNE, que nenhuma classe ficou agrupada.

Resultado diferente quando pegamos os mesmos dados de MFCC+ZCR e passamos
por uma MLP, onde os resultados obtiveram uma melhora significativa, sendo refletida
na pontuacao da silhouette score, do ESC-10 saiu de 0,0174 para 0,3770 (Resultado
considerado do Standard Scaler), e do ESC-12 que era de 0,0063 para 0,3015 (Standard
Scaler). A melhoria obtida no silhouette score também foi vista nos resultados gerados
pelo visualizador t-SNE, nessas novas imagens, que de fato as classes estao melhores
agrupado entre elas, facilitando a visualizacao do agrupamento dos dudios de mesma classe,
a acuracia dos dados de ESC-10 e ESC-12 foram de 77,50% e 68,75% respectivamente.

Além disso, cabe notar que com o trabalho foi possivel visualizar qualitativamente
os resultados obtidos pelo artigo de Karol (2015), o que pode abrir espago para melhorias
nas suas métricas de classificacao.

Conclusao, se comparado ao cédlculo base do vetor de caracteristicas o modelo
MLP aplicado no trabalho obteve uma melhoria expressiva nos resultados base gerados,

com o Robust Scaler apresentando o melhor resultado.

6.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, realizar a investigacao de outras técnicas e descritores
de audios visando melhorar os resultados obtidos nesse trabalho, também realizando a
comparacao dos descritores de dudio com técnicas que usam aprendizado de maquinas.
Buscando outros trabalhos e autores para que seja possivel estudar outra metodologia e

aprofundar pesquisas, como o trabalho de Salamon e Bello (2017).
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