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Resumo

Muitos estudos e aplicagdes de redes neurais estdo surgindo, muitas para classificacdo de sinais sonoros. Esses
modelos sdo treinados de forma empirica, pois as redes neurais sao consideradas caixas pretas. Alguns parametros
sdo alterados e a validagcdo permite inferir acerca da qualidade dos resultados dos modelos. Este trabalho
avalia a influéncia da relacdo de energia entre sinais sonoros ocorrendo simultaneamente utilizando a rede
neural convolucional. Buscou-se identificar qual é o minimo de energia sonora necessaria para uma correta
classificacdo. Foram realizadas medi¢des de pressdo sonora do funcionamento estaciondrio de uma méaquina.
Sinais de batida metdlica e gotejamento foram adicionados para simular a ocorréncia de fendmenos andmalos.
Antes da sobreposicao, foi aplicada uma reducdo de energia a esses fendmenos. Isso possibilitou analisar a acurécia
do modelo quando a anomalia apresenta uma menor energia sonora em relagdo a operacio estaciondria. A rede
neural conseguiu identificar e classificar os padrdes sonoros ocorrendo em simultdneo com o sinal estaciondrio
gerado pela operagdo da maquina. Para o modelo categorizar com uma acurdcia maior que 90%, a relacdo de
energia entre a operagdo estaciondria e os fendmenos de interesse pode ser até 20 dB global. Caso contrério, a
melhor acuricia obtida foi 86%. Portanto, para classificar fendmenos simultaneos com a operacio estaciondria, os
sinais sonoros necessitaram ter uma relacio de energia sonora de pelo menos 20 dB. Um trabalho futuro é verificar
se mais amostras possibilitariam uma maior reducio de relagdo de energia a qual a rede treinada consiga classificar
corretamente os fendmenos. Dessa forma, é possivel aperfeicoar os modelos e responder a pergunta: quais as
limitacdes dos modelos de inteligéncia artificial na classificag@o de padrdes sonoros de ocorréncia em simultanea a
sinais estaciondrios como funcionamento de maquinas e ruido?

Palavras-chave: Aprendizado profundo, Classificagdo de padrdes, Andlise de sinais, Relacdo sinal ruido.

PACS: 43.60.Bf, 43.60.Cg, 43.60.Np.

Classification of sound patterns occurring simultaneously with stationary operation using convolutional
neural network.

Abstract

Numerous neural network studies and applications are emerging, with many focusing on the classification of sound
signals. As neural networks are regarded black boxes, these models are trained empirically. Some parameters are
altered, and the validation enables inferences regarding the quality of the models’ outputs. Using a convolutional
neural network, this study intends to assess the impact of the energy relationship between simultaneously occuring
sound signals. We aimed to determine the minimal sound energy required for accurate classification. The sound
pressure of a machine’s stationary operation has been measured. The addition of metallic tapping and dripping
signals simulates the occurrence of abnormal occurrences. Before the superposition, these events were subjected
to an energy reduction. This enabled an analysis of the model’s accuracy when the anomaly has a lower sound
energy than stationary operation. The neural network was able to identify and classify the sound patterns that
occurred simultaneously with the machine’s stationary signal. For the model to classify with higher than 90 percent
accuracy, the energy ratio between the stationary operation and the phenomenon of interest can be as high as 20
dB. Otherwise, the highest accuracy achieved was 86%. In order to identify events concurrently with stationary
operation, the sound signals required a minimum sound energy ratio of 20 dB. Future research will determine
if a larger sample size would result in a lower energy ratio at which the trained network can accurately label the
phenomena. This allows us to develop the models and answer the question: what are the constraints of artificial
intelligence models when identifying sound patterns that occur simultaneously with stationary signals, such as
machine activity and noise?

Keywords: Deep Learning, Pattern Classification, Signal Analysis, Signal to Noise Ratio.
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1. INTRODUCAO

A identificagd@o de caracteristicas importantes do
comportamento actstico de sistemas dindmicos
possibilita a implementac¢do de uma série de pro-
cedimentos, pois gera conhecimento sobre seu
funcionamento acustico. Com base nesse enten-
dimento, € possivel desenvolver técnicas, aprimo-
rar produtos e servigos ou doti-los de recursos
adicionais, além de orientar o desenvolvimento
de ferramentas e a detec¢ao de problemas[1].
Outra aplicacdo importante € a identificacdo de
falhas ou condi¢Oes atipicas de operacao em
maquinas[1, 2].

