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RESUMO

Speech Emotion Recognition (SER) pode ser definida como a maneira automatizada de
identificar o estado emocional de um locutor a partir da sua voz. Dentre as metodologias
encontradas na literatura para viabilizar o SER, as quais ainda carecem de melhor com-
preensao e discussao, o presente trabalho ocupa-se da abordagem handcrafted extraction
para a composicao dos vetores de caracteristicas responsaveis por permitir a classificagéo
dos sinais de voz entre sete classes emocionais distintas: raiva, tédio, desgosto, medo, fe-
licidade, neutralidade e tristeza. Os descritores utilizados, os quais foram obtidos por meio
da energia classica, do Operador de Energia de Teager, do zero crossing rate, da plana-
ridade espectral e da entropia espectral, foram submetidos a Engenharia Paraconsistente
de Caracteristicas, que é responsavel por selecionar o melhor subgrupo de caracteristicas
a partir da analise de similaridades e dissimilaridades intra e interclasse, respectivamente.
Finalmente, um algoritmo genético associado a uma rede neural multilayer perceptron foi
responsavel por realizar a classificagdo dos sinais visando a maior taxa de acuracia pos-
sivel, isto é, 84.9%, considerando a base de dados publica EMO_DB com 535 sinais na
modalidade speaker-independent. Em contraste com abordagens do tipo feature learning,
a estratégia proposta permitiu uma melhor compreensao fisica do problema em questao.

Palavras-chave: Speech Emotion Recognition (SER), handcrafted extraction, Engenharia
Paraconsistente de Caracteristicas, redes neurais artificiais.



ABSTRACT

Speech Emotion Recognition (SER) can be defined as the automated way to identify spe-
akers’ emotional states from their voices. Considering the methodologies found in the Ii-
terature, for which there is room for further research and better comprehension, this mo-
nograph considers a handcrafted feature extraction approach to create the feature vectors
responsible for the classification of voice signals in one of the seven different classes: anger,
boredom, disgust, fear, happiness, neutrality and sadness. The descriptors adopted, which
were obtained based on regular energy, on Teager Energy Operator, on zero crossing rates,
on spectral flatness and on spectral entropy, were submitted to the Paraconsistent Feature
Engineering, which was responsible for selecting the best subgroup of features from the
analysis of intra- and interclass similarities and dissimilarities, respectively. Lastly, a genetic
algorithm associted with a multiplayer perceptron neural network was responsible for perfor-
ming the classification of the described signals aiming at the highest possible accuracy rate,
i.e., 84.9%, considering the well-known EMO DB database with 535 signals in a speaker-
independent approach. In contrast with feature learning strategies, the proposed approach
allowed for a better comprehension of the problem being treated.

Keywords: Speech Emotion Recognition, handcrafted extraction, Paraconsistent Feature
Engineering, artificial neural network.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais e Objetivos

Speech emotion recognition (SER) pode ser descrita como uma das areas mais
emergentes dentro do campo de processamento digital de sinais. Com as primeiras in-
vestigacoes acerca do tema sendo iniciadas por volta dos anos 80 (BEZOOIJEN; EBRARY,
1984) (TOLKMITT; SCHERER, [1986)), diversos sao os ambitos de utilizacdo de sistemas
SER, dentre os quais é possivel citar a analise de satisfacao de clientes, o0 monitoramento
de estresse de pacientes dentro de sistemas de saude, entre outros. O desenvolvimento
desse tipo de sistema torna-se possivel pois o sinal de voz carrega informacdes conectadas
nao somente ao seu conteudo lexical, mas também relacionadas ao género, idade e estado
emocional do locutor.

Diante do exposto e do desejo do autor deste trabalho em investigar os sistemas
SER com base em técnicas de processamento de sinais e inteligéncia artificial, este tra-
balho tem por objetivo inicial realizar um levantamento bibliografico sobre o tema, incluindo
as dissertacoes académicas e os conceitos relacionados. Em seguida, a intencéo é a de
converter os sinais de fala em vetores de caracteristicas que possibilitem, por si s6 e inde-
pendentemente de classificadores, a minima e a méaxima correlacao inter e intraclasses, a
fim de que os sinais de voz possam ser classificados em uma dentre sete diferentes clas-
ses de emocgdes presentes na base de dados utilizada. O conjunto de descritores provém

dos seguintes conceitos: energia classica (GUIDO, 2016a), Operador de Energia de Teager
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1.2 Estrutura do trabalho 13

(KAISER, [1990), zero crossing rate (ZCR) (GUIDO, 2016b), planaridade espectral (GRAY;
MARKEL, 1974) e entropia espectral (SHANNON, 1948). Finalmente, a qualidade das ca-
racteristicas extraidas € aferida por meio da analise paraconsistente (GUIDO, 2019), a fim
de que a melhor combinag&o de atributos possa ser encontrada visando o processo final de
classificagdo das emogdes, realizado por uma rede neural artificial.

Analises acerca dos resultados obtidos durante os experimentos realizados podem
ser encontrados no decorrer do documento, o qual contém uma solugao para o requerido

problema que pode servir como base para futuras investigagdes.

