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Resumo

Ambientes assistidos sao capazes de monitorar e facilitar a vida de seu residente, por
meio de um ecossistema composto por uma rede de sensores e diversos dispositivos [oT.
Com foco em sensores de captura de audio, este trabalho almeja avaliar a capacidade que
modelos de aprendizagem de maquina possuem para lidar com a classificacao de eventos
sonoros registrados por tais sensores. Para tal, foi realizada uma comparacao de dois
modelos de redes neurais artificiais, neste contexto: Convolucional e Long Short-Term
Memory. Utilizando Coeficientes Cepstrais de Frequéncia-Mel como atributos de dados
acusticos, que sao produtos de uma técnica estabelecida como a melhor para extracao
de atributos de audios. Os modelos foram testados com o conjunto de dados focado
para tosses, COUGHVID, e alguns dados de instrumentos, para serem o outro rétulo de
classificacao, com resultados que apresentaram acuricias acima de 80% e bons F1-Scores

para ambos modelos, dado que estao préximos do valor maximo na escala.

Palavras-chave: Ambientes assistidos, classificacao de audio, aprendizado de maquina.



Abstract

Assisted environments are capable of monitoring and facilitating the life of their resident,
through an ecosystem composed of a network of sensors and various IoT devices. Focusing
on audio capture sensors, this work aims to evaluate the capacity that machine learning
models have to deal with the classification of sound events recorded by such sensors. For
this, a comparison of two models of artificial neural networks was carried out, in this
context: Convolutional and Long Short-Term Memory. Using Mel Frequency Cepstral
Coefficients as acoustic data features, which are products of a technique established as
the state-of-art for extracting audio features. The models were tested with the dataset
focused on coughs, COUGHVID, and some instrument data, to be the other classification
label, with results that showed accuracies above 80% and good F1-Scores for both models,

since they are close to the maximum value at the scale.

Keywords: Assisted ambient living, audio classification, machine learning.
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1 Introducao

Devido a um grande avanco na area de satde, a populacao idosa aumentou muito nos
ultimos anos e continuara aumentando com o passar dos anos, de acordo com o Prospecto
da Populacao Mundial das Nacoes Unidas'.

As pessoas desta faixa etdria, acima de 65 anos, necessitam de muita atencao
e cuidados, por terem organismos mais frageis que jovens e adultos, sendo expostos a
diversos riscos. Algumas doencas sao bem frequentes na populacao idosa, como Artrite,
Alzheimer, Diabetes e Hipertensao?.

Sendo assim, idosos precisam cada vez mais de acompanhamento em suas ativi-
dades diarias ou em tratamentos. Casas de repouso sao uma excelente alternativa para
tal problema, cuidando e monitorando os residentes, tanto em suas necessidades de satude
quanto em atividades bésicas como alimentacao e lazer.

Entretanto, existem alguns idosos que preferem preservar suas privacidades e suas
liberdades, morando em sua proépria residéncia de forma independente. Em Navarro et al.
(2018), os autores acreditam também que ha um motivo econémico, para que governos
incentivem que tais pessoas continuem morando por conta propria. Nesse caso, tem-se a
opcao de se ter um acompanhante presente em sua casa, em determinados periodos do
dia, para auxiliar em suas tarefas e poder cuidar de tal pessoa.

Mesmo com a presenca de um acompanhante em sua moradia, nao é garantido
que o idoso estara sempre seguro, pois o mesmo pode sofrer de algum evento em um
momento em que o acompanhante esteja ausente. Com isso, é apresentado o conceito de
Moradias Assistidas (em inglés Ambient Assisted Living, AAL), definido por Patel e Shah
(2019) como: “a juncao de dois sistemas smart, a smart home e smart health, de forma
que idosos possam viver de forma independente em suas casas”.

Trata-se entao, de um ecossistema composto por diversos aparelhos e sensores,

em uma residéncia, que visam monitorar a satide de quem o habita, para ajudar e fazer

L(https:/ /population.un.org/wpp/)
2 (https://www.ncoa.org/article/the-top-10-most-common-chronic-conditions-in-older-adults)


https://population.un.org/wpp/
https://www.ncoa.org/article/the-top-10-most-common-chronic-conditions-in-older-adults
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o acompanhamento do idoso em sua prépria casa. Cameras de video, microfones para
captacao de audio, sensores de movimento e dispositivos vestiveis, como smartwatches e
smartbands, sao exemplos de aparelhos e sensores que compdem este sistema AAL.

Dessa forma, o tema do trabalho é detectar, através de sensores de audio em um
AAL, eventos fora do padrao comportamental do idoso,e prever o que pode significar esse
comportamento anormal no futuro.

Um AAL esta sempre gerando dados, por se tratar de uma rede de diversos
dispositivos IoT. Neste sentido, surgem problemas que se relacionam diretamente a pre-
ocupagoes quanto a transmissao, armazenamento, processamento e seguranca dos dados
(JANJUA et al., 2019). A preocupagao com relacdo aos dados é um dos vérios pontos
que devem ser considerados quando se busca trabalhar com reconhecimento de atividades
em AAL.

Os autores em Patel e Shah (2019) fazem um levantamento dos desafios mais
frequentes encontrados na literatura, para ajudar na melhor avaliacao de usabilidade e
eficiéncia de cada abordagem. Um dos principais desafios, senao o principal, é a priva-
cidade do usuério, dada a necessidade de utilizagao de dispositivos externos para moni-
torar as atividades do usudrio, como cameras, sensores de audio, sensores vestiveis, etc.
Com énfase para sensores de audio, como gravadores e microfones, que sao os principais
captadores que geram os dados sonoros, os quais este trabalho busca tratar. Estes sao
considerados invasivos e a escolha dos mesmos é dependente da aceitacao por parte do
usuario, morador do AAL (PANICO et al., 2020).

A deteccao de eventos fora do padrao também foi identificada como um dos
desafios mais comuns. Esta se torna muito complexa de se detectar, uma vez que compor-
tamento humano néo é consistente e periddico, sendo assim imprevisivel (PATEL; SHAH,
2020) necessitando de uma implementagao mais flexivel a essa caracteristica de atividades
e comportamentos variantes.

Com esses, foram identificados outros 15 desafios, como o nimero de residentes,
atividades paralelas, conjunto de dados de treinamento para métodos que necessitem de
treinamento, entre outros (PATEL; SHAH, 2019).

A deteccao de anomalias é importante para auxiliar no reconhecimento de si-
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tuacoes de perigo em potencial (JANJUA et al., 2019).

Tendo em vista que os ambientes AAL sao voltados para pessoas idosas que estao
expostas a diversas situacoes que colocam sua satide em risco, este trabalho busca atuar
na deteccao de eventos sonoros gerados pelo usuario, a fim de identificar eventos sonoros
que possam representar risco a saide ou bem-estar do mesmo.

Dessa forma, com os sons registrados pelo sistema, através dos dispositivos capta-
dores, sera possivel fazer a rotulacao dos audios, de acordo com o que o mesmo representa.
Partindo da identificacao destes eventos sonoros, sera possivel verificar os acontecimentos
que se deram em um ambiente de moradia assistida através de relatérios. Esses relatérios
visam auxiliar os cuidadores, equipe médica de apoio e familiares no monitoramento dos
residentes, para determinar em qual momento os mesmos comecaram apresentar mal-estar.
Um exemplo é a possibilidade de demarcar quando um usuario comecou a dar sinais como
tosses, olhando para os relatorios de saida, de modo a assistir no entendimento do que
pode ter causado tal condicao.

O presente trabalho tem como objetivo geral averiguar a aplicacao de modelos de
aprendizado de méquina em um contexto de rotulagao de dados sonoros.

O processo de classificacao de dados actusticos depende de registros de audio, cap-
turados pelos sensores, produzidos pelo usuario ou o proprio ambiente do sistema. Tais
dados acusticos sao classificados de acordo com o modelo de aprendizado de maquina sele-
cionado, possibilitando definir o que ocorreu dentro do ambiente assistido. A classificacao
feita por modelos de aprendizado de maquina necessita de atributos a respeito dos dados
e a classificacao de dados sonoros nao é diferente, dessa maneira é preciso um método de
extracao de atributos em cima desses dados.

Assim, para este trabalho, temos os seguintes objetivos especificos: (i) extrair
os atributos dos dados sonoros a fim de serem usados nos modelos de aprendizado de
mdaquina, (ii) investigar a capacidade de diferencia¢ao dos sons dos modelos e (iii) analisar
a performance dos modelos neste contexto actstico.

Em um primeiro momento é importante verificar na literatura como se encontra
o cenario de classificacao de audios em ambientes assistidos, para melhor entender quais

sao as técnicas de aprendizado de méaquina mais utilizadas, e as principais abordagens e
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desafios quando se busca trabalhar neste tema.

A partir do mapeamento sistemdtico da literatura em (PATEL; SHAH, 2019), é
possivel entender quais sao os principais desafios e pontos de aten¢ao quando se busca
trabalhar com andlise de dados, deteccao de eventos, no cendrio de ambientes assistidos. O
mapeamento apresenta 17 pontos que vao da infraestrutura, Hardware, ao processamento
dos dados. Considerando, os principais desafios referentes a analise de dados listados pelos
autores, pretende-se implementar uma abordagem para a rotulacao de eventos sonoros,
em um ambiente de moradia assistido.

Assim, a metodologia se inicia por meio de uma coleta de dados, gerados por sen-
sores e outros dispositivos IoT. Apds a coleta, os dados brutos devem ser pré-processados,
ou seja, devem passar por uma etapa de limpeza, transformacao, para estarem de acordo
com os requisitos dos modelos de machine learning. Tais dados pré-processados devem
passar por uma etapa de extragao de atributos actusticos, para estarem prontos para serem
usados nos modelos. Com os dados prontos, uma parte destes é usada para realizar o trei-
namento dos modelos de aprendizado de maquina e outra parte é destinada a validacao,
experimentacgao dos modelos.

Importante ressaltar que este trabalho busca uma experimentacao para estabele-
cer um modelo de aprendizado de maquina capaz de detectar eventos de tosse para auxiliar
pessoas em ambientes domiciliares assistidos. Assim, seguindo esses passos, pretende-se
obter resultados para determinar qual modelo é mais adequado para a continuidade desta
pesquisa em trabalhos futuros, assim como quais pontos de melhoria devem ser aplicados.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apre-
senta as definicoes de Ambientes Assistidos, Internet das Coisas e Deteccoes de eventos.
Em seguida, o Capitulo 3 realiza uma revisao na literatura sobre o contexto de Deteccao
de Eventos em Ambientes Assistidos. O Capitulo 4 detalha o processo de Classificacao de
Dados Sonoros, o conjunto de dados, os atributos, definicao dos modelos e seus resultados.
Por fim, o Capitulo 5 apresenta as consideragoes finais a respeito de trabalho assim como

possibilidades de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teodrica

Este capitulo apresenta uma exposicao de conceitos necessarios para melhor entender
o cenario de um sistema de ambiente assistido. Sao apresentados conceitos sobre os
préprios ambientes de moradia assistida e uma visao de internet das coisas, para entender
os conceitos de sensores e dispositivos que estao presentes nestes ambientes. Também
sao apresentados ideias e trabalhos que processam e extraem conhecimento por meio dos

dados que estes sistemas de ambientes assistidos produzem.

2.1 Ambientes Assistidos

Os Ambientes Assistidos (AAL) sao definidos como uma composicao de sistemas técnicos
que dao suporte as pessoas idosas e com necessidades especiais em suas rotinas diarias
(DOHR et al., 2010). Tais sistemas tém o objetivo de fomentar a autonomia destas
pessoas em suas proprias residéncias, assim atingindo diversos beneficios como seguranca,
bem-estar e uma melhor qualidade de vida. Estes sistemas sao aplicados para auxiliar o
dia-a-dia das pessoas, com as mudancas fisicas e psicoldgicas decorridas no processo de
envelhecimento (PANICO et al., 2020).

Dohr et al. (2010) apontam que a necessidade da utilizacao de tecnologias como
essa surge em virtude da mudanga demografica em paises industrializados, pois estes
apresentam uma taxa de natalidade em declinio, enquanto a expectativa de vida aumenta.
Em seus estudos, Navarro et al. (2018) acreditam que existe um incentivo por parte de
governos, com proposito economico, para que idosos vivam de maneira independente,
reduzindo a uma necessidade minima de servicos de saude.

Diversas tecnologias relacionadas a saude podem ser usadas no ecossistema, com
ponto focal no residente, variando de monitoramento fisico de satide (e.g., batimentos
cardiacos, tosse, temperatura corporal), monitoramento de interacao com o espago (e.g.,
quedas), monitoramento de interagao social (e.g., conversa ao telefone, visitas), e também

de assisténcia cognitiva (e.g., como lembretes de medicac¢ao). O monitoramento também
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pode incluir o préprio ambiente, verificando principios de incéndio ou enchente (NA-
VARRO et al., 2018).

Um conceito muito importante para AAL, é o de Ambiente Inteligente (Aml).
Trata-se da paradigmas que buscam naturalizar as interagoes entre humanos e o seu
ambiente, de forma ubiqua (CEDILLO et al., 2018; DOHR et al., 2010; COSTA et al.,
2009). Assim, a casa se torna inteligente com a ajuda de dispositivos smart, na visao de
Ambiente Inteligente.

Dohr et al. (2010) citam as principais necessidades do piblico idoso e algumas

solucoes, quando se utiliza um AAL, através destes aparelhos IoT:
e Saude: monitoramento de doencas cronicas;
e Seguranca: sistema de alarme;
e Independéncia: servicos de agenda e lembretes; e
e Contato Social: aplicativos de comunicacao para parentes e amigos.

Todos estes pontos sao atendidos com as caracteristicas de conectividade, adap-
tabilidade e antecipacdo que um ambiente assistido proporciona. Para isso, AAL pode

ser estruturado da seguinte forma (DOHR et al., 2010):
e Hardware: consistindo de diversos dispositivos IoT, sensores e as redes sem fio;

e Middleware: onde sao feitos os devidos tratamentos dos dados, desde a captura a

transmissao para o proximo nivel; e

e Servicos: responsaveis pelo processamento de dados e extragao de conhecimento a

partir dos dados capturados.

Esta é uma definicao basica de uma infraestrutura que serve de referéncia para
as diversas propostas de AAL presente na literatura. Nas camadas de Hardware e Mid-
dleware, os dados, referentes ao ambiente e usuério, sao gerados, tratados e transmitidos
para o nivel de analise. Na camada de Servigos é onde as informagoes consolidadas sao
divulgadas para médicos, assistentes ou familiares do residente, para que decisoes acerca

do bem-estar deste possam ser tomadas.
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2.2 Internet das Coisas

Como foi descrito na se¢ao anterior, os dispositivos IoT sao responsaveis pela captura dos
dados na residéncia do usudrio. Dohr et al. (2010) denominam estes dispositivos como
“objetos inteligentes”, pois sao capacitados para serem acessados de diversas formas e
diferentes lugares e sao capazes de registrar quaisquer mudancas no ambiente. Esta rede
de objetos interligados, que se comunicam entre si, caracteriza a Internet das Coisas.
Dohr et al. (2010) ainda classificam estes objetos inteligentes como ativos, que
permitem decisoes especificas de forma local, e passivos, que sao os sensores que estao
monitorando sempre, gerando e transmitindo dados sem preocupar com o processamento
desses dados. Existe uma gama de dispositivos inteligentes que podem ser utilizados em

um ambiente assistido.

