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Este documento contém uma dissertacao intitulada “Técnicas de Deep Learning para Deteccao de Even-
tos em Audio”, um trabalho da aluna Sara Marina Albino Rijo, estudante de Mestrado em Engenharia
Informatica na Universidade de Evora. O orientador deste trabalho é o Professor Doutor Luis Rato e o
co-orientador o Professor José Saias, ambos do Departamento de Informética da Universidade de Evora. A
autora do trabalho é licenciada em Engenharia Informética, pelo Instituto Superior Manuel Teixeira Gomes.
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Sumario

O video é atualmente um dos recursos mais utilizados e em constante expansdo no mundo digital, sendo que
em 2019 ser4 responsavel por 80% do trafego mundial de Internet. Neste panorama, surgiu a probleméatica
da incapacidade humana e (até agora) tecnoldgica para descrever, interpretar e interagir com este elevado
volume de dados multimédia. Assim, tém sido desenvolvidos esforcos para encontrar formas de automatizar
e melhorar o processo de analise de contelido de video e consequentemente melhorar a eficiéncia, usabilidade
e acessibilidade dos videos armazenados por milhGes de pessoas em todo o mundo. Este processo pode
focar-se na analise do som e imagem em simultdneo ou independentemente. Esta dissertacao descreve a
concretizacdo de um projecto de andlise de som, que consistiu no desenvolvimento e implementacdo de um
sistema de classificacdo de audio utilizando uma abordagem baseada na utilizacdo da waveform do som e
redes neuronais, excluindo a convencional fase de extracido de caracteristicas habitualmente utilizada em
aprendizagem maquina. Esta metodologia permite ultrapassar as limitacSes ao nivel da ineficéncia temporal
de abordagens tipicamente utilizadas. Sendo o dudio um componente de relevo no video, torna-se assim
possivel detectar e distinguir elementos de destaque, como por exemplo as partes mais cémicas, faladas
ou musicais. Elaborou-se também um conjunto de dados de sons exclusivamente para o projecto, tendo
em vista colmatar a utilizacdo de dados de ‘laboratério’, isto é, obtidos em ambientes controlados, que
induzem a falsos positivos e n3o representam a estocacidade do som no ‘mundo real”. Os resultados obtidos
foram bastante satisfatérios, tanto pela rapidez do processo como pela sua precisdo, que atingiu taxas de
reconhecimento dos sons na ordem dos 90%.

Palavras chave: Redes Neuronais Profundas, Classificacdo de Som, Aprendizagem Maquina, Dados Reais,
Alta Dimensionalidade
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Abstract

Deep Learning for Sound Event Detection

Training acoustic models on waveforms

Video is currently one of the most used media resources, it's use is expanding worldwide and predictions
point that by 2019 video will be responsible for 80% of the world’s internet traffic. With this in mind the
problem of the impossibility for humans and technology (so far) to describe, interpret and interact with this
amount of multimedia data rouse. Thus efforts have been made to find ways to automate and improve the
video content analysis process and consequently better the efficiency, usability and accessibility of video
stored by millions of people arround the world. This process can focus on the simultaneous analysis of
image and sound or independently. This dissertation describes a project that consisted in the development
and implementation of an audio classification system using an emerging approach based on the use of the
sound waveform and neural networks, excluding the convetional feature extraction phase normally used
in machine learning. As the audio is an important component of video, this system allows detection of
important elements like the funnyest parts, where is speech and where is music. The results were very
satisfactory, both in terms of processing speed and precision, that reached classification scores arround
90%.

Keywords: Deep Neural Networks, Sound Classification, Machine Learning, Real Data, High Dimensionality
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Introducao

A estrutura curricular do mestrado em Engenharia Informética da Universidade de Evora, engloba no 3°
e 42 semestre a elaboracdo de uma dissertacdo que pretende ser o culminar do processo de aprendiza-
gem e trabalho académico realizados durante o curso, constituindo uma aplicacdo dos conhecimentos e
capacidades adquiridas pelos estudantes ao longo do seu percurso académico.

Este relatério, visa apresentar o projecto — “Técnicas de Deep Learning para Deteccdo de Eventos em
Audio”- que consiste num sistema de aprendizagem maquina treinado para deteccio e classificacio de
eventos de dudio, nomeadamente fala, gargalhadas, aplausos, gritos, musica e siléncio. O sistema dis-
ponibiliza também uma interface grafica que permite ao utilizador inserir um flink de youtube, fazer a
classificacdo do aldio presente no video introduzido e visualizar os resultados obtidos.

1.1 Enquadramento e Motivacao

O crescente uso da Internet associado a rapida evolucdo e utilizacdo do video neste meio estd a originar
um novo paradigma tecnolégico. Este paradigma, relaciona-se por um lado com a necessidade de lidar com



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

grandes quantidades deste tipo de dados multimédia, muitas vezes de contelido duplicado e com descricdes
pouco claras e precisas e por outro com a necessidade de melhorar a experiéncia dos utilizadores no acesso,
filtragem e pesquisa dos mesmos.

A tendéncia é que no futuro todas as pessoas usem o video como forma de interagirem, de se informarem e
ocuparem o seu tempo. E o futuro esta a chegar depressa, visto que os nimeros que traduzem a quantidade
de video a entrar a cada minuto para a world wide web n3o para de crescer. Basta pensarmos sobre a
quantidade de dados capturados pelas tecnologias que nos rodeiam (desde smartphones, drones, sistemas
de vigilancia, etc.) e que sdo posteriormente carregados para sites piblicos como o YouTube, Facebook,
Vine, Snapchat, entre outros.

Desse modo, nas redes sociais os videos estdo cada vez mais a ocupar o lugar de fotografias. Segundo
Zuckerberg (2014), “In five years most of Facebook will be video”. Outras estatisticas indicam também
que em 2020 o video online serd responsavel por 80% do trafego mundial de Internet, sendo que grande
parte dos acessos serdo feitos através dispositivos méveis [Cis16].

A quest3o que se coloca é: Como poderemos extrair valor de todo esse video da mesma forma que o fazemos
a partir de outras fontes de "big data"? Para avancar, é necessario concentrar atencdes no desenvolvimento
de solucdes de software que permitam uma anélise ‘inteligente’ do contelido de video que nos podera dar
respostas e conhecimentos acerca desses dados. Nos dias de hoje, a extraccdo de conhecimento de contetido
de video é um processo maioritariamente manual, feito através da observacdo humana - basicamente, um
ser humano visualiza um video e anota o que estad a acontecer, tornando a tarefa morosa, algo subjectiva
e por vezes imprecisa.

A anilise inteligente de conteldo de video é o processo que permite analisar video automaticamente,
de forma a detectar e determinar eventos temporais e espaciais. Embora o conteddo visual seja, em
grande parte dos casos, a maior fonte de informacdo em ficheiros de video, também podemos encontrar
informacdo bastante valiosa em componentes como o 4udio. Segundo Dimitrova et al. [DZS'02], uma
analise combinada e comparativa destes componentes é muito mais eficaz na caracterizacio do video e na
obtencdo de uma analise mais precisa e completa. No entanto, a anélise de som tem sido pouco explorada
e pouco considerada neste dominio.

Uma das motivacGes inerentes ao presente trabalho estd relacionada com o facto de considerar que a
andlise de som é um processo critico e com enorme potencialidade na anélise de contelido de video. Basta
pensarmos num exemplo simples: se estivermos a ouvir um programa de TV e n3o o podermos visualizar,
conseguimos perceber em grande parte o seu conteldo e reter as suas ideias chave. Por outro lado, se
estivermos apenas a visualizar esse mesmo programa, torna-se bastante dificil decifrar qual o seu contetdo.

Desta forma, torna-se desafiante explorar uma nova perspectiva desta problematica e ainda mais intersecta-
la com conceitos de inteligéncia artificial, machine learning e data mining. A andlise de som, mais especi-
ficamente a classificacdo de eventos recorrendo a algoritmos de machine/deep learning, é uma tarefa que
tem, 3 partida, alguns desafios inerentes, dos quais se podem citar:

= Alta resolucdo temporal dos sinais de dudio (tipicamente 44100 amostras por segundo);
= |nexisténcia de conjuntos de dados representativos com eventos de dudio do ‘mundo’ real;

» Comportamento estocastico dos diferentes tipos de sons a classificar;

Dificuldade de aplicacdo dos algoritmos tradicionais de machine learning a problemas de alta resolucio
temporal (também chamado “curse of dimensionality")
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Do ponto de vista pratico, pretende-se que este trabalho seja um contributo ao nivel do estado da arte
da andlise de som, perspectivando-se que a informac3o obtida neste processo possa também ser fundida
com dados adicionais, nomeadamente provinentes da anélise de contelido de imagens, permitindo obter
resultados promissores na combinacdo destes métodos para processamento de video.

1.2 Objectivos

A finalidade do presente trabalho é demonstrar a aplicabilidade e importincia da anélise de som para o
processo de andlise automéatica de contelido de video, apresentando uma metodologia inovadora baseada
na classificacdo de diferente tipos de sons, utilizando redes neuronais como algoritmo classificador.

Foram analisados diversos tipos de métodos para classificacdo de eventos de som propostos por diversos
autores, de forma a perceber que tipo de metodologia deveria ser desenhada para que a mesma tivesse
viabilidade de aplicacdo num produto pronto a utlizar pelo utilizador comum, isto é, que permita obter
resultados precisos, em dados ‘do mundo real’ (sem qualquer tratamento), e de forma relativamente rapida.

O objectivo geral do trabalho foi desenvolver um sistema de classificacio baseado apenas na forma de
onda do audio, sem recorrer a qualquer tipo de extraccdo de caracteristicas. Os valores que definem o
sinal foram a entrada directa da rede neuronal artificial. As classes de eventos seleccionadas para distincdo
através desta rede foram: voz, mdsica, gargalhadas, aplausos, gritos e siléncio.

A abordagem global definida levou a estruturacdo de um plano de objectivos especificos, tendo em vista
colmatar os desafios identificados inicialmente, inerentes a problematica:

- O primeiro foi o desenvolvimento de uma aplicacdo para extraccdo automatica de um conjunto de dados
‘real’, baseado em sons de videos ja disponiveis na Internet;

- O segundo foi a criacdo de uma aplicacdo que possibilitasse a visualizacdo e tratamento dos dados do
conjunto de dados extraido;

- O terceiro foi o desenvolvimento de uma interface para que o utilizador final pudesse testar a classificacdo
de som nos seus proprios videos;

- O quarto foi o desenvolvimento do sistema de classificacdo de eventos, baseado em redes neuronais
artificiais.

De sublinhar que cada um destes objectivos especificos constituiram diferentes contributos originais do
presente trabalho, considerando-se o desenvolvimento do sistema de deep learning para classificacdo de
eventos sonoros o de maior relevancia.

Outro dos propoésitos desta dissertac3o foi colmatar a principal falha das abordagens tradicionais - a inefici-
éncia temporal - mantendo os niveis de exatidao padrdo. Espera-se ainda que os conhecimentos resultantes
deste estudo contribuam para reforcar a importancia do desenvolvimento de sistemas de analise de contetido
de video.

1.3 Estrutura do Documento

A dissertacao tem a seguinte estrutura:

No capitulo 2 s3o apresentados os fundamentos tedricos necessarios para a compreensio deste projecto.



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

No capitulo 3 é apresentado o estado da arte, referenciando trabalhos e investigacGes anteriormente reali-
zadas na area de deteccdo/classificacdo de eventos.

O quarto capitulo refere-se a metodologia utilizada para implementacdo do sistema, a nivel de front-end e
back-end, elaboracdo do conjunto de dados e treino dos algoritmos classificadores.

O quinto capitulo apresenta uma breve anilise dos resultados obtidos, demonstrando a performance dos
vérios algoritmos classificadores utilizados, relacionando os mesmos com a iteracdo de varios parametros
associados ao problema em causa.

O sexto capitulo apresenta as conclusdes retiradas do projecto assim como as melhorias que poderdo ser
efectuadas no sistema.



Conceitos Fundamentais

De modo a compreender o sistema implementado, este capitulo apresenta as teorias que suportam temas
que constituem o cerne deste projecto, tal como a anélise de som em computador, deteccdo de eventos
sonoros, machine learning e deep learning, redes neuronais e dados de alta dimensionalidade.

2.1 Som

O som é um fenémeno fisico causado pela vibracdo da matéria, sendo que esta vibracdo provoca alteracGes
de pressdo no ar que rodeia a matéria em causa. Estas alteracdes de pressdo propagam-se através do
ar e quando atingem o ouvido humano, perturbam o timpano onde o som é captado e posteriormente
interpretado no cérebro. A vibracdo tem uma origem, denominada fonte sonora, que forca o ar a vibrar
(e.g. altifalantes ou laringe).

Sendo o 4udio componente base do presente trabalho, torna-se necesséario revelar que, embora totalmente
relacionado com o som, segundo o dicionério online de Portugués (Priberam), dudio define-se como o
“processo de gravacido, reproducdo, transmissdo ou recepcdo de som”. O som é a base do audio, que é a
componente audivel deste (20Hz-20kHz) [Bar12].
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A necessidade de gravar e reproduzir som, surgiu muito antes do aparecimento do computador digital e
como tal era armazenado em suportes analdgicos (ex: discos de vinil e cassetes), porém com a evolucdo
tecnologica e o aparecimento do microprocessador, a digitalizacdo do audio tornou-se possivel. Para que o
computador seja capaz de ‘ouvir’ som é necessario discretizar a perturbacio sonora através de conversores
de analdgico para digital (CAD). Por sua vez, para a reproducdo do dudio a partir de suporte digital sdo
necessarios conversores de digital para analdgico (CDA).

I \L -
ANALOG SIGNAL =

Figura 2.1: Som Digital vs Som Analégico

Quando temos que processar e analisar audio digital, devemos considerar dominar alguns conceitos e
metodologias, que serdo apresentados seguidamente.

Taxa de amostragem: E o nimero de amostras (pontos) existentes por segundo num sinal continuo,
ou seja, os pontos que o tornam discreto. Por exemplo, uma taxa de amostragem de 44,1 kHz significa
que, por segundo, existem 44100 amostras (igualmente espacadas no tempo), o que é equivalente a existir
uma amostra a cada 0,0227 ms. Quanto maior a taxa de amostragem, mais préximo o sinal é a sua
representacdo original, sendo que o desejavel é ter a melhor representacdo possivel do sinal. No entanto
ha que considerar que altas taxas de amostragem resultam em ficheiros significativamente maiores, pelo
que devemos encontrar um meio termo tendo em conta o objectivo de utilizacdo do som. As taxas de
amostragem mais comuns s3o apresentadas na seguinte tabela:

Taxa de amostragem Qualidade do som

44 100 Hz qualidade CD

22 000 Hz qualidade radio

8000 Hz qualidade telefone

Figura 2.2: Taxas de Amostragem

O teorema de Nyquist—Shannon, importante postulado directamente relacionado com o conceito anterior-
mente apresentado, demonstra que é necessario uma taxa de amostragem de no minimo duas vezes o valor
da frequéncia maxima do sinal de dudio para possibilitar a conversdo para digital de todas as frequéncias
nele contidas. Esta taxa de amostragem minima necessiria é também denominada taxa de Nyquist.

Resolucao: A resolucdo é o nimero de bits disponiveis para representar o valor de cada amostra de audio.
Tal como a taxa de amostragem, quanto maior o nimero de bits, melhor é a exatiddo do sinal digitalizado
em relacdo ao sinal original, tornando o ficheiro maior em tamanho.Existem diversos standards como 16,
20 e 24 bits. Uma amostra de dudio com uma resolucdo de 16 bits permite 65536 valores de amplitude
diferentes.
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Original Waveform

Waveform Sampled
at 16 bits

favreform Sampled
at 8§ bits

Figura 2.3: Resolucdes de Audio

Namero de canais: O nimero de canais de um ficheiro de audio representa o nimero de fontes indepen-
dentes existentes e estad diretamente relacionado com a espacializacdo do som. Na maioria dos casos sdo
utilizados um canal (mono) ou dois canais (stereo), sendo que no (ltimo caso tenta-se simular a impressdo
de que o som ouvido é originado de duas direcdes diferentes (canal esquerdo e canal direito).

Forma de Onda: E representavel através de um grafico que demonstra o comportamento do som, em
termos da sua amplitude (eixo Y), no dominio do tempo (eixo X).

Figura 2.4: Forma de Onda de um Ficheiro de Audio

Espectrograma: Grafico que analisa a densidade espectral de uma onda sonora (eixo Y), num determinado
periodo de tempo (eixo X). Para obter esta representacdo é necessario converter o sinal para o dominio da
frequéncia, através da aplicacdo de uma Transformada de Fourier ao sinal original.

Figura 2.5: Exemplo de um Espectrograma

MFCC: S3o caracteristicas de um som que s3o calculadas a partir da sua frequéncia e que tém em conta
a percepcdo do ouvido humano, baseadas na representacdo perceptual dos ‘pitches’ do som. O pitch é
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a percepg¢do de qudo alto (maior frequéncia) ou baixo (frequéncia mais baixa) um som é para o ouvido
humano em relacdo a nota (frequéncia fundamental) de que deriva.

Filtragem de Audio: E o processo de seleccio ou supressio de certos componentes de frequéncia na
quantidade desejada. Existem diversos tipos de filtros que podem ser aplicados a um sinal de audio, entre
eles:

= Filtros de Passa Alto: Atenuam as baixas frequéncias do sinal de entrada e deixam passar as altas
frequéncias;

= Filtros de Passa Baixo: Atenuam as altas frequéncias do sinal de entrada e deixam passar as baixas
frequéncias;

» Filtros de Passa Banda: S3o (teis para selecionar uma banda especifica de frequéncias de interesse,
rejeitando as restantes;

High Pass Low Pass Band Pass
0dB

Figura 2.6: Filtros de Som

2.2 Deteccao de Eventos de Som

Um evento de audio é considerado um ‘rétulo’ que as pessoas usam geralmente para descrever um evento
reconhecivel numa determinada regido do som. Tal rétulo permite que as pessoas entendam o conceito
por detras dele e o associem a outros eventos relacionados. Estes eventos possibilitam também fazer uma
representacdo simbdlica de uma determinada cena, isto é, podemos associar uma hora de ponta no centro
de Lisboa a sons de buzinas, carros, passos, sirenes, vozes entre outros.

A deteccdo destes eventos é uma area que visa andlise de sinais aclsticos e a sua conversdo em descricbes
dos eventos sonoros presentes na cena auditiva, sendo que a principal preocupac3o é reconhecer o instante
de tempo exacto onde ocorrem os eventos, isto &, o tempo inicial e final em que os mesmos acontecem. E
esta particularidade que distingue este tipo de sistemas de outros sistemas de reconhecimento de audio ja
conhecidos, tais como os sistemas de reconhecimento de voz e de mdsica [Cak14].

Os sistemas automaticos de deteccdo e classificacdo de dudio dividem-se em duas categorias:

= Monofénicos: para um dado intervalo de tempo apenas conseguem classificar um (nico evento sonoro;
= Polifénicos: detectam varios tipos de eventos, quando sobrepostos, no mesmo intervalo de tempo;
Este trabalho foca-se no desenvolvimento de um sistema monofénico.

A deteccdo de eventos de som pode ser utilizada em uma grande variedade de aplicacGes, incluindo inde-
xacdo e recuperacdo de informacdo em bases de dados multimédia, monitorizacdo em cuidados de salide, e
video-vigilancia. Além disso, os eventos detectados podem ser utilizados como representacdo de nivel médio
em outras areas de investigacao, como o reconhecimento de contextos de dudio, ‘tagging’ automatico e
segmentacdo de audio.
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2.3 Machine Learning vs Deep Learning

A area de Machine Learning (ML), pode ser vista como um campo da inteligéncia artificial (IA), onde
o principal objectivo é a concepcdo e o desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitam que os
computadores adquiram conhecimento de forma automatica. Estes sistemas tém a funcdo de analisar
informacdes e generaliza-las, para extrair novos conhecimentos, representando uma promessa no que diz
respeito a sua aplicacdo na sociedade, conduzindo a uma mudanca importante nos ‘ecosistemas digitais’.

Por sua vez, o Deep Learning (DL) pode ser visto como uma &rea que deriva do campo descrito an-
teriormente, que se concentra num subconjunto de ferramentas e técnicas mais especificas, que tentam
modelar abstracées de alto nivel dos dados. No processo original de ML a engenharia de caracteristicas e
de extraccdo de caracteristicas sao um processo chave bastante demorado, em que os dados originais sdo
transformados num conjunto reduzido de caracteristicas representativas. Em DL, estas duas etapas sao
‘ignoradas’, sendo que esta fase é alocada automaticamente para o sistema de aprendizagem subjacente,
podendo os algoritmos usar dados em bruto como entrada. Esta abordagem é considerada como o estado
da arte actual da IA e tem-se mostrado a mais eficaz e com melhores resultados em diversos dominios,
nomeadamente:

= Som (Reconhecimento de Voz)

» Texto (Classificacdo de Comentarios)

= Imagens (Visdo Computacional)

= Séries Temporarais (Dados de Sensores, Atividade Web)
= Video (Deteccdo de Movimento)

No dominio de problemas de classificacdo de som, a utilizacdo de algoritmos de DL, como redes neuronais
profundas, permitem a utilizacdo do sinal de som em cru como entrada da rede (valores de amplitude) em
substituicdo das caracteristicas como MFCC ou espectrogramas utilizadas na abordagem tradicional. Em
sistemas em que o utilizador espera por um output na interaccdo com uma aplicacdo (como o desenvolvido
no presente trabalho), a utilizacdo de deep learning permite que os resultados sejam processados muito
mais rapidamente, visto que grande parte do pré-processamento é dispensado, tornando a experiéncia mais
apelativa aos utilizadores.

pih il MACHINE
LEARNING

DEEP
LEARNING

| I ] I
1950's 1960's 1970's 1980's 1990's 2000's 2010's

Figura 2.7: AI,ML e DL
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2.4 Dados de Alta Dimensionalidade

Conjuntos de dados de alta dimensionalidade s3o aqueles que apresentam dados com centenas ou milhares
de atributos/caracteristicas. Este tipo de dados representam um problema na area de IA, visto que quanto
maior for o niimero de dimensdes, mais dificil é de organizar, classificar ou encontrar padrdoes num conjunto
de dados.[Ferl4]

Um fendémeno que se relaciona com este problema, chamado de 'curse of dimensionality’, diz que a medida
que a dimensionalidade aumenta, o desempenho do classificador sé aumenta até que o niimero éptimo de
atributos seja atingido [GTGVBAT15]. Aumentar ainda mais a dimensionalidade sem aumentar o ndmero
de amostras de treino resulta numa diminuicdo no desempenho do classificador.

