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ABSTRACT

Acoustic Scene Classification (ASC) is an area of growing relevance,
with applications ranging from assistive devices, such as hearing
aids, to advanced wearable technologies (hearables). This paper
presents a Systematic Literature Review (SLR) that analyzes the
main adaptive and machine learning-based methods used in ASC,
with a focus on hearing devices. The challenges related to compu-
tational resource limitations, energy consumption and real-time
operation, especially in dynamic environments, are discussed. The
review highlights recent advances, such as the use of generative
probabilistic models and convolutional neural networks, as well as
hybrid approaches that combine cloud computing and edge comput-
ing for greater efficiency. The results show that, despite significant
progress, there are still important technical barriers, such as the
need for more efficient, customizable and robust algorithms to op-
erate in real conditions. This study contributes by identifying gaps
in the literature and suggesting future directions to improve the
integration of ASC in hearing devices.
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1 INTRODUCAO

A Classificacdo de Cenarios Acusticos (Acoustic Scene Classifica-
tion — ASC) tem se destacado com uma area crucial na pesquisa
em processamento de audio, impulsionada pelos avancos recentes
em inteligéncia artificial [1]. As técnicas que a compdem envolvem
a identificacéo e categorizacido de diferentes ambientes sonoros
a partir de gravagdes de audio. Em termos praticos, sistemas de
ASC sdo capazes de distinguir ambientes como ruas movimentadas,
ambientes internos tranquilos como escritdrios ou bibliotecas, ou
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até locais religiosos, como igrejas, baseando-se nos padroes acus-
ticos Unicos de cada contexto. O processo de classificacdo inicia
com a captura do 4udio e avanga para um processamento de sinal
robusto capaz de analisar caracteristicas sonoras, como frequéncias,
reverberacdes e a presenca de sons especificos que caracterizam o
ambiente em questdo [2].

Os avancos nas técnicas de ASC se dao principalmente devido
ao uso cada vez maior de inteligéncia artificial, em particular com
o uso de redes neurais profundas (deep learning) e outras técnicas
de aprendizado supervisionado, que permitem um alcance maior
em eficcia e precisdo na classificacdo de variados ambientes [3—
5], identificando padrdes complexos e sutis que seriam dificeis de
serem capturados por métodos tradicionais. O resultado disso é
uma melhora significativa na eficacia da classificacdo, que tem se
mostrado cada vez maior com o uso de algoritmos mais robustos [6—
8], mesmo em cenarios dindmicos e complexos.

Neste contexto, a utilizagdo de estratégias de processamento
como cloud computing e edge computing podem ser promissoras
para superar as limitagdes computacionais dos dispositivos audi-
tivos [9]. O cloud computing permite que o processamento intensivo
seja transferido para servidores remotos, reduzindo a carga nos dis-
positivos locais e possibilitando o uso de modelos mais complexos
e precisos. Ja o edge computing, por realizar o processamento mais
proximo do dispositivo, oferece vantagens como baixa laténcia, re-
spostas em tempo real, operacio eficiente mesmo em ambientes
com conectividade limitada e maior flexibilidade e escalabilidade.
Embora implementaces baseadas em edge computing apresentem
acuracia e precisdo comparaveis a aplicacdes locais, sua capacidade
de operar em tempo real, mesmo em contextos dindmicos e desafi-
adores, faz com que essa abordagem seja ideal para sistemas de
Classificac¢do de Cenéarios Acusticos [10].
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O DCASE (Challenge on Detection and Classification of Acoustic
Scenes and Events) tem sido um marco importante no desenvolvi-
mento da ASC, promovendo avangos consideraveis ao estimular
a inovacédo em técnicas de aprendizado de maquina aplicadas a
deteccio e classificacdo de cenarios e eventos acusticos. A com-
peticdo anual tem permitido uma melhoria constante nos modelos
de classificacdo e na eficacia dos sistemas, destacando a importancia
crescente dessa area de pesquisa [11].

Desse modo, este trabalho busca analisar o estado da arte atual
da ASC, pontuar os principais desafios encontrados nesta area e
detectar solu¢des inovadoras que permitem a implementacdo dessa
tecnologia em dispositivos auditivos e hearables, de forma a tornar
a ASC uma funcionalidade viavel e eficiente. Este levantamento foi
pautado em uma Revisao Sistematica da Literatura (RSL), que tem
como objetivo identificar, avaliar e interpretar a pesquisa relevante
e recente relacionada ao tema de estudo.

