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RESUMO 

Este trabalho propõe um sistema colaborativo para o monitoramento georreferenciado da poluição 

sonora em ambientes urbanos, utilizando um modelo de aprendizado de máquina para classificação 

automática de sons. O sistema adota uma arquitetura modular, composta por três aplicações principais: 

Aplicação Cliente (coleta); Aplicação Servidora (processamento) e Aplicação Cliente (visualização), 

o que permite escalabilidade e facilidade de manutenção. Na Aplicação cliente (coleta), a captura de 

dados é realizada por meio de um chatbot integrado ao aplicativo Telegram, permitindo que os usuários 

enviem gravações de áudio juntamente com suas localizações. Esses dados são processados por uma 

Aplicação Servidora, que extrai características acústicas e classifica os sons usando o modelo 

UrbanSound8K_ECAPA, e armazena os resultados em um banco de dados NoSQL. A Aplicação 

Cliente de visualização é composta por uma página Web, que faz requisições para a Aplicação 

Servidora e apresenta os dados capturados de forma interativa, permitindo a exploração dos sons 

classificados e suas correspondentes localizações geográficas. Uma análise comparativa de modelos 

de classificação de áudio foi conduzida para suportar a escolha do modelo mais adequado. Resultados 

preliminares demonstram a viabilidade da solução proposta, que se demonstra uma ferramenta 

promissora, de baixo custo, acessível e escalável para o mapeamento e análise da poluição sonora 

urbana, com potenciais aplicações em políticas públicas e iniciativas de cidades inteligentes. 

 

Palavras-chave: Poluição Sonora. Classificação de Sons Urbanos. Aprendizado de Máquina. Sistemas 

Colaborativos. Georreferenciamento. 

 

ABSTRACT 

This paper proposes a collaborative system for the georeferenced monitoring of noise pollution in 

urban environments, utilizing a machine learning model for automatic sound classification. The system 

adopts a modular architecture composed of three main applications: a Client Application (collection), 

a Server Application (processing), and a Client Application (visualization), which allows for scalability 

and ease of maintenance. In the collection Client Application, data capture is performed via a chatbot 

integrated with the Telegram application, enabling users to submit audio recordings along with their 

locations. These data are processed by a Server Application, which extracts acoustic features, classifies 

the sounds using the UrbanSound8K_ECAPA model, and stores the results in a NoSQL database. The 

visualization Client Application consists of a web page that requests data from the Server Application 

and presents the captured data interactively, allowing for the exploration of classified sounds and their 

corresponding geographical locations. A comparative analysis of audio classification models was 

conducted to support the choice of the most suitable model. Preliminary results demonstrate the 

viability of the proposed solution, which proves to be a promising, low-cost, accessible, and scalable 

tool for mapping and analyzing urban noise pollution, with potential applications in public policy and 

smart city initiatives.  
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RESUMEN 

Este trabajo propone un sistema colaborativo para el monitoreo georreferenciado de la contaminación 

acústica en entornos urbanos, utilizando un modelo de aprendizaje automático para la clasificación 

automática de sonidos. El sistema adopta una arquitectura modular, compuesta por tres aplicaciones 

principales: Aplicación Cliente (recolección); Aplicación Servidora (procesamiento) y Aplicación 

Cliente (visualización), lo que permite escalabilidad y facilidad de mantenimiento. En la Aplicación 

Cliente (recolección), la captura de datos se realiza a través de un chatbot integrado con la aplicación 

Telegram, permitiendo a los usuarios enviar grabaciones de audio junto con sus ubicaciones. Estos 

datos son procesados por una Aplicación Servidora, que extrae características acústicas y clasifica los 

sonidos usando el modelo UrbanSound8K_ECAPA, y almacena los resultados en una base de datos 

NoSQL. La Aplicación Cliente de visualización se compone de una página web, que realiza solicitudes 

a la Aplicación Servidora y presenta los datos capturados de forma interactiva, permitiendo la 

exploración de los sonidos clasificados y sus correspondientes ubicaciones geográficas. Se realizó un 

análisis comparativo de modelos de clasificación de audio para respaldar la elección del modelo más 

adecuado. Los resultados preliminares demuestran la viabilidad de la solución propuesta, que se perfila 

como una herramienta prometedora, de bajo costo, accesible y escalable para el mapeo y análisis de la 

contaminación acústica urbana, con potenciales aplicaciones en políticas públicas e iniciativas de 

ciudades inteligentes.  

 

Palabras clave: Contaminación Acústica. Clasificación de Sonidos Urbanos. Aprendizaje 

Automático. Sistemas Colaborativos. Georreferenciación. 