1.2 Estrutura do trabalho

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma. No Capitulo[2 encontra-
se a revisdo dos conceitos envolvidos no desenvolvimento do trabalho, dentre os quais
tem-se: investigacdo do estado-da-arte relacionado ao tema, digitalizagcdo de sinais de
voz, apresentacdo das abordagens de extracdo de caracteristicas baseadas no conceito
de energia, Operador de Energia de Teager, zero crossing rate, planaridade espectral, en-
tropia espectral, Engenharia Paraconsistente de Caracteristicas e metodologias de norma-
lizacdo de vetores de caracteristicas. Prosseguindo, o Capitulo 3| contém a descricdo da
base de dados utilizada, assim como a estratégia proposta para o problema abordado no
documento, enquanto o Capitulo [4] contém os testes e resultados obtidos durante os expe-
rimentos. Finalmente, o Capitulo [5|contém as conclusdes aferidas, as quais antecedem as

referéncias.



Capitulo 2

Conceituacao Teorica

2.1 Revisao dos Trabalhos Correlatos

No recente trabalho (AKcAY; OGUZ, 2020), o qual foi selecionado a partir de uma
busca pelo termo chave speech emotion recognition no Web of Science, foi apresentada
uma revisdo do estado-da-arte de todas as subareas presentes dentro de sistemas SER:
bases de dados, conjunto de caracteristicas, técnicas de pré-processamento, modalidades
de apoio, classificadores e modelos emocionais com base em classificagéo discreta e em
dimensdes. Por meio do referido artigo, foi possivel ter uma visao geral da area e delinear
as direcOes a serem seguidas neste trabalho de mestrado. A partir deste artigo-chave,
inUmeros outros trabalhos conexos foram examinados, conforme segue.

No artigo (ZVAREVASHE; OLUGBARA, 2020), realizou-se a classificacdo de emo-
cOes contidas no discurso a partir da selecao de caracteristicas prosédicas, tais como ener-
gia, frequéncia fundamental e ZCR, além das espectrais, as quais foram obtidas apds a
transformacao do sinal para o dominio de Fourier, e das cepstrais, isto é, dos Mel Fre-
quency Cepstral Coefficients (MFCC). A média de acuracia obtida foi de 99.55% ao realizar
os experimentos com as bases de dados Ryerson Audio-visual Database of Emotional Spe-
ech and Song (RAVDESS) e Surrey Audio-visual Expressed Emotion Database (SAVEE),
sendo uma Random Decision Forest (RDF) escolhida como classificador.

Propde-se, em (TAMULEVICIUS; KARBAUSKAITe; DZEMYDA, 2019), uma aborda-

gem de extracdo de caracteristicas baseada em célculos de dimenséao fractal (DF) dos

14



2.1 Revisao dos Trabalhos Correlatos 15

sinais de voz. Visto que a DF é capaz de descrever a fragmentacéao e irregularidade de um
sinal, oito algoritmos distintos de calculo foram apresentados pata tal. O algoritmo de Katz,
que é um dos utilizados dentro do estudo, consiste basicamente do somatério da distancia
Euclidiana entre amostras adjacentes, possibilitando obter valores correspondentes a pre-
senca de baixas ou altas frequéncias dentro do sinal. E importante citar que os célculos
de DF foram realizados apds o janelamento do sinal, e por fim, medidas estatisticas foram
extraidas dos calculos. Uma taxa de acuracia média de 96,5% é reportada no artigo, ao se
utilizar das bases de dados EMO-DB e Lithuanian Spoken Language Emotions Database.

As caracteristicas extraidas de um sinal de audio podem variar dependendo da uni-
dade sonora, visto que diferentes fonemas respondem de diferentes formas a emoc¢des dis-
tintas. No artigo (DEB; DANDAPAT, 2019), descreve-se a classificacao de emogdes tendo
como etapa de pré-processamento a segmentacao dos sinais entre regides semelhantes
a vogais, incluindo semivogais e ditongos, e ndo semelhantes a vogais, a fim de que a
posterior etapa de extragdo de caracteristicas seja realizada independentemente para cada
uma dessas regides. Dessa forma, um método de classificacdo baseado na alternéncia
entre as regides foi proposto, onde a regido com maior performance € considerada para
a extragdo de caracteristicas durante o treinamento do classificador. As bases de dados
EMO-DB, Interative Emotional Dyadic Motion Capture Database (IEMOCAP) e FAU-AIBO
foram utilizadas, de forma que as respectivas taxas de acuracia de 85,1%, 64,2% e 45,2%
foram atingidas pelo estudo, que procura demonstrar que a abordagem proposta se faz
mais vantajosa do que o processamento do sinal completo.

O artigo (DIMITROVA-GREKOW; KLIS; IGRAS-CYBULSKA, |2019) contém a descri-
cado de uma estratégia de reconhecimento de emocgdes baseada exclusivamente em ca-
racteristicas obtidas a partir da frequéncia fundamental (FO) dos sinais de voz. A proposta
realizada pelo estudo consiste do janelamento do sinal em frames de 20ms com uma sobre-
posi¢do de 10ms entre trechos consecutivos. Apds esse processo, a Fast Fourier Transform
(FFT), versao otimizada da Discrete Fourier Transform (DFT), foi aplicada a cada frame e
a frequéncia de maior pico encontrada a fim de determinar a FO. Finalmente, medidas es-

tatisticas sdo extraidas sobre os calculos da FO, visto que os sinais possuiam diferentes
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comprimentos e, dessa forma, diferentes quantidades de FO seriam obtidas para cada um.
A base de dados Emotional Speech Corpus developