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RESUMO

Este trabalho é um estudo da caracteristica da dinamica espectral em sinais sonoros,
com vistas a encontrar as regularidades que podem ser modeladas em sons tipicamente
domésticos, com o objetivo de classifica-los. O ponto de partida é o trabalho de Sehili et
al. [1], no qual é proposto um sistema de classificacao de sons domésticos baseado em GMM.
O sistema de Sehili é reproduzido neste trabalho como marco zero na andlise da dindmica
espectral, seguindo o mesmo roteiro dos experimentos. A partir dai, trés conjuntos de
experimentos sao realizados, organizados de forma que, a cada novo experimento, uma
técnica — que destaca um aspecto diferente da dindmica espectral — seja incorporada. A
primeira técnica analisada é a insercao da informacgao de gradiente discreto dos vetores
de caracteristicas, estratégia que representa uma andalise de dinamica espectral local e
que resulta num aumento perceptivel na taxa de classificagdo. O préximo experimento
é realizado com um classificador baseado em HMM, no qual a informacgao de dinamica
espectral deve ser codificada na matriz de probabilidades de transi¢ao de estados do modelo.
Os testes com o HMM nao resultam em melhora na taxa de reconhecimento das classes
de sons. O 1ultimo experimento é baseado num extrator de caracteristicas proposto pelo
autor, chamado de Padroes de Envelopes de Energia por Banda (PEEB). O PEEB é um
extrator que destaca os padroes de evolucao espectro-temporais do sinais. Nos testes de
reconhecimento de sons domésticos, o sistema de classificacao baseado numa combinacao
das estratégias PEEB, MFCC e GMM resultam numa melhora significativa em relagao a
todos os outros sistemas testados. Conclui-se, com base nos resultados, que a dindmica
espectral dos sinais da base estudada é relevante a tarefa de classificacdo. No entanto,
as maneiras de extracao da informagao de dinamica espectral estudadas neste trabalho
nao sao definitivas, pois ainda ha muito espago para desenvolvé-las. Por exemplo, no caso
do PEEB, nota-se que a taxa de classificagao fortemente é dependente da classe sonora,
sugerindo formas mais elaboradas de fusdo das caracteristicas PEEB e MFCC para cada

classe.

Palavras-chaves: sons domésticos, GMM, MFCC, delta MFCC, dinamica espectral,

monitoramento doméstico, HMM, simbolizacao, PEEB.



ABSTRACT

This work presents a study of the spectral dynamics characteristics of audio signals. More
specifically, we aim at detecting regularities that can be modeled in typical domestic
sounds, in order to classify them. Our starting point is the work of Sehili et al. [2], in
which a household sounds classification system based on GMM is proposed. The Sehili
system is reproduced in this work as a baseline system. Following the same protocol of
experiments, a 73 % recognition rate is achieved. Afterwards, three sets of experiments are
performed, arranged so that each new approach incorporates a new technique to highlight a
different aspect of the spectral dynamics. The first technique is the insertion of the discrete
gradient information of feature vectors, a strategy aimed at a local spectral dynamic
analysis, and resultes in a perceptible increase in recognition rate. The next experiment is
conducted with a HMM based classifier, in which the spectral dynamic should be encoded
in state transition probability matrices. The tests with the HMM do not result in improved
recognition rates. The last experiment is based on a features extraction method, proposed
by the author, called Patterns of Energy Envelope per Band (PEEB). The PEEB is an
extractor that highlight the signal spectral dynamics inside narrow bands. In domestic
sounds recognition tests, the classification system based on a combination of PEEB, MFCC
and GMM strategies resulted in a significant improvement over all other systems tested.
We conclude, based on our results, that the spectral dynamics of the studied dataset plays
an important role in the classification task. However, the approaches for spectral dynamic
information extraction, studied in this work, are not definitive, for it is clear that they can
be further developed. For example, in the case of PEEB, the recognition rate is strongly
dependent on the sound class, suggesting more elaborate forms of fusion of PEEB and
MFCC features for each class.

Key-words: domestic sounds, GMM, MFCC, delta MFCC, spectral dynamics, daily

sound recognition, audio surveillance, HMM, PEEB.
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1 INTRODUCAO

O estudo do reconhecimento automatico de som esteve por muito tempo atrelado
ao reconhecimento de fala/orador !, afinal de contas, nao sio tarefas simples de serem
executadas. Apesar de muitas técnicas importantes terem sido desenvolvidas ao longo de
décadas de estudo, o reconhecimento de sons além da fala humana foi deixado de lado
até pelo menos as tltimas duas décadas [3], quando as modalidades de monitoramento

automatico de sons domésticos e vigilancia baseada em audio entraram em evidéncia.

Este trabalho tem como objetivo fazer um estudo das caracteristicas dos sinais
que sao englobados nas modalidades de monitoramento doméstico e vigilancia de dudio,
sons notavelmente diversos, na mesma propor¢ao da propria cognicao auditiva humana.
O aspecto mais importante neste estudo é a dindmica espectral, caracteristica que é
reconhecidamente fundamental para a percepgao e distingdo de sons (desde pelo menos
1940 [4]). Apesar disso, a informacao que a dindmica espectral carrega nao é facilmente
capturada, principalmente quando se analisam os métodos de extracao de caracteristicas
mais ‘famosos’ na literatura. Nao obstante, a dindmica espectral tem sido usada como
argumento para a introducao de novos métodos no reconhecimento de som, como aqueles
baseados em gradiente dos vetores de caracteristicas (e.g. delta MFCC, delta delta MFCC),
ou nos Modelos Ocultos de Markov (HMM). De fato, desde a década de 1990, tem havido
um interesse crescente no estudo da dinamica espectral como portadora da informacao na

fala [5].

Sem perder de vista o contexto mais geral do estudo da dindmica espectral, este
trabalho usa como patamar inicial o artigo “Daily Sound Recognition Using A Combination
Of GMM And SVM For Home Automation” de Sehili et al. [1], ao qual acrescentamos
novas analises (pelo viés da dindmica espectral), mas mantendo a mesma base de sons
domésticos. Para tanto, os métodos e experimentos sugeridos por Sehili et al. [1] foram
reproduzidos em detalhes (ao ponto da recodificagdo em nova linguagem computacional) e,
a partir dai, diversas técnicas foram testadas no intuito de incorporar a informacao da
dindmica espectral no sistema de classificagao, culminando no desenvolvimento de um

extrator de caracteristicas baseado nos conceitos de Dudley [4].

1.1 Monitoramento doméstico e televigilancia sonora

A populacao idosa vem crescendo mais rapidamente que o total da populagao desde,

pelo menos, a década de 1950 [2]. Nos EUA, por exemplo, a populagdo com 75 anos ou

1 Com algumas excecdes, como é o caso de trabalhos voltados a sons musicais, por exemplo.
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mais cresceu a uma taxa de 2,8%, enquanto a populacao total cresceu a uma taxa de 1,2%
no periodo de 1950 a 2006 [2]. No Brasil, o niimero de idosos dobrou no periodo de 2001 a
2011, de acordo com o Relatorio de Envelhecimento no Brasil da Secretaria de Direitos
Humanos [6]. “Uma em cada 9 pessoas no mundo tem 60 anos ou mais, e estima-se um
crescimento para 1 em cada 5 por volta de 20507, afirma o Fundo de Populacao das Nagoes
Unidas, “[...] Em 2050, pela primeira vez, haverd mais idosos que criangas menores de
15 anos” [7] (ver Figura 1). Esta realidade tem gerado uma onda de pesquisa cientifica e
tecnologica para monitoramento domiciliar, a domoética, com énfase na populagao idosa.
Apesar dessa tendéncia nao ser recente (o conceito domotique foi introduzido inicialmente
na Franga, na década de 1980), s6 com os avangos tecnoldgicos dos dltimos anos — como
o barateamento do custo de microcontroladores, o desenvolvimento da internet — é que a

domotica estd mais presente no dia-a-dia [§].

2,500 milhdes
wem Populacio com idade 0-4
anos
2,000 -
Populacdo com idade 0-14
anos
1,500 ms= Populagio com idade 60
anos ou mais
1,000
500

|

O w O WL O W O v o v O U o O un o wu o o oo
N W g L~ I @ 0 o & O O = = o o ;o M g S5 9m
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- = = - - - - = = J &~ ™ ~N™N Ny ™ N NN

Figura 1 — Gréfico da populacdo nas faixas de idade de 0-4 anos, 0-14 anos e 60 anos ou mais, no periodo
de 1950 até 2010 (projegao até 2050). Figura retirada do relatério de envelhecimento do Fundo
de Populagoes das Nagoes Unidas [2].

Dentre os sistemas de monitoramento doméstico desenvolvidos atualmente, se
destacam os que utilizam sensores infravermelhos para mapear a movimentagao de indivi-
duos [9], a utilizacdo de telefone e internet para assisténcia remota [8,10], cAmeras para
reconhecimento de imagem, microfones para reconhecimento de som e fala [1,11-13] e

ferramentas mais intrusivas como medidores de pressao arterial, glicemia etc [14].

O reconhecimento de som para monitoramento e televigilancia ¢ uma das modali-
dades mais promissoras na area de reconhecimento de som [3], ndo apenas porque carrega
uma grande quantidade de informacao acerca dos individuos e do ambiente, mas também
por causa do baixo custo de implementagao e baixo nivel de intrusao dos sensores [1]. Ao
mesmo tempo, o reconhecimento de sons domésticos ¢ uma modalidade de reconhecimento

de som ainda pouco estudada, se comparada ao reconhecimento de fala e de orador [3].

Vigilancia sonora em ambiente aberto é uma modalidade andloga ao monitoramento
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de sons domésticos, ambas sao baseadas na verificagdo de sinais de audio cotidianos. Essas
modalidades nao excluem sinais de voz, no entanto o interesse nao é transcrever a fala nem
verificar um individuo, mas sim rotular ‘acontecimentos’. Por exemplo, um sistema publico
de vigilancia de dudio pode receber como entrada sons de uma estacao de trem, de tal
forma que sua tarefa principal seria rotular trechos do sinal de acordo com um ‘dicionario’
predefinido de eventos actsticos, gerando um cendrio como: “[pessoas conversando| [trem]
[tiros] [gritos] [sirene]”. HA diversas finalidades para sistemas de vigilancia sonora, como

seguranca publica [15,16], espionagem [17] e localizacao de fonte sonora [3].

Qualquer tipo de som pode entrar no dicionério de eventos acusticos (ou classes),
no entanto é preciso levar em conta a alta variabilidade dos sinais de dudio (vide Figura
2). Por causa disso, a guia para elaboragao do dicionario pode ser a percep¢ao humana,
isto é, sons facilmente identificaveis por seres humanos recebem rétulos cognitivos bem
definidos, e criar uma mimica dessa rotulacdo pode ser uma boa meta mensuravel para
os sistemas automaticos. As bases de dados de sinais sonoros, utilizadas para testes de
sistemas de reconhecimento de som, cumprem o papel de definir as classes de eventos
acusticos. Tipos de sons que entram tipicamente em sistemas automaticos de vigilancia de
audio sao: tiros de armas de fogo, gritos, explosoes, alarmes, batidas de porta, sons de

carro, vidro quebrando, som de torneira d’agua, entre outros.

No trabalho de Rabaoui et al. [18], por exemplo, foi desenvolvido um sistema de
vigilancia de dudio para reconhecer nove classes diferentes de sons (entre latidos, sons
de criangas, telefone chamando etc) numa base de dados contendo um total de 1015
sinais, somando aproximadamente 30 minutos de audio. Para gerar uma base grande,
representativa e suficientemente diversa, os sinais foram retirados de trés bibliotecas
diferentes. Foram utilizados dois tercos da base de dados para treinamento e um terco para
teste, num sistema baseado em um classificador SVM de uma classe e uma combinacao de
vetores de caracteristicas (MFCC, PLP, LPCC, wavelets, taxa de cruzamento por zero).
Esse tipo de sistema é comumente utilizado em problemas de reconhecimento de fala
ou, mais amplamente, em problemas de reconhecimento de padroes, isso quer dizer que
apesar do monitoramento de audio lidar com sinais que extrapolam os tradicionais sinais
de fala e musica, as técnicas tradicionais de aprendizado de maquina ainda funcionam

razoavelmente bem para esses sinais exoticos.

Ja& no recente trabalho de Foggia et al. [12], um método menos tradicional de
extracao de caracteristica é utilizado num sistema de vigilancia de audio. A proposta do
artigo é um sistema que pode ser implementado mais facilmente em uma situacao pratica,
isto é, que pode atuar de forma online numa série temporal fornecida por um microfone,
por exemplo. Os autores testaram a proposta em trés classes de eventos actsticos (grito,
vidro quebrando e tiro de arma de fogo) e mais uma classe de ruido de fundo, de forma

que o sistema verificava a todo momento qual classe estava ativa, para tanto, o esquema
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Figura 2 — Espectrogramas de sinais corriqueiros em sistemas automaticos de monitoramento e televigi-
lancia de audio.

de extracao de caracteristica computa um vetor que é uma mistura de varios descritores
espectrais e energéticos. Esse vetor é calculado em frames de 32 ms do sinal, sobrepostos
a uma taxa de 25%. O espago dos vetores é quantizado utilizando agrupamento via
k-means, cada centro encontrado é definido como a menor unidade fonética do sinal e
chamado de Palavra Auricular (ou Aural Word). Um histograma das palavras auriculares
¢ calculado numa janela de m segundos do sinal e utilizado como vetor de caracteristicas

num classificador SVM.

No que diz respeito a classificacdo de eventos sonoros, os sistemas atuais ainda
estao longe de estabelecer um framework comum, como é o caso do reconhecimento de
fala/orador (i.e., classificadores baseados em HMM, GMM, DTW, SVM ou redes neurais
e extratores de caracteristicas baseados em variantes da informagao espectral) [3]. Talvez
seja uma consequéncia (natural) desse estiagio incipiente em que se encontra a arte, o
fato das aplicagoes diretas das técnicas estado da arte advindas do reconhecimento de
fala em problemas de monitoramento de audio resultarem em taxas de classificacdo nao
compativeis com as taxas dos sistemas de reconhecimento de fala, principalmente devido a

alta variabilidade inerente dos sons ambiente [19].



Capitulo 1. Introdugdo 15

1.2 A dinamica espectral em sinais sonoros

A informacao que um sinal sonoro natural carrega se concentra principalmente
nas areas em que suas caracteristicas se alteram [5]. Em atividades relacionadas ao
processamento de imagens, ¢ notoria a importancia da etapa de detecgao de bordas, por
exemplo, onde a imagem original (no formato colorido ou monocromatico) é transformada
em uma imagem binaria, indicando quais pizels compoem regides de borda ou fronteira,
assim como ilustrado na Figura 3. A detecgdo de borda pode ser vista como uma espécie de
filtragem que destaca regioes de interesse na imagem, onde se concentram as importantes
propriedades estruturais do cendrio [20], etapa de processamento que parece ser fundamental
no reconhecimento de formas pelo cérebro humano [21]. Nos problemas de aprendizado
nao supervisionado com imagens, onde as técnicas do Deep Learning se tém difundido
bastante, as primeiras camadas de caracteristicas extraidas da imagem sao, geralmente,
pequenos filtros de bordas localizados, indicando que areas do sinal onde ha mudancas

acentuadas de suas caracteristicas sdo dreas também consideradas de interesse [22,23].

Grep ot Lucte-

('/rz/e)zp ’ZE/CL a~

st v i i

(a) Imagem original colorida (do disco “Paco de  (b) Imagem bindria processada com o algoritmo
Lucia interpreta a Manuel de Falla”). Canny de detecgao de bordas.

ciomu./@'?//??ff[@ @

Figura 3 — Um exemplo da quantidade de informagdo que dreas de mudangas abruptas do sinal carregam.
Na imagem 3b é possivel reconhecer o texto e o formato dos objetos apenas sinalizando
pequenas areas que representam bordas.

