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RESUMO

Para a identificacdo de objetos pelo som sdo necessdrias algumas etapas de processamento
computacional, sendo: aquisicao do dudio a ser gravado, extragdo das caracteristicas, registro
das informagdes coletadas e identificacdo dos dados informados. Este trabalho apresenta um
software para efetuar a identificacdo de objetos utilizando os sons por eles produzidos. A
obtencdo do dudio € feita através do uso de microfone ou de arquivos de dudio. A extragao
das caracteristicas do som ¢ feita utilizando transformada de Fourier. Para a identificacdo dos
objetos sdo utilizados algoritmos de similaridades. Os resultados demonstram que a
abordagem escolhida ndo trouxe bons resultados. Apesar dos algoritmos de similaridades
terem apresentado bons resultados no reconhecimento de miusicas, a comparacdo de
caracteristicas apresenta baixa precisdo, considerando a quantidade de caracteristicas
extraidas.

Palavras-chave: Identificacdo de objetos. WAV. Audio fingerprint. Transformada de Fourier.



ABSTRACT

To identify objects by sound requires some computational processing steps, as follows:
acquisition of audio to be recorded, feature extraction, registration and identificate
information collected from the data reported. This paper presents a software to perform the
identification of objects using the sounds they produce. Obtaining audio is done through the
use of microphone or audio files. The sound feature extraction is performed using Fourier
transform. For identificating objects similarities algorithms are used. The results demonstrate
that the approach chosen have not brought good results. Despite the similarities algorithms
have shown good results in music recognition, comparison of features has low accuracy,
considering the amount of extracted features.

Key-words: Object identification. WAV. Audio fingerprint. Fourier transform.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, a seguranca publica nacional encontra-se em situacdo critica,
principalmente pelo elevado indice da criminalidade em todo o pais. Estudo realizado em
2010 pelo Ministério da Satdde confirma esta situagdo, isso porque “a taxa de morte por
homicidios no Brasil aumentou aproximadamente 32% em 15 anos” (VEJA, 2010).

Este € um dos principais motivos que obriga a sociedade a buscar formas de protegao,
seja em sua casa, trabalho ou até mesmo em recintos comerciais, os quais t€ém a maior
necessidade em atrelar seguranca/protecdo aos seus clientes.

Com base nisso, grandes avancos vem sendo alcancados na tecnologia voltada para a
area de seguranca, da qual se destaca os Circuitos Fechados de Televisdo (CFTV), que t€ém
por objetivo monitorar os ambientes e registrar toda movimentacdo dos locais de interesse
(CARLASSARA, 2011, p. 14).

Apesar dos registros gerados pelo CFTV serem de grande importancia para a area de
seguranca, possui alguns maleficios em relacio ao armazenamento de dados, pois
permanecem em funcionamento durante muito tempo e registrando todas as atividades
cotidianas, as quais por muitas vezes sdo irrelevantes. Se isso jd ndo bastasse, torna-se
prudente o uso de equipamento de custo elevado, considerando que a imagem gerada pelo
sistema deverd ser de alta qualidade. Como alternativa para essa situacao, pode ser feito o
registro do video em qualidade baixa e com uma taxa de frames configurada para o minimo
necessario para reconhecimento facial, contudo, prejudicando a almejada protecao.

Os sensores de movimentos e os detectores de imagem sdo exemplos de tecnologias
importantes para a melhoria de todo o sistema, pois apresentam bons resultados, seja por ser
capaz de detectar a presenga em condi¢des diversas de luz no primeiro caso e a identificacdo
de pessoas no segundo, assim, ambos descartam registros que ndo trardo informacgdes
relevantes.

Por esses motivos, se torna importante o estudo de novas formas de filtrar a
informacao captada mantendo a quantidade de informacdo gravada por qualidade da midia da
informacao.

Portanto, como alternativa aos métodos ja adotados, este trabalho propde a
identificacdo por objetos sonoros, pois na maioria das vezes, o(s) objeto(s) de interesse estao

associados ao som ou ruido ocorridos no ambiente.
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1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho € desenvolver um sistema que classifique os objetos sonoros
através do dudio produzido pelo seu impacto no ambiente.
Os objetivos especificos do trabalho sdo:
a) capturar e gravar o som ocorrido no ambiente para posterior classificagcdo;
b) gerar um modelo de representacao baseado nas caracteristicas estruturais do dudio
(4udio fingerprints);

¢) implementar técnicas de similaridade para identificar objetos sonoros.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho encontra-se dividido em 4 capitulos. O segundo capitulo apresenta a
fundamentacdo tedrica que dd embasamento ao desenvolvimento. Aborda técnicas de extragdao
de caracteristicas de dudio conhecidas como fingerprints e algoritmos de comparagcdo. Apos
isso apresenta as informacoes relevantes a respeito dos trabalhos correlatos.

O terceiro capitulo apresenta os mecanismos utilizados para a implementacdo do
sistema. S@o descritos 0s casos de uso implementados, os diagramas de classe e diagramas de
sequéncia. Apds a apresentacdo destas informagdes, sdo discutidos os resultados obtidos.

O quarto capitulo apresenta as conclusdes obtidas durante o desenvolvimento do

trabalho e as sugestdes de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nas secdes seguintes sdo apresentados os conceitos referentes a classificagdo e
extracdo de dados provenientes de sons capturados. A secdo 2.1 fundamenta o que sdo
fingerprints de dudio. A descri¢do sobre Transformada de Fourier € apresentada na secdo 2.2.

Na secdo 2.3 sdo apresentados os trabalhos correlatos.

2.1 AUDIO FINGERPRINTING

Um fingerprint de dudio é uma assinatura compacta baseada em contetido que resume
uma gravacao de dudio (CANO et al., 2005, p. 23). Uma fingerprint de dudio é um resumo
digital, deterministicamente gerado com um sinal de 4udio, que pode ser utilizado para
identificar uma amostra ou localizar rapidamente itens semelhantes em uma base de dados de
audio.

Tecnologias de fingerprint de &udio extraem as caracteristicas acusticas mais
relevantes de um pedaco de dudio e armazenam estas informacdes em uma base de dados.
Quando um trecho de dudio desconhecido é apresentado, estas caracteristicas sdo extraidas e
sdo comparadas com as informacdes ja persistidas em base.

A técnica de fingeprint trabalha diferente da técnica de marca d’dgua embutida no
dudio, onde uma marca d’dgua é embutida no arquivo sem alterar a qualidade do dudio.
Enquanto que a marca d’dgua precisa ser inserida manualmente para um motivo especifico, as
caracteristicas de fingerprint podem ser extraidas de qualquer dudio, sem prévias
modificagdes.

Segundo Larsen (2006, p. 12), os seguintes aspectos sdo desejados e alguns destes
fortemente interconectados para fingerprints sao:

a) compacto: fingerprints devem ser compactos para serem facilmente armazenados e

pesquisaveis;

b) posicionamento espacial: a distdncia Euclidiana define o qudo similar sdao os

audios;

¢) robusto: ruidos de intensidade fraca a média ndo devem afetar o resultado obtido da

fingerprint significativamente. Se a fingerprint ndo € robusta, na comparacao este
resultard em um falso negativo;

d) granularidade: o quanto de dudio é necessdrio para construir uma fingerprint. As

caracteristicas devem ser obtidas de um som completo ou de apenas parte dele;

e) destrutividade: uma fingerprint ndo deve ser passivel de ser reconstruida para o seu

audio original.
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2.2 TRANSFORMADA DE FOURIER

O audio como conhecemos, em seu formato bruto € conhecido como dominio de
tempo. Para se extrair caracteristicas deste precisa-se ter o dudio no dominio de frequéncia. O
termo “dominio da frequéncia” € utilizado para descrever as amplitudes das ondas de
seno e cosseno (Bunnel, 1996a).

A transfomada de Fourier tem como objetivo tornar um sinal com representagao no
dominio tempo e representd-lo no dominio frequéncia. Isto é feito separando todas as
frequéncias que aparecem no sinal do dominio tempo (Mello, 2012).

Existem quatro tipos distintos de transformada de Fourier, resultando em quatro tipos
basicos de sinais que podem ser encontrados. Esses tipos Segundo Smith (1997), podem ser
continuos ou discretos e periddicos ou aperiddicos.

a) aperiddico-continuo: inclui exponenciais decadentes e curva de Gauss. Estes sinais

se extendem para infinito positivo e negativo sem repetir em um padrdo periddico.
A transformacgdo para este tipo de sinal é chamada de Transformacdo de Fourier
(FT);

b) peridédico-continuo: incluem ondas senoidais, ondas quadradas, e qualquer forma
de onda que se repete em um padrdo regular de negativo ao infinito positivo. Esta
versdo da transformada de Fourier é chamado de Série de Fourier;

¢) aperiddico-discreto: sdo definidos apenas em pontos discretos entre o infinito
positivo e negativo, e ndo se repetem de forma periddica. Este tipo de transformada
de Fourier é chamado de Transformacao Discreta de Tempo de Fourier (DTFT);

d) periddico-discreto: sdo sinais discretos que se repetem de forma periddica de
negativo ao infinito positivo. Esta classe de transformada de Fourier é as vezes
chamado a série de Fourier discreta, mas € mais freqiientemente chamada de
transformada discreta de Fourier (DFT).