  



 

 
REVISTA REGEO, São José dos Pinhais, v.17, n.2, p.1-19 

1 INTRODUÇÃO 

O excesso de ruídos se configura como uma forma de poluição sonora, a qual afeta 

negativamente a saúde física e mental da população. Os elevados níveis de decibéis (dB), resultantes 

de diversas atividades humanas, geram ruídos que comprometem o silêncio ambiental e o equilíbrio 

sonoro dos espaços urbanos (Silva; Cunha, 2022). A grandeza que representa a poluição sonora é o 

Nível de Pressão Sonora (NPS), medido em dB. E no Brasil, a NBR10151 da ABNT (2019) estabelece 

os limites de NPS para ruído ambiente urbano1. 

Diante dessas questões, observa-se, nos últimos anos, um aumento significativo na produção 

de estudos voltados à identificação dos níveis de ruído em diferentes contextos, como ambientes 

laborais, residenciais e vias públicas. Entretanto, devido ao elevado custo dos dispositivos físicos 

utilizados para a medição da poluição sonora, tem-se intensificado o uso de tecnologias emergentes 

nesse campo.  

Nesse cenário, destaca-se a aplicação de técnicas de Inteligência Artificial (Artificial 

Intelligence, IA), que vêm se consolidando como ferramentas eficazes para a análise de grandes 

volumes de dados em sistemas de monitoramento ambiental (Santos et al., 2020). O uso de métodos 

baseados em Aprendizado de Máquina (Machine Learning, ML) apresenta elevada aplicabilidade na 

resolução de problemas complexos do mundo real, em razão de seu potencial para gerar resultados 

robustos e precisos (Beltran et al., 2019). 

Este trabalho propõe um sistema baseado em modelo de aprendizado de máquina para 

classificação e monitoramento georreferenciado de dados de poluição sonora fornecido por meio de 

dispositivos móveis de colaboradores em áreas urbanas. A solução foi concebida com base em uma 

arquitetura modular composta por três aplicações, permitindo a separação de responsabilidades e 

facilidade de manutenção.  

 

2 TRABALHOS RELACIONADOS 

 Os trabalhos relacionados com esta pesquisa foram organizados em duas categorias, a fim de 

subsidiar uma melhor análise quanto às suas propostas: (i) trabalhos que não incorporam modelos de 

classificação, ou seja, realizam o monitoramento e/ou o mapeamento da poluição sonora por meio de 

sistemas participativos (com ou sem o uso de dispositivos móveis); e (ii) trabalhos que incorporam 

modelos de classificação para o monitoramento da poluição sonora, mas que não realizam mapeamento 

ou não são colaborativos. 

  

 
1 Por exemplo, em uma área mista, predominantemente residencial, os limites são de 55 dB(A) durante o dia e 50 dB(A) à 

noite. O índice “A” indica que a medida foi realizada utilizando a ponderação “A”, sendo um ajuste para medidas segundo 

a percepção do ouvido humano. 
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2.1 TRABALHOS SEM MODELO DE CLASSIFICAÇÃO 

Ao propor um sistema de mapeamento do ruído de tráfego por meio de smartphones como 

alternativa de baixo custo, Dubey et al. (2022) integram o uso de dispositivos móveis e técnicas de 

mapeamento. Nesse contexto, os autores coletaram dados sonoros em diferentes horários e locais da 

cidade de Lucknow, na Índia, realizando a calibração dos smartphones utilizados com medidores 

padrão NPS, a fim de melhorar a precisão das medições. Em outras palavras, o cálculo dos níveis de 

ruído é realizado com base na pressão sonora registrada em comparação a um nível de referência, 

demonstrado na Equação 1 a seguir: 

𝑁𝑃𝑆(𝑑𝐵)  =  20 ⋅  𝑙𝑜𝑔 10 (
𝑃

𝑃 0

) (1) 

 

Onde: 

NPS (dB) = Nível de pressão sonora em decibeis 

P= Pressão sonora medida 

P0=Pressão sonora de referência 

 

Dessa forma, os autores demonstraram que os dados obtidos por meio de smartphones, quando 

devidamente calibrados, apresentam variações de apenas 5 a 7 dB em comparação aos medidores 

convencionais. Assim, a pesquisa conclui que soluções baseadas em smartphones podem ser eficazes 

e acessíveis para o mapeamento e monitoramento da poluição sonora urbana. 

No contexto colaborativo, Silva e Cunha (2022) desenvolveram um projeto que propõe uma 

solução de baixo custo para o monitoramento da poluição sonora em Belo Horizonte, utilizando 

crowdsourcing por meio de um chatbot do Telegram. A proposta consiste no envio de mensagens de 

voz e informações de geolocalização, as quais são processadas para compor um banco de dados sobre 

os níveis de ruído. Os resultados permitiram o mapeamento das áreas mais afetadas pela poluição 

sonora e evidenciaram a acessibilidade da solução, considerando o uso mínimo de recursos do 

dispositivo do usuário. 

