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Resumo—O presente trabalho aborda a necessidade urgente de
desenvolver tecnologias que visem reduzir a incidéncia de even-
tos violentos em nossa sociedade, particularmente no contexto
brasileiro, onde populacées marginalizadas como jovens negros
enfrentam temores constantes de violéncia letal. Nesse contexto,
a abordagem acistica surge como uma vertente promissora
devido as suas vantagens intrinsecas, como a capacidade de
deteccao automatizada e a nao oclusdo do ambiente. Este trabalho
tem como objetivo principal contribuir para o problema da
identificacio de cenarios de violéncia treinando um modelo de
aprendizado de maquina capaz de identificar e classificar cenarios
tais como gritos, violéncia fisica e disparos de armas de fogo.
Foram testadas arquiteturas de redes neurais convolucionais, em
particular as redes ResNet152 e MobileNet. Os resultados de-
monstram que ambos os modelos alcancaram precisoes similares
na tarefa de multi-classificacao, com precisoes de 84,9% e 84,1%,
respectivamente. Esses achados destacam a viabilidade e eficacia
da abordagem proposta, mostrando o potencial das redes neurais
convolucionais na classificacio de cenarios violentos utilizando
apenas o audio.
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Abstract—The present study addresses the pressing need to
develop technologies aimed at reducing the incidence of violent
events in our society, particularly within the Brazilian context,
where marginalized populations such as young Black individuals
face constant fears of lethal violence. In this scenario, the acoustic
approach emerges as a promising avenue due to its inherent
advantages, such as automated detection capabilities and non-
obtrusiveness to the environment. The primary objective of this
work is to contribute to the problem of identifying violent
scenarios by training a machine learning model capable of
recognizing and classifying scenarios such as screams, physical vi-
olence, and gunshots. Convolutional neural network architectures
were tested, specifically the ResNet152 and MobileNet networks.
The results show that both models achieved similar accuracies
in the multi-classification task, with accuracies of 84.9% and
84.1%, respectively. These findings underscore the feasibility and
effectiveness of the proposed approach, highlighting the potential
of convolutional neural networks in classifying violent scenarios
using only audio.
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Convolutional neural networks, Violent scenarios, Feature extrac-
tion.
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I. INTRODUCAO

A. Contextualizacdo

A violéncia é um problema persistente em diversas socie-
dades, incluindo o Brasil, onde os indices de violéncia ainda
sdo alarmantes [1].

Além das formas convencionais de violéncia, como assaltos
e homicidios, a violéncia perpetrada por agentes de seguranga
publica também € uma questdo de extrema importdncia no
contexto brasileiro. A atuacdo de policiais que resulta em
mortes violentas é um fendmeno preocupante, representando
12,9% de todas as MVI no pais [21]. O perfil das vitimas
de intervencdes policiais no pafs tem se mantido constante
ao longo dos anos, com predominancia de homens negros,
adolescentes e jovens correspondendo a 84,1% das vitimas de
mortes decorrentes de intervenc¢des policiais no ano de 2021
[21].

E nesse contexto que a utilizacdo de tecnologias inovado-
ras, como a vigilancia por meio de cameras corporais, vem
ganhando destaque como uma alternativa promissora. Essas
cameras, quando usadas por agentes de seguranga publica,
registram em tempo real as interagdes entre os policiais e os ci-
dadaos durante o exercicio de suas fungdes. A implementacio
dessas cameras tem se mostrado efetiva na reducdo da letali-
dade provocada por policiais, como evidenciado por estudos
recentes que apontam uma diminui¢do significativa na taxa
de mortalidade em batalhdes que aderiram ao programa de
cameras corporais em compara¢do com aqueles que ainda nao
o implementaram [4].

Embora os métodos tradicionais de vigilancia sejam im-
portantes e amplamente utilizados, € fundamental explorar e
adotar abordagens inovadoras que possam complementar e
aprimorar a eficdcia desses métodos. Nesse contexto, o uso de
técnicas de processamento de dudio e aprendizado de maquina
tem ganhado destaque como uma abordagem promissora para
identificar e classificar eventos de violéncia por meio de
andlise acustica [22], [23] por ndo sofrerem com problemas
como obstrugdo visual ou baixa iluminag3o.
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B. Defini¢cdo do Problema

O problema que este trabalho busca explorar é a deteccao
automadtica de cendrios de violéncia de maneira automdtica
utilizando apenas o dudio. Apesar de estudos anteriores terem
explorado a eficicia do dudio nessa tarefa de detecgdo, existe
uma lacuna significativa na literatura quando se trata de
identificar qual o indicativo de violéncia estd acontecendo no
evento para além de sua presenca de maneira geral.