2 CLASSIFICACAO DE CENARIOS ACUSTICOS

A capacidade de reconhecer e classificar ambientes com base nos
padrdes sonoros presentes tem aplicacdes que vao desde a melhoria
de sistemas de assisténcia auditiva até a criacao de dispositivos in-
teligentes, como hearables, que sao capazes de adaptar sua operagio
a diferentes contextos acusticos. Com o avanco das tecnologias, os
métodos de ASC tém alcancado indices de precisdo superiores a
90% em ambientes controlados, utilizando abordagens como apren-
dizado supervisionado e modelos de deep learning, o que demonstra
a eficacia da técnica em identificar e categorizar cenarios actsticos
de maneira bastante precisa [1].

O mercado de wearables e dispositivos auditivos tem se ex-
pandido significativamente, com o setor de wearables projetado
para atingir em US$ 186,14 bilhdes em 2030, crescendo a uma taxa
composta anual de 14,6% entre 2023 e 2030 [12]. O mercado de
aparelhos auditivos, por sua vez, deve alcancar US$ 12,57 bilhdes
até 2030, com uma taxa de crescimento de 15% ao ano, a partir de
2024 [13]. Esse crescimento reflete uma necessidade na demanda
por tecnologias que possam ser integradas a esses dispositivos,
incluindo solugdes de ASC, que oferecem o potencial de melho-
rar a experiéncia auditiva, oferecendo uma percepc¢do mais rica e
adaptativa do ambiente sonoro ao redor do usuério.

No entanto, a introdugéo de ASC em dispositivos com recursos
limitados, como aparelhos auditivos e hearables, exige uma adap-
tacdo dos algoritmos para que possam operar de forma eficiente
dentro das restri¢des de bateria e poténcia de processamento. Em
dispositivos auditivos, por exemplo, o consumo de energia deve ser
mantido em niveis baixos para garantir uma longa duracio de uso,
enquanto a capacidade de processar informacdes em tempo real é
essencial para que a ASC funcione de maneira eficaz. A maioria dos
métodos de ASC baseados em deep learning exige uma quantidade
significativa de processamento computacional, o que representa
um desafio técnico importante. Dados recentes apontam que a efi-
ciéncia energética é uma das principais barreiras para a adogio de
algoritmos de inteligéncia artificial em dispositivos vestiveis e audi-
tivos, e ainda ha uma grande lacuna em otimizar essas tecnologias
para que possam funcionar sem comprometer a duracio da bateria
e o desempenho, mesmo que implementadas utilizando técnicas de
cloud/edge computing [14-16].
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Apesar desses desafios técnicos, a ASC oferece uma série de
beneficios potenciais, especialmente no contexto de satde auditiva.
Hoje, mais de 1,5 bilhdo de pessoas no mundo sofrem de alguma
forma de deficiéncia auditiva, e 466 milhdes de pessoas tém perda
auditiva incapacitante, segundo dados da Organizacdo Mundial da
Satde [17]. Para essas pessoas, a ASC poderia melhorar significati-
vamente a qualidade de vida, permitindo que aparelhos auditivos ou
dispositivos vestiveis possam detectar e ajustar automaticamente
o som ambiente, dando prioridade a sons de interesse, como con-
versas humanas, e atenuando o ruido de fundo. Em um cenério
urbano, por exemplo, a ASC poderia identificar a aproximagao de
um veiculo e alertar o usuario com uma vibragéo ou um aumento
de volume no fone de ouvido, proporcionando maior seguranca
e conforto. J4 em ambientes como escritérios ou salas de aula, a
tecnologia poderia otimizar o ambiente sonoro, ajustando automati-
camente o volume do dispositivo de acordo com o nivel de ruido
ambiente, melhorando a concentracio do usuario.

3 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

O objetivo fundamental desta reviséo sistematica da literature (RSL),
éidentificar, avaliar e interpretar as pesquisas disponiveis relevantes
para uma questio de pesquisa especifica, area tematica ou fendmeno
de interesse [18]. A RSL, com base nos preceitos de Kitchenham,
adotada neste trabalho, compreende trés fases distintas, sendo elas:
planejamento, conducéio e relato da revisao.

A metodologia utilizada para organizar esta RSL foi pautada na
plataforma Parsifal' (Perform Systematic Literature Reviews), uma
aplicagdo on-line que permite estruturar e classificar os critérios e
resultados de pesquisa, oferecendo assim recursos que permitem ao
pesquisador acelerar as etapas iniciais de estudo. Nesta plataforma,
as etapas desta RSL serdo abordadas individualmente.

3.1 Planejamento

Na fase de planejamento, foi adotado um protocolo detalhado, que
incluiu a defini¢do clara dos objetivos da pesquisa, a construcéo
da estratégia PICOC, a formulacéo das questdes de pesquisa e a
selecdo de palavras-chave e sindnimos. Além disso, a sequéncia
de busca foi delineada, juntamente com as bases de dados a serem
consultadas, e os critérios de inclusio e exclusio dos estudos foram
estabelecidos.

Assim, foi estabelecida uma descri¢éo objetiva e sucinta para
a RSL: “identificar, analisar e comparar os métodos adaptativos e
baseados em machine learning utilizados na classificacdo de cenas
acusticas em aparelhos auditivos, a fim de entender a relacédo entre
os métodos de classificacdo e a eicicia nos resultados de classifi-
cacdo”. Apos a definigdo do objetivo da pesquisa, foi elaborado o
PICOC —- estratégia utilizada para construir perguntas de pesquisa
em diversas area para ajudar a se recordar o que esta deve solucionar
e especificar e encontrar informacoes relevantes para a pergunta
alvo —- conforme a estrutura apresentada na Tabela 1.

Uma vez que o PICOC foi finalizado, foram definidas as questoes
pertinentes ao tema de pesquisa, com o propdsito de delimitar a
area de busca. Essas questdes estdo apresentadas na Tabela 2. Na
etapa seguinte, foram elaboradas as palavras-chave, sindnimos e
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Tabela 1: Descricdo da estratégia PICOC.

Ac. Definicido Descricao

P Population  Aparelhos auditivos, hearables

I Intervention Abordagens e métodos de classificacdo de
cenarios acusticos

C  Comparison Abordagens e algoritmos de classificacdo
de cenarios acusticos ja utilizados ou pro-
postos para dispositivos auditivos

(0] Outcomes  Precisdo na classificagio dos cenarios
acusticos, aplicabilidade pratica dos méto-
dos, impacto na experiéncia auditiva dos
usuarios, e desempenho dos modelos em
condicdes reais

C Context Cenérios acusticos variados (ex.: ambientes

com fala, ruido ambiente, musica), com foco
em ambientes reais e condicdes praticas
para dispositivos auditivos

definidos os critérios de relacionamento delas na string de pesquisa a
ser utilizada nas bases de dados. As palavras-chave, juntamente com
seus sindnimos, foram criteriosamente selecionadas para abranger
toda a area de interesse, sendo descritas na Tabela 3.

Tabela 2: Perguntas de pesquisa.

Ordem Pergunta

1 Como integrar a classificacdo de cenarios acusticos
com aparelhos auditivos ou hearables?
2 Como os métodos adaptativos de classificacdo de

cenarios acusticos contribuem para melhorar a exper-
iéncia auditiva, especialmente em ambientes dinami-
cos?

3 Quais os melhores métodos para programar uma in-

teligéncia artificial neste cenario?

O autor explica a metodologia utilizada no estudo?

5 O autor compara técnicas do estudo aplicadas ao con-
texto dos aparelhos auditivos?

Tabela 3: Palavras-chave e sinonimos.

Palavra-chave Sindénimo

Hearing aids
Acoustic Scene

Earphones, Hearables
Acoustic scenario, Audio scene, Auditory
scene, Scene-based sound

Classification  Analysis, Detection

Essas palavras-chave, juntamente com seus respectivos sindni-
mos, foram utilizadas para compor a frase de busca. Esse processo
exigiu cuidado, pois a frase foi utilizada para direcionar as bases de
dados ao foco da pesquisa. Por isso, ela foi formulada de maneira
precisa, com o uso dos conectores ‘OR’ e ‘AND’, resultando no
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seguinte formato final: (“Acoustic Scene” OR “Acoustic scenario” OR
“Audio scene” OR “Auditory scene” OR “Scene-based sound”) AND
(“Classification” OR “Analysis” OR “Detection”) AND (“Hearing Aids”
OR “Earphones” OR “Hearable”). Essa frase de busca foi entdo apli-
cada nas bases de dados descritas na Tabela 4, com exce¢do da
ScienceDirect. Esta base, especificamente, possui uma particular-
idade na construgio da frase de busca, pois permite no maximo
8 conectores booleanos. Desse modo, foi necessario reformular a
string para que se adequasse a este padréo, ocasionando no seguinte
formato: (“Acoustic Scene” OR “Acoustic scenario” OR “Scene-based
sound”) AND (“Classification” OR “Analysis” OR “Recognition”) AND
(“Hearing Aids”).

Por fim, foram definidos os critérios de inclusio e exclusio, con-
forme apresentado na Tabela 5. Esses itens foram utilizados de
modo a servir como base para a selecdo dos artigos obtidos das
bases de dados.

Tabela 4: Bases de dados.

Bases Link

ACM Digital http://dl.acm.org/

Engineering Village https://engineeringvillage.com/
IEEE Xplore http://ieeexplore.ieee.org/
ScienceDirect http://sciencedirect.com/
Scopus http://scopus.com

Springer http://springer.com/

Web of Science https://webofknowledge.com/

Tabela 5: Critérios de inclusiao e exclusio.

