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RESUMO

A classificação de cenas acústicas consiste na tarefa de reconhecer o ambiente que um áudio

foi gravado a partir do seu sinal do áudio. A literatura mostra que métodos baseados em apren-

dizagem profunda apresentam ótimos resultados. Entretanto, esses métodos possuem custo

computacional elevado, inviabilizando seu uso em dispositivos limitados.
Para este trabalho foi utilizado o conjunto de dados disponibilizado pela DCASE para o desafio

Low-Complexity Acoustic Scene Classification de 2020. Este desafio propõe um limite de 500kb

para armazenar os parâmetros do modelo. Um baseline também foi publicado pelos organizado-

res do desafio e consiste em uma rede neural que obteve uma acurácia de 87,30%, com 450kb

de parâmetros.
Para lidar com esse limite foram utilizadas duas abordagens que visam reduzir o tamanho dos

modelos para a tarefa de classificação de categorias de cenas acústicas.
O objetivo principal deste trabalho foi realizar reduções de dimensionalidade focadas na

otimização do custo na fase de predição. Na primeira abordagem avaliada, apenas as técnicas

de redução de dimensionalidade PCA, RP, NMF foram usadas com os classificadores KNN

(K-Nearest Neighbors) e SVM (Support Vector Machine). O melhor resultado que respeitou

o limite de 500KB foi obtido com a técnica NMF com 16 componentes e o classificador

SVM. O F1-Score alcançado foi de 86,64%, com 390KB. Na segunda abordagem avaliada,

optou-se também por usar a técnica de seleção de instâncias, uma vez que os classificadores

usados armazenam o modelo a partir de uma amostragem do conjunto de treinamento. Nesta

abordagem, foram combinadas as técnicas de redução de dimensionalidade juntamente com a

técnica de seleção de instâncias baseada em K-Means (KMEANSC). O melhor resultado que

respeitou o limite de 500KB foi obtido com a técnica PCA com 32 componentes usando 15% do

conjunto de treinamento, com o classificador SVM. O F1-score alcançado nesta situação foi de

87,84%, com 410KB.

Palavras-chave: classificação de cenas acústicas; aprendizagem de máquina; seleção de ins-

tâncias; redução de dimensionalidade; projeção linear.



ABSTRACT

Acoustic scene classification consists of the task of recognizing the environment that an audio

was recorded from its audio signal. The literature shows that deep learning-based methods

provide excellent results. However, these methods have a high computational cost, making them

unfeasible to use on limited devices.
For this work we used the dataset provided by DCASE for the 2020 challenge Low-Complexity

Acoustic Scene Classification. This challenge proposes a 500kb limit for storing model parame-

ters. A baseline has also been published by the organizers of the challenge and consists of a

neural network that achieved an accuracy of 87.30% with 450kb of parameters.
To deal with this limit, two approaches were used that aim to reduce the size of the models for

the task of classifying acoustic scene categories.
The main goal of this work was to perform dimensionality reductions focused on cost optimiza-

tion in the prediction phase. In the first approach evaluated, only the dimensionality reduction

techniques PCA, RP, NMF were used with the KNN (K-Nearest Neighbors) and SVM (Support

Vector Machine) classifiers. The best result that respected the 500KB limit was obtained with

the NMF technique with 16 components and the SVM classifier. The F1-Score achieved was

86.64% with 390KB. In the second approach evaluated, it was also chosen to use the instance

selection technique, since the classifiers used store the model from a sampling of the training

set. In this approach, the dimensionality reduction techniques were combined together with

the K-Means based instance selection technique (KMEANSC). The best result respecting the

500KB threshold was obtained with the PCA technique with 32 components using 15% of the

training set, with the SVM classifier. The F1-score achieved in this situation was 87.84% with

410KB.

Keywords: acoustic scene classification; machine learning; instance selection; dimensionality

reduction; linear projection.
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1 INTRODUÇÃO

Com o avanço da era da informação, rapidamente aumentamos o volume de dados

multimídia como fotos, áudios ou vídeos provenientes da criação de novos conteúdos ou da

restauração e digitalização de arquivos antigos. Por essa razão, rotular ou categorizar bases de

dados contendo milhões de arquivos de áudio, imagem ou vídeo é uma tarefa difícil. Pode-se

empregar pessoas para rotular e/ou categorizar estes arquivos manualmente, pois essa tarefa

em muitos cenários é trivial, porém o custo é alto para fazer isso. Contudo, devido à veloci-

dade do crescimento dos dados e também a subjetividade da percepção humana, percebe-se

a necessidade de automatizar essa tarefa. (HERSHEY et al., 2017).

A classificação de cenas acústicas consiste na tarefa de, a partir de um determinado

áudio, reconhecer em qual ambiente foi gravado. As aplicações da Classificação de Cenas

Acústicas (CCA) estão em diversas áreas, como em monitoramento (GOETZE et al., 2012),

navegação de robôs autônomos (CHU et al., 2006), wearables inteligentes (XU; LI; LEE, 2008),

entre outras.

Uma outra tarefa da classificação de cenas acústicas é detectar o tipo de ambiente, ao

contrário de detectar exatamente o ambiente da gravação. Por exemplo, na base do DCASE

2020 Task 1B (HEITTOLA; MESAROS; VIRTANEN, 2020), os áudios devem ser categorizados

entre Indoor, Outdoor e Transportation (em algum lugar fechado, ao ar livre, ou em algum meio

de transporte respectivamente).

Trabalhos anteriores que obtiveram bons resultados utilizaram redes neurais artificiais

Koutini et al. (2020), Hu et al. (2020), McDonnell (2020). Entretanto, na prática, as aplicações

podem ser implementadas em dispositivos com restrições de memória ou de processamento.

Portanto, nem sempre é viável usar redes neurais nestes dispositivos.

Neste trabalho abordamos o problema de classificação de cenas acústicas usando mé-

todos tradicionais de aprendizado de máquina. Especificamente, avaliamos a viabilidade da

combinação de características artesanais (handcrafted) e de métodos de redução de dimensi-

onalidade.

1.1 Justificativa

Na última década tem sido observado um grande aumento na utilização de técnicas de

Aprendizagem Profunda para obtenção de melhores taxas de classificação. Contudo, muitos

trabalhos desconsideram o custo computacional que esses métodos exigem.

Quando as aplicações são restritas a utilizar dispositivos com poder de computação e

armazenamento limitados, o uso aprendizagem profunda diretamente no dispositivo é inviável.

Neste caso, para viabilizar a aplicação, muitas vezes o dispositivo é responsável apenas por cap-

turar o sinal. Este sinal deve ser transmitido para outro dispositivo local ou via internet para que

então o modelo de aprendizagem profundo possa fazer as predições (HEITTOLA; MESAROS;



11

VIRTANEN, 2020). Em muitos casos, este tipo de solução multi-dispositivo não é adequada,

inviabilizando o uso de aprendizagem profunda para resolver o problema.