Classifier performance
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Figura 2.8: 'Curse of Dimensionality’

Este trabalho visa lidar com sinais sonoros puros, caracterizados pela sua alta resolucdo temporal, pelo que
foi tido em conta este fendmeno com o intuito de dar respostas as seguintes questdes:

- Qual a janela temporal de tamanho minimo para que o evento possa ser interpretado correctamente e a
performance do classificador maximizada?

- Como visualizar o conjunto de dados de forma a poder ter nocdo do seu comportamento e detectar
possiveis outliers do conjunto de dados?

As respostas a estas perguntas serdo apresentadas ao longo deste trabalho.

2.5 Algoritmos de Classificacao em Deep Learning

Os métodos de aprendizagem automatica constituem uma ferramenta poderosa que consegue realizar ope-
racdes de otimizagdo com a minima intervencdo humana [CWLO06]. Neste trabalho, o método de aprendi-
zagem escolhido foi as redes neuronais, de arquitecturas profundas. As redes neuronais s3o normalmente
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utilizadas quando o volume de dados de entrada é demasiado grande, retornando em grande parte das
vezes melhor exatiddo face a outro tipo de abordagens convencionais.

Existem diversos tipos de redes neuronais que estao na vanguarda das aplicacGes mais recentes e com
mais sucesso em Deep Learning tais como as redes profundas, autoencoders, redes convolucionais e redes
recorrentes. O presente capitulo destina-se a apresentar os métodos de aprendizagem automética profunda
utilizados e descrever as diferentes tipologias testadas.

A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informac3o aprendida é, sem ddvida,
o atractivo principal da solucao do problema através de redes neuronais. Para além disso, este tipo de
algoritmo constitui uma boa alternativa a solucdo de problemas nos quais n3o se conhece, ou pouco se
conhece, da 'fisica’ do problema.[H307]

2.5.1 Redes Neuronais Profundas

Embora tenham existido miltiplas aplicacbes bem sucedidas utilizando redes neuronais 'superficiais’ -
com apenas uma camada intermédia - a tendéncia tem sido aumentar o nimero de camadas de forma a
tentar obter melhores resultados e eliminar algumas fases de pré-processamento existentes, considerando
que a complexidade da rede neuronal do cérebro humano ¢, de facto, bastante elevada e organizada por
uma arquitectura profunda. Segundo alguns estudos, o processamento de informacGes no nosso cérebro
é feito em varias fases, funcionamento este que é particularmente claro no sistema visual e no sistema
auditivo.[Ben09]

Do ponto de vista computacional, uma Rede Neuronal Profunda (Deep Neural Network,DNN) é um rede
neuronal artificial feed-forward que apresenta mais do que uma camada oculta entre os seus nds de input
e output. Cada camada oculta, usa uma funcdo de activacdo que mapeia o input proveniente da camada
anterior para um estado escalar que é depois enviado para a camada seguinte, permitindo que a rede
capture caracteristicas ricas e n3o-lineares dentro do conjunto de dados. Quanto mais se avancar na rede
neural, mais complexas s3o as caracteristicas que a rede pode reconhecer, uma vez que os nds agregam e
recombinam recursos da camada anterior.[HDY112]

hidden layers

>\ output layer

input layer 4

Figura 2.9: Rede Neuronal Profunda

As DNN's com muitas camadas ocultas e muitas unidades por camada sdo modelos muito flexiveis com
um nimero muito grande de parametros. Esta caracteristica torna estes algoritmos capazes de modelar
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relacoes muito complexas e altamente ndo-lineares entre entradas e saidas, sendo esta propriedade bastante
importante na modelac3o acustica.

2.5.2 Redes Neuronais Recorrentes

Redes Neuronais Recorrentes (Recurrent Neural Networks, RNN) constituem uma ampla classe de redes
cuja evolucdo do estado depende tanto da entrada corrente quanto do estado atual. Essa propriedade
(ter estado dindmico) proporciona a possibilidade de realizar um processamento dependente do contexto
e aprender dependéncias de longo prazo: um sinal que é fornecido a uma rede recorrente num instante de
tempo t pode alterar o comportamento dessa rede num momento t+k, k > 0.[Bez16]

Segundo Campos [Cam16], uma rede recorrente pode ter conexdes que voltem dos nds de saida aos
nés de entrada, ou até mesmo conexdes arbitrarias entre quaisquer nés. Deste modo, o estado interno
de uma rede recorrente pode ser alterado conforme os conjuntos de dados de entradas que lhe sejam
apresentados, podendo-se dizer que as redes tém meméria. Esta propriedade é particularmente atil na
solucao de problemas que n3o dependam somente das entradas atuais, mas de todas as anteriores. Ao
aprender, a rede recorrente alimenta as suas entradas através da rede, incluindo alimentacdo de dados de
volta, das saidas até as entradas.

Este tipo de redes foram projectadas para reconhecer padroes em sequéncias de dados, como texto, geno-
mas, caligrafia, video, dados de sensores, entre outros, sendo um dos tipos de redes mais poderosos em
problemas que lidam com &4udio, devido as propriedades sensitivas que estes sistemas dinamicos tém a lidar
com sequéncias temporais.

Existem diversos tipos de arquitecturas de redes neuronais recorrentes,entre as mais conhecidas:
= Redes Hopfield

= Redes Hierarquicas

= Redes Recursivas Bi-Direccionais

= Redes Holman

= Redes Long Short Term Memory

As redes Long Short Term Memory (LSTM) sdo um tipo especial de RNN, capaz de aprender dependéncias
a longo prazo. Foram introduzidos por Hochreiter & Schmidhuber em 1997 e tém sido optimizadas até
aos dias de hoje, tendo resultados comprovados em muitos campos, nomeadamente em processamento de
linguagem natural.

Estas redes contém unidades LSTM em vez de, ou para além de, outras unidades de rede. Uma unidade
LSTM é uma unidade da rede recorrente que se destaca por se lembrar de valores por periodos de tempo
longos ou curtos. A chave para essa habilidade é que n3o é utilizada nenhuma funcdo de ativacdo dentro
de seus componentes recorrentes. Assim, o valor armazenado ndo é 'esquecido’ iterativamente ao longo do
tempo. As unidades LSTM s3o muitas vezes implementadas em "blocos”contendo vérias unidades LSTM
que, por possuirem uma estrutura interna, podem armazenar um valor por uma quantidade arbitraria de
'passos’ de tempo.

Ao contrario das RNN tradicionais, uma rede LSTM é adequada para aprender através da experiéncia
a classificar, processar e prever séries temporais quando ha certos atrasos de tamanho desconhecido no
tempo e intervalos entre eventos importantes. Esta propriedade, bastante adequada a eventos de dudio,
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foi a chave para escolha desde algoritmo.
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Figura 2.10: Funcionamento de um bloco LSTM
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Estado da Arte

O "estado da arte” ou “estado do conhecimento” é considerado uma das partes mais importantes de um
trabalho académico, uma vez que faz referéncia a producao académica e cientifica existente sobre o assunto
pesquisado em determinado campo do conhecimento, em diferentes épocas e lugares, e de que forma e em
que condicdes tém sido produzidas.

A partir desta compreens3o, a comunidade cientifica refere-se ao seu contributo em termos de melhoria e
desenvolvimento de novos postulados, conceitos e paradigmas.

Pesquisas recentes tém apresentado algumas das metodologias e resultados obtidos em trabalhos na area
de deteccdo de eventos. A maioria dos métodos utilizados tém por base uma abordagem tipica de machine
learning, sendo a fase de extraccdo de caracteristicas e a escolha do algoritmo classificador os pontos
chave em comum entre todas elas. Todas estas investigacdes utilizam um esquema de aprendizagem
supervisionada onde s3o utilizados eventos de audio associados as respectivas legendas para treinar os
classificadores. A abordagem utilizada nesta tese teve em conta os pontos fortes destes trabalhos e tentou
modificar/inovar algumas das estratégias utilizadas de modo a superar algumas das suas limitagdes.

15
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Audio event detector
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Figura 3.1: Abordagem Tipica de Deteccdo de Eventos
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3.1 Extraccao de Caracteristicas de Audio

Geralmente, um dos primeiros passos num sistema automatico de deteccdo de eventos é extrair carac-
teristicas, isto é, identificar quais os componentes do sinal de dudio que s3o bons para identificar o seu
contetido. Nesta fase é feito um procedimento baseado no processamento do sinal de entrada reduzindo
também a dimensionalidade das amostras originais para que os algoritmos classificadores consigam lidar
melhor com os conjuntos de dados. Este procedimento pode originar vectores de coeficientes, parametros
ou até pequenas imagens, que representam caracteristicas chave dos eventos de dudio [ASS16] .

De acordo com a revisdo de literatura efectuada, é possivel enumerar alguns dos métodos utilizados:
Motifs

Os motifs s3o padroes frequentes que podem ser encontrados em sons, e que tém uma importancia especial
visto que sdo ‘a menor unidade estrutural que possui uma identidade tematica” no contexto de um som.
Grove e Larousse [Duc90] defendem que um motif pode ter aspectos harmoénicos, melédicos e / ou ritmicos,
acrescentando que "é mais frequentemente ser pensado em termos melddicos”. Para a extraccdo destes
“atributos” sdo utilizados algoritmos (e.g. MrMotif), que discretizam os sinais e procuram padrdes nas
sequéncias.

Em termos de areas de aplicacdo, destaca-se o uso dos mesmos no campo da bioinformatica, captura de
movimentos, meterologia, video-vigilancia, entre outras. Apesar de ser pouco comum a sua utilizacdo em
problemas de deteccdo de eventos de som, Burred [Burl2] e Baptista [Bap15], utilizaram esta caracteristica
para fazer a classificacdo de eventos sonoros, tendo obtido uma exatiddo de 70,8%.

Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)

MFCCs sdo um recurso amplamente utilizado na drea de processamento e classificacdo de dudio. Foram
introduzidos por Davis e Mermelstein na década de 80, e desde entdo s3o considerados como estado da
arte no que respeita a extraccao de caracteristicas.

Para obtenc3o destes coeficientes, o sinal comeca por ser fragmentado em segmentos de tamanho fixo. Em
cada segmento o sinal é considerado estacionario, sendo-lhe aplicada uma janela de Hamming. Por sua vez,
cada janela é transformada para o dominio da frequéncia usando a Transformada de Fourier Discreta (DFT).
E entdo calculada a magnitude dos coeficientes de Fourier e elevados ao quadrado passando por um banco
de filtros Mel. De cada um dos filtros obtem-se um coeficiente que representa a energia ao qual se aplica
a funcdo logaritmica, resultando nos coeficientes log Mel-spectral. Para obter os coeficientes cepstrais
calcula-se a Discrete Cosine Transform (DCT), através da qual se tenta descorrelacionar os pardmetros
espectrais. Selecionam-se os primeiros treze coeficientes cepstrais, sendo os restantes descartados por
conterem pouca informac3o relevante[Mat14]. A figura seguinte esquematiza este processo.
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Figura 3.2: Processo de Extraccdo de MFCC

Esta caracteristica é uma das mais 'famosas’ em trabalhos de investigac3o relacionados com processsamento
de dudio. Na area de processamento de linguagem natural, Costa [Cos13]| utilizou esta caracteristica no seu
processo de reconhecimento de vogais isoladas. Pye [Pye00] usou estes coeficientes no seu trabalho para
classificar diferentes géneros musicais. Relativamente a classificacdo de eventos sonoros, Duarte [Dual6],
Zhang [ZE16] e Gutierrez [GAFC'16] também utilizaram esta opc&o, apresentando em geral bons resultados
com o seu uso, em conjunto com diferentes algoritmos classificadores.

Espectrogramas

Tal como indicado no capitulo 2, um espectrograma é uma representacdo grafica do dudio, processada no
dominio da frequéncia, onde as caracteristicas espectrais podem ser visualizadas com detalhe. Normalmente
o eixo horizontal representa a frequéncia ,0 eixo vertical o tempo e a cor a amplitude dos espectros. Através
de um espectrograma, é possivel identificar um determinado som, visualizando o comportamento das suas
linhas espectrais, que podem apresentar diferentes caracteristicas como a variacdo, largura e estabilidade
ao longo do tempo.

Estas imagens s3o normalmente gerada na fase de pré-processamento do audio, com o intuito de servirem
de input a diversos algoritmos classificadores, havendo uma tendéncia na combinacdo deste método com
redes neuronais artificiais. Varios autores como Khunarsa [KLR10], Boddapati[Bod17] e McLoughlin et al.
[MZX*15] utilizaram esta metodologia nos seus projectos de classificacdo de sons (até um méiximo de 10
classes), sendo que os resultados obtidos apresentam taxas de exatiddo acima dos 90%.

50M CRIAGAQ DO INPUT PARA REDE
ESPECTROGRAMA NEURONAL

Figura 3.3: Processo Associado a Utilizacdo de Espectrogramas

Tal como nos MFCC, uma das desvantagens do ponto de vista de implementac3do pratica deste método é o
tempo "gasto”para gerar estas caracteristicas, visto que é necessario converter o sinal do dominio do tempo
para o dominio da frequéncia e aplicar uma série de outros algoritmos intermédios computacionalmente
complexos que geram as imagens/coeficientes.
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3.2 Classificacdo de Eventos de Audio

BN

No que diz respeito a classificacdo de eventos sdo diversos os algoritmos utilizados, que dependem do
tamanho e qualidade do conjunto de dados e do tipo de caracteristicas extraidas, ndo existindo um consenso
na comunidade cientifica quanto a qual o método mais eficaz e preciso.

Em [WRF14], foram testadas Random Forests e Hidden Markov Models (HMM) para detectar recursos
semanticos em audio, extraido de videos do youtube, sendo que o primeiro algoritmo obteve melhores
resultados. Num outro trabalho, Zhang et al. [ZLL03] comparou o desempenho de diferentes classificadores
num problema de classificacdo de diferentes amostras de audio e concluiu que a implementacdo mais precisa
era a que usava Support Vector Machines (SVM).

Vuegen et al. [VBK'13] propuseram uma metodologia baseada em MFCC's e Gaussian Mixture Models
(GMM), cujo desempenho n3o foi satisfatério, segundo os autores devido ao tamanho relativamente pe-
queno do conjunto de dados utilizados e também pela grande variacdo de caracteristicas existente em
algumas das classes utilizadas.

Para além destes classificadores, destaca-se algum crescimento na aplicacdo de métodos de deep learning,
ainda que no geral esta area seja pouco utilizada na area de classificacdo de dudio. As redes neuronais
profundas (DNN) e convolucionais (CNN) sdo as mais utilizadas neste contexto, sendo que o mais comum
neste tipo de implementacdes é a convers3o dos sinais de dudio para o formato de imagem (espectrogramas)
e depois a utilizacio destas redes para processar e classificar a imagem. McLoughlin [MZX*15] e Piczak
[Pic15], transmitem a mesma ideia nos seus estudos de que, apesar do uso de DNN's ser uma solucdo
viavel, o uso de CNN's produz em geral melhores taxas de exatiddo, sendo também uma mais valia em
casos em que os dados de treino s3o limitados.

A utilizac3o de sinais em bruto como input de algoritmos classificadores para deteccdo de eventos é uma
estratégia que praticamente ndo foi observada em trabalhos publicados até hoje. No entanto, o centro de
desenvolvimento da Google Deep Mind introduziu recentemente esta metodologia numa das suas pesquisas
para reconhecimento da fala, tendo este estudo obtido grande impacto na comunidade de inteligéncia
artificial, pelos resultados bastante promissores que foram obtidos [vdODZ*16].



Sistema e Metodologia

O sistema desenvolvido no dmbito desta dissertacdo permite a deteccdo de varios eventos no som de um
video fornecido pelo utilizador - aplausos, gargalhadas, mdsica, voz, siléncio e gritos. Para fazer a classifi-
cac3do do audio, foram utilizados dois tipos de redes neuronais artificiais — Redes Neuronais Recorrentes e
Redes Neuronais Profundas — que foram treinadas e as suas performances comparadas, utilizando um con-
junto de dados criado para o efeito. A abordagem utilizada é generalista, pelo que podem ser adicionados
mais eventos de audio ao conjunto de dados para utilizacdo em projectos futuros.

Neste projecto pretendeu-se explorar novas técnicas de classificacdo ‘directa’ de dudio em bruto (raw audio),
utilizando apenas o seu sinal como entrada da rede neuronal. O beneficio da utilizacdo deste tipo de dados,
em vez da tipica utilizacdo de caracteristicas extraidas previamente, sdo os seguintes:

= Os dados utilizados estdo completos, isto é, contém toda a informacdo que é relevante para distinguir
entre classes;

= A extensdo temporal exigida na fase de extraccdo de caracteristicas nem sempre é aceitavel para imple-
mentacao em aplicacdes de utilizacdo em tempo real.

O principal motivo pela qual esta abordagem é evitada por grande parte dos investigadores, relaciona-se
com o problema da alta dimensionalidade ja referido anteriormente neste trabalho.

19
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4.1 Conjunto de Dados

Um dos passos mais importantes para obter experiéncias validas no campo da inteligéncia artificial é o
uso de conjuntos de dados obtidos no mundo real, isto é, n3o tratados ou conseguidos em ambientes
controlados, ja que os problemas com que esta area se depara nos dias de hoje envolvem cada vez mais
dados reais e obtidos no ambiente que nos rodeia, que se caracterizam pela sua estocasticidade e inclusdo
de ruido. O uso de conjuntos de dados de 'laboratério’ induzem a falsos bons resultados que posteriormente
dificultam a sua aplicacdo efectiva em problemas do mundo real.

Para além disto, é importante que estes conjuntos de dados sejam tdo equilibrados quanto possivel (i.e,
nGimero similar de instancias para cada classe) e tdo completos quanto possivel (que descrevam os eventos
escolhidos de todas as formas possiveis). Por outro lado, a comunidade cientifica evoca também a impor-
tancia de utilizacdo de conjuntos de dados partilhados entre a mesma, quando existentes. Os conjuntos de
dados cientificos existentes com sons relevantes para o presente trabalho (ex: aplausos, gargalhadas, e voz)
como o ICSI Meeting Corpus, AMI Meeting Corpus, TWSES corpus ou a base de dados SEMAINE, foram
obtidos em salas isoladas, isentas de ruidos, com microfones especificos instalados a distancias exactas
da plateia. De acordo com a problematica exposta no inicio deste capitulo, este tipo de dados n3o se
enquadram nos objectivos delineados neste projecto por terem sido obtidos em condicSes controladas, pelo
que n3o foram considerados para aplicacdo no presente trabalho.

Deste modo, foi necessario construir um conjunto de dados de raiz tendo em conta os eventos considerados
para classificacdo:

= Aplausos

= Gargalhadas

= Mdsica

= Voz

= Siléncio

= Gritos (‘Cheering’)

O conjunto de sons utilizados foi construido através da obtencdo manual de sons de videos do youtube e
de sons extraidos por um ‘script’ desenvolvido exclusivamente para o efeito.

4.1.1 Script para Extraccao do Conjunto de Dados

O script para extraccdo do conjunto de dados foi desenvolvido em linguagem python tendo por objectivo
criar um conjunto de dados de audio automaticamente a partir de videos legendados, que estdo disponiveis
na web, em plataformas como o youtube. Esta ferramenta consulta um ficheiro que contém links de
videos, e constréi um conjunto de dados equilibrado de eventos de audio relevantes ao utilizador. Os
eventos considerados relevantes sio introduzidos pelo utilizador sempre que o script é iniciado.

Neste projecto foi utilizado um ficheiro HTML com todos os links de TED Talks publicados até ao inicio
do ano 2016. A metodologia utilizada segue os seguintes passos:

1. Pedido input ao utilizador , referente a quais os eventos que quer para formar o conjunto de dados;

2. Stemming das palavras introduzidas pelos utilizadores de forma a normalizar e facilitar a consulta e
deteccdo dos eventos nas legendas;
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3. Consulta de link de video a analisar;
4. Download do audio e legendas do video;

5. Conversdo das legendas para formato DFXP, de modo a facilitar a consulta e anélise de campos chave,
visto que este formato utiliza uma estrutura XML;

6. Verificacdo de legendas, nomeadamente de contelido textual e tempos do video;
. S3o cortadas e guardadas as parte do audio que contem o(s) evento(s) pretendido;

7
8. Se a parte analisada do audio n3o contiver nenhum evento relevante,apenas palavras no seu conteido,
é guardada na pasta relativa ao evento 'voz’;

9. Repetem-se os passos de 4 até 8 para cada link existente na lista de TED Talks.

O conjunto de dados gerado esta sujeito a uma fase de deteccdo de outliers, visto que as legendas intro-
duzidas em videos disponiveis na web nem sempre sdo precisas e considerando também que os didlogos
presentes em cada video podem conter palavras consideradas eventos.

13 www ted comfalks/viewlid/55
14 hito:/ivesw.ted comitalksiview/id/58
18 . A ol Sollen fodl alldd

in TED wids 5 x FlA ]
applause, 1 ,must aring,mu

08:08:46,820 —> 00:08:48,796
They could have put them all out in view.

186

90:08:48,820 —> 00:08:51,796
Here's Apple's take

on the exact same dialogue box.

187
03:03:51,3_23 —> @9:08:53,223
(Applause

188

90:08:53,247 —> 00:08:56,796
Thank you — yes, I designed
the dialogue box. No, no.

Figura 4.1: Método para Elaboracdo do Conjunto de Dados

4.1.2 Caracterizacdo do Conjunto de Dados

Os sons que constituem o conjunto de dados foram extraidos através do script para extraccdo previamente
apresentado, sendo que alguns sons foram obtidos manualmente através de diferentes videos disponiveis na
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web, de modo a completar algumas categorias. Existem um total de 882 arquivos no conjunto de dados
,tendo cada uma dos ficheiros uma duracdo varidvel de 2 segundos até 50 segundos. A duracao total dos
ficheiros de 4udio é de 48 minutos. O conjunto de dados equilibrado foi construido com cerca de oito
minutos de exemplos de cada evento. O conjunto de dados consiste em arquivos de dudio em formato
.wav com uma taxa de amostragem de 44100Hz. As categorias de eventos, consideradas para classificacao
foram:

= Voz - Vozes de Mulher + Vozes de Homem;

= Mdsica - Instrumentos a Solo + Instrumentais de Mdsica (Pop, Rock, Cléssica, Jazz, Blues, Electro,
Dance, etc.);

= Aplausos - Individuais + Audiéncia;

= Gargalhadas - Individuais + Audiéncia;

= Siléncio - Siléncio Puro 4+ Ruidos de Fundo com Baixa Amplitude;

= Cheering - Cheering Talk Show's + Cheering de Eventos de Desporto;

Para o treino da rede neuronal cada ficheiro do conjunto de dados foi dividido em partes de 20ms. As
partes de dudio de 20ms foram submetidas a uma andlise de contelido que verifica se o som é siléncio ou
ndo. Se a "chunk"for considerada maioritariamente siléncio, é rejeitada para treinar a rede neuronal. Esta
fase foi adicionada a metodologia porque grande parte dos sons de voz, risos e aplausos extraidos contém
pequenas "pausas”ao longo do tempo, dependendo do ritmo de cada um destes eventos, que iriam induzir
a rede em erro.