Estes quatro tipos de sinais se estendem ao infinito positivo e negativo. Ondas de seno

e cosseno sdo definidas como uma extensao do infinito negativo ao infinito positivo. Nao é
possivel utilizar um grupo de sinais infinitamente longos para sintetizar algo finito de
comprimento. A solucdo para contornar este € fazer os dados finitos se parecerem com uma
onda de sinal infinito. Isto € feito imaginando que o sinal tem um numero infinito de
amostras, a esquerda e a direita dos pontos reais. Se todas estas amostras imagindrias t€ém um

valor zero, o sinal parece discreto e aperiddico aplicando-se assim a DTFT. Como alternativa,
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as amostras imagindrias podem ser uma duplicacdo dos pontos reais. Neste caso, o sinal
parece discreto e continuo, exigindo a utilizagdo da DFT.

Um nimero infinito de sinusdides s@o necessarios para sintetizar um sinal aperiddico.
Isso torna impossivel calcular o DTFT em um algoritmo de computador. Por eliminagdo, a
unica transformada de Fourier restante, que pode ser utilizada é a DFT. Em outras palavras, os
computadores digitais s6 podem funcionar com a informacao que € discreta e de comprimento
finito.

Cada uma das quatro transformadas de Fourier pode ser subdividida em versdes reais e
complexas. A versdo real é a mais simples, utilizando-se nimeros ordindrios e dlgebra para a
sintese € decomposicdo. As versdes mais complexas das quatro transformadas de Fourier sao
mais complicadas, exigindo a utilizacio de nimeros complexos. Estes nimeros sdo, tais
como: 1 + 2i,ondeiéigual a v-1.

O termo matemadtico transformacgdo, é amplamente utilizado em processamento digital
de sinais. Uma transformada é uma funcdo. Uma fun¢do € um algoritmo ou procedimento que
altera um valor para outro valor. Por exemplo, y = x + 2 € uma fun¢do. Vocé escolhe algum
valor para x, liga-o na equagao, e aparece um valor para y. As fungdes também podem alterar
varios valores em um dnico valor, tais como: y = 2a + 3b + 4c, onde a, b € ¢ sdo alteradas

emy.

2.3 TRABALHOS CORRELATOS

Esta secdo apresenta trabalhos relacionados ao reconhecimento e identificacdo de
objetos sonoros. Os trabalhos relacionados, em sua grande maioria, apresentam como
caracteristica mais importante o fato de serem utilizados para o reconhecimento de musicas.
Dentre os trabalhos encontrados pode-se citar: “Mecanismo de Busca Seméntica de Audio”
(DOROW, 2011), “Similaridade de Musicas Baseado no Contetido” (WIGNALL, 2003) e
“Pesquisa Baseada em Audio: Do Fingerprinting 3 Recuperacio Semantica do Audio”
(CANO, 2006).

O trabalho desenvolvido por Dorow (2011) trata do reconhecimento de musicas,
utilizando a técnica de dudio fingerprint e similaridade. O primeiro passo trata da obten¢do do
dudio, oriundo da gravacdo de um microfone. Apds receber o dudio bruto, utiliza a
transformada de Fourier para extracdo de caracteristicas do dudio, gera os fingerprints e
submete para a comparacdo com outros dudios previamente cadastrados em uma base de
dados. Os resultados indicam que as técnicas de similaridade adotadas por Dorow sdo

suficientes para obter resultados positivos. Dorow (2011) conclui que o tamanho do trecho de
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dudio influéncia na eficiéncia do algoritmo. Ou seja, quanto maior for o trecho de 4udio
informado como entrada para o mecanismo de busca, mais caracteristicas serdo extraidas para
fins de comparagao.

Wignall (2003) baseou-se na técnica de identificacdo de semelhancas entre audios para
criar um sistema de classificacdo de musicas por género. Com este propdsito, ele desenvolveu
0s seguintes passos: o primeiro responsavel por extrair fingerprints de trechos musicais e
agrupa-los em um conjunto de caracteristicas espectrais; o segundo utiliza as fingerprints
encontradas para gerar um banco de dados permitindo que trechos musicais possam ser
comparados para realizar a classificacdo criando assinaturas para as mesmas utilizando
técnica de similaridades. De acordo com as informagdes coletadas, o sistema € capaz de criar
listas de musica agrupadas po gé€nero, utilizando qualquer musica como ponto inicial.

Cano (2006) apresenta dois principais objetivos: estudar a relevancia de técnicas como
fingerprint e propor um novo método para suprir as limitacdes semanticas dos identificadores
atuais. Para resolu¢do de seu primeiro problema Cano estudou técnicas de baixo nivel para
descricdo de dudio. Ele sugere que ao estender a busca de conteido nos dudios pode
classificar o conteido por similaridades. Na segunda parte ele se refere a falta de inteligéncia
nos sistemas de classificacdo de dudio. Para tal ele propde um classificador de som geral
capaz de gerar descricOes detalhadas em uma representacdo que computadores e usudrios
possam entender.

O Quadro 1 mostra de forma resumida as principais caracteristicas destes sistemas,

tendo como base critérios extraidos a partir dos conceitos descritos no decorrer desta secao.

Quadro 1 — Caracteristicas dos trabalhos relacionados

caracteristicas / trabalhos Dorow (2011) Wignall (2003) Cano (2006)
_ Identificagdo de | Classificacdo de Exploragdo de
Objetivos . . ~ L n
musicas musicas por género | limitagdes semanticas
- DrOCesSAmEnto Transformada Transformada de Transformada de
pre-p de Fourier Fourier Fourier
extracdo de caracteristicas | Fingerprint Fingerprint Fingerprint

A partir do quadro 1 € possivel observar que as técnicas empregadas para identificacdo
de sons sdo semelhantes. Com o propdsito inicial de extracdo de caracteristicas do dudio, os
trés autores citados seguiram o mesmo caminho. Apesar de possuirem objetivos finais
distintos todos efetuaram os mesmos passos para recolhimento dos dados iniciais.

Apo6s analisar trabalhos distintos, fica perceptivel que ndo ha estudos de detec¢io de
sons especificos para identificacdo de objetos. Os trabalhos encontrados tendem a seguir o

caminho de classificagdo/identificacdo de miusicas.
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Nos trabalhos estudados, € necessdrio converter o dudio do dominio de tempo para o
dominio de frequéncia, utilizando a transformada de Fourier. Em seguida, sdo extraidas as
caracteristicas, conhecidas como fingerprints. Apds a extracdo destes dados, estes s@o
comparados com a base jd existente utilizando técnicas de similaridade. Ao encontrar
caracteristicas semelhantes, identifica-se o audio. Em caso de ndo existir outro audio com
semelhancga satisfatdrio, classifica-o como novo som, para futuras comparagdes.

Levando em consideracdo a baixa aplicacdo dos trabalhos ja existentes para
classificacdo de sons ndo verbais, este trabalho tem por objetivo abranger esta drea. A
utilizacdo de algoritmos para a classificacdo dos sons e identificagdo o que € relevante tende a
resultar em menor quantidade de informacdo irrelevante persistida, ocasionando assim um
melhor aproveitamento dos espacos em disco e facilitando quando uma verificacdo manual se

faz necessaria.
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3 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo sdo apresentadas as etapas para o desenvolvimento do sistema proposto.
Na secao 3.1 € apresentado o levantamento de requisitos. Na secdo 3.2 € apresentada a
especificacdo do trabalho. Na secdo 3.3 é apresentado a implementacdo do sistema de
identificacdo. Por fim, na secdo 3.4 sdo discutidos os resultados encontrados através dos

experimentos realizados.

3.1 REQUISITOS PRINCIPAIS DO PROBLEMA A SER TRABALHADO

O sistema de classificagdo de objetos sonoros devera:

a) ler um arquivo sonoro no formato Windows Audio-Visual (WAV) (Requisito
Funcional — RF);

b) estabelecer relagdes espaciais (fingerprints), identificando elementos de interesse a
partir da estrutura do dudio (RF);

c) utilizar métodos estatisticos para estabelecer o grau de similaridade entre as
caracteristicas espaciais encontradas com informagdes previamente cadastradas
para identificar o objeto sonoro (RF);

d) ser implementado utilizando a linguagem Java (Requisito Nao Funcional — RNF);

e) ser implementado utilizando ambiente de desenvolvimento Eclipse (RNF);

f) ser multiplataforma (RNF).