No estudo de Boumchich (2023), é explorado o uso de smartphones como sensores acústicos 

para a avaliação do ruído ambiental. A pesquisa concentra-se na aplicação NoiseCapture 1, que permite 

aos usuários medir e compartilhar dados de ruídos em tempo real. No entanto, a qualidade e a 

confiabilidade desses dados variam consideravelmente. Por esse motivo, o autor propõe uma análise 

da qualidade das informações por meio de métodos de agrupamento espacial e pela implementação de 

um processo de calibração a posteriori, denominado “calibração cega”. 

No trabalho desenvolvido por Can (2023), foi apresentada uma metodologia participativa para 

avaliação do ambiente sonoro urbano com base na atuação cidadã. O processo consistiu na medição 
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georreferenciada dos ruídos por meio de smartphones, e os dados coletados foram analisados para a 

criação de mapas contendo níveis e fontes sonoras. Como resultado, foram gerados mapas acústicos 

participativos, os quais evidenciaram de forma mais precisa a diversidade dos sons urbanos em 

comparação aos mapas normativos tradicionais. 

Ainda utilizando dispositivos móveis para a captação de sons, Laranja e Saiter (2023) 

desenvolveram um estudo voltado ao monitoramento da poluição sonora na cidade de Vitória, Espírito 

Santo, por meio de smartphones com aplicativos decibelímetros. Os resultados da pesquisa 

demonstraram que os níveis de ruído ultrapassam frequentemente os limites estabelecidos, ressaltando 

a importância da elaboração de mapas participativos de ruído para o planejamento urbano. 

Por fim, no trabalho de Sofianopoulos et al. (2024), a abordagem utilizada baseou-se em 

Informações Geográficas Voluntárias (Volunteered Geographic Information, VGI) e em tecnologias 

Web para mapear a poluição sonora na Grécia. Por meio do aplicativo NoisePollutionApp, os cidadãos 

registravam a intensidade sonora e suas percepções subjetivas sobre os sons, o que possibilitou a 

criação de mapas colaborativos.  

 

2.2 TRABALHOS COM MODELO DE CLASSIFICAÇÃO 

No que se refere aos estudos desenvolvidos nos últimos anos que realizam o monitoramento da 

poluição sonora com a incorporação de modelos de classificação, destacam-se apenas três trabalhos. 

Na pesquisa de Ahmed et al. (2021), foi proposto um modelo preditivo para estimar os níveis 

de ruído veicular em rodovias da Malásia, utilizando algoritmos de aprendizado de máquina em 

conjunto com Sistemas de Informação Geográfica (Geographic Information Systems, GIS). Os 

modelos avaliados nesta pesquisa foram: Artificial Neural Network (ANN), Correlation-based Feature 

Selection with ANN (CFS-ANN) e a combinação entre Random Forest e ANN (RF-ANN). Os autores 

consideraram fatores como tipo de veículo, volume de tráfego, temperatura, umidade, topografia, 

densidade das vias e localização. Como resultado, o modelo Ensemble RF-ANN destacou-se como o 

mais preciso, evidenciando que a combinação de algoritmos de aprendizado de máquina com sistemas 

GIS constitui uma ferramenta eficaz para a previsão e o mapeamento da poluição sonora em ambientes 

urbanos. 

No estudo desenvolvido por Ceriotti 2023, foi proposto um sistema de classificação de sons 

ambientais com o uso de redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks, CNNs), 

voltado para aplicações em dispositivos embarcados com recursos computacionais limitados. O autor 

analisou cinco arquiteturas distintas de CNNs, aplicando diferentes métodos de extração de 

características sonoras, com e sem a utilização de técnicas de data augmentation. A base de dados 

utilizada foi a UrbanSound8K, composta por gravações rotuladas de sons urbanos. Dentre os modelos 

testados, o Spatial Blended Convolutional Neural Network (SBCNN) foi o que apresentou melhor 
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desempenho. 

Por fim, no projeto apresentado por Santos et al. (2023), foi desenvolvida a plataforma de 

Monitorização Inteligente de Ruído Ambiental (MIRA), composta por estações de monitoramento 

sonoro, uma plataforma digital integrada e algoritmos de inteligência artificial. A solução proposta 

permite o registro contínuo de parâmetros acústicos provenientes de até 100 estações de 

monitoramento, possibilitando a identificação de padrões de variação dos níveis de ruído e sua 

classificação quase em tempo real.  