4.1.3 Visualizacdo e Deteccado de Outliers

Em desafios de machine learning os dados sdo uma peca essencial que faz parte da formulacdo de qualquer
problema, independentemente da drea de que advém. A quantidade de dados colectados é cada vez maior,
no entanto a dificuldade estd em encontrar informac3o Gtil "escondida’ no seu contelido - existem diversos
algoritmos que o fazem, mas até que ponto é que entendemos os resultados obtidos?

A visualizacdo de dados é uma area de importancia crescente em ML, e cujo objectivo é a construcio de
representacdes visuais de dados abstratos de forma a facilitar o seu entendimento e possibilitar a descoberta
de novas informacGes e interaccdo com os dados.

Desta forma, foi delineada uma estratégia para possibilitar a visualizacdo dos dados que fazem parte deste
projecto. Analisando o conjunto de dados percebemos que o mesmo contém um elevado numero de
‘chunks’, sendo que cada ‘chunk’ de som é composta por 882 atributos, ou pontos de amplitude. Tal como
referimos anteriormente, lidar com dados de alta dimensionalidade representa um grande desafio em IA,
sendo também um problema no que diz respeito a visualizacdo de dados.

O anexo A apresenta um estudo que teve como objectivo apurar se a visualizacdo também é possivel através
de dados em bruto, explorando duas técnicas de reducdo de dimensionalidade : Principal Component
Analysis e t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding. Analisando os resultados pode-se concluir que
neste caso, a fase de extraccdo de caracteristicas -geracdo de espectrogramas- é absolutamente essencial
para se conseguir uma visualizacdo clara dos clusters. Para obtenc3o das visualizaces em 2D e 3D, foi
utilizada o Tensorflow, uma biblioteca open-source para machine learning desenvolvida pela Google.
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Figura 4.2: Visualizacdo 3D do Conjunto de Dados

Na figura 3D apresentada podemos ver as amostras de cada classe pertencente ao
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conjunto de dados

agrupadas em diferentes clusters, sendo que cada cor representa a classe dessas mesmas amostras.

Adicionalmente, foi também desenvolvida uma ferramenta para visualizacdo das predicdes e reproducdo
dos sons de eventos contidos no conjunto de dados, sendo que a aplicacdo permite a seleccdo de cada som,
a sua reproducdo, seleccdo do modelo de rede neuronal utilizado para predicdo e visualizacdo de um grafico
de area respectivo as predicoes feitas para cada som seleccionado pelo utilizador. Visto que a extraccdo das

varias 'chunks’ que servem de entrada a rede neuronal é feita a partir de cada um dos

sons que compoem

o conjunto de dados, esta ferramenta permite visualizar quais os sons que representam outliers e devem ser
descartados ,e quais os que devem ser considerados para input dos modelos optimizados. A figura seguinte

apresenta um screenshot da aplicacdo descrita:

Sound Prediction Visualization

MUSE Data Visualizer [ Sound

00:00:00 | 00:00:05 modeldnin_6classes 902.npz - n

AREA CHART

All classes of sudio are representad,

=]
E
2
5
L

Figura 4.3: Ferramenta de Visualizacdo de Predicdes

== Background Sounds
= Cheers
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Um dos métodos mais utilizados para deteccdo de outliers que também foi considerado neste trabalho, é
fazer uma visualizacdo isolada do cluster relativo a cada evento, perceber quais os pontos que mais distam
da sua centrdide, e descartd-los. No entanto, visto que algumas das classes consideradas sdo bastante
'amplas’, isto é, existem centenas de géneros de mdsicas ou timbres de voz, facilmente uma amostra mal
representada num conjunto de dados se confunde com um outlier - acaba por ser um ponto externo ao
cluster. Ao eliminarmos esses mesmos pontos, estamos a retirar a capacidade do modelo generalizar esse
tipo de sons menos comuns.A figura seguinte demonstra um desses casos:

App
Laugh
Music
Speech
Sil
Cheer

S

Arabic Music

MNoise - Outlier

-3 I I I I I L I
-1.5 -10 -0.5 0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 3.0

Figura 4.4: Deteccdo de Outliers pelo Método Tradicional

Desta forma, este método n3o foi considerado.



4.2. METODOLOGIA DO SISTEMA DE DETECCAO DE EVENTOS 25

4.2 Metodologia do Sistema de Deteccao de Eventos

A metodologia utilizada para a criacdo deste sistema contou com diferentes fases de desenvolvimento:

4.2.1 Pré-Processamento dos Dados

a) O conjunto de dados elaborado para este projecto contém ficheiros de dudio mono e stereo, pelo que
foi necessario converter os ficheiros que estdo em stereo para mono. Para isto, aplicou-se uma conversao
de stereo para mono fazendo a média dos valores de amplitude de ambos os canais.

b) Para além disto, os ficheiros de dudio presentes no conjunto de dados sdo obtidos em diferentes ambientes
com diferentes caracteristicas. O gravador pode estar perto ou longe das fontes de som, os ruidos de fundo
variam, a qualidade das gravacGes diferem, entre outros. Todos estes factores implicam diferencas ao
nivel da amplitude entre os ficheiros de audio, provocando uma diminuicdo no desempenho do algoritmo
classificador. De forma a colocar mais &nfase nas caracteristicas espectrais do audio, aplicou-se uma
normalizacdo do pico de amplitude, na segunda fase do pré-processamento:

1

max |s;]
ic|l,...,n

W
s
|

Sk

onde §j é o sinal normalizado, si é o sinal em bruto, k € [1,...,n] e n é o numero de samples do sinal.

c) A terceira fase do pré-processamento baseia-se na aplicagdo de um filtro butterworth passa-banda na
faixa de 100 a 4000Hz, que passa as frequéncias de som dentro de uma determinada faixa e rejeita (atenua)
as frequéncias fora dessa faixa. O objectivo foi eliminar frequéncias desnecessarias, muito baixas e muito
elevadas, tipicamente associadas ao ruido ou a gamas menos significativas para os seres humanos, de modo
a que no som predominem apenas as frequéncias "mestre"que caracterizam os diferentes tipos de eventos.

d) Na quarta fase de pré-processamento, os sons sdo sempre divididos em blocos de 20 milissegundos, sem
sobreposicao.

4.2.2 Sistema de Treino de Redes Neuronais

O sistema de classificacdo desenvolvido para o sistema em causa, foi baseado em redes neuronais. No
entanto, a utilizacdo de inputs de som em bruto foi uma abordagem idealizada sem qualquer base tedrica
ou pratica e com poucas ou nenhumas referéncias na comunidade cientifica. Deste modo, o primeiro passo
foi o desenvolvimento de uma pequena prova de conceito, que se entende por um modelo pratico que possa
provar o conceito (tedrico) estabelecido por uma pesquisa ou artigo técnico.

Foi criado um conjunto de dados sintético de sons com diferentes frequéncias no seu contelido, e através
de entradas a rede neuronal no dominio do tempo, provado que era possivel fazer uma classificacdo precisa
das frequéncias contidas nos sinais gerados. O anexo B apresenta esta prova de conceito.

Apos este pequeno estudo, foram feitos varios testes com o conjunto de dados de eventos de audio até que
os melhores tipos de redes neuronais e pardmetros de rede para a deteccao de eventos fossem encontrados.
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No final, foram escolhidos dois tipos de redes com niveis aceitaveis de exatiddo (> 90%), que diferem no
que respeita a velocidade e exatid3o.

Cada uma destas redes foi implementada em Python, recorrendo as bibliotecas theano [the], lasagne [las]
e nolearn [nol].

A DNN foi a primeira escolha, uma vez que é um tipo de rede bastante simples que pode ser implementado
em qualquer dispositivo. Relativamente a sua estrutura, utilizaram-se 6 camadas ocultas compostas por
1000 nés cada, sendo que a funcdo de activacdo escolhida para cada camada foi a tangente hiperbdlica.
De modo a reduzir a possibilidade de overfitting, foram adicionadas 6 camadas de dropout com uma
probabilidade de 50%. Esta técnica consiste em excluir aleatériamente alguns nés e respectivas ligacdes
durante a fase de treinos. O método de optimizacdo utilizado foi o Nesterov Momentum e a learning rate
definida em 0.04. Relativamente a camada de saida, a func3o de activacdo utilizada foi a sigmdide.

Estes parametros foram definidos empiricamente depois de varias experiéncias, apresentando neste caso os
melhores resultados. A figura seguinte demonstra parte da sua codificac3o:

X_train_sound, y_train_sound csv_to_soundlist("./")

'
lasagne.nonlinearities.tanh,

netl - NeuralNet(
layers-[{'input', layers.InputLayer),
‘dropoutl’, layers.DropoutLayer),
‘hiddenl®, layers.DenseLayer),
'dropout2', layers.DropoutLayer),
'hidden2', layers.DenselLayer), ©,
‘dropout3', layers.DropoutLayer), / y=lasagne.nonlinearities.tanh,
‘hidden3', layers.DenseLayer),
‘dropout4’, layers.DropoutLayer),
'hidden4', layers.DenseLayer), /~1lasagne.nonlinearities.sigmoid,
'dropout5', layers.DropoutLayer), s= NR_OUTPUTS,
‘hidden5', layers.DenseLayer), -
'dropout6', layers.DropoutLayer),
'hiddent', layers.DenselLayer),
‘output', layers.DenselLayer), : nesterov__momerltum,.
84,

INPUT_NODE),

-BatchIterator(

h ri :
y=lasagne.nonlinearities.tanh, S o

yn=multilabel_objective,
[(“validation score", lambda x, y: 1- np.mean(np.abs(x
v=1lasagne.nonlinearities.tanh,

nn netl.fit(X_train_sound, y_train_sound)

y=lasagne.nonlinearities.tanh,

nn.save_params_to("./dnn.npz")

Figura 4.5: Cddigo Python para Implementacdo da DNN

A segunda opcdo foi uma RNN, porque, contrariamente ao DNN, este tipo de rede pode modelar direta-
mente informac3do sequencial que estd naturalmente presente no audio, isto é, este tipo de RNA considera
uma componente temporal dos dados de entrada. A implementacdo é muito semelhante a da rede anterior,
diferindo apenas no modo como se inicializa cada camada e considerando a modificacdo dos valores éptimos
referentes a cada variavel da arquitectura da rede.
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netl = NeuralNet(
layers=[('input', layers.InputLayer),
('dropoutl', layers.DropoutLayer),
('hiddenl', layers.LSTMLayer),
('dropout2', layers.DropoutLayer),
('hidden2', layers.LSTMLayer),
(‘dropout3', layers.DropoutLayer),
('hidden3', layers.LSTMLayer),
('dropoutd', layers.DropoutLayer),
('hidden4', layers.LSTMLayer),
('dropout5', layers.DropoutLayer),
('hidden5', layers.LSTMLayer),
('dropout6', layers.DropoutLayer),
('hidden6', layers.LSTMLayer),
('output', layers.DenselLayer),