Existem vérias técnicas de deteccdo e classifi-
cagdo de padrdes sonoros[3], dentre elas, a in-
teligéncia artificial[4]. Essa € uma tecnologia
relativamente nova que tende a apresentar bons
resultados, entretanto carece de estudos. Como
pesquisas sobre a categorizacao de padrdes sono-
ros simultaneos, em particular, sinais que podem
ocorrem durante o funcionamento maquinas. Por
exemplo, gotejamento de fluidos, e choques me-
tdlicos, os quais indicam anomalia no sistema.
Outra andlise pouco explorada, é acerca da quan-
tidade de energia necessdria para esses fendmenos
serem detectados. Isso porque ocorrem durante a
operagdo estaciondria e podem apresentar energia
sonora extremamente baixa, tornando os fenome-
nos quase inaudiveis ao ouvido humano e imper-
ceptiveis em inspecoes por métodos tradicionais
como andlise espectral e niveis de ruido.

Ha4 virias arquiteturas de redes neurais', que po-
dem ser escolhidas para gerar modelos de clas-
sificacdo. Dentre eles, este trabalho estudou a
arquitetura convolucional, a qual foi desenvolvida
para categorizar imagens. Entretanto, essa topo-
logia de rede neural pode ser utilizada em outras
aplicacdes. No caso de sinais de dudio, é possi-
vel representé-los por gréificos, tanto os de curva
como os de cores, também conhecidos como es-
pectrogramas, sendo € possivel aplicar nos dados
sobre andlise. Foi devido seu histdrico de acura-
cia na classificacdo de dudios que essa arquitetura
foi escolhida.

O banco de dados utilizado, possuia sinais de ope-
racdo de maquindrio com e sem fendmenos de
anomalia. Dentre os eventos andmalos escolhidos

IForma de conexdes entre os neurdnios artificiais.
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estdo o gotejamento e o choque metdlico no sis-
tema. Além deles, amostras de operagdo estacio-
naria, sem a influéncia dos eventos foram obtidas.
Esses dados passaram por um pré-processamento
para reduzir ruido, e entdo métodos de extracdo de
caracteristicas foram aplicados. As informagdes
obtidas foram com base em técnicas de processa-
mento de sinais comumente estudadas em redes
treinadas para classificar dudios de fala e musica,
isso porque ndo ha a definicdo de qual utilizar
em sinal estaciondrios. Assim, foram estudados o
espectro cromatico, contraste espectral®, espec-
trograma em escala de mel®, coeficientes cepstrais
da frequéncia Mel® e a centroide tonal ©.

2. FUNCIONAMENTO REDE NEURAL
CONVOLUCIONAL

A CNN'[5], é uma categoria de arquitetura de
aprendizado profundo, amplamente utilizado na
classificagdo de imagens. Quando aplicada no
espectrograma dos sinais sonoros, consegue cap-
turar padroes de modulagdo de energia ao longo
do tempo e da frequéncia. Para isso, realiza extra-
cdo e classificacdo de recursos de imagens através
da aplicacao filtros, os quais obtém informacoes
exclusivas dos mesmos dados. Esse processo é
efetuado com a operacao de convolugdo, a qual da
o nome a essa arquitetura de rede, sendo possivel
incluir tantos filtros quantos forem necessarios.
Assim, cada um deles auxilia o aprendizado de
seus os pesos ideais durante o treinamento da
rede.

A CNN, como outras redes neurais, pode ser trei-
nada pelo algoritmo de retropropagacdo, e desen-
volvida utilizando o método seque, o qual per-
mite que o modelo seja construido camada por
camada, uma ap06s a outra. Seja em 1D, 2D ou 3D,
as CNNs tém as mesmas caracteristicas e usam
a mesma abordagem. A principal diferenca € a
dimensionalidade dos dados de entrada e como
o detector de recursos (ou filtro) se move através

deles. Esse movimento é controlado pelo passo®,

2Em Inglés chroma spectrogram.

3Em Inglés spectral contrast feature.

“Em Inglés mel-scaled spectrogram.

3 Acrénimo do inglés para mel-frequency cepstral coeffici-
ents.

SEm Inglés tonal centroid (tonnetz).

7 Acronimo do inglés para Convolutional Neural Network.

8Em Inglés Stride.
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que dita a distancia na qual o filtro se movera.

Na arquitetura convolucional, além das camadas
de convolugdo que, como dito, realiza o aprendi-
zado de miiltiplos filtros e extrai informagdes das
imagens, sao utilizadas outras camadas em con-
junto. Dentre elas, MaxPolling, Dropout, Flatten,
Dense, Activation, entre outas[6].

A camada Activation aplica uma funcio de ativa-
¢do, que insere um comportamento necessario de
nao-linearidade. Uma possibilidade € a fungdo
Unidade Linear Retificada (ReLu?), que retorna 0
para todos os valores negativos, e o proprio valor
para valores positivos. Ou seja, produz resultados
no intervalo [0, inf[. Também €& possivel utilizar a
fungdo Sigmoide, que retorna valores no intervalo
entre 0 e 1 ou -1 e 1, sendo muito utilizada em
modelos de classificacdo bindria. Outra fungdo
comumente utilizada é a Soft-Max, que apds ser
aplicada cada elemento estard no intervalo de 0 a
1, e os elementos somarido 1. Dessa forma, eles
podem ser interpretados como uma distribui¢ao
de probabilidade. Além disso, diferente da sig-
moide, que consegue trabalhar com mais de duas
classes, assim sendo utilizada na camada de saida
da CNN.

A camada de Pooling ou Agrupamento, geral-
mente usa a func¢io de valor maximo para proces-
samento de imagens, mas também pode ser feito
por funcdo de soma ou de média. Ela age redu-
zindo ou agrupando pixeis de uma determinada
regido, com a finalidade de diminuir a variancia a
pequenas alteragdes, e também de reduzir a quan-
tidade de parametros.

A camada Dropout define aleatoriamente alguns
neurdnios para desligar suas conexdes durante o
treinamento apenas. Isso € realizado por meio da
porcentagem de desligamento, e feito para evitar
overfitting no treinamento. Existe também a ca-
mada Flatten, redimensiona a saida das camadas
convolucionais e pooling para se tornar em uma
matriz linear, de uma dnica dimensio. Esta etapa
€ um preparo para se entrar na camada principal
da rede neural totalmente conectada.

Também € possivel adicionar camadas totalmente
conectada ou fully connected nas redes convoluci-
onais, e aplicar Padding, que basicamente estende
a drea de uma imagem, adicionando geralmente

9 Abreviagio para Rectified Linear Unit.
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zeros. Essa técnica € adicionada apds as camadas
convolucionais, pois essas reduzem o tamanho
da saida ao aplicar os filtros com o método da
convolugdo.

3. EXTRACAO DE RECURSOS

Para a extragdo, foram escolhidos os métodos de
espectrograma cromatico, espectrograma em es-
cala de mel, MFCCs[7][8], caracteristica de con-
traste eEspectral[9], centroide tonal (tonnetz)[10].
O espectro cromadtico esta relacionado ao tom,
que pode ser pensado como uma medida de quao
alta ou baixa € a frequéncia de um som. O banco
de filtros croma projeta toda a energia contida no
som gravado em 12 bins!?, independentemente
da oitava em que estd localizada. Ao omitir uma
oitava, pode-se criar um mapa de calor represen-
tando como a afinacdo muda temporalmente, que
€ um aspecto critico da recuperacao de informa-
¢des musicais.

O centroide tonal € um vetor de recursos de seis di-
mensdes projetado para detectar mudangas harmo-
nicas em fontes musicais. Esta técnica € baseada
na trelica harmonica ou Tonnetz, uma representa-
¢do planar de conexdes de alturas nas quais clas-
ses de notas com relagdes harmonicas préximas,
como quintas ou tercas maiores/menores, t€ém dis-
tancias euclidianas reduzidas no plano. Altera-
¢oes harmonicas, como limites de acordes de du-
dio musical, sdo descobertas calculando a distan-
cia euclidiana entre quadros de anélise sucessivos
de vetores centroides tonais.

