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Abstract. Classifying and detecting acoustic scenes is a rapidly developing 

area of research, as the signal produced by the sound of audio contains 

information that visual data cannot represent. In this paper we deal with the 

problem of detecting acoustic scenes involving domestic violence. To this end, 

we propose the use of a machine learning method using the SVM classifier to 

detect scenes of domestic violence of a man against a woman using sound. We 

present analysis of experiments with three different features extracted from the 

audios. As a result, we obtained the best performance using the MFCC feature 

achieving an accuracy of 73.14%.  

Resumo. A classificação e detecção de cenas acústicas é uma área de 

pesquisa em rápido desenvolvimento, pois o sinal produzido pelo som de um 

áudio contém informações que dados visuais não podem representar. Neste 

artigo lidamos com o problema de detecção de cenas acústicas envolvendo 

violência doméstica. Para tanto, propomos a utilização de um método de 

aprendizado de máquina utilizando o classificador SVM para detectar cenas 

de violência doméstica de um homem contra uma mulher utilizando o som. 

Apresentamos análises de experimentos com três diferentes parâmetros 

extraídos dos áudios. Como resultado, obtemos o melhor desempenho 

utilizando o parâmetro MFCC conseguindo uma acurácia de 73,14%. 

1. Introdução 

A violência sempre fez parte da humanidade e foi expressa de diferentes formas e, 

sendo assim, a redução da violência é um problema importante e, por isso, insiste-se na 

importância de reduzir a violência cotidiana pois o seu reconhecimento, feito apenas por 

um ser humano, não é eficaz e requer muitos recursos [Dorogyy et al. 2018]. E um dos 

tipos de violência muito discutido atualmente é a violência doméstica, que segundo 

[Oliveira et al. 2019], é um fenômeno grave que atinge os mais variados grupos.  



  

 Segundo [Andrade 2019], a violência contra a mulher é amplamente reconhecida 

como grave problema de saúde pública, com impactos na condição física e mental das 

vítimas. Ainda nesse mesmo artigo publicado pela revista Pesquisa FAPESP, em março 

de 2019 [Andrade 2019], em que foram analisados alguns estudos relacionados às 

vítimas de violência doméstica no Brasil, foi identificado que, em geral, as mulheres 

que sofrem violência doméstica estão mais propícias a desenvolver distúrbios 

psiquiátricos como ansiedade, depressão ou pensamentos suicidas e, brasileiras que 

registraram episódios de violência nos serviços públicos de saúde têm 151,5 vezes mais 

risco de morrer por suicídio decorrente de um quadro de depressão em comparação com 

a população feminina em geral. 

 Segundo [Mu et al. 2016], o sinal produzido pelo som de um áudio contém 

muitas informações que dados apenas visuais não podem representar, como por 

exemplo, gritos, explosões, palavras de abuso e até mesmo trechos sonoros 

demonstrando algum tipo de emoção.  

 A classificação e detecção de sons de um cenário em um ambiente é uma área de 

pesquisa em rápido desenvolvimento, e seu crescimento tem sido estimulado por 

campanhas emergentes de avaliação pública e conjuntos de dados que promovem o 

desenvolvimento ativo em áreas como classificação automática de cenas acústicas e 

detecção e classificação automática de eventos sonoros [Mesaros et al. 2018]. 

 A classificação de cenas acústicas (CCA) baseia-se na premissa de que é 

possível fornecer um rótulo textual como uma caracterização geral de um local ou 

situação, que se supõe ser distinguível de outros com base em suas propriedades 

acústicas gerais [Mesaros et al. 2018]. O problema é tipicamente enquadrado como 

classificação supervisionada e geralmente envolve um número relativamente pequeno 

de classes [Mesaros et al. 2018]. Conforme mencionado por [Gharib et al. 2018], a CCA 

tenta classificar os sinais de áudio digital em categorias de cena mutuamente exclusivas. 

 Conforme mencionado por [Elizalde et al. 2016], o áudio desempenha um papel 

crítico na compreensão do ambiente ao nosso redor e isso torna a pesquisa de análise de 

conteúdo de áudio importante para tarefas relacionadas à interação multimídia, porém, 

ao contrário do campo da visão computacional, que tem uma variedade de conjuntos de 

dados padrão disponíveis publicamente, a análise de eventos / cenas de áudio não possui 

um conjunto de dados tão grande. 

