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RESUMO

No Brasil, hd um baixo numero de pessoas que possuem deficiéncia auditiva e sdo
condutoras de veiculos no transito (IBGE, 2010), uma das causas disso sdo as dificuldades
enfrentadas pelos mesmos no momento da emissao ou renovagdo de uma CNH (Carteira
Nacional de Habilitacdo). A expansdo do desenvolvimento da Tecnologia Assistiva tem
possibilitado @ comunidade de PcD, maior qualidade de vida e inclusdo social. Este projeto
tem como proposito desenvolver uma Inteligéncia Artificial, um modelo de RNA eficiente
em classificar sons de apito, buzina e sirene, que em uma perspectiva futura, pode ser
implementado em um sistema de alerta para dar assisténcia a condutores com deficiéncia
auditiva. Além disso, o modelo de Rede Neural Artificial do tipo convolucional apresentado e

a base de dados criados, ddo margem ao uso desses componentes em outras aplicagdes.

Palavras-chave: Deficentes Auditivos; RNA; Tecnologia Assistiva.



ABSTRACT
In Brazil, there is a low number of people who are hearing impaired and are drivers of
vehicles in traffic (IBGE, 2010), one of the causes of this are the difficulties faced by them
when issuing or renewing a CNH (National Driver's License). The expansion of Assistive
Technology development has enabled the PcD community to have a better quality of life and
social inclusion. The purpose of this project is to develop an Artificial Intelligence, an
Artificial Neural Network model which is efficient in classifying whistle, horn and siren
sounds, which in a future perspective, can be implemented in an alert system to assist hearing
impaired drivers. Furthermore, the presented convolutional-type Artificial Neural Network
(CNN) model and the database created, give scope for the use of these components in other

applications.

Keywords: Hearing Impaired; ANN; Assistive Technology.
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1. CONTEXTUALIZACAO

1.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.1.1 Deficiéncia auditiva

Deficiéncia auditiva ou perda auditiva ¢ um distirbio de comunica¢do devido uma
baixa na capacidade de ouvir sons em um ou ambos ouvidos, ¢ importante destacar que essa
deficiéncia difere da surdez, segundo a Organizacdo Mundial da Satide (OMS, 2021), a

surdez ¢ descrita pela auséncia ou perda total em um ou ambos ouvidos.

Sobre essas defini¢des ¢ importante afirmar que:

Muitas vezes os termos “surdo” e “deficiente auditivo” sdo tratados como
sindnimos, quando na verdade existe uma gama ampla de pessoas que, apesar de
terem em comum a perda parcial ou total da capacidade de ouvir, levam vidas
completamente diferentes: ha quem consiga escutar perfeitamente gragas ao uso
de aparelhos menores que um AirPod; quem se comunique apenas através de
uma Lingua de Sinais; quem ja nasga com problemas auditivos ¢ quem va

perdendo a capacidade de ouvir ao longo da vida (SCHMIDT. 2020).

Alguns deficientes auditivos tém dificuldade em ouvir somente sons agudos como a
fala de pessoas, outros possuem uma perda auditiva muito maior e reconhecem apenas
sons altos e muito graves como o ronco de motores e sons de turbinas de avido. Sobre
essas diferencas a OMS classificou os graus de perda auditiva levando em consideragdo a
média das frequéncias 500Hz, 1000Hz, 2000Hz e 4000z da via aérea. O quadro abaixo

apresenta a distingao feita pela organizagao.
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Quadro 1 — Classificacdo do grau da perda auditiva (OMS 2020)

Meédia entre as

surdo

Graus de perda auditiva | frequéncias de 500 Desempenho
Hz, 1 kHz,
2 kHz e 4 kHz
Audicdo normal <20dB Nenhum problema em ouvir sons
Pode apresentar dificuldade em ouvir
Leve 20<35dB o que ¢ falado em locais ruidosos
Pode apresentar dificuldade em ouvir
Moderado 35<50dB conversa particularmente em lugares
ruidosos.
Dificuldade em participar de uma
conversa especialmente em locais
Moderadamente severo 50<65dB ruidosos. Mas pode ouvir se falarem
com a voz mais alta sem dificuldade.
Nao ouve a maioria das conversas e
pode ter dificuldade em ouvir sons
Severo 65<80dB elevados. Dificuldade extrema para
ouvir em lugares ruidosos ¢ fazer
parte de uma conversa
Profundo 80 <95dB Dificuldade extrema em ouvir voz
em forte intensidade
Perda Auditiva completa / >95dB Nao consegue escutar nenhuma

conversa e a maioria dos sons
ambientais.

Fonte: Organizagdo Mundial da Saude (2021)

Como compensacdo do déficit de audicdo, essas pessoas acabam adquirindo melhores

reflexos por meio de seus outros sentidos que sao mais desenvolvidos, dos de quem possui

a audicao normal, mas o nivel dessa de adaptagdo e habilidades compensatorias variam de

acordo com o tipo da perda auditiva, grau e em qual estdgio da vida ocorreu a perda

(SOUZA et al., 2016). Por isso ¢ muito comum que haja uma diferenca em identificar

objetos com mais rapidez que a maioria das pessoas, por exemplo.