A resolugdo deste problema tem o potencial de ser uma fer-
ramenta tecnoldgica adicional na deteccdo de eventos violen-
tos, permitindo uma resposta rapida e eficiente para prevenir
a violéncia [2], [5].

C. Organizagdo do Texto

Este trabalho estd estruturado em quatro partes principais.
Primeiramente, € apresentado uma revisdo da literatura en-
focando a abordagem acustica na deteccdo automdtica de
violéncia, bem como a aplicacdo do aprendizado profundo
na tarefa de classificacdo de cenas acusticas. Em seguida, é
detalhada a metodologia adotada, que engloba as estratégias
de selecdo e processamento de dados, as fases de treinamento,
avaliag@o, testes e a escolha dos modelos. E descrita também
a pipeline de dados desenvolvida. Por fim, apresenta-se os
resultados obtidos e as respectivas conclusoes.

II. REVISAO DA LITERATURA
A. Abordagem Actistica na Detecgdo de Violéncia

A abordagem actstica na deteccdo de violéncia se baseia
na andlise de sinais de 4dudio para identificar caracteristicas
distintivas de eventos violentos. O som é um sinal rico em
informagdes e pode fornecer indicios importantes sobre a
ocorréncia de acdes violentas. A andlise acustica permite
detectar variagdes nos padrdes de som, como gritos, discussdes
acaloradas, sons de luta ou outros eventos sonoros associados
a violéncia. Essa abordagem oferece a vantagem de ser menos
dependente de condicdes visuais e pode ser aplicada em
ambientes com baixa iluminagdo ou com obstrugdes visuais
[5].

Tendo em vista as oportunidades oferecidas pela abordagem
actstica na deteccdo de violéncia, o trabalho de Crocco et al.
[5] realizou uma revisdo sistemdtica no campo da vigilancia
automadtica utilizando métodos dudio-sensoriais. Similarmente
ao campo da video-vigilancia, o estudo propds uma descricao
sistemdtica dos métodos abrangidos, incluindo subtracdo de
fundo, classificacdo de eventos, rastreamento de objetos e
andlise de situacdo.

Nesse segmento, em 2006, Rouas et al. [7] propuseram a
andlise automdtica de dudio para uma aplicacdo de vigilancia
no transporte publico, com o objetivo de detectar gritos
em um vagdo de metrd em casos de eventos de violéncia.
Devido ao ambiente extremamente ruidoso de um transporte
publico, foi desenvolvida uma técnica de extracdo de eventos
relevantes utilizando um algoritmo de segmentacdo automética
e deteccdo de atividade. O estudo utilizou duas técnicas de
classificacio, SVMs e o Modelo de Mistura Gaussiana -
GMM, para analisar cendrios de brigas entre duas pessoas ou

mais, brigas entre um homem e uma mulher, cenas de roubos
e cendrios de roubo de bolsa ou celular. Esse trabalho resultou
no desenvolvimento de um algoritmo capaz de identificar even-
tos de grito, porém ainda apresentava desafios relacionados a
falsos positivos.

Em 2019, Souto et al. [6] propds a classificagdo e deteccdo
de cenas acusticas de violéncia doméstica utilizando o clas-
sificador SVM. Foram selecionados trés parametros de sinais
de 4udio nos dominios de frequéncia e tempo: Coeficientes
Mel-Cepstrais - MFCC, energia dos sinais no dominio da
frequéncia e taxa de cruzamento por zero - ZCR no dominio
do tempo. Essas caracteristicas foram extraidas dos dudios
por meio de um sequenciamento de janelas de tempo de
curta duragdo, e posteriormente agrupadas por média e desvio
padrio em janelas de tempo maiores. Essas caracteristicas
foram entdo utilizadas nos classificadores, alcancando uma
acuracia maxima de 73,14% com o uso do MFCC em um
conjunto de dados préprio.

Em 2021, Lacerda et al. [10] desenvolveu e avaliou quatro
classificadores para a deteccdo automadtica de violéncia no
dudio ambiente. Em vez de processar diretamente 0s sinais
de dudio, Redes Neurais Convolucionais (CNN) pré-treinadas
foram utilizadas para classificar as imagens geradas a partir de
mel-espectrogramas convertidos em imagens com a utilizagio
do HEAR Dataset, um conjunto de dados criado especifica-
mente para a pesquisa alcangando uma acurécia de 78,9%.

B. Deep Learning na Classificacdo de Cenas Aciisticas

O dominio do aprendizado de mdquina, particularmente o
Deep Learning, tem emergido como um componente indis-
pensavel no dmbito do reconhecimento de dudio e detecgdo
de eventos sonoros.

Uma abordagem frequentemente empregada consiste em
adaptar redes neurais profundas, previamente consolidadas no
campo de processamento de imagem, para o contexto acustico.
Isso é realizado através da conversdo do sinal unidimensional
de 4udio em uma representagdo bi-dimensional de tempo-
frequéncia. Um exemplo notdvel é a aplicacdo da Transfor-
mada de Fourier no audio, resultando em um tensor 2D,
onde as diversas linhas correspondem a frequéncias distintas
e as colunas representam diferentes instantes temporais [19].
Alternativamente, pode-se também redimensionar e padroni-
zar atributos unidimensionais de audios, como o centroide
espectral e a largura de banda, para que assumam um formato
andlogo ao de uma imagem [24].

AbefBler [9] proporciona uma revisdo extensiva acerca da
incorporag¢do do aprendizado profundo neste contexto. Arqui-
teturas de redes neurais reconhecidas, tais como AlexNet,
VGG16, Xception, DenseNet, GoogleNet e ResNet, t€m
sido largamente utilizadas na Classificacdo de Cena Acustica
(ASC). Adicionalmente, modelos pré-treinados sdo frequente-
mente refinados por meio de transferéncia de aprendizado para
tarefas especificamente relacionadas a classificacdo de dudio.
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Tabela I
DISTRIBUIGAO DE EXEMPLOS POR CLASSE NOS CONJUNTOS DE DADOS
UTILIZADOS
Dataset Nada | Grito | Violéncia Fisica | Tiro
Audioset - 883 620 | 3149
GunshotForensic - - - | 1990
HEAR Train Dataset 29974 - 30000 -
MIVIA - 245 - 790
Sound Events S. App. 275 - - 101
Violent Scenes Dataset | 15523 6158 - 265
Total 45872 7241 30620 | 5355

ITII. METODOLOGIA
A. Selecdo e Preparagdo dos Dados

Nesta secao, descreveremos os conjuntos de dados utiliza-
dos neste estudo, bem como o processo de preparagdo dos
dados para anélise.

Os conjuntos de dados selecionados na Tabela I foram
escolhidos devido a sua disponibilidade publica e a presenga
predominante de eventos sonoros relacionados as classes uti-
lizadas neste estudo: Sem Violéncia (Nada), Grito, Violéncia
Fisica e Disparo de Arma de Fogo (Tiro).

1) HEAR Dataset: O HEAR Dataset ¢ um conjunto de
dados utilizado para a deteccdo de violéncia em dudio, uti-
lizado no estudo de Tiago Lacerda et al. em 2021 [10]. Esse
dataset contém 30 mil exemplos de dudios, com duragdo fixa
de dez segundos, que incluem eventos de agressao fisica, como
socos e tapas, acompanhados de dudio de fundo. Além disso,
0 dataset também contém a quantidade similar de exemplos
de 4dudios que ndo contém qualquer tipo de violéncia.

No HEAR Dataset, os eventos de audio relacionados a
violéncia sdo anotados apenas como presentes ou ausentes,
o que impossibilitou a segmentagdo especifica desses eventos.
Por essa razao, foi estabelecida a durag@o fixa de dez segundos
para integrar o HEAR Dataset aos demais conjuntos de dados
utilizados neste estudo.

2) Violent Scenes Dataset: O Violent Scenes Dataset (VSD)
€ um conjunto de dados amplamente utilizado para a deteccao
de cenas violentas em filmes, conforme desenvolvido por
Schedi et al. [11]. Esse dataset fornece informacdes sobre
caracteristicas visuais e sonoras extraidas de vinte e quatro
filmes que contém cenas de violéncia. No entanto, o dataset
ndo disponibiliza o material audiovisual original, a fim de
evitar problemas relacionados a distribui¢do ndo autorizada
de copias.

Neste estudo, foram selecionados apenas os atributos dos
eventos sonoros relevantes das anotagdes presentes no VSD.
Essa selecdo abrange tanto os trechos de dudio que contém
eventos sonoros de violéncia quanto os recortes que nao
possuem nenhum evento sonoro relevante. Essa abordagem
permite uma andlise abrangente e comparativa das carac-
teristicas acusticas presentes nos filmes violentos, mesmo sem
acesso direto ao audio original dos filmes.

3) Sound Events for Surveillance Applications: O Sound
Events for Surveillance Applications (SESA) é um conjunto

de dados utilizado em aplicativos de vigilancia, criado por
Spadini et al. em 2019 [12]. Ele engloba diversos eventos
sonoros, incluindo gritos, disparos de arma de fogo, explosdes
e sirene. O conjunto de dados foi obtido a partir de arquivos
do Freesound [8] e estd dividido em pastas de treinamento e
teste. A duracdo dos arquivos varia, podendo chegar a até 33
segundos.

4) Mivia Audio Events Dataset: O Mivia Audio Events
Dataset € um conjunto de dados utilizado para andlise de
eventos de dudio, criado por Foggia et al. em 2015 [13]. O
dataset engloba uma variedade de eventos sonoros, incluindo
gritos, disparos de arma de fogo e som de vidro quebrando.
Os sons eram distribuidos em faixas de dudio com ocorréncia
e duragdo dos sons anotadas que foram lidas e utilizadas para
segmentacdo dos dudios de interesse.

5) Gunshot Audio Forensics Dataset: O Gunshot Audio
Forensics Dataset consiste em gravacdes de audio de tiros de
vinte e um tipos de armas, coletadas por Ram Mettu et al. em
2017 [14]. O conjunto de dados abrange uma variedade de
armas de fogo, ambientes de gravacdo e diversos dispositivos
de gravacdo. Para este estudo, foi selecionado o subconjunto
de dados gravados com os dispositivos Samsung Edge S7, que
fornecem uma amostra representativa dos tiros em diferentes
condicdes de gravacao.

Cada gravagdo de dudio no Gunshot Audio Forensics Da-
taset corresponde a um udnico disparo da arma, resultando
em duragdes curtas de dudio. Essa caracteristica permite uma
andlise precisa e focada nos eventos sonoros de tiros, propor-
cionando informagdes valiosas para a deteccdo e classificacdo
desses eventos.

6) Google Audioset: O Google Audioset € um conjunto de
dados desenvolvido por Gemmeke et al. em 2017 [15]. Ele
contém uma grande quantidade de dudio coletado de videos
do YouTube, classificados em diferentes categorias de even-
tos sonoros. Neste estudo, foram selecionadas as categorias
relevantes, como gritos, disparos de arma de fogo e sons de
tapas, para a coleta dos trechos de dudio correspondentes a
essas categorias.

B. Processamento Digital de Audio

No Processamento de Audio Digital foram extraidas oito
atributos para a integragdo de todos os conjuntos de dados de
dudio. O objetivo principal era igualar aos atributos fornecidas
pelo conjunto de dados Violent Scenes Dataset, que nao
continha os dudios originais dos filmes devido a questdes de
direitos autorais, mas apenas os atributos ja extraidos em uma
base por quadro de video.

No Violent Scenes Dataset, oito caracteristicas extraidas
foram: envoltéria de amplitude, valor quadritico médio ou
valor eficaz, taxa de cruzamentos por zero, razao de energia
de banda, centroide espectral, largura de banda de frequéncia,
fluxo espectral e coeficientes cepstrais de frequéncia Mel
MEFCC. Considerando a taxa de amostragem de dudio de
44.100 Hz e a codificacdo dos videos com 25 quadros por
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segundo, foram utilizadas janelas de comprimento de 1.764
amostras de 4udio. Para cada janela, foram calculados 22
MEFCCs, enquanto todas as outros atributos sdo unidimensi-
onais, ou seja, possuem apenas um valor para cada janela de
audio [11].

Para os outros conjuntos de dados, os dudios foram amos-
trados em uma taxa de 16kHz e foram utilizadas janelas de
comprimento de 640 amostras. Essa configuracao foi adotada
para garantir a consisténcia e comparabilidade dos atributos
extraidos entre os diferentes conjuntos de dados.

Outra estratégia adotada para manter a consisténcia dos
dados no conjunto de dados foi a padronizacdo da duracdo
das amostras de dudio, por meio da repeticdo ou corte dos
dudios. Para isso, foram implementadas duas abordagens:

o Audios menores que 10 segundos foram repetidos até

atingir a duracdo de 10 segundos.

« Audios maiores que 10 segundos tiveram apenas o trecho

central de 10 segundos selecionado.

A escolha de utilizar 10 segundos como amostra de dudio
teve como base o maior conjunto de dados disponivel, o HEAR
Dataset, que continha o maior niimero de exemplos de dudio,
incluindo sons de socos e tapas. Essas amostras poderiam estar
presentes em qualquer parte dos 10 segundos de duragdo,
justificando a escolha desse tamanho como padrdo para as
demais amostras.

Essa abordagem assegurou a consisténcia e comparabilidade
dos dados no conjunto de dados, possibilitando uma andlise
precisa e coerente das caracteristicas e eventos de violéncia
presentes nos dudios.

C. Atributos

1. Envoltoria de Amplitude (AE): Essa caracteristica é
obtida calculando a envoltdria de amplitude do sinal de dudio
usando a transformada de Hilbert. a envoltéria de amplitude
representa a variacdo da amplitude do sinal ao longo do tempo.
E calculada a média da envoltéria em janelas para capturar
caracteristicas temporais do sinal [16].

1 N
AE = Nglﬂ(a:i)l (1)

Onde:

2

. %: € um fator de normaliza¢do, onde N representa o
nimero total de amostras no sinal de 4udio.

o |H(x;)|: representa o médulo da transformada de Hilbert
aplicada a amostra x; do sinal de dudio. A transformada
de Hilbert € usada para calcular o envoltéria de amplitude,
que € a magnitude da componente analitica do sinal [16].
O mddulo é tomado para eliminar a informagao de fase
e obter apenas a amplitude.

2. Root Mean Square (RMS): O RMS ¢é uma medida do
valor eficaz do sinal de dudio. Ele representa a média das
amplitudes ao quadrado do sinal em janelas. Essa caracteristica
fornece informacdes sobre a energia do sinal sonoro. O RMS
¢ um dos recursos de intensidade mais comuns e as vezes é
referido diretamente como a intensidade do som [17].

@)

3. Zero Crossing Rate (ZCR): O ZCR ¢ uma medida da
taxa de cruzamentos por zero do sinal de dudio. Ele representa
a quantidade de vezes que o sinal muda de polaridade em
um determinado periodo de tempo. Essa caracteristica € util
para distinguir entre sons com diferentes caracteristicas de
frequéncia. Quanto mais frequentemente o sinal muda seu
sinal, mais conteido de alta frequéncia pode ser considerado
no sinal [17].

N—-1

1
ZCR = IN ; [sgn(x;) — sgn(x;vq1)] 3)
Onde:
. ﬁ: representa o fator de normalizagdo para obter a média

correta. Nesse caso, [N representa o nimero total de
amostras no sinal de audio.

e sgn(-): é a fungdo sinal que retorna o sinal de um nimero.
Se o ndmero for positivo, sgn(-) retorna 1; se for zero,
retorna 0; e se for negativo, retorna -1.

4. Band Energy Ratio (BER): O BER fornece a relagéo
entre as bandas de frequéncia mais baixas e mais altas. Pode
ser entendido como a medida de qudo dominantes sdo as
frequéncias baixas. Essa caracteristica tem sido amplamente
utilizada na discriminag¢do entre musica e fala, classificacdo
de musica, entre outros [18].

A equagdo para calcular o BER ¢é dada por:

Son_y ma(n)?

BER, = =
Zn:F+1 my(n)?

“

Onde:

e BER, é arazdo de energia da banda (BER) no frame ¢.
r 2 t d drados d

o > 1 me(n)” representa a soma dos quadrados das mag-
nitudes do sinal (poténcia) nos bins de frequéncia mais
baixos até a frequéncia de corte F'.

. ij Pl my(n)? representa a soma dos quadrados das
magnitudes do sinal (poténcia) nos bins de frequéncia a
partir da frequéncia de corte F'+ 1 até o nimero total de
bins N.

5. Spectral Centroid (SC): O centroide espectral é uma
medida da localizagdo média do espectro de frequéncia do
sinal. Ele representa o ponto médio das frequéncias presentes
no sinal. Essa caracteristica fornece informagdes sobre a “cor”
ou “timbre” do som. E definido como a soma ponderada em
frequéncia do espectro de poténcia normalizado por sua soma
ndo ponderada [17].

o - S FiX(f)

= ()
S X(f)

onde:
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. Zfil fiX (fi): essa parte da equagdo representa a soma
ponderada das frequéncias f; multiplicadas pelas ampli-
tudes espectrais X (f;) correspondentes.

. Zf\;l X (f;): denota a soma das amplitudes espectrais
ndo ponderadas.

e X(fi): é a amplitude espectral
frequéncia f;.

6. Bandwidth (BW): A largura de banda instantinea,
também conhecida como dispersdao espectral, descreve a
concentracdo do espectro de poténcia em torno do centrdide
espectral e é uma descri¢do técnica da forma espectral. Pode
ser interpretada como o desvio padrao do espectro de poténcia
em relagdo ao centro espectral [17].

correspondente  a

SN (fi - D2X
YL X(f:)

. vazl(fi — £)2X(f;): representa a soma dos des-
vios quadraticos entre a frequéncia f; e a média das
frequéncias f, ponderados pelas amplitudes espectrais
X g\];l) correspondentes.

e > .1 X(fi): denota a soma das amplitudes espectrais
nio ponderadas.

(fi)

BW = (6)

7. Spectral Flux (SF): O fluxo espectral ¢ uma medida
da mudanca do espectro de frequéncia ao longo do tempo.
E uma medida que quantifica a quantidade de mudanca na
forma espectral ao longo do tempo. E calculado como a
diferenca média entre quadros consecutivos na Transformada
de Fourier de Tempo Curto - STFT. Essa medida pode ser
interpretada como uma aproximacgdo rudimentar da sensacdo
de “rugosidade” percebida no som, que pode ser modelada
como uma variagdo quase periddica ou uma modulagdo nos
niveis do padrdo de excitagdo [17].

N
SF(t) =Y (X(k,t) = X(k,t — 1)) (7)
k=

1

Onde:

o SF(t) é o spectral flux no instante ¢.
e X(k,t) é o valor da magnitude do espectro no bin k no
instante ¢.

8. Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC): Os
coeficientes cepstrais de frequéncia mel sdo uma representacio
compacta do espectro de frequéncia do sinal de dudio. Eles
capturam informacdes sobre as caracteristicas espectrais do
som, levando em consideracdo a percep¢do auditiva humana.
Essa caracteristica é amplamente utilizada em tarefas de
classificacdo e reconhecimento de eventos sonoros [17]. Os
MFCCs tém sido amplamente utilizados no campo do pro-
cessamento de sinal de fala desde sua introducdo em 1980 e
também sdo tteis em aplicacdes de processamento de sinal
de misica. No contexto da classificacdo de sinais de dudio,
foi demonstrado que um pequeno subconjunto dos MFCCs
resultantes ja contém a informacdo principal - na maioria dos

casos, o numero de MFCCs usados varia na faixa de 4 a 20
[17].

K
MFCC =DCT (log | Y Hi(f)- X(f) (8)
k=1
Onde:

e DCT representa a Transformada Discreta de Cosseno,
que € aplicada a sequéncia resultante do logaritmo da
soma ponderada dos valores do espectro.

o Hj(f) representa a resposta em frequéncia do filtro Mel
k na frequéncia f. Essa resposta em frequéncia ¢ tipica-
mente triangular e € usada para ponderar as componentes
espectrais.

e X(f) é o espectro de magnitude do sinal de dudio na
frequéncia f, obtido por meio da STFT. O espectro é uma
representacdo das componentes de frequéncia presentes
no sinal de dudio.

Esses oito atributos fornecem informagdes complementares
sobre o conteido e as propriedades do sinal de 4udio. Ao
analisar e comparar esses atributos em diferentes eventos
sonoros, ¢ possivel identificar padrdes distintos e realizar
classificacdes precisas dos eventos com base em seus atributos
acusticas.

Na Figura 1, sdo apresentados exemplos das caracteristicas
extraidas de dudios de cada dataset e suas respectivas classes.

D. Escolha dos Modelos

A escolha dos modelos ResNet-152 ¢ MobileNetV2 para
este trabalho foi baseada em estudos anteriores como o de
[9] que demonstraram sua eficdcia em tarefas de classificagdo
de dudio e em particular, o estudo realizado por Lacerda
[10] destacou a aplicagdo dessas arquiteturas em um contexto
semelhante ao deste trabalho.

E. Treinamento

No caso das redes ResNet152V2 e MobileNetV2, com o
objetivo de usar o aprendizado por transferéncia foi carregado
os modelos pré-treinados no dataset ImageNetV2 um conjunto
de dados com milhdes de imagens em milhares de categorias
[25].

Para adaptar as redes ao tamanho dos atributos de entrada
foi entdo modificado a camada de entrada para aceitar imagens
de 29x251 pixels e a camada de saida para categorizar as ima-
gens em uma de 4 classes. Estas redes foram entdo treinadas
por 15 épocas com um tamanho de lote de 32, utilizando a
biblioteca PyTorch. Durante o treinamento, o critério de Early
Stopping foi aplicado com uma paciéncia de 2 épocas. Entao
foi feito o ajuste fino na udltima camada no novo conjunto
de dados para melhor ajustar o modelo as especificidades do
problema em questao.