A diferenca em decibéis entre picos e vales no es-
pectro de frequéncia é chamada Contraste Espec-
tral. O quadro de um espectrograma € subdividido
em sub-bandas. O contraste de energia € entdo
calculado comparando a energia média no quartil
superior (energia de pico) com a energia média
no quartil inferior (energia do vale). Valores de
contraste maiores que um geralmente correspon-
dem a sinais claros de banda estreita, enquanto
valores de contraste menores que um geralmente
correspondem a ruidos de banda larga.

A escala Mel € uma transformacao logaritmica da
frequéncia de um sinal. Quando essa técnica é
utilizada, as frequéncias tornam-se equidistantes.

1Um bin é uma linha espectral definida pela Transformada
Discreta de Fourier
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Essa coeréncia € fundada na maneira como os
humanos ouvem. O espectrograma Mel é criado
ao combinar a Transformada de Fourier de Curto
Tempo com as frequéncias da escala Mel[11]. Ou
seja, os filtros Mel sdo multiplicados por cada
janela de dudio gerada a partir do calculo da FFT
e sobrepostas. Assim, o nimero final de janelas
do espectrograma € igual ao nimero de filtros de
mel utilizados.

O ceptro, ou espectro de um espectro, pode ser de-
terminado usando o espectrograma de Mel. Isso
implica calcular a Transformada Discreta do Cos-
seno das energias do banco de filtros logaritmicos,
que fornece a periodicidade do espectro. O ob-
jetivo é demonstrar como as frequéncias mudam
rapidamente.

4. METRICAS DE DESEMPENHO

ApoOs o treinamento, os diferentes métodos de
aprendizagem devem ser avaliados para determi-
nar seu desempenho. Para realizar a avaliagao,
algumas métricas comumente utilizadas em pro-
blemas de classificagao foram utilizadas. As prin-
cipais métricas de classificacio estudadas neste
trabalho sdo: matriz de confusao, acuracia, recall,
precisao e F1-Score[12].

A matriz de confusdo permite analisar de forma
rapida o desempenho de cada sistema. Ela apre-
senta os resultados de classificacdo corretas em
relacdo as incorretas. Assim, as possibilidades de
resultados de classificacdo sdo:

¢ Verdadeiro Positivo (True Positive - TP): o
modelo prediz corretamente a classe posi-
tiva;

* Verdadeiro Negativo (True Negative - TN):
o modelo prediz corretamente a classe nega-
tiva;

e Falso Positivo (False Positive - FP): o0 mo-
delo prediz incorretamente a classe positiva
(erro tipo 1);

* Falso Negativo (False Negative - FN): o mo-
delo prediz incorretamente a classe negativa
(erro tipo 2).

Também € possivel avaliar os modelos a partir das
métricas de qualidade, popularmente usadas na
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comparacdo de modelos de classificacdo. Cada
uma delas busca avaliar um aspecto diferente do
modelo.

A acurécia € definida pela quantidade de segmen-
tos tanto da classe positiva da negativa classifica-
dos corretamente. Essa métrica deve ser tomada
em consideracdo com cuidado caso a base de da-
dos esteja desbalanceada, pois se existirem mais
elementos em uma das classes o valor da acuricia
pode ser muito alto.

A precisdo € a capacidade de um modelo de clas-
sificac@o identificar apenas os pontos de dados
relevantes, descrita matematicamente pela Equa-
¢do 1. O objetivo € responder a pergunta: qual
proporcao de identificagdes positivas estava real-
mente correta? Assim, se um modelo especifico
ndo produz falsos positivos, terd uma precisiao
igual a 1,0.

. TP
Precisdo = —————. (1)
TP+FP

O recall é definido como a capacidade de um
modelo encontrar todos os casos relevantes dentro
de um conjunto de dados, e sua defini¢ao é dada
pela Equacao 2. Essa métrica busca responder a
pergunta: qual proporcdo de positivos reais foi
identificada corretamente? Ou seja, um modelo
que nao produz falsos negativos tem um recall
iguala 1.

Recall = L 2)
TP+FN

Constantemente, ha a necessidade de encontrar
o equilibrio entre recall e precisdo. Para isso,
utiliza-se uma combinacao delas que é conhecida
como F1-Score. Esse parametro € obtido através
da média harmonica entre recall e precisdo, con-
forme a Equacdo 3. A F/-Score informa o quao
preciso € o classificador, ou seja, quantas instan-
cias classifica corretamente, bem como, o quao
robusto é, isto €, se ndo perde um nimero signi-
ficativo de instancias. O valor mais alto possivel
de um FI-Score é 1,0, indicando precisdo e recall
perfeitos, € o valor mais baixo possivel € 0, se a
precisdo ou a recall for zero.
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precisdo - recall

F1-Score =2 (3)

precisdo + recall’

S. NORMAISO/IEC TR 29119-11

O teste de sistemas tradicionais € mais bem com-
preendido que os sistemas baseados em 1A, os
quais apresentam novos desafios. Portanto, é im-
portante definir os critérios de aceitagdo e como
testar sistemas baseados em IA. A ISO/IEC TR
29119-11" [13], explica as caracteristicas espe-
cificas para sistemas baseados em Inteligéncias
Artificiais. A norma também procura fornecer di-
retrizes sobre como testar os modelos sob teste, e
esclarece as dificuldades correspondentes de espe-
cificar os critérios de aceitacdo para tais sistemas.

Existem diferentes métricas de desempenho uti-
lizadas para avaliar diferentes modelos de apren-
dizado de maquina (ML). A ISO/IEC cobriu as
métricas de classificacdo, que, normalmente, sao
empregadas em duas etapas no fluxo de trabalho
de ML. Primeiramente, sdo aplicadas de modo a
definir se hd necessidade de ajustar as redes (por
exemplo, pela selecdo de hiperparametros) até que
atinjam um nivel aceitdvel de desempenho com
seu conjunto de dados de avaliacdo. Subsequente-
mente, sao usadas para medir a aceitabilidade da
performance do modelo final com o conjunto de
teste (independente).

Segundo a norma, os critérios de aceitagdo, (in-
cluindo requisitos funcionais e nao funcionais)
devem ser documentados e justificados para uso
na aplicacdo. As métricas de desempenho de-
vem ser incluidas para o modelo. No minimo, as
caracteristicas especificas de IA devem ser con-
sideradas e podem ser usadas como base de uma
lista de verificacdo usada para determinar a inte-
gridade dos critérios de aceitacdo para o sistema
baseado em IA.

Os requisitos funcionais definem o comporta-
mento bésico do sistema, ou seja, o que fazem ou
ndo devem fazer. Geralmente, definem os com-
portamentos e incluem célculos, entrada de dados
e processos. Em outras palavras, se os requisitos
funcionais nao forem atendidos, o sistema nao
funcionara. J4 os requisitos nao funcionais espe-

U Software and systems engineering — Software testing —
Part 11: Guidelines on the testing of Al-based systems
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cificam como o sistema deve fazé-lo sem afetar
a funcionalidade bésica do sistema (por isso o
nome, requisitos nao funcionais). Mesmo que
eles ndo sejam atendidos, o sistema ainda execu-
tard sua finalidade basica.

Portanto, para definir as condi¢Oes para aceitar
os modelos, € necessario levantar os requisitos
funcionais, e ndo funcionais com as métricas de
desempenho ji abordadas. Como os requisitos
sdo, por si sO, um estudo para drea, este traba-
lho focou-se nas métricas de desempenho. Dessa
forma, foi estabelecido como critério ultrapassar
a marca de 95% nos parametros estudados (acurd-
cia, precisdo, recall e F1-Score). Portanto, como
este documento € o desfecho de uma pesquisa,
os dados que ndo satisfazem esse critério serao
apresentados.

E importante salientar, que esse processo deve ser
definido antes de iniciar o projeto, e delimitado de
acordo com a necessidade do problema. Durante
o desenvolvimento dos modelos, o(s) desenvolve-
dor(es) devem se ater em satisfazer o pardmetro
pré determinado.

A norma aqui abordada foi referéncia para todo
o trabalho, visto que descreve nao s6 o funcio-
namento da matriz de confusdo e das métricas
citadas. Ela também, expdem defini¢des basicas
de ML, assim como métodos avancados de teste
e operacao dos algoritmos.