A relevancia das bordas em sinais de imagens encontra boa analogia no contexto
de sinais sonoros, no qual as mudancas das caracteristicas do sinal devem ser notadas
ao longo do tempo. Essa analogia se torna ainda mais evidente através da representacao
visual que o espectrograma fornece. Ao contrario da representacao visual tradicional de um
sinal sonoro (grafico da pressao do ar ao longo do tempo, como na Figura 4a), que fornece
apenas uma informacgao vaga da intensidade e eventuais padroes repetitivos do sinal, a

olho nu; a representacao a partir do espectrograma permite, a um observador treinado
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(como um fonoaudi6logo), a inferéncia visual de indmeras caracteristicas do som, desde o

reconhecimento de fonemas até a detecgao de algumas patologias da fala [24,25].

|
]
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(a) Grafico de representacao de um sinal uni- (b) O espectrograma é uma representagdo de
dimensional ao longo do tempo. Trata-se um sinal no plano tempo-frequéncia (dire-
de um sinal de voz da elocugao da palavra ¢ao horizontal e vertical, respectivamente),
“aranha”. a intensidade num ponto é representada pela

intensidade em nivel de cinza.

Figura 4 — A diferenca da quantidade de informacao visual que cada tipo de representagao de um sinal
sonoro carrega. Sabendo que esse sinal é uma elocugao da palavra “aranha”, na representacao
tradicional, s6 é possivel localizar uma area de mudanca rapida das caracteristicas do sinal
e podemos atribuir isso a elocugao da consoante ‘R’ J& na representacdo correspondente
ao espectrograma, se percebem diversas nuances, como a presenca de formantes e de suas
modulagoes.

O exemplo mais notavel de que a maior parte da informagao estd contida nas
regides de mudanca em sinais de fala é, provavelmente, o efeito das consoantes. Consoantes
sdo fonemas articulados com algum tipo de obstru¢ao no trato vocal, como o som [t],
pronunciado com uma obstrugao feita com a ponta da lingua, ou o som [f] e [s], pronunciados
ao forcar o ar num canal estreito. Diferente das vogais, que podem ser pronunciadas
isoladamente, as consoantes, de forma geral, dependem de um fonema vocalico para serem
pronunciadas. Esta afirmacdo pode soar um tanto inusitada, afinal se em uma elocucao de
uma palavra (como ‘aranha’ da Figura 4) estdo presentes fonemas consonantais e vocalicos,
deve ser possivel localizar o instante em que cada um é executado unicamente, e dai
reproduzi-los ou extrair suas caracteristicas. Apesar disso ser completamente verdadeiro
para fonemas vocalicos, de onde surgem os conceitos de formantes, para consoantes, em
contraste, nem sempre ¢é possivel localizar um instante preciso em que elas sao pronunciadas.
O conceito de fonema (menor unidade sonora da fala) leva a crer que a construgao de uma
palavra falada é analoga a construcao de uma palavra escrita, como se para falar a palavra
‘aranha’ bastasse pronunciar, isolada e sequencialmente, os fonemas [a] + [r] + [a] + [nh]
+ [a], quando na verdade fonemas consonantais sao articulados de formas diferentes, a

depender de sua vizinhanga (transicao das formantes), ou ndo soam isoladamente de forma
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familiar (efeito de energia distribuida por todo o espectro, burst spectrum) [26]. Apesar da
grande quantidade de informacgao encontrada na literatura a respeito das caracteristicas

das consoantes, ainda existe ambiguidade e contradi¢cdo em sua descrigdo [27, p. 834].

Um exemplo notério de como as consoantes desempenham um papel fundamental
ao transmitir informacao, tanto na forma oral quanto na forma escrita, é o experimento de
supressao de vogais e consoantes num texto, ilustrado na Figura 5. E pouco provével que
um individuo consiga ler um texto sem vogais ou sem consoantes, no entanto o papel das
consoantes no entendimento do contetido ¢é critico, ao contrario das vogais. No exemplo da
Figura 5, é possivel compreender algumas palavras no texto, mesmo com a omissao das
vogais. Ja no texto sem consoantes, a assimilagdo é quase nula. Vejamos, por exemplo, a
palavra ‘boca’; que resulta em ‘bc’, com supressao das vogais, e ‘oa’, com supressao das
consoantes. A quantidade de palavras que podem ser construidas com o padrao ‘oa’ (e.g.
porta, botar, boca, proa, forma etc) é muito maior que a quantidade de palavras que podem
ser construidas com o padrao ‘be’ 2, além disso, quanto mais palavras sao reconhecidas
corretamente num texto escrito em linguagem natural, mais facil se torna reconhecer
outras palavras no mesmo texto, devido a interpretagao de contexto (ou redundéncia).
Um experimento oral semelhante pode ser encontrado na brincadeira infantil da cantiga
de roda ‘O Sapo Nao Lava o Pé’, em que o verso ¢ cantado usando apenas uma vogal
de cada vez (e.g., ‘A sapa naa lava a pd, naa lava parca naa car’), isto é, descartando a

informacao que as vogais carregam na frase.

De repente do riso fez-se o pranto
Silencioso e branco como a bruma

E das bocas unidas fez-se a espuma

E das maos espalmadas fez-se o espanto

(a)

eeeeoioe-eoao D rpntd rs fz-s o prnt
ieioo e a0 oo a ua Sincs e brnc cm a brm

E a oa uia e-e a eua E ds bcs nds fz-s a spm

E a 30 eaaa e-e 0 eao E ds ms splmds fz-s spnt

(b) (c)

Figura 5 — Trecho do Soneto da Separagdo de Vinicius de Moraes e sua reprodugdo com supressdo de
consoantes e vogais (Figura 5b e 5c, respectivamente). O texto com supressao de vogais ainda
conta com algumas vogais para nao suprimir palavras de uma letra s6. Um exemplo de que
consoantes transmitem mais informagoes que vogais em texto escrito.

2 A titulo de exemplo, uma pesquisa exaustiva em uma lista de 308029 palavras em portugués, disponivel

em <https://dl.dropboxusercontent.com/u/42709342/pt_ BR.dic>, resulta em 914 palavras com o
padrao ‘oa’ de vogal e apenas 68 com o padrao ‘bc’ de consoantes.


https://dl.dropboxusercontent.com/u/42709342/pt_BR.dic
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Tendo em vista as caracteristicas dos fonemas consonantais aqui discutidas, deve
ser compreensivel a dificuldade de reconhecer consoantes automaticamente. Comparada a
forma como o ser humano reconhece consoantes, a maquina ja comeca em desvantagem,
uma vez que a percepcao da fala é potencializada por estimulos visuais ® e por interpretacao
de contexto. Ainda assim, sistemas atuais de reconhecimento de consoantes chegam a uma
taxa de acerto na faixa de 80% [29].

Toda essa anélise a respeito das consoantes pode parecer desnecessaria, visto que o
proposito deste trabalho nao esta focado em sinais de voz, nem em reconhecimento de
fala. No entanto, a area de reconhecimento de sons domésticos é razoavelmente nova e
técnicas exclusivas dessa area ainda estao em desenvolvimento, isto é, trabalhos na area
de reconhecimento de sons domésticos utilizam técnicas tradicionais de reconhecimento de
fala e de orador (MFCC, HMM, SVM, GMM, quantizacao vetorial etc) como patamar
inicial de pesquisa [1,30,31]. Além disso, a importancia de se estudar as consoantes se deve
ao fato de que a cognicdo humana das variagoes espectrais é refinada pela necessidade de
percepcao das consoantes, que carregam a maior parte da informagao de fala. Logo, nao é
insensato assumir que o humano usa esse mesmo refinamento cognitivo no processamento

robusto de outros sons.

Finalmente, é de se esperar que a informacao que as consoantes carregam estejam
codificadas em intimeros padroes de ‘mudanca’ no espectro sonoro, em outras palavras,
a dindmica espectral. Apesar disso, durante muito tempo, tém sido adotadas técnicas
de extracao de caracteristicas de sinais de som baseadas no envelope de poténcia do
espectro como principal portador de informacao linguistica em sistemas automaticos de
reconhecimento de fala (como o LPC, MFCC, PLP etc) [32,33]. Técnicas baseadas em
suavizacao do espectro descartam muitas informacoes importantes do espectro, como
estruturas nao estaciondrias, transientes, pitch [34]. Por consequéncia, a relagdo entre
caracteristicas qualitativas do som e o seu envelope espectral de curto termo nao ¢é direta,
como se pode imaginar. Como resultado, tais técnicas demandam mecanismos complexos
de mineracao de dados e aprendizado de maquina, que sdo prevalecentes em sistemas
estado da arte. Apesar de grandes avancos, sistemas automaticos de reconhecimento de
fala e orador ainda sao sensiveis a reverberacao, a distorcao do canal, a ruidos aditivos e a
particularidades da mensagem ou do orador — problemas com os quais o ouvido humano

consegue lidar razoavelmente bem [5].

Ainda no ambito de sinais de fala, sabe-se que, grosso modo, variagoes lentas de
energia no sinal de voz estao associadas aos movimentos de articulagao das silabas [35, 36].
Partindo desse pressuposto, Dudley [4] desenvolveu um método simples para sintetizar

voz humana, estudo que resultou na criacao do primeiro sintetizador de voz eletronico, o

3 Estimulos visuais podem também atrapalhar o reconhecimento de fala pelo ser humano, como é o

caso do efeito McGurk [28]



Capitulo 1. Introdugdo 19

VODER. Para captar a informacgao fonética do som, nao basta capturar o contorno de
poténcia do sinal, pois assim a informacao espectral seria perdida. A inovagao de Dudley
foi captar o contorno de poténcia do sinal na saida de uma série de filtros passa-faixa,
dividindo o espectro em um niimero discreto de canais. Com esta técnica foi possivel
analisar o sinal de voz de forma mais concreta (e.g., para criar o som da vogal [u] basta
ativar canais especificos a amplitudes especificas), possibilitando a ‘recriagdo da fala’ [4]
e, por consequéncia, a sintese de voz. Dudley foi capaz de demonstrar que a informagao
essencial da fala esta encapsulada em padrdes de modulagao na escala de 40 milissegundos,
distribuidos em apenas 10 canais espectrais [36]. A Figura 6 ilustra um espectrograma

reconstruido a partir dos padrées de modulagao por banda, de acordo com Dudley.

\

Figura 6 — Espectrograma da elocucdo da palavra ‘aranha’ & esquerda e, a direita, o espectrograma
construido a partir dos padroes de modulacio de Dudley (aqui foram usados 20 canais para
uma melhor apresentacdo da figura, embora apenas 10 canais sejam suficientes, segundo
Dudley). Ambas figuras representam frequéncias, na faixa de 0 a 4000 Hz, na diregdo vertical e
0 tempo no eixo horizontal.

Os padroes de modulagao de Dudley dao énfase a um tipo de informacao comple-
mentar as caracteristicas baseadas em envelope de poténcia do espectro (como o MFCC),
no sentido que um enfatiza a variacao de energia ao longo do tempo, enquanto o outro
enfatiza a variacao de energia em funcao da frequéncia. Apesar disso, cada um dos métodos
pode ser adaptado de forma a se aproximar do outro %. Por exemplo, os padrdes de
modulacao de Dudley podem ser usados para dividir o espectro em um grande niimero
de canais estreitos, o que implicaria numa maior resolugao da distribuicao de energia
pelo espectro, ao preco de uma perda de resolucdo em tempo. Em contrapartida, as
caracteristicas baseadas em envelope de poténcia do espectro podem ser extraidas em
uma sequéncia temporal de janelas sobrepostas, produzindo assim uma representacao da
variacao da energia por banda ao longo do tempo, ao preco de uma perda da resolucao em
frequéncia. No entanto, diferentemente dos métodos baseados em envelope de poténcia

do espectro, a informacao dos padroes de modulagao de energia por banda nao tém uma

4 Na verdade, qualquer método utilizado para descrever sinais de som deve, de alguma forma, englobar

o carater informativo da energia em funcdo da frequéncia e em fun¢ao do tempo, se o intuito for
reconhecer automaticamente sinais de som.
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codificagao bem estabelecida na literatura, e essa codificagao é relevante para uso na
etapa de extragao de caracteristicas [36]. Na verdade, usualmente, quando engenheiros de
sistemas de reconhecimento automatico de som desejam incluir a informacao da dindmica
espectral no processo, nao sao os extratores de caracteristicas que mudam, ao invés disso,
técnicas que analisam o carater evolutivo dos vetores de caracteristicas sdo incluidas (como

o HMM [37] e os coeficientes de regressao linear [38]).

As tradicionais técnicas de extragao de caracteristicas de sinais de som baseadas
no envelope de poténcia do espectro [39] tém uma caracteristica em comum, além da
suavizagao do espectro: todas elas descartam a informagao de fase do sinal (informagao
que vem pareada com a informagao de poténcia harménica na transformada de Fourier).
Isso talvez se deva a controversa — e pouco conhecida — Lei Actstica de Ohm. Ela
afirma que dois sons com o mesmo padrao de amplitude em seus harménicos (ou o
moédulo da representagiao pela Transformada de Fourier), mas com padroes diferentes na
representacao de fase da Transformada de Fourier, soarao identicamente para um ouvinte,
apesar das formas de onda serem completamente diferentes [40, p. 114]. Na verdade, o
que foi afirmado por Georg Ohm em 1843, simplificadamente, é que o ouvido humano é
sensivel a frequéncia e a amplitude das ondas acusticas e, portanto, é capaz de perceber
diferengas em sons com frequéncias e amplitudes diferentes [41]. Uma afirmacao que parece
6bvia, dados os alicerces de conhecimento atual; no entanto, para o século XIX (periodo
em que os conceitos da Transformada de Fourier ainda eram novidade), essa era uma
observagao notavel. Helmholtz [42] foi o responsavel por adicionar as indagagoes a respeito
da insensibilidade auditiva a fase na Lei Actstica de Ohm [43,44], principalmente porque
os importantes experimentos desenvolvidos por ele analisavam sons ‘musicais’ em estado

estaciondario.

Para testar a sensibilidade do ouvido humano a fase, o experimento possivelmente
mais simples (similar ao desenvolvido por Helmholtz) seria aquele em que dois sinais sao
sintetizados a partir de uma soma de senoides de mesma frequéncia e amplitude, mas
com fases diferentes [45]. Os sinais, ao serem apresentados sequencialmente (com um
intervalo de siléncio entre ambos), nao se distinguem de forma clara ao ouvinte, o que
seria evidentemente o caso, para uma mudanca de frequéncia [40]. Um sinal constituido
com apenas dois senos e com uma variacao abrupta de 180° na frequéncia mais alta esta
ilustrado na Figura 7. E verdade que esse experimento pode facilmente levar & conclusio
da insensibilidade a fase °, mas ha um experimento igualmente simples que refuta essa
afirmacao: a inversao temporal do sinal. Qualquer sinal revertido no tempo tem a mesma

distribuicao energética no espectro que o sinal original, mas o grafico de fase invertido.