F. Avaliacdo das métricas

Foram utilizadas métricas comumente empregadas na
classificacdo multi-classe, isso é,acurdcia (accuracy), precisao
(precision), revocacdo (recall), Fl-score e suporte (support).
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Figura 1. Imagens geradas pela concatenac¢do dos oito atributos extraidos de dudios de cada dataset e suas classes. Cada imagem apresenta as sete primeiras
linhas representando os atributos AE, RMS, ZCR, BER, SC, BW e SF e a 22 ultimas linhas com os 22 MFCCs. Os valores dos atributos foram normalizados
para intensidades de 0 a 255, formando imagens de um canal com dimensdes de 29x251 pixels.

Foi utilizado o teste T pareado para comparacdo dos
modelos ResNet-152 e MobileNetV2. O teste T pareado é
uma técnica estatistica amplamente utilizada para comparar
duas médias e determinar se ha diferenca estatisticamente
significativa entre elas. Para conduzir o teste T pareado, é
necessario calcular a diferenca entre as métricas dos dois
modelos em avaliada em cada fold. Em seguida, aplica-se o
teste T pareado as diferencas calculadas para verificar se a
média das diferencas € significativamente diferente de zero
[20], como mostrado na eq. 9

Sd

onde m ¢ a média das diferencas entre cada fold, s4 é o
desvio padrio das diferencgas, e N é o nimero de observagdes.

A hipétese nula do teste T pareado afirma que ndo ha
diferenca significativa no desempenho dos modelos na métrica
avaliada. Um valor-p menor que 0.05 foi escolhido como
critério para rejeitar a hipétese nula, indicando uma diferenca
estatisticamente significativa entre os modelos para a métrica
especifica em considerag@o.

G. Validacdo

Durante a etapa de validacdo, adotou-se a técnica de
validag¢@o cruzada k-fold com o objetivo de avaliar a capaci-
dade de generalizacdo dos modelos. Foram utilizados 5 folds
para dividir o conjunto de dados em conjuntos de treinamento
e validacdo.

IV. DESENVOLVIMENTO DO PROGRAMA

O programa destinado a deteccdo de cenas acusticas violen-
tas foi desenvolvido empregando a linguagem de programacao
Python. Como ilustrado na Figura 2, o programa opera se-
guindo uma sequéncia estruturada de etapas que envolve:

coleta de dados, ingestdo, pré-processamento, carregamento,
estratificacdo e, finalmente, o treinamento do modelo.

O cddigo-fonte do programa desenvolvido estd disponibili-
zado no GitHub violence-detection-acoustic-scenes'.

V. RESULTADOS

As métricas de precisao, revocacdo e F1-Score estdo apre-
sentadas na Tabela II e mostra os valores da métrica para cada
classe e modelo.

Tabela 11
RESULTADOS DAS METRICAS DE PRECISAO, REVOCACAO E F1-SCORE
PARA OS MODELOS

Classes Modelo Precisdo | Revocacdo | F1-Score
Nada ResNETlSZ 0.870 0.859 0.864
MobileNet 0.866 0.842 0.854
Grito ResNETlSZ 0.666 0.774 0.716
MobileNet 0.665 0.756 0.707
V. Fisica ResNETlSZ 0.866 0.861 0.863
MobileNet 0.845 0.865 0.855
Tiro ResNETlSZ 0.870 0.804 0.835
MobileNet 0.881 0.815 0.846

Analisando as métricas de precisdo, revocagdo e F1-Score
para cada classe, pode-se observar que ambos os modelos
apresentam resultados variados, dependendo da classe em
questao.

A classe denominada “grito” apresentou resultados nota-
velmente discrepantes em relacdo as outras classes durante
a avaliacdo. Essa disparidade pode ser atribuida, em parte, a
prépria variabilidade inerente ao processo humano de emissao
de gritos. Os gritos, por natureza, possuem caracteristicas
acusticas distintas, tais como diferentes duragdes e timbres, e
também podem expressar uma ampla gama de emog¢des huma-
nas, como medo, surpresa ou esforgo fisico. Essa diversidade

! GitHub: https://github.com/caleo-hub/violence-detection-acoustic-scenes
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Figura 2. Pipeline do fluxo de dados do programa

intrinseca aos gritos pode dificultar a generalizacdo adequada
dos modelos em relagdo as métricas de avaliacdo utilizadas.

Ao analisar a acurdcia média dos modelos nos 5 folds na
Tabela III, observa-se que ambos apresentam um desempenho
semelhante, com as médias totais de cada modelo préximas de
85%. E possivel fazer uma comparacio livre, mas relevante,
com estudos recentes que empregaram técnicas de Deep Lear-
ning em combinagdo com mel-espectrogramas visto na Tabela
Iv.

Tabela III
RESULTADOS DE ACURACIAS DOS MODELOS RESNET152 E MOBILENET
NOS 5 FOLDS
Modelo Foldl | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5
ResNet152 | 0.848 | 0.830 | 0.842 | 0.863 | 0.863
MobileNet | 0.850 | 0.831 | 0.845 | 0.847 | 0.831
Tabela IV

COMPARACAO COM 0S ESTUDOS DE DETECCAO DE VIOLENCIA

Estudo Arquitetura Acurdcia
Souto [6] SVM 73,14%
Lacerda [10] | MobileNetV2 78,9%
Santos, C. MobileNetV2 84,1%
Santos, C. ResNet152 84,9%

A. Selecdo do Modelo

Inicialmente, realizou-se o teste T pareado para a métrica de
acuricia. O resultado do teste T para a acurdcia indica que nio
ha diferenca significativa entre os modelos (valor-p = 0.197),

considerando um valor-p escolhido de 0.05, o que corresponde
a um nivel de confianca de 95%.

Em seguida, aplicamos o teste T pareado para as métricas
de classificacdo de cada classe. Os resultados dos testes T
pareados para as métricas de precisdo, revocagdo e F1-Score
de cada classe estdo apresentados na Tabela V.

Tabela V
RESULTADOS DO TESTE T PAREADO PARA AS METRICAS DE
CLASSIFICAGAO

Métrica Classe Valor-p
Nada 0.402
Precisdo Grito 0.855
V. Fisica 0.300
Tiro 0.440
Nada 0.218
Revocagdo Grito 0.153
V. Fisica 0.675
Tiro 0.582
Nada 0.214
F1-Score Grito 0.011
V. Fisica 0.419
Tiro 0.0743

Ao analisar os resultados da Tabela V, observamos que
a métrica ‘F1-Score do Grito’ apresenta uma diferenga es-
tatisticamente significativa no desempenho de classificacdo
para a classe ‘Grito’. Isso sugere que o modelo ResNet152
possui uma melhor aptidao na tarefa de detectar gritos em
comparagdo ao modelo MobileNetV2.

Considerando que a acurdcia entre os modelos ndo apre-
sentou diferenca significativa, a escolha entre os modelos
dependera das necessidades e prioridades do problema em
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questdo. Se a detecgdo de gritos for uma prioridade importante,
o modelo ResNetl52, apesar de ser maior e mais complexo,
pode ser preferivel devido ao seu desempenho superior na
classificacdo dessa classe especifica. Por outro lado, se a
eficiéncia computacional ou a limitacdo de recursos forem
fatores relevantes, o modelo MobileNetV2, sendo mais leve e
com menos pardmetros, pode ser uma op¢do mais adequada.

VI. CONCLUSAO

Em suma, este trabalho apresenta uma contribui¢do para
a pesquisa de multi-classificacdo de eventos de violéncia
utilizando o dudio. Essa investiga¢do contribui para o avanco
da deteccao de violéncia em 4udio e sua aplicagdo em diversos
contextos, como seguranca publica e monitoramento de ambi-
ente e mostra que € possivel treinar um modelo de aprendizado
de mdquina para que seja capaz de identificar e classificar
quatro cendrios: Sem violéncia (Nada), Grito, Violéncia Fisica
e Tiros, utilizando atributos de frequéncia, de energia e do
espectro do dudio observado.

Este trabalho apresenta diversas possibilidades de estudos
futuros que podem aprimorar e expandir a pesquisa sobre
a deteccdo de eventos de violéncia em dudio. Algumas das
direcdes promissoras sdo:

« Desenvolvimento de um dataset maior e mais abran-
gente: A criacdo de um conjunto de dados expandido,
especialmente para as classes de “grito” e “tiro”, per-
mitiria um treinamento mais robusto € uma avaliacdo
mais precisa do desempenho do sistema em diferentes
situagdes. A inclusdo de amostras sintéticas geradas por
técnicas de data augmentation também pode contribuir
para aumentar a diversidade do conjunto de dados e
melhorar a capacidade de generalizacdo do sistema.
Testes em diferentes ambientes e condicoes: Realizar
testes e avaliacdes em diversos ambientes e condigdes
¢ fundamental para verificar a robustez e a eficicia do
sistema em cendrios reais. Coletar dados em ambientes
diversos, considerando a preseng¢a de ruido, variagdes
na duragdo dos dudios e outros fatores que possam
impactar a deteccdo de eventos de violéncia em 4udio,
pode fornecer insights importantes sobre o desempenho
do sistema em situa¢des mais desafiadoras.
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