 Segundo [Dorogyy et al. 2018], devem ser construídos sistemas que realizem a 

tarefa de reconhecimento automático de violência. E conforme mencionado por 

[Oliveira et al. 2019], a violência doméstica é um problema grave de violência, e devido 

a essa necessidade de reconhecimento automático, criamos um modelo inicial de 

aprendizado de máquina para detectar cenas de violência doméstica de um homem 

contra uma mulher utilizando informações de áudios no idioma português. 

  Neste estudo nos concentramos no problema de detecção de cenas acústicas 

envolvendo violência doméstica. Para tanto, propomos a utilização de um método de 

aprendizado de máquina utilizando o classificador SVM para detectar cenas de 

violência doméstica de um homem contra uma mulher.  Apresentamos também análises 

para experimentos utilizando três diferentes parâmetros extraídos dos áudios. 

 



  

2. Trabalhos relacionados 

Em 2010, no trabalho [Wang et al. 2010], foi proposto o uso de máquina de vetor de 

suporte multiclasse (SVM) e busca por correspondência para reconhecimento de áudio 

de cenas de ação. Seis tipos de sons de cenas de ação (som de espada, som do clube, 

som desarmado, som quebrado, som de queda de metal e som de grito) foram usados 

para avaliar o algoritmo proposto. A acurácia de reconhecimento nas seis cenas de ação 

de áudio atingiu 92,6% [Guo et al. 2010]. Em 2012, foi proposto por [Hwang et al. 

2012] uma ferramenta que modela a combinação do contexto de cena, evento e telefone, 

no qual, um histograma gaussiano é usado para representar um clipe de áudio com um 

pequeno número de parâmetros, e um classificador K-Vizinhos mais próximos (KNN) 

alcançou acurácia de 85,2% [Hwang et al. 2012]. Em 2014, [Su 2014] propôs um 

esquema de reconhecimento de cena auditiva que integra a análise dos dados de áudio 

da cena com o modelo de tópico Latent Dirichlet Allocation (LDA), e dez tipos de cenas 

de áudio (dentro do veículo, praia, estação de trem, rua, restaurante, auditório, floresta, 

chuva, parque e guerra) foram utilizadas para avaliar o método proposto e a acurácia do 

reconhecimento foi de 83,4% [Su 2014].  

 No trabalho de [Stowell et al. 2015], foi relatado o estado da arte na 

classificação automática de cenas de áudio e na detecção e classificação automática de 

eventos de áudio, e foram criados novos conjuntos de dados de áudio e sistemas de linha 

de base para um desafio estimulado em que uma das tarefas seria a de classificação de 

cenas acústicas, e os desempenhos dos sistemas submetidos para essa tarefa alcançaram 

acurácias entre 55% e 77%. Em [Elizalde et al. 2016], foram apresentadas diferentes 

abordagens para a classificação de cenas acústicas e detecção de eventos sonoros do 

challenge on detection and classification of acoustic scenes and events (DCASE) de 

2016, e para a Tarefa 1 (classificação de cenas acústicas) obtiveram uma acurácia geral 

de 78,9% em comparação com a linha de base de 72,6%, utilizando MFCCs. Em (OO et 

al., 2018) foi apresentado um estudo comparativo de diferentes classificadores de 

aprendizado de máquina utilizando o MFCC para classificação de cenas acústicas, e 

obtiveram acurácias médias de 65,6%, 72,1%, 75,2% e 35,3% utilizando 

respectivamente os classificadores KNN, SVM, Decision Tree (DT) e LDA. 

 A Figura 1 representa o contexto da inteligência artificial relacionada com este 

trabalho, que contempla técnicas de aprendizado de máquina utilizadas para ajudar a 

combater um problema social, a partir da análise de áudios extraídos de cenas acústicas 

específicas que, no nosso caso, seria o problema da violência doméstica. 

3. Metodologia 

Nesta seção, apresentamos informações mais detalhadas sobre o nosso modelo proposto 

para a classificação de cenas de violência doméstica utilizando áudios.  