 

3 PROCESSAMENTO E CLASSIFICAÇÃO DE SINAIS DE ÁUDIO 

O processamento e classificação de sinais de áudio envolve técnicas avançadas de extração de 

características e modelagem de padrões, utilizando frequentemente a robustez dos métodos de deep 

learning (Zaman et al., 2023). No contexto da detecção e classificação de sons ambientais, o 

processamento e a classificação de sinais de áudio assumem papel central no monitoramento de 

fenômenos como a poluição sonora. 

 

3.1 PROCESSAMENTO DE ÁUDIO VOLTADO À CLASSIFICAÇÃO 

O processamento de sinais de áudio representa uma etapa fundamental em sistemas de 

classificação de som, permitindo a transformação de sinais acústicos brutos em representações 

numéricas adequadas para a análise computacional. Dessa forma, o processamento de sinais trata-se 

de um campo multidisciplinar, combinando princípios de matemática, estatística, ciências da 

computação e engenharia elétrica para extrair características relevantes dos sinais acústicos (Arinaitwe 

et al., 2024). 

O processamento de áudio para fins de classificação geralmente segue uma pipeline bem 

estruturada, composta por etapas essenciais como aquisição do sinal acústico, pré-processamento, 

extração de características, normalização, técnicas de data augmentation (quando aplicável), 

modelagem e, por fim, classificação. Cada uma dessas fases desempenha um papel fundamental na 

construção de sistemas robustos e precisos, sendo que falhas ou deficiências em qualquer uma delas 

podem comprometer significativamente o desempenho do modelo final (Liu et al., 2022; Mehrish et 

al., 2023; Purwins et al., 2019).  

A etapa de extração de características, por exemplo, constitui-se como um ponto crítico do 

processo, pois é responsável por transformar os dados brutos do sinal sonoro em representações mais 

compactas e informativas, que servirão como entrada para os algoritmos de aprendizado. Técnicas 

como Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), espectrogramas e embeddings aprendidos têm 

sido amplamente empregadas nesse contexto (Liu et al., 2022; Purwins et al., 2019). 

Além disso, o uso de normalização e augmentation contribui para a generalização dos modelos, 
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permitindo lidar com variações nas condições de gravação e ruídos ambientais. A definição e execução 

adequadas desse fluxo de processamento são, portanto, determinantes para o sucesso de sistemas 

automáticos de classificação de áudio em aplicações reais, como monitoramento ambiental, 

reconhecimento de eventos sonoros e assistentes virtuais (Mehrish et al., 2023). 

 

3.2 ANÁLISE DE MODELOS DE CLASSIFICAÇÃO DE SOM 

O sistema proposto engloba um modelo de classificação responsável por analisar os áudios 

coletados pela aplicação cliente. Para verificar a viabilidade prática da solução, este estudo considerou 

o equilíbrio entre eficácia, eficiência e latência, pois esses critérios em conjunto, indicam não apenas 

se o modelo é correto, mas se é operacionalmente viável para integração ao sistema proposto. 

Nesse contexto, com o objetivo de verificar a viabilidade da incorporação de técnicas de 

Aprendizado de Máquina ao sistema, realizou-se uma análise comparativa dos principais modelos de 

classificação de sons ambientais presentes na literatura recente, evidenciando seus atributos técnicos 

mais relevantes. Dessa forma, foram considerados critérios como: número de parâmetros, latência 

estimada, acurácia, número de classes, tipo de arquitetura e o conjunto de dados utilizado nos 

experimentos de validação. 

A avaliação da eficácia de cada modelo é realizada com base nesses critérios, entendendo-se 

eficácia como a capacidade de um algoritmo produzir previsões precisas e confiáveis, a partir da 

comparação de métricas de desempenho obtidas por meio de validação cruzada (Sarker et al., 2019). 

Nesse contexto, a acurácia corresponde à razão entre o número de previsões corretas e o número total 

de previsões realizadas (Strauss et al., 2022).  

A latência, por sua vez, diz respeito ao tempo médio necessário para que um pacote de dados 

seja transmitido de origem ao destino (Santos et al., 2020). Já a eficiência refere-se à habilidade de 

empregar, de maneira otimizada, os recursos disponíveis e as condições estruturais existentes, visando 

alcançar o melhor desempenho possível (Macedo et al., 2010). 