Ao reduzir o custo computacional e o tamanho do modelo gerado de um sistema de

classificação de cenas acústicas, torna-se possível o seu uso em dispositivos com baixo poder

computacional. Assim, tornando possível que um número maior de dispositivos possa ter acesso

a soluções para o problema de Classificação de Cenas Acústicas (CCA).

1.2 Estrutura do trabalho

No Capítulo 2 são apresentadas técnicas de processamento de áudio, descritores de

áudio, descritores de imagens e técnicas de redução de dimensionalidade. No Capítulo 3 são

apresentados trabalhos relacionados. No Capítulo 5 são apresentados os resultados dos expe-

rimentos realizados.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

Neste capitulo são apresentados alguns conceitos importantes relacionados a descrito-

res de áudio e redução de dimensionalidade. Primeiramente são apresentados conceitos liga-

dos a descritores de áudio e extração de características e em seguida conceitos a respeito de

redução de dimensionalidade.

2.1 Transformada de Fourier

A Transformada de Fourier (TF) é uma transformada integral mais importante em pro-

cessamento de sinais. Como tal, ela faz parte de um extenso conjunto de ferramentas analíticas

usadas em aplicações em várias áreas do conhecimento tais como a Geofísica (SINHA et al.,

2005), Medicina (ERNST; ANDERSON, 1966) e Tecnologia de Alimentos (TAY et al., 2002).

Segundo Bailey e Swarztrauber (1994) a TF é usada para decompor um sinal em um

determinado intervalo de tempo em uma soma ponderada de senoides e cossenoides. O resul-

tado da TF descreve as frequências fundamentais do sinal, dizemos que a TF transforma um

sinal no domínio do tempo em um sinal no domínio da frequência. A Figura 1 mostra a TF.

Figura 1 – Transformada de Fourier

Fonte: Autoria própria (2022).

Helmholtz (2009) mostrou no Século XIX a relação entre as frequências audíveis e sua

percepção. Resumidamente, Helmholtz mostrou que quanto mais alta a frequência, mais aguda

é a percepção do som. Desta forma, a decomposição do sinal de áudio para o domínio da

frequência fornece informações que não são diretamente observáveis no sinal do domínio do

tempo.

A Short Time Fourier Transform (STFT) (Transformada de Fourier em Tempo Curto) é

uma aplicação da TF que consiste em uma sequência de TF aplicadas em pequenas partes

justapostas do sinal, denominadas de quadros (frames). Assim, a STFT realiza o mapeamento
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de um sinal de áudio no domínio do tempo, para uma representação tempo × frequência. A

STFT pode ser usada para gerar espectrogramas como pode ser visto na Figura 2, tal que cada

valor representa a magnitude do sinal em dada frequência em cada instante de tempo. Esta

representação possibilita acompanhar a evolução do espectro no tempo, descrevendo o áudio

ao longo de toda sua duração.

Figura 2 – Espectrograma de um áudio

Fonte: Autoria própria (2022).

2.2 Descritores de Áudio

A STFT é considerada uma descrição de áudio de baixo-nível (TZANETAKIS; COOK,

2002), fornecendo apenas a evolução do espectro do áudio ao longo do tempo. No entanto,

para classificar o áudio são normalmente utilizadas características que descrevem diferentes

aspectos do sinal e de seu espectro. Estas características são desenvolvidas a partir do conhe-

cimento especialista de cada problema de classificação de áudio.

2.2.1 Mel-frequency Cepstral Coefficients(MFCC)

A escala Mel procura codificar a sensibilidade humana sobre as frequências do sinal

de áudio de uma forma não-linear, uma vez que o ouvido humano não percebe a variação de

frequência linearmente (STEVENS; VOLKMANN; NEWMAN, 1937). Por exemplo, nas frequên-

cias entre 0Hz a 1000Hz a percepção é praticamente linear, enquanto acima dos 1000Hz a

percepção se torna logarítmica.

MFCC é um descritor de áudio inspirado pela percepção humana aos sinais de áudio.

Após o cálculo da STFT sobre um sinal de áudio, as bandas de frequência do espectro são com-

binadas em bandas de frequência perceptualmente relacionadas, usando a escala Mel (Davis;
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Mermelstein, 1980). Por fim, o espectro é compactado usando a transformada discreta do cos-

seno (TDC).

2.2.2 Características MARSYAS

Em Tzanetakis e Cook (2002), são descritas algumas características computadas a par-

tir da STFT do sinal de áudio. O conjunto dessas características é conhecido como Music Analy-

sis, Retrieval and Synthesis for Audio Signals (MARSYAS). Embora essas características te-

nham sido inicialmente utilizadas no contexto de classificação automática de gêneros musicais,

elas são amplamente utilizadas em outros problemas (FOLEIS; TAVARES, 2020).

Seja 𝑀 o espectro de potência da STFT em dado tempo, então 𝑀 [𝑓 ] indica a magnitude

da frequência 𝑓 . 𝑁 é o número de bins de frequência no espectro. O conjunto MARSYAS é

composto das características a seguir.

Spectral Centroid O brilho espectral é calculado pela seguinte equação:

𝐶 =

∑︀𝑁
𝑓=1 𝑓𝑀 [𝑓 ]∑︀𝑁
𝑓=1𝑀 [𝑓 ]

Spectral Rollof É uma medida da forma do espectro e é dada por 𝑅 na equação a seguir:

𝑅∑︁
𝑓=1

𝑀 [𝑓 ] = 0.85
𝑁∑︁

𝑓=1

𝑀 [𝑓 ]

Spectral Flux É uma medida da variação espectral e é calculada por:

𝐹 = ||𝑀 [𝑓 ]−𝑀 [𝑓 − 1]||2

Energy A medida da potência do sinal é calculada por:

𝐸 =
𝑁∑︁

𝑓=1

𝑀 [𝑓 ]2

Spectral Flatness É uma medida do ruído no sinal de áudio, calculada por:

𝐿 =
exp

(︁
1
𝑁

∑︀𝑁
𝑓=1 ln (𝑀 [𝑓 ])

)︁
1
𝑁

∑︀𝑁
𝑓=1𝑀 [𝑓 ]

Zero Crossing Rate É outra medida de ruído no sinal de áudio. Esta característica é calculada

sobre o sinal no domínio do tempo 𝑥[𝑖], | 𝑖 = {1, 2, . . . , 𝑇}.
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𝑍 =
1

2𝑇

𝑇∑︁
𝑡=1

|sign(𝑥[𝑡+ 1])− sign(𝑥[𝑡])|

tal que sign(𝑘) = 1 se 𝑘 ≥ 0, ou 0, caso contrário.