 Inicialmente, para gerar um modelo, extraímos diferentes parâmetros de sinais 

de áudio em domínios de frequência e tempo (que serão discutidos em detalhes nas 

seções 3.1 e 3.2) na tentativa de encontrar, para o nosso contexto, qual dos parâmetros 

utilizados são mais adequados para classificação de cenas acústicas envolvendo 

violência doméstica. Os três parâmetros utilizados são MFCC e Energia, do domínio da 

frequência, e o ZCR (Zero Rate Crossing) do domínio do tempo. O processo de extração 

dos parâmetros dos áudios foi realizado a partir de uma base de dados construída para 

realização dos experimentos deste trabalho. Essa base de dados e a forma como foi 



  

construída serão detalhadas mais especificamente na seção 4.1. Após a fase de extração, 

iniciou-se a fase de treinamento do modelo, que foi onde realizamos os experimentos 

utilizando os dados extraídos para cada um dos parâmetros individualmente com o 

objetivo de treinarmos nossos modelos utilizando o classificador SVM (a utilização 

desse classificador é justificada na seção 3.3). Por fim, fazemos uma análise da acurácia 

(a utilização da acurácia como critério para a análise será justificada na seção 4.2) para 

cada um dos modelos treinados com a finalidade de identificar os parâmetros de áudios 

e os parâmetros do SVM que influenciam positivamente ou negativamente na geração 

de um melhor modelo de classificação para o contexto em questão (essa análise será 

tratada na seção 4.2). As etapas realizadas para manipulação dos experimentos foram: 

1. Montagem da base de dados de áudios; 

2. Extração dos parâmetros dos sinais de áudios da base construída; 

3. Treinamento do modelo utilizando o classificador SVM para cada um dos 

parâmetros extraídos; 

4. Análise de todos os modelos gerados na etapa anterior utilizando como base a 

acurácia em comparação com outros trabalhos já realizados. 

3.1. Parâmetros utilizados 

Neste artigo, utilizamos três parâmetros, o MFCC, Energia e o ZCR. Os MFCCs são os 

parâmetros acústicos de baixo nível mais populares em tarefas de processamento de 

áudio e fala [Mu et al. 2016]. O MFCC é uma representação do espectro de potência de 

curto prazo de um som, com base em uma transformação de cosseno linear de um 

espectro de potência de log em uma escala Mel de frequência  não linear [Sarman et al. 

2018]. Quando o MFCC é comparado a outros métodos de extração de parâmetros 

amplamente utilizados, ele tem um desempenho melhor do que outros parâmetros de 

domínio de frequência como Linear Prediction Cepstral Coefficients (LPCC) e Relative 

spectral-perceptual linear prediction (Rasta-PLP) [Sarman et al. 2018]. 

 

Figura 1. Contexto de Inteligência artificial relacionado com esse trabalho 

  Outro parâmetro utilizado foi Energia, que é a intensidade sonora percebida pelo 

ouvido humano, indica a amplitude do sinal em um determinado intervalo, e podem ser 

utilizados para determinar estados emocionais de locutores, onde altos valores de 

energia estão normalmente correlacionados com emoções de alta excitação [Ooi et al. 

2014]. E por último, utilizamos também o ZCR, que é um parâmetro do domínio do 

tempo que representa a taxa de alterações de sinal ao longo do tempo e é amplamente 



  

utilizado em aplicações de processamento de voz e aplicações de classificação [Sarman 

et al. 2018]. 

3.2. Extração de Parâmetros 

Segundo [Giannakopoulos 2015], uma técnica comum utilizada na análise de áudio é o 

processamento da sequência de parâmetros de médio prazo, de forma que o sinal de 

áudio é primeiro dividido em janelas de médio prazo (segmentos), que podem ser 

sobrepostas ou não, e para cada segmento é realizado um processamento de curto prazo. 

A sequência de parâmetros de cada segmento de médio prazo é usada para calcular 

estatísticas de parâmetros como por exemplo o valor médio e desvio padrão de cada 

parâmetro específico. Portanto, cada segmento de médio prazo é representado por um 

conjunto de estatísticas. 

 Para o processamento de curto prazo a ser utilizado, o sinal é dividido em 

janelas de curto prazo (quadros) e para cada quadro são calculados os parâmetros 

desejados, que resulta em uma sequência de vetores de parâmetros de curto prazo 

[Giannakopoulos 2015].  