6. REDE NEURAL DESENVOLVIDA

As primeiras quatro camadas dessa rede neural
foram convolucionais com func¢des de ativacio
RELU, com, respectivamente, 16, 32, 64 ¢ 128
neurdnios. Seus filtros foram definidos usando
uma matriz quadrada 3x3 com passo de (1,1), e
padding, o qual garante que a saida tenha a mesma
dimensdo que a entrada.

Para reduzir a dimensdo dos dados e do filtro, a
camada a seguinte foi a Max Pooling 2D de ta-
manho 2x2, Stride (2,2) e padding zero. Entao,
para evitar o overfitting dos dados, uma camada
Dropout foi adicionada. O Dropout foi definido
com uma probabilidade de abandono de 50%, re-
sultando em um alto grau de coadaptac¢do entre as
unidades da camada oculta.

Entre as camadas convolucional € densa ha uma
camada Flatten que atua como uma conexao entre
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as camadas convolucional e densa. Como resul-
tado, ele conecta todas as camadas mencionadas
anteriormente as duas camadas densas seguintes.
O primeiro contém 128 neurdnios, enquanto o
segundo contém 64 neurdnios configurados para
ativacdo de ReLu. Por fim, a camada final € densa,
com o tamanho de saida igual ao nimero de clas-
ses e a fungdo de ativagdo soft-max. O modelo faz
entdo uma previsao com base na opg¢ao provavel.

O Quadro 1 ilustra algumas camadas do modelo.
E possivel realizar uma anlise das dimensdes de
cada camada e dos parametros adquiridos durante
cada etapa. Mais de 1.600 pontos de aprendizado
estdo disponiveis para otimizagao neste caso.

Model: "seguential”

Layer (type) Qutput Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 1, 193, 16) 166
conv2d (Conv2D) (None, 1, 193, 32) 4648
conv2d (Conv2D) (None, 1, 193, 64) 18496
conv2d (Conv2D) (None, 1, 193, 128) 73856
max_pooling2d (MaxPooling (None, 1, 97, 128) a

dropout (Dropout) (None, 1, 97, 128) a

flatten (Flatten) (None, 12416) ]

dense (Dense) (None, 128) 1589376

dense (Dense) (None, 64) 8256

dense (Dense) (None, 3) 195

Total params: 1,694,979
Trainable params: 1,694,979
Non-trainable params: @

Quadro 1: Resumo da arquitetura da rede neural
utilizada.

7. RESULTADOS

Os resultados de desempenho dos modelos treina-
dos em sinais de gotejamento e choques metalico
serdo apesentados com a avaliacdo do que acon-
tece com a precisdo quando a energia desses sinais
¢ reduzida. Foram avaliadas 4 relagdes de energia
sonora, entre elas: sem alteracdo (0 dB), e com
reducdes de 6, 12 e 24 dB. Sem mudar o volume
dos sinais, a operagdo estaciondria apresenta um
nivel de 0 dBFS, ja os sinais de gotejamento e cho-
ques metalicos, respectivamente -3 e -11 dBFS.
Quando se descreve que foi reduzida energia so-
nora dos eventos, esta descrevendo o quanto foi
retirado de volume dos sinais de gotejamento e
choques metalicos.
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Para cada uma dessas variagdes de amplitude do
sinal, os modelos com a arquitetura descrita na
secdo 6 foram treinados. Isso permitiu a com-
paracao dos resultados e a estimativa da relagao
de menor energia sonora entre os fendmenos e a
operacao estaciondria. Como resultado, foi vidvel
validar as restricdes dos modelos em termos de
energia sonora dos eventos.

No total, foram geradas aproximadamente 4.170
amostras de entrada, com 1.390 4udios para cada
classe, que podem ser classificadas em duas ca-
tegorias (gotejamento e choques metélicos) ou
trés categorias (gotejamento e choques metélicos
e operagdo estaciondria). Esta terceira classe foi
incluida para verificar o desempenho dos modelos
quando o sinal com maior energia € adicionado
como uma categoria a se classificar.

Lembrando que a relag@o de energia proposta para
os fendmenos em relacdo ao sinal estaciondrio, foi
aplicado de modo a aproximar do comportamento
acustico do mundo real desses dispositivos, visto
que operam simultaneamente, e, principalmente
no caso do gotejamento, ocorre com volume so-
noro muito baixo.

A Quadro 1 compara as precisdes de quatro mo-
delos, trés redugdes de poténcia de som e duas
possibilidades de classe.

Redugdo de energia 2 classes 3 classes
0dB 100% 100%
6dB 100% 99%
12dB 95% 99%

24 dB 65% 97%

Acuracia

Figura 1: Precisdo obtida pela reducdo da energia
sonora para duas ou trés classes diferentes.

Os resultados obtidos sem reducdo de energia,
0 dB, com duas ou trés classes demonstram a
diferenca ao introduz uma classe operagdo esta-
ciondria, isso porque as classes gotejamento e
choque metdlico apresentam ocorrem junco com
a operacdo do maquindrio, ou seja, estes sinais
possuem a reposta estaciondria do sistema. Ao
trabalhar com duas classes, a rede apresenta 100%
de acurécia independente da reducdo de energia,
neste caso, € necessdrio obter sinais com relacao
de amplitude maior entre os eventos e a operaciao
estaciondria para testar o comportamento da rede
em uma situagdo mais complexa.

Quando treinados para classificar entre trés clas-
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ses, a rede apresenta uma acurédcia de 100% sem
reducdo de energia. Ao reduzir 6 dB, a diferenca
de acuricia ndo € tao significativa, passando a
99%. Reduzindo 12 dB este resultado vai para
99%, e se for removido 24 dB da amplitude do si-
nal, a acurdcia fica em 97%. Ou seja, adicionando
a terceira classe, as arquiteturas conseguem inferir
com precisdo de até 95% em todas as condicoes
estudadas.

Para simplificar a anélise dos resultados, serd apre-
sentado a seguir os resultados da matriz de con-
fusdo, o relatério de classificacdo, e as curvas de
perda e acuricia ao longo das épocas; somente
para o modelo treinado para classificar 3 classes
com redugdo de energia de 24 dB, sendo este o
resultado mais complexo aplicado ao algoritmo
desenvolvido. A Figura 7 mostra a matriz de con-
fusdo resultante dessa situacao. Nela € possivel
visualizar os resultados de recall para cada um
dos dudios estudados.

-300

97.1%

300/309 250

dripping

-200

98.2%

276/281 180

Classe Verdadeira
choques metalicos

100

234/244 50

op estacionaria

op estacionaria

dripping knock
Classe Inferida

Matriz de confusao A rede CNN 2D foi treinada
usando sinais que continham uma reducao de 24
dB na intensidade do som.

A matriz de confusdo demonstra que os sinais de
gotejamento provocaram maior grau de inferéncia
em outras classes, uma explica¢do para isso é
estas amostras possuirem baixo nivel de energia,
ao ponto do modelo ndo conseguir identificar seus
audios, confundindo-os com outras classes. Isso
€ suportado pela ocorréncia de falsos negativos,
ou classificagdes errdneas de gotejamentos.

O modelo classificou dez amostras de choques
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metdlicos como operacdo estaciondrio e dois
como gotejamento, sendo essa outra indicacdo de
que o desempenho do modelo € influenciado pela
baixa energia dos sinais. Tanto o dudios de gote-
jamento quanto os de choques metdlicos foram
“confundidos” com operagdo estaciondria, pois o
sinal estaciondrio ¢ comum para os dois outros
fendmenos, desta forma, na falta de energia des-
ses eventos sobra somente a operagao estaciondria
como energia sonora. Esses achados sdo corrobo-
rados pelo relatdrio de classificagio apresentado
na Figura 2.

dripping 100% 97% 309

choques

metalicos 98% 281

op estacionaria 96%

F1-Score

Precisao Recall Amostras

Figura 2: Relatdrio sobre a classificacdo da rede CNN
bidimensional treinada com sinais que reduziram a
energia sonora nos fendmenos em 24 dB.

Foram utilizadas 309 amostra de gotejamento, 281
de choques metalicos, e 244 de operagdo estacio-
ndria, logo as classes estao desbalancadas. Nesse
caso, os resultados de precisdo, recall, e F1-score
sdo mais significativos do que os de acuricia, os
quais sao discutidos a seguir.