2.2.1 Sensores em ambientes assistidos

Erden et al. (2016) fazem um levantamento destes componentes essenciais, quando se
trata de um sistema AAL, que sdao extremamente variados para o monitoramento dos
usuarios. Ele separa estes objetos em dois grupos: sensores estaticos (sensores infraver-
melhos, sensores de vibragao, sensores de pressao, cameras e microfones) e sensores méveis
ou vestiveis (sensores térmicos, acelerometro, oximetro, smart watches).

Com essa gama variada de sensores disponiveis, os mesmos podem ser combinados
a fim de satisfazer ou detectar diversos eventos, como deteccao de queda, monitoramento
em video, automacao, monitoramento de rotina e atividades diarias.

Como se trata de uma grande variedade de dispositivos, Cedillo et al. (2018) fazem
uma revisao sistematica na literatura, para entender quais os sensores mais utilizados
nos sistemas AAL e também quais sao suas medidas, ou seja, quais informacoes que sao
extraidas por eles. Observa-se que boa parte dos estudos utilizam de dispositivos vestiveis
e objetos de casa, como camisas, relogios, acessorios corporais, calgados e mais sensores
distribuidos pela residéncia a fim de transformé-la em uma smart home. A maioria dos
dados que sao obtidos por tais sensores sao os sinais vitais, tais como batimentos cardiacos,
pressao arterial, temperatura, entre outras. Para isso, cita diferentes dispositivos, tais

como fita de curativo que detecta atividade elétrica do coracao através da pele, e um mini
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computador de tamanho de um botao, que deve ser usado no peito coletando sinais vitais,
padroes de respiragao ou qualquer outro sinal na regiao toracica.

Erden et al. (2016) concluem que os sistemas de moradia assistida permitem que
pessoas idosas vivam de forma independente e segura, diminuindo a carga de trabalho
de assistentes e familiares. Entretanto, os dispositivos que compoem o sistema devem ser
de facil utilizacao, robustos e confidveis. Panico et al. (2020) também concluem que os
dispositivos devem interferir minimamente na vida de seus usudarios, olhando também para
o lado ético de quais tipos de dados estao sendo gravados e monitorados. Argumentando
entdo que a implementacao de sistemas AAL devem ser centrados nas pessoas que o
utilizam e nao na tecnologia em si. Dessa forma, propondo que a escolha de dispositivos

seja customizada e de acordo com a necessidade de seu paciente.

2.3 Deteccao de eventos

Um sistema que compode a moradia assistida pode compreender uma colecao diversa e cus-
tomizada de sensores e de dispositivos [oT para monitoramento, ocasionando na produgao
de um enorme volume de dados (JANJUA et al., 2019). Isto impacta diretamente no con-
texto de AALSs, pois sao compostos diretamente destes dispositivos e objetos inteligentes
em seu nivel Hardware. Esse fato gera a necessidade de melhor cuidado com transmissao,
armazenamento, seguranca e o processamento dos dados. Este tltimo, sendo o ponto focal
quando se trata da andlise de dados e extracao de conhecimento, que é o objetivo final
dos ambientes assistidos.

Janjua et al. (2019) argumentam que a tarefa mais desafiadora, em anélise de
dados, é a de descoberta de padroes que indicam mudancas bruscas nos dados, podendo
significar uma situagao atipica ou evento. Com isso, ele define estes eventos raros como:
“uma observacao que ocorre de maneira indeterminada e inconsistente, em relacao a
outras observacgoes, de modo que pode se suspeitar de uma anomalia ou irregularidade no
conjunto de observacoes” . A deteccao de eventos raros é muito importante no contexto
de um sistema AAL, pois a ocorréncia destas anomalias, na transmissao de dados dos
sensores, podem indicar situacoes de perigo para o residente, sendo estas definidas pelo

ambiente, como um incéndio, ou fisicas, como identificacao de baixa pressao arterial.
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Em sua revis@o sistematica, Patel e Shah (2019) enumeram 17 desafios quando
se trata de reconhecimento de atividades e rotinas. Algumas diretamente relacionadas a
padroes, como atividades paralelas feitas pelo residente; atividades intercaladas; e ambi-
guidade na interpretagao de atividades que sao presentes em varias tarefas. Dado que
muitos estudos e pesquisas utilizam de algoritmos de aprendizado de méaquina para iden-
tificagao destes eventos fora do padrao, estes desafios sao importantes para encontrar o
melhor modelo, onde a definicao de modelos supervisionados ou nao também é um desa-
fio, uma vez que, para um modelo supervisionado, é necessario um conjunto de dados de
treinamento rotulado.

Janjua et al. (2019) escolhem em seu estudo de detecgao de eventos um método
nao supervisionado, argumentando em cima da necessidade de dados de treinamento devi-
damente rotulados, o que demandaria tempo, além de ser uma tarefa dificil, pois depende
de uma visao de um especialista para observar cada uma das instancias e rotula-las. Em
contrapartida, Navarro et al. (2018) utilizam de um modelo de Rede Neural Artificial

treinado para uma classificacao primaria dos dados transmitidos.

2.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Os conceitos que foram apresentados estao interligados quando se busca discutir ambientes
assistidos. Esses ambientes sao, efetivamente, um grande suporte a vida cotidiana de seu
usuario, para que este continue vivendo de forma independente em sua propria casa.

Devido a gama de sensores e dispositivos IoT que existem atualmente, tais sis-
temas podem ser extremamente customizados e personalizados, permitindo que esta tec-
nologia de assisténcia atinja diversas pessoas, para que possam se beneficiar do auxilio
sem perceber a intervencao tecnolégica (Aml). Além disso, os cuidadores e responsaveis
do residente podem aproveitar de varias informacgoes relacionadas diretamente a satde
e bem estar do mesmo, a partir dos modelos de extracao de conhecimento que enviam
alertas automaticos para que medidas preventivas ou corretivas sejam tomadas.

Visto que, de fato, os ambientes assistidos trazem multiplos beneficios, se torna
cada vez mais interessante buscar aprimoramentos na andlise do grande volume de da-

dos que estes geram. Da mesma maneira que existe uma variedade em dispositivos 10T,
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também existem diversos modelos de processamento de dados usados no contexto de AAL
(PATEL; SHAH, 2019). Portanto, é importante definir a forma de processamento e ex-
tracao de conhecimento dos dados, pensando nos sensores que estao sendo utilizados, ja
sabendo também quais os formatos e padroes de dados esperados, advindo do monitora-
mento do usuario do sistema.

Para o funcionamento do ecossistema de um ambiente assistido é necessario que
ele esteja bem formado, utilizando os dispositivos e sensores que melhor se adéquam as
necessidades de seu usuario, ou seja, quais as métricas mais relevantes para que se possa
usufruir e obter informagoes significativas sobre o residente.

A deteccao de eventos é de suma importancia para que os conhecimentos e in-
formagoes sobre os comportamentos e agoes dos residentes sejam cada vez mais precisos.
Como foi visto, técnicas de aprendizado de méquina, que necessitam de bases de dados
para treinamento, como agrupamento e classificacao, sao 6timas estratégias para que este
objetivo seja alcancado. A aplicacao de tais técnicas permite que eventos fora do padrao
sejam encontrados na transmissao dos dados obtidos pelos sensores. Modelos de agru-
pamento nao necessitam de treino e sim de uma especificagao bem descrita do que pode
caracterizar um evento considerado normal de um usuario para um evento que esta fora
do padrao (anomalia comportamental), permitindo que seja visto em conjunto de eventos
atipicos. J4 um modelo com base em classificacao, necessita de um treinamento com da-
dos consolidados e rotulados, para poder distinguir os eventos padroes e as anomalias. A
escolha deve ser feita de acordo com as capacidades e necessidades do ecossistema assistido

por completo.
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo é apresentada uma visao de trabalhos que se relacionam, de alguma ma-
neira, com este trabalho de conclusao de curso. Como o foco é a deteccao de eventos
sonoros em ambientes assistidos, sao descritos estudos que atuam na deteccao de eventos,
seja com base em dados actuisticos ou nao, de tal modo que se possa entender tanto quais
os tipos de aprendizagem de maquina estao sendo usados, quanto quais tipos de dados

estao trabalhando.

3.1 Deteccao de Eventos em Ambientes Assistidos

Navarro et al. (2018) realizam um trabalho de coleta e anélise de dados em uma arquitetura
distribuida Fog para identificar eventos aciisticos que possam representar comportamento
anormal ou condigoes de perigo, em cenarios de Ambientes de Moradia Assistida de grande
escala, como casas de repouso. O sistema proposto é composto por 3 camadas (NAVARRO
et al., 2018): camada de sensores, camada de detecgao prévia de eventos em tempo real,
e camada de andlise de evento em alto nivel. Como este trabalho foca na detecgao de
eventos e andalises, é interessante compreender de maneira mais detalhada as duas ultimas
camadas da estrutura proposta pelos autores, sabendo que a camada de sensores prové
vetores de atributos actsticos para a deteccao e andlise dos dados.

Sua camada de deteccao prévia de eventos em tempo real apresenta uma GPGPU,
que permite diversas andlises de dados em paralelo, com uma Rede Neural Artificial
treinada. A saida da rede é um vetor ponderado com destino a camada superior de
analise detalhada, onde cada elemento do vetor representa a probabilidade de cada evento,
uma visao preliminar do evento que pode ter acontecido. Sendo assim, o resultado dessa
primeira detecgao nao deve ser tomado como certo, a nao ser que seja considerado como um
evento extremo. Por sua vez, a camada de andlise de evento em alto nivel, trabalha com o
contexto dos eventos acusticos e a localizagao deles, comparando resultados concatenados

da camada inferior e uma visao histérica de casos anteriores, através de Raciocinio Baseado



3.1 Detecgao de Eventos em Ambientes Assistidos 21

em Casos.

Janjua et al. (2019) desenvolvem um trabalho de detecgao de eventos raros, com
base nos dados de dispositivos na camada Fdge, existindo uma transmissao continua de
dados, possibilitando reducao de custos de transmissao e anélise de dados que existem no
contexto de Nuvem. Os autores utilizam aprendizado de maquina nao supervisionado,
pela dificuldade em ter um conjunto de dados de treino bem estabelecido, por meio de
rotulacao manual. Assim, foi utilizada uma estratégia de deteccao de eventos em duas
etapas, que é composta por uma combinacao de duas técnicas de agrupamento, para
poder lidar com a alta velocidade que uma transmissao continua de dados possui. A
primeira etapa é o micro-agrupamento, que é feito de forma online, ou seja, trabalha na
transmissao continua dos dados. Ja a segunda etapa é o macro-agrupamento, que extrai
os eventos raros dos micro-grupos. O resultado final é apresentado em 2 grupos: grupo 1
mais denso e contendo dados de comportamento normais e o grupo 2 que contém eventos
de comportamento anormais, de acordo com o intervalo de tempo dos dados transmitidos.

Ressaltando os modelos de agrupamento, na etapa micro, os autores utilizam uma
técnica especifica para agrupamento na transmissao, de forma que nao seja necessario o
armazenamento dos dados, sendo ele um algoritmo de agrupamento baseado em arvore.
Para a etapa macro ¢é utilizado um método aglomerativo Ward para agrupar minimizando
a distancia entre os micro-grupos.

Patel e Shah (2020) consideram em sua abordagem um cenério onde o compor-
tamento das pessoas monitoradas é mais imprevisivel. Além disso, os autores consideram
uma visao mais generalizada para que a solugao proposta possa ser adaptada para ambien-
tes assistidos distintos. Para tal, o modelo utiliza um sistema de feedback e aprendizagem
para adicionar diferentes comportamentos e agoes do residente do ambiente assistido. Pa-
tel e Shah (2020) separam seu framework em 3 mddulos: reconhecimento de atividade
simples, reconhecimento de atividade complexa e modelagem comportamental com de-
teccao de anomalia. Por se tratar de um framework generalizado, os dados gerados pelos
sensores precisam ser agregados e pré-processados em um banco central, para entao serem
analisados nos moédulos mencionados.

O primeiro moédulo, reconhecimento de atividade simples, se baseia apenas em
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experiéncia histéria para rotular de forma direta uma atividade. Dormir, sentar, ficar em
pé, andar e correr, sao exemplos de atividades predefinidas, que sao classificadas nesse
moédulo. O segundo médulo, reconhecimento de atividade complexa, objetiva identificar
a agao relacionada a primeira atividade, como comer, exercitar, escovar os dentes e outras
tarefas de casa. Também nesse modulo é utilizada a mesma técnica de inferéncia de
acoes conhecidas, ou a criagao de novo rotulo, caso a agao nao esteja presente na lista
predefinida.

Por fim, seu terceiro e iltimo mdédulo apresenta a descoberta de comportamentos
anormais do residente do ambiente assistido. Para isso, é necessaria uma fase de trei-
namento para observar a rotina do usuario do sistema. Ao ser capaz de reconhecer a
rotina, as atividades diarias sao atribuidas a grupos diferentes com base no turno do dia:
manha, tarde, noite e madrugada. Sendo assim, qualquer atividade reconhecida que nao
se encaixe em seu grupo, ¢ identificada como um comportamento fora do padrao, mas se
a mesma ocorre de forma diaria, o sistema deixa de reconhecer como anomalia e agrega
ela em um dos 4 grupos, identificando uma nova atividade diéria.

Thakur e Han (2021) apresentam uma visao bastante interessante e focada em
detecgao de quedas e agoes relacionadas com quedas no contexto de ambientes assistidos,
como deitar no chao, estar apoiado nos 4 quatro membros, levantar de uma queda. Seu
modelo trabalha com sensores que captam angulos e aceleragao do corpo para analisar o
evento ocorrido. O estudo se baseia na validagao cruzada K-Fold, que divide K vezes o
conjunto de dados em dois subconjuntos: um subconjunto de teste e um subconjunto de
treinamento, de diversas maneiras. Isto ¢ feito para que sejam obtidos resultados diferentes
a cada iteracao de K, a fim de saber a performance e comportamento do modelo a cada
iteragao, de modo que se consiga melhor determinar e avaliar o comportamento do modelo.
Também utiliza o algoritmo de aprendizagem de méaquina AdaBoost, que busca melhorar
a performance de modelos de classificacao. Assim, conseguem melhorar os resultados
do algoritmo de aprendizagem maquina k-NN, utilizado na proposta do trabalho. Sua
abordagem também ¢é capaz de detectar longadas quedas, ou seja, o residente continuar
deitado apds ter sofrido uma queda, uma vez que idosos podem sofrer diversos impactos

em sua saude.
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Hoai e Torre (2012) propdem um modelo de detec¢ao de eventos (MMED), que
tem como focos dados em video e imagens, que por sua vezes sao tipos de dados que
também podem ser gerados em ambientes assistidos, através de dispositivos com camera.
Tal modelo é baseado em SVM, sendo este um modelo supervisionado. O interessante
deste detector é a capacidade do mesmo identificar a duragao de um evento, mesmo
que o evento nao tenha terminado, isso é possivel devido a qualidade dos conjuntos de
treinamento.

O modelo proposto por Hoai e Torre (2012), tem como caracteristica a necessidade
de uma base de dados ja rotulada e consolidada para o seu treinamento e suas analises sao
feitas de maneira offline, necessitando de um armazenamento dos dados para entao poder
trabalhar sobre eles e realizar a extragdo de conhecimento. Xie et al. (2019) propoem
uma melhoria para tal modelo para deteccao de eventos em um ambiente de streaming de
dados, para reduzir os gastos relacionados ao modelo anterior, anteriormente mencionados,
que dificultam sua aplicagdo em cendrio real. O modelo proposto pelos autores (OMED)
lida com sequéncias de dados de treinamento momentaneas, nao necessitando de dados
histéricos e sim das restrigoes especificas para os dados trabalhados. Os marcadores de
inicio e fim de evento sao determinados por um limite predefinido, com base nas razoes de
verdadeiros positivos, quantas amostras positivas foram classificados de forma positiva, e

falsos positivos, quantas amostras negativas foram classificadas de forma positiva.

3.2 Comparacoes nos trabalhos

Como foi visto, existem abordagens diferentes para a solucao de um mesmo problema e,
por isso, se faz necessario entender como estao organizadas as solugoes na literatura. Patel
e Shah (2019) fazem uma pesquisa na literatura acerca de implementagoes de reconheci-
mento de atividades com base em sensores, nos Ambientes de Moradia Assistidos. Em
seu trabalho, os mesmos classificam os estudos encontrados com base em seus modelos
(Generativo, Discriminativo, Minerac¢ao de Dados e baseados em Logica). Como é um es-
tudo comparativo, eles identificam os desafios encontrados na questao de reconhecimento
de atividade, que devem ser considerados para um trabalho nesta drea de pesquisa. Tais

desafios sao usados para mostrar também o que cada abordagem contempla.
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A fim de comparacao entre os estudos mostrados anteriormente, foram considera-
dos estes desafios com foco na anélise de dados. E importante observar que os trabalhos
referentes a deteccao prévia de eventos nao estao contextualizados ao cenério de moradias
assistidas, mas apresentam propostas relacionadas a andlise e processamento de dados,
que buscam reconhecer eventos e suas causas, da mesma maneira que os outros estudos
também objetivam a identificacdo de eventos. A seguir sao apresentados os principais

pontos comparativos entre os trabalhos:

e Tipo de dados (A): se refere a quais os dados utilizados pelos trabalhos, tais como
dados sonoros, imagens, videos, espacial, aceleragao, temperatura, batimentos, entre

outros;

e Necessidade de treinamento (B): se refere ao modelo ser supervisionado ou nao.
Este item indica se é necessario um conjunto de dados rotulados consolidado para

treinar o modelo;

e Técnica de aprendizagem de méquina (C): se refere a qual técnica base para iden-

tificagao dos eventos foi utilizada, como agrupamento ou classificagao;

e Processamento dos dados (D): se refere a forma que é feito o processamento dos

dados, se é feito de maneira offline ou online, i.e., em tempo real.
e Tipo da base de dados (E):

1. Utiliza um ou mais conjuntos de dados consolidados, rotulados, existentes na

literatura; ou

2. Utiliza um conjunto de dados obtido por implementacao e captura propria em

seu trabalho.

Na Tabela 3.1 sao apresentadas as comparacoes entre os trabalhos relacionados.
Mesmo que modelos supervisionados possuam custo para seu treinamento e um custo de
armazenamento para os dados de treinamento dos mesmos, os estudos em sua maioria
optam por ele. Alguns buscando contornar a caracteristica de armazenamento por um
processamento online, reduzindo gastos de treino e armazenamento dos conjuntos dedi-

cados a isto, ajustando e treinando os modelos juntamente com a transmissao de dados
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Tabela 3.1: Diferencas na deteccao de eventos entre os trabalhos

’ Estudo \ A \ B \ C \ D \ E ‘
(NAVARRO et al., 2018) Actsticos Sim | Classificacao | Online | 2
(JANJUA et al., 2019) Actsticos Nao | Agrupamento | Online | 1
(PATEL; SHAH, 2020) Diversos Nao | Agrupamento | Offline | 2
(THAKUR; HAN, 2021) | Aceleracao espacial | Sim | Classificacdo | Offfine | 2
(HOAI; TORRE, 2012) Videos Sim | Classificacao | Offiine | 1
(XIE et al., 2019) Videos Sim | Classificacao | Online | 1

que ja esta sendo realizada. Por se tratarem de proposicoes de modelos, muitos nao im-
plementam sua propria infraestrutura de sensores para a extracao de dados e utilizam
de multiplas bases de dados, com caracteristicas bem definidas para utilizarem em suas
abordagens.

A maioria dos trabalhos se especializa em um unico tipo de dado. Isto é um
ponto importante a se considerar, pois seus modelos sao ajustados, especializados, para
os sensores e dispositivos que compoem o ambiente assistido, que na maioria das vezes sao
propostas que apresentam suas proprias camadas de Hardware, nao permitindo uma cus-
tomizacao dos dispositivos. Caso seja uma abordagem que apresenta somente o detector
de eventos e nao possua uma infraestrutura propria, em sua camada de Hardware torna-se
mais facil trabalhar com varios tipos de dados e os dispositivos que fazem estas capturas,
resultando na caracteristica de ser mais generalizado, possibilitando a customizacao de
sensores e que outros dispositivos IoT componham o ecossistema.

E interessante observar a preocupacao dos modelos apresentados em trabalhar
de maneira online, em tempo real, permitindo que estes sejam aplicados, de fato, em
cendrios reais, visto que a geragao de dados é constante e que o armazenamento dos
mesmos ¢ complexo, e também permitindo uma tomada de decisao mais préxima do

acontecimento.
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4 Modelo de Classificacao para Dados

Sonoros

Este capitulo tem como objetivo descrever o método de extracao de atributos dos da-
dos, a criacao dos modelos e dos parametros das redes neurais desenvolvidas. Para a
extracao de atributos foi utilizada a linguagem de programagcao Python e as bibliotecas
python_speech_features e librosa. Para criagao dos modelos foi utilizada a linguagem de

programacao Python, o framework Keras que utiliza como base a biblioteca TensorFlow.

4.1 Tratamento dos dados

Como referéncia aos pontos mencionados na se¢ao 3.2, optou-se por seguir o padrao em
tratar um tunico tipo de dado neste trabalho de conclusao de curso, que utiliza dados
acusticos. Para alinhar com o contexto de moradia assistida, foi escolhido o som de tosses
como os sons a serem reconhecidos pelos modelos. Assim, este trabalho busca entender
se é possivel que os modelos diferenciem se um som corresponde ou nao a uma tosse.
Dessa maneira, para realizar o treinamento dos modelos se faz necessario uma base de
dados consolidada com dados actisticos rotulados referentes a tosses e dados que nao sejam
referentes a tosses.

Com o objetivo de classificar tosses, foi utilizado o conjunto de dados COUGH-
VID, apresentado em (ORLANDIC; TEIJEIRO; ATIENZA, 2021). O conjunto de dados
COUGHVID possui mais de 30.000 gravacoes de tosses obtidas de maneira colaborativa,
crowdsourcing, com envios de pessoas de varias idades, géneros e localidades, contribuindo
com uma variedade de gravacoes de tosses para treinamento de modelos de aprendizado
de maquina. A fim de adicionar uma nova classe de audios para diferenciacao de tosses
no treinamento dos modelos, foi escolhido trabalhar com dados de audio de instrumentos.
Estes dados foram obtidos com uma combinacao de dois conjuntos de dados disponibiliza-

dos em repositorios do Kaggle, sendo o primeiro referente a uma competigao de rotulacao
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de dudios com diversas classes® e também um conjunto de dados de instrumentos mu-
sicais*. Destas bases de dados foram utilizados dudios dos seguintes instrumentos para
a formacao da classe Instrumento: Violao, Bumbo, Violoncelo, Clarineta, Contrabaixo,
Flauta, Chimbal, Saxofone, Caixa e Violino. Em um primeiro momento, devido a grande
variedade de dudios disponiveis no conjunto, foi feita uma filtragem de tipos de extensao
nos mesmos para separar somente os audios do tipo wavfile, para padronizar a entrada de
dados.

Para utilizagao dos audios, foi feito um tratamento em cima dos dados para
remocao de trechos de baixa magnitude, ou seja, foram removidos trechos que possuiam
pouca ou nenhuma informacao sonora. Essa remocao é feita partindo da extracao do
envelope do sinal de audio, que contorna os extremos do audio. Um exemplo pode ser
observado na Figura 4.1, onde temos representada curva do envelope de um sinal, que
delimita o que é mantido ou removido deste.

Apos esta limpeza, o conjunto de dados contém somente os dados mais relevantes
para serem usados pelos modelos de Deep Learning. Todos os dados de audio usados
neste trabalho passaram por este processo de limpeza inicial.

O conjunto de audios de instrumentos referente a competicao de rotulacao apre-
sentou uma maior diversidade de instrumentos quando comparado ao segundo, sendo este
conjunto selecionado para compor o treinamento dos modelos. Desta maneira, teve-se a
necessidade de realizar um corte nos dados da base de tosse com o intuito de obter um
conjunto de treino balanceado. Apds o corte, o conjunto de treino passou a ter 300 audios
de tosse escolhidos aleatoriamente e os 300 dudios de instrumentos presentes no conjunto
de instrumentos mencionado anteriormente.

O segundo conjunto de dados de instrumentos conta com 1460 instrumentos, to-
dos estes sao utilizados para testes. A fim de utilizar todo o volume restante de audios
de tosses, foram criados 18 diretérios contendo arquivos desta classe, escolhidos aleatori-
amente. Cada diretério representa um lote de experimentacao, com os dados de instru-

mentos e tosses. Isso foi feito para que os experimentos tenham dados balanceados.

3 (https://www.kaggle.com/competitions/freesound-audio-tagging /overview)
4(https://www.kaggle.com/datasets/soumendraprasad /musical-instruments-sound-dataset)


https://www.kaggle.com/competitions/freesound-audio-tagging/overview
https://www.kaggle.com/datasets/soumendraprasad/musical-instruments-sound-dataset
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Figura 4.1: Exemplo de envelope sonoro em um sinal de violao

4.2 Extracao de atributos

Nesta secao sao apresentadas as etapas necessarias para a extracao de atributos dos dados
acusticos. Para este trabalho foram escolhidos os Coeficientes Ceptrais de Frequéncia-
Mel, que sao os atributos mais populares para extracao de informacao para modelos de
aprendizado de maquina no contexto de dados sonoros (NAVARRO et al., 2018; JANJUA
et al., 2019).

4.2.1 Transformada de Fourier

Sinais
Violao Tosse

Figura 4.2: Exemplos de sinais presentes no conjunto de dados
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Usualmente, audios sao visualizados a partir de um grafico de sinais, ondas, no
dominio de Tempo(s), como visto nas amostras presentes na Figura 4.2. Entretanto, é
muito dificil discernir qual som cada sinal representa, olhando somente para esses graficos,
devido a caracteristica da frequente alteragao de amplitude em poucos intervalos de tempo.

Uma outra representacao matemaética do som é a Transformada Réapida de Fourier
(FFT), uma fungao que recebe de entrada um sinal no dominio do Tempo e emite como
saida sua decomposi¢ao em dominio de Frequéncia (Hz). Esta transformagao pode ser
observada na Figura 4.3, que foi realizada em cima de uma amostra de som de violao
e uma amostra de som de tosse. Na figura é possivel observar que existe uma grande
quantidade de informacao em frequéncias mais baixas, assim como obter de forma precisa
essas informacgoes, que sao importantes para auxiliar no reconhecimento dos diferentes
sons.

Entretanto, nao é recomendada a transformacao em cima do sinal por completo,
pois é perdida a informagao de contorno de frequéncia, devido a caracteristica de mudanca
de frequéncias ao longo do tempo. Nesse sentido, é necessario utilizar a FFT em cada
quadro do sinal de dudio para calcular o espectro de frequéncia. Esses quadros sao obtidos
por uma divisao do sinal em tempos curtos. Assumindo que as frequéncias em um sinal
sao estaveis durante um periodo de tempo curto. Assim, realizando uma transformada de
Fourier sobre esses quadros de tempo curto e concatenando os mesmos é possivel obter
uma aproximacao dos contornos de frequéncia do sinal. O tamanho padrao de um quadro
é de 25 ms com sobreposicao entre os adjacentes e um passo de 10 ms. Este processo se
chama Transformada de Fourier de tempo curto (STFT), ou seja, é feita uma FFT de
N pontos em cada quadro para calcular o espectro de frequéncia, onde N é sempre um
nimero de base 2.

Partindo deste ponto, podemos usar a Transformada de Fourier de tempo curto,
para criar um periodograma com um empilhamento dos espectrogramas obtidos (FAYEK,

2016). Tais espectrogramas sdo apresentados na Figura 4.4.
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Figura 4.3: Exemplos da realizacao da Transformada de Fourier.
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Figura 4.4: Exemplos de espectrogramas obtidos pela STFT.

4.2.2 A escala Mel

A escala Mel busca imitar a percepc¢ao nao linear pelo ouvido humano sobre o som, sendo
mais discriminativa em frequéncias mais baixas e menos discriminativa em frequéncias
mais altas. Assim, a escala Mel dd mais importancia na variacao de frequéncias mais bai-
xas e menos importancia na variacao de frequéncias mais altas, como pode ser observado
no grafico representado na Figura 4.5. A conversdo de frequéncia (Hz) para Mel é feita

pela Equacao 4.1 e a conversao de Mel para frequéncia pela Equacao 4.2°.

M(f)=1125In (1+Wf()> (4.1)
F(m) = 700 (exp(m/1125) — 1) (4.2)

Esta importancia permite a criacao de bancos de filtro que sao aplicados nos

5(http:/ /practicalcryptography.com/miscellaneous/machine-learning /
guide-mel-frequency-cepstral-coeflicients-mfecs /)
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Figura 4.5: Grafico referente a escala Mel.

periodogramas gerados a partir das FFTs, a Figura 4.6 representa um banco de filtros da

escala Mel com 26 filtros.

Bancos de filtro da escala Mel (26 filtros)

- IIR000C

0 5000 10000 15000 20000
Frequéncia

Amplitude

Figura 4.6: Bancos de filtro da escala Mel com 26 filtros.

A aplicacao dos filtros da escala Mel resulta em um downsampling nos audios
para que os dados sejam mais relevantes ao serem passados para os modelos de aprendi-
zado de maquina. Na Figura 4.7 é possivel verificar que o espectrograma Mel apresenta
dados mais condensados, comprimidos, quando comparado com os espectrogramas visto

anteriormente na Figura 4.4.
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Figura 4.7: Exemplos de espectrogramas Mel.

4.2.3 Coeficientes Cepstrais de Frequéncia-Mel
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Os coeficientes dos bancos de filtros podem ser usados como atributos para uso em apren-

dizado de méaquina. Entretanto, eles sao altamente correlacionados, o que poderia impac-

tar alguns algoritmos. Nesse sentido, pode ser aplicada uma Transformada Discreta de

Cosseno (DCT)® para tirar essa correlagao e produzir uma representagao comprimida dos

bancos de filtro. Assim, sdo gerados os Coeficientes Cepstrais de Frequéncia-Mel(MFCCs),

que podem ser observados na Figura 4.8, onde se tem uma representacao em espectro-

grama com o eixo-y variando de acordo com o nimero de MFCCs desejado (FAYEK,

2016).
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Figura 4.8: Exemplos de Coeficientes Cepstrais de Frequéncia-Mel.
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Os Coeficientes Cepstrais de Frequéncia-Mel foram introduzidos em 1980 por

Davis e Mermelstein (1980) e sdo considerados como os melhores atributos que podem

ser extraidos de audios até os dias de hoje, sendo amplamente utilizados na area de

6 (http://datagenetics.com/blog/november32012/index.html)
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reconhecimento de fala (FAYEK, 2016)".

4.2.4 Parametros para extracao de atributos

Como foi visto anteriormente, para que seja realizada a extracao de atributos é necessaria a
definicao de certos parametros. Os parametros, assim como seus valores, sao especificados
na Tabela 4.1. Neste trabalho, utilizamos 26 filtros, sendo suficiente para se trabalhar
com a taxa de amostragem de 16 kHz. O tamanho e o passo dos quadros segue o padrao
visto em Fayek (2016) de 25 ms para o tamanho, significando que em cada quadro se tem
0.025 % 16000 = 400 pontos e 10 ms para o passo. Com isso, o nimero de FFTs deve ser
de 512, por ser o nimero de base 2 mais proximo da quantidade de pontos. O nimero de
atributos, MFCCs, a serem extraidos é 13, seguindo padrao visto em Fayek (2016)%. Os
13 MFCCs sao frequentemente usados porque capturam as informacoes espectrais mais

importantes (POORJAM, 2018).

Tabela 4.1: Parametros para extracao de atributos

’ Parametro ‘ Valor ‘
Taxa de amostragem | 16 kHz
N® de filtros 26
Tamanho dos quadros | 25 ms
Passos nos quadros 10 ms
N de FFTs 512
N© de MFCCs 13

4.3 Construcao dos modelos

Foram construidos modelos de redes neurais utilizando a linguagem Python com a bibli-
oteca TensorFlow? e através dessa foi usado o framework Keras. Os modelos escolhidos

para realizacao dos testes foram o Convolucional 2D e o Long short-term memory (LSTM).

7 (http://practicalcryptography.com /miscellaneous/machine-learning/
guide-mel-frequency-cepstral-coefficients-mfecs /)

8 (http://practicalcryptography.com /miscellaneous/machine-learning/
guide-mel-frequency-cepstral-coeflicients-mfccs /)

9 (https://www.tensorflow.org)
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4.3.1 Convolucional 2D

Devido a caracteristicas matriciais dos atributos extraidos, pela semelhanca com a possi-
bilidade de tratamento dos dados como imagem, o modelo de Rede Neural Convolucional
(CNN) 2D foi escolhido por ja ser bem conhecido no contexto de classificacdo de ima-

Y. Sendo assim, s6 se faz necessdria a formatacao dos dados para serem capazes

gens!
de alimentar o modelo. Como a CNN espera como entrada uma imagem, este trabalho
apresenta como entrada os dados acusticos como uma imagem em escala de cinza, que
possui somente um canal, resultando no seguinte formato de entrada: (9, 13, 1), onde 9 é
o tamanho maximo do dado, 13 é o niimero de atributos e o 1 adicionado para representar
a imagem de escala de cinza. O valor 9 pode ser observado que vai ao encontro com o
tamanho do passo de cada quadro de 10 ms.

As camadas definidas para o modelo sao encontradas na Tabela 4.2. As camadas
Convolucionais (Conv2D) sao responsaveis por aprender os padroes do dado. A camada
MaxPooling2D reduz pela metade os atributos para evitar que sejam criados muitos nés
e também impedindo que o modelo fique superajustado ao conjunto de treino. Também
responsavel pelo cuidado contra o superajuste ao conjunto de treino, a camada Dropout
define de maneira aleatéria os pesos de uma parte dos dados para zero. Ja as camadas
Dense estao ligadas ao ajuste do modelo aos dados. Por fim, a ultima camada usada foi

a Flatten, que comprime todas as informagoes dos atributos em uma coluna tnica para

que as camadas Dense sejam capazes de classificar os audios.

Tabela 4.2: Camadas escondidas do modelo Convolucional 2D

’ Camada \ Saida
Conv2D (9, 13, 16)
Conv2D (9, 13, 32)
Conv2D (9, 13, 64)
Conv2D (9, 13, 128)
MaxPooling2D | (4, 6, 128)
Dropout (4, 6, 128)
Flatten (3072)
Dense (128)
Dense (64)
Dense (2)

10 {https://medium.com/theleanprogrammer /2-dimensional-convolution- 189abb174d92)
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O modelo foi treinado com o conjunto de treino definido anteriormente e com 50
épocas. A Figura 4.9 apresenta os graficos a respeito do treinamento do modelo. Pelo
grafico de perda, podemos ver que o modelo apresenta uma estabilidade na curva de treino
e a curva de validagao também se encontra estavel com uma pequena distancia entre as
curvas, significando que o mesmo se encontra bem treinado. E interessante observar que
a acuracia, pelo grafico da direita, também se estabiliza. Nesse sentido, nao foi necessério

utilizar mais épocas para o treinamento.

Convolucional 2D
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0.6 o
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Figura 4.9: Graficos de treino do modelo Convolucional 2D.

4.3.2 Long Short-Term Memory

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) tem como caracteristica um algoritmo de aprendi-
zado profundo capaz de recordar sequéncias, usando informagoes passadas para auxiliar na
predicao. Como audios podem ser interpretados como séries temporais, se torna interes-
sante o trabalho com tal modelo, devido a possibilidade dos sons tratados, instrumentos
e tosses, apresentarem padroes repetitivos. Neste trabalho foi escolhido o modelo com
Long Short-Term Memory (LSTM) que é capaz de conectar informagdes de longo prazo,
lembrando informacoes de longos periodos de tempo'!.

As camadas definidas para o modelo sao encontradas na Tabela 4.3. A camada

1 (https://medium.com/@web2ajax /redes-neurais-recorrentes-lstm-b90b720dc3f6)
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Permute estd presente para rearranjar os dados no padrao (MFCCs, Tempo, Canal) e
a camada Reshape age na remocao da dimensao Canal que nao é necessaria para mo-
delos RNN. A camada BidirectionalLSTM ¢é responsavel por olhar o dado na ordem
padrao quanto na ordem reversa, permitindo extrair e guardar informagoes a respeito
do dado atual, avancando em dois sentidos olhando pontos passados e futuros. Este
modelo compartilha de algumas camadas presentes no modelo Convolucional, como Max-
Pooling, Dense, Dropout e Flatten, que desempenham os mesmos papéis apresentados

anteriormente.

Tabela 4.3: Camadas escondidas do modelo LSTM

’ Camada \ Saida
Permute (13,9, 1)
Reshape (13, 9)
Bidirectional LSTM | (13, 64)
Dense (13, 64)
MaxPooling1D (6, 64)
Dense (6, 32)
Flatten (192)
Dropout (192)
Dense (2)

Pelo gréfico de perda, podemos ver que o modelo apresenta uma estabilidade na
curva de treino e a curva de validagao também se encontra estavel com uma pequena
distancia entre as curvas

Diferentemente do modelo apresentado anteriormente, o LSTM, no grafico de
perda na Figura 4.10, nao demonstra uma estabilidade nas curvas de treino e validacao
com 50 épocas, indicando a necessidade de mais épocas de treinamento. Por isso, este
modelo foi treinado com 100 épocas, quando foi possivel observar sua estabilidade. Assim
como o modelo Convolucional, o LSTM apresentou boas curvas a respeito a perda e
acuracia no treinamento, que diz ter sido um modelo bem treinado, com a distancia entre

as curvas de treino e validacao bem menores do que o Convolucional.

4.4 Experimentacao

Nesta secao é apresentado o fluxo de testes realizados nos modelos apresentados. As

predicoes sao realizadas em cima do conjunto completo de teste. Para cada audio presente
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Figura 4.10: Gréficos de treino do modelo LSTM.

no conjunto, a cada segundo de sua duragao, sao extraidos os atributos por MFCCs e a
predicao é feita sobre eles. Apods as predicoes sobre o conjunto de dados, é gerado um
arquivo csv para cada arquivo wavfile com as seguintes informacoes: nome do arquivo,
classe, probabilidade de ser Tosse, probabilidade de ser Instrumento, classe predita. Uma
amostra de saida pode ser observado na Figura 4.11.

fname label Cough Instruments vy _pred

Figura 4.11: Exemplo de saida da experimentagao

4.5 Resultados

Partindo da experimentacao dos modelos definidos no conjunto de dados definidos na secao

anterior, é necessaria uma analise para identificar qual modelo se destacou na classificacao

das classes de audio propostas neste trabalho.

No contexto de um conjunto de experimentacao composto por 18 lotes, foram ex-
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traidas as médias das métricas de acuracia, precisao, recall e F'1-score, em cima das saidas
apresentadas pelos modelos, as mesmas podem ser observadas na Tabela 4.4. Estao mar-
cadas em negrito os melhores valores quando comparados entre os modelos. E importante
ressaltar que ambos os modelos apresentaram bons resultados com acuracias acima de
80%. Entretanto, podemos afirmar que o modelo Convolucional apresenta melhores re-

sultados contra o LSTM, devido a diferenca nos F1-Scores.

Tabela 4.4: Métricas dos modelos
| Métrica | Conv2D \ LSTM |
Acurécia | 0.841096 +0.001658 | 0.809437 £0.001350
Precisao | 0.985281 +0.004679 | 0.984158 £0.004160
Recall 0.691781 £0.000000 | 0.628082 40.000000
F1-Score | 0.812844 40.001589 | 0.766796 +0.001265
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= 600
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= 200
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Figura 4.12: Matrizes de confusao Lote 18.

Olhando somente para um dos lotes, por exemplo o Lote 18, conseguimos gerar
as matrizes de confusao, presentes na Figura 4.12. Nessa figura, pode ser observado que a
classificagao para Tosse estd apresentando excelentes resultados para ambos os modelos.
Em contrapartida, aproximadamente um terco de Instrumentos estao sendo preditos de
maneira errada. Este comportamento pode se dar devido a uma similaridade dos sons de
alguns instrumentos com tosse. Por exemplo, a caracteristica sonora de instrumentos de

percussao, como o Bumbo e o Chimbal, que produzem sons semelhantes a tosses.
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Os resultados satisfazem a questao principal proposta por este trabalho acerca
da aplicacao de modelos de aprendizado de maquina na rotulacao de dados sonoros, pois
ambos os modelos apresentaram acuracias acima de 80% e bons F1-scores neste contexto.
Tais modelos se mostraram bem capazes de diferenciar os diversos sons que integram
o conjunto de dados proposto. Estes resultados sao encorajadores para a aplicacao em
saude, por meio dos ambientes assistidos para o acompanhamento de pessoas idosas, onde
uma boa precisao é fundamental, i.e., os modelos nao confundem tosse com instrumento,
ainda que precisem melhorar para nao confundir instrumento com tosse.

Por fim, acredita-se que os atributos extraidos, MFCCs, sejam os principais res-
ponsaveis para estes bons resultados, por ser considerada a melhor técnica de extragao
de atributos de dados sonoros desde 1980. A utilizacao desta técnica, consolidada e re-
conhecida na literatura, que retorna atributos significantes sobre os dados de dudio, pode
impactar positivamente no desempenho dos modelos. Alcancando, diretamente, um dos
objetivos especificos deste trabalho, onde se tinha interesse em realizar a extracao de atri-
butos de dados acusticos da melhor forma. Tendo em vista que os modelos foram criados
para um formato de entrada bem definido e é a partir dos atributos, dados, que estes

modelos aprimoram a capacidade de discernimento das classes dos dados.
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5 Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Esse trabalho apresentou uma comparacao entre modelos de redes neurais artificiais, Con-
volucional 2D e LSTM (Long Short-Term Memory) na classificacao de dudios. Com foco
em verificar a capacidade de reconhecimento destas redes neurais em um contexto de
audios de tosses, para que possam ser aplicadas em ambientes de moradias assistidas. Os
modelos foram testados com o conjunto de dados COUGHVID e sons de instrumentos,
para simular uma entrada com audios relevantes e ruidos.

Os resultados obtidos sao encorajadores para a aplicacao destes modelos de redes
neurais artificiais neste cenario de moradias assistidas. Contudo, é preciso reconhecer que
existe muitas vias de extensdo e melhorias a serem feitas nos modelos. E interessante
ressaltar algumas limitacoes, como a diferenca na qualidade dos audios trabalhados, onde
os dados de tosse possuem ruidos e sons externos por serem gravados por diversas pessoas
no mundo de maneira livre, enquanto os audios de instrumentos sao mais controlados e
gravados sem pertubacao acustica.

Uma das possibilidades para prosseguimento deste estudo é a adicao de mais
classes sonoras a serem reconhecidas pelos modelos, como dudios referentes a atividades
cotidianas de um lar e sons que dizem respeito da condigao de saude e estado do residente.
Para entender como os modelos reagiriam no contexto de multi-classes em contraste ao
contexto binario, que foi trabalhado.

Outro trabalho futuro que pode dar continuidade a este trabalho é a aplicacao
desses modelos em infraestruturas de ambiente assistido, para que sejam treinados de
acordo com cada necessidade do usudrio. Permitindo uma customizagao priorizando sons
mais relevantes para cada usuario.

Em trabalhos futuros pretende-se ainda desenvolver uma extensao com um mo-
delo que faca analises do histérico de saide do usuario, onde sera possivel combinar com
os modelos de reconhecimentos sonoros para que sejam feitas predi¢oes de condicoes de
saude futuras para alertar o usuario, os responsaveis ou equipe médica. Essa extensao vai

permitir que tais condigoes possam ser corrigidas de maneiras antecipadas ou que haja
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um melhor preparo para o tratamento das mesmas. Em suma, este trabalho serve como

base para diversas perspectivas de continuidade e expansao.
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