Os modelos selecionados são amplamente utilizados para classificação de sons urbanos, sendo 

capazes de identificar e categorizar, de forma automática, diferentes tipos de sons captados em 

ambientes externos. Entre os principais modelos analisados, destacam-se: UrbanSound8K_ECAPA, 

PANNs (Kong et al., 2020), BEATs (Chen at al., 2022), PaSST (Koutini et al., 2022), AST (Gong et 

al., 2021) e HTS-AT (Chen at al., 2022).  
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Tabela 1: Características técnicas dos modelos analise 

Modelo Arquitetura Dataset Parâmetros 

UrbanSound8k_ecapa ECAPA-TDNN UrbanSound8K 20,94 milhões 

PANNs CNN AudioSet 80 milhões 

BEATs (KS2) Transformer AudioSet 90 milhões 

PaSST (ESC-50) Transformer ESC-50 87 milhões 

AST Transformer AudioSet 31 milhões 

HTS-AT (SpeechCmd V2) Transformer Speech Commands V2 31 milhões 

Fonte: Elaborado pelos autores, 2025. 
 

A Tabela 1 apresenta a estrutura desses modelos voltados à classificação de sons ambientais e 

áudio urbano, com foco nos aspectos de arquitetura, dataset e parâmetros utilizados. O modelo 

UrbanSound8K_ECAPA utiliza uma arquitetura ECAPA-TDNN, treinado com os sons urbanos do 

dataset UrbanSound8K. Já os modelos PANNs e PaSST baseiam-se na família CNN e transformers, 

respectivamente, utilizando o AudioSet e o ESC-50, que são mais amplos e diversificados. 

O AST e HTS-AT se destacam por adaptarem arquiteturas originalmente visuais, como Vision 

Transformers e Swin Transformers, para o domínio acústico, incorporando técnicas como o uso de 

patches hierárquicos. Por fim, o modelo BEATs é o único da lista a aplicar aprendizado auto-

supervisionado, o que o torna especialmente versátil em contextos com poucos dados rotulados. Essa 

diversidade de estruturas e dados evidencia abordagens complementares no tratamento do áudio, indo 

desde especializações em ruídos urbanos até generalizações para múltiplas categorias sonoras. 

Um aspecto relevante ilustrado na Tabela 1 diz respeito ao número de parâmetros dos modelos, 

uma vez que este fator está diretamente relacionado à complexidade estrutural e ao seu potencial de 

generalização. Os modelos PANNs, BEATs, PaSST e AST possuem um elevado número de parâmetros 

— variando entre 80 e 90 milhões — o que implica em alta demanda computacional, tempo de 

treinamento demasiado, bem como um alto consumo de memória e energia. 

Essas características podem representar limitações significativas para aplicações em tempo real 

ou que operem em ambientes com infraestrutura computacional reduzida. Por outro lado, os modelos 

HTS-AT e UrbanSound8K_ECAPA apresentam entre 20 e 31 milhões de parâmetros, o que os torna 

opções mais viáveis para sistemas com restrições de recursos, dada sua menor complexidade. 

A Tabela 2 detalha os aspectos de desempenho operacional dos modelos de classificação de 

áudio. A acurácia observada evidencia que modelos como HTS-AT (88,1%) e BEATs (87,6%) 

apresentam desempenho superior em relação à maioria das demais abordagens, destacando-se pelo uso 

de arquiteturas baseadas em transformers e estratégias de aprendizado não supervisionado. Já o modelo 

PANNs, embora apresente uma arquitetura profunda baseada em redes neurais convolucionais (CNN), 

possui alta latência, o que pode comprometer sua aplicação em sistemas que exigem respostas em 

tempo real (Kong et al, 2020). 
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Tabela 2: Desempenho dos modelos nos datasets utilizados. 

Modelo Latência Acurácia (%) Classes 

UrbanSound8k_ecapa Baixa a moderada 75,5 10 

HTS-AT (SpeechCmd V2) Baixa a moderada 97,2 35 

PANNs Moderada 89,5 527 

BEATs (KS2) Moderada 94,3 527 

PaSST (ESC-50) Moderada 93,2 527 

AST Moderada 95,6 527 

Fonte: Elaborado pelos autores, 2025. 
 

Em contrapartida, o UrbanSound8K_ECAPA demonstra eficiência mesmo com um número 

reduzido de classes, dez (Zhao e Liang, 2024), o que o torna adequado para contextos urbanos mais 

restritos e aplicações com escopo delimitado. O modelo PaSST apresenta uma boa taxa de acurácia 

com latência moderada, configurando-se como uma alternativa robusta, especialmente em cenários 

com disponibilidade limitada de dados (Koutini et al., 2022). O AST representa uma proposta 

inovadora ao explorar o reaproveitamento de pesos pré-treinados em tarefas visuais para aplicações na 

área de processamento de áudio, obtendo resultados promissores (Gong et al., 2021). 