 Os tamanhos das janelas de curto prazo e de médio prazo indicados como mais 

adequadas por [Giannakopoulos 2015] são de 20 a 100 ms para as de curto prazo e de 1 

a 10 s para as de médio prazo, com uma sobreposição de 50%. Nos nossos 

experimentos, utilizamos algumas combinações de janelas conforme informações da 

Tabela 1, considerando uma sobreposição de 50% para ambas as janelas. 

Tabela 1. Combinações de janelas utilizadas nos experimentos 

Experimento Janela de curto 

prazo 

Janela de médio 

prazo 

1 20 ms 1 s 

2 50 ms 1 s 

3 60 ms 5 s 

4 100 ms 5 s 

5 100 ms 10 s 

 Para os experimentos demonstrados nesse artigo foi utilizada como base a 

biblioteca pyAudioAnalisys criada por [Giannakopoulos 2015] que faz uso de outras 

bibliotecas como por exemplo numpy e scipy para extração de parâmetros, e scikit-learn 

para tarefa de treinamento utilizando classificadores. 

3.3. Classificador utilizado 

Não é possível afirmar qual o melhor método de classificação existente, uma vez que é 

difícil comparar resultados na literatura já que estes dependem das bases de dados 

utilizadas, das condições de independência, do conjunto de parâmetros, entre outros 

fatores, ou seja, são muitas variáveis envolvidas de forma independentes para isolarmos 

o problema do algoritmo de classificação [Iriya 2014]. 

 SVM é uma técnica utilizada em reconhecimento de padrões para decisões 

binárias, que tem sido largamente utilizada para o reconhecimento de emoções através 



  

da voz [Iriya 2014]. Como nossa abordagem considera uma classificação binária em 

informar a partir de um sinal de áudio, que representa uma cena, se existe ou não 

violência doméstica de um homem contra uma mulher, utilizaremos o SVM como 

classificador nos nossos experimentos iniciais. Segundo [Schuller et al. 2011], o SVM 

fornece boas propriedades de generalização e é considerado como uma espécie de 

classificador de ponta [Schuller et al. 2011], e em estudo realizado por [Fernández-

Delgado et al. 2014] que avaliou 179 classificadores diferentes, o SVM obteve um dos 

melhores desempenhos. 

 Utilizamos para treinamento os valores (0.001, 0.01, 0.5, 1.0, 5.0, 10.0, 20.0) 

como entradas para o parâmetro C, necessário para execução do SVM, conforme 

indicado por [Giannakopoulos 2015]. Segundo [Pedregosa et al. 2011], o parâmetro C 

informa à otimização do SVM quanto você deseja evitar classificar erroneamente cada 

exemplo de treinamento. E nos resultados serão apresentados os valores desse 

parâmetro com melhor desempenho para cada experimento. Utilizamos 90% dos dados 

da base para treinamento e 10% para testes. 

 Nossa abordagem proposta para obtenção de um modelo de classificação de 

cenas de violência doméstica é demonstrada na Figura 2. 

4. Resultados e Avaliações 

Essa seção contém informações relacionadas à base de dados construída e os resultados 

experimentais. Avaliamos a eficácia da nossa proposta utilizando a acurácia como 

métrica conforme descrito na seção 4.2. 

4.1. Base de dados de Áudios 

Tendo em vista que nosso objetivo, conforme descrito na seção 1, é desenvolver o 

modelo com aplicação para a língua portuguesa, e não foi obtido êxito na pesquisa por 

bancos de dados de áudios adequados para esse tipo de cena e linguagem específicas, 

optou-se por montarmos nossa própria base de dados utilizando trechos de vídeos da 

ficção extraídos manualmente de filmes e vídeos que utilizavam a língua portuguesa 

como idioma, visando cumprir esse objetivo da linguagem. Vários trabalhos na área de 

análise de cenas através do áudio já utilizaram base de dados extraídos da ficção como 

[Clavel et al. 2008], [Sarman et al. 2018] e [Mu et al. 2016]. Segundo [Clavel et al. 