Inclusio Exclusao

Estudos relacionados a classifi-
cacdo de ambientes actsticos
Estudos completos

Estudos primarios

Estudos duplicados

Literatura cinzenta
Publicacdo anterior a 2019
Fora do escopo de estudo

3.2 Conducao

Com a conclusdo da fase de planejamento, foram feitas as buscas
nas bases apresentadas na Tabela 4. Essa etapa resultou em 139
artigos, distribuidos percentualmente como apresentado na Figura 1.
Observa-se que a base ELSEVIER contribuiu com a maior parte dos
artigos coletados, representando 38,1% do total, seguida pela Scopus
(23%), Engineering Village (14,4%), IEEE Digital Library (13,7%) e
ISI Web of Science (10,8%). As bases ACM digital e Springer nao
retornaram artigos com nenhuma das strings de busca geradas.
Com os artigos selecionados, iniciou-se um protocolo de triagem.
Essa etapa tem como objetivo refinar o processo inicial de busca de
artigos, de tal forma que se eliminasse os estudos fora de contexto.
Este processo esta definido na Figura 2.

O primeiro passo dessa triagem foi estabelecer uma base de dados
interna. Essa base foi constituida com os artigos obtidos na fase de
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Figura 2: Fluxograma das decisdes tomadas

busca. Uma vez que essa base estava estruturada, foi realizado um
processo de analise de duplicatas, que contabilizou 31 estudos. Com
isso, a base interna passou a conter 108 artigos restantes.

Na etapa seguinte, foi iniciado o processo de leitura cuidadosa dos
titulos, abstracts e resultados desses artigos, de forma a determinar
a relevancia de cada um deles em relagdo ao tema central. Esse
processo eliminou todos os artigos que estavam fora do escopo e que
ndo possuiam contribuicdes relevantes para essa reviséo, resultando
em 9 artigos. A Figura 3 mostra a relacéo entre os artigos inicias e
os que foram aceitos apés a triagem, separados por base de dados.

Com a conclusio dessa etapa, o préximo, e ultimo passo, foi pau-
tado em uma busca por informacdes cruciais para o tema contidas
em cada artigo, a partir de uma leitura completa. Para isso, foram
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Figura 3: Relacao entre total e aceitos por base.

definidas as perguntas de pesquisa, descritas na Tabela 6. Nesta
etapa ndo houve exclusio de artigos.

Tabela 6: Perguntas de busca nos artigos.

Ordem Pergunta

1 Qual o objetivo principal do estudo?
Qual o método de classificacdo de cenarios acusticos
abordado neste estudo?

3 Qual foi o algoritmo ou técnica utilizada?

4 Quais foram os tipos de cenarios acusticos utilizados
para classificacdo?

5 Quais foram as métricas reportadas para avaliar o
desempenho do classificador utilizado?

6 Os autores identificam limita¢des do estudo?

3.3 Resultados

Nesta se¢do, sdo apresentados os resumos dos 9 artigos que avancaram
para a etapa de leitura e analise completa, contemplando os prin-
cipais objetivos, metodologias adotadas e limitacdes de cada um
deles.

A - A new pyramidal concatenated CNN approach for envi-
ronmental sound classification (2020) [6]:

O artigo explora o reconhecimento de som ambiental por meio
da comparacio e detecgio da melhor abordagem de CNN profunda:
primeiro, com a remocao de ruido dos sinais de entrada, que foram
convertidos em imagens sonoras pelo método Short-Time Fourier
Transform (STFT); em seguida, um modelo CNN pré-treinado foi
utilizado para extracdo de caracteristicas das imagens de forma
piramidal. Por ultimo, um classificador baseado em aprendizado de
maquina foi usado para ESC. Foram utilizados trés bancos de dados
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diferentes: ESC-10, ESC-50 e UrbanSound8K. Também foram em-
pregadas trés CNNs pré-treinadas distintas: VGGNet16, VGGNet19
e DenseNet201, com diferentes divisdes de classificacdo: 10 classes,
50 classes e 10 classes, respectivamente. Além disso, os sinais foram
divididos em diferentes classificacdes para a obtencéo dos resulta-
dos de precisdo dos trés modelos de CNN. Dessa forma, diferentes
classificadores foram executados, e a precisdo média variou entre
40,4% e 72,5%. Os resultados mostraram que os modelos de fusdo
tardia em ASC podem produzir modelos mais precisos em compara-
¢do com CNNs comuns. No entanto, trabalhar com dados reais sera
um desafio futuro para o método.

B - Late fusion for acoustic scene classification using swarm
intelligence (2022) [7]:

Introduz um método de fusdo tardia que visa melhorar o de-
sempenho da ASC e extrair as maiores vantagens de cada mod-
elo, utilizando as previsdes existentes. Conforme demonstrado na
Tabela 5, o estudo difere dos demais por aplicar o Algoritmo de
Embaralhamento de Salto Aleatério de Sapos (Shuffled Frog Leaping
Algorithm - SFLA) como o principal nesta aplicacdo. Os autores
também apontam que, embora as areas de processamento de au-
dio como reconhecimento de fala e classificacdo musical estejam
em patamares mais avancados de estudos, o desempenho da ASC
ainda é muito inferior comparada a elas, o que inevitavelmente
ocasiona certas limitacdes. Além disso, por se tratar de um método
de fusio tardia, existe ainda a possibilidade de uma degradacao
do desempenho devido a disputa nas previsdes sobre os mesmos
dados entre os modelos. Apesar das limita¢des apontadas pelos au-
tores, a metodologia proposta neste estudo obteve uma acuracia de
87,64% com a base de dados do DCASE (Challenge on Detection and
Classification of Acoustic Scenes and Events) 2019, o que representa
uma melhoria de 2,37% em relagido ao melhor modelo individual e
de 25,63% em comparacdo com o sistema de referéncia do DCASE
2019.

C - A novel acoustic scene classification model using the
late fusion of convolutional neural networks and different
ensemble classifiers (2020) [8]:

Apresenta um modelo de ASC que utiliza a fusdo tardia entre Re-
des Neurais Convolucionais (Convolution Neural Networks - CNNs) e
diferentes classificadores em conjunto (ensemble classifiers), visando
uma melhor classificagdo em comparacdo com o uso de apenas um
modelo. Além disso, é possivel observar que o conjunto de dados
DCASE 2017, da base de dados TUT Acoustic Scenes 2017, utilizado
no estudo, contém um ndimero relativamente pequeno de gravagoes
acusticas e amostras de audio com duracdo muito longa em relagéo
aos outros estudos, como demostrado na 10. Neste estudo, a acura-
cia final média das CNNs foi de 72,9% com um desvio padréo de
+20%, demostrando o menor percentual entre os artigos estudados,
conforme mostrado na Tabela 7. Além disso, a acuracia média dos
modelos de classificadores em conjunto variou entre 40,4% e 76,5%.
O classificador de subespaco aleatério obteve a maior acuracia mé-
dia (76,5% com desvio padrdo de £18%) e, quando combinado com
o modelo CNN, alcan¢ou uma acuracia média de 80%. Este modelo
de fusdo apresentou um aumento médio na precisao de 10% em
relacdo a acuracia média do modelo CNN individual. Além disso, os
autores mencionam que quando comparado a estudos anteriores,
que utilizaram modelos de fusdo precoce de CNN, o modelo de
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fusdo tardia mostrou uma melhoria de pelo menos 7% na acuracia
média.

D - Deep learning based source identification of environ-
mental audio signals using optimized convolutional neural
networks (2023) [9]:

Esse artigo apresenta como proposta o aumento da precisio e da
eficiéncia na classificacdo de sons ambientais utilizando técnicas
de aprendizado profundo. O modelo explorado é baseado em CNN
e sdo introduzidas novas técnicas para extracio de caracteristicas
e otimizacdo dos sinais, como a Transformada Discreta de Fourier
(I-DFT). O banco de dados usado é o Urban Sound8K (US8K) e para
este metodo foi aplicado em Deep Learning com suporte de técnicas
de Machine Learning e com 10 categorizagdes de sons ambientais.
No estudo observa-se uma alta complexidade computacional e é
mencionado a dificuldade de se adequar a cenarios reais. No entanto,
os resultados de acuracia apresentados das simula¢des foram de
94,15%, demonstrando a eficacia do método.

E - Acoustic scene classification from few examples (2019) [19]:

Desenvolve um modelo Probabilistico Generativo (PG) baseado
em um Modelo Semi-Markov Oculto (Hidden Semi-Markov Model
- HSMM) para a classificacdo de cenas acusticas personalizaveis,
adequado para ser executado em condicdes in-situ em dispositivos
de baixo consumo de energia, como aparelhos auditivos. O modelo é
projetado para funcionar com um numero muito reduzido de exem-
plos de treinamento, permitindo a classificacéo eficaz de ambientes
acusticos a partir de uma unica observacdo de 10 segundos por
ambiente, no entanto, foram relatadas dificuldades em distinguir
entre categorias acusticas muito semelhantes, como, por exemplo,
entre uma biblioteca e um escritorio. Além disso, a aprendizagem
limitada do classificador acustico a partir de uma tnica ou poucas
gravacoes de ondas acusticas é um fator limitante apontado por este
estudo. Ainda assim, a acuracia obtida pelo método de classificacdo
proposto foi de 51% em um modo de aprendizado de um tunico
exemplo (one-shot learning) e a acuracia do classificador HSMM au-
mentou gradualmente com o niimero de exemplos de treinamento,
chegando a 71% quando foram apresentados 5 exemplos rotulados
para cada classe.

F - Hierarchical classification for acoustic scenes using deep
learning (2023) [20]:

O artigo divide a ASC em tarefas de 3 classes(interna, externa e
transporte), que sio chamadas de alto nivel, e em 10 classes, que sdo
chamadas de nivel baixo e sdo as subclasses dentro das categorias
de alto nivel. E utiliza métodos de classificagéo hierarquica em ASC
para otimizar seu desempenho em niveis baixos. As frameworks
da ASC sdo descritas de acordo com o uso da hierarquia, e séo
investigados 14 métodos de aumento de dados e suas combinagdes.
O estudo explora ainda a fusdo hibrida para avaliar classificacdes
incorretas e apresenta o método ASC hierarquico baseado em fusdo
tardia otimizada. Os pesquisadores aplicaram os metodos em dois
bancos de dados diferentes para testar a eficacia TAU Urban Acous-
tic Scenes 2019 e 2020. No entando houve uma parcela de dados
(cerca de 10% ) que néo foram usados no estudo, pois eram incom-
pativeis entre os dois bancos de dados que reduziu o desempenho
do metodo aplicado em ASC.

G - Two-level fusion-based acoustic scene classification
(2020) [21]:
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Tabela 7: Métricas reportadas.

Artigos Acurdcia Matriz de Confusdo Outras Métricas Resultado
(6] v v ROC, AUC 40,4% a 72,5 %
[7] v v 87,64%

[8] v v Cross-validation (10 dobras) 72,9%
[9] v Precisio, Sensibilidade 94,15%
[19] v 71%
[20] v v Log loss

[21] v v 81,0% / 70%
[22] v Probabilidade de classificagio correta

[23] v 93,84%

Desenvolve um sistema hierarquico de cenas acusticas, partindo
de uma visdo ampla com ambientes conhecidos para uma visao
especifica. Ou seja, utiliza uma abordagem hibrida, como demon-
strado na Tabela 9, usando métodos baseados em caracteristicas
actsticas e machine learning. E observado que a propagacio de
erros e imprecisdes sdo fatores que ddo ao estudo uma margem de
resultados inconsistentes em relacdo a outras bases de dados e a
utilizacdo em cendrios reais, diminuindo a eficiéncia da pesquisa.
Apesar disso, a acuracia obtida pelo método de classificacio pro-
posto neste estudo foi de 81,0% no conjunto de avaliagdo TUTAS16
e 70,0% no conjunto de avaliacio TUTAS17, conforme mostrado na
Tabela 7.

H - Environmental Classification in Hearing Aids (2021) [22]:

O estudo utiliza-se de métodos como o modelo oculto de Markov
(Hidden Markov Model - HMM), anélise de cluster e Bayesianos e
examina a precisdo e o desempenho dos classificadores automaticos
em aparelhos auditivos. Utiliza a base de dados simulados e reais
de aparelhos auditivos, como demonstrado na Tabela 8, para com-
parar a aplicagdo dos métodos a um referencial humano e mapeia
como esse humano reage a estimulos ambientais reais para al-
cancar um resultado mais preciso. Ainda assim, ha dificuldades
relacionadas a variabilidade entre diferentes aparelhos auditivos,
além de suscetibilidade a classifica¢des incorretas em cenarios com-
plexos.

I - Acoustic Scene Classification in Hearing aid using Deep
Learning (2020) [23]:

Desenvolve um sistema de classificacdo de cenas acusticas para
aparelhos auditivos utilizando deep learning e ajustes automaticos
para diferentes ambientes. Como o estudo utiliza uma divisdo em
apenas 5 classes distintas (musica, ruido, fala, fala com ruido e
siléncio) existe a redugéo de precisdo em classes com caracteristicas
similares, mas ainda assim o modelo conseguiu atingir uma acuracia
de 93,84%. Ainda que o modelo tenha obtido uma acuracia elevada,
os autores chamam a aten¢fo quanto as restricdes de processamento
pela aplicacdo do modelo em hardware de aparelhos auditivos.

3.4 Discussoes

Ao analisar os artigos selecionados, ¢ possivel agrupa-los em quatro
categorias principais: Algoritmo Utilizado, Método de Classificagio,
Meétricas Reportadas e Dados de Entrada (Banco de Dados, Frequén-
cia e Duracdo por Amostra), como demonstrado nas Tabelas 7, 8, 9,
e 10. Essa estrutura permite uma comparacdo mais organizada dos
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diferentes enfoques adotados pelos estudos, facilitando a identifi-
cagio de tendéncias e pontos de melhoria em futuras pesquisas.

Tabela 8: Algoritmos utilizados.

Artigos CNN SVM HMM SFLA

[6] v v

[7] v

[8] v

[9] v

[19] v

[20] v

[21] v

[22] v

[23] v

Tabela 9: Método de Classificacio.

Artigos ML DL Hibrido PG

[6] v

[7] v

[8] v v

[9] v

[19] v

[20] v v

[21] v

[22] v

(23] v

A utilizagdo das CNN’s destaca-se como a abordagem predomi-
nante na maioria dos estudos sobre ASC. Os artigos [6, 8, 9, 20, 23]
aplicam essa técnica, sendo frequentemente combinada com out-
ros modelos para melhorar a classificacdo dos sinais acusticos. O
estudo [6], por exemplo, combina CNN com SVM, alcangando resul-
tados superiores a 80% de acuracia nos testes realizados. A combi-
nacéo dessas abordagens demonstra a eficacia da fusio de modelos,
mas também evidencia que, em alguns casos, a CNN sozinha pode
nao ser suficiente para alcangar um desempenho ideal, sugerindo

!Probabilistico/Generativo



XVI Computer on the Beach
02 de Abril a 05 de Abril de 2025, Itajai, SC, Brasil

Tabela 10: Dados de Entrada:

Bancos de Dados, Frequéncia e Duraciao por Amostra.

Artigos Bancos de Dados Utilizado Frequéncia (kHz) Duracdo por Amostra
[6] ESC-10, ESC-50, UrbanSound8K 441 <4s
[7] TAU Urban Acoustic Scenes 2019 44.1 10s
(8] TUT Acoustic Scenes 2017 441 3-5 minutos
[9] UrbanSound8K 22.05 4s
[19] TUT Acoustic Scenes 2017 441 10s
[20] TAU Urban Acoustic Scenes 2019 & 2020 Mobile 441 10s
[21] DCASE 2016/2017(TUTAS16/TUTAS17) 44.1 30s/10s
[22] Dados simulados e reais de aparelhos auditivos 22.05 Naio especificado
[23] Freesound, Million Song Database, LibriSpeech ASR Corpus  Nio especificado Nio especificado

a necessidade de explorar outras alternativas ou otimizacdes. A
comparacio entre os resultados dos diferentes artigos revela que,
embora as CNNs sejam poderosas, o desempenho pode ser sensivel
a fatores como a escolha dos dados e a configuragido dos modelos.

Outro ponto interessante é o uso de IA em conjunto com HMM,
como ¢é o caso do artigo [22]. Embora o estudo apresente uma pro-
posta inovadora, a auséncia de dados completos sobre a acuracia
final dificulta a avaliacdo quantitativa da eficiéncia do método. Isso
aponta para uma lacuna importante nos estudos, onde a transparén-
cia dos resultados precisa ser melhorada para garantir comparagdes
justas e a reprodutibilidade dos experimentos. A falta de dados
claros sobre a acuracia compromete a robustez da anélise e a confi-
anca nas conclusdes do estudo.

Quanto aos métodos de classificacdo, observa-se uma prevalén-
cia das abordagens de Deep Learning (DL) e hibridas, conforme
mostrado nas Tabelas 9 e 7. Em [8, 20], por exemplo, ambos os
métodos foram aplicados simultaneamente, buscando aprimorar
a precisdo dos modelos. No entanto, os resultados obtidos por [8]
ficaram aquém das expectativas, o que pode estar relacionado a
diversos fatores, como a escolha das amostras de audio, ja que o
estudo utilizou amostras mais longas. Isso sugere que a combinagéo
de métodos de deep learning e hibridos pode ser mais eficaz quando
aplicada a conjuntos de dados de maior duracio, mas também revela
que, em certos contextos, pode ser necessario ajustar as abordagens
para alcancar melhores resultados, especialmente quando lidamos
com amostras menores ou de menor qualidade.

Os algoritmos hibridos se destacam por serem uma abordagem
em inteligéncia artificial que combina diferentes técnicas e algorit-
mos para resolver problemas complexos, fazendo uso de métodos
baseados em regras ou aprendizado de maquina. Essa solucéo visa
alcancar resultados mais precisos e eficientes, chegando a lugares
que antes ndo seriam possiveis com o uso das técnicas isoladamente,
pois a fuséo entre diferentes algoritmos extrai as maiores vantagens
de cada um [7, 8].