Diante do exposto, optou-se nesta pesquisa pelo modelo UrbanSound8K_ECAPA, com base 

em três pilares: especificidade, acessibilidade e eficiência. Em termos de especificidade, a base de 

dados UrbanSound8K apresenta uma categorização detalhada de sons urbanos comumente 

encontrados em ambientes reais, como latidos de cachorro, crianças brincando, ar-condicionado, 

música de rua, tiros, buzinas de carro, sirenes, motores de marcha, martelos pneumáticos e ruídos de 

construção, o que a torna adequada para o escopo do estudo de poluição sonora. Essa escolha está 

diretamente ligada à necessidade de modelos acessíveis e com eficiência computacional, aspectos 

também observados em Macedo et al. (2024), que, assim como nesta abordagem, adotam uma 

perspectiva voltada à redução de complexidade computacional. 

Neste contexto, o modelo selecionado mostra-se eficiente, pois permite capturar padrões 

acústicos complexos em tarefas de classificação de áudio devido a sua robustez na extração de 

embeddings acústicos discriminativos (Zhao e Liang, 2024). Vale ressaltar, ainda, que a acessibilidade 

ao modelo UrbanSound8K_ECAPA foi fator determinante para sua implementação no sistema 

proposto. 

 

4 METODOLOGIA 

Este trabalho é uma pesquisa de natureza aplicada, uma vez que busca a produção de 

conhecimento e a elaboração de um sistema colaborativo de monitoramento da poluição sonora 
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georreferenciada. Em relação aos seus objetivos, a pesquisa é de caráter descritiva-exploratória, pois 

coleta e classifica os dados sobre um fenômeno. Além disso, preocupa-se em identificar e avaliar 

sistemas colaborativos que monitoram a poluição sonora, bem como a busca por estudos recentes na 

área para mapear o problema e auxiliar na solução. 

Para a realização da busca por trabalhos relacionados, optou-se pela adoção de um processo 

sistemático baseado nos trabalhos de Bezerra (2024, 2025), onde o resultado da seleção dos artigos 

está representado pelo fluxograma PRISMA, adaptado de Tricco et al. (2018), conforme a Figura 1. 

Inicialmente, foi definida a pergunta da pesquisa com o propósito de direcionar todo o processo de 

identificação e seleção dos estudos. Em seguida, foram estabelecidos os critérios de inclusão e 

exclusão, considerando aspectos como o período de publicação, a disponibilidade do texto completo e 

o idioma em que os trabalhos foram publicados.  

Na etapa subsequente, foram delineadas as estratégias de busca, que incluíram a seleção de 

bases de dados específicas, a definição de palavras-chave e a aplicação de operadores booleanos, com 

o intuito de assegurar uma busca abrangente e eficaz. Por fim, realizou-se a seleção dos trabalhos, na 

qual os estudos inicialmente identificados foram triados e, posteriormente, avaliados em sua totalidade. 

Com base na delimitação da pesquisa, formulou-se a seguinte pergunta norteadora: Como um 

sistema colaborativo, capaz de coletar, classificar e georreferenciar dados sonoros urbanos por meio 

de dispositivos móveis e técnicas de aprendizado de máquina, pode contribuir para o monitoramento 

da poluição sonora? 

A partir dessa definição, foram estabelecidos os critérios de inclusão, como estudos com texto 

completo, redigidos em português ou inglês, publicados entre os anos de 2020 e 2024, que contivessem 

os descritores definidos no título, resumo ou corpo textual. Por outro lado, os critérios de exclusão 

abrangeram textos duplicados, incompletos, redigidos em idiomas distintos do português e do inglês, 

publicados antes de 2020 ou que não apresentassem os descritores especificados em nenhuma seção 

do trabalho. 

As estratégias de busca envolveram a realização de pesquisas avançadas nas bases de dados 

Scopus e Scientific Electronic Library Online (Scielo), utilizando os seguintes descritores, em 

português e inglês: “Sistema”, “System”, “Mapeamento”, “Mapping”, “Aprendizado de Máquina”, 

“Machine Learning”, “Aprendizado Profundo”, “Deep Learning”, “Colaborativo”, “Crowdsourcing”, 

“Poluição Sonora” e “Noise Pollution”. Assim, a análise dos trabalhos encontrados foi realizada por 

meio da leitura dos resumos, com o objetivo de verificar a relevância e aderência dos estudos à temática 

proposta. 
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Figura 1: Fluxo de seleção dos artigos 

 
Fonte: Adaptado das Diretrizes de PRISMA 2020 e Bezerra et al. 2024. 