1,

Figura 4.6: Inicializacdo de Camadas LSTM

Nas tabelas seguintes sdo apresentadas as configuracdes de pardmetros de redes para os modelos com
maior exatid3o:

Parameter Value
Size of Sound Chunks 20me
Silence Detector YES
Amplitude Narmalization YES
Bandpass Filter 100 - 4000 Hz
NN Type Deep Neural Network
Number of hidden layers &

Mumber of hidden neurons in each layer 1000
Actwvation function for hidden layer neurons Hyperbolic Tangent
Mumber of dropout layers &
Probability of dropout layers 0.5

Activation function for sutput layer neurons Sigmoid
Learning rate 0.04
Optimization Method Nesterov Momentum
Momentum 0.9
Mini Batch Size 1000
Precision 90.2%
Table 1

Tabela 4.1: Pardmetros DNN

Parameter Value
Size of Sound Chunks 20ms
Silence Detector YES
Armplitude Mormalization WES
Bandpass Filter 100 - 4000 Hz
NN Type Recurrent Neural Netwaork - LSTM
Numnber of hidden layers 2]
Number of hidden neurons in each layer EoD
Activation function for hidden layer neurons Hyperbelic Tangent
MNumber of dropout layers (]
Frobability of dropout layers .5
Activation function for output layer nedrons Sigmaid
Learning rate 0.08
Optimization Method Mesterov Momentum
Maomentum 0.
Mini Batch Size 1000
Precision 53.4%
Table 2

Tabela 4.2: Pardmetros RNN
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Relativamente a fase de treino destas redes, optou-se por dividir os dados em conjunto de treino (80%) e de
teste (20%). Os testes de validacdo foram feitos com um conjunto de dados que n&o pertence ao conjunto
de dados atras referido, compreendendo o dudio de trés videos com diferentes eventos em seu contetdo.
Tanto para a DNN como para a RNN, o treino foi feito recorrendo a mini-batches de tamanho fixo ,isto
é, a cada iteracdo da rede é processado um pequeno subconjunto do conjunto de dados de treino (neste
caso de 1000 amostras), em vez do tipico processo que utiliza apenas uma dnica amostra por iteracdo, de
forma a tornar o processo de treino computacionalmente mais eficiente, quer a nivel diminuicdo de dados
carregados para a memoria quer a nivel de reducao temporal do processo de treino.

De destacar que a fase de ajuste de parametros das redes neuronais, apesar de bastante morosa, é uma
tarefa de extrema importancia em deep learning - também chamada engenharia de arquitecturas - sendo
um factor chave para alcancar resultados éptimos no contexto de um problema.

4.2.3 Poébs-Processamento de Dados

Embora a rede neuronal apresente uma boa exatiddo, o tamanho de cada bloco de dudio usado para
input (20ms) é pequeno demais para retornar resultados significativos e estaveis, ja que o dudio muda as
suas caracteristicas muito rapidamente. Para lidar com isso, a predicdo foi feita analisando o evento mais
frequente a cada meio segundo de dudio, ou seja, a cada 25 predices de blocos de 20ms. Em algumas
ocasioes a probabilidade de um evento pertencer a uma certa classe, muda significativamente comparando
com as frames de audio anteriores e posteriores. Este tipo de comportamento n3o é realista, visto que
os eventos sonoros com que lidamos neste projecto raramente ocorrem por apenas 20 ms e desaparecem.
Com esta tarefa de pds-processamento, os resultados tornaram-se mais estaveis e a janela de estabilizacdo
de meio segundo demonstra-se mais significativa para os utilizadores, oferecendo boa exatiddo e pouca
instabilidade.

No front-end da aplicacdo sdo apresentados os resultados das predicdes do sistema e pds-processamento de
modo a que o utilizador consiga observar e analisar os resultados facilmente. A figura seguinte demonstra
um conjunto de predicGes da rede no intervalo de 0.5 segundos de audio, sendo possivel verificar qual o
evento que predomina (gargalhada, apresentada a cor verde):

Figura 4.7: Grafico de output da rede neural para 0.5s de dudio

Se a predicdo do evento estiver abaixo do valor de threshold (70% - representado a linha tracejada vermelha
na imagem) é considerado como um "evento desconhecido”.
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A metodologia descrita anteriormente pode ser resumida pela seguinte figura:

Data Pre-Processing

Stereo to Mono
Amplitude Normalization
Bandpass Filter

Cut Sound Chunks - 20ms

STEP REMOVED
Feature Extraction

Raw Input Sound

Neural Network Prediction

Stabilize Results for 0.5s Window

Data Post-Processing

Figura 4.8: Metodologia utilizada no desenvolvimento do sistema

4.3 Desenvolvimento da Aplicacao

4.3.1 Arquitectura

29

A aplicagdo criada foi desenvolvida como um Software as a Service (SaaS) que é composto por duas partes:

back-end e front-end.

Para o front-end foi criada uma interface web simples e intuitiva para possibilitar a interaccdo com o
utilizador. O back-end é responsavel pelo processamento dos pedidos e pela organizacio dos resultados
num sistema de ficheiros. Os ficheiros criados no processamento de cada pedido sdo organizados em pastas,
sendo que cada pasta tem o nome igual ao titulo do video. O contelddo de cada pasta tem a seguinte

estrutura:

» VIDEO

» PRIMEIRA FRAME DO VIDEO

= AUDIO

* FORMA DE ONDA DO AUDIO

* FIGURAS DE PREDICAOQ DA REDE NEURONAL
» FICHEIRO JSON COM META-DADOS

Figura 4.9: Estrutura base das pastas de processamento
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Para servir os contelidos estaticos como as paginas HTML e recursos inerentes as mesmas é utilizado
um servidor de NGNIX [ngn] . Relativamente aos pedidos a contetidos dindmicos, sdo passados para um
servidor de gevent [gev] que por sua vez os executa. Os contetidos dindmicos sdo todos scripts de python
que estao responsaveis pelo processamento da aplicacdo, desde o download do video até 4 sua predicao.

Cliegnt

Evoked by nginx in round robin

Configured on i
lconfiginginx/confinging. conf :

Static Content

Served Directly [ gevent ] [ gevent ] [ gevent ]

! ' !

execute gxecute execute
index.py index.py index.py
runs the python runs the python runs the python

functions we want functions we want  functions we want

Figura 4.10: Funcionamento do Servidor

Este servidor, utilizado para suportar a aplicacdo desenvolvida, n3o foi desenvolvido no dmbito desta tese,
pelo que ndo sera feita uma anélise detalhada ao mesmo.

O ponto de entrada da aplicacdo é um programa python chamado events.py que recebe pedidos do cliente,
processa-os e retorna resultados para o front-end. Este script contém um sistema de gestdo de proces-
samento que verifica se o pedido a um determinado video ja foi tratado anteriormente, evitando assim
repeticdo de processamento. O processamento de cada pedido para um novo video ocorre no processo que
é criado pelo script events.py. A criacdo de um novo processo para fazer o processamento nuclear do pedido
teve dois objectivos: - Permitir a libertacdo do servidor para receber novos pedidos; - Retornar informacoes
acerca do processamento ao front-end para que o mesmo possa informar o utilizador acerca do estado de
processamento;
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O fluxograma seguinte mostra o funcionamento do ficheiro events.py:

Fead requested URL

Get video title

o]
¥

Get video ID
¥

[ Is the video currently processing ]

Yes Mo

I Return UUIDJ I Has the video been processed previously? J

¥
Start processing the request
in another process

hJ

Return UUID

Figura 4.11: Fluxograma do ficheiro events.py

O codigo que é executado no novo processo € o app-dnn.py ou app-rnn.py, dependendo da escolha do
tipo de rede neural feita pelo utilizador. E nestes scripts que é feito o processamento central e predicoes
relativas ao video inserido pelo utilizador. As tarefas executadas sdo as seguintes:

= Criacdo da pasta onde irdo estar contidos os resultados do processamento;

= Criacdo de um ficheiro de status, onde é actualizada a percentagem relativa ao estado do processamento.
Este ficheiro é acedido através de javascript pelo front-end, e visualizado pelo utilizador;

= Extraccdo do titulo do video, relativo ao url introduzido pelo utilizador;
= Download do video respectivo;
= Extraccdo do audio a partir do video ja extraido;

= Pré-Processamento do Som: normalizacdo de amplitude, aplicacdo do filtro de passa banda e divisdo
em "chunks"de 20ms;

= Predicao da Rede Neural, para o conjunto de "chunks"que compdem todo o dudio;
= Pés-Processamento do Aldio - estabilizacao dos resultados em intervalos de 0.5s;

= Criacdo de um ficheiro json com resultados relativos aos eventos detectados, a serem passados para o
front-end;

= Criacdo de graficos a serem utilizados no front-end;
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= Remocdo de ficheiros temporarios gerados durante o processamento anterior;

= Renomear a pasta e actualizar o nome no ficheiro de status,de forma a passar a localizacdo de todos os
elementos necessarios, ao front-end.

O fluxograma seguinte mostra todo este processo, sendo que a tnica diferenca entre os ficheiros app-dnn.py
e app-rnn.py é o tipo de cada camada na inicializacdo da rede neuronal.

(:: Create processing folders on the /runs folder _:)

Create status file

Download Video

Get Sound from Video

Sound Pre-Processing
&
Sound Chunks Cut

NN Prediction
&

Past-Processing

l

{Creale the events_data.json file Iﬂ

pass info to the front-end about
the events detected in sound

Plot a detailed graph

and general graph of
NN outputs

h J

Remove temporary data and
rename the processing folder as
the results folder

Write the name of the

resulis folder to the
status file

Figura 4.12: Fluxograma dos ficheiros app-dnn.py e app-rnn.py
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4.3.2 Interface

O utilizador devera inserir o link do video na aplicacdo e escolher o tipo de rede neuronal a ser utilizado
para fazer a classificacdo do audio:

- O uso da DNN, ou deep neural network , permite que a classificacdo seja feita mais rapidamente, mas
com menor exatiddo (89%);

- O uso da RNN ,ou recurrent neural network, permite que a classificacdo seja feita com mais exatidao
(93%), mas com uma rapidez consideravelmente inferior face a primeira op¢io;

A interface disponibiliza ainda uma lista de videos que a aplicacdo correu anteriormente que pode se acedida
pelo user bastando clicar em ‘Previous Runs'.

MUSE Event Detectien v2

This service allows you to detect different audio events in 8 provided video.

Figura 4.13: Interface Inicial do Sistema
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MUSE Event Detection

Figura 4.14: Interface para Apresentacdo de Resultados

4.3.3 Linguagens de Programacao/Plataformas

As linguagens de programacao utilizadas e em que se basearam os algoritmos apresentados no projecto foram
as linguagens Python para back-end e HTML, CSS e Javascript para front-end. Apesar de actualmente
existirem diversas linguagens que suportam a implementacao de algoritmos de machine learning, optou-se
pela utilizacdo de Python como linguagem base deste projecto visto que se trata-se de uma linguagem de
alto nivel, livre, com bibliotecas de inteligéncia artificial altamente documentadas, amplamente utilizadas e
ao mesmo tempo bastante robustas. Relativamente as bibliotecas de python utilizadas podemos enumerar:

Sklearn

Biblioteca de machine-learning open-source que inclui diversos tipos de algoritmos de classificacdo, regres-
sdo, clustering e visualizacdo.

Theano

Biblioteca que permite definir, optimizar e avaliar expressbes matematicas envolvendo matrizes multidi-
mensionais de forma eficiente.

Lasagne

Biblioteca leve utilizada para construir e treinar redes neuronais de diferentes tipos, em conjunto com a
biblioteca Theano.

Matplotlib
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Biblioteca para geracao de graficos.

Nolearn

Biblioteca que permite uma abstracc3do de alto-nivel em relacdo a biblioteca Lasagne.

Numpy

Biblioteca matematica fundamental para aplicacdes cientificas em Python.

Por outro lado, para o download do video e seu processamento foram utilizadas duas ferramentas:
FFMpeg

Software open-source que contém um elevado nimero de bibliotecas e programas capazes de lidar com
dados miultimédia, nomeadamente video e audio.

Youtube-di

Programa de linha de comandos utilizado para fazer download de sites como o youtube, vimeo, entre
outros.






Analise de Resultados

No presente capitulo, torna-se necessario proceder a respetiva apresentacao e analise dos resultados obtidos
ao longo de todo o projecto, a fim de se poderem extrair algumas ilacGes.

Uma das partes cruciais deste trabalho foi conseguir obter o conjunto optimo de parametros que maximiza-
se a exatiddo da rede neuronal, tanto a nivel dos pardmetros associados a rede, como a nivel de pré e pds
processamento.

Os valores nas tabelas 5.1 a 5.9 foram obtidos utilizando como configuracdo base os pardmetros da tabela
4.1. Em cada "subseccdo”, o valor do pardametro mencionado é iterado, mantendo todos os outros fixos.
Desta forma,podemos observar o efeito da modificacao de cada pardmetro individual no sistema.

37



38 CAPITULO 5. ANALISE DE RESULTADOS

5.1 Efeitos dos Parametros de Pré-Processamento

Efeito do tamanho da "chunk”:

Chunk Size 0.50s 0.25s 0.10s 0.020s 0.010s
Accuracy 73.6% BOD.2% BE52 % 90.2% BB.1%

Tabela 5.1: Efeito da Variagdo do Tamanho da "Chunk”de Audio

Efeito da normalizacdo de amplitude e deteccao de siléncio:

AN & 5D N Yes

Accuracy 60.3% 90.2%

Tabela 5.2: Efeito da Normalizacdo e Deteccdo de Siléncio

Efeito do filtro de passa-banda:

Bandpass Mane 100- 200- 300- 100- 100- 100-
Range(Hz) 4000 4000 4000 3000 2000 5000
Accuracy 37.4%  90.2% 87.2% 86.4% 80.2% T1.2% 67.4%

Tabela 5.3: Efeito do Filtro de Passa Banda

5.2 Efeitos dos Parametros da Rede Neuronal

Efeito de Ndmero de Neurdnios por Camada:

Number 100 200 500 &00 1000 2000 3000 4000
of Hidden
Neurans
Accuracy 52.3% 65.1% BE.1% 90.2% B7.4% B5.1% B4.7T% B2.2%

Tabela 5.4: Efeito do Nimero de Neurénios por Camada

Efeito da Funcdo de Activacio:

Activation rectify sigmoid  softmax tanh elu softplus linear
Function
Accuracy o0 % 71.9% 62% 90.2% B7.2% 71.9% 45%

Tabela 5.5: Efeito da Funcao de Activacdo

Efeito do Tamanho dos Mini-Batches:

Mini Batch Size 200 500 1000 2000 2500

Accuracy 90.1 % 89.1% 90.2% 87.8% 87.6%

Tabela 5.6: Efeito do Tamanho dos Mini-Batches
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Efeito da Learning Rate:

Learning Rate 0.005 0.01 0.02 0.04 0.08 0.1 0.5
Accuracy 81.1 85.2 88.1 90.2% B9.E% B3.3% 40.2%

Tabela 5.7: Efeito da Learning Rate

Efeito do Método de Optimizacio:

Optimization nesterov_ sgd rmsprop adam adagrad
Method momentum
Ageuracy 890.2% 83.2% 40.2% 21.2% 87.0%

Tabela 5.8: Efeito do Método de Optimizacio

Efeito do Momentum:

Momentum 0.1 0.3 0.5 0.7 0.8 0.9

Accuracy Base 26% B6.5% 87.2% BE.1% 90.2%

Tabela 5.9: Efeito do Momentum

Com base nas tabelas apresentadas, foram escolhidos os valores de pardmetros que maximizaram a exatidao
da rede neuronal. Esta abordagem apenas considerou que fossem feitos testes a um pequeno conjunto de
valores para cada parametro, n3o garantindo que os parametros escolhidos representem o melhor conjunto
de valores de parametros.

5.3 Rapidez do Sistema

A tabela abaixo representa o tempo da fase de predicdo, que inclui a inicializacdo da rede neuronal, a
predicdo do som e a criacdo dos graficos da respectivo processo. De notar que estes tempos foram obtidos
numa maquina local sem qualquer hardware dedicado (Macbook Air 1,7 GHz i5,4 GB 1333 MHz DDR3,
Mid 2011).

VIDEO DURATION DNN RNN
30s 15s 3.12m
1m 24 s 3.37m
4m 1.40m 535m
10m 4.14m 9.23m
15m 7.20m 12.44 m

Tabela 5.10: Rapidez DNN vs RNN
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5.4 Evolucao do Sistema

Ao longo do desenvolvimento do sistema de classificacdo, ajustaram-se diversos valores de parametros,
foram aplicados diversos métodos de pré-processamento e feitas melhorias no que respeita ao tamanho do
dataset, podendo-se considerar que a aplicacdo do filtro de passa-banda foi um dos fatores chave para que
a exatiddo do sistema chegassem a valores satisfatérios, conforme demonstra a figura 5.1, com a evolucdo
do sistema.

100 -
89,4 90,1 90,2 "

2 B

80

70
2
= = 48,7
O 3

45,2
o R 50 ,
E |
2 40 - EDNN
27,3

30 34 ERNN

20

10 -+

0 +—— [— = = [— o
Sem pré- Normalizagao de Filtro de Passa- Reducao do Melhoramento do
processamento  amplitude [0,1] com Banda Tamanho das Dataset [+50% de
[chunks 0.1s] deteccdo de siléncio  100Hz-4000Hz Chunks 0.020s exemplos]

Passos na Metodologia

Figura 5.1: Evolucdo do Sistema

5.4.1 Limitacdes e Desafios

A implementacdo do projecto por si sé impbs-se como um desafio, considerando que em cada uma das
etapas desenvolvidas surgiram limitacoes e dificuldades.

O primeiro desafio surgiu quando me foi proposto desenvolver um sistema que utilizasse redes neuronais
com entradas 'puras’ de som, sem qualquer tipo de extraccdo de caracteristicas. Toda a investigacdo desde
a prova de conceito até a obtencdo de resultados satisfatérios em eventos de aldio revelou-se uma longa
e trabalhosa tarefa.

Na fase inicial, e apesar de haver uma prova de conceito algo conclusiva num conjunto de dados sintético, os
resultados ndo eram satisfatérios, visto que existem grandes diferencas para a classificacdo de dados reais,
sujeitos a ruidos e comportamentos estocaticos. A aplicacdo do filtro passa-banda aos sons de entrada
revelou-se um factor chave no sucesso do projecto.

Outro problema foi a construcdo automatica de um conjunto de dados relevante, visto que a elaboracdo
manual do mesmo n3o poderia ser considerada por ser bastante morosa. O script de extracco elaborado,
baseado na anélise de legendas, extraiu o conjunto de dados quase completo, no entanto, devido a impre-
cisdo de grande parte das legendas, foi necessario definir uma metodologia de visualizacdo e deteccdo de
outliers. Elaborar este processo num contexto de dados de alta-dimens3o revelou-se uma tarefa também
desafiante.

Uma das maiores limitacdes foi a utilizagdo de hardware ndo-dedicado para o efeito, isto é, ndo foram
utilizadas placas-graficas ou componentes para maximizar a capacidade de processamento, o que resultou
em tempos bastante longos no treino das redes neuronais.
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A dltima etapa do trabalho, relativa a integracdo de todas as partes num sistema pronto a usar pelo
utilizador foi sem dilvida uma das partes mais interessantes do trabalho, visto que permite visualizar os
resultados de forma real e proporcionar uma interaccdo directa com o utilizador.






Conclusao

A deteccdo e classificacdo de eventos de dudio é uma area de pesquisa praticamente inseparavel de muitas
aplicacGes de analise de video, tendo um papel chave na indexacdo, navegacao e recuperacao dos mesmos.
Uma analise de dudio gerada de forma concisa e inteligente ndo s6 permitird uma interacao mais informativa
entre utilizadores e computadores durante a utilizacdo e consulta de videos, mas também ajudara a construir
sistemas de indexacdo e recuperacdo de video mais rapidos e significativos. Recentemente, a area de
abstracao de video tem vindo a atrair grande interesse, tanto a nivel de projectos de investigacdo como por
parte das grandes indistrias, sendo uma das areas em que existe maior espectativa de evolucdo nos anos
que se avisinham.

Este documento teve por objectivo apresentar a concretizacdo do projecto de dissertacdo que desenvolve
algumas solucGes as tematicas indicadas anteriormente. O mesmo foi realizado no dmbito do Mestrado
de Engenharia Informatica da Universidade de Evora, e teve com intuito de dar resposta a alguns dos
objectivos que s3o inerentes a finalizacdo deste grau académico:

= Teste a capacidade de p6r em pratica os principios e as técnicas associadas a concecdo e implementacdo
de casos reais;

43



44 CAPITULO 6. CONCLUSAO

= Aplicacdo dos conhecimentos obtidos nas unidades curriculares do curso face a problemas ligados as
mesmas, bem como a aplicacdo dos conhecimentos a novos paradigmas n3o abordados no curso;

A metodologia delineada utilizou redes neuronais profundas e recorrentes para fazer a classificacdo de
eventos de dudio, utilizando apenas os sinais no dominio do tempo como entrada destes algoritmos. Foram
obtidos resultados na ordem dos 90% de exatid3o.

A partir da investigacdo desenvolvida, concluimos que o uso de técnicas de deep learning origina niveis
de exatiddo bastante similares a outras técnicas mais utilizadas, nomeadamente ao uso de MFCCs, que é
uma caracteristica tradicionalmente usada na deteccdo de eventos no reconhecimento de fala. Concluimos
também que a classificacao de eventos com redes neuronais recorrentes proporciona melhores resultados em
comparacdo com outros tipos de rede testados, devido ao seu elevado potencial em lidar com sequéncias
temporais. De notar também que que os valores dos hiperparametros de aprendizagem , como a learning
rate, o tamanho do mini-batches e 0 momentum, podem ter uma importancia significativa na aprendiza-
gem das DNN e RNN. Encontrar um intervalo Gtil para a optimizacdo destes pardmetros pode acelerar
significativamente o processo de aprendizagem e resultar num aumento dos niveis de exatid3o.