5

Mudar a relagdo de fase entre os harmoénicos de um som periédico pode alterar o timbre [46]; no
entanto, esse efeito é muito sutil, e é geralmente inaudivel em ambientes reverberantes normais em
que a relagdo de fase é atenuada. Uma explicagdo comum para a insensibilidade a fase experimentada
por Helmholtz seria o alto intervalo de tempo entre a apresentagao dos dois sinais, atenuando ainda
mais a percepcao do efeito da fase [47].
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Logo, nao é dificil imaginar que praticamente qualquer som complexo (isto é, um sinal nao
estacionério) soara diferente da sua versao revertida temporalmente [48]. A questao da
sensibilidade a fase ainda é um debate em aberto (apesar da constatacao de varios efeitos
relacionados, como a dependéncia do envelope de onda na percepgao do som [46]), mas
a conclusao parcial a qual chegamos aqui é que, fora casos extremos, a variagao de fase
nao provoca efeitos relevantes na percepgao do som (segundo Plomp e Steeneken [49], “o
maior efeito que a fase produz no timbre é menor que o efeito de inclinacdo de 2 dB por
oitava no padrao de amplitude”), e talvez por causa disso, historicamente, essa informagao

tem sido descartada.

Figura 7 — Um sinal sintetizado a partir de um seno a 250 Hz e seu primeiro harménico. Apds um intervalo
de tempo, o harmoénico muda em 180° sua fase, gerando uma regido abrupta de transigao
(que pode ser notada como uma consoante). Escutando em um fone de ouvido, a maioria das
pessoas percebe a mudanga de fase.

Outra caracteristica importante dos sinais de som ¢ a variabilidade dos periodos
de estado estacionario, tanto em sinais de voz como em sinais de musica e sons domés-
ticos [50, 51]. Isso reflete diretamente no entendimento do atributo sonoro do timbre,
fundamental para qualquer sistema de reconhecimento de som. O timbre estd intima-
mente ligado aos periodos de estado estacionario do som, e caracteriza-lo apenas por este
ponto de vista ja seria uma tarefa dificil (consistindo basicamente em encontrar todos
os possiveis formatos espectrais distintos, do ponto de vista psicoactstico) [52,53] . No
entanto é notdria a importancia dos periodos transitérios na percepc¢ao do timbre (mais
especificamente o ataque e o decaimento). Devido & natureza interativa da geragao de
sons (pois todas as conextes mecanicas de objetos vibrantes serdo incorporadas ao som
resultante), as propriedades que podem caracterizé-los sdo intimeras, é pouco provavel que
uma propriedade — ou a combinacao de algumas poucas — possa determinar por si s6 a
natureza do timbre [54]. Apesar disso, a maioria dos estudos de andlise de timbre (desde
as primeiras pesquisas de Helmholtz [42]) tém se limitado a examinar sinais em estado

estacionario, negligenciando os tipos de som com mudancas dindmicas ao longo do tempo,
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chamados de sinais naturais [51].

Sem duvida, o aspecto da dindmica espectral é decisivo na percepcao de sons, no
entanto ele ndao é posto comumente em xeque quando se analisam sistemas de reconheci-
mento de sons [3,12, 18], apesar de vérias ferramentas tradicionais de reconhecimento de
sons incorporarem aspectos de dindmica espectral (como o HMM, os coeficientes delta, os
DWTC, o Relative Spectral (RASTA), Perceptual Linear Prediction, entre outros). Ainda
assim, ha varios trabalhos focados no entendimento da dinamica espectral, como é o caso
dos trabalhos de Hynek Hermansky [5], de Sadaoki Furui [38,50] e também os trabalhos

classicos de Homer Dudley [4] e Harvey Fletcher [55], entre outros.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho de mestrado esta divido em trés capitulos, além da introducao. No
primeiro capitulo serao discutidos alguns conceitos tedricos da tarefa de reconhecimento
automatico de sons, assim como algumas técnicas e métodos que foram utilizados durante
os experimentos de pesquisa realizados ao longo do mestrado. Ainda mais, sera explicado

o trabalho usado como referéncia inicial desta pesquisa.

No segundo capitulo serdao discutidos todos os experimentos realizados ao longo do
trabalho, expondo os resultados obtidos e analisando-os. Ao todo, foram quatro experimen-
tos mais relevantes: a reprodugao do trabalho de Sehili et al. [1], a anélise dos coeficientes
de regressao linear na classificagdo de sons domésticos, a analise do HMM na classificagao

de sons domésticos e o desenvolvimento do extrator de caracteristicas chamado PEEB.

No quarto e ultimo capitulo, serdo postas as conclusoes e as perspectivas de pesquisa

futura com tema relacionado ao deste trabalho.



23

2 ASPECTOS GERAIS DO RECONHECI-
MENTO AUTOMATICO DE SONS E O
PATAMAR INICIAL DA PESQUISA

Ao desenvolver um sistema de reconhecimento de sons, os engenheiros tém de lidar
com uma série de desafios que, em sua maioria, sao naturais dos problemas de aprendizado
de maquina. No entanto, os sinais de dudio acrescentam particularidades aos desafios que
estao associados principalmente a natureza aleatéria de alta variabilidade e continua do
som. Ruidos estao sempre presentes em sinais de dudio coletados naturalmente, seja pelos
sons de fundo e da reverberagao, seja pelas distor¢oes do microfones e do canal, ou até pela
conversao A /D nos casos mais comuns hoje em dia, em que os sinais sdo convertidos para
o formato digital. Além do mais, a codificagdo de informacao em sinais de som (como no
processo da fala, por exemplo) gera sinais que mudam rapidamente suas caracteristicas, o
que induz um tipo de analise em que a estacionariedade s6 é valida, aproximadamente, em
intervalos de tempo na ordem de milésimos de segundo. Por causa disso ¢ dificil determinar
quais parametros sao relevantes num sinal de som. Por exemplo, consideremos o caso de
uma pessoa utilizando um assistente pessoal e falando ao microfone do seu celular “Como
estard o tempo amanha?”. Se a captacao der certo, o programa tera de lidar agora com
uma sequéncia de niimeros que representa, aproximadamente, 2 segundos de audio, algo
por volta de 16000 medidas escalares representadas digitalmente, se o sinal for amostrado
a uma taxa de 8 kHz. Mas onde e como esta codificada a informagao 1util da mensagem,
no meio desses 16000 ntimeros? Essa é uma das questoes fundamentais no estudo do
reconhecimento de sons, e apesar dela estar razoavelmente bem explicada (afinal de contas,
os assistentes pessoais estdo funcionando), ainda ha espago para muita evolugdo nesse
processo. Na pratica, essa questao é inicialmente enderecada por meio de duas técnicas: a

extragao de caracteristicas e a segmentacao de audio.

Extracao de caracteristicas é uma etapa que envolve a reducao da quantidade de
recursos necessarios para descrever um grande conjunto de dados. Ao realizar a analise
de dados complexos, um dos principais problemas é o niimero de variaveis envolvidas.
Anadlise com um grande ntiimero de varidveis geralmente requer uma grande quantidade de
memoria e poder de processamento por parte do classificador, sob pena deste nao gerar uma
boa generalizacao do modelo. Extracao de caracteristicas é um termo geral que engloba
os métodos que contornam os problemas supracitados, mas que ainda assim conseguem
descrever os dados de forma satisfatoria ao propdsito da classificacdo. Para o caso de

sinais de audio, a etapa de extragao de caracteristicas é praticamente imprescindivel, num
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sistema de reconhecimento, pois a maior parte da informacao estd contida nos padroes
de distribuicao energética espectro-temporal do som [4]. Por causa disso, os principais
extratores de caracteristicas para sinais de dudio procuram encontrar uma representacao
de baixa dimensao do espectro do sinal. Uma rotina comum dentre tais métodos segue os

seguintes passos (também ilustrados na Figura 8):

1. O sinal bruto é pré-processado (com um filtro de énfase, por exemplo) e dividido em

janelas sobrepostas, de duracao na faixa de dezenas de milissegundos;

2. Em cada janela é calculado um vetor de baixa dimensao que representa o espectro

do sinal de forma suavizada;

3. O sinal bruto é finalmente representado por uma matriz de tamanho D x N, isto é,

N vetores de dimensao D concatenados.

MFCC, LPC, LPCC, RASTA, PLP sao alguns dos extratores de caracteristicas de
sinais de dudio que incluem esses procedimentos comuns [3]. Neste trabalho, o extrator de
caracteristicas utilizado na maioria dos testes é o MFCC [56]. J& os espectrogramas que
ilustram este trabalho (como as figuras 4b e 2) foram calculados utilizando um extrator
de caracteristicas no formato do LPC. A representacao suavizada do espectro no LPC é
fornecida por p coeficientes, ajustados de forma que a combinagao linear de p amostras do

sinal possa prever a préxima amostra com um certo nivel de tolerancia, como na equagao
arx(n —1) +asx(n —2) + ... + apz(n — p) = z(n) + e

Uma vez ajustados, os coeficientes a; descrevem um sistema discreto de ordem p cujo
retrato espectral representa uma versao suavizada do espectro do sinal de entrada. Para
gerar o espectrograma baseado em LPC, basta criar uma matriz em que cada coluna
contenha um vetor que representa as amostras do espectro suavizado de cada janela do
sinal, e que cada elemento da matriz represente um pizel de uma imagem em escala de

cinza.

Vale lembrar que quando o sinal de som é representado por uma matriz de caracte-
risticas (ou por qualquer outro formato de um extrator de caracteristicas), uma grande
quantidade de informacao tem de ser descartada, afinal esta é a proposta da etapa de
extracao de caracteristicas. A depender da finalidade, cada processo de extragao de carac-
teristicas pode focar num atributo diferente do sinal de som. A caracteristica que o MFCC
foca, por exemplo, é o contorno espectral de poténcia, como citado anteriormente. Por
causa da sua construcao e do seu desempenho, o MFCC é um extrator de caracteristicas
bastante usado em sistemas e na literatura, para diversas finalidades [3,57]. Levando em
conta a dindmica espectral, apenas um vetor de coeficientes do tipo MFCC néao é capaz

de representar com clareza a evolugao temporal do espectro (pois sua andlise é feita em
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janelas do sinal), além de descartar informagoes potencialmente relevantes do espectro
(como é o caso do pitch). Mesmo assim, muitas informagoes de dindmica espectral ainda
sao capturadas pela matriz de caracteristicas do MFCC, principalmente quando se usa
um classificador que, de alguma forma explicita ou nao, inclui a modelagem da evolucao

dindmica desses vetores de coeficientes.

A
Pressao

Janela do sinal

Espectro

.0
[
14
o
C

w

Frequéncia

Espectro suavizado

P

Matriz de caracteristicas

Figura 8 — Rotina de extracdo de caracteristicas baseada em suavizacado do espectro de um sinal de audio.

O processo de extragao de caracteristicas tenta evidenciar como esta codificada a
informacao no sinal, ja o processo de segmentacao de dudio tenta evidenciar onde esta a

informacao no sinal, geralmente ao longo do tempo. Voltando para o exemplo do assistente



Capitulo 2. Aspectos gerais do reconhecimento automdtico de sons e o patamar inicial da pesquisa 26

pessoal, o sinal de dudio que contém a elocucao da frase “Como estard o tempo amanha?”
deve, provavelmente, iniciar com um ruido de fundo antes da voz, ter alguns instantes
de pausa durante a fala e terminar com o ruido de fundo novamente. Se o objetivo do
assistente pessoal é reconhecer o que se fala, os trechos ruidosos sem elocuc¢ao nao devem
fazer parte da andlise, portanto eles devem ser descartados na etapa de segmentacao de
audio.

As técnicas mais simples de segmentacao usam o perfil de energia do sinal, ou
volume, e as taxas de cruzamento por zero ao longo do tempo, para determinar as regioes
de interesse. Técnicas mais sofisticadas podem utilizar vetores de caracteristicas diversos
para determinar areas de interesse, seja em sinais de fala, de musica ou de vigilancia de
audio [58-60]. Outra possibilidade de segmentacao é utilizar uma classe que englobe o
ruido de fundo, de modo que na etapa de classificacdo, as areas sem conteido para o
sistema sejam rotuladas com um unico rétulo atribuido a todos os sinais que ndo sejam
de interesse [12,61]. Neste trabalho, a etapa de segmentacao de dudio nao é analisada
explicitamente por ndo ser o foco do estudo, e por causa do formato da base de dados

utilizada para os testes (mais explicagoes sobre a base de dados sao fornecidas na se¢ao
2.2).

2.1 Classificadores baseados em Mistura de Gaussianas e Modelo

Oculto de Markov

Em Aprendizado de Maquina e Reconhecimento de Padroes, classificacdo é o
problema de identificar a que categoria uma nova observacao pertence, a partir de um
conjunto de dados de treinamento que contem observacoes cujas categorias sdo conhecidas.
A etapa de ajuste de um classificador a partir desses dados é considerada como parte do
dominio de Aprendizado Supervisionado [62,63], pois usa padrdes ja rotulados para inferir

a classe de um novo padrao nao rotulado.

O leque de opgoes de algoritmos de classificacao usados atualmente é extenso, desde
os classificadores lineares, maquinas de vetores suporte, métodos baseados em kernel, até
as redes neurais, entre outros. Apesar de tantas opc¢oes de métodos de classificacao, a
etapa de classificacdo pode ser resumida como uma tarefa de particionamento do espaco
vetorial de caracteristicas gerado pelas observagoes (ou padroes), no intuito de determinar
regioes do espaco para cada classe. Num problema de monitoramento de sons domésticos,
por exemplo, se um vetor de duas dimensoes pudesse representar todas as diferencas entre
quatros classes de sons (gritos, vidro quebrando, porta batendo e 4gua escorrendo), como
na Figura 9, a tarefa do classificador seria dividir o espaco de caracteristicas em quatro
regioes disjuntas, uma para cada classe, de forma que se minimize o erro de classificagao

a partir dos padroes rotulados. Além disso, o classificador deve determinar as regides
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também levando em conta a capacidade de generalizacao do sistema. Na Figura 9b, por
exemplo, ha um padrao do formato ‘quadrado’ dentro da regiao dos padroes formato
‘estrela’, e um classificador poderia englobar esse padrao para torna-lo parte da regiao rosa,
diminuindo o erro de classificacdo dos padroes de treinamento, no entanto isso criaria um
sistema sem uma boa generalizacao, pois geraria regioes entrelacadas que provavelmente

s6 melhorariam a taxa de classificagoes corretas para os dados de treinamento.
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Espago de caracteristicas ilustrativo de duas  (b) A tarefa de um classificador é determinar regides

dimensoes. Cada padrao é representado por no espago de caracteristicas que representem

um ponto no grafico, os diferentes formatos re- cada classe. Nesta figura, as classes ‘circulo’,

presentam classes diferentes (circulo, quadrado, ‘estrela’, ‘quadrado’ e ‘cruz’ sao delimitadas

cruz e estrela). pelas regioes de cor verde, azul, rosa e laranja,
respectivamente.

Figura 9 — A etapa de classificacio.

Devido a natureza probabilistica e ruidosa dos sinais e dos equipamentos de
aquisicao, muitos classificadores tém uma base tedrica estatistica, eles sao chamados de
classificadores probabilisticos. Dentre esses, o classificador bayesiano é aquele que minimiza
a probabilidade de erro de classificagdo [64]. Os classificadores projetados a partir desse
conceito determinam a categoria de um padrao desconhecido como sendo aquela mais
provéavel [63]. Em linguagem matemética, um problema com L classes Cy,Cs, ..., Cp, a
probabilidade de um padrao x pertencer a uma classe C; é chamada de probabilidade a
posteriori, e pode ser escrita na forma de probabilidade condicional P(C;|x). O Teorema
de Bayes permite escrever esta probabilidade como
P(COp(XIC)

p(x)
em que P(C;) é a probabilidade a priori. No caso da base de treinamento (amostra) ter

P(Cilx) =

sido amostrada criteriosamente para guardar as proporgoes da populacao de padroes

amostrada, P(C;) pode ser estimada a partir do nimero total de padroes de treinamento
N,

N e o ntimero de padroes da classe N; por meio de P(C;) ~ —, p(x) é a fungao densidade

de probabilidade (PDF) de x e p(x|C;) é a PDF condicionada a classe C; [62].

Como os classificadores estatisticos determinam a categoria de um novo padrao

encontrando a maior probabilidade a posteriori P(C;|x), utilizando o Teorema de Bayes



Capitulo 2. Aspectos gerais do reconhecimento automdtico de sons e o patamar inicial da pesquisa 28

é possivel converter o problema de encontrar P(C;|x) no problema dual de encontrar
a probabilidade a priori de cada classe e a PDF p(x|C;). Dessa forma, para fins de

classificacdo dos padroes observados, devem ser avaliadas as desigualdades
P(C)p(x|Ci) s P(C))p(x|C;) (2.1)

Num problema envolvendo classes equiprovaveis, os a priori sao todos iguais e, portanto,
podem ser descartados da inequagao 2.1. Logo, para projetar um classificador bayesiano, a
etapa decisiva é estimar a PDF p(x|C};), que é a distribuigao dos dados de uma certa classe
C;. O modelo probabilistico de mistura de gaussianas (GMM) é um modo paramétrico de
representar PDFs de véarios formatos, que quando usado em conjunto com o algoritmo EM
torna-se um estimador de PDF bastante flexivel, pois quase qualquer fun¢ao densidade de
probabilidade continua pode ser aproximada por uma GMM a uma precisao arbitraria [62].
Um GMM 0 = {c, p, X} formada por M componentes Normais de dimensdo D é descrito
por M(1+ D + D?) parAmetros: cada componente Normal tem um vetor de média p,,,,
uma matriz de covaridncia X,, e um coeficientes de peso ¢,,. A PDF definida pelo GMM ¢é

escrita como uma combinacdo linear de todas as componentes!

M
p(x) = Z CmN(X|“mv 3n)
m=1
Um dos algoritmos mais usados para inferir os parametros de uma GMM é o EM.
Um esbogo deste algoritmo, no contexto do GMM, sera descrito a seguir; mais detalhes

sobre o EM sao fornecidos em [62,63].

Dados N vetores de treinamento de dimensao D, e uma GMM com M componentes,
para maximizar a verossimilhanca dos parametros do modelo em relagao aos dados de

treinamento, é preciso:

1. Inicializar as médias, matrizes de covariancia e pesos da GMM;

2. Calcular a matriz na forma

CmN(Xﬂ’l’l’m7 )
Zj]\il CjN(Xn’Nja %)

7(m7 ’l”L) =

! Para Nxlp, 5) = e TS u))

1
Jenrs b (
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3. Atualizar os parametros da GMM, seguindo

_ 1 ¥

B, = m;v

_ 1 X .

S0 =5 2 (m — A) (X = B) "
m n=1

. Ny,

Cm = N

em que

N

N,, = 221’7("”7")

4. Verificar a log-verossimilhanca

M
log L(0]X)  log p(X]6) — zlog{z N(xnmm,zm)},
m=1

e caso nao atinja o critério de convergéncia, voltar ao passo 2.

Uma fragilidade do estimador de PDF baseado em GMM ajustado com EM se
encontra na forma de inicializacdo dos parametros. Devido a quantidade de parametros a
serem estimados e a complexidade do modelo, o algoritmo EM pode convergir para valores
de maxima verossimilhanca locais no hiperespago de parametros, ou seja, a qualidade
do modelo estimado ¢ altamente dependente da inicializagao do algoritmo. Na pratica,
é comum a inicializacao aleatoria dos parametros do GMM adaptado através do EM
(levando em conta a localizacao dos vetores de treinamento), sendo repetida diversas vezes,

gerando varios conjuntos de parametros com diferentes verossimilhancgas.

Uma vez estimada as PDFs p(x|C;) de cada classe e assumindo classes equiprovaveis,
para classificar um padrao desconhecido, basta calcular as densidades de probabilidade
p(x|C;) = p(x|0") para cada classe, e designar o padrdo & classe de maior probabilidade a
posteriori. O resultado dessa comparacao reflete no particionamento do espaco vetorial de
caracteristicas, como dito anteriormente. As fronteiras de decisdo sao as regioes definidas
pela igualdade P(C;)p(x|C;) = P(C;)p(x|C};). Ha uma sutileza, no entanto, quando a tarefa
é classificar sinais sonoros, visto que a etapa de extracao de caracteristicas geralmente cria
uma sequéncia de padroes (e nao apenas um) que representam determinado sinal de dudio.

E possivel classificar este conjunto de padrées com o GMM — assumindo independéncia
entre os padroes, ao longo do tempo — calculando p(X|6) = H p(x¢]6). Dessa forma, a

informacao de evolugao temporal dos padroes é praticamente perdlda pois, do ponto de
vista da GMM, nao importa a ordem em que os padroes sao apresentados, eles serdo todos

misturados no produtério, evidentemente, sem importar a ordem dos fatores.

O classificador bayesiano baseado em GMM ¢ bastante utilizado em sistemas de

reconhecimento de som [1,3,19] pois gera resultados satisfatorios em varias aplicagoes e
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também porque varios pacotes computacionais tétm o GMM ja implementado, facilitando

o0 seu uso tanto para os profissionais quanto para os amadores na area.

Quando se deseja incorporar a informacao da evolu¢ao temporal da matriz de
caracteristica de um sinal de audio, uma alternativa ¢é a utilizacio do HMM. O HMM ¢é
um tipo de modelagem estocastica que se encaixa muito bem em sinais nao estacionarios.
Consiste numa rede (ou grafo orientado) onde os nds sdo chamados de estados e as
arestas representam transicoes entre os estados, como na Figura 10. Diferente da cadeia
de Markov, os estados nao sao aparentes no HMM, mas sim as observacoes, que sao
apresentadas no modelo a partir de uma probabilidade de emissao de observacao em
cada estado. Por exemplo, um dado HMM composto por N estados, descritos pela matriz
de transicdo A = {a;;}, pela distribui¢do de probabilidade de estado inicial w = {m;} e
pelas distribuigoes de probabilidade de observagao por estado B = {b;(x)}, pode gerar
uma sequéncia de observagoes X = {x;,Xa, ..., Xy }. Para gerar sua primeira observagao,
instancia-se o estado inicial ¢; = Sj via 7 que, por sua vez, instancia a primeira observagao
x; via bg(x). As proximas observagoes sao geradas de forma semelhante, no entanto os
proximos estados sao determinados pela distribuicao de transicao do estado atual, no caso,
a linha k da matriz A, para o estado q; = S} 2. As observacoes que o HMM gera podem
ser discretas ou continuas, a depender da definigdo das distribuigdes b;(x). Adicionalmente,
mesmo os estados também podem ser continuos, mas neste trabalho, apenas os HMMs a

estados discretos serdao considerados.

a2

dil

as1

as3

Figura 10 — Uma rede de Markov com trés estados {S1,.52, 53} e nove probabilidades de transi¢des entre
estados {a11,a19, ..., a33}.

2 A varidvel ¢; representa que estado estd atuando no instante ¢ e o simbolo S,, representa o estado n.



Capitulo 2. Aspectos gerais do reconhecimento automdtico de sons e o patamar inicial da pesquisa 31

Como classificador, o HMM determina a categoria de uma sequéncia de observagoes
X procurando a maior probabilidade p(X|\"), sendo o modelo HMM X\ = {A, B, 7w}, dentre
todas as classes possiveis. p(X|\) é calculado por meio do algoritmo Forward—backward [37].

Considerando a variavel de avango
a(i, t) = p(x1Xa...X¢, ¢ = Si| )

isto ¢, a probabilidade da sequéncia de observagoes parcial (até o instante ¢) e que o estado
no instante t seja 5;, dado o modelo \. Inicializando, a varidvel de avanco é dada por

a(i,1) = m;bi(x1) para 1 <i < N, e calculada iterativamente de acordo com

N
Oé(j,t + 1) = [Za(z,t)awl bj(Xt+1)7 1 S t S T7—-1

=1
1<j<N

0 que, por consequéncia, fornece

=

p(X|A) =) ali
i=1
No entanto, o problema mais complicado associado ao HMM ¢ o ajuste dos pa-
rametro A = {A, B,w} de forma a maximizar p(X|\) para um conjunto de dados de
treinamento X [37]. Nao hd uma forma analitica de encontrar os pardmetros de modo a
maximizar a probabilidade da sequéncia de observagoes. A forma que sera explanada a
seguir é chamada de método Baum-Welch (em homenagem a Leonard E. Baum e seus
colegas, que estudaram o HMM na década de 1960) [37]. Para tanto, é necessério definir
algumas variaveis que auxiliardo no processo de ajuste dos pardmetros. A varidavel de

atraso, complementar a variavel de avanco, ¢ definida como

B(i,t) = p(Xep1Xeq2.-X7|qr = Siy A).

Inicializando £(i, T) = 1, o processo de indugao se dé de forma decrescente em relacao a t

N
Zazj (x¢41)B(j, t +1).
Outra variavel necessaria é
’7<i7 t) = p(Qt = SZ|X’ )‘)7

a probabilidade de estar no estado .S; no instante ¢, dados a sequéncia de observagoes e o

modelo. Pode ser calculada a partir das variaveis de avango e de atraso
a(i, t)p(i,t)

N

> a() )83,

J=1

’y(i?t) =
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Para o caso do HMM com observacoes continuas 3

y (Z k?) _ O‘(iat)ﬂ<ivt> ] [ CikN(Xt’y;ik, Ezk)
N SN QG 0BG | [T N (e e i)

Finalmente, a dltima varidavel necessaria para determinar os parametros do HMM pelo

, esse termo torna-se

método de Baum-Welch é definida como

ft(iaj) = p(qt = Sis Qi1 = Sj|X7 )\)

ou seja, a probabilidade de estar no estado S; no tempo ¢ e no estado S; no tempo ¢ + 1,
dados a sequéncia de observacoes e o modelo. Novamente, pode ser calculada a partir das

variaveis o e 3
(i, t)aih;(Xe1)B(4,t + 1)

N N '
>N ali, t)agbi(xes1) (4, t + 1)

i=1j=1

&, j) =

O método de Baum-Welch estd intimamente ligado ao algoritmo EM [65], usado
para estimar os parametros da GMM, ou seja, teremos uma sequéncia de passos para o
HMM semelhante ao GMM:

1. Inicializar os pardmetros do modelo A = {A, B, m};
2. Atualizar os parametros seguindo

T-1

Z gt (7’7 ])

t=1

T-1

Cim

R, = T

Z%(i, m) - (Xe = Hyp,) (Xe — ﬁzm)T

™M)

I
1l
oL

m

3 Num HMM com observacdes continuas, as distribuicdes de observacdes por estados sdo, geralmente,

modeladas por uma mistura de gaussianas na forma b;(x) = S0 ¢, N (x|t Zon)-
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3. Calcular a log-verossimilhanca do modelo atual com os dados de treinamento

log LX) = log p(X|A) = > a(i,T).

=1

Caso nao atinga o critério de convergéncia, voltar ao passo 2.

Novamente, assim como o GMM adaptado com o EM, a estimacao dos parametros
do HMM sofre com uma alta dependéncia das condi¢oes iniciais. A cada iteragao, o modelo
é aperfeicoado, isto é, p(X|X) > p(X|A), onde A = {fl,é,%} No entanto, o algoritmo
pode levar a maximos locais no espaco de parametros e, por isso, na pratica, é executado

diversas vezes com condigoes iniciais diferentes [63].

2.2 Classificacao de sons domésticos com GMM

O ponto de partida deste trabalho de pesquisa é o artigo “Daily sound recognition
using a combination of GMM and SVM for home automation” * de Mohamed Sehili
e seus colegas [1]. Nele, sdo comparados dois métodos de reconhecimento de sons, um
mais tradicional, baseado num classificador GMM, e outro baseado numa mistura de
técnicas, dentre elas a estrutura do UBM [66], os supervetores de médias do GMM [67]
e um classificador SVM [63], chamado de SVM GSL. Um mérito destacavel desse artigo
foi criar uma base de sons, batizada pelo autor de Sons Didrios (ou Sons do dia-a-dia)
utilizada para testar os métodos propostos. Esta base de dados é composta por 18 classes
diferentes (descritas detalhadamente na tabela 1) de sons comuns em ambientes domésticos,
amostrados a uma taxa de 16 kHz e armazenados em arquivos wave. Para um ouvinte
que nao conhece a relagao de classes dessa base de sons fica dificil classificar os arquivos
apenas com o conhecimento geral, pois, como exemplo, a classe de Respiracao pode ser
confundida com som de vento ou ruido de fundo, e as classes de Barbeador Elétrico e de
Secador de Cabelo podem ser confundidas com sons de motores. No entanto, conhecendo
a relacao de classes e ao se acostumar com o padrao do sons da base, um ouvinte atento ¢é

capaz de classificar arquivos nao rotulados com alta precisao.

A primeira estratégia de reconhecimento de sons dessa base de dados, descrita
em [1], é bastante direta: a base de dados é dividida em trés partes iguais, uma parte é
usada para treinar o GMM (com 25-50 componentes por classe) e outra parte é usada
para testar o GMM (a parte restante é usada na segunda estratégia, que nao é detalhada
aqui). De cada arquivo da base sdo extraidos 16 coeficientes MFCC em janelas de 16 ms
do sinal. O score de um sinal nao rotulado é calculado a partir do GMM #¢, da i-ésima

classe, e da matriz de caracteristicas X, de ordem 16 x T". Ou seja, calcula-se o score como

p(X[0") = l:Ilp(XtIQi)

4 Reconhecimento de sons didrios usando uma combinacio de GMM e SVM para automacio doméstica.
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Tabela 1 — Descrigao das classes da base de dados.

’ Classe \ Rétulo \ Arquivos \ Duragao total (s) ‘
Respiragao 1 50 106.44
Tosse 2 62 181.69
Loucas 3 98 303.77
Porta batendo 4 114 62.70
Porta abrindo ) 21 138.94
Barbeador elétrico 6 62 420.33
Choro feminino 7 36 268.19
Grito feminino 8 70 216.83
Vidro quebrando 9 101 99.52
Secador de cabelo 10 40 224.86
Palmas 11 54 218.65
Balancar de chaves 12 36 166.34
Gargalhadas 13 49 272.65
Grito masculino 14 87 202.11
Papel amassando 15 63 330.66
Espirro 16 32 51.67
Agua 17 54 484.72
Bocejo 18 20 95.87

A segunda estratégia, denominada SVM GSL, usa a terceira parte da base de dados
para criar um UBM com 1024 componentes. Cada sinal nao rotulado gera um supervetor,
por meio de uma adaptagdo Maximum a Posteriori (MAP) do UBM, com todos os centros
das gaussianas empilhados, isto ¢, um vetor de dimensao 16 x 1024 = 16384. Este supervetor

é classificado via SVM, num esquema de um contra um.

A primeira estratégia conseguiu uma taxa de reconhecimento de 69%, enquanto
a estratégia SVM GSL conseguiu uma taxa de reconhecimento de 75%. Na presenca de
ruido, a estratégia do GMM gerou uma taxa de 42% de reconhecimento e a estratégia do
SVM GSL 55%, a um SNR de 5 dB. O autor ainda sugere um esquema de classificagao
hierarquica, utilizando caracteristicas mais simples num classificador de nivel mais baixo
— pois os sinais de sons domésticos sao bastante distintos — para que em seguida os
classificadores mais sofisticados possam resolver os sinais mais semelhantes. No entanto,

esse esquema de classificagio nao foi testado no artigo [1].