3.2 ESPECIFICACAO

A seguir € apresentada a especificacdo do protétipo de identificacdo de objetos, que foi
modelado na ferramente Enterprise Archtiect (EA). O sistema foi desenvolvido seguindo a
andlise orientada a objetos, utilizando a notacdo Unified Modeling Language (UML) para a
criacdo dos diagramas de casos de uso, classe e de sequéncia. A Figura 1 mostra o processo da

solucdo proposta.
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Figura 1 - Processo geral da solugdo

Sistema

Chter audio
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Tranzformada

de Fourier
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fingerprints
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- Tdentificacio
Ohyeto 5

@

Conforme pode ser visto na Figura 1, como ponto de partida tem-se a captura do dudio
do objeto, oriunda de arquivo ou microfone. E aplicada a transformada de fourier no dudio
obtido para obter suas frequéncias. Apds obter as frequéncias sdo extraidos os fingerprints.
Ao possuir as fingerprints € possivel realizar a persisténcia dos dados ja obtidos ou efetuar a
identificacdo. Na identificacdo os fingerprints obtidos sdo relacionados com os j4 existentes
na base aplicando técnicas de similaridade para identificar o objeto mais similar.

As secdes seguintes trazem informagdes referentes a especificagdo do sistema. Sao
apresentados os casos de uso na secdo 3.2.1, em seguida a sec¢do 3.2.2 descreve os diagramas
de classes. A secdo 3.2.3 apresenta o diagrama de sequéncia e por fim, a se¢do 3.2.4 exibe a

modelagem do banco de dados.

3.2.1  Diagrama de casos de uso

O sistema possui trés (3) casos de uso que sdo apresentados na Figura 2.
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Figura 2 — Diagrama de casos de uso

UC01 - Cadastrar
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Na Figura 2 € possivel observar os dois (2) principais casos de uso, o UCO1 de
cadastro de objetos e o UCO02 de identificagdo de objetos. Para auxiliar nesses dois cendrios €
utilizado o terceiro caso de uso, UC03, responsdvel por extrair as caracteristicas do dudio.

Abaixo sdo apresentados os quadros que descrevem os casos de uso citados. O Quadro
2 apresenta o UCO1, o UCO02 € apresentado no Quadro 3 apresenta e o Quadro 4 apresenta o

UCo3.
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Quadro 2 — Caso de uso 1

UCO01 - Cadastrar objeto

Pré-condicoes Nao hé pré-condigdes.

Cendrio principal 01) O usudrio inicia o aplicativo.

02) O usudrio seleciona a aba de gravacao.

03) O usudrio informa o caminho do arquivo de 4dudio a ser
gravado.

04) O sistema realiza a conversao do arquivo para o formato
utilizado pelo sistema.

05) O sistema divide o arquivo em partes, gerando fingerprints
para cada trecho de dudio (através do UC03).

06) O sistema salva as informacdes geradas para o dudio.
07) O sistema exibe mensagem indicando que o dudio foi
registrado.

Fluxo alternativo 01 No passo 03:

03.1) O usuério solicita a gravacao do dudio do microfone para
0 registro.

03.2) O sistema grava o som do microfone até o usudrio
pressionar a tecla parar.

Excecao 01 No passo 04, o arquivo pode ter um formato nao reconhecido
pelo sistema:

04.1) O sistema exibe mensagem indicando que um erro
ocorreu.

Pés-condigao O 4udio e os fingerprints gerados devem estar salvos.

O Quadro 2 informa o procedimento utilizado para gravacdo e geracao dos
fingerprints. O usudrio tem a op¢do de efetuar a gravacdo utilizando um arquivo de dudio ou

gravar a partir do microfone.

Quadro 3 — Caso de uso 2

UCO02 - Identificar objeto

Pré-condic¢des Existir objetos pré-cadastrados na base.

Cenario principal 01) O usudrio inicia o aplicativo.

02) O usudrio seleciona a aba de identificacao.

03) O usudrio efetua a gravacao durante o tempo desejado.

04) O sistema realiza a conversao do arquivo para o formato utilizado
pelo sistema.

05) O sistema divide o arquivo em partes, gerando fingerprints para
cada trecho de audio (através do UCO03).

06) O sistema executa comparagdo do dudio com o conteudo
cadastrado na base.

07) O sistema exibe mensagem indicando as similaridades
encontradas.

Pés-condigao Objetos similares identificados, de acordo com a técnica utilizada.
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descrito no Quadro 3, o caso de uso 2 descreve o processo de identificacio

dos objetos. A identificacdo utiliza o dudio registrado pelo microfone no procedimento.

Quadro 4 — Caso de uso 3

UCO03 — Geracao de fingerprints

Pré-condic¢des

Frequéncias obtidas de um dudio devem ser informadas.

Cenario principal

01) O sistema identifica os pontos de frequéncia mais importantes
dentre as recebidas.
02) O sistema gera um hash baseado nos pontos identificados.

Pés-condigao

Hash do fingerprint gerado.
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Diagrama de Classes

O diagrama de classes trds uma visdo geral do relacionamento entre as classes do

sistema. Inicialmente € apresentado na Figura 3 o diagrama de classes simplificado de todo o

sistema. O diagrama estd separado por pacotes l6gicos para melhor entendimento. Em seguida

sao apresentados diagramas separados por funcionalidades facilitando a leitura.

Figura 3 — Diagrama de pacotes subdividido por funcionalidades

view

| controller |

persisténcia

geragao-fingerprints classificagao

entidades
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A Figura 3 exibe a separacdo logica de pacotes dentro do sistema. O pacote view €
responsdavel pela apresentacdo visual e respostas ao usudrio. O pacote controller €
encarregado de fazer a ligacdo entre as funcionalidades e a view. A persisténcia trata dos
acessos de gravacdo e leitura ao banco de dados, através do uso das entidades em seu
respectivo pacote. O controller utiliza o pacote de geragdo de fingerprints para efetuar a
classificacdo e a gravacdo de objetos. A classificacdo é efetuada utilizando o pacote de

classificacao.

Na Figura 4 sdo apresentadas as classes referentes as entidades utilizadas para

persisténcia.
Figura 4 — Diagrama de classes das entidades
Senalizsbie
enfiies::BasicEniity

- creation: Date = new Date{) {readOnly}

+ getCreation() : Date

+ getid() - Long

+ zetid{Long) : void

I
entities:: entities::0Objectinfo
ObjectAudicFinge rprint
- descrption: String
- hash: Long - id: Long
- id: Long
- info: Objectinta 4nfo | + equsls(Object) : boolean
- offset Integer + getDescription() : String
— + getld{) : Long

+ equals(Cbject) : boolean + hashCode() : int
* getHash(): Lang + setDescription(String] : void
* getld(): L:'"ﬂ_ + setld{Long) : void
+ getinfo{) : Objectinfo + toString() : String
+ getOffset() : Integer
+ hashCode() : int
+ setHash{Long) : void
+ setld{Long) : void
+ setinfo{Cbjectinfo) : void
+ setOffset(integer) : void

As classes apresentadas sdo as seguintes:

a) BasicEntity: € a classe base para as entidades a serem persistidas, contendo
informacdes relevantes para a base de dados;

b) objectInfo: representacdo das informacdes do dudio. Guarda um identificador e o

nome descritivo do dudio;
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C) ObjectAudioFingerprint: representacdo das caracteristicas extraidas de um
dudio. Registra para qual dudio (objectInfo) foi gerado, a identificagdo espacial

dentro do dudio de origem e o hash gerado a partir das caracteristicas.

A funcionalidade a seguir apresenta a geracdo de fingerprints necessirio nas etapas de

registro e identificacdo dos objetos. A funcionalidade € apresentada na Figura 5.