Como dito anteriormente, a classe gotejamento
teve o maior percentual de falsos negativos. Con-
sequentemente, os sinais desta categoria foram
inferidos incorretamente, resultando em um re-
call de 97%. No entanto, a reciproca nao ocorreu,
indicando ser perfeitamente precisa. A precisiao
foi de 96 e 95% para as categorias de operacao
de choques metdlicos e estaciondria, respectiva-
mente, € 98 e 95% para recall. Estes resultados
sdo corroborados ao avaliar os dados de preci-
sao do modelo, que mostra que todos os sinais
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que eram de gotejamento foram inferidos corre-
tamente como gotejamento, j as andlises de cho-
ques metalicos e a operacdo estaciondria tiveram,
respectivamente, 96 e 95% de acerto.

Como a precisdo e o recall sdao um ‘“‘cobertor
curto”, ou seja, ao tentar diminuir um aumenta
0 outro, e vice-versa, para encontrar o equilibrio
entre os dois avalia-se entdo o F1-Score, que con-
sidera tanto os falsos positivos quanto os falsos
negativos. Ao realizar a média da precisdo e do
recall para as 3 classes obtém-se o seguinte resul-
tado: 97% de precisao, e 97% de recall, portanto,
eles apresentam valores altos e iguais. Dessa
forma, espera-se um F/-Score alto e também
igual a 97%. Em termos estatisticos, foi possi-
vel concluir dois aspectos acerca dos modelos:

* E possivel que o modelo nio encontre to-
dos os positivos, mas aqueles que o modelo
classifica como positivos sdo muito provavel-
mente corretos;

* O modelo consegue encontrar todos os ca-
sos positivos nos dados, mesmo que também
possam identificar erroneamente alguns ca-
SOS negativos como casos positivos.

A figura 3 mostra a evolugdo da perda e precisdao
do modelo CNN ao longo das épocas. Nela a
linha azul representa o treinamento, enquanto a
linha laranja denota o teste. A tendéncia deste
resultado indica que ndo ocorreu overfitting, mas
apresenta varias oscilagcdes ao longo das iteracoes.
E possivel avaliar que, a curva de perda tende a
zero enquanto a de acurécia se aproxima de um,
entretanto elas nao chegam a convergir totalmente.
Uma forma de alterar esse comportamento € pro-
longar o periodo de treinamento, o que melhorara
o desempenho do modelo.

8. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve por objetivo avaliar modelos
treinados com bancos com varia¢des de energia
para aferir o comportamento dos algoritmos ao
categorizar padrdes sonoros de gotejamento, cho-
ques metdlicos e operacao estaciondria com di-
ferenca de amplitude entre eles. Nessa situacdo
o modelo desenvolvido com a arquitetura CNN
nunca apresentou precisdo inferior a 95%, valor
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Figura 3: Curva de perda e precisdo Uma rede CNN
bidimensional foi treinada usando sinais que reduzem a
energia sonora nos fendmenos em 24 dB.

estipulado com base na referéncia de dois sig-
mas de desvio padrdo considerando distribui¢ao
normal. Para uma reducio de 24 dB do volume
dos sinais e considerando trés sinais de analise, a
acurdcia foi de 97%, assim como a precisao e o
recall.

Dos resultados da andlise pode-se afirmar que o
modelo pode ndo encontrar todos os dados positi-
vos, mas aqueles que o modelo classificar como
positivos estdo provavelmente corretos. Entre-
tanto, ele pode identificar erroneamente alguns
casos negativos como casos positivos.

A partir dos estudos realizados, as sugestdes para
trabalhos futuros sao:

* Realizar testes com outros padrdes sonoros
gerados por maquinas. Isso possibilita criar
uma forma automatica de detec¢do de pa-
drdes ou mau funcionamento do dispositivo.

* Avaliar outros métodos de extra¢ao, confi-
guragdes e arquitetura de redes para aper-
feicoar o desempenho dos modelos. Den-
tre as possibilidades de otimizagao estiao os
hiper-parametros do algoritmo, o qual per-
mite realizar estudos em relacdo ao problema
proposto.

* Possibilitar uma estrutura de forma que as
rede treinadas continuem aprendendo com
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novos dados.

Treinar modelos de aprendizado nao super-
visionado para inferir anomalias. Essa ca-
tegoria de rede ndo precisa informar o que
representa dada amostra. Portanto, € muito
utilizada para detectar irregularidade quando
nao se sabe qual € o problema.
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