Em comparac3o a outros trabalhos desenvolvidos nesta area, ndo se pode concluir que os resultados obtidos
sejam melhores ou piores. Na verdade grande parte das investigacdes desenvolvidas sdo meramente tedricas,
0 que n3o aconteceu no presente projecto. O objectivo ndo foi apenas maximizar a exatiddo dos algoritmos
de classificacdo mas sim conseguir um meio termo entre a performance e a possibilidade de aplicacdo
pratica de toda a metodologia desenhada.

Deste modo, vale também a pena referir que o sistema desenvolvido no dmbito desta dissertacdo esta a
ter aplicacdo pratica na inddstria de anélise de video, pela empresa muse.ai, e tem tido um impacto muito
positivo no comunidade de investigadores e investidores envolvidos nesta area.

Relativamente aos objectivos e metas delineados ao longo da presente dissertacdo (nomeadamente nos
capitulos 1.2 e 2.4), podemos concluir que todos foram alcancados com sucesso, no entanto existem
alguns aspectos que poderiam melhorar o sistema desenvolvido, mas que por limitacido de tempo, nao
houve oportunidade de desenvolver. Estes aspetos incidem em grande parte na optimizacdo do sistema de
classificacdo e podem ser desenvolvidos em trabalho futuro:

= Permitir a deteccdo simultdnea de eventos

A deteccdo simultdnea de eventos n3o foi considerada neste projecto devido a inexisténcia de conjuntos de
dados 'reais’ com sobreposicdo e legendados. A criacdo de um conjunto de dados deste tipo é uma tarefa
bastante morosa e exclusivamente manual, pelo que n3o foi considerada, no entanto seria uma componente
de bastante importancia a introduzir no sistema;

= Adicionar mais classes para classificacao

A introducdo de novos sons para classificacdo enriquecera o sistema, bastando apenas construir conjuntos
de dados para as novas classes a introduzir, sendo que o sistema esta preparado para classificar um nimero
variavel de sons, a definir pelo utilizador;

= Aumentar a exatidao da predicao em algumas classes

Apesar de os resultados gerais serem satisfatérios, algumas das classes de sons tém uma gama muito ampla
de diferentes sons - como é o caso da classe de musica - pelo que o conjunto de dados deve ser melhorado
com novos sons que completem a classe e aumentem a sua exatid3o;
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= Melhorar o sistema de deteccao de outliers

O sistema de deteccdo de outliers desenvolvido exige que o utilizador tenha de 'visualizar’ as predicSes
de cada som isoladamente e decida se o deseja manter ou n3o no conjunto de dados. Automatizar este
processo é sem diivida uma alteracido de peso a considerar numa reformulacdo futura;

Uma vez que sdo poucos os estudos com aplicaces praticas realizados nesta area, este projecto estimulou,
motivou e possibilitou um leque diversificado de conhecimentos, com énfase no desenvolvimento de sistemas
end-to-end e de deep learning. Orgulho e prazer s3o talvez os sentimentos que melhor traduzem o sinto
ao finalizar algo com muito significado pessoal, sendo que este trabalho espera inspirar futuras pesquisas e
desenvolvimento em areas de maior necessidade, nomeadamente em campos como a Medicina.






Estudo de Técnicas para Visualizacao
do Dataset
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ESTUDO DE TECNICAS PARA VISUALIZAGAO DO DATASET

Objectivo :

- Identificar o melhor método de reducao de dimensionalidade que permita uma visualizagao clara do

dataset de dudio;

- Detecgdo de Outlires baseado na visualizagao de cada ‘cluster’ de audio

1.TESTES INICIAIS

Dataset:SonsA,E,I,O,U

Fonte : 7 pessoas diferentes (3 homens , 4 mulheres)
Tamanho dos Ficheiros : 1 Segundo

Numero Total de Ficheiros : 35 (7 por classe)

Visualizagao obtidas através da ferramenta Tensorflow Embedding Projector :

Principal Component Analysis (PCA)
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t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)
( Perplexity =5, Learning Rate =10, Iterations =600 )

chunks Raw Sounds Spectrograms
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2.DATASET DE EVENTOS DE AUDIO

Dataset : Sons de Aplauso , Gargalhadas , Musica, Gritos , Voz e Siléncio
Tamanho dos Ficheiros : 1 Segundo

Numero Total de Ficheiros : 1494 (249 por classe +- 4 minutos)

Visualizagao obtidas através da ferramenta Tensorflow Embedding Projector :

Principal Component Analysis (PCA)
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t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)
( Perplexity =30, Learning Rate =10, Iterations =600 )

chunks Raw Sounds Spectrograms
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Conclusoes:

- Qualquer um dos métodos de redugao de dimensionalidade testados (PCA e t-SNE) apresentam
resultados e representacdes inconclusivos, quando aplicados aos dados em bruto. A partida este resultado
deve-se ao facto de demasiada informagao importante ser perdida no processo de redugao de
dimensionalidade.

- Os mesmos métodos, quando aplicados a um dataset de espectrogramas dos respectivos dados,
retornam visualizagdes bastante satisfatorias, sendo possivel destinguir as diferentes classes de audio.
- O método de Principal Component Analysis em conjunto com o dataset de espectrogramas de cada
evento, retornam os resultados mais claros a nivel visual.

- Pode-se concluir que no contexto de visualizagcdo de dataset’s, a partida é sempre necessario um pré-
processamento que transforme o dudio em caracteristicas/atributos relevantes (neste caso
espectrogramas), nao sendo possivel a utilizagao de sinais puros.



Estudos Iniciais com Dataset Sintético
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PROVA DE CONCEITO
CLASSIFICACOES DE SINAIS ACUSTICOS NO DOMINIO DO TEMPO

Obijectivo : Entender se é viavel utilizar redes neuronais profundas na classificagao
de sinais acusticos ‘puros’.

A abordagem delineada para fazer a prova de conceito do problema abordado na
dissertacao de mestrado baseou-se na composicao de um dataset sintético de
sons com diferentes frequéncias que foi treinado em redes neuronais profundas
(DNN). A tarefa foi decomposta em tarefas menores, como a classificagao de sons
apenas com uma frequéncia, a fim de compreender a dinamica dos factores
envolvidos e compreender o comportamento das DNNs em sinais puros. As tarefas
delineadas foram as seguintes:

2.DNNs para classificar sons puros com diferentes frequéncias no seu conteudo;

O desafio desta abordagem foi tentar entender se é possivel ‘emular’
implicitamente uma Fast Fourier Transform (FFT) através de uma rede neural
profunda em vez de usar caracteristicas que recorram a uma transformacgao para o
dominio da frequéncia, como entrada da rede. Assim é evitada ‘perda’ de tempo
ao ao nivel de pré-processamento no backend do sistema e tornar possivel uma
experiéncia rapida a utilizadores que utilizam aplicativos em tempo real onde a
rede neural sera usada para classificar eventos de audio diferentes.

Requerimentos
- Python

- Lasagne

- Theano

- Nolearn

- Sklearn

- Matplotlib

- Numpy



a) Criagao do Dataset

O primeiro passo nesta tarefa foi criar um conjunto de dados de sons puros com
apenas uma frequéncia no seu conteudo, suficientemente representativo para
permitir o treino de uma rede neuronal. Assim, foi criado um script em python

(puredataset_generator.py) que gera diferentes sons puros (0,1 segundos de
duragao) com ondas sinusoidais com parametros variaveis

y(t) = Asin(27ft + ) = Asin(wt + )

Uma onda sonora com uma certa frequéncia pode ter diferentes parametros
variaveis: a fase, amplitude e variagao de amplitude;
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Figure 1 - Fase

Figure 2 - Amplitude Figure 3 - Amplitude Variation

Tendo em conta estes parametros, o conjunto de dados sintéticos gerado tem as
seguintes caracterisitcas:

O conjunto de dados tem 50 classes que representam sons de 50
frequéncias diferentes, de 100Hz a 29500Hz com um ‘salto’ de 600Hz.

O conjunto de dados tem 500 sons puros de parametros variaveis para
cada frequéncia.

Cada som tem 0,1 segundos de duracao e taxa de amostragem de 44100Hz.
A fase varia de 10% a 90% do periodo com um salto de 2,5%.
A aplitude varia de 0,1 a 0,8 com saltos de 0,2.

A variagao de amplitude sO representa amplitudes crescentes e

decrescentes, embora existam infinitas possibilidades de comportamento
deste parametro.



b) Classificagdo com Rede Neuronal Profunda

Para este problema de classificagcdao foram testadas diferentes configuracdes de
rede neural A rede que convergiu mais rapido e com melhores resultados (99,4%) é
mostrada a negrito.

Hidden
L Ouput .
Input layers / Activation Dropout Learning Update
. Nodes/ Epochs Momentum . Accuracy
nodes nodes function Layers X rate Function
function
each
50 Nesterov
i 7 (0. 2 1 . 9
4410 2/800 rectify (0.5) softmax 00 0 0.9 Momentum 8%
50
4410 6 /800 tanh 7(0.5) 200 0.01 - Adam 11.1%
softmax
Nest
4410 9/1500 tanh 10(0.5) >0 100 0.01 0.9 esterov 99.3%
softmax Momentum
50 Nesterov
4410 6 /800 tanh 7 (0.5) 200 0.01 0.9 99.4%
softmax Momentum

Este € um problema de classificagao multi-classe, significando que se trata de uma
tarefa de classificagdo com mais de duas classes , sendo que cada amostra é
atribuida a uma e somente uma ‘label’: um som com apenas uma frequéncia pode
ter 100Hz ou 2500Hz, mas ndao ambas as frequéncias ao mesmo tempo.
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No final do processo de treino, utilizamos a rede neuronal para fazer a
classificagdo a um conjunto de dados de validagao, que corresponderam a 30
sons puros (na gama de frequéncias treinadas) que foram retirados do YouTube,
tendo retornado uma exatidao de 100% na classificagao das mesmas.

2.DNNS PARA CLASSIFICAR SONS PUROS COM DIFERENTES FREQUENCIAS NO SEU
CONTEUDO;

a) Criagao do Dataset

O conjunto de dados foi gerado com o mesmo script python referenciado na
primeira tarefa, no entanto a criagao dos diferentes sons baseia-se na adi¢ao de
duas ou mais fungdes sinusoidais, considerando 5 frequéncias diferentes e
parametros variaveis (variagao de amplitude, fase e amplitude).

Asin(2rfit + @) + Asin(2rfot + @) + -

As frequéncias consideradas foram 100Hz, 1600Hz, 3100Hz, 4600Hz, 6100Hz,
7600Hz e 9100Hz e foram consideradas algumas das combinagdes possiveis entre
estas cincos frequéncias.

b) Classificagdo com Rede Neuronal Profunda

Ao contrario da rede anterior, esta rede é caracterizada por ter sido "desenhada"
para fazer uma classificagao multilabel, isto é, cada amostra é atribuida a um
conjunto de ‘labels’ alvo. Isto pode ser pensado como uma propriedades de
predicao de uma amostra do conjunto de dados que ndo é mutuamente
exclusiva,isto é, o som pode conter frequéncias diferentes. Por exemplo, o som
composto sintéticamente pode ter frequéncia de 100Hz, 21200Hz ou 3120Hz ao
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mesmo tempo ou apenas uma dela.

Exemplo de um vector de output com 3 frequéncias activas (1600Hz, 3100Hz e

0110100
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