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Analise e Classificacao de Multiplas Cenas
Acusticas Urbanas

M. Alves e R. Coelho

Resumo— Este trabalho apresenta uma analise detalhada e
classificacdo das seguintes cenas acisticas urbanas: Escritdrio,
Parque, Rua Tranquila, Restaurante e Estacdo de Metré. A analise
inclui a investigacdo do indice de nao-estacionariedade ( index
of nonstationarity — INS) seguida da distancia de Bhattacharyya
(Bs) que é empregada como medida de separabilidade destes
sinais. Posteriormente, a classificacdo dessas cenas é realizada
com diferentes atributos: Coeficientes Mel Cepstrais (MFCC),
Parametros de Fourier (FP) e Matching Pursuit (MP). O atributo
que possiu 0 melhor desempenho de classificacio foi a fusao entre
0 MFCC e o FP. Os resultados demonstram que a partir do INS
e B, € possivel ser feita uma pré-classificacdo das cenas coerente
com a classificacio feita com os diferentes atributos.

Palavras-Chave— Cenas Acusticas, Indice de Nio Estacionar-
idade, Classificacao, Atributos.

Abstract— This work presents a deep analysis and classification
of the following urban acoustic scenes: Office, Park, Quiet
Street, Restaurant and Tube Station. The analysis includes the
investigation of the Index of Nonstationarity — INS followed by the
Bhattacharyya distance (B;) that is employed as a separability
measure of these signals. Latter, the classification of these
scenes is done with different features: Mel-Cepstral Coefficients
(MFCC), Fourier Parameters (FP) and Matching Pursuit (MP).
The feature that had the best classification performance was the
fusion between MFCC and FP. The results show that from the
INS and B4 it is possible pre-classify the scenes consistently with
the classification made with the different attributes.

Keywords— Acoustic Scenes,Index of Non-Stationarity, Classi-

fication, Features.
I. INTRODUGAO

Recentemente, a classificacdo de cenas acusticas urbanas
tornou-se um topico muito atraente para a drea de pesquisa
[71.[1]. A andlise apurada das cenas acarreta um aprimora-
mento do desempenho de diversas aplicagdes como, por
exemplo, em sistemas de monitoramento de idosos [14] ou
de reconhecimento de ambientes para navegacdo de robds
[15]. Em outras palavras, equipamentos podem mudar suas
configuracdes e até mesmo reconhecer situacdes de risco ao
identificar o ambiente ao seu redor pelo som que ele produz.

O principal desafio da pesquisa se refere a multiplicidade
de sinais componentes de cada cena acustica. Cada cena
€ composta por um conjunto fontes actsticas que possuem
comportamento variado. Além disso, cenas de um mesmo am-
biente, por exemplo, um Restaurante, podem conter distintos
sinais de diferentes fontes e continuar sendo considerado um
Restaurante. Portanto, uma andlise detalhada € necessaria para
a discriminagdo destas componentes e consequentemente obter
uma melhor acuricia na classificacdo das cenas.
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Nos udltimos anos, A sequéncia de desafios Detection and
Classification of Acoustic Scenes and Events (D-CASE) [1],[3]
foi criada com o intuito estimular a atencdo dos cientis-
tas para a classificacdo de cenas acusticas. Por outro lado,
existem pesquisadores que utilizam outras abordagens para
classificacdo das cenas acusticas, como é o exemplo de [4]
que propde um atributo baseado em arranjo de microfones
distribuidos ou em [5] que apresenta um atributo de tempo-
frequéncia.

Primeiramente, neste artigo é desenvolvida uma andlise
aprofundada de cada cena acustica. Esta andlise tem o intuito
de estudar de forma detalhada os diversos comportamentos
temporais e espectrais de cada cena. Esta fase ¢ dividida
em duas partes, primeiro é feito um estudo do grau de
estacionaridade de cada cena utilizando o Indice de No Esta-
cionaridade (INS) [10],[17],e entdo classificando em : Modera-
mente Nao-Estaciondria, Nao-Estacionaria ou Altamente Nio-
Estaciondria. Posteriormente, a distdncia de Bhattacharyya
(Bg) [12] é calculada para quantificar o grau de separacio
entre as cenas. A partir dessas duas medidas, é feita uma pré-
classicacdo entre as cenas acusticas urbanas.

A segunda fase € classificacdo das cenas acusticas urbanas
utilizando diferentes atributos. Primeiramente é utlizado Mel-
Cepstral Coefficients (MFCC) e Gaussian Mixture Model
(GMM) como baseline para a classificacao [1],[9],[18],[19].
Depois foram propostos dois atributos para esta aplicacdo:
Fourier Parameters (FP) que em [8] foi apresentado para a
classificacio de emocgdes, e o Matching Pursuit (MP) que
em [5] foi usado como atributo de tempo-frequéncia para o
reconhecimento sons ambientais.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma:
Na Secao II s@o apresentadas as principais técnicas utilizadas
para a andlise das cenas acusticas urbanas: INS e Distancia de
Bhattacharyya. Em seguida, na Secdo III é feito uma breve
descri¢cdo dos atributos (FP, MFCC e MP) e classificador
(GMM) que serdo utilizados para a classificacdo das cenas.
Na Secdo IV sdo apresentados os resultados obtidos nos
experimentos realizados. Por fim, a Se¢do V conclui este
trabalho.

II. ANALISE DE CENAS ACUSTICAS

Nesta Secdo, é apresentada a andlise das cenas acusticas
urbanas. Na Fig. 1 é possivel observar os sinais e espec-
togramas de algumas cenas acusticas selecionadas da base de
dados. Nota-se pelos espectogramas que as cenas possuem
comportamento nio estaciondrio e que existe uma grande
variabilidade entre elas, mesmo em cenas rotuladas da mesma
forma. Sendo assim, neste estudo é proposto o INS e a
distancia By para a andlise das cenas.
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A. INS

O INS € uma medida tempo-frequéncia que analisa objeti-
vamente a nio estacionariedade de um sinal [10]. Seus autores
definem um sinal como sendo estaciondrio em relacdo a uma
escala de observacdo seu espectro local de tempo curto em
diferentes instantes de tempo for estatisticamente similar ao
seu espectro global. O teste de estacionariedade € realizado
pela comparagdo de componentes espectrais do sinal com
referenciais estaciondrios, chamados surrogates, obtidos do
proprio sinal. Para tanto, os espectrogramas do sinal e dos
surrogates sdo obtidos por meio da Transformada de Fourier
de Tempo Curto (Short Time Fourier Transform — STFT).
Entdo, a distancia Kullback-Leibler (KL) [11] € usada para
medir a divergéncia entre o espectro de curto tempo do sinal
analisado e seu espectro global. Finalmente, o INS 4 dado
pela razdo entre esta distancia e a KL correspondente aos
valores obtidos dos referenciais estacionarios. Em [10], os
autores consideram que a distribui¢do do valores da KL sdo
aproximados por uma distribuicio Gamma. Por isso, um limiar
v, com 95% de precisdo, pode ser definido para o teste de
estacionariedade para cada janela de tempo T'h. Desta forma,
o sinal é considerado ndo estaciondrio se o valor de INS estiver
acima deste limiar. Ou seja,

<,
>,

x(t) € estacionario;

INS ey

x(t) é nao-estaciondrio.

B. Distdncia de Bhattacharyya

A Distancia de Bhattacharyya (Battacharyya distance — Bd)
foi proposta em [12], inicialmente para aplicacdes de selecio
de sinais. Esta ¢ uma medida da dissimilaridade entre duas
distribui¢des de probabilidade, p;(z) and pa(z). Assim, Bd
pode ser definida como

Bd=-in [ Vo(@pala)de.

A distincia Bhattaharyya € utilizada para comparagdo entre
as distribuicdes das amostras das cenas acusticas urbanas.

2

ITI. CLASSIFICAGCAO

Nessa Secdo, primeiramente, sdo descritos brevemente os
atributos MFCC, FP e MP. Por ultimo, 0o GMM, que é adotado
como classificador.

A. MFCC
Para a obtencdo de cada atributos o dudio deve passar

por uma fase de pré-processamento e entdo ser dividido em
quadros de curta duragdo de tempo . A extracdo dos atributos
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Emxemplo de de cenas actsticas urbanas e seus respectivos espectrogramas: (a) Restaurante [1], (b) Restaurante [2] , (c) Parque [1] e (d) Parque [2].

é realizada em cada quadro resultando em uma matriz de
atributos para cada dudio. No caso dos Coeficientes Mel
Cepstrais [13], inicialmente € realizada transformada répida de
Fourier (FFT) em cada quadro para entdo ser convertido para
a escala Mel. Considerando K o ntimero de filtros no banco
de filtros na frequéncia Mel e E; a saida de log-energia do
filtro de ordem j, os coeficientes MFCC sdo calculados como

J
1
MFCC; =Y Ejcos {z (j - 2) Iﬂ i=1,2,...D (3)

j=1
,onde D é o nimero de coeficientes cepstrais.

B. FP

Outro atributo que € utilizado para caracterizacido de sinais
acusticos é o Pardmetro de Fourier (FP) que foi proposto
em [8] para a reconhecimento de emogdes através da voz.
Na andlise de Fourier, um sinal z(t) é decomposto em
suas harmonicas pelo vetor X[k]. Para um conjunto de M
harménicas de z(t), o vetor de atributos FP é dado por:

FP=[Xu[k], Xo[k], . X[k, 1<p<M (4

Desda forma o FP se comporta como atributo local ( vetor
de atributos para cada quadro). Porém, ele também pode ser
utilizado com atributo global quando € extraido caracteristicas
estatisticas do vetor FP como média, mediana, valor maximo,
valor minimo ou desvio padrao.

C. MP

O Matching Pursuit (MP) é um algoritmo utilizado para
obter um representaciio esparsa de sinal baseada em atomos
que compdem um diciondrio mais que completo [6]. Dado
o sinal = e o diciondrio D = [dy,da,...] , 0 MP obtém uma
representacdo esparsa de x em D seguindo os seguintes passos:

o Inicializar o residuo da iteracdo 0 por R’z = z,

onde R’ é o residuo na iteraciio 4
e Det=1até T

— Selecionar o &tomo como maior produto interno com
o residuo por

di = max < Rt_lx, d; > . (@)
— Atualizar o residuo
R' = R* 'z — aydy, (6)

onde oy =< R'"'z,d; > é o coeficiente de projecdo
de R"'x em d;
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o A projecdo de z em D é dada por

T
P=) oid; (M
i=1

Um possivel critério de parada para esse algoritmo ¢é fixar
o nimero de iteragdes (dtomos). Outra possibilidade € utilizar
a energia do sinal residual, onde a o algoritmo para quando
||R*~'z||*> < Limiar.

A utilizacdo do MP foi proposta em [5] como atributo para o
reconhecimento de sons ambientes, para isso foi utilizado um
diciondrio em tempo-frequéncia construido a partir da fung¢des
de Gabor (chamados de dtomos de Gabor) que consiste em:

Kg w _ _ 2 2
%;’ge T/ cos[2mw(n — u) + 6], (8)

onde s,u,w e 6 sdo os fatores de escala, localizagdo,
frequéncia e fase de cada dtomo, respectivamente, € K, o 6
é a constante de normalizagdo para que ||gs.u.w 0| = 1.

Os seguintes pardmetro foram escolhidos s: s = 2P(1 <
p < 8),u = [064128192], w = Kj*S(com 1 << 35K =
0,5235%% de modo que w varia entre 0 e 0,5),e # = 0, com
cada dtomo de tamanho N = 256 assim como os quadros
do sinal que tem tamanho de 256 amostras (11.6 ms) a uma
frequéncia de amostragem de 22,05 kHz.

A precisdo da classificacdo ndo é muito afetada para quan-
tidade de 4tomos muito grande (I' > 5) entdo o nimero
de 4tomos ¢é fixado em 7' = 5 4tomos como critério de
parada do algoritmo. Os pardmetros selecionados sdo a média
e a varidncia dos parametros de escala e frequéncia dos
5 dtomos selecionados, isto &, [us, fiw, 05,0, sdo0 referidos
como os atributos MP. Os parimetros de localizagdo e fase
s@o ignorados.

9su,w,0 =

D. GMM

O classificador escolhido para a classificagdo das cenas
acusticas foi o Modelo de Mistura Gaussiana (GMM) proposto
inicialmente por [9]. O GMM (\¢) de cada cena C' € definida
como a combinacdo linear das componentes Gaussianas

Z Prbn ©)

onde x é um vetor de atributos de dimensao D, p,, sdo 0s pesos
. M = .

das misturas, onde ).~ p, = 1 e b,(x) sdo as densidades
das Gaussianas com vetor de médias u,, € matriz covariancia
K,,. Como isso, 0o GMM de cada cena pode ser parametrizado
como A¢ = [pn, fin, Knln =1,..., M].

Na fase de treinamento do classificador, os pardmetros de
Ac¢ sdo estimados para maximizar a funcdo de verossimilhanca

HP l‘t|)\c

onde a matriz de atributos X é composta por () vetores
de atributos x; extraidos de cada quadro do segmento de
treinamento disponivel para cena C. Para os testes, a regra
de decisao classificagdo € baseada no critério maxima log-
verossimilhanga [9]. Isto significa que o cena identificada é
aquele que maximiza a soma

$|)\C

p(X|Ae) = (10)
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Q

C = argmazc Z logp(zi|Ac).
t=1

Y

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Diversos experimentos foram realizados utilizando um sub-
conjunto da base de dados disponibilizada pelo D-CASE/2013
[1]. O D-CASE € um desafio que vem sendo amplamente refer-
enciado na literatura de processamento de sinais. Ele consiste
em duas tarefas, a classificacdo de cenas acusticas e deteccao
de eventos actisticos. Um banco de dados de 10 diferentes
cenas acusticas com 20 gravagdes por cena € disponibilizado
para classificag¢@o, cada uma das gravacdes possui 30 segundos
duragdo e frequéncia de amostragem de Fs = 44, 1KHz. Neste
trabalho foram escolhidas 5 cenas acusticas desta base, estas
cenas foram rotuladas em: Escritorio, Parque, Rua Tranquila,
Restaurante e Estagdo de Metro.

A. Andlise do INS versus Espectrogramas

Os valores de INS de um trecho de 30 segundos cada cena
acustica pode ser observado nas Fig. 2, seguidos pelos seus
respectivos espectogramas na Fig. 3. A escala T}, /T refere-se a
razdo entre as janelas de observagdo (7},) do INS e o tamanho
todo (7") do sinal. Os pontos em verde representam o limiar
de estacionariedade, enquanto que os pontos em vermelho
representam os valores de INS encontrados em cada escala
de tempo.

A partir dos valores dos picos dos grificos de INS (/N.S) é
possivel classificar as cenas de acordo com seu comportamento
em relacdo a estacionariedade. Para as cenas estudadas é
possivel dividir em 3 classes:

o Moderamente Nao-Estaciondrio (y < INS, < 40): As
cenas Parque (b) e Rua Tranquila (c) sdo enquadradas
nesta classe.

o Nao-Estaciondrio (40 < INS, < 100): Apenas a cena
Escritério(a) pertence a esta classe.

« Altamente Nao-Estaciondrio (/IN.S, > 100): Restaurante
(d) e Estagdo de Metro (e) fazem parte desta ultima
classe.

B. Histogramas e By das cenas urbanas

Os histogramas das cenas analisadas podem ser vistos na
Fig. 4. Observe que a cena Escritorio se diferencia das demais
cenas pela concentracdo elevada de ocorréncias na origem e
baixa varidncia entre seus valores. Ja as cenas Rua Tranquila
e Restaurante se destacam pela sua alta varidncia.

A separabilidade entre os histogramas das cenas urbanas
pode ser medida pela distdncia Bhattaharyya (B;). A TABELA
I apresenta as Bgs entre todas cenas utilizadas. Nota-se que
a cena que mais se separa das demais é Escritdrio. Por outro
lado, os menores valores de B, sao Parque <— Rua Tranquila
e Restaurante <— Estacdo de Metro.

Uma pré-classificacio estocdstica das cenas actsticas ur-
banas € realizada a partir da anélise do grau de estacionaridade
de cada cena e da By entre elas , como é mostrado na TABELA
II.



XXXVI SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT2018, 16-19 DE SETEMBRO DE 2018, CAMPINA GRANDE, PB

00
150,
Z100
50

02 03
TH/T

(e)

04 05

Valores de INS das cenas acusticas. (a) Escritério, (b) Parque, (c) Rua Tranquila, (d) Restaurante, (e) Estacdo de Metro.

-60 dB.

-60 dB

-80dB. -80 dB

-100 dB -100 a8
[y Sl i b e
120 dB

@

Frequéncia (KHz)
o N & o
° l

15| i
@
Z10 |
s i
0 o — 0‘.1
(@
300 |
L ] P~z
100 \
o
o 0,1 0,2 03 0,4 05
Th/T
(@
Fig. 2.
N8 -60 dB e
£ g
= 80 dB st
24 Sa
gz -100 dB gz
g il Sgnieminnini
£o e 2008 2 o
Tempo (s)
(@
8 -60 dB.
g,
= -80 dB.
24
50| R 1008
g, it P
5 10 15 20 25
Tempo (s)
(@)
Fig. 3. Espectrograma dos sinais de cenas acusticas.
40 T
— Escritério
—Parque
Rua Tranquila
30 —Restaurante
9 —Estagao de Metro
£
o
2 2
]
c
Q
[z
e
[
& 10 =
01 0,005 0 0,005 0,01
Amplitude

Fig. 4. Histogramas das cenas acusticas urbanas

V. CLASSIFICACAO DAS CENAS ACUSTICAS URBANAS

No experimento foram utilizados 5 cenas acusticas ur-
banas que podem ser rotuladas como Escritério, Parque,
Rua Tranquila, Restaurante e Estacdo de Metrd. Primeira-
mente, os dudios foram re-amostrados para uma frequéncia de
amostragem de 22,05KHz. Foram utilizados 100 segmentos de
4 segundos para cada cena, e entdo foi utilizado o método de
4-fold cross-validation na divisdo do /textitdataset entre teste e
treino, onde 3 conjuntos foram usados para treino e 1 conjunto
foi utilizado para teste. Esta separacdo de segmentos em treino
e teste foi feita de forma que arquivos segmentados do mesmo
dudio de origem ndo fossem usados simultaneamente para teste
e treino. Os atributos foram calculados a partir de janelas
retangulares de 11,6ms (256 amostras) com sobreposicdo de
50% [5].

Os atributos descritos na Sessdo III foram utilizados de
maneira isolada e também em conjunto. A Fig. 5 apresenta o
desempenho desses atributos: MFCC (12), FP (40), MFCC+FP
(12+40), MP (4), MFCC+MP (12+4). Em todos os casos foi
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TABELA 1
RESULTADOS DA DISTANCIA BHATTAHARYYA (Bg) ENTRE AS CENAS
ACUSTICAS URBANAS

[ Cenas Actsticas [ Bd ]
Escritorio<— Restaurante 1,33102
Escritério<— Estacdo de Metrd 1,06880
Escritério<— Rua Tranquila 0,31752
Escritério<— Parque 0,27654
Rua Tranquila<— Estacdo de Metrd | 0,50224
Rua Tranquila<— Restaurante 0,75395
Parque<— Estacdo de Metrd 0,54426
Parque<— Restaurante 0,79747
Parque<— Rua Tranquila 0,00271
Restaurante<— Estacdo de Metro 0,06807

TABELA 11
PRE-CLASSIFICACAO CENAS URBANAS ACUSTICAS
[ Classe | Segundo INS, | Bd minima |
Parque e Moderadamente
Rua Tranquila Nio-Estaciondrio 0,00271
Restaurante e Altamente
Estagdo de Metro | Nao-Estaciondrio 0,06807
Escritorio Nao-Estacionario 0,00000

utilizado GMM com 5 Gaussianas como classificador.

Uma andlise mais aprofundada da classificacdo pode ser
observada na TABELA II pela matriz confusio dos 3 atributos
que obtiveram a melhor performance (MFCC, MFCC+FP
e MFCC+MP). Fica claro pela Fig. 5 e TABELA III que
o MP isolado ou combinado com MFCC nio obteve um
bom desempenho como atributo para classificacdo das cenas
acusticas urbanas utilizadas no trabalho. Por outro lado, o FP
também ndo teve uma acurdcia média melhor que o MFCC,
porém com a fusdo entre os dois atributos (MFCC+FP) houve
uma melhora no desempenho, mostrando que o FP agrega
valor ao MFCC.

Também foi possivel observar a partir da TABELA III que a



XXXVI SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT2018, 16-19 DE SETEMBRO DE 2018, CAMPINA GRANDE, PB

maiores confusdes estdo entre as cenas Parque ¢ Rua Tranquila
e entre Restaurante e Estacdo de Metrd, confirmando a pré-
classificacio da TABELA II gerada a partir dos valores de
INS e B; . Em outras palavras, as cenas na mesma classe
possuem caracteristicas similares em relagdo a estacionaridade
se confundem naturalmente.
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Fig. 5. Taxas de acurdcia geral comparando 5 cenas utilizando MFCC, FP,
MFCC+FP, MP e MFCC+MP.

TABELA III
MATRI1Z CONFUSAO UTILIZANDO MFCC, MFCC+FP E MFCC+MP
COMO ATRIBUTOS PARA CLASSIFICACAO

Cena Cena Classificada
Real Escrit. | Parq. | Rua | Rest. | EstM
Escritério 92 2 0 6 0
S Parque 3 6 | 19 7 0
E Rua Trang. 2 27 58 5 g
Restaurante 0 0 0 89 11
Est. de Metrd 5 7 9 15 64
Acurdcia Média de Classificacao:74,4%
Cena Cena Classificada
Real Escrit. | Parq. | Rua | Rest. | EstM
8 Escritério 92 3 5 0 0
= Parque 8 77 11 1 3
% Rua Trang. 5 19 69 4 3
& | Restaurante 0 0 I 81 3
Est. de Metrd 2 5 6 17 70
Acuracia Média de Classifica¢do:77,8 %
Cena Cena Classificada
Real Escrit. | Parq. | Rua | Rest. | EstM
8 Escritdrio 91 3 2 4 0
= Parque 26 34 29 8 3
= [ Rua Trang, 8 0 [ 61 | 2 10
) Restaurante 5 2 0 61 32
Est. de Metrd 13 6 10 16 55
Acuracia Média de Classificac20:60,4 %

VI. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a andlise e classificacdo de
sinais acusticos de cinco diferentes cenas acusticas urbanas.
Primeiramente a andlise das cenas foi feita a partir da
estimagcdo do INS, sendo assim possivel realizar uma pré-
classificacdo das mesmas. Em seguida foi feito o calculo da
B, entre cada uma das cenas que confirmou a pré-classificacio
obtida com o INS. A segunda etapa do trabalho foi a
classificacdo das cenas acusticas utilizando diferentes atrib-
utos. O MFCC obteve o melhor desempenho como atributo
isolado, porém ao realizar a fusdo dele com o FP foi possivel
obter uma melhora no desempenho total de classificacdo.

A pré-classificagdo obtida a partir do INS e B; mostrou a
similaridade entre as cenas da mesma classe, fato que foi
confirmado pela matriz confusdo gerada posteriormente.
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