As métricas utilizadas para avaliacio, particularmente a acuracia,
sdo um ponto de destaque, como apresentado na Tabela 7. Embora
todos os estudos analisem a acuracia, nem todos fornecem dados
completos sobre os resultados, o que prejudica a interpretacdo com-
parativa. Os artigos analisados mostram uma faixa de desempenho
que vai de 40,4% a 93,84% de acuracia, o que sugere que, embora
os resultados sejam promissores, ainda ha uma margem significa-
tiva de variacdo dependendo do modelo e dos dados utilizados. A
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analise das métricas poderia ser complementada com outras abor-
dagens, como a anélise de precisdo, revocagido ou F1-score, para
uma avaliacdo mais robusta dos métodos.

Para finalizar, observou-se que a utilizagio e escolha dos bancos
de dados utilizados tém grande impacto nos resultados, especial-
mente em termos de duracdo das amostras e frequéncia. Como
observado nos artigos [8, 19], que utilizaram os mesmos bancos
de dados, mas com duracdes diferentes de amostras, a comparagio
entre os modelos fica mais precisa ao observar o impacto da du-
racdo nas métricas. Embora a frequéncia utilizada nos estudos seja
predominantemente uniforme, com exceg¢ao dos artigos [9, 22, 23],
que reportaram ou utilizaram frequéncias significativamente mais
baixas, a uniformidade na escolha da frequéncia também facilita a
comparacéo entre os resultados. Contudo, a falta de informacoes
detalhadas sobre as frequéncias em alguns artigos sugere uma ne-
cessidade de maior padronizacio na coleta de dados para garantir a
reprodutibilidade dos experimentos.

4 CONCLUSOES

A revisdo sistematica da literatura realizada neste estudo teve como
objetivo organizar e apresentar os estudos mais recentes sobre a
classificacdo de cenérios acusticos aplicados a aparelhos auditivos,
com o intuito de fornecer uma base sélida para o desenvolvimento
de melhores analises de sinais acusticos. O foco desse desenvolvi-
mento é melhorar a qualidade de vida da comunidade surda por
meio de algoritmos mais elaborados, permitindo uma percepcéo
mais precisa e satisfatéria dos ambientes sonoros ao seu redor. Para
alcancar esse objetivo, a metodologia de revisdo adotada seguiu
etapas rigorosamente definidas e apontadas na Secédo 3.1, o que
proporcionou uma analise consistente e relevante dos artigos sele-
cionados.

Por meio da metodologia de revisao, observou-se que a inte-
gracdo da ASC com aparelhos auditivos tém grande potencial para
melhorar a experiéncia do usudrio, pois sdo capazes de ajustar
os classificadores conforme o contexto acustico, otimizando o de-
sempenho do aparelho auditivo em diferentes cenarios, conforme
apontado por [19]. Este é um ponto fundamental para a person-
alizacdo das experiéncias auditivas, essencial para proporcionar a
melhor qualidade de vida aos usuarios de aparelhos auditivos.

Os resultados da revisdo também indicam que os métodos basea-
dos em Redes Neurais Convolucionais sdo os mais prevalentes entre
os estudos revisados, como destacado na Tabela 9. Isso sugere que



XVI Computer on the Beach
02 de Abril a 05 de Abril de 2025, Itajai, SC, Brasil

Macegoza et al.

as CNNs sdo uma abordagem promissora para classificacdo acustica
em dispositivos auditivos e devem ser consideradas como um cam-
inho central para futuras pesquisas. No entanto, a analise também
revelou desafios como a complexidade computacional, dificuldade
de aplicar os métodos em ambientes reais e limitacdo dos bancos de
dados, que muitas vezes apresentam uma quantidade reduzida de
amostras dificultando a diferenciagio de cenarios acudsticos muito
semelhantes.

Apesar desses desafios, os estudos analisados apontam que as
solucdes atuais tém um grande potencial para ser integradas em
diferentes estagios do processo de classificacéo, criando sistemas
mais robustos. A combinacio de modelos e algoritmos pode, as-
sim, proporcionar uma experiéncia mais realista e dinAmica para
os usuarios. Isso permitiria, por exemplo, a participagao ativa em
shows, eventos religiosos, festivais e outras experiéncias sociais,
que sdo muitas vezes inacessiveis para a comunidade surda. Por-
tanto, as futuras pesquisas devem focar em superar as limitacoes
atuais, como a complexidade computacional, a personaliza¢do dos
classificadores e a utilizacdo de bases de dados mais representati-
vas e variadas. Além disso, um direcionamento importante para
a pesquisa futura é a exploragdo de métodos hibridos e modelos
probabilisticos generativos que consigam equilibrar o desempenho
dos classificadores com as restri¢coes de hardware, especialmente
em dispositivos como aparelhos auditivos.
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