2.3 Descritores de Textura

Áudios podem ser descritos por meio de imagens usando a STFT. Para transformar a

STFT em imagem, um processo de normalização e quantização é utilizado para determinar o

valor do pixel correspondente a cada posição da matriz STFT. Uma vez que a STFT é convertida

em uma imagem, é possível classificar áudios por meio de descritores de textura (Costa et al.,

2011). A seguir são apresentados dois descritores de textura usados na literatura, o Local Binary

Pattern e o Local Phase Quantization.

2.3.1 Local Binary Pattern

Local Binary Pattern (LBP) (Ojala; Pietikainen; Maenpaa, 2002) é um operador de textura

que primeiramente foi descrito em Ojala, Pietikäinen e Harwood (1996) como medida auxiliar de

contraste local de imagens. O LBP um operador que trabalha com imagens em escala de cinza

e acentua o contraste local da imagem usando a vizinhança comumente 3× 3 de cada pixel da

imagem. Entretanto, essa vizinhança pode ser parametrizada.

A seguir a Figura 3 ilustra como o valor de LBP é calculado para cada pixel da imagem.

Com a imagem em escala de cinza, cada pixel 𝐶 é processado e um padrão LBP é obtido por

pixel. Considere a vizinhança 3× 3 de 𝐶. O valor de cada pixel vizinho de 𝐶 é comparado com

𝐶. Se a intensidade do vizinho é maior ou igual a 𝐶, então a relação de vizinhança vale 1. Caso

contrário, o valor da relação é 0. Como 𝐶 possui 8 vizinhos, a relação de vizinhança entre 𝐶

e todos seus vizinhos é representada por um byte, com um dígito para cada vizinho. Esse byte

resultante é o valor do padrão LBP do pixel 𝐶.
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Figura 3 – Método LBP

Fonte: Autoria própria (2022).

Após o cálculo do valor LBP para todos os pixeis, um histograma é calculado para repre-

sentar a variedade de contraste na imagem. O histograma é de tamanho 2𝑝 caso seja calculado

de forma integral, sendo 𝑝 o número de vizinhos. Para reduzir a dimensionalidade do histo-

grama, Ojala, Pietikainen e Maenpaa (2002) propõe fazer o uso do conceito de uniformidade.

O conceito de uniformidade é dado pelo número de transições entre uns e zeros contidos no

código binário obtido pelo cálculo LBP. Considerando o código binário uma lista circular, caso

o número de transições seja menor ou igual a dois, o código é considerado uniforme como o

exemplo 00010000, caso contrário não é uniforme como no exemplo 00100100. Assim com o

uso da uniformidade é possível fazer o uso apenas dos códigos uniformes, sendo somente pos-

síveis apenas 58 valores, para o cálculo do histograma. Logo, o histograma do LBP é composto

dos 58 valores uniformes possíveis e a última coluna do histograma é composta por todos os

valores não uniformes que compõe a imagem, assim resultando em um vetor com 59 dimen-

sões.

2.3.2 Local Phase Quantization

O descritor de textura Local Phase Quantization (LPQ) é um descritor baseado na pro-

priedade de invariância ao borramento do espectro de fase de Fourier (OJANSIVU; HEIKKILä,

2008). Este descritor tem seu comportamento semelhante ao LBP, mas ao contrário de usar

operações simples na vizinhança, este opera sobre Discrete Fourier Transform (DFT) 2D cal-

culada sobre uma matriz retangular na vizinhança de cada pixel da imagem, para extrair a

informação de fase local. A Figura 4 demonstra quais os passos necessários para construir o

descritor LPQ.
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Figura 4 – Método do LPQ

Fonte: Belahcene et al. (2016).

Para se obter o código LPQ é necessário calcular os coeficientes locais de Fourier, que

são dados por quatro coeficientes complexos das frequências 2D: 𝑢1 = [𝑎,0]𝑇 , 𝑢2 = [0,𝑎]𝑇 ,

𝑢3 = [𝑎,𝑎]𝑇 , 𝑢3 = [𝑎,− 𝑎]𝑇 , no qual 𝑎 = 1/𝑚 e 𝑚 é o tamanho da janela local.

Após a aplicação dos coeficientes ao resultado da STFT são gerados números comple-

xos, onde a parte real é mantida no vetor 𝑅𝑒{} e a parte imaginaria em 𝐼𝑚{}. As partes 𝑅𝑒{}
e 𝐼𝑚{} devem ser quantizadas em forma binaria (ZHOU; YIN; ZHANG, 2013). Assim é possí-

vel gerar o código LPQ binário que deve ser transformado para decimal em seguida. Como o

descritor tem como base a imagem na escala de cinza, os possíveis valores para cada código

LPQ variam de 0 a 255. Logo um vetor de 256 posições corresponde ao histograma LPQ.

2.4 Redução de Dimensionalidade

A dimensionalidade de um vetor de características é definida pela quantidade de carac-

terísticas que são usadas para representar um determinado padrão (GABRILOVICH; MARKO-

VITCH, 2004). A busca pela redução de dimensionalidade é motivada pela redução do conjunto

de características original por um conjunto que contenha menos características. A redução de

dimensionalidade é considerada eficaz se a perda de informação é minimizada durante o pro-

cesso (MAATEN; POSTMA; HERIK, 2009). Assim, o classificador tem seu custo de processa-

mento e espaço reduzidos, sem prejudicar de forma significativa a taxa de classificação (GUYON

et al., 2002). A redução de dimensionalidade também é uma ferramenta importante usada para

evitar a maldição da dimensionalidade (ALTMAN; KRZYWINSKI, 2018), que afeta negativa-

mente alguns classificadores que operam no espaço euclidiano, como o K-Nearest Neighbors

(KNN).
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As técnicas de redução de dimensionalidade podem ser categorizadas em dois conjun-

tos, a saber: projeção de características ou seleção de características (GUYON; ELISSEEFF,

2003). Na projeção de características, o objetivo é realizar uma transformação do espaço de

características original para um espaço de menor dimensionalidade (MAATEN; POSTMA; HE-

RIK, 2009). Estas transformações podem ser realizadas por meio de algoritmos baseados em

decomposição de matrizes e outras técnicas numéricas de decomposição.

Os métodos baseados em seleção de características escolhem um subconjunto das

características originais. Estas técnicas normalmente baseiam-se em eliminação de caracterís-

ticas descorrelacionadas com as classes de interesse, ou de características que sejam redun-

dantes com as demais (GUYON; ELISSEEFF, 2003). Nesta Seção são apresentadas algumas

técnicas de redução de dimensionalidade comumente utilizadas em problemas de classificação.

2.4.1 Principal Component Analysis

O Principal Component Analysis (PCA) (Análise de Componentes Principais) é uma téc-

nica estatística para redução de dimensionalidade. Dado um conjunto de dados que podem

estar correlacionados de 𝑁 registros por 𝑝 características, são realizadas combinações linea-

res entre as características originais do conjunto, seguidamente sendo agrupadas em eixos não

correlacionados chamados eixos principais. Os eixos principais são ordenados em função da

sua quantidade de variância da maior para a menor e a covariância entre cada par de eixos do

conjunto é zero (RINGNÉR, 2008).

Para calcular os 𝑘 melhores eixos o PCA, usa a distância euclidiana como medida de

dissimilaridade. A dissimilaridade é calculada para todas as 𝑝 características e sendo usada

como medida de distância entre as 𝑁 entradas do conjunto (MAATEN; POSTMA; HERIK, 2009).

Basta selecionar os 𝑘 eixos principais com as maiores variâncias e descartar os eixos

que tem uma variância menor assim mantendo no conjunto resultante somente as caracterís-

ticas com maior significância (HOWLEY et al., 2006). Este é o conceito que permite ao PCA

diminuir a dimensionalidade de dados e ainda manter uma baixa perda de informação.

2.4.2 Random Projection

É afirmado em Johnson e Lindenstrauss (1984) que os pontos em um espaço veto-

rial de alta dimensionalidade podem ser projetados em um espaço de baixa dimensionalidade,

preservando a topologia de distâncias entre os pontos como pode ser visto na Figura 5. Uma

consequência disso é que a classificação pode ser realizada no espaço de menor dimensiona-

lidade.

Random Projection (Projeção Aleatória) é uma técnica para redução da dimensiona-

lidade para pontos no espaço euclidiano. Esta técnica realiza a projeção de uma matriz de
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características 𝐷 ∈ R𝐾×𝑁 de um espaço N-dimensional para um espaço M-dimensional, tal

que 𝑀 < 𝑁 , pela transformação linear 𝐷𝑅, onde 𝑅 ∈ R𝑁×𝑀 (Candes; Wakin, 2008). 𝑅 é

uma matriz de números aleatórios amostrados de uma distribuição gaussiana padrão 𝒩 (0,1).

Desde que 𝑀 não seja muito pequeno, a topologia de distâncias entre os pontos em 𝑅𝑀 é

preservada em relação a 𝑅𝑁 . A escolha de 𝑀 é normalmente realizada por meio de validação

cruzada. Está técnica é usada por sua simplicidade, seu baixo custo computacional e por sua

eficiência, quando respeitadas as condições necessárias (BINGHAM; MANNILA, 2001)..

Figura 5 – A técnica de Random Projection

Fonte: Autoria própria (2022).

2.4.3 NMF

O NMF (LEE; SEUNG, 1999) é uma técnica de decomposição matricial que pode ser

utilizada para redução de dimensionalidade. O método assume que todos os elementos da

matriz de entrada sejam não-negativos e isso dá o nome ao método. Dada uma matriz 𝑀 ∈
R𝑛×𝑚, a fatoração Non-Negative Matrix Factorization (NMF) encontra duas matrizes 𝑊 ∈ R𝑛×𝑘

e 𝐻 ∈ R𝑘×𝑚, ambas com todos os elementos não-negativos, que minimiza a distancia entre 𝑋

e 𝑊𝐻 . 𝑘 é a dimensionalidade do espaço latente, que normalmente é escolhida por meio de

validação cruzada como pode ser observado na Figura 6.
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Figura 6 – A técnica NMF

Fonte: Müller (2018).

A redução de dimensionalidade é realizada pela transformação linear descrita por 𝐻𝑇 ,

que projeta o vetor de características de 𝑚 dimensões para 𝑘 dimensões como mostrado na

Figura 7.

Figura 7 – NMF redução de dimensionalidade

Fonte: Autoria própria (2022).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capítulo são apresentados trabalhos sobre classificação de cenas acústicas utili-

zando modelos de baixa complexidade. Todos utilizaram o mesmo conjunto de dados fornecido

pela Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events (DCASE) (MESAROS; HEIT-

TOLA; VIRTANEN, 2018).

3.1 CP-JKU Submissions To DCASE’20: Low-Complexity Cross-Device Acoustic scene

Classification With RF-Regularized CNNs

Neste artigo foram apresentadas algumas técnicas, para o problema de classificação

de cenas acústicas de baixa complexidade. Esse trabalho foi centrado em técnicas de redes

neurais convolucionais.

Foram empregadas na classificação Receptive-Field Regularized Convolutional Neural

Network (RFR CNN) que com desafios anteriores da DCASE, se provaram efetivas para clas-

sificação de cenas acústicas. Foram feitas melhorias na Convolutional Neural Network (CNN)

usando Sliced Wasserstein Distance (SWD) e Maximum Mean Discrepancy (MMD) para con-

trolar melhor a efetividade do Receptive-Field Regularized (RFR), assim a CNN se adaptaria

melhor para diferentes tarefas.

Para a tarefa B também era necessário tratar da condição de limite do tamanho total do

modelo sendo esse 500 kB. Para isso foram usadas técnicas e redução de dimensionalidade.

Sendo elas a Weight pruning, ou poda de peso, Layer decomposition, ou decomposição de

camadas e a redução de largura e profundidade da base da rede neural.

Esse artigo teve o resultado com taxa de acerto de 97,6% com o tamanho de 483,5 KB

tendo um total de 247.562 parâmetros contra 3 milhões de parâmetros caso não fosse aplicado

nenhuma das técnicas de redução de tamanho.

3.2 Exploring Compact Alternatives To Deep Learning In Task 1B

A abordagem apresentada por Patki (2020) foi usar técnicas de baixo custo computa-

cional para a classificação de áudio. Foi usada uma camada de rede neural em paralelo com

o Support Vector Machine (SVM) com o Kernel linear. Para a escolha das características foi

usado um sistema proprietário que não foi mencionado qual o utilizado, para buscar e otimizar a

escolha de quais conjuntos de características usar, com isso foram escolhidas as Mel Spectral

como características e ao todo foram extraídas 500 delas e sendo codificadas em 16 bits.

Ao final dos experimentos a melhor taxa de acerto obtida foi de 88,5% com o tamanho

de 26,3 KB, mas alguns experimentos apresentaram taxas abaixo de 88%, mas o tamanho que

apresentavam chegavam a somente 8 KB. Foram alcançadas as taxas que não ultrapassaram
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a baseline proposta pela DCASE, porém os experimentos conseguiram modelos realmente re-

duzidos.

3.3 Mel-Scaled Wavelet-Based Features For Sub-Task A And Texture Features for Sub-

Task B Of DCASE 2020 Task1

A proposta de Waldekar, A e Saha (2020) é de usar o SVM para o problema de Clas-

sificação de Cenas Acústicas apresentado pela DCASE com as características Long Mel Band

Energies (LogMBE), Mel-Frequency Discrete Wavelet Coefficient (MFDWC) e LBP.