1.1.2 A inteligéncia artificial

A inteligéncia artificial (IA) ¢ um ramo da computacdo que surgiu em meados dos

anos 90, inicialmente para resolucdo de problemas e depois utilizada para fazer com que
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computadores reproduzam comportamentos humanos. Os saltos tecnoldgicos ocorridos
nas ultimas décadas permitiram que a inteligéncia computacional atingisse patamares mais
elevados. Sistemas contemporaneos sdo habeis em mostrar uma capacidade genérica para
aprender as leis fisicas de ambientes nos quais forem inseridos, com o foco de concatenar
informacdes colhidas de sensores multiplos, visualizando e avaliando seus efeitos
(KAELBLING, 1999), tornando possivel o desenvolvimento e producdo de dispositivos
que realizam tarefas com algumas caracteristicas humanas como identificar objetos, sons,

imagens e executar demandas que antes eram de exclusividade humana.

O ser humano tem a capacidade de enxergar e identificar uma vasta gama de
elementos que existem em um ambiente e, fornecer ao computador a percepcao que leva
um humano a ter essa habilidade, ¢ um desafio (MORAIS, 2013). Afinal, segundo
Rodrigues (2017), a capacidade de processamento do cérebro humano ainda esta longe de
ser simulada. E complexo dar a uma maquina os sentidos de forma perfeita de um ser
humano, como a visao ou a audi¢do. Todavia, mesmo com essas adversidades, ¢ possivel

elaborar uma RNA com um desempenho que satisfaga esta proposta.

A inteligéncia artificial utiliza algoritmos de machine learning (aprendizado de
maquina) - que treina a maquina para simular comportamentos humanos - e deep learning
(aprendizado profundo) - que ¢ uma subarea do machine learning que busca, através de
algoritmos, trabalhar como os neurdnios do cérebro humano para demonstrar um
comportamento “inteligente”. As Redes Neurais Artificiais, por sua vez, sdo uma area do
machine learning. O conceito sobre Redes Neurais Artificiais, refere-se as estruturas de
modelos computacionais capazes de gerar alguns modelos matemadticos baseados no
desenvolvimento neural de organismos inteligentes que, por meio de neur6nios com pesos
e possibilidades de programagdes, possuem a capacidade probabilistica de captar

conhecimento através de experiéncias, aprendizados e sensacdes (SILVEIRA, 2019).

Através do avanco das Inteligéncias Artificiais, na contemporaneidade, em alguns
aspectos, ja € possivel simular o comportamento humano. Os dados repassados para uma
rede, bem como a qualidade e quantidades deles, sdo fatores que contribuem para a
efetividade dela. De acordo com Souza (2006), o treinamento de uma RNA ¢ um dos
fatores que contribui para o éxito da aplicagdo e os dados repassados a essa rede precisam

ser inteligiveis para facilitar o aprendizado da rede a fim de ndo gerar uma confusao.
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O funcionamento do self learning - autoaprendizagem -, caracteristico da IA, leva a
rede neural ao aperfeicoamento e a torna capaz de corresponder as expectativas da sua
implementagdo. O tempo de resposta e a precisdo que uma IA pode ter torna favoravel sua
aplicacdo nas mais variadas areas, como auxiliar um médico no diagndstico de uma

doenga de um paciente e na interatividade entre ambos (LOBO, 2021).

Dentre os modelos de RNA, as redes do tipo convolucional - que fazem parte do deep
learning - tem grande destaque, pois nos ultimos anos trouxeram mudangas significativas
para a comunidade computacional, (ZUO et al, 2015). E isso se da porque a arquitetura de
uma RNC ¢ parecida com a do padrdao de conectividade de neurénios no cérebro humano.
Logo, com a implementagdo dela, ¢ possivel simular a capacidade cognitiva humana de

classificar e reconhecer.
1.1.3 RNA e o reconhecimento de sons

As pesquisas na area da classificacdo de sons estdo em ascensdo e possuem bastante
aplicabilidade. Embora, as elaboracdes no que se refere a esta temdtica ainda sdo um
pouco escassas (SMALES, 2019). A classificagdo de sons inclui o aprendizado e
catalogacdo dos mesmos para a previsdo de suas categorias (DOSHI, 2021). As
caracteristicas dos 4udios precisam ser extraidas para servirem como pardmetro de

entrada, para a rede entender e identificar um determinado padrao.

Entre as possibilidades de representagdo de um som, o espectrograma se destaca, pois
nele compreende-se informagdes de frequéncia e tempo (CHI; ZHANG; ZHANG, 2018).
Mesmo assim, ¢ trabalhoso conseguir construir um classificador com uma precisao que dé
resultados confidveis. Um elemento que pode influenciar bastante para reconhecimento
adequado de sons ¢ extrair a melhor representagdo paramétrica dos sinais acusticos

(MUDA, 2010).

Rosso (2017) desenvolveu um aplicativo de celular utilizando o classificador K -
Nearest Neighbor (KNN), que apesar de apresentar um bom desempenho, ndo foi o
suficiente para garantir resolugdes assertivas. Além disso, Rosso, identificou que uma alta

qualidade do reconhecimento ¢ proporcional a quantidade e diversidade de dados.

As Rede de Kohonen ou Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen (SOM), fazem uso de

um modelo de redes neurais competitivas. Para Lima e Minussi (2012), esse modelo
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apresenta resultados agradaveis para o reconhecimento de sonidos, em especial os tons
DTMEF, e este modelo de RNA consegue garantir seguranca e confiabilidade em seus

resultados de classificagdo com os DTMF.

Os estudos e avangos na utilizagdo de redes neurais convolucionais para a
especificagdo de imagens apresentaram a possibilidade da sua aplicacao em classificacao
de sons (SMALES, 2019). O emprego da combinagdao de modelos de RNA tem se tornado
uma possibilidade para muitos pesquisadores da area, como a combinagdo de RNC e RNR.
Carro et al., (2017) mostraram em seu estudo que a Rede Neural Recorrente combinada

com uma Rede Neural Convolucional conseguiu melhores resultados de deteccao.
1.1.4 A TA em beneficio da tecnologia assistiva

Dentre os avancos tecnoldgicos, com a producao em larga escala de Inteligéncias
Artificiais que fazem parte do dia a dia, existem também ambitos especificos como o da
TA, que ¢ voltada para dar apoio as pessoas que possuem algum tipo de deficiéncia. TA ¢é
um termo ainda novo utilizado para identificar todo o conjunto de recursos e servigos que
contribuem para proporcionar ou ampliar habilidades funcionais de pessoas com

deficiéncia fisica ou cognitiva e consequentemente promover qualidade de vida e inclusdo.

(COOK & HUSSEY, 1995)

A possibilidade de reproduzir caracteristicas humanas através da Inteligéncia
Artificial fez com que pessoas com algum tipo de limitagdo fisica pudessem ter uma vida
com maior inclusdo social. Num sentido amplo percebemos que a evolugdo tecnologica
caminha na direcdo de tornar a vida mais pratica e sociavel. Sem nos apercebermos,
utilizamos constantemente ferramentas que foram especialmente desenvolvidas para
favorecer e simplificar as atividades do cotidiano como os talheres, canetas,
computadores, controle remoto, automoveis, telefones celulares, reldégio etc. Isto €, uma
longa lista de recursos assimilados a nossa rotina e que, num senso geral, “sdo

instrumentos que facilitam nosso desempenho em fungdes pretendidas” (BERSCH &

TONOLLI, 2006).

Virias sdo as pessoas que, possuem algum tipo de limitagdo fisica de diferentes
categorias, ja estdo em processo de inclusdo social através das novas tecnologias.
Exemplificando todo o contexto abordado de pessoas com deficiéncia auditiva, ja ha

tecnologias que auxiliam nas fungdes auditivas que incluem varios equipamentos
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(infravermelho, FM), aparelhos para surdez, sistemas com alerta tactil-visual, celular com
mensagens escritas e chamadas por vibragdo, softwares que favorecem a comunicagdo ao
telefone celular transformando em voz o texto digitado no celular e em texto a mensagem

falada, livros, textos e dicionarios digitais em lingua de sinais (HONORA, 2009).

Silveira (2019), em sua dissertacdo de mestrado, analisou a deteccdo de eventos
sonoros para alertar surdos, testando alguns modelos de redes neurais artificiais e destacou
a importancia de uma tecnologia para alertar os surdos de situagdes de perigo. Também
com a mesma inten¢do, mas trazendo para o cenario do transito, em 2017, cinco alunos da
PUC - MG desenvolveram o Suricar, um aplicativo de celular para alertar condutores de

veiculos que possuem deficiéncia auditiva (ANDRADE, 2017).

1.2 APRESENTACAO DO PROBLEMA

Souza et al. (2016), afirmam que, mesmo com direitos garantidos pelas leis de
transito, os surdos convivem como seres “invisiveis” em um ambiente como o transito,
onde a pessoa precisa de alguns sentidos como audicao e visdo. Motoristas com problemas
de audicao tem uma grande dificuldade em identificar e interpretar ruidos do transito, seja
sons importantes como de buzinas, silvos de guardas de transito e sirenes. Isto dificulta a
comunicagdo dos deficientes com outros condutores, pedestres e profissionais de transito

(QUADROS, 2008).

Dados esses fatos, busca-se desenvolver uma Rede Neural Artificial que seja capaz de

identificar padrdes sonoros no transito.
1.3 JUSTIFICATIVA

A presenga de problemas auditivos nao significa que uma pessoa tenha que renunciar
a sua vida social. Pelo contrario, frequentar eventos e participar regularmente de situagdes
rotineiras ¢ essencial para manter a qualidade de vida. Em vista disto, ¢ necessario
oferecer uma maior independéncia e inclusdo aos deficientes auditivos no transito das ruas
do pais, de maneira que torne possivel a participacdo e a interagdo deles na comunicagao

sonora que ocorre no transito.

Pessoas com deficiéncia auditiva até podem conseguir emitir a Carteira de Motorista e
transitar pelas ruas, mas participar da comunicag¢@o sonora que ocorre neste ambito exige

um esforgo notavel e pode até leva-las a ocasionar ou sofrer um acidente de transito.
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1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo geral

Este projeto tem como finalidade principal desenvolver uma Inteligéncia Artificial
através de uma rede neural profunda, que realize a detec¢do e classificagdo de sinais
sonoros presente em um ambiente de transito de maneira eficiente, a fim contribuir para a

construcao de novas tecnologias assistivas para deficientes auditivos.
1.4.2 Objetivos especificos

Para que o objetivo geral seja alcancado, os seguintes objetivos especificos foram

elencados:

Estudar RNA para a deteccao e classificagdo de eventos sonoros.
e Criar uma base de dados para o treinamento da rede.

e Desenvolver um modelo de RNA que processe e reconhega sinais sonoros de

transito.

e Validar o modelo desenvolvido.
1.5. ESTRUTURA DO TRABALHO

O estudo a ser apresentado foi estruturado em quatro capitulos e apéndices. O
primeiro capitulo contém a apresentacdo da contextualizacdo, do problema/pesquisa,
justificativa, objetivos e estrutura do trabalho. O segundo capitulo apresenta a introducao,
a linha de pesquisa, metodologia e materiais utilizados, resultados obtidos através da
RNA, discussdes dos resultados e consideragdes finais. O terceiro capitulo reporta a
sintese com conclusdes gerais, discussdo geral e as sugestdes para trabalhos futuros. Por

fim, apresentam-se as referéncias bibliograficas utilizadas.
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2. DESENVOLVIMENTO DE UMA INTELIGENCIA ARTIFICIAL
PARA A CLASSIFICACAO DE SINAIS SONOROS DE TRANSITO

RESUMO

A capacidade humana de identificar sons ¢ de suma importincia nas atividades
cotidianas, dentre elas a condugdo de veiculos no transito, no entanto ha uma parcela da
sociedade que ndo recebe a atengdo necessaria para sua acessibilidade neste meio, os
deficientes auditivos. O presente trabalho tem como objetivo estudar e desenvolver uma
Inteligéncia Artificial que possa classificar sons do transito, tais como, apitos, sirenes,
buzinas. Dentro do ecossistema de 1A, foi escolhido o modelo de rede neural artificial do
tipo convolucional, desenvolvido na linguagem Python. Para realizar seu treino, validagao
e teste, elaborou-se uma base de dados com 1.043 4udios. Mesmo com esta pequena
quantidade de arquivos, obteve-se um modelo de Rede Neural Convolucional com 92% de
acuracia, que, ao ser submetido a testes de classificacdo em tempo real, teve um
desempenho admissivel, mostrando que, por meio de uma futura implantacao em veiculos,

pode ser usado para dar auxilio para pessoas com deficiéncia auditiva.
Palavras-chave: Deficientes auditivos; Rede Neural Convolucional; Sons do Transito;

ABSTRACT

The human ability to identify sounds is of utmost importance in everyday
activities, among them the driving of vehicles in traffic, however there is a portion of
society that does not receive the necessary attention for its accessibility in this
environment, the hearing impaired. The present work aims to study and develop an
Artificial Intelligence that can classify traffic sounds, such as whistles, sirens, and horns.
Within the Al ecosystem, the convolutional artificial neural network model, developed in
Python language, was chosen. To perform its training, validation and testing, a database
with 1,043 audios was prepared. Even with this small amount of files, a Convolutional
Neural Network model with 92% accuracy was obtained, which, when submitted to
classification tests in real time, had an admissible performance, showing that, through a
future implementation in vehicles, it can be used to provide aid for hearing impaired

people.

Keywords: Hearing Impaired; Convolutional Neural Network; Traffic Sounds;
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2.1 INTRODUCAO

Segundo o censo do IBGE de 2010, 5% dos brasileiros possuem um déficit na
capacidade auditiva e menos de 1% dessas pessoas possuem carteira de motorista. A
auséncia de acessibilidade para deficientes auditivos no transito e na realizacdo das
avaliagdes na autoescola ¢ um fator que causa transtornos para o individuo que deseja
emitir ou renovar a CNH (BREAULT ET AL., 2020). Thorslund et al. (2013), dentre as
conclusdes de seu estudo sobre a influéncia da perda auditiva na seguranca e mobilidade
no transito, constatou que sdo baixas as chances de deficientes auditivos conseguirem
licenga para dirigir e que a perda auditiva afeta a atencao destes individuos ao dirigir um

veiculo.

A evolucdo da IA tem proporcionado a comunidade de deficientes uma maior
qualidade de vida e inclusdo social, devido ao seu potencial de conseguir reproduzir
habilidades humanas. Na esfera da [A, quando a necessidade ¢ fazer algum
reconhecimento, as Redes Neurais Artificiais sdo bastante utilizadas como classificadores,
aprendendo padrdes e posteriormente certificando-os, como por exemplo, no

reconhecimento de imagens feito pelo Google Lens.

Durante a pesquisa bibliografica, encontrou-se poucos trabalhos sobre o uso de RNA
para reconhecimentos de sons com a finalidade de auxiliar deficientes auditivos. H4 alguns
projetos como o Silence? e Suricar’ e outros estudos que visam reconhecer sons para
alertar motoristas de determinados perigos. Desse modo, o estudo dessa area ¢ importante

quando se percebe os beneficios de sua aplicabilidade.

Neste trabalho serd realizado um estudo e o desenvolvimento de uma RNA para
tornar possivel a elaboragdo de sistema que alerte deficientes auditivos (condutores de
veiculos motorizados) no transito, a fim de aumentar a acessibilidade desses individuos na
sociedade. Pois, como foi identificado por Thorslund et al. (2013), ha um interesse desse

publico em um sistema de alerta para motoristas independentemente da categoria auditiva.

! Ferramenta de pesquisa da Google, que utiliza a cAmera do smartphone como entrada para realizar pesquisas e
tradugdes.

2 Dispositivo para identificar choro de bebe, para pais surdos.

3 Aplicativo de smartphone para alertar motoristas deficentes auditivos dos sons de transito.

21



2.2 MATERIAL E METODOS

Este topico apresenta se¢des de procedimentos praticos com a defini¢do e construgao

da base de dados, a arquitetura inicial da RNA e o cddigo para teste em tempo real.

Python foi a linguagem de programacao escolhida para a implantagcdo da rede e o
ambiente para a constru¢do do codigo foi o Google Colaboratory (Google Colab). Python
¢ uma linguagem multiparadigma e sua sintaxe ¢ muito mais simples que outras, como
Java e C++, e permite construir solugdes complexas com codigos pequenos (PYTHON
SOFTWARE FOUNDATION, 2020). Além disso, ¢ uma linguagem destacada pela sua
alta capacidade no processamento de dados que podem ser usados no desenvolvimento de

Machine learning com o uso das bibliotecas Tensor Flow.

O Google Colab, por sua vez, ¢ um servigo em nuvem da Google que permite a edigao
de codigo fonte. Essa ferramenta possibilita o trabalho colaborativo, assim uma equipe

pode trabalhar na criagdo de um codigo (COLABORATORY, 2022).

2.2.1 Base De Dados

Para a constru¢do da base de dados (database) foram coletados audios dos seguintes
padrdes: apito, buzina e sirene, dos repositorios na internet zapsplat.com e freesound.org.
A fim de aumentar a variedade e quantidade dos dados, também foram gerados outros
dudios com gravador de celular e o programa de computador Audacity. Ao todo o conjunto
possui 1.043 audios e esses arquivos possuem uma variagao de 2 a 5 segundos de duragao,
sao audios monofésicos e em formato “.wav” que, conforme Fahy (2007), este formato
ajuda a garantir uma boa fidelidade sonora. A Tabela 01 apresenta a distribuicao e quantos

arquivos foram adquiridos de cada categoria.

Tabela 01: Composi¢ao do Database

Conjunto Quantidade
Apito 337
Buzina 345
Sirene 361

Fonte: Autoria prépria (2022)
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http://www.zapsplat.com
https://freesound.org

No google drive’, foi criada uma pasta nomeada como “database”, na qual, 3

subpastas foram criadas para comportar os padrdes supracitados.

Criou-se também uma pasta (“database 2") para armazenar dudios, fora da base
oficial, que pertencem aos padrdes reconhecidos pela RNA e audios com sons fora desses
padrdes. Essa segunda base possui 45 audios que serdo usados para testar o modelo
treinado e verificar se, de fato, a RNA foi capaz de aprender e generalizar’ mesmo que os

audios tenham outros ruidos no fundo.
2.2.2 Rede Neural Artificial

Entre os modelos/arquiteturas de RNA, foi escolhida a Rede Neural Convolucional
por ser uma arquitetura de “deep learning" (aprendizado profundo) e ser bastante indicado
para a utilizacdo em deteccdao e eventos sonoros (CAKIR E.; HEITTOLA, 2015). Sendo

assim, adequada para os fins que este estudo almeja.

Durante as pesquisas, enquanto se estudava sobre a biblioteca Tensor Flow, que ¢
usada para desenvolver/criar modelos de machine learning, foi encontrado um coédigo de
RNA para identificacio de sons®, mas para reconhecer dudios com palavras chaves. O
codigo foi de encontro com o que os autores pretendiam construir, pois ¢ implantado na
linguagem de programacao Python. Entdo foi a partir desse codigo disponibilizado no site

que iniciou o desenvolvimento e testes da RNA para reconhecer sinais sonoros de transito.

O codigo acessa a base de dados, mapeia os arquivos e com base nos titulos das
pastas classifica cada dudio. Transforma os arquivos em espectrogramas’ € s30 essas novas
representacdes dos dados que alimentardo a rede. Esses dados sdo passados para o modelo

de RNA que retorna a matriz de confusdo® e a inferéncia através de representacio grafica.

Vale destacar que a arquitetura da RNC que estava inicialmente no codigo foi
alterada, pois tinha uma configuragdo bem simples e ndo garantiria bons resultados para o

problema deste trabalho. Assim, foi inserido ao c6digo uma estrutura como uma pilha de

* Google Drive é um servi¢o de armazenamento e sincronizagio de arquivos.

5 Refere-se a quao bem um modelo de aprendizado de maquina aprendeu.

¢ https://www.tensorflow.org/tutorials/audio/simpleaudio?hl=%20pt-br

" Grafico que mostra a intensidade por meio do escurecimento ou coloragio do tragado, as faixas de frequéncia
no eixo vertical e o tempo no eixo horizontal.

8Matriz quadrada em que se compara os verdadeiros valores de uma classificagdo com os valores preditos
através de algum modelo.
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camadas, uma camada Conv2D’ de entrada, duas camadas Conv2D ocultas, essas trés
camadas contam com camadas MaxPooling2D' e camadas de BatchNormalization''.
Apos isso, tem um nivelamento da camada (Flatten), na sequéncia, uma camada oculta
densa e uma camada de Dropout e, por fim, a camada densa de saida. A descri¢do da

arquitetura em uma forma visual se encontra na figura 01.

Figura 1 -Topologia inicial da RNA

Input Layer
Image BatchNormalization
124 x 129 pixels
Grayscale

Convolutional Layer
Kernel Size: 2x2
Filters: 32

Convolutional Layer
Kernel Size: 3x3
Filters: 32

32
Feature Maps

Pool Size: 3x3
Pool Size: 3x3

lattenin
Convolutional Layer
Kernel Size: 3x3
Filters: 32 (+59)
32
Feature Maps

Max Pooling
Pool Size: 3x3

Fonte: Autoria propria (2022)

32
Feature Maps

Qutput Layer

°Camadas convolucionais de duas dimensdes.
%Camada de pool méaximo para dados espaciais de duas dimensdes.

""Camada de normaliza¢do em lote, aplica uma transformag¢io que mantém a saida média proxima a 0 € o desvio
padrdo da saida préximo a 1.
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2.2.2.1 Argumentos nas camadas

Para escolher os argumentos que iriam compor as camadas da rede foi consultada a
documentacao da biblioteca TensorFlow para entender melhor os parametros. Entdo,
optou-se que para o primeiro ensaio as camadas Conv2D possuissem como argumento 32
filtros, kernel de dimensdo 3x3 (altura = 3 e a largura = 3) para as 1* e 2* Conv Layer e
para a 3% kernel de dimensdo 2x2. Além desses parametros, as camadas tém a func¢do de
ativacdo Unidade Linear Retificada (ReLu), com excegdo da primeira que recebe a entrada

dos dados.

Na MaxPooling2D a janela sobre a qual se deve obter o valor maximo tem tamanho
2x2. E o stride de 2x2, que especifica até onde a janela de pooling se movera para cada
etapa de pooling. Por ultimo, o preenchimento (padding) que recebe atribuicdo “same”
para resultar no preenchimento uniforme para a esquerda/direita ou para cima/para baixo

da entrada, de modo que a saida tenha a mesma dimensao de altura/largura da entrada.

A primeira camada oculta densa possui 64 neurénios e funcao de ativagdo ReLu. Em
seguida tem a camada de dropout a fim de evitar o overfitting no treinamento, realizando
uma regularizacao, na qual 30% dos neuronios sdo desligados aleatoriamente juntamente

com suas conexoes.

A camada densa de saida tem como argumentos o valor inteiro 3 que ¢
correspondente ao nimero de padrdes e a funcao de ativagdo “softmax” que vai retornar

probabilidade para cada classe.
2.2.3 Classificacdo em Tempo Real

Para testar o comportamento do modelo da RNC em tempo real, foi criado um script
em python, utilizando as bibliotecas PyAudio e WAV para captagdo e geracdo dos audios,
além da biblioteca TensorFlow. Para rodar o codigo foi utilizado a IDE PyCharm, pois o

Colab apresenta conflitos ao reconhecer o microfone do computador para captar o som.

O script de captagdao consiste em um laco de repeticdo infinito do tipo “while”,
simulando o reconhecimento em tempo real. No laco ha duas fungdes: capturar o dudio e

imprimir a previsdo para informar a classificagao.
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A funcdo de captagdo grava audios de quatro segundos. Na fun¢do de imprimir a
previsdo, foi estabelecida uma estrutura condicional para considerar a previsdo apenas

quando for igual ou maior que 0.50 (50%), a fim de evitar enganos e classificar somente

-
-
-

os padrdes treinados. A Figura 02 ilustra o comportamento do cédigo.

Figura 02 - Fluxograma Classifica¢cdo em Tempo Real

Fonte: Autoria propria (2022)

2.4 RESULTADOS

Para encontrar uma RNA que atenda ao problema, foram realizados 7 testes, com 50
épocas cada, modificando algumas caracteristicas estruturais da RNC, como a distribui¢ao
de dados para treinamento, teste e validacdo e os argumentos das camadas. Os resultados

desses testes podem ser observados no quadro 2.



Quadro 2 — Configuragdo das RNCs e seus resultados

Alteraciao na

Teste de classificacao

N° do | Distribuicéo . .. i , . Audios
T Arquitetura | Acuracia | Audios de Audios de Audios de | .
este | da Database . . . diferente dos
da Rede Apito Buzina Sirene _
padroes
. Indicou um dos
Treino: 620 Arquitetura Acertou com Acertou com Acertou com adrées com
1 Validagdo: 220 In'g'al 87% previsdo acima | previsdo abaixo | previsdo acima lr)e S0 acima
ici Vi i
Teste: 203 de 0.50 de 0.50 de0so |P
de 0.50
1* camada
. convolucional Indicou um dos
Treino: 600 Acertou com Acertou com .
2 Validagéo: 243 128 filtros e o 92% Erro na previsdo acima | previsdo acima padrdes com
Teste: 20 0 kernel size de classificagdo de 0.50 de 0.50 previsdo acima
’ 4x4, 2* camada ' ’ de 0.50
64 filtros
1* ¢ 2% camada
convolucional
64 filt Indi d
Treino: 600 com l. ros € Acertou com Acertou com n 1c0~u um ¢os
S o kernel size de o .~ Erro na s padroes com
3 Validagéo: 300 a 89% previsao entre . N previsdo acima s .
Teste: 157 3x3, 3* camada 0.40 ¢ 0.50 classificagdo de 0.50 previsdo acima
’ 32 filtros e ' ' ’ de 0.50
kernel size de
2x2
. Indicou um dos
Treino: 700 Arquitetura Acertou com Acertou com Acertou com adrées com
4 Validag@o: 200 In'z'al 95% previsdo acima | previsdo acima | previsdo acima fe S0 acima
ici Vi i
Teste: 143 de 0.50 de 0.50 deoso |P
de 0.50
Na 3* camada
convolucional
substituiu-se a
camada de
. BatchN li Indi d
Treino: 700 ti§nc orOLI;rrEZ ;Zea Acertou com Acertou com Acertou com n ;;f;:?on?s
5 | Validagdo: 200 dropI()) t com 92% previsdo acima | previsdo acima | previsdo acima prP;: S0 abaixo
u v X
Teste: 143 de 0.50 de 0.50 de 0.50
este 10% de ¢ ¢ ¢ de 0.40
neurdnios para
serem
desligados
aleatoriamente
Na2*e 3*
camada
convolucional,
f t Indi
Treino: 700 oram trocadas Acertou com Acertou com nd1c0~u um dos
S as camadas de R . Erro na s padroes com
6 Validagdo: 200 . 89% previsdo acima . N previsdo acima .. .
Teste: 143 BatchNormaliza de 0.50 classificagdo de 0.50 previsdo abaixo
’ tion por uma de ’ ’ de 0.50
dropout de 10%
e de 20%,
respectivamente
Inverteu-se as
posigoes das .
. Ind d
Treino: 700 Camada de Acertou com Acertou com Acertou com n ;((;:(;lelsnzlon?s
7 Validagdo: 200 |[MaxPolling e 92% previsdo abaixo | previsdo acima | previsdo acima pe S0 acima
revis im:
Teste: 143 BatchNormaliza de 0.50 de 0.50 de 0.50 P de 0.50
tion nas ’
camadas
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As matrizes de confusdo, os graficos de acurécia e erro e as previsdes para dudios de
ensaio de cada teste encontram-se mostrados no apéndice deste trabalho, com exce¢do do

Teste 5, que esta neste topico (graficos 01 e 02) por ter se destacado com melhor resultado.

Grafico 01 - Graficos da Acurécia e Erro (Teste 5)
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Fonte: Autoria prépria (2022)

Grafico 02 - Graficos de previsao para sons (Teste 5)
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Fonte: Autoria propria (2022)

O modelo do Teste 5, foi utilizado para a classificacdo com o codigo de previsdo em
tempo real Nesse teste ele apresentou uma performance mediana na classificagao das
categorias. Em alguns momentos o programa deixou de informar os padrdes que estavam

sendo emitidos no ambiente mas, por outro lado, na inexisténcia dos padrdes de
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classificagdo da rede ndo ocorreu nenhuma mensagem informando a identificacdo das

classes.

2.5 DISCUSSAO

Ao realizar as analises dos experimentos desenvolvidos ¢ possivel identificar que,
apesar dos testes apresentaram resultados distintos, os graficos de acuracia e erro possuiam
um comportamento parecido, comecando em sintonia, mas apds algumas €pocas os
modelos evoluiram rapidamente nos dados de treino, enquanto nos dados de validagao o

desempenho reduzia, depois estabilizava e entdo evoluia de maneira gradual.

Mesmo com as camadas BatchNormalization e Dropout com seus respectivos
argumentos, que colaboram para reducdo do Overfitting (TENSONFLOW, 2015) os
graficos dos testes apresentaram o distanciamento entre o desempenho dos dados de
treinamento e de validagdo, ao longo dos ciclos. A tatica aplicada no Teste 6 garantiu
graficos com performance um pouco melhores, mas em virtude de as informagdes serem
perdidas com o processo de dropout nas camadas convolucionais, a sua acuracia ficou
abaixo de 90% e apresentou erro na classificagdo de buzina. Ao aplicar a normalizacao
depois que os dados saissem das Conv2D (Teste 7), também ndo resolveu o problema da

nao generalizacdo que se desenhava nos graficos, ao contrario, s6 aumentou o overfitting.

O fato da base de dados ser constituida por um pouco mais de mil arquivos, sem
davida, refletiu bastante nos resultados dos testes. Uma vez que nao foi possivel realizar
uma distribui¢do de 80% para treinamento e o restante para os demais conjuntos, ou até
mesmo dividi-los em 70% para dados de treino, 20% de teste e 10% para a validacao,
como geralmente ¢ feito (SCACCIA, 2020). A aplicagdo de uma dessas distribuicdes, faria
com que restassem poucos elementos para o conjunto de validacdo e teste. A divisdo
realizada no Teste 4 foi a que se apresentou como a melhor para a quantidade de dados da

base.

Um fato curioso na obtengdo desses resultados foi que o teste com maior acurécia
(Teste 4), que teve como mudanga apenas a redistribuicdo do database, ndo conseguiu
responder da forma esperada quando foi inserido um 4audio diferente dos padrdes para ele
classificar. O modelo que foi compativel com o esperado foi o do Teste 5, que além de

apresentar uma acuracia acima dos 90%, os testes com os dudios que ndo fazem parte do
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database foram bastante satisfatorios, o que demonstrou a capacidade de generalizar e

classificar.

Em relagdo ao teste com o cddigo para classificagdo em tempo real, o melhor modelo
adquirido ndo repetiu o comportamento dos testes feitos com os dudios da segunda base de
dados. Durante alguns momentos de testes, com os sons das categorias, a taxa de predigao
para a classe correta ndo atingiu a medida estabelecida (0.50). Levando em consideragao
este fato, poderia ser diminuido o valor para 0.40 ou 0.45, mas isso faria com que
programa, em um dado instante, classifica se de forma precipitada, pois os sons possuem
algumas familiaridades e, dependendo do momento em que ¢ captado o audio, o0 modelo
poderia predizer uma informacao incorreta. Entdo, ¢ importante que a previsao sé seja

considerada quando for maior ou igual a 50%.

O instante em que os sons ocorrem no intervalo de tempo em que ¢ gravado o dudio,
para ser classificado, influenciou nas taxas de previsdo abaixo da métrica estabelecida. Por
exemplo, quando o sinal sonoro era captado nos instantes finais da gravag¢ao o audio nao
era classificado. Entdo o modo como os audios foram captados teve relacdo com a baixa

taxa de classificacdo nesse teste.

Além disso ¢ valido destacar que como a captagdo dos sons foi feita por um microfone
de notebook que possui baixo desempenho e que ha uma relagdo direta entre a qualidade
sonora captada e o rendimento do modelo nos testes com o codigo de verificagdo em

tempo real, um microfone dedicado garantiria melhores resultados.

2.6 CONSIDERACOES FINAIS

Mesmo com uma base de dados pequena, o uso da técnica de dropout no final da
terceira camada convolucional da rede (Teste 5) garantiu o desenvolvimento de um
modelo modesto que classificou bem os dados estaticos e dados captados em tempo real,
tornando possivel a utilizagdo da RNA do tipo convolucional como classificador de sinais
sonoros do transito. Além disso, os resultados obtidos neste trabalho possibilitam a
constru¢do de um sistema de alerta para motoristas com deficiéncia auditiva e viabilizam a

aplicacdo do modelo desenvolvido na identificagdo de outros sons. Os materiais gerados
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neste trabalho estdo disponiveis em cddigo aberto no GitHub'? para novos estudos e

implementagdes.

'2 https://github.com/PedroGomesjr/RNA-sinais-sonoros-de-transito
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3. SINTESE

3.1 PRINCIPAIS CONCLUSOES

A Rede Neural Convolucional demonstrou ser uma poderosa ferramenta para auxiliar
e suprir necessidades fisicas, como na area de identificacio de sons para deficientes
auditivos, que pode proporcionar, a essa parcela da populagdo, mais seguranga ao dirigir.
A metodologia utilizada pode ser aplicada para a classificagdo de diferentes padroes de
sons de alerta. Além disso, observou-se que com poucos dados ja se foi capaz de obter

otimos resultados.

Desempenhar esfor¢os para a elaboracdo de tecnologias para deficientes, como os
auditivos, ¢ de suma importancia para ter uma sociedade inclusiva e ambientes interativos
entre todos. Este trabalho académico trouxe observagdes relevantes acerca do tema
estudado que poderao ser utilizadas em outros estudos no meio académico, pois pessoas
interessadas no assunto poderdo usar da metodologia aplicada neste projeto para conseguir
ir além na resolu¢do do problema, ou usa-la para uma possivel solugdo em outros campos

de atuagao, afinal, esta obra se limitou exclusivamente ao desenvolvimento de uma RNA.

3.2 DISCUSSAO GERAL

A quantidade de arquivos nos conjuntos de dados da RNA ndo foi empecilho tdo
grande visto que se obteve um modelo com bom desempenho nas classificacdes dos
padrdes. Afinal, a base garantiu a variedade de dados no treinamento, validacao e testes
(SAVIETTO, 2021). E fato que um database com o dobro ou triplo de dados poderia
garantir uma RNA com performance maior do que a obtida. Porém os padrdes que este

trabalho se propde a classificar possuem pouca variacao.

Durante o processo de testes poderia ser considerado a aplicacdo do Image Data
Generator'® para aumentar a quantidade de dados (TENSORFLOW, 2015), mas como a

RNC em questdo trabalha com imagens de espectrograma, esse tipo de aplicagdo poderia

' £ uma técnica para criar artificialmente novos dados de treinamento a partir de dados de treinamento
existentes. Isso ¢ feito pegando o conjunto de dados e aplicando uma série de transformacgdes aleatorias a
cada imagem como rotagdo aleatdria, redimensionamento, cisalhamento, etc.
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afetar o desempenho da mesma, pois ¢ melhor indicado quando a base de dados ¢

composta por imagens de objetos (BHANDARI, 2020).

3.3 PERSPECTIVA FUTURA

A conclusao deste artigo mostrou a viabilidade de uma futura aplicagdo da RNC em
um sistema embarcado, a fim de dar assisténcia aos motoristas deficientes auditivos. Com
esta ferramenta o projeto podera ser levado a outro patamar, sendo capaz, por exemplo, de
comunicar ao deficiente auditivo de qual dire¢do esta sendo emitido o sinal por meio de
sensores instalados ao redor do veiculo. Para a construgdo deste sistema ¢ proposto
analisar, juntamente com a comunidade de deficientes auditivos, qual seria a melhor forma
de informar os sons identificados, compreender quais cores podem representar cada

padrao e estudar a melhor maneira de transmitir sua visualizagao.

O cddigo da classificagdo em tempo real devera ser otimizado, pois o utilizado no
trabalho foi apenas para testes iniciais. Quanto ao modelo utilizado para esse sistema,
pode-se propor um estudo acentuado em outros tipos de arquiteturas de RNA, como a
mescla da rede neural recorrente com a convolucional, ¢ em outras formas de extracao de
dados dos audios, como MFCC, a fim de melhorar a taxa de acertos da inteligéncia

desenvolvida.
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