 

5 SOLUÇÃO PROPOSTA 

Em comparação com as soluções apresentadas na literatura, o sistema proposto diferencia-se 

por integrar de forma modular a coleta, processamento e visualização de dados de poluição sonora, 

utilizando um modelo de classificação de áudio (UrbanSound8K) treinado especificamente para 

ambientes urbanos brasileiros. Além disso, a presente abordagem incorpora participação colaborativa 

via chatbot do Telegram, o que amplia o alcance e reduz barreiras de adoção. Diferentemente de 

sistemas que dependem exclusivamente de sensores dedicados, a solução aqui proposta explora a 

infraestrutura de dispositivos móveis já disponíveis, promovendo o baixo custo e maior escalabilidade. 

Embora não tenha sido realizada avaliação quantitativa comparativa nesta etapa, a análise preliminar 

indica que a proposta atende aos mesmos objetivos de classificação automática, com a vantagem de 

operar em um ecossistema de fácil manutenção e expansão. 

A solução proposta, como mostra a Figura 2, apresenta a arquitetura de um sistema para 

monitoramento da poluição sonora com georreferenciamento. A arquitetura está dividida em três 

aplicações, com o objetivo de separar as responsabilidades entre envio de dados, processamento e 
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exibição dos mapas de calor, sendo: Aplicação Cliente (Coleta de Dados), Aplicação Servidora 

(Processamento) e Aplicação Cliente (Visualização). 

A Aplicação Cliente voltada à coleta de dados é responsável pela captura de informações brutas 

de áudio e localização. Conforme ilustrado na Figura 2, essa coleta pode ser realizada por meio de 

chatbots integrados a aplicativos de mensagens, como o WhatsApp e/ou Telegram, aplicativos 

dedicados ou sensores específicos. Neste trabalho, foi implementado um chatbot no Telegram. Vale 

ressaltar, que um chatbot oferece uma forma de coleta de dados não invasiva, uma vez que não exige 

a instalação de um novo aplicativo. O usuário pode iniciar uma conversa, gravar e enviar um áudio 

contendo o ruído diretamente pelo chat. Em seguida, é possível compartilhar a localização por meio 

das funcionalidades nativas da plataforma de mensagens. Essa abordagem pode causar impactos na 

qualidade de captura dos dados sonoros, uma vez que os aplicativos de mensagens são voltados para 

gravação de voz humana. Ademais, a qualidade dos microfones dos smartphones também influencia a 

coleta de dados, visto que esse hardware varia de constituição entre marcas e modelos. Importante 

destacar que esses impactos não foram objeto de estudos deste trabalho. 

A Aplicação Servidora é responsável por receber os dados brutos, extrair informações 

relevantes, realizar a classificação dos áudios, armazená-los e disponibilizá-los para consulta. Para o 

processamento dos dados de áudio, utiliza-se a biblioteca Librosa, uma ferramenta em Python 

especializada em análise de sinais sonoros. Dentre suas funcionalidades, destaca-se a extração de 

características acústicas, como os níveis mínimos e máximos de pressão sonora (NPS), além da 

aplicação do filtro de ponderação “A”, que simula a percepção auditiva humana. 

 

Figura 2: Arquitetura da solução proposta. 

 
Fonte: Elaborado pelos autores, 2025. 

 

Complementarmente, a biblioteca NumPy, amplamente utilizada para manipulação de matrizes 

e vetores, é empregada neste trabalho para calcular a Média Quadrática da Pressão Sonora (Root Mean 
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Square, RMS). Esse valor representa a energia ou “intensidade” do som, sendo posteriormente 

convertido para a escala de decibéis (dB), unidade padrão para medição de ruído. 

Para a tarefa de classificação dos áudios, é utilizado o modelo de inteligência artificial 

UrbanSound8K_ECAPA, baseado em Time Delay Neural Network (TDNN). Após a extração das 

características acústicas, os arquivos de áudio são convertidos do formato .ogg para .wav, compatível 

com o modelo de classificação adotado. É importante frisar que foi adotada uma taxa de confiança de 

60% como critério para validação das classificações.  

A escolha desse limiar representa um equilíbrio entre a precisão, a proporção de classificações 

corretas entre as classificações positivas, e o recall, a capacidade do modelo de identificar todas as 

amostras relevantes. Um limiar mais alto aumentaria a precisão, todavia poderia descartar 

classificações corretas com menor confiança. O valor de 60% foi definido para otimizar a captura de 

eventos sonoros relevantes sem introduzir um número excessivo de falsos positivos. Assim, quando a 

classificação atinge ou ultrapassa esse limiar, ela é considerada válida; caso contrário, o áudio é 

classificado como pertencente à categoria “Outros”. 