Os áudios foram convertidos para o domínio da frequência para serem aplicadas as

extrações. Foram extraídas as LogMBE que são parecidas com Mel-Frequency Cepstral Coeffi-

cients (MFCC). Após esse procedimento também ocorreu a extração das MFDWC aplicado nas

LogMBE e usando também a LogMBE, foram extraídas as características de LBP e todas essas

características foram usadas para treinar o classificador SVM que usava como configuração um

kernel de intersecção.

A baseline usada pela DCASE (HEITTOLA; MESAROS; VIRTANEN, 2020), que é base-

ada em uma rede neural convolucional, teve uma acurácia de 87,3% com o tamanho de 450 KB

e usa somente LogMBE para treinar e classificar o áudio. Já a abordagem proposta pelos auto-

res usa a fusão de LogMBE+ MFDWC+ LBP para treinar um SVM e como resultado obtiveram

uma taxa de acerto de 90,0% e um tamanho de 40KB.

O resultado obtido por esse trabalho por uma boa combinação de características e em

conjunto com o classificador o SVM, obteve uma taxa de acerto que superou a apresentada

pela baseline e um modelo com o tamanho bem reduzido chegando em 40KB.

3.4 Considerações Finais

Todos os trabalhos apresentados neste capítulo tiveram modelos bem reduzidos, porém

o trabalho com a maior acurácia usa uma categoria de CNN como classificador. Contudo, os

modelos gerados por classificadores CNN tendem a ser custosos, necessitando de poder com-

putacional mais elevado, para ser usados na predição. Deste modo, sendo restrito o seu uso

a ambientes computacionais com baixo poder de processamento ou sem acesso a hardwares

aceleradores. Os trabalhos que usaram técnicas de baixo custo computacional, se comparadas

às CNN, são os que fizeram o uso do SVM e tiveram uma boa taxa de acerto e ainda os modelos

com tamanho reduzido.
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4 METODOLOGIA

Neste capítulo são apresentadas algumas definições importantes relacionadas a me-

todologia utilizada nos experimentos. Primeiramente são apresentadas definições ligadas ao

conjunto de dados, a baseline, descrição do sistema e deslocamento dos dados após a norma-

lização.

4.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados escolhido para este trabalho foi o TAU Urban Acoustic Scenes

2020 3Class (Heittola, Toni; Mesaros, Annamaria; Virtanen, Tuomas, 2020) que é derivado do

TAU Urban Acoustic Scenes 2019 (HEITTOLA; MESAROS; VIRTANEN, 2019). Contudo, neste

conjunto de dados suas dez classes foram agrupadas em três classes de cenas acústicas,

sendo elas:

• Indoor – Aeroporto, shopping center, estação de metrô;

• Outdoor – Rua para pedestres, praça pública, rua com tráfego médio e parque urbano;

• Transportation – Transporte em ônibus, transporte em bonde, transporte em metrô.

Este conjunto de dados foi utilizado no desafio DCASE 2020, Tarefa 1B. O objetivo dessa

tarefa foi desenvolver métodos com baixo custo computacional, considerando o tamanho má-

ximo do modelo em 500KB. Para ter uma ideia de quão próximos nossos resultados estão dos

resultados obtidos no desafio, nosso objetivo foi manter o modelo com no máximo 500KB.

A Tampere University foi responsável pela gravação do som ambiente e sua rotulação. A

gravação foi realizada em doze grandes cidades europeias, sendo elas: Amsterdam, Barcelona,

Lisboa, Lyon, Madri, Praga, Milão, Helsinque, Londres, Paris, Estocolmo e Viena. O conjunto de

dados contém 40h de áudio (14400 segmentos de 10 segundos). O conjunto de dados já vem

com um split treino e teste com 70% e 30% respectivamente. A taxa de amostragem de todos

os áudios é de 48KHz com resolução de 24 bits.

4.2 Baseline

Com o conjunto de dados, a DCASE também disponibiliza para cada um dos seus de-

safios um baseline que consiste em códigos que oferecem uma solução inicial. A ideia é que os

resultados obtidos com esse experimento sirvam de referência para os participantes.

No baseline Heittola, Mesaros e Virtanen (2020), foram extraídas as Log Mel-band Ener-

gies em 40 bands para cada 10 segundos de sinal de áudio. O sistema implementa uma abor-

dagem baseada em CNN. A CNN consiste em dois blocos convolucionais 2D (camada de con-

volução 2D seguida por uma camada de max pooling). Onde a camada de max pooling é a
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responsável por compactar as camadas convolucionais anteriores em um mapa de característi-

cas compactas, seguidos por uma camada totalmente conectada. A entrada tem o tamanho de

40× 500, referente a quantidade de características Log Mel-bands extraídas. O modelo gerado

tem 450 KB e obteve 87,30% de acurácia, sendo esse resultado obtido pela baseline não sendo

trivial de ser alcançado.

4.3 Descrição do Sistema

A arquitetura usada neste trabalho é representada pela figura 8 que apresenta as prin-

cipais etapas para a tarefa de classificação automática de cenas acústicas.

Figura 8 – Representação do Sistema Proposto

Fonte: Autoria própria (2022).

Primeiramente os atributos apresentados no Capitulo 2 são extraídos do sinal de áu-

dio. Em seguida, o vetor de características é normalizado utilizando a estratégia z-score. Em

seguida, a redução de dimensionalidade é realizada por meio da projeção para um espaço de

menor dimensionalidade, usando uma das técnicas descritas na Seção 2.4 sendo elas PCA,

RP, NMF . Por fim, o vetor de características pode servir de entrada para um classificador.
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4.4 Deslocamento Positivo

Os atributos utilizados neste trabalho podem assumir valores negativos. Portanto, para

condicionar os dados para aplicar NMF, o seguinte procedimento foi realizado. Após a norma-

lização usando z-score (segunda etapa mostrada na Figura 8), o menor valor do conjunto de

treino 𝑇𝑚𝑖𝑛 é encontrado. O conjunto de treino é então deslocado por |𝑇𝑚𝑖𝑛|, resultando em um

vetor com apenas valores não-negativos. Para condicionar o conjunto de teste um procedimento

semelhante é aplicado. Primeiramente o conjunto de teste é normalizado com os parâmetros do

z-score encontrados no conjunto de treino. Em seguida, os elementos do conjunto de teste que

forem menores que 𝑇𝑚𝑖𝑛 são zerados arbitrariamente. Pelas propriedades do 𝑧−𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒, poucos

elementos serão menores que 𝑇𝑚𝑖𝑛. Por fim, o deslocamento também é realizado adicionando

|𝑇𝑚𝑖𝑛| a todos os elementos do conjunto de teste.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Visando a construção de um sistema de baixo custo computacional, realizamos dois

experimentos baseados em redução de dimensionalidade e seleção de instâncias, respectiva-

mente. No primeiro experimento avaliamos o impacto de três métodos de redução de dimensio-

nalidade baseado projeções lineares (PCA, Random Projection e NMF) no tamanho dos mode-

los e nas taxas de acerto. No segundo experimento avaliamos o impacto seleção de instâncias

representativas para as classes usando um método baseado em agrupamento por KMeans.

5.1 Experimento com Projeções Lineares

Neste experimento, nosso principal objetivo foi aplicar técnicas de projeção linear e ob-

servar o impacto sobre as taxas de acerto e os tamanhos dos modelos gerados. Para isso

escolhemos a base de dados já citada, três diferentes conjuntos de características LBP, LPQ e

MARSYAS e três abordagens de redução de dimensionalidade PCA, Random Projection (RP) e

NMF. As abordagens avaliadas são largamente empregadas em diversas tarefas descrevendo

ótimos resultados. A etapa de extração de características utiliza uma abordagem global de forma

que é gerado um vetor de característica por amostra.

O SVM foi escolhido como classificador por já ter sido utilizado com sucesso nesta ta-

refa em diversos trabalhos descritos na literatura (Costa et al., 2011), (NANNI et al., 2018). A

fim de comparação, usamos o classificador KNN para avaliarmos as diferenças de tamanhos e

desempenho entre os modelos. Para o KNN foi realizada uma busca por parâmetros de distân-

cia e número de vizinhos (𝑘). Os parâmetros de ambos classificadores foram determinados por

busca exaustiva via validação cruzada. Na validação cruzada, o conjunto de treino foi particio-

nado em um conjunto de treino, com 80% dos exemplos e outro, de validação, com 20% dos

exemplos. O particionamento foi feito de forma que uma mesma combinação (lugar × cidade)

não estivesse presente em ambos conjuntos de treino e validação. Foi usada a biblioteca Sci-

kit Learn (PEDREGOSA et al., 2011) em todos nossos experimentos. A Tabela 1 apresenta os

valores avaliados em cada parâmetro.

Tabela 1 – Hiperparâmetros avaliados durante a busca exaustiva

SVM
C {1, 10, 100, 1000}
𝛾 {0.125, 0.25, 0.5, 1/n_features}

kernel {rbf, polinomial}

KNN
k {1, 3, 5, 7, 9}

distância {euclidean, manhattan, chebyshev, minkowski}

Adotamos o seguinte critério para avaliar o tamanho dos modelos. No caso da SVM o

tamanho dos modelos é relacionado ao número de vetores de suporte selecionados durante

o treinamento e a dimensionalidade dos vetores. No caso do KNN, o tamanho dos modelos

é proporcional ao tamanho do conjunto de treinamento e a dimensionalidade dos vetores. Os



27

métodos PCA e NMF codificam a transformação linear em uma matriz, cujo tamanho também

é considerado em todos os resultados apresentados. Embora o método RP também codifique

a transformação linear em uma matriz, esta matriz não precisa ser armazenada, uma vez que

pode ser gerada a partir de uma semente pré-determinada, portanto somente a semente precisa

ser armazenada. Portanto, os resultados do método RP não contemplam o tamanho da matriz.

Desta forma, com o intuito de avaliar o desempenho dos conjuntos de características e

o tamanho em megabytes dos modelos gerados, avaliamos individualmente os descritores de

textura LBP e LPQ e as características MARSYAS. A Tabela 2 apresenta o F1-Score(%) destes

conjuntos de características usando os classificadores KNN e SVM.

Tabela 2 – Desempenho e tamanho dos modelos individuais
Descritor F1-Score(%) Tamanho (MB)

KNN SVM KNN SVM
LBP 75,13 81,89 3,9 1,6
LPQ 76,96 84,27 16,3 6,6

MARSYAS 77,86 84,03 4,5 1,9

Em (NANNI et al., 2017) é demonstrado que a combinação de características podem

ser benéficas para classificação de áudio. Desta forma, realizamos a concatenação a nível de

características dos três conjuntos, LBP, LPQ e MARSYAS, os quais possuem dimensões de 59,

256 e 72, respectivamente, totalizando um vetor de características com 387 atributos. A Tabela

3 descreve os resultados alcançados através da concatenação (early fusion) dos conjuntos de

características.

Tabela 3 – Desempenho e tamanho do modelo com early-fusion
Classificador F1-Score(%) Tamanho (MB)

KNN 82,16 24,6
SVM 88,76 9,2

É possível notar que através da abordagem de fusão de características conseguimos

um aumento no desempenho de ambos os classificadores. Entretanto, o tamanho do modelo

também aumentou consideravelmente.

A partir da concatenação das características empregamos três algoritmos de redução

de dimensionalidade a fim de conseguirmos modelos mais robustos e compactos. Desta forma,

nosso objetivo é utilizar todos os 387 atributos gerados a partir da concatenação do LBP, LPQ

e MARSYAS, além de avaliar o impacto da redução do número de atributos para, 256, 128, 64,

32, 16 e 8.

A Tabela 4 apresenta os resultados alcançados utilizando três diferentes abordagens

de redução de dimensionalidade através dos classificadores KNN e SVM. Os resultados são

apresentados usando seis diferentes níveis de compactação, desta forma é possível notar o

impacto em relação ao desempenho do modelo ao reduzirmos o número de atributos.
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Tabela 4 – Desempenho usando diferentes abordagens de redução de dimensionalidade, PCA, RP
e NMF

Número F1-Score(%)
de PCA RP NMF

Atributos KNN SVM KNN SVM KNN SVM
256 83,14 88,76 81,25 85.90 81,42 88.28
128 83,76 88,79 80,52 85,66 82,03 88,40
64 84,29 88,50 79,94 80,32 81,86 88,09
32 83,50 88,06 76,30 75,31 82,91 86,24
16 80,18 85,04 67,62 70,69 81,43 86,64
8 78,02 81,89 67,62 66,09 76,42 80,21

Através da Tabela 4 podemos observar que o classificador SVM continua apresentando

os melhores resultados. O RP apresenta os piores resultados para dimensões mais altas, ou

seja, quando há pouca redução de atributos. O PCA e NMF apresentaram taxas similares,

porém podemos destacar o PCA como apresentando o melhor desempenho através do menor

número de componentes principais. Desta forma, foi possível reduzir de 387 para 8 dimensões,

obtendo 81,89% de F1-Score e um tamanho de 293,49 kB.

A Tabela 5 mostra a redução de tamanhos em megabytes ao usar os 387 atributos e ao

aplicar o PCA. É possível notar que evoluímos de um modelo de 9,2 MB para aproximadamente

400 KB com o mesmo desempenho usando a SVM. A Tabela também mostra que os modelos

SVM são menores que os modelos KNN em todos os casos analisados. Este é um padrão

esperado, uma vez que o KNN armazena todos os vetores do conjunto de treino, enquanto

SVM armazena apenas os vetores de suporte.

A partir destes experimentos observamos que mesmo empregando técnicas simples é

possível gerar modelos robustos e com baixa dimensionalidade.