Novamente, é interessante notar que as estratégia apresentadas para o reconheci-
mento de sons domésticos nao sao ajustadas de uma forma especifica para esses tipos de
sinais, isto é, a classificagdo de sons domésticos nao aparenta ser essencialmente diferente

do reconhecimento de fala/orador.

O estudo do artigo de Sehili et al. [1] faz parte do desenvolvimento do projeto
de monitoramento doméstico SWEET-HOME [68], com o objetivo de proporcionar uma

tecnologia de interacao baseada em audio que permita ao usudrio um controle total sobre
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seu ambiente familiar e que identifique situagoes perigo, facilitando a inclusao social
dos idosos. O monitoramento de dudio corresponde a uma parte importante do projeto,
que também foca em monitoramento de video, deteccao de quedas, sensores fisiolégicos

(frequéncia cardiaca, pressao arterial etc) e sensores infravermelhos [69].
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3 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

3.1 Roteiro de pesquisa

De forma sintética, este trabalho tem como objetivo tentar capturar a informacao
discriminativa que a dinamica espectral supostamente carrega, focado em sinais de sons
domésticos de uma base de dados criada por Sehili et al. [1]. Além de utilizar a base de
sinais de [1], seus métodos e experimentos também sao utilizados como patamar inicial
para este trabalho, pois eles usam uma abordagem que pouco captura a informacao de
dindmica espectral. Isso se deve principalmente ao uso do GMM de forma ingénua. O
termo ingénuo se aplica aqui em sentido analogo ao dos classificadores de Bayes (i.e.
Naive Bayes Classifiers), que sao classificadores probabilisticos baseados no teorema de
Bayes [70] mas que assumem independéncia entre observac¢oes. No caso do GMM, é

assumida independéncia entre vetores MFCC observados ao longo do tempo.

A representagao de um sinal de audio — via matriz de caracteristicas, composta
de vetores MFCC — ainda deve conter muita informagao de dindmica espectral (apesar
de uma parte da informagao ser descartada durante a extracao do MFCC). Uma forma de
imaginar essa dindmica que se busca capturar é assumindo que cada vetor MFCC é um
ponto no espago, e que a sequéncia de pontos observados forma uma estrutura geométrica
cuja aparéncia depende da classe de sinal sonoro. Se essa dependéncia existe, entao é
porque hé informagcao dinamica que poderia ser aproveitada na classificacao dos sons. Além
disso, cada vetor MFCC (calculado a partir de uma janela do sinal original) deve conter em
si uma pequena fracado de informagao de dindmica espectral, devido ao efeito do principio
da incerteza da Transformada de Fourier [71], que se manifesta através da escolha do
tamanho da janela analisada e na taxa de sobreposi¢ao. Por exemplo, se uma janela muito
larga fosse escolhida para andlise — digamos de 1 segundo, com uma taxa de amostragem
de 16000 amostras por segundo —, a transformada discreta de Fourier permitiria, portanto,
uma resolucao espectral de 1 Hz, isto quer dizer que a propria representacao espectral do
sinal j& incorporaria padroes de variagdo da ordem da percep¢do humana, como da fala,

por exemplo.

De acordo com Giannakopoulos e Pikrakis [61], é possivel classificar sinais sonoros
entre as categorias de sons Musicais e sons de Fala, utilizando o desvio padrao da sequéncia
temporal do segundo coeficiente MFCC como vetor de caracteristicas, com um erro Baye-
siano estimado de 11,8%. Com o propdsito de confirmar essa conclusio, ao reproduzirmos

o experimento (Figura 11), usando a base de dados GTZAN! [72] de discriminagao de

L Disponivel em <http://marsyasweb.appspot.com/download/data_sets/>.
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musica/fala, constatamos que o mesmo efeito pode ser realizado tanto pelo segundo coefi-
ciente MFCC quanto pelo quarto e quinto coeficientes, com erros Bayesianos estimados de
14,84%, 8,59% e 11,72%, respectivamente. Esse resultado exibe o alto poder discriminativo

dos MFCC, principalmente em relagao a variacao temporal.

T I
2° coef.
40 coef.
5° coef.
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0.351

0.3[
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0.151
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Limiar de decisao

0.05
0

Figura 11 — Erro de classificacdo em funcao do limiar de decisdo no problema de discriminar Musica e

Fala, usando como caracteristica apenas o desvio padrao da série temporal de um coeficiente
MFCC.

Levando em conta, entao, que a maior parte da informacao de dinamica espectral na
matriz de caracteristicas MFCC esta na sequéncia cronologicamente ordenada dos vetores,
podemos considerar que as estratégias de classificagao dos sinais de sons domésticos de
Sehili et al. [1] usam pouca informagao dindmica/ritmica dos coeficientes cepstrais ao longo
do tempo, pois pouco importa a ordem dos vetores quando sao classificados pelo GMM,
segundo o método que reproduzimos de Sehili. Essa limitacao é estudada mais em detalhe
na proxima segdo, onde o trabalho de Sehili et al. [1] é reproduzido passo a passo, como
marco zero de incorporacao de dinamica espectral para que, em seguida, sejam analisados

métodos de incorporagao da informacgao de dinamica espectral na mesma base de dados.

O primeiro método de incorporacao da dindmica espectral analisado é o uso dos
coeficientes de regressao linear na matriz de caracteristicas MFCC, conhecidos como delta
MFCC [25], gerando um acréscimo na dimensao dos vetores de caracteristicas, no intuito
de anexar informagao de evolucao temporal dos vetores. Em seguida sera analisado o uso
do HMM como classificador, visto que é um método tradicionalmente usado em sistemas
de reconhecimento de som para capturar a dindmica dos sinais. Por tdltimo, sera analisado

um esquema de classificagdo misto, em que um extrator de caracteristicas que da énfase as



Capitulo 3. Resultados Experimentais 38

modulacoes de energia por banda, proposto neste trabalho, é combinado ao método de

classificagdo de Sehili et al. [1] no nivel de decisao.

3.2 Esquema de classificacdo basico, reproduzido de Sehili et al. [1]

Sao dois os pontos criticos para a reproducao dos resultados obtidos por Sehili e seus
colegas (cujo esquema de classificacao é exposto na figura 12): o método de extracao dos
MFCCs e o método de classificagao baseado no GMM. Apesar de ambos os métodos estarem
muito bem descritos na literatura, por diversas fontes [25,33,62], transformar tais métodos
em algoritmos computacionais é uma tarefa que exige soluc¢oes praticas suplementares. Por
causa disso, existem diversos pacotes computacionais disponiveis que implementam métodos
e ferramentas comuns em processamento de sinais e reconhecimento de padroes. Mais
além, é possivel encontrar diversos codigos abertos, em varias linguagens de programacao
diferentes, disponibilizados por seus autores para uso particular ou em pesquisa. A utilizagao
destes pacotes computacionais fechados é de facil manejo, principalmente para o usuario
inexperiente, no entanto, talvez nao seja a melhor alternativa para aquele usuario que
deseja ter acesso a aspectos mais especificos dos algoritmos, assim como ao poder de

editéa-los.

Apesar do trabalho de Sehili et al. [1] ter apresentado duas estratégias distintas
de classificacao de sons domésticos (a primeira baseada em GMM e a segunda baseada
em SVM), apenas a primeira estratégia foi reproduzida e tomada como ponto de partida
deste trabalho. A razao disto é que a estratégia baseada em SVM inclui diversas etapas
(como a utilizacdo de UBM e supervetores) que dificultam a andlise em relacao ao efeito

da dindmica espectral na tarefa de classificacao.
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Extrator de

caracteristicas > Tosse

sinal de teste H H H H } Vidro

Vetores MFCC

\,w,w\kwl;‘v!&‘ﬁﬂ‘wk’JW“M | ﬂ] '\‘ e 1;.*[ i ‘\ “\ . N S

y

Base de
treinamento

Figura 12 — Primeira estratégia de classificagio de Sehili et al. [1], baseada em GMM e MFCC.

--------------------------- »{ GMM J—?*| Classificagdo

Chaves

No trabalho de Sehili et al. [1], os MFCCs foram calculados a partir de uma
rotina computacional desenvolvida pelo préprio autor. Dessa forma, para evitar possiveis

discrepancias nos coeficientes MFCC que poderiam gerar, em reprodugoes independentes
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dos experimentos, resultados nao compativeis com os resultados do artigo, os vetores
MFCC usados no trabalho original foram disponibilizados pelo autor para a reproducao

dos resultados neste trabalho de mestrado.

Ja a rotina computacional do GMM adaptado através do EM foi desenvolvida
de forma completamente autonoma, a partir dos textos classicos e de materiais extras
desenvolvidos pelo grupo de pesquisa BioChaves? da Universidade Federal de Sergipe,
coordenado pelo professor Jugurta Montalvao, do qual o autor deste texto faz parte. Uma
etapa decisiva do algoritmo é a inicializacdo dos pardmetros. E necessdrio um esquema
de inicializacido aleatoria, nesse problema de classificagao, para que se possa analisar a
variagao da taxa de reconhecimento para diferentes inicializagoes. Nao ha consenso no
esquema de inicializacio do GMM adaptado através do EM [73]. Por exemplo, nesta etapa
de reproducao do trabalho de Sehili, foram testados trés tipos de inicializacao diferentes

dos parametros do GMM, sao elas:

1. Inicializagao aleatéria dentro do hiper-retangulo definido pelos dados: Os
vetores de treinamento ocupam uma regiao do espago de caracteristicas que é
englobado por um hiper-retangulo, definido pelos valores méximos e minimos de
todos os vetores em cada dimensao. Os M centros da mistura de gaussianas sao
escolhidos de forma aleatéria, a partir de uma distribuicao uniforme dentro desse
hiper-retangulo. As matrizes de covariancias sao escolhidas como se cada centro
gerasse todos os vetores de treinamento, ou seja, cada matriz de covariancias é
calculada como covariancias amostrais de todos os dados de treinamento da classe, a
partir de cada centro. Os coeficientes de peso ¢,, sao inicializados uniformemente,

istoé,cm:ﬁ,emquelgmgM.

2. Inicializagao por escolha aleatdéria dos vetores de treinamento: Cada centro
da mistura de gaussianas ¢ escolhido como um dos vetores de treinamento, tomando
o cuidado de nao escolher vetores iguais para centros diferentes (i.e. sorteio sem
reposigao). As matrizes de covariancias e os coeficientes de peso sdo escolhidos de

forma idéntica ao esquema anterior.

3. Inicializagao a partir do k-means: O k-means é um método de agrupamento de
dados e quantizacao vetorial no qual o espaco de caracteristicas é dividido em K
células de Voronoi, definidas pelos centros e pela fun¢ao de distancia escolhida [62].
O algoritmo do k-means é 1til na inicializacaéo do GMM porque ele fornece de
imediato regioes de possivel aglomeracao dos vetores de caracteristicas pelos centros

encontrados.

Foram realizados aqui dez testes na base de dados para cada tipo de inicializacao,

seguindo a rotina original, isto ¢, usando um terco da base para treinamento e outro terco
2

<http://www.biochaves.com/index.htm>
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da base para avaliagao. Os resultados dos testes estdo expostos na figura 13, no qual as
taxas de reconhecimento sao calculadas considerando o indice total de acertos em relacao
aos sinais de teste. Os trés tipos de inicializacao dos parametros do GMM nao aparentam
gerar resultados muito diferentes em relagdo as taxas de reconhecimento. No entanto,
a inicializagao a partir dos k-means gera modelos de mistura de gaussianas mais bem
adaptados aos dados de treinamento que os outros dois tipos de inicializacao. Isso pode ser
verificado através da avaliacao da verossimilhanca dos parametros do GMM; por causa da
boa estimativa inicial dos parametros que o k-means oferece, os GMMs inicializados com o
k-means partem de um patamar de verossimilhanga maior, se comparados aos outros tipos

de inicializagao aqui testados, como era de se esperar.

74.5
| T ]
7351 |, . ]

I I D ]

25 ]

Taxa de reconhecimento

T2, i ]

715
Tipo de inicializa¢éo
Figura 13 — Taxas de reconhecimento na reprodugdo do trabalho de Sehili et al. [1], a partir de trés tipos
de inicializagoes diferentes do GMM.

Para esses testes foram utilizadas GMMs com 30 componentes (M = 30) para cada
uma das classes, apesar do trabalho original utilizar um ntimero variavel de componentes
por classes entre os valores de 25 a 50. Pelo método explicado em [1], todas as classes foram
treinadas inicialmente com 50 componentes e, caso o algoritmo do GMM adaptada através
do EM nao convergisse, esse numero seria reduzido gradual e manualmente. As classes com
poucos dados de treinamento geralmente estabilizavam com 25 componentes gaussianas.
Embora o nimero de componentes que escolhemos usar seja constante (e nao adaptativo,
como nos modelos em [1]), as taxas de reconhecimento aqui obtidas sdo aproximadamente
3% maiores que as taxas obtidas por Sehili et al. [1]. Como os coeficientes MFCCs usados
neste experimento foram os mesmo que os coeficientes do artigo original, a discrepancia
do resultado s6 pode ser relativa ao treinamento dos modelos de mistura de gaussianas.
Apesar da diferenca, os resultados foram considerados compativeis e, portanto, servem
como base para os experimentos seguintes a respeito da andlise da relevancia da dinamica

espectral no reconhecimento de sons domésticos.

A tabela 2 representa uma matriz de confusdo obtida com testes nos quais a

inicializacao dos parametros do GMM foi feita pelo k-means. O tipo de som que gera mais
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confusao na classificagao é, sem divida, a categoria de Respiracao (rétulo 1). Apenas 3
arquivos dessa categoria foram classificados corretamente (de um total de 17), e 10 arquivos
foram confundidos com sons de Agua (rétulo 17). A categoria de som de Respiracao é
dificil de ser classificada; no trabalho de Sehili apenas 6 arquivos (de 17) foram classificados

corretamente.

Tabela 2 — Matriz de confusio com taxa de reconhecimento de 74,2%. As classes sao rotuladas de acordo
com a tabela 1.

(1] 2[3[4]5[6]7][8[9]10[11][12]13]14[15]16]17][18]
13/oJofofJoJoJoJoJo]Jo]JoJoJo]JO|4][O0]10][0
2 [[1]/1BJojJojojojojo]Oo[OoJOJO|[2]1[4[0]0]0
3Jofof29]o0fojojojof[ofJo[1]Oo]O][1[1][O0]1]0O
4 1fofJoj3jojojojo[oJoJoJOo]O]O[1[O]O]O
s[ofofoJoJ7]ojojo]Jo[oJoJo]Jo]o[Oo[Oo]O]oO
6 JofoJoJoJol2]0o[of[o0ofo[1]Oo]o]O0f[O0]O]O]O
7Jof1]oJojoJof7[1]ofoJojJo][2]0][0[]0]1]0O
gJofoJojojojojol18[oJOo[Oo]O][6]0[0[]0]O0]O
g Jof1]ojojojojojo[28][]0[]0]2]0]1[0[0]2]0
10]JojojofofJojojojo|o]14]0[0]O0O]JO]|O[O]O]O
1mj2/o0jofofJojfojojo]o]O0]16[]0]0]JO0]0[O0]O0]O
12/o/ojofofJofoJojo]o]o]of12]0o]J0]0[O0]O0]O
13o/2]ofofJojoJoj1]o]o]ofJo|13]1]0[O0]O0]O
14jjojlojofofJojoJols]o]o]oJoJe6]17T|[0[O0][1]0O
1500 ]o0ofJofJojfojojo|1]0][2[0]0]0|18[0][O0]O0
16o/3]ofJofJojojJ1jo]o]o]joJOo[2]0]|1[3][1]0
17J1jojo[3]ojojojoJo]o]jOoJoJOJO|7[O0][7]0O
18oj4]0ofJofJofoJoJoJo]Jo]JoJoJ1]o]Jo[o]oO]2

Em 2014, foi realizado um trabalho por Shaukat et al. [74] com o objetivo de
investigar de métodos de classificacao na tarefa de reconhecimento de sons domésticos.
Um dos trabalhos de referéncia de Shaukat et al. [74] foi o artigo de Sehili et al. [1] e sua
base de sinais. Shaukat et al. [74] reproduziu o experimento de Sehili et al. [1] baseado
no classificador SVM (chamado de SVM GSL), no qual uma taxa de reconhecimento de
75% foi obtida. Nao ha nenhum estudo em relacao a dinamica espectral neste trabalho,
apesar de varios extratores de caracteristicas que incorporam informacoes de dinamica
espectral terem sido usados; o foco do trabalho é a melhora de desempenho no sistema de
classificacao usando combinagoes de varios classificadores. Nesse viés, a melhor taxa de
classificagao obtida por Shaukat et al. [74] (utilizando a mesma configuragao experimental
de Sehili et al. [1]) é de 77,9%, usando 54 caracteristicas combinadas e um classificador
misto, chamado de Random Subspace-Random Forest. Apesar do trabalho de Shaukat et
al. [74] utilizar o mesmo artigo de referéncia deste trabalho de mestrado, nao é possivel fazer
comparativos em rela¢ao a reprodugao do trabalho de Sehili et al. [1], j& que experimentos

com focos (e estruturas de classificacao) diferentes foram realizados.
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3.3 Insercdo da informac3o de variacao do MFCC

A maneira possivelmente mais simples de se incorporar informacao de dindmica
espectral no vetor de caracteristicas ¢ incluir a direcao de mudanga do vetor como
caracteristica, algo equivalente ao gradiente numérico, em relagao ao tempo, do vetor
MFCC. Do ponto de vista do classificador GMM, quando é incorporada a direcao de
variacao do vetor de caracteristica, é como se partes de uma estrutura/trajetoria gerada
pela dindmica dos MFCC se tornasse evidente, como na Figura 14b. A Figura 14a ilustra,
usando uma hipotética projegdo em duas dimensdes (para fins de visualizac¢ao), a forma
como os vetores sao apresentados ao GMM sem a informacao de variacao incorporada.
Claro que nao é possivel determinar a evolugdo temporal dos vetores, ao contrario da Figura
14b em que basta ligar os pontos de acordo com as setas para determinar a trajetéria do
vetor de caracteristicas. Quando anexada ao vetor de caracteristicas, a direcao de mudanca

temporal gera uma énfase a informacao de transicao espectral.
o o— \

) ~

(a) Vetores de caracteristicas de duas dimensdes (b) Vetores de caracteristicas de duas dimensdes
sem a informacao de variacao temporal. com a informacao de variacao temporal.

Figura 14 — Ilustragdo do ganho de informacao ao incorporar variagdo temporal aos vetores de caracteris-
ticas.

Esse tipo de abordagem é chamada na literatura por varios nomes diferentes, entre
eles coeficientes de expansao polinomial, coeficientes de regressao linear, derivada temporal,
coeficientes delta e, no caso do MFCC, delta MFCC ou AMFCC [25,75]. A maioria dos
sistema estado da arte de reconhecimento automatico de voz anexam os coeficientes delta
e delta-delta (equivalente a segunda derivada) ao vetor de caracteristica para melhorar
seu desempenho [76]. Os coeficientes delta podem ser calculados a partir do Quociente de

Diferenga Simétrica

Ac; = Ct*’“%kct*’“ (3.1)

em que c¢; é um vetor de caracteristicas de dimensao D no tempo discretizado t, Ac; o
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coeficiente delta e k é o tamanho da janela de analise (na préatica 1 < k < 3) [25,76,77]>. A
equacao 3.1 é o método mais simples de se calcular uma aproximacao da derivada numérica,
pois nao leva em conta os vetores entre ¢;_j e c; 4. No entanto, ha uma forma de considerar
os valores intermediarios de k no calculo do coeficiente delta e generalizar a equacao 3.1.
Para tanto, considere a matriz C; formada pela concatenacao dos vetores de caracteristica
Cir até cyyp, ouseja, Cy = [Cip  Cipy1 -+ € ... Cip_1 Cypk); cadalinha da matriz
C, representa a evolucao temporal em cada dimensao. Analisando-se apenas uma dimensao,
pode-se ajustar uma reta ap; =y + €, de forma que p; = [~k —k+1 ... k-1 kT,
y seja uma linha da matriz C; relativa a dimensao analisada, a seja a inclinacao da reta
ajustada e € seja o erro associado ao ajuste. O coeficiente a pode ser estimado por meio

do método dos minimos quadrados como

a=(pip) 'ply" (3.2)
N -1
Como p; é um vetor coluna, entdo (pl p;) " = Z i2 . Generalizando-se a equacao
i=—k

3.2, de forma que os coeficientes de inclina¢ao de todas as dimensoes sejam calculados de

uma so vez, e, portanto, a se torne um vetor, agora chamado de coeficiente delta Ac;

k

1C4;

p?C? B Z:z_:k t+1
k o k

Sir NP

i=—k i=—k

Ac; = (3.3)

A equacao 3.3 é tao comumente utilizada na literatura para o calculo de Ac; quanto a
equagao 3.1 [50,78,79] apesar de cada uma gerar uma estimagao diferente da derivada
temporal do vetor de caracteristicas. A Figura 15 ilustra as diferentes estimativas de Ac;
para uma janela de andlise k = 4, a seta vermelha foi calculada de acordo com a equacao

3.3 e a seta azul foi calculada pela equagao 3.1.

O coeficiente de segunda derivada temporal AAc;, seguindo a logica da equagao
3.3, deve levar em conta uma funcio parabdlica ao invés de uma reta, como era o caso de

p1. Assim, o novo vetor deve ter a forma

2k+1

it —2(k+1)i+ (k+1)°
poj =52 =2k +1)j+ (k4 1) - =

2k+1
para j = 1,2, ...,2k + 1. Logo,

2k-+1
Z P2iCt—kt1—i

AlAc, = =1 (3.4)

2k+1

Z P%i
i=1

O coeficiente delta-delta AAc; pode ser calculado de forma semelhante em cima da sequencia Ac;.

3
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4 t t t + + +
t-4 t-3 t-2 t-1 t t+1 t+2 t+3 t+4

Figura 15 — Tlustragdo da diferenca na estimativa do coeficiente de variacdo do vetor da posigdo ¢t em
relacdo as equacgoes 3.1 e 3.3, para k = 4.

Finalmente, o vetor de caracteristicas com os coeficientes delta e delta-delta anexa-

dos deve ter a forma
Cy

xr=| Ac; |. (3.5)
AAc,

Experimentalmente, observa-se que derivadas de ordem mais alta que dois nao contém
informagao que gere redugao no erro de classificacdo na tarefa de classificagdo de sons [25].
E importante lembrar que néo se deve aumentar a dimenséao do vetor de caracteristicas
indefinidamente, devido aos problemas que surgem pelo aumento exponencial do volume
do espago de alta dimensao, conhecido como a Maldigao da Dimensionalidade (ou Curse of
Dimensionality) [62,63]. Apesar disso, um vetor de caracteristicas formado pelos coeficientes
MFCCs, delta e delta-delta deve ter no entorno de 50 dimensoes, um valor que nao é

exageradamente grande.

3.3.1 Testes da influéncia do AMFCC na tarefa de classificacdo dos sons

Sao trés parametros livres, no que se refere a insercao dos coeficientes delta, que
podem perturbar o desempenho do sistema de reconhecimento de sons domésticos: o
intervalo de andlise k, o tipo de cédlculo do coeficiente delta (via equacao 3.1 ou 3.3) e a

utilizagao do coeficiente de aceleracao delta-delta.

Valores comum de k, usados na literatura e em sistemas estado da arte, variam
entre 1 e 3 [25,76,77], portanto foram esses os valores testados. Os sinais de dudio da

base estao amostrados a uma taxa de 16 KHz e os coeficientes MFCCs foram calculados
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sobre janelas de 16 ms dos sinais, com sobreposicao de 8 ms. Logo, para k = 1, a janela
de andlise temporal dos coeficientes delta sera de dois frames, portanto de 16 ms. Para
k = 2, a janela sera de 32 ms e, para k = 3, a janela serd de 48 ms. A figura 7?7 expoe
os resultados dos testes de reconhecimento na base de dados de Sehili et al. [1] para um
sistema similar ao descrito na se¢ao 3.2, ou seja, um classificador GMM com 30 centros
por classe, treinado a partir de uma inicializacao aleatoria dos parametros e considerando
a matriz de caracteristicas como uma sequéncia de observacoes independentes; cada novo
sinal a ser classificado recebe um score do GMM de cada classe e a classe vencedora é a de
maior score. No teste, cujos resultados estao expostos na figura 16, estao anexados aos
vetores de caracteristicas MFCC os coeficientes delta calculados pela equagao 3.1, para
valores de k iguais a 1, 2 e 3. Nota-se, em relacao a figura 13, um acréscimo representativo

de 1% na taxa de reconhecimento apenas para k = 1.
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Figura 16 — Resultado dos testes com AMFCC a partir da eq. 3.1.

A seguir uma figura semelhante a figura 16, porém com coeficientes delta calculados
a partir da equacgao 3.3. O resultado é semelhante: o tinico valor de k que parece aumentar
razoavelmente a taxa de reconhecimento é k = 1. Dessa forma, pode-se concluir que, na
formatacao deste problema de reconhecimento de sons, os coeficientes delta via equacao

3.1 ou 3.3 sao equivalentes.
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Figura 17 — Resultado dos testes com AMFCC a partir da eq. 3.3.
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O grafico da Figura 18, a seguir, faz um comparativo das taxas de reconhecimento
em fungao de k, com os coeficientes delta calculados via equagao 3.1 (linha tracejada) ou
3.3 (linha continua). Esse resultado reforca que a janela de andlise de variagao dos vetores
de caracteristicas que influencia no desempenho do sistema, e que consequentemente deve
carregar informagoes dindmicas relevantes, estd na ordem de 16 ms. Além disso, pode-se
observar novamente a semelhanca no resultados que ambos cédlculos dos coeficientes delta

geram.
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Figura 18 — Desempenho do sistema em func¢do de k com coeficiente delta calculado a partir da eq. 3.1
(linha tracejada) e da eq. 3.3 (linha continua).

Para o proximo teste, ao vetor de caracteristicas é anexado tanto o AMFCC quanto
o AAMFCC, como descrito na equagao 3.5. Para o calculo do coeficiente de aceleragao,
o consenso na literatura é usar k = 1 [25,77,80], por razoes empiricas. Os célculos dos
coeficientes delta-delta foram realizados apenas pela equacgao 3.1, devido a equivaléncia,
aqui observada, entre os dois métodos de cédlculo. Novamente, dez experimentos foram
realizados na base de dados, com inicializacao aleatéria dos parametros dos GMMs; os
resultados estao expostos na tabela 3. O aumento na média da taxa de reconhecimento
desse teste, em relacdo aos testes com apenas os coeficientes delta anexados, é pouco
significativo, no entanto, se comparado aos testes originais de Sehili et al. [1], o aumento é
consideravel.

Tabela 3 — Resultado dos testes com AAMFCC.
| Taxa de Reconhecimento (%) | Média |
| 771 749 763 743 771 737 757 734 757 751 753 |

Para finalizar, a tabela 4 expde a matriz de confusao de um teste com os coeficientes
delta-delta. Apesar da melhora no sistema, ainda ha muito erro de classificacao concentrado
na classe de Respiracao (apenas 3 arquivos foram rotulados corretamente, de 17); e nas

classes de Espirro e Bocejo houve mais classificagoes erradas do que corretas.
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Tabela 4 — Matriz de confusio com taxa de reconhecimento de 77,1%. As classes sao rotuladas de acordo
com a tabela 1.

(1] 23456789 [10[11[12][13[14][15]16]17] 18]
1[[3[1]l0]0J0l0O]0]OJO]O]lO]O]O]O]12/0] 110
200/ 0]0]0[0]0l0]0|0]0]0[6]0]0]0]0]0
310l0[30l0/0|lo0Jolo]|0lo0]o0]o0]2]0]1]0]0]0
solofo(38/ojlojolololo]lolo]lo]olo]O0]0]o0
500/0lo0|o0]7]0l0olo]o0o]0]o0]o]lO0]O0O]lO]|O0|0]oO
6l10l0]0Jl0]0]l20]/0l0]0l0]1]0]0]0]lO0]O0]0]O0
7010/ 1]0l0]0l0|7l1]0]0]0]0[3]0]l0]0]0]0
slololololololo[18]0l0]0|0[6]0]l0]0]0]0
9flol1/0lo0jolololo|25/0]0]0][1]0]l0]61]0
W0[ojlolo|ololo|o]o|o|14]0][0]0]0]0]0]O0]O
imjfojolo|ololo|o]o]loO|O0|18]0|0]O0]O0O]|O0O]O0O]O
2[o0folo|o0lolo]o]o]O0|0]lO0]12]/0]0]0 0] 00
Blolo]o]olojlojojlo]oloO|]O]O0|17]0][0]0]0]O
4{ololo|ololo|o| 400006180 0] 10
5[0/0olo0o|o0lolo|o]lo]lO|O0O|1]0|0]0]20[0] 00
6lo[3l0]0lolo|1]0o]lO0|0lO0]|0|4]0]0[2]1]0
w1303 /0olo]oj]o]lo|0l0]|0|3]0]2]0]6]0
8[[o[3l0]0lolo]o]o]lo|O0lO]|O0O|1]0]0]O0]O0]S3

3.4 Sistema com classificador baseado em Modelo Oculto de Mar-

kov

O HMM é uma ferramenta poderosa, utilizado em problemas de reconhecimento de
padroes (como fala, assinatura, gestos), sintese de fala, linguistica computacional, financas,
meteorologia, biologia, criptoandlise, séries temporais, entre muitas outras areas. Parte da
sua popularidade se deve a variabilidade de encaixe do modelo ao problema: sao N estados
ocultos (na sua versao provavelmente mais usada em aplicagoes préticas, a versao a estados
discretos), cada estado com uma distribuigao de probabilidade de observagao diferente
(seja continua ou discreta). Dentre alguns dos recursos consequentes do uso do HMM, estao:
a possibilidade de gerar sequéncias de observagoes a partir de um modelo estocastico dado
por um HMM A, ajuste de um modelo a partir de sequéncias de observagoes, avaliacdo da
verossimilhanga, p(X]|\), de uma sequéncia de observagoes X dado um modelo A, inferéncia
dos estados ocultos de uma sequéncia de observagoes, comparacao direta de modelos HMM.
A mesma quantidade de graus de liberdade do HMM que prové tantos recursos, ¢ também
causa da explosao do nimero de parametros livres, dificultando a manipulagao dos HMMs,

e ¢ al que entram as heuristicas em relagdo ao sinal modelado [37].

Até entao, na procura pelas relagbes entre a dinamica espectral dos sinais de som e
a classificacdo de sons domésticos, foi analisado um sistema de classificacdo considerado

de minima captura de informacdo de dindmica espectral, na secao 3.2, e, em seguida,
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foi analisado um sistema de classificacdo que incorpora informagoes de variagao local
dos vetores de caracteristicas, na se¢ao 3.3. A proposta de andlise da informacao de
dindmica espectral com o HMM ¢é verificar as dependéncias temporais dos vetores de
caracteristicas através, principalmente, do padrao das probabilidades de transicao dos

vetores de caracteristicas entre os centros dos GMMs.

Num sistema dinamico estocastico, o estado atual depende dos estados anteriores

de forma probabilistica, ou seja
P(Qt = Si|qt—1 = Sj,Qt—Q = Sk, )

Quando o conhecimento do estado anterior torna redundante a informacao sobre todos os
demais estados, este sistema se torna uma Cadeia de Markov. Apesar da Cadeia de Markov
poder desprezar as dependéncias diretas do estado atual com os estado nao imediatamente
anteriores, a dependéncia P(g¢ = Si|¢—1 = 5;) cria uma corrente que ird ligar toda a
sequéncia de estados pelos quais o sistema dinamico passar. Essa é a caracteristica principal
que o HMM carrega para analise de sinais sequenciais, o padrao de variacao do sinal
(dindmica) sera determinado pelas probabilidades de transicao P(¢ = Si|¢i—1 = S;) do

HMM.

De forma propositalmente andloga aos experimentos com GMM, os experimentos
de reconhecimento dos sinais da base de sons domésticos com o HMM foram organizados

da seguinte forma:

e (Cada classe foi representada por um HMM;
e Cada vetor de caracteristica MFCC é uma observagao continua de um HMM;

e Os estados ocultos do HMM foram associados aos rétulos (indices) das gaussianas
dos GMMs treinados, como nas sec¢oes 3.2 e 3.3. Nos experimentos anteriores foram
utilizados misturas com 30 componentes, portanto cada HMM teve 30 estados
ocultos, cada um com sua distribuicao de probabilidade de observacao definida pela

componente do GMM da classe correspondente;

e O HMM de cada classe foi treinado de forma a atualizar apenas a matriz de

probabilidade de transicao do modelo;

e Cada sequéncia de observagoes X (matriz MFCC) ¢é classificada como a classe i de

maior probabilidade p(X|\?), dentre todos os modelos A, para i =1,2,3, ..., 18.

E importante frisar que o intuito dos experimentos desta secao ¢é verificar as
dependéncias temporais dos vetores de caracteristicas, por isso o uso do HMM ¢é muito
limitado em relacao ao treinamento — apenas a matriz de probabilidades de transicao é

atualizada —, caso contrario, qualquer variacao na mistura de gaussianas gerada pelo HMM
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poderia explicar uma variacao na taxa de reconhecimento, nao associada a modelagem
da dinadmica de encadeamento de observacoes. Na verdade, utilizando um HMM com
uma distribuicao de probabilidade de estado inicial 7 igual aos coeficientes ¢, do GMM,
uma matriz de probabilidades de transicao de estados A em que cada linha é igual aos

coeficientes ¢,, e distribui¢oes de probabilidade de observagao definidas pelas componentes
do GMM, ou seja

Tj = Cm=j
Aij = Cm=j

bj(X) = N(X‘u’mzja 2m:j)a

e como a probabilidade p(X|\) depende da varidvel «, temos que

a1(j) = m;bj(x1)
= CJ'N(X’/J’jvzj)

e, portanto, o somatério da coluna « (i) é igual a probabilidade do vetor x; em relacao ao

GMM 6. Isto é, p(x1]6). A férmula recursiva de o torna-se, entao

rN

a1(j) = Z %1 X¢)

= iat j] i (xt)

Li=1

— i at(z’)] cjbj(xt).

Li=1

Logo, por indugao

P(X[) = i ﬁ[z Nl S >]—p<xw>,

m=1

ou seja, nossas escolhas de inicializacao de parametros fornece um “falso” HMM inicial,
pois, de fato, ele ¢ um modelo idéntico ao GMM treinado para a mesma classe de sons
e, portanto, ndo incorpora nenhuma informacao de dependéncia temporal dos vetores de
caracteristicas. Refor¢ando, o “falso” HMM inicial é aquele em que as linhas da matriz A sdo
todas iguais a distribuicao de probabilidade de estado inicial 7v. Ademais, essa inicializacao
dos HMMs permite uma validagao da correcao dos codigos, pois os resultados esperados,

antes dos ajustes dos modelos, devem ser os mesmos ja encontrados nos experimentos com
os GMMs.

Para verificar a equivaléncia de cada HMM inicial com o GMM equivalente, figura
19, estao expostos os resultados desse teste em comparacao com os resultados obtidos
com os GMMs. Apesar dos valores nao serem exatamente os mesmos, sao estatisticamente

equivalentes; as diferencas podem ser relativas as aproximacoes numéricas dos métodos.
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Figura 19 — Taxas de reconhecimento com classificador baseado em HMM sem treinamento em comparacao
com o classificador baseado em GMM.

Esse mesmo tipo de teste inicial foi realizado a partir dos testes de delta MFCC e,
novamente, as taxas de reconhecimento foram compativeis com os resultados obtidos a

partir da classificacao por GMM.

Na tabela 5, a seguir, estao os resultados do teste de reconhecimento com a matriz
de probabilidades de transicao atualizada a partir do método de Baum-Welch e GMMs
ja treinadas do teste da secao 3.2. As taxas de reconhecimento sao consideravelmente
mais baixas, um resultado inesperado. Considerar que a dindmica espectral tem um papel
importante no reconhecimento de sons (devido ao seu carater nao estacionario) é uma
hipétese heuristica naturalmente criada ao se analisar as propriedades e caracteristicas do
som. Essa hipdtese é corroborada quando técnicas e métodos, reconhecidos por incorporar
e analisar informacoes espectro-temporais dos sinais, contribuem para o desempenho de
um sistema de reconhecimento de sons. No entanto, é possivel que o avango no desempenho
de um sistema utilizando tais métodos se deva a razoes diferentes da dindmica espectral,
como ¢é o caso do HMM neste experimento. Apesar de, durante a etapa de treinamento do
HMM, a verossimilhanca dos modelos de cada classe ter aumentado a cada iteragao (Figura
20), a taxa de reconhecimento caia. Além disso, se o niimero de itera¢oes no treinamento
aumentar, ocasionando mais aumento da verossimilhanca, a taxa de reconhecimento desce

mais ainda.

Tabela 5 — Taxas de reconhecimento com classificador baseado em HMM com treinamento da matriz A.

| Taxa de Reconhecimento (%) | Média |
71,2 706 698 709 715 715 72 72 718 718 713 |

O aumento da verossimilhanga no treinamento do HMM sinaliza que os vetores de
caracteristicas dos sinais da base tém um padrao de evolucao temporal significativo, e que
o modelo esta capturando esta informacao e codificando-a na matriz de probabilidades
de transi¢ao. Mas, se quanto maior é o ajuste do modelo aos dados, menor é a taxa
de reconhecimento, a conclusao a qual se pode chegar é que a informacao da evolugao

temporal dos vetores é, de certa forma, semelhante entre-classes, o que gera confusao na
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Figura 20 — Variacdo da verossimilhanca média dos modelos das 18 classes em fungdo do nitimero de
iteragoes na etapa de treinamento.

etapa de classificagdo. De fato, ao analisar a aparéncia das matrizes A de cada classe, apds
o treinamento, a maioria tem uma caracteristica em comum: valores altos de probabilidade
na diagonal principal, ou seja, tendéncia de permanéncia do estado atual. Na Figura 21

estao ilustradas algumas matrizes A apds o treinamento do HMM.

Respiracao Grito Feminino

Bocejo Gargalhada

Figura 21 — Algumas matrizes de probabilidades de transicdo A apds o treinamento com o método de
Baum-Welch. A caracteristica comum é a concentragéo de probabilidade na diagonal principal.
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O traco da matriz* A ¢ um bom pardmetro para verificar a concentracao de
probabilidade de transicao na diagonal principal, ainda mais se for dividido por 30 — valor

da soma de todos elementos da matriz A, pois cada linha é uma PMF. A Figura 22 ilustra

um grafico do % para a matriz A de cada classe, com linha continua. De 18 classes,
tr(A)

30
de treinamento nao é util para classificacao, na verdade ela s6 gera confusao. E possivel

11 classes tem

> 0,6, de fato a informagao que o HMM esta aprendendo dos sinais

que a janela temporal de andlise do HMM (=~ 8 ms, devido ao MFCC) seja pequena e
que as transicoes entre estados diferentes nao seja tao constante, ao ponto do niimero
de transicoes entre estados diferentes ser significativamente menor que as probabilidades
de permanéncia nos estados. Dessa forma, uma solugao ad hoc para este problema seria
subamostrar os vetores de caracteristicas, no intuito de desprezar boa parte das transi¢oes
entre estados iguais e destacar transicoes entre estados diferentes. A titulo de exemplo, os
resultados (linha tracejada da Figura 22) do treinamento do HMM com subamostragem
dos vetores de caracteristicas mostram que a concentragao de probabilidade na diagonal

principal diminui, gerando matrizes A mais distintas.

0.6[

—~

tr(A
30

0.2[

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Classe

Figura 22 — O trago da matriz A dividido por 30 em fungdo das 18 classes de sons. Linha continua para
matrizes com treinamento tradicional e linha tracejada para matrizes com treinamento a
partir de vetores de caracteristicas subamostrados.

Outros possiveis aprimoramentos para esse sistema de reconhecimento baseado
em HMM podem ser adicionados, como a inclusao de uma classe de rejeicao quando os
valores de p(X|\) fossem muito baixos, uma analise mais detalhada da variacdo dos estados
pelas observagoes de cada sinal para melhor mapear a matriz A e até aumentar o niimero
de componentes do GMM por classe no intuito de destacar as transi¢oes entre estados.
No mais, a conclusao que se chega com esses testes de inclusao do HMM no sistema de
classificacao de sons domésticos é que a informagao de transicao entre estados nao gera

potencial discriminativo entre as classes trabalhadas.

totr(A) =3, i
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Vale ressaltar que o HMM, na forma que foi implementado aqui, esta gerando
um problema de sobreajuste com os sinais de treinamento. O HMM sem treinamento
e atualizagdo da matriz A gera uma taxa de reconhecimento para os dados de teste de
aproximadamente 73%=+1% (de acordo com a figura 19), enquanto o HMM com treinamento
gera uma taxa de reconhecimento de aproximadamente 71,3%=+0,7% (de acordo com a
tabela 5). Do ponto de vista dos sinais de aprendizado, tanto o HMM sem treinamento
quanto o HMM com treinamento classificam corretamente todos os padroes. Mas se o
HMM sem treinamento alcanca este desemprenho, quem deve estar causando isso é o
proprio GMM, ja que o HMM sem treinamento foi ajustado para ser um modelo idéntico
ao GMM. No entanto, ao observar o comportamento do erro de classificagdo nos sinais de
teste e de aprendizado em funcao do ntimero de iteragoes de treinamento para o sistema
de classificacao baseado em GMM (descrito na segao 3.2), o erro de classificagdo cai ao
longo do treinamento do GMM para os sinais de teste, enquanto que para os sinais de
aprendizado, ja nas primeiras iteragdes, o erro de classificagao cai para zero. Esse resultado
indica que a mudanca do modelo GMM para o HMM sem treinamento gerou o sobreajuste,
por causa do aumento do niimero de pardmetros livres principalmente da matriz A. Além
disso, hd também um indicio de que hé poucas instancias de treinamento (pelo menos
para algumas classes), o que geraria uma amostragem pobre para a modelagem das classes

e, consequentemente, uma estimativa pobre desse modelo, tanto via GMM, quanto via
HMM.

Para estudar esse ponto, um pequeno experimento foi realizado para analisar o
desempenho do sistema de classificagado com um HMM com poucos estados. Num teste
com dois estados (tomando o mesmo cuidado de inicializar o HMM de forma semelhante ao
GMM da se¢do 3.2), uma taxa de reconhecimento de 72,8% foi obtida. Num teste com trés
estados, uma taxa de reconhecimento de 58,7% foi obtida. Tanto no HMM de dois estados
quanto no HMM de trés estados, o mesmo padrao de concentragao de probabilidades na
diagonal principal da matriz de transi¢oes, observado no HMM de 30 estados, foi verificado.
Ou seja, apesar desses experimentos nao sofrerem com os problemas advindos do alto
numero de parametros livres do HMM, nota-se que os modelos ajustados também nao sao

capazes de gerar uma boa generalizacao a partir dos sinais de aprendizado.

3.5 Padroes de Envelope de Energia por Banda

Apos realizar diversos testes de reconhecimento de sons domésticos com um sistema
baseado naquele proposto por Sehili et al. [1], chega 0 momento de mudar a abordagem
de classificagao do sistema, mais precisamente na etapa de extragao de caracteristicas. Até
aqui, os MFCCs vém sendo utilizados como forma de representagao dos sons; um extrator de
caracteristicas que analisa frames do sinal para capturar um contorno espectral, o que pode

ser interpretado como uma anélise vertical no plano tempo-frequéncia. Complementarmente,
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um extrator de caracteristicas que desse énfase a uma andlise horizontal do plano tempo-

frequéncia seria ideal para destacar informacoes de dinamica espectral dos sinais.

Sendo assim, nesta se¢do é proposto um extrator de caracteristicas para sinais
sonoros baseado nos conceitos de Dudley [4] (ver se¢do 1.2) batizado Padrdes de Envelopes
de Energia por Banda (PEEB). A proposta desse extrator de caracteristicas é capturar a
informacao que os padrdes de variagao de energia carregam, em varias bandas estreitas do
sinal. Para tanto, foi desenvolvido um método de extracdo de caracteristicas que segue as

seguintes etapas:

1. O sinal s(t) passa por um banco de Ny filtros lineares passa-faixa, com espacamento
igual em escala Mel [81]. Os filtros, para Ny = 10, tém suas respostas espectrais

ilustradas conjuntamente na Figura 23;

2. Em seguida, é capturado o envelope de energia dos sinais de saida de cada filtro, a
partir de uma janela de 229 amostras (escolha empirica), com deslizamento de uma

amostra;

3. Cada envelope de energia é subamostrado de 16 kHz para 62 Hz, pois, segundo
Dudley [4], a informacdo essencial para a cognigao de sinais de fala nesses envelopes
de energia esta encapsulada em padroes de modulagdo numa escala temporal maior

1 .
que 3¢ segundo;

4. Em seguida, os envelopes de energia subamostrados sao simbolizados a partir da
ordenacao crescente de uma janela deslizante de n amostras. Esse processo de simbo-
lizacao transforma qualquer série temporal numa sequéncia de simbolos, com base
em um diciondrio de n! simbolos (como consequéncia da permutagiao da ordenagao

de n amostras) [82];

5. Finalmente, é calculado um histograma de simbolos de cada sequéncia simbdlica de
cada canal. Todos os histogramas sao, entao, concatenados, gerando um vetor de

alta dimensao (N; por n!) que representa a dindmica do sinal de entrada s(t).

Na pratica, valores uteis da janela de ordenacao variam entre n = 3, ..., 7; valores
maiores que sete geram um alto custo computacional e valores menores que trés nao produ-
zem simbolos suficientes para uma analise satisfatoria. Na implementacdo computacional
aqui desenvolvida foi utilizado n = 5, gerando um dicionario de 120 simbolos. O ntimero
de canais escolhido empiricamente foi Ny = 10, um valor corroborado pela analise de
Dudley [4] em sinais de dudio. Os filtros passa-faixa foram construidos na estrutura de
filtros FIR, com largura de banda constantes, iguais a 200 Hz. O envelope de energia
foi calculado a partir da energia média da janela de 229 amostras do sinal filtrado. Com

essas escolhas de parametros, o vetor de caracteristicas resultante tem 1200 dimensoes. A
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Figura 23 — Dez filtros passa-faixa com os centros espagados igualmente em escala Mel.

Figura 24 ilustra um modelo esquematico do calculo desse vetor de caracteristica baseado

na simbolizagao do perfil de energia por banda do sinal.

O extrator de caracteristicas aqui proposto ¢, sem duvida, um protétipo ainda em
experimentacao, com varios pontos de ajustes ainda por serem estudados mais finamente.
Um aspecto importante desse extrator é que, independente do tamanho do sinal de entrada,
o vetor de caracteristicas continuara do mesmo tamanho, diferente da extragao tipica de
MFCCs, por exemplo, em que se calcula um vetor de caracteristicas a cada frame do sinal.
Esse é um aspecto que torna muito comodo os testes de reconhecimento com a base de

sons domésticos, ja que nao é necessario assumir independéncia entre observagoes (caso do

GMM).

O esquema de classificacao usando os PEEB foi organizado da seguinte forma:
cada classe é definida por um padrao de referéncia, calculado como a média de todos os
padrdes dos arquivos de treinamento da respectiva classe. Cada novo padrao desconhecido
¢ classificado a partir das distancias euclidianas entre o padrao desconhecido e os padroes
de referéncia de cada classe, ou seja, o padrao de referéncia mais proximo do padrao
desconhecido define a sua classe. Como nao ha nenhum aspecto aleatério nesse esquema
de classificacao, isto é, os resultados serao sempre os mesmo para os mesmos arquivos de
treinamento e de teste, nao ha necessidade de repeticdes no teste de reconhecimento com

a base de sons domésticos de Sehili et al. [1].

Sendo assim, o teste resultou numa taxa de reconhecimento de apenas 55,9%. E
possivel constatar que a informacao que os PEEB estao destacando é diferente, e de certa
forma complementar, a informacao capturada com o esquema de classificagao baseado em
MFCC, pela verificagdo da matriz de confusao gerada (tabela 6). A classe Respiragao, a

mais dificil de ser reconhecida dentre os testes anteriores, teve um resultado um tanto
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Figura 24 — Esquema do extrator de caracteristicas baseado em simbolizacao do perfil de energia por
banda do sinal.
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Tabela 6 — Matriz de confusao do esquema de classificagdo baseado em PEEB. Taxa de reconhecimento

de 55,9%.
[T [2[3[4[5][6[7[8[9[10[11[12[13][14[15[16]17] 18]
1 [13]oJo[oJo[1]ofJoJo[r[o]JoJo[o[o[1][0]1
2 oj9[2[2ojo[2]oJo][o0[1[o0o[2]0[1[2]0]0
sof5]ol5[1[of[ofo[3]o[7[0o]o[o0o]1[2]0]0
affofol2f2s]o[1[o0ofo[4a[1[1[0]0[0]0[0[1]0
5ofo[tjof6/o[ofof[of[o]o[o]o[o0[0[0[0]0O
6 oJojo[ofof[w[o[ofo[4[0o]of[o][o0o[1[0]0]0O
7 ofofojofojolmmjo[of[o0Jo|[o0o[1[0[0[0[0]0O
s afojojofo[2][ofw0[ojo[o[1[0[2]2][0]0]3
ofof1[4al2]o[1[o0ofo[18[3[0[0[0[0]0[0[4]1
10 ofofo[ofo[3]ofo[ofm[ofo[o]o[o[o0[0]0O
1 oJofo[ofo[oJof[o[o[o[18[o[0]0[0[0][0]0O
2o ftfo[ofo[1]of[o[o[of[o[9][o0ofo[T[0[0]0O
B3 o0Joj0o[00[0 1L [T[1[0[0[0[3]0[1][0[0]0
M 2f1jo[tjo[9Jo[3]o0ofofofo[2]9[2[0[0]0
5lof1[ofof1[2]of1[o[1[o0o]o|o[o0[4]0[1]o0
16 1Jojo[2]o[o 2100001 [0[0][3][0]1
17 oJofo[ofo[1]o[o[o[of[o[5][0]0[2]0][10]0
8o Jojo[ofo[oJo[r[ofofofo[3]2]0]0]0]1

impressionante com os PEEB: 13 arquivos corretos de um total de 17.

Se o MFCC e os PEEB capturam informacoes distintas dos sinais de som, uma
alternativa para melhorar o desempenho do sistema seria combinar essas duas técnicas.
Devido as suas diferencas de formato, a op¢ao mais facil de implementar é combinar os
métodos no nivel da decisdo. Para cada sinal a ser classificado sao calculadas 18 scores no
formato log p(X|6;) pela estratégia baseada em GMM e MFCC; j& para a estratégia baseada
em PEEB sao calculados 18 scores no formato de distancia euclidiana. Para combinar os
scores a fim de tomar uma decisao de classificagdo é necessario fazer uma transformacao na
métrica dos scores. A maneira, possivelmente mais simples, seria normalizar ambos scores
entre os valores de 0 a 1 e inverter um dos scores, ja que o baseado em PEEB expoe um
valor de dissimilaridade e o baseado em MFCC expoe um valor de similaridade. Finalmente,
os scores sao combinados por uma soma ponderada p - scoresyroc + (1 — p) - scorespppp
e o sinal desconhecido ¢é classificado como o de maior valor dentre as 18 classes. A Figura
25 ilustra um gréafico da taxa de reconhecimento em func¢ao do coeficiente de ponderagao

p, aparentemente o valor ideal da combinacao ¢ p =~ 0, 75.

Os resultados expostos na tabela 7 sdo da combinacao dos scores PEEB com
0s GMMs treinados do teste da secao 3.2 para p = 0, 75. Esses resultados mostram os
beneficios que o PEEB pode oferecer ao sistema de reconhecimento de sons domésticos
com sua énfase no aspecto de evolugao espectro-temporal dos sinais. Foi realizado também

um teste combinando o PEEB com o AMFCC, de forma analoga ao experimento anterior,
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Figura 25 — Taxa de reconhecimento em funcao do coeficiente de ponderacéo p da combinagado de scores.

permitindo verificar se essas duas abordagens capturam informagoes diferentes dos sinais
analisados. O resultado desse teste gerou taxas de reconhecimento semelhantes as taxas

da tabela 6, isso indica que o PEEB captura informacoes que incluem as capturadas pelo
AMFCC.
Tabela 7 — Taxas de reconhecimento com classificador baseado na combinacao das técnicas do MFCC,
GMM e PEEB, com p =0, 75.
| Taxa de Reconhecimento (%) | Média |
| 788 780 774 771 777 771 771 768 768 T7,1| 774 |

No trabalho de Shaukat et al. [74], o melhor aperfeicoamento em relagao ao trabalho
de Sehili et al. [1] obteve uma taxa de reconhecimento de 77,9%. Como o aperfeicoamento
de Shaukat et al. [74] se deu, principalmente, na etapa de classificagao, é possivel que
usando um esquema de classificagao mais bem elaborado com os PEEB o desempenho

do sistema aqui apresentado, que combina caracteristicas PEEB e MFCC, melhore ainda

mais.

Para finalizar, um comparativos dos experimentos efetuados nesse capitulo esta

exposto na Figura 26.
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capitulo.
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4 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi estudada a hipotese de que a dindmica espectral possui re-
gularidades que podem ser modeladas em sons tipicamente domésticos, afetando, por
consequéncia, a tarefa de classificagdo sonora. Tanto os experimentos de base (de referén-
cia) quanto a base de sons domésticos foram reproduzidos e obtida, respectivamente, do
trabalho de Sehili et al. [1]. De fato, [1] foi escolhido como ponto de partida, pois representa
uma estratégia de classificacao cuja ordem dos vetores de caracteristicas é insignificante,
portanto uma estratégia que descarta boa parte da informagao de dindmica espectral
do sinal. A proposta de analise da dinamica espectral neste trabalho foi idealizada de
forma que, a cada novo experimento, uma técnica, que da destaque a um aspecto da
dindmica espectral, fosse incorporada. Além disso, foi tomado o cuidado para que cada
nova técnica analisada nao incorporasse aspectos alheios ao da dinamica espectral, o que

geraria conclusoes equivocadas.

A incorporacgao dos coeficiente de regressao linear da matriz MFCC foi a primeira
técnica testada. Por ser uma técnica tradicional dos sistemas de reconhecimento de
sons [25,73,75], era esperado que fossem obtidos bons resultados com seu uso, pois é o que
se observa frequentemente em reconhecimento de fala. Mais que isso, ela representa uma
informacao local da dindmica espectral, pois cada vetor MFCC representa um ponto num
espago de caracteristicas espectrais, mas do ponto de vista do GMM, uma sequéncia de
vetores MFCC nao é nada mais do que uma aglomeragao de pontos no espaco. No entanto,
cada vetor MFCC cria uma gama de possibilidades para o vetor subsequente baseado em
algo equivalente ao seu momento linear. Se, entao, a informacao de variacao temporal dos
vetores MFCC for incorporada ao vetor de caracteristicas, vetores MFCC com posi¢oes
equivalentes no espaco, mas com derivadas diferentes, serdo percebidos diferentemente
pelo GMM, possibilitando um maior grau de discriminacao entre classes. O uso dos
coeficientes de regressao linear gerou um aumento sensivel na taxa de reconhecimento de
sons domésticos, para o sistema baseado em GMM. Podemos concluir, dessa forma, que
a dindmica dos vetores MFCC carrega uma informacao extra (além da sua posigdo no
espago) para caracterizar cada classes. No entanto, a incorporagao da informagao embutida
na sequéncia ordenada dos vetores pelos coeficientes delta é apenas local (pois a janela
de calculo é de apenas 16 ms), isso sugere que uma incorporacao global da sequéncia de

vetores pode gerar melhores resultados.

Uma técnica que permite a analise de sequéncias ordenadas de observacoes ¢ o HMM,
também usada tradicionalmente em sistemas de reconhecimento de sons [37,83,84] e até

no reconhecimento de sons domésticos [85]. A anédlise estocédstica do HMM se concentra na
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determinagao da matriz de probabilidades de transigao entre estados P(q: = Sj|qi—1 = S;):
a sequéncia ordenada dos vetores MFCC de um sinal de teste deve ter um padrao
de variacao de estados consequentes a matriz de probabilidades de transicao para ser
classificado corretamente. Apesar da expectativa em relacdo ao HMM como modelo mais
refinado e classificador mais complexo, os experimentos com o HMM s6 geraram mais
erros de classificacao, se comparados aos experimento com AMFCC e até aos experimentos
de [1]. Foi constatado que a razao da maior taxa de confusdo com o HMM se devia a
semelhanca das matrizes de probabilidades de transi¢do dos modelos entre classes diferentes:
a caracteristica principal é a alta probabilidade de permanéncia num estado. A razao
desse problema nao foi determinada precisamente, mas duas hipdteses sao consideradas. A
primeira hipotese é que a taxa de amostragem dos vetores MFCC esteja num valor alto, em
relagdo a taxa de variagao de estados diferentes, o que geraria um destaque na repeticao
de observagoes de um mesmo estado. Outra hipétese é que o nimero de componentes da
mistura de gaussianas esteja pequeno para uso com HMM — apesar de o GMM estar bem
ajustados aos dados, de acordo com os experimentos anteriores —, sabendo da equivaléncia
aqui estabelecida entre o nimero de componentes do GMM e o ntimero de estados do
HMM, mais componentes da mistura (e portanto, mais estados) geraria mais transigoes
entre estados diferentes e, assim, a possibilidade de matrizes de probabilidades de transi¢ao
mais diversas entre classes. A verificacao dessas hipéteses nao poéde ser incluida neste

trabalho e, portanto, serd uma tarefa para trabalhos futuros.

Como conclusao dos experimentos aqui realizados, o HMM provavelmente nao foi
dimensionado de forma a prover todo o seu potencial na analise da dindmica dos vetores
MFCC e, consequentemente, nao desempenhou papel significante na classificacdo dos sons
domésticos. Mas a estrutura escolhida para o HMM, neste trabalho, permitiu concluir
que o GMM equivalente ao usado em [1] ndo se beneficia da inclusdo, no modelo, de

dependéncias do tipo Markoviana entre observagoes.

O tltimo experimento de classificacao dos sons domésticos foi baseado no extrator
de caracteristicas chamado de Padroes de Envelope de Energia por Banda (PEEB). Os
PEEB representam uma mudanca de paradigma em relacao aos experimentos anteriores,
onde a analise da dindmica espectral na classificacao dos sons com a matriz MFCC depende
de uma estratégia de captura da informacao escondida na sequéncia ordenada dos vetores
MFCC. Em contraste, com os PEEB os proprios vetores de caracteristicas ja incorporam
a informacao de evolucao espectro-temporal dos sinais. Apesar dos PEEB ainda estarem
em fase de evolucdo, os experimentos de classificacdo de sons domésticos com combinagcao
das estratégias (MFCC e PEEB) mostraram a possibilidade de ganho em desempenho
no sistema. E importante notar que a principal anélise de dindmica com o PEEB est4
na etapa de simbolizacao, em que 5 amostras do envelope de energia subamostrado de
uma banda de frequéncia sao simbolizados a partir da ordenacgao dos valores. Sendo assim,

como o envelope de energia foi subamostrado de 16 kHz para 62 Hz, e uma sequéncia de 5
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amostras é simbolizada, entao a janela de andlise temporal é de apenas (6%) -5 ~ 80 ms,
um valor na mesma ordem de grandeza da janela de analise dos coeficientes delta (16 ms).
De acordo com os testes da se¢do 3.5, o PEEB engloba as informagoes capturadas pelo

AMFCC.

Com os resultados desses experimentos em maos, pode-se concluir que a dinamica
espectral desempenha um papel relevante para o reconhecimento de sons domésticos. O
horizonte de perspectivas para o futuro é animador, dado o crescente niimero de pesquisas
na area de aprendizado de maquina e reconhecimento de padroes, e também na area de

monitoramento de dudio e televigilancia sonora [1,3,12].

4.1 Trabalhos futuros

Ainda no tépico do estudo da relevancia da dindmica espectral no reconhecimento
de sons domésticos, varios experimentos complementares merecem atencao. Um deles é
a andlise de outros extratores de caracteristicas que incorporem informagcoes espectro-
temporais do sinal, como os coeficientes DWTC [3], o Relative Spectral (RASTA) Perceptual
Linear Prediction [5], entre outros. Desenvolver o extrator de caracteristicas PEEB ¢é outra
tarefa importante, ja que foi mostrado neste trabalho o potencial discriminativo do PEEB.
Por exemplo, como proposta, a andlise simbdlica multicamada pode ser uma alternativa
para aumentar a janela temporal de analise do PEEB. Adicionalmente, nota-se que a taxa
de classificacao é dependente da classe sonora, sugerindo formas mais elaboradas de fusao

das caracteristicas PEEB e MFCC para cada classe.

Como os resultados aqui obtidos com o HMM nao foram satisfatérios, dado o
potencial do HMM, uma analise mais minuciosa dos problemas de classificacao se faz
necessaria no futuro. Por exemplo, uma proposta discutida na se¢do 3.4 é o treinamento
dos modelos sequéncias de observacoes MFCC subamostradas, de forma a dar destaque as
transicoes entre estados diferentes e, consequentemente, gerar matrizes de transi¢coes mais

distintas entre classes.

Um aspecto importante no desenvolvimento deste trabalho é a expansao da base
de sons domésticos criada por Sehili et al. [1], que permitird a realizacao de testes e
experimentos mais expressivos e condizentes com a realidade. Com o aumento da base,
muitos novos sons poderiam ser incluidos, inclusive alguns sem classificagoes conhecidas.
Assim, como ainda nao ha uma classe de rejeicao, seria interessante a inclusao dessa
classe, ja que muitos sons em um ambiente real também podem nao possuir classificacoes
conhecidas pelo sistema. Paralelamente, o desenvolvimento de um protétipo online do
sistema de classificagao de sons domésticos devera levantar outras questoes relevantes

quanto aos métodos utilizados e a relevancia da dinamica espectral.
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