Figura 5 — Diagrama de classes da geracdo de fingerprints

FrequencyDomain TimeD: i
TimeDomainToFrequencyDomainConverter i

frequencies: Complex ([} freadOnly} N — E— values: byte ([} freadOnly}

+ convert(TimeDomain, int) : FrequencyDomain(]
+ FrequencyDomain(Complex[]) + TimeDomain(byte[])
+ values(): Complex]] A + walues() : byte]]

|

FingerprintGenerator

AMOUNT OF POINTS: int = RANGE.length fread Onby}

LOWER_LIMIT: int = 0 JreadOnly}
RANGE: int ([J) = new int]] { 40.... freadOnly}
UPPER_LIMIT: int= 180 {readOnly}

doubleAmayLength(byie[]) : byte

- generste(F: iDomain) : long

+ generateFingerprints(byte[], int) : ObjectAudioFingerprint]]
hash{int[] : lon,
multiphyAmayLengthibyte[]. int) : byte[]
newFingerprint(Objectinfo, int, long) : ObjectAudioFingermprint
nomalizedmay(byte[]) : byte]]

Para poder representar o dominio do tempo e o dominio da frequéncia, foram
especificadas duas classes: TimeDomain € FrequencyDomain, que podem ser vistas na Figura
5. Para efetuar a conversio da informagcdo no dominio do tempo para o dominio da
frequéncia, foi definida a classe TimeDomainToFrequencyDomainConverter, qU€ POr Sua vez
utiliza a transformada de Fourier para realizar a conversdo. A classe FingerprintGenerator
foi definida para realizar a geracdo de hashes de fingerprints a partir das informagdes do
dominio da frequéncia. Para extrair a criacao das fingerprints, e tornar esta ldgica reutilizdvel,
foi definida a classe FingerprintGenerator.

As informagdes extraidas sdo armazenadas com utilizacdo das classes de entidades
citadas. Estas sdo persistidas utilizando a biblioteca Hibernate para facilitar a implementacdo.

A Figura 6 apresenta o as classes responsaveis pela persiténcia.



27

Figura 6 — Diagrama de classes de persisténcia

persistence:AbstractStorage

entityClass: Class=T> {readOnly}
manager: EntityManager

oA

AbstractStorage()
delete(T) : void

list() : List<T=>
read(Cbject): T
sawve(T) : void
saveAllList=T=) : void

L T

storage:: storage -0bjectAudicFingerprint5torage
|0 ectlnfo Storage

+ getMatchingFingerprints{long) : List<ObjectfudioFingerprint=

Na Figura 6 podemos elencar as seguintes classes:

a) AbstractStorage: € a classe base para as classes de persisténcia. Utiliza a API
fornecida pelo Hibernate para persistir as informagdes;

b) ObjectInfostorage: classe de persisténcia das informagdes do dudio.
Responsavel por persistir as informagdes especificas de cada dudio coletado;

C) ObjectAudioFingerprintStorage: classe responsdvel pela persisténcia das
caracteristicas extraidas do dudio. Ainda responsavel pelas consultas especificas

utilizadas pelo sistema de busca e identificacao.

As classes utilizadas pelo algoritmo de identificag¢do estdo destacadas na Figura 7.
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Figura 7 — Diagrama de classes das técnicas de classificagdo utilizadas

Matche sCountRanking Strategy

winterfaces
Ranking Strategy

F-- >

+ rank(FingermprintMatch(]) : AudioRanking

+ rank{FingemprntMatch[]) : AudioRanking

UniqueQueryMatchesRanking Strategy

{].___

+ mank{FingempnntMatch]]) : AudioRanking

UnigueRepositoryMatchesRanking Strategy

+ rank{FingemprntMatch(]) : AudioRanking

SameDelta Offsets OfMatchesRanking Strategy

+ rank{FingerprintMatch]]) : AudioRanking

Conforme descrito por Dorow (2011, p 33), cada uma das realiza¢des da interface
RankingStrategy exibidas utiliza um algoritmo diferente para identificar os dudios mais

relevantes. Para tal sdo utilizados pares de fingerprints de mesmo hash, buscados da base de

dados.

3.2.3  Diagrama de sequéncia
Na Figura 8 € apresentado o diagrama de sequéncia das atividades do sistema.

Figura 8 — Diagrama de sequéncia das atividades
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O diagrama da Figura 8 apresenta de forma simplificada os fluxos padroes permitidos
pelo sistema. A figura exibe um fluxo de registro de objetos e outro para a identificacdo, que
serdo detalhados a seguir.

No fluxo de cadastro de objetos, o cliente solicita ao controlador efetue o registro de
um objeto na base, informando o dudio obtido ou de microfone ou de arquivo. Neste momento
€ solicitado ao gerador de fingerprints que extraia as caracteristicas. Apds isso o controlador
solicita ao Storage para armazenar em base as fingerprints extraidas. A view do usudrio exibe
mensagem de sucesso.

O fluxo de identificacdo se assemelha muito ao de gravagdo. O cliente solicita ao
gerador de fingerprints para extrair as caracteristicas. As informacdes aqui extraidas sao
enviadas para os algoritmos de comparacdo, que devolveram o resultado. A view exibe os

resultados obtidos ao usuario.

324 Modelagem do banco de dados

Para o sistema de identificacdo foram utilizadas apenas duas tabelas para registro das
informacdes. As tabelas 0ObjectInfo € ObjectAudioFingerprint sdo detalhadas na Figura

9.

Figura 9 — Modelo de entidade relacional

OhbjectAudioFingerprint D
Objectinfo =

wCoiumn
wcolumns *PK id_fingerprint: BIGINT
“PK id_info: BIGINT - e oo- o | % info_id_info: BIGINT

+PK_Ohbjectinf sinfo_id_inf =i
*  ds_info: VARCHAR(2S5SE) | = reoimo et e m offset: INTEGER
(info_id_info = id_info) pha=h: BIGINT

OC:l'{I-
+  PK_Objectinfo[BIGINT) aFHs

+  FK_info_id_info({BIGINT)

aPEw

+  PK_ObjectAudioFingerprint(BIGINT)

As tabelas exibidas foram utilizadas para armazenamento das informacdes dos objetos
cadastrados. A tabela 0bjectInfo guarda o nome e um identificador Unico, enquanto a tabela
ObjectAudioFingerprint guarda as fingerprints geradas, o indice dessa caracteristica e um

identificador dnico.

3.3 IMPLEMENTACAO

A seguir sdo descritas as técnicas e ferramentas utilizadas e a operacionalidade da

implementacao.
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3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

O sistema de classificacdo foi desenvolvido utilizando a linguagem Java. Foi utilizado
o ambiente Eclipse na versdo 3.7 para o desenvolvimento dos fontes. Tanto o Java quanto o
eclipse sdao livres para serem usados para o desenvolvimento de aplicagdes. Para o
armazenamento das informacdes registradas foi utilizado o banco de dados embarcado H2

Database Engine, por nao se fazer necessario um banco com maior robustez.

3.3.2  Implementacao do sistema

A seguir serdo apresentados fragmentos de cddigo descrevendo as etapas do

desenvolvimento do sistema.

3.3.2.1 Obtengdo do dudio para gravagao

Para a identificacdo de objetos € necessario o cadastro prévio de objetos conhecidos na
base. Para tal existem duas possiveis formas de adquirir o dudio. Para a primeira forma se faz
necessario possuir um microfone conectado ao computador. Esta forma utiliza como entrada o
dudio capturado do microfone. Na segunda forma, € necessério informar um arquivo de dudio

contendo os sons do objeto a ser cadastrado.

3.3.2.1.1 Obtencao do dudio utilizando microfone

O processo de gravacdo de dudio inicia com a requisicdo ao controlador da view para
comegar a gravagdo. A gravacao do dudio para registro de objetos € feito de forma assincrona,
necessitando o usudrio informar o inicio e fim da gravacdo. O Quadro 5 demonstra o cédigo

utilizado para iniciar a gravagao.

Quadro 5 — Requisicdo do inicio da gravacgdo

}
}i

1 @QOverride

2 protected Runnable getRunnableAction (ActionEvent actionEvent) {

3 return new Runnable() {

4 @Override

5 public void run() {

9 registerPanel.getRecorder () .startRecord(AudioUtils.getRecordingFormat());
9

8

9

}

Para a obtenca@o do dudio foi utilizada a Java Sound API (Oracle, 2013). A gravacdo do
dudio utiliza uma Thread nova para sua execug¢ao, que € criada e retornada pela chamada do

método getRunnableAction como pode ser visto na linha 2.

(@

O objeto retornado pela chamada a registerPanel.getRecorder na linha 6,

(€N

responsavel pela gravacdo do dudio. Apds a chamada para startRecord na mesma linha,
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iniciada a captura do dudio do microfone até que a gravagdo seja interrompida, conforme o

Quadro 6.

Quadro 6 — Obtencao do dudio através do microfone

1 public void startRecord(AudioFormat format) throws AudioRecordingException ({
2 TargetDataline line = getMicrophoneTargetDataline (format);

3 try {

4 line.open (AudioUtils.asJavaSoundAudioFormat (format)) ;
5 } catch (LineUnavailableException e) {

6 throw new

AudioRecordingException (AppMessageBundle.get ("error.record.lineunavailable"), e);
7 }

8

9 line.start ();

10 isRecording = true;

11 byte[] buffer = new byte[line.getBufferSize()];

12

13 ByteArrayOutputStream out = new ByteArrayOutputStream(4096);
14 try {

15 while (shouldKeepRecording()) {

16 int count = line.read(buffer, 0, buffer.length);
17 if (count > 0) {

18 out.write(buffer, 0, count);

19 }

20 }

21 out.close();

22 line.stop();

23 line.close();

24 } catch (IOException ioe) {

25 throw new

AudioRecordingException (AppMessageBundle.get ("error.record.linereader"), ioe);
26 }

27 recorded = out.toByteArray();

28 }

29

30 public void stopRecord() {

31 isRecording = false;

32 }

O Quadro 6 demonstra o cédigo que efetua a obten¢do do dudio do microfone. Ao
iniciar a execucdo, o estado € alterado para gravando conforme linha 2. Para indicar que o
recurso do microfone deve ser reservado para a aplicagdo € efetuada a chamada ao método
open () na linha 5 para o microfone, que é representado pela varidvel 1ine. Em seguida, na
linha 10, a chamada ao método start () inicia o recebimento dos pacotes de dudio oriundos
do microfone. Os dados vindos do microfone chegam em pacotes de 4096 bytes, conforme
informado no formato de 4dudio especificado.

Para armazenamento temporario dos dados vindos do microfone é utilizado um buffer
intermedidrio, que capta o dudio e armazena na varidvel out, que é um buffer que cresce
conforme a necessidade. Esse processo continua até que seja feita uma chamada para
stopRecording ()na linha 30, que altera o estado para ndo gravando. Ao parar a rotina de
gravacdo, o buffer do dudio gravado fica pronto para ser recuperado e passsar pelo respectivo

tratamento.
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3.3.2.1.2  Obtencao do dudio utilizando arquivo

Para a leitura de dudio a partir de arquivo, € utilizado o método exibido no Quadro 7,

que descreve o método readFile (file, targetFormat).

Quadro 7 — Método de leitura de arquivo

1 public static byte[] readFile(File audioFile, AudioFormat targetFormat)
throws AudioConversionException {

2 AudioInputStream ais = getAudiolInputStream(audioFile, targetFormat);
3

4 byte[] data = new byte[8192];

5 int bytesRead;

6

7 final ByteArrayOutputStream out = new ByteArrayOutputStream(4096);
8

9 try {

10 while ((bytesRead = ais.read(data, 0, data.length)) > -1) {
11 out.write(data, 0, bytesRead);

12 }

13 } catch (Exception e) {

14 throw new AudioConversionException(e);

15 }

16

17 return out.toByteArray();

18 }

A rotina € responsdvel por ler o contetido do arquivo e devolver um buffer contendo os
dados. O arquivo € lido de acordo com o tipo de dados informado no pardmetro
targetFormat. Na linha 2 é possivel ver que € aberto um stream para a leitura dos dados do

arquivo informado.

3.3.2.2  Algoritmo de interpolacdo

Os algoritmos de reconhecimento de objetos baseiam-se nas caracteristicas extraidas
dos objetos coletados. Levando-se em consideracdo que sons de objetos sdo curtos, fez —se
necessdrio a utilizacdo de um algoritmo de interpolagcdo do dudio coletado do microfone ou de
arquivo para a extracdo de um nimero maior de caracteristicas.

Durante o desenvolvimento deste trabalho nao foi encontrado nenhum algoritmo para
tal finalidade, fazendo-se necessdrio o desenvolvimento de um. O algoritmo descrito tem por
objetivo aumentar a quantidade de valores obtidos da entrada.

Para cada par de valores da entrada, € retirado sua média e adicionada ao buffer de
valores encontrados. A representacao grafica do algoritmo pode ser observada na Figura 10.

A figura demonstra de maneira ampliada um exemplo de onda de dudio relacionando
seus pontos em um cartesiano sendo x o tempo e y o valor em si. A parte superior da figura
demonstra o dudio antes da execu¢do do algoritmo, enquanto a imagem inferior mostra o

valor resultante.
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Figura 10 — Demonstracdo do algoritmo de interpolag¢do

e

N
P4

O algoritmo € aplicado antes de iniciar o processo de extragdo de fingerprint, tanto
para a gravacdo do dudio na base para posterior reconhecimento, quanto no dudio utilizado
para a identificagc@o. Os pontos em cinza claro exibidos na parte inferior da figura demonstram

os pontos inseridos pelo algoritmo. O Quadro 8 exibe o codigo fonte do algoritmo.

Quadro 8 — Algoritmo de interpolacdo

1 private static byte[] doubleArrayLength(byte[] timeDomainData) {
2 int size = timeDomainData.length;

3 byte[] resized = new byte[size * 2 - 1];

4 int currentIndex = 0;

5 for (int 1 = 0; 1 < size - 1; i++) |

9 resized[currentIndex++] = timeDomainDatal[il];

7 resized|[currentIndex++]=(byte) ((timeDomainData[i]+timeDomainData[i+1])/ 2);
8 }

9 resized[currentIndex] = timeDomainData[size - 1];

10 return resized;

11 }

Conforme € possivel observar no quadro, para o array de bytes na entrada informado é
criado um novo array com tamanho igual a duas vezes o tamanho da entrada menos um. O
array criado na linha 3 sera utilizado para guardar os valores gerados e os informados.

Cada valor do array e somado ao proximo valor e dividio por dois, para obter assim o
ponto médio entre eles. Estes valores sdo armazenados no array instanciado. O resultado da

execug¢do pode ser visto na Figura 10.
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3.3.2.3 Transformag¢ao de dominio do dudio

O 4udio obtido através de gravacdo ou arquivo, € apresentado sob o dominio de tempo.
Para a extracdo de caracteristicas deste, se faz necessaro a conversao para o dominio de
frequéncia. Para efetuar essa conversdo, € utilizada a transformada discreta de Fourier. O
algoritmo utilizado foi extraido da biblioteca Apache Commons Math (APACHE
SOFTWARE FOUNDATION, 2013). Esta biblioteca utiliza o algoritmo chamado FFT. A
Unica restricdo deste algoritmo é que o nimero de valores da entrada seja uma poténcia de

2. A rotina de transformag¢do do dudio € explicada no Quadro 9.

Quadro 9 — Transformac¢do de dominio de tempo para dominio de frequéncia

1 public FrequencyDomain[] convert (TimeDomain timeDomain, int chunkSize) {
2 byte[] tdValues = timeDomain.values();

3 int tdSize = tdValues.length;

4

5 chunkSize = tdSize < chunkSize ? tdSize : chunkSize;

6 final int fdSize = tdSize / chunkSize;

7

8 FrequencyDomain[] fds = new FrequencyDomain[fdSize];

9 FastFourierTransformer fft = new FastFourierTransformer ();
10

11 for (int fdIndex = 0; fdIndex < fdSize; fdIndex++) {

12 Complex[] complex = new Complex[chunkSize];

13 int offset = (fdIndex * chunkSize);

14 for (int 1 = 0; 1 < chunkSize; i++) {

15 complex[i] = new Complex(tdValues[offset + i], 0);
16 }

17 Complex[] transformed = fft.transform(complex);

18 fds[fdIndex] = new FrequencyDomain (transformed);

19 }

20 return fds;

21 }

Para utilizacdo da transformada de Fourier € necessario utilizar nimeros complexos.
Para a execugdo do algoritmo foi utilizado como nimero complexo o valor obtido como parte
real do nimero e zero para a parte imagindria, conforme mostra a linha 15 que instancia os
nimeros complexos. Apds execucdo da transformada executada na linha 17 através da
chamada para fft.transform(complex), obtem-se o dudio representado pelo dominio de
frequéncia onde ndo hd informacgdes referentes a tempo. Por esse motivo o dudio € dividido
em partes menores de tamanho definido por chunksize. A Figura 11 demonstra o

funcionamento da funcgao.




Figura 11 — Conversao de dominio de tempo para dominio de frequéncia
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3.3.2.4  Geracado de fingerprints

Ap6s a transformacao do dominio do dudio, tem-se ele em forma de frequéncias, de

onde as caracteristicas serdo extraidas. O quadro 10 demonstra o algoritmo utilizado.