Tabela 5 – Tamanho em Megabytes usando diferentes abordagens de redução de dimensionali-
dade, PCA, RP e NMF

Número Tamanhos(MB)
de PCA RP NMF

Atributos KNN SVM KNN SVM KNN SVM
256 15,80 6,00 16,30 5,30 15,80 5,30
128 8,40 3,40 8,60 3,10 8,40 2,50
64 4,20 1,70 4,40 1,60 4,20 1,20
32 2,20 0,85 2,20 0,83 2,20 0,65
16 1,10 0,40 1,10 1,04 1,10 0,39
8 0,65 0,29 1,10 0,48 0,64 0,28

Os resultados alcançados demonstram que utilizar métodos de redução de dimensionali-

dade pode ser uma estratégia simples e que possibilita gerarmos modelos computacionalmente

baratos e com praticamente o mesmo desempenho. Avaliamos três diferentes abordagens de

redução de dimensionalidade e foi possível notar que em todos os casos conseguimos gerar

modelos com baixa dimensionalidade e com uma melhora no desempenho. Usando o NMF

foi possível gerar um modelo de 16 componentes com 393,58 Kilobytes e com F1-Score de



29

86,64%, ou seja, uma redução de apenas 2,1 pontos percentuais e uma redução de 9,2 Mb

para 393,58 kB. Modelos gerados usando o SVM conseguiram ter desempenho melhores e em

alguns casos modelos com menos de 500Kb. Usando o classificador KNN, os modelos gerados

superam os 500kb e o desempenho foi pior, se comparado ao SVM.

A partir dos experimentos é possível notar que conseguimos alcançar desempenho simi-

lar aos apresentados na literatura empregando técnicas simples de extração de características,

redução de dimensionalidade e classificação.

5.2 Experimento com Seleção de Instâncias

O objetivo deste experimento é reduzir o número de instâncias do conjunto de treino e,

ao mesmo tempo, evitar a deterioração das taxas de acerto. Para este segundo experimento

foram mantidas as configurações listadas na Tabela 1 para a busca exaustiva com os classifi-

cadores KNN e SVM. Também foi mantido o conjunto com as 387 características oriundas da

concatenação do LBP, LPQ e MARSYAS como também as técnicas de redução de dimensio-

nalidade PCA, RP e NMF e os números de dimensões-alvo das reduções em 256, 128, 64, 32,

16, 8.

Foi adicionada uma nova camada ao sistema. Essa camada é responsável pela redução

do número de instâncias do conjunto de treino. Essa camada faz o uso do K-meansc (FO-

LEIS; TAVARES, 2020). Esta técnica é baseada no algoritmo de clusterização e aprendizado

não supervisionado K-means (MACQUEEN, 1967). O K-means realiza a estimação de pontos

chamados centroides que caracterizam as várias tendências de um determinado conjunto de

dados que após calculados podem ser usados para inferir a tendência de outros pontos.

A técnica K-meansc consiste em usar o K-means para encontrar as tendencias de um

conjunto de dados e representá-lo pelos centróides. Foram avaliados diferentes números de

centróides para representar as classes. O número de centróides corresponde a 5%, 10%, 15%

e 20% do número total de instâncias no conjunto de treinamento.

Após a etapa de normalização e redução de dimensionalidade por projeções lineares, o

K-means é utilizado para calcular as tendências de todas as instâncias de cada classe separa-

damente. Após o agrupamento, os centróides que representam cada classe são usados como

conjunto de treinamento. Por fim, este conjunto de treinamento é usado para o treinamento dos

classificadores.

Conforme pode ser visto na Tabela 6 somente utilizando o K-meansc a redução no

tamanho dos modelos é significativa quando comparados aos resultados sem a redução do

conjunto de treinamento, conforme mostrado na Tabela 3. Isto é esperado, uma vez que os

modelos treinados armazenam parte dos conjuntos de treinamento. Desta forma, o tamanho

dos modelos diminui proporcionalmente. Entretanto, o K-meansc sozinho não é suficiente para

reduzir o modelo para menos que 500KB.
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Tabela 6 – F1-Score usando K-meansc sem redução de dimensionalidade

Centróides
F1-Score(%) Tamanho(MB)
KNN SVM KNN SVM

20% 80,08 88,4 15,4 6,5
15% 80,38 88,02 11,1 5,1
10% 82,61 87,51 7,7 3,8
5% 80,46 86,52 3,8 2,2

A próxima etapa foi adicionar as técnicas de redução de dimensionalidade antes da

redução do conjunto de treinamento com K-meansc. As taxas de acerto estão nas Tabelas 7, 9,

11 e 13.

Como pode ser visto na Tabela 7 e Tabela 8 mesmo usando somente 5% de cada classe

para o treino, não houve uma grande deterioração na taxa de acerto quando comparados aos

resultados alcançados no experimento anterior 5.1. Quando comparamos com o tamanho do

modelo é vista uma grande redução sendo esses os resultados com os menores modelos en-

contrados.

Tabela 7 – F1-Score usando K-meansc 5% e diferentes abordagens de redução de dimensionali-
dade

Número F1-Score(%)
de PCA RP NMF

Atributos KNN SVM KNN SVM KNN SVM
256 83,76 86,52 79,76 83,16 83,18 84,46
128 85,01 86,39 81,76 82,53 81,93 85,43
64 84,09 87,07 79,66 76,67 81,88 86,26
32 82,43 86,69 75,69 74,37 82,69 84,96
16 80,96 83,56 71,44 61,98 80,72 84,02
8 76,22 80,36 67,53 69,01 74,38 78,19

Tabela 8 – Tamanhos dos modelos (em MB) usando K-meansc 5% e diferentes abordagens de
redução de dimensionalidade

Número Tamanho(MB)
de PCA RP NMF

Atributos KNN SVM KNN SVM KNN SVM
256 3,3 2,3 16,6 1,4 3,3 1,9
128 1,7 1 8,6 0,73 1,6 0,84
64 0,82 0,53 4,2 0,38 0,79 0,44
32 0,40 0,27 2,2 0,19 0,40 0,27
16 0,22 0,14 1,1 0,20 0,21 0,10
8 0,12 0,07 0,62 0,11 0,11 0,07

Os resultados encontrados na Tabela 9 e Tabela 10 usando 10% de cada classe do

treino não exibem grandes mudanças se comparado aos de 5% encontrados nas tabelas 7 e 8

somente havendo um aumento nos tamanhos dos modelos.
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Tabela 9 – F1-Score usando K-meansc 10% e diferentes abordagens de redução de dimensionali-
dade

Número F1-Score(%)
de PCA RP NMF

Atributos KNN SVM KNN SVM KNN SVM
256 82,05 88,02 80,34 83,64 82,88 86,53
128 82,23 87,66 80,79 81,97 83,12 85,35
64 83,48 87,23 78,12 78,27 83,56 87,15
32 83,70 86,79 78,90 75,35 83,83 85,86
16 80,48 84,46 71,59 64,17 82,20 85,04
8 76,82 81,70 63,79 59,58 75,96 79,45

Tabela 10 – Tamanhos dos modelos (em MB) usando K-meansc 10% e diferentes abordagens de
redução de dimensionalidade

Número Tamanho(MB)
de PCA RP NMF

Atributos KNN SVM KNN SVM KNN SVM
256 5,9 3,3 16,6 2,3 5,9 2,7
128 3 1,6 8,6 1,1 3 1,2
64 1,4 0,77 4,4 0,58 1,5 0,66
32 0,71 0,39 2,2 0,30 0,75 0,33
16 0,37 0,17 1,1 0,36 0,39 0,16
8 0,20 0,10 0,64 0,19 0,21 0,11

Na Tabela 11 e Tabela 12 estão os resultados com a maior quantidades de modelos com

o tamanho abaixo do limite de 500kb definido pela baseline da DCASE em 4.4 e o resultado do

PCA com 32 componentes com o classificador SVM foi o resultado que superou tanto em taxa

quanto em tamanho os resultados apresentados pela baseline do DCASE.

Tabela 11 – F1-Score usando K-meansc 15% e diferentes abordagens de redução de dimensiona-
lidade

Número F1-Score(%)
de PCA RP NMF

Atributos KNN SVM KNN SVM KNN SVM
256 81,64 87,91 81,88 83,97 79,44 86,36
128 83,17 87,93 79,86 82,66 81,36 87,27
64 83,69 87,28 78,31 79,47 82,41 87,34
32 83,83 87,84 76,06 74,84 83,39 86,68
16 80,04 85,53 69,86 68,05 81,68 85,44
8 77,62 81,36 63,33 68,25 76,03 78,91
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Tabela 12 – Tamanhos dos modelos (em MB) usando K-meansc 15% e diferentes abordagens de
redução de dimensionalidade

Número Tamanho(MB)
de PCA RP NMF

Atributos KNN SVM KNN SVM KNN SVM
256 7,9 4,2 17,1 3 7,9 3,4
128 4 2,1 8,4 1,6 4 1,7
64 2 1 4,2 0,81 2 0,84
32 1 0,41 2,2 0,42 1 0,43
16 0,53 0,23 1,1 0,52 0,55 0,22
8 0,29 0,14 0,62 0,26 0,30 0,15

Em Tabela 13 e Tabela 14 estão resultados que não tiveram grandes mudanças em

comparação com os demais, porém são os que tem os maiores modelos e o menor número de

resultados dentro do limite proposto no Capítulo 4.4.

Tabela 13 – Taxas usando a abordagem do K-meansc 20% e usando diferentes abordagens de
redução de dimensionalidade, PCA, RP e NMF

Número F1-Score(%)
de PCA RP NMF

Atributos KNN SVM KNN SVM KNN SVM
256 82,05 88,02 80,34 83,64 82,88 86,53
128 82,23 87,66 80,79 81,97 83,12 85,35
64 83,48 87,23 78,12 78,27 83,56 87,15
32 83,7 86,79 78,9 75,35 83,83 85,86
16 80,48 84,46 71,59 64,17 82,2 85,04
8 76,82 81,7 63,79 59,58 75,96 79,45

Tabela 14 – Tamanhos usando a abordagem do K-meansc 20% e usando diferentes abordagens
de redução de dimensionalidade, PCA, RP e NMF

Número Tamanho(MB)
de PCA RP NMF

Atributos KNN SVM KNN SVM KNN SVM
256 10,5 5 5,9 3,9 11 4,3
128 5,3 2,5 2,8 2 5,5 2,1
64 2,7 0,96 1,4 0,97 2,7 1
32 1,4 0,61 0,71 0,55 1,4 0,52
16 0,74 0,28 0,37 0,66 0,71 0,26
8 0,41 0,17 0,21 0,32 0,39 0,18

Os experimentos utilizando a junção das técnicas de redução de dimensionalidade e

K-meansc atingiram uma maior quantidade de resultados que ficam abaixo do limite de 500KB

definido, incluindo pela primeira vez o KNN dentro desse limite. Os piores resultados foram

alcançados pelo Random Projection que conseguiu somente em um único experimento ficar

abaixo do limite. O experimento utilizando o PCA e o K-meansc 15% atingiu a melhor marca

entre todos os experimento.
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6 CONCLUSÕES

Esse trabalho teve como objetivo principal investigar a classificação automática de ca-

tegorias de cenas acústicas usando algoritmos clássicos. Especificamente, apresentamos um

estudo de como técnicas de redução de dimensionalidade baseadas em projeções lineares e

a subamostragem do conjunto de treinamento podem impactar o tamanho dos modelos e as

taxas de acerto na classificação.

Foram apresentados dois experimentos que avaliaram a combinação das técnicas de

redução de dimensionalidade por projeções lineares e subamostragem do conjunto de treina-

mento, separadamente e conjuntamente. O primeiro experimento nos permitiu avaliar o impacto

das técnicas de redução de dimensionalidade nas taxas de classificação e no tamanho dos

modelos. Os resultados mostraram reduções nos tamanhos dos modelos e baixa perda nas

taxas de acerto. Entretanto, somente estas abordagens não foram suficientes para atingir os

requisitos propostos no desafio DCASE.

Com base nos resultados do primeiro experimento notamos que seria necessário apli-

car outra técnica que fosse complementar aos algoritmos já utilizados para buscar uma melhora

na redução do tamanho do modelo. Como ambos classificadores guardam dados para reali-

zar a classificação, a técnica K-meansc foi usada nesse segundo experimento, trazendo para

os classificadores uma redução no conjunto de treinamento. Esta redução no conjunto de trei-

namento resultou na necessidade de armazenar menos elementos no modelo, o que diminuiu

satisfatoriamente o tamanho dos modelos, sem perda considerável nas taxas de acerto.

Esta redução no tamanho dos modelos colocou resultados de ambos classificadores

dentro do limite de tamanho estipulado na competição. Além disso, no segundo experimento,

a taxa de acerto obtida pelo baseline foi ultrapassada deixando vários resultados competitivos

com as técnicas que usaram aprendizagem profunda, somente usando classificadores clássicos

que não precisam de hardwares aceleradores.

Os resultados obtidos ainda ficaram abaixo dos encontrados nos trabalhos relacionados.

Entretanto, eles nos indicaram que é possível obter modelos com acurácia e tamanho compe-

titivos utilizando somente classificadores clássicos e técnicas de projeção linear e seleção de

instâncias. Para trabalhos futuros é possível avaliar outras técnicas de redução de dimensionali-

dade baseadas em métodos de seleção de características e outras técnicas de subamostragem

do conjunto de treinamento.
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