2008], a ficção fornece gravações de manifestações emocionais e oferece um amplo 

escopo de retratos de emoções verossímeis e, além disso, as emoções são expressas por 

atores habilidosos nas interações interpessoais que, somando-se ao contexto do roteiro 

de cada filme, favorece a identificação de atores com personagens reais e tende a 

provocar emoções genuínas tornando-se assim um material relevante para esse tipo de 

aplicação. 

 Nossa base de dados contém 124 áudios, com durações entre 21 segundos e 4 

minutos, com cada um deles representando uma cena particular de conversa entre um 

homem e uma mulher. Os áudios foram divididos e categorizados em duas classes 

distintas: a primeira representa o contexto de algum tipo de violência do homem contra 

a mulher, seja ela sexual, psicológica ou física contendo um total de 62 áudios; a 

segunda representa qualquer outro contexto de conversa diferente da violência 

doméstica sugerida na primeira classe, entre  um homem e uma mulher, como por 



  

exemplo: uma conversa durante o jantar, uma discussão sobre o comportamento de um 

filho sem ocorrer agressão). Para essa classe, foram levantados 62 áudios. 

4.2. Resultados dos experimentos 

Existem várias métricas possíveis para apresentar os resultados da classificação [Sarman 

et al. 2018]. Segundo [Goodfellow et al. 2016], para a tarefa de classificação, 

geralmente é calculada a acurácia do modelo, ou seja, a proporção de exemplos que são 

corretamente classificados. Dessa forma, utilizamos a acurácia para avaliar os resultados 

de nossos experimentos. 

  

 

Figura 2. Diagrama da abordagem proposta 

  



  

 A Tabela 2 apresenta os resultados das acurácias para cada um dos parâmetros 

MFCC, Energia e ZCR utilizando a janela de curto e médio prazos com valores iguais a 

20 ms e 1 s respectivamente. A Tabela 3 apresenta os resultados das acurácias 

utilizando na mesma sequência anterior valores de janelas de 50 ms e 1 s. Seguindo, a 

Tabela 4 apresenta os resultados das acurácias utilizando valores das janelas de 60 ms e 

5 s. A Tabela 5 apresenta os resultados das acurácias utilizando janelas de curto e médio 

prazos com valores de 100 ms e 5 s. E por último, a Tabela 6 apresenta os resultados das 

acurácias utilizando valores de 100 ms e 10 s para as janelas de curto e médio prazos 

respectivamente. Todas as tabelas mencionadas acima também apresentam o melhor 

valor do parâmetro C utilizado pelo classificador SVM em cada experimento.  

 Comparando os resultados dos experimentos realizados, verificamos que 

utilizando o parâmetro ZCR extraído dos áudios foram alcançados os valores mais 

baixos atingindo uma acurácia média de 66,54%. Obtemos os melhores resultados 

utilizando o parâmetro MFCC com uma acurácia média de 73,14%, demonstrando ser 

superior na identificação de cenas de violência doméstica em relação ao ZCR e Energia, 

que obteve acurácia média de 71,3%. Acreditamos que o melhor desempenho do MFCC 

seja pelo fato de o objetivo desses coeficientes ser o de simular o comportamento de 

ouvidos humanos aplicando a análise cepstral no sinal, conforme levantado por [Kishore 

et al. 2013], e também pelo fato de fornecerem uma variabilidade entre classes 

razoavelmente alta para permitir a discriminação de classes por muitas abordagens 

diferentes de aprendizado de máquina conforme mencionado por [Mesaros et al. 2018]. 

Tabela 2. Resultados dos experimentos utilizando os três parâmetros do áudio 
isoladamente, com janelas de curto e médio com valores iguais a 20 ms e 1 s 

respectivamente 

Parâmetro de Áudio Parâmetro C (SVM) Acurácia 

MFCC 10.0 70,2% 

ZCR 5.0 66,3% 

Energia 20.0 72,4% 

Tabela 3. Resultados dos experimentos utilizando os três parâmetros do áudio 
isoladamente, com janelas de curto e médio prazos com valores iguais a 50 ms 

e 1 s respectivamente 

Parâmetro de Áudio Parâmetro C 

(SVM) 

Acurácia 

MFCC 1.0 73% 

ZCR 0.5 65,5% 

Energia 10.0 71,7% 

 

 Com relação à Energia ter também obtido resultados bons em relação ao ZCR, 

pode ser justificado pelo fato de em uma cena de violência doméstica o estado 

emocional dos envolvidos poderem estar bem alterados justificando o fato de que a 

curva do parâmetro Energia está associado a emoções de alta excitação, segundo [Ooi et 

al. 2014].  



  

Tabela 4. Resultados dos experimentos utilizando os três parâmetros do áudio 
isoladamente, com janelas de curto e médio com valores iguais a 60 ms e 5 s 

respectivamente 

Parâmetro de Áudio Parâmetro C 

(SVM) 

Acurácia 

MFCC 0.01 73,6% 

ZCR 1.0 65,5% 

Energia 10.0 71,2% 

Tabela 5. Resultados dos experimentos utilizando os três parâmetros do áudio 
isoladamente, com janelas de curto e médio com valores iguais a 100 ms e 5 s 

respectivamente 

Parâmetro de Áudio Parâmetro C 

(SVM) 

Acurácia 

MFCC 0.01% 74,2% 

ZCR 10.0 67,7% 

Energia 20.0 70,4% 

   

 Não foi possível identificar uma grande influência geral nos resultados dos 

experimentos em relação aos valores dos tamanhos das janelas por não apresentar uma 

tendência em nenhum dos experimentos. Em alguns casos pode ter favorecido um 

parâmetro, mas pode ter influenciado negativamente no outro. Então, por esses 

experimentos realizados não foi possível identificar qual melhor janela seria indicada 

para extração de um parâmetro do áudio específico para ser usado nesse tipo de 

classificação. Com relação ao parâmetro C do SVM identificamos que para o MFCC as 

melhores acurácias utilizaram o valor de 0.01, demonstrando uma tendência de melhor 

valor combinado com o MFCC. 

Tabela 6. Resultados dos experimentos utilizando os três parâmetros do áudio 
isoladamente, com janelas de curto e médio com valores iguais a 100 ms e 10 s 

respectivamente 

Parâmetro de Áudio Parâmetro C 

(SVM) 

Acurácia 

MFCC 0.01 74,7% 

ZCR 1.0 67,7% 

Energia 20.0 70,8% 

5. Conclusão 

Neste artigo, propomos um método de aprendizado de máquina baseado em parâmetros 

extraídos de áudios para classificar cenas envolvendo violência doméstica de um 

homem contra uma mulher. Avaliamos nossos experimentos utilizando a acurácia, 

conforme sugerido por [Goodfellow et al. 2016]. Observamos que o parâmetro de áudio 



  

MFCC demonstrou-se ser superior na coleta de informações do áudio para identificação 

de cenas de violência doméstica em comparação com os outros parâmetros ZCR e 

Energia, alcançando uma acurácia média de 73,14%. Além disso, pelo fato de até o 

momento dessa pesquisa não termos encontrados em nossas nenhum estudo dessa 

natureza sendo realizado, abordando especificamente cenas de violência doméstica, 

consideramos que nossa abordagem apresenta bons resultados se comparados com 

outros trabalhos envolvendo apenas reconhecimento de algum outro tipo de cena 

acústica, utilizando parâmetros de áudios, e que obtiveram resultados de acurácias não 

tão distantes dos nossos, como por exemplo em [Kotti et al. 2008] com 82%, [Stowell et 

al. 2015] apresentando sistemas com acurácias entre 55% e 77% , [Yang et al. 2016] 

com 79,9%, [Elizalde et al. 2016] com 78%, e [OO et al. 2018] que obteve nos 

experimentos acurácias médias de 65,6%, 72,1%, 75,2% e 35,3% utilizando 

classificadores diferentes. 

 Para trabalhos futuros, poderemos utilizar uma abordagem de utilização de 

diferentes classificadores utilizando os parâmetros MFCC e Energia isoladamente e em 

conjunto para  o aprendizado de máquina, pois demonstraram ter melhores resultados do 

que ZCR, considerando a ampliação do número de amostras de áudios em nossa base de 

dados, pois acreditamos que essa evolução da base pode ampliar a capacidade de 

aprendizado de máquina e consequentemente alcançar uma melhor acurácia como 

resultado.  
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