Quadro 10 — Geragdo de fingerprints

1 private static final int LOWER_LIMIT = 0;

2 private static final int UPPER_LIMIT = 180;

3 private static final int[] RANGE = new int[] { 40, 80, 120, UPPER_LIMIT };
4 private static final int AMOUNT_OF_POINTS = RANGE.length;

5

6 static long generate (FrequencyDomain fd) {

7 Complex[] frequencies = fd.values();

8 double[] highscores = new double[AMOUNT_OF_POINTS];

9 int[] recordPoints = new int [AMOUNT_OF_POINTS];

10 int freqRange = 0;

11 for (int freq = LOWER_LIMIT; freq <= UPPER_LIMIT; freqg++) {
12 if (RANGE [fregRange] < freq) {

13 freqRange++;

14 }

15 double magnitude = frequencies[freq].abs();

16 if (magnitude > highscores[fregRange]) {

17 highscores[fregRange] = magnitude;

18 recordPoints[fregRange] = freq;

19 }

20 }

21 return hash (recordPoints);

22 }

23 private static long hash(int[] p) {

24 int p0 = (RANGE[O0] - p[0]) & OxFE;

25 int pl = (RANGE[1l] - p[l]) & OxFE;

26 int p2 = (RANGE[2] - pl[2]) & OxFE;

27 int p3 = (RANGE[3] - p[3]) & OxFE;

28 return (p0) | ((pl) << 8) | ((p2) << 16) | ((p3) << 24);

N
e
-
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Para geracao das fingerprints sdo utilizadas as frequéncias de 0 a 40, 41 a 80, 81 a 120
e 121 a 180 conforme a constante da linha 3 demonstra. Para cada frequéncia resultante é
extraida sua magnitude como mostra a linha 15. As frequéncias de maior magnitude em cada
frequéncia sdo selecionadas, resultando em 4 niimeros. Os valores obtidos sdao unidos em um
unico valor utilizando operacdes de shift. As operagdes podem ser vistas no método
hash(int[] p) que € descrito na linha 24 em diante. O nimero resultante, juntamente com o

offset dele dentro do dudio resultardo no audio fingerprint.

3.3.2.5 Obtengdo do dudio para a identificacao

A obtencao de dudio para identificacao € feita através da captura ininterrupta de dudio
do microfone. Ao iniciar o processo de identificacdo é criada uma nova Thread de execugdo
que € responsavel por registrar todo dudio captado pelo microfone, conforme cédigo do
Quadro 11. Ao detectar que algo foi recebido, esse trecho é enviado para quem estd escutando

aos eventos de dudio capturado.

Quadro 11 — Gravacdo do 4udio para a identificagdo

1 public void record()throws AudioRecordingException,LineUnavailableException{
2

18

19 ByteArrayOutputStream out = new ByteArrayOutputStream(4096);

20 try {

21 int count = 0;

22 shouldKeepRecording = true;

23

24 do {

25 count = lineReadBuffer (line, buffer);

26 if (count > 0) {

27

28 if (isValidBuffer (buffer)) {

29 if (!isRecording) {

30 out = new
ByteArrayOutputStream(4096) ;

31 isRecording = true;

32 }

33 out.write (buffer, 0, count);

34 } else {

35 if (isRecording) {

36 if (++errorBuffers < errorMargin) ({
37 out.write(buffer, 0, count);
38 } else {

39 out.close();

40 adviceAudioRecorded (out.toByteArray());
41 errorBuffers = 0;

42 isRecording = false;

43 }

44 }

45 }

46

47 }

48 } while (shouldKeepRecording());
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A rotina de gravagdo do dudio para reconhecimento € descrita no Quadro 11. Apods
iniciado o processo de identificacdo, a Thread inicia a gravacdo continua. Ao identificar que
um dudio foi recebido, € iniciado o registro do dudio coletado para um buffer temporéario, que
€ instanciado na linha 30.

Toda entrada considerada valida é adicionada ao buffer de gravacdo. A chamada na
linha 28 a isvalidBuffer () é quem verifica a validade do buffer. Uma entrada é considerada
véalida quando seus valores se distanciam do valor zero. A validacdo de uma entrada pode ser

vista no Quadro 12.

Quadro 12 — Validacao dos valores de entrada do microfone

1 private boolean isValidBuffer (byte[] buffer) {
2 for (byte b : buffer) {

3 if (!isInInvalidRange (b)) {

4 return true;

5 }

6 }

7 return false;

8 }

9

10 private boolean isInInvalidRange (byte b) {
11 return -2 <= b && b <= 2;

12 }

Todos os valores do buffer informado sao verificados. Se existe a0 menos um valor
valido no buffer conforme mostra a linha 3, este ¢ dado como vdlido. Caso nao encontre
nenhum é retornado falso. A tolerancia para os valores validos pode ser vista na linha 11.

Cada entrada coletada do microfone passa pela rotina de validagdo. Para todas as
leituras existe uma tolerancia de buffers invéalidos para o caso de haver pausas no som

produzido pelo objeto.

3.3.2.6  Reconhecimento dos objetos

Para o reconhecimento dos objetos foram utilizados os algoritmos extraidos do
trabalho correlato de Dorow (2011). Foram utilizados 4 algoritmos diferentes de

reconhecimento. O Quadro 13 enumera os algoritmos utilizados.

Quadro 13 — Algoritmos de reconhecimento de objetos

MatchesCountRankingStrategy
UniqueRepositoryMatchesRankingStrategy
UniqueQueryMatchesRankingStrategy
SameDeltaOffsetsOfMatchesRankingStrategy

A implementagao de classificagcao por total de resultados,
MatchesCountRankingStrategy € a técnica na qual apenas € contabilizado a quantidade de
elementos da lista de similaridades que correspondem a um determinado dudio da base. O

algoritmo de UniqueRepositoryMatchesRankingStrategy conta para o resultado final a
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quantidade de fingerprints da base sem aceitar repeticoes. Na técnica utilizada no algoritmo
UniqueQueryMatchesRankingStrategy, cada fingerprint gerado e que possui relagdo com o
dudio base serd contado apenas uma vez. A Ultima técnica utilizada,
SameDeltaOffsetsOfMatchesRankingStrategy, verifica as variacdes de tempo entre o0s
fingerprints gerados e das similaridades encontradas na base.

Na técnica de classificagdo por total de resultados sdo contados a quantidade de
elementos da lista de similaridades que correspondem a um determinado dudio da base. A
aplicacdo desta técnica leva em consideracdo a ocorréncia/relacionamento entre os hashes,
desconsiderando sua distribuicdo em relagdo ao tempo.O algoritmo inicialmente cria uma
lista para manter a quantidade de resultados para cada dudio do repositério. Realiza-se
uma iteracdo sobre os elementos da lista de similaridades, onde o dudio de origem de
cada fingerprint da base € inserido na lista. Uma instancia de AudioRankingBuilder €
criada para gerar a classificagdo final dos 4udios. A partir disso, é contraido cada dudio
contido na lista. Estas informagdes sdo inseridas no AudioRankingBuilder. Apds realizar
este procedimento em todos os dudios € retornada a classificagdo gerada pelo
AudioRankingBuilder.

Na técnica de classificacdo por acertos Unicos de fingerprints similares na base sdo
contados para o resultado final, apenas a quantidade de fingerprints do repositério contidos
na lista de similaridades de um dudio, sem aceitar repeti¢cdes. Para o funcionamento do
algoritmo primeiro € criado um mapeamento para referenciar um 4dudio com um conjunto de
fingerprints. A lista com as similaridades € iterada, o dudio da base € obtido, e buscado no
mapa por este item. Caso ainda nao houver um conjunto relacionado a este dudio, um novo
conjunto € criado, e associado a ele. Se ja houver um conjunto associado, este conjunto &
obtido. Tendo este conjunto, o fingerprint da base contido no par de fingerprints similares é
adicionado ao conjunto, sendo que, se este fingerprint ji foi adicionado previamente,
ndo ird gerar nenhuma alteracdo no conjunto, pois o conjunto ndo adiciona itens
duplicados. ApOs executar esta acdo para todos os itens da lista de similaridades, é criada
uma instdncia de AudioRankingBuilder, nela € adicionada cada dudio contido no mapa,
junto da quantidade de itens no conjunto associado a ele. Entdo € retornada a classificacdo
gerada pelo AudioRankingBuilder.

Na técnica de classificacdo por acertos tunicos de fingerprints da query , cada
fingerprint gerado a partir da query e, que possui alguma relacdo com o &dudio base,
serd contado apenas uma vez na definicdio do grau de similaridade. Na execucdo do

algoritmo, primeiro € criado um mapeamento para referenciar um dudio com um conjunto de
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fingerprints. A lista com as similaridades € iterada, o dudio da base é obtido e buscado no
mapa. Se ainda ndo houver um conjunto relacionado a este dudio, um novo conjunto é criado
e associado a ele, se ja houver um conjunto associado, este conjunto € obtido. Tendo este
conjunto, o fingerprint da query contido no par de fingerprints similares € adicionado
ao conjunto, sendo que, se este fingerprint ja foi adicionado previamente, ndo gerara
nenhuma alteracdo no conjunto, pois o conjunto ndo adiciona itens duplicados. Apds executar
esta acdo para todos os itens da lista de similaridades, € criada uma instancia de
AudioRankingBuilder, nela € adicionada cada dudio contido no mapa, junto da quantidade
de itens no conjunto associado a ele. Entdo € retornada a classificacdo gerada pelo
AudioRankingBuilder.

Na técnica de classificacdo por variacdo de tempo entre fingerprint da base e
fingerprint da query sdo verificadas as variagdes de tempo entre os fingerprints da
query e das suas similaridades encontradas no repositério. Para cada variacdo de tempo
que se repete, € somado um na pontuacdo da classificacdo para o dudio correspondente. O
primeiro passo da execugdo do algoritmo € criar um mapa para armazenar a lista de
similaridades de cada audio. Para alimentar este mapa, € iterado pelo vetor fingerprints
correlatas, identificado o dudio original do fingerprint da base, e entdo o par de fingerprints
similares € adicionado na lista daquele dudio. Uma instancia de AudioRankingBuilder
¢ criada para armazenar o grau de similaridade de cada &dudio, e em seguida, para
cada dudio do mapa criado € obtida a lista de similaridades gerada para ele. Apds isto,
¢ iterado pela lista de similaridades deste dudio, onde a diferenca entre a posi¢do do
fingerprint da base e a posicdo do fingerprint da query € calculada, a diferenca de
posicdes que mais ocorrer tem sua quantidade utilizada como grau de similaridade do dudio.
O 4udio e este grau de similaridade sdo adicionados ao AudioRankingBuilder. Depois
de repetir tal procedimento em todos os dudios, é retornada a classificacdo gerada pelo
AudioRankingBuilder.

A descri¢ao completa dos algoritmos listados pode ser encontrada no trabalho redigido

por Dorow (2011), nas paginas 46 a 59.

3.3.3  Operacionalidade da implementagao

Esta secdo apresenta a operacionalidade da implementacio do ponto de vista do

usudrio. Esta secdo € dividida em duas partes: gravacdo de dudio e reconhecimento.
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3.3.3.1 Gravacdo de dudio

A primeira fase da execucdo do sistema consiste em efetuar a gravacido dos objetos a
serem posteriormente identificados. O usudrio pode escolher entre efetuar a gravacdo dos
dudios por arquivo ou por gravacao do microfone. A tela de registros € exibida na Figura 12.

Figura 12 — Aba de registro de objetos
Idenl:iﬁcai_.:i'?iu de Objetos - André Felipe - |I:I|5|

Registro | Identificacio |

—argQUivG

I abrir |
Registrar |

—Eravacdo

Gravar Farar: | Registrar |

Para escolher a gravacdo por arquivo, o usudrio deve clicar no botdo Abrir,
apresentado na Figura 12, na parte superior da janela. Apds o clique € exibida a janela de
selecdo de arquivo. O usudrio deve selecionar o arquivo de dudio a ser registrado e pressionar
OK.

Para efetuar a gravacdo de objetos utilizando o microfone, o usudrio deve clicar no

botdo Gravar, situado na parte inferior da janela, exibida na Figura 13.
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Figura 13 — Gravacdo de dudio utilizando o microfone
Identificau_:iz‘iu de Objetos - André Felipe d - |EI|5|

| Identificagao |

—EEgQUivD
I Abrir |
Registrar |
—Eravacdo
Gravanda, .. Parar Hegistrar

Ao pressionar o botdo Gravar uma Thread de execucdo € iniciada que captura todo
audio registrado pelo microfone. Apds o dudio registrado o usudrio deve pressionar o botao
Parar. Apoés ter o dudio gravado, o botdo Registrar deve ser pressionado.

Ao pressionar o botao de registro serd solicitado ao usudrio o nome do objeto gravado,
conforme mostra a Figura 14. O passo seguinte enviard essas informagdes ao controlador da

view que iniciard o processo de extracdo das caracteristicas para o registro.
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Figura 14 — Informar o nome do objeto gravado
Identificau_:iz‘iu de Objetos - André Felipe d - |EI|5|

| Identificagao |
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Entrada x|
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|
| v Isu:um-1| J
O I Cancelar |

3.3.3.2 Reconhecimento de objetos

Com os objetos cadastrados na base, o usudrio pode iniciar a etapa de identificagdo.
Para iniciar o processo o usudrio deve selecionar a aba Identificacéo.

Ao pressionar o botdo “Iniciar” na aba de identificacdo € iniciada um Thread de
execugdo responsavel por receber todo o dudio captura do microfone de forma continua. Ao
detectar que houve algum som na entrada, o controlador inicia o processo de identificacdo de
objeto, enquando a Thread continua escutando o microfone para identificar novas entradas. A

Figura 15 exibe a aba de identificacio do sistema.



Figura 15 — Aba de identificacio

Identificau_:iz‘iu de Objetos - André Felipe de
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Ap6s o controlador ser informado de que existe som na entrada e o algoritmo de

reconhecimento ter sido executado, é exibido para o usudrio o resultado das comparagdes. O

resultado é exbido no campo de texto logo abaixo dos botdes de maneira descritiva. A

exibi¢do das respostas pode ser vista na Figura 16.



44

Figura 16 — Exibicdo dos resultados da identifica¢do
Identificau_:iz‘iu de Objetos - André Felip - |EI|5|
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1 - Metal #1
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Z - estalo - teste

O resultado obtido informa os dois principais resultados da consulta. Ao receber uma

nova entrada no microfone, o processo de identificacio € executado novamente € 0s

resultados anteriores sdo sobreescritos.

3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a validacdo do sistema desenvolvido foi necessdrio realizar um experimento para
validar a capacidade em identificar os objetos de acordo com sons gravados pelo préprio
sistema. O teste utiliza apenas as ferramentas disponibilizadas pelo préprio sistema.

O teste propoposto foi dividido em duas etapas. A primeira de controle, sem a
utilizacdo do algoritmo de interpolacdo desenvolvido, gerando menos caracteristicas. A
segunda etapa utiliza o algoritmo para aumentar a quantidade de fingerprints geradas tentando
assim, aumentar a precisao.

Para execugdo dos testes foram utilizados dois grupos de sons. Para o grupo mais
controlado foram utilizadas duas amostras das notas das cordas de um violdo comum. Como
segundo grupo, para verificacdo da efetividade foram utilizados sons nao controlados como

palmas e estalos.
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34.1 Testes sem a utilizacdo do algoritmo de interpolagao

A primeira etapa dos testes foi realizada utilizando cadastro de caracteristicas e
comparacdo, sem a utilizacdo do algoritmo de interpolacdo. A quantidade de caracteristicas

extraidas de cada som é reduzida, conforme demonstram os testes.

3.4.1.1 Teste em ambiente controlado

Para os testes controlados foram gravadas dois registros de dudio para cada corda do
violdo. O resultado das gravagdes € exibido na Tabela 1, relacionando as notas com a

quantidade de caracteristicas extraidas.

Tabela 1 — Base de amostras controladas sem interpola¢do

AMOSTRAS CONTROLADAS SEM INTERPOLACAO

Amostra Quantidade de caracteristicas
Nota mi (aguda) #1 128
Nota mi (aguda) #2 32
Nota si #1 64
Nota si #2 64
Nota sol #1 64
Nota sol #2 64
Nota ré #1 256
Nota ré #2 128
Nota la #1 128
Nota 14 #2 128
Nota mi (grave) #1 128
Nota mi (grave) #2 128

As amostras colhidas apresentam nimeros proximos de quantidade de caracteristicas
extraidas. O nimero de fingerprints geradas resultar em poténcias de dois se da pelo fato da
baixa quantidade de informagao de dudio capturada.

Ap6s recolhidas estas amostras, foram efetuados cinco testes de identificacdo para
cada nota. Os resultados sdo exibidos na Tabela 2, relacionando os acertos por nota para cada
uma das duas coletas de cada nota. Os testes apresentam a soma de resultados onde a nota foi
identificada como sendo a primeira nota mais provavel e a segunda nota mais provavel. Sao

somadas ainda sem distinguir o algoritmo utilizado que a reconheceu.



Tabela 2 — Acertos por nota sem utilizar interpolacio
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ACERTOS POR NOTA SEM INTERPOLACAO

Nota Amostra #1 Amostra #2
Mi (agudo) 4 4

Si 10 10

Sol 2 1

Ré 19 4

La 1 11

Mi (grave) 2 1

Os resultados obtidos podem variar de zero, nenhum reconhecimento, até vinte, que

significa ser reconhecido por todos os algoritmos em todos os testes. Os resultados obtidos

para os sons controlados sem utilizacdo de interpolagdo variou entre 5% e 95% de acerto,

sendo que a maioria ndo chegou 25%. O método utilizado se mostrou ineficiente para o

reconhecimento efetivo de objetos.

3.4.1.2 Teste com sons nao controlados

Para sons ndo controlados foi escolhido um grupo menor de amostras que é

apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 — Base de amostras ndo controladas sem interpolagdo

AMOSTRAS NAO CONTROLADAS SEM INTERPOLACAO

Amostra Quantidade de caracteristicas
Palma #1 4

Palma #2 2

Estalo #1 1

Estalo #2 1

Plastico #1 4

Plastico #2 4

Metal #1 16

Metal #2 32

Novamente € possivel verificar que as amostras apresentam nimeros semelhantes por

serem extraidas de dudios muito curtos. A quantidade de fingerprints geradas ¢ ainda menor

pois o dudio também € mais curto.

As amostras recolhidas foram submetidas aos mesmos testes dos sons controlados. Os

resultados sdo demonstrados na Tabela 4.



Tabela 4 — Acertos por som ndo controlado sem utilizar interpolacio
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ACERTOS POR SOM NAO CONTROLADO SEM INTERPOLACAO

Nota Amostra #1 Amostra #2
Palma 0 0
Estalo 0 0
Plastico 0 0
Metal 16 17

Relacionando o nimero de caracteristicas extraidas com os acertos obtidos, é possivel

ver que o sistema ndo foi capaz de identificar nenhum dos sons cadastrados. O objeto de metal

possui um alto nimero de acertos por se tratar do objeto com maior nimero de caracteristicas

extraidas e gravadas na base, para utiliza¢do na comparagao.

3.4.2  Teste utilizando algoritmo de interpolacao

Para a segunda etapa do teste as amostras foram coletadas utilizando o algoritmo de

interpolacdo, aumentando assim a quantidade de caracteristicas geradas. O algoritmo de

interpolacdo € executado na entrada de dudio oriunda da gravacdo do microfone ou da leitura

de arquivo e prové um aumento na quantidade de caracteristicas a serem extraidas sem perder

a curva original de dudio obtida.

3.4.2.1 Teste em ambiente controlado

Os testes controlados de interpolagdo utilizam novamente os sons das notas de um

violdo. As caracteristicas extraidas s@o submetidas ao algoritmo de interpolagcdo proposto. A

Tabela 5 apresenta as amostras coletadas e o nimero de caracteristicas extraidas de cada uma.
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AMOSTRAS CONTROLADAS COM INTERPOLACAO

Amostra Quantidade de caracteristicas
Nota mi (aguda) #1 379
Nota mi (aguda) #2 268
Nota si #1 462
Nota si #2 482
Nota sol #1 916
Nota sol #2 894
Nota ré #1 830
Nota ré #2 1613
Nota 14 #1 1481
Nota 14 #2 1706
Nota mi (grave) #1 1896
Nota mi (grave) #2 1764

Ao analisar a Tabela 5 podemos notar que ao registrar as ocorréncias de som, apds a

interpolacdo quanto mais grave maior a quantidade de fingerprints geradas. Com base nos

dados obtidos é possivel ver que a quantidade de caracteristicas extraidas subiu conforme o

esperado.

Ap6s obtencdo dos dados o mesmo teste aplicado anteriormente foi efetuado. Os

resultados para os testes utilizando o algoritmo de interpolagdo em sons controlados € exibido

na Tabela 6.
Tabela 6 — Acertos por nota utilizando interpolacio
ACERTOS POR NOTA COM INTERPOLACAO

Nota Amostra #1 Amostra #2
Mi (agudo) 0 0

Si 1 0

Sol 1 0

Ré 5 5

La 12 5

Mi (grave) 12 4

Com base nos dados obtidos é possivel ver que a quantidade de acertos ndo aumentou

conforme o esperado, ocorrendo ainda uma queda no ndmero de acertos.

3.4.2.2 Teste com sons nao controlados

As amostras de sons ndo controlados extraidas executando o algoritmo de interpolagcao

sdo descritos na Tabela 7.



Tabela 7 — Base de amostras ndo controladas sem interpolacdo
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AMOSTRAS NAO CONTROLADAS COM INTERPOLACAO

Amostra Quantidade de caracteristicas
Palma #1 62

Palma #2 78

Estalo #1 80

Estalo #2 7

Plastico #1 64

Plastico #2 103

Metal #1 420

Metal #2 372

Novamente a quatidade de caracteristicas extraidas subiu como o esperado, por se

tratar de um som interpolado.

Os sons interpolados foram submetidos aos testes de identificacdo e o resultado é

apresentado na Tabela 8.

Tabela 8 — Acertos por som ndo controlado utilizando interpolagdo

ACERTOS POR SOM NAO CONTROLADO COM INTERPOLACAO

Nota Amostra #1 Amostra #2
Palma 1 1
Estalo 12 0
Plastico 0 1
Metal 19 17

Conforme demonstrado na Tabela 8, apesar da execu¢do do algoritmo de interpolacao

os resultados para identificacio de sons ndo controlados continuou se demonstrando

insatisfatério. Os sons de metal se destacam por serem reconhecidos por possuirem a maior

quantidade de fingerprints extraidas.

343  Secdo de discussodes

Diante dos resultados obtidos, pode-se notar que o objetivo do trabalho que tratava de

identificar os objetos ndo foi alcancado. O principal fator para a determinagdao da falha no

atingimento dos resultados se d4 pelo fato do nimero baixo de caracteristicas geradas pelos

dudios utilizados tanto na gravagdo quanto no processo de reconhecimento.

Apesar da falta de precisdo, destaca-se o fato de que sons controlados sem a utilizagdo

de interpolacdo tiveram o maior indice de acerto entre os testes efetuados. Ao utilizar o

algoritmo de interpola¢do para aumentar o nimero de caracteristicas extraidas essa precisao

foi perdida. O algoritmo de interpolacdo se mostrou eficiz na sua tarefa, porém afetou

negativamente os resultados obtidos.
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Pode-se notar também que os resultados obtidos tendem a identificar como som atual
aquele que possui mais caracteristicas extraidas e salvas na base. Esse resultado foi obtido por
se tratarem de poucas caracteristicas, tendendo a reconhecer o que possui mais informagdes

para serem comparadas.
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4 CONCLUSOES

Este trabalho se propds a implementar um sistema de identificacdo de objetos que
extraisse caracteristicas através do som produzido e as utilizasse para identificid-los apds o
registro de informacdes de objetos na base.

A partir dos resultados alcancados, € possivel ver que o objetivo principal nao foi
alcancado. Ao utilizar amostras de dudio de objetos, cujas duragdes sdo demasiadamente
curtas, foi observado que nao € possivel extrair caracteristicas suficientes para apresentar
precisdo na identificag@o.

Os testes demonstraram que a utilizacdo de algoritmos de identificacdo aplicados a
poucas caracteristicas geram um resultado insatisfatério. O ambiente que possui melhores
resultados é o de sons controlados sem utilizacdo de algoritmos de interpola¢do. Ainda assim
a precisao foi baixa.

Como limitagdes, dada a abordagem do sistema, somente € possivel efetuar o
reconhecimento de sons oriundos do microfone, efetuando o reconhecimento em tempo real.
E possivel destacar ainda que o cadastro de objetos e suas caracteristicas deve ser feito
manualmente um a um, o que dificultou a execucdo de testes. Ao utilizar o algoritmo de
interpolacdo para aumentar a quantidade de caracteristicas extraidas, a precisdo caiu.

No decorrer do desenvolvimento deste trabalho se mostrou dificil encontrar trabalhos
correlatos com o mesmo proposito deste. Para contornar tal situacdo buscou-se trabalhos que
se referiam a identificacdo de musicas. Essa abordagem ndo se mostrou eficiente para o
proposito de idenficacdo de sons de menor duragdo nos testes executado. Outra dificuldade foi
observada pelo fato de ndo utilizar uma massa de dados para teste. Com testes manuais, se
tornou dificil validar a precisdo do algoritmo, resultando assim em um baixo ndmero de
testes.

De maneira geral, este trabalho poderd ser usado para consultas referentes aos
resultados obtidos em se aplicar técnicas de extracdo de caracteristicas e de reconhecimento

para sons de curta duragio.

4.1 EXTENSOES

Como sugestdes para trabalhos futuros ao sistema de identificacdo de objetos propde-
se:
a) aprimoramento das técnicas de similaridade;

b) utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial;
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c) extensdo da fungdo de reconhecimento para permitir reconhecer objetos informados
em arquivos de dudio, utilizando uma massa de arquivos com pequenas variagdes
para testar a eficiéncia dos algoritmos de similaridades em ambiente controlado e

quantitativo.
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