Após a extração das características e a etapa de classificação, é criado um objeto contendo as 

informações do usuário remetente, as coordenadas geográficas e os dados de áudio. Esse objeto é então 

registrado em uma instância do MongoDB, um sistema de banco de dados NoSQL que oferece maior 

flexibilidade no armazenamento e consulta dos dados. Outro componente presente na Aplicação 

Servidora, desenvolvida por meio da Framework FastApi conforme os princípios do Restful, é a 

Application Programming Interface (API), que atua como ponte de comunicação entre os dados 

armazenados e aplicações externas. Essa interface contém um endpoint que permite que a Aplicação 

Cliente (Visualização) acesse os dados processados para exibição em forma de mapas de calor. 

 

6 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

O primeiro componente da arquitetura, responsável pela captura de dados na aplicação cliente, 

foi implementado como um chatbot na plataforma Telegram. O sistema realiza o cadastro automático 

de usuários a partir das informações fornecidas pela própria plataforma, verificando também se o 

usuário já está presente na base de dados. Além disso, o chatbot gerencia o envio das amostras de áudio 

juntamente com suas respectivas localizações geográficas. 

Adicionalmente, a escolha pelo Telegram como aplicativo de coleta apresentou vantagens em 

termos de acessibilidade e adesão do usuário, corroborando com a abordagem adotada por Silva e 

Cunha (2022), que utilizaram chatbot do Telegram para coleta de dados ambientais em comunidades 

urbanas. Isso reforça o potencial do uso de tecnologias já consolidadas para fins científicos, sem a 

necessidade de desenvolvimento de aplicações nativas para testar o funcionamento da aplicação, o que 

reduz custos e acelera o ciclo de prototipagem.  
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Figura 3: Registro das informações no Banco de Dados. 

 
Fonte: Elaborado pelos autores, 2025. 

 

O processamento dos dados mostrou-se eficaz, uma vez que a implementação foi capaz de 

extrair com precisão (com grau de conformidade entre os dados inseridos) as informações essenciais 

de cada amostra. Esses dados incluem a classificação do tipo de ruído — realizada por meio do modelo 

de aprendizado de máquina —, as coordenadas geográficas, a data e a hora do envio. Cada registro 

consolidado foi armazenado no banco de dados MongoDB Atlas, conforme ilustra a Figura 3. 

Com relação à visualização, a Aplicação Cliente consome a API e renderiza um mapa de calor 

dinâmico, como evidenciado na Figura 4. Esta aplicação possui uma funcionalidade de filtragem por 

categoria de ruído, permitindo uma análise espacial da poluição sonora de forma específica ou geral 

do tipo de som. 

 

Figura 4: Mapa de calor. 

 
Fonte: Elaborado pelos autores, 2025. 

 

Diante do exposto, este trabalho mostra a viabilidade do sistema proposto com base em uma 

arquitetura composta por três aplicações coesas. Essa coesão remete aos princípios da arquitetura 

baseada em microsserviços, que privilegia serviços independentes e comunicantes por APIs, 
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promovendo maior modularidade, escalabilidade e resiliência nas aplicações urbanas distribuídas 

(Ribeiro, Braghetto, 2022). Vale ressaltar que o funcionamento detalhado das aplicações que compõem 

este sistema pode ser encontrado em (Nery et al., 2025).  

 

7 CONCLUSÃO  

Este trabalho consistiu no desenvolvimento de um sistema colaborativo baseado em modelos 

de aprendizado de máquina para a classificação e o monitoramento georreferenciado de ruídos urbanos, 

recebidos a partir de dispositivos móveis operados por colaboradores voluntários. 

Embora o sistema tenha demonstrado eficácia na correta classificação dos áudios de teste, ainda 

se faz necessária a realização de experimentos mais amplos, com um conjunto de dados diversificado, 

a fim de melhorar a acurácia e a generalização do modelo preditivo. Além disso, a etapa de visualização 

dos dados, embora funcional, ainda passará por reformulações com o intuito de aperfeiçoar a interface 

gráfica. Tais melhorias visam facilitar o uso por colaboradores e gestores públicos, ampliando o 

impacto social do sistema. Para futuras melhorias na acurácia da coleta, aponta-se o desenvolvimento 

de um aplicativo especializado.  

Assim, a potencialidade das aplicações desenvolvidas, tanto no lado cliente quanto no lado 

servidor, indica que a tecnologia possui aplicabilidade em diversos setores da sociedade. Trata-se de 

uma solução de baixo custo, prática e escalável, cuja implementação pode auxiliar na formulação de 

políticas públicas, na promoção da saúde coletiva, no suporte à pesquisa científica e na preservação 

ambiental, especialmente em regiões afetadas por níveis elevados de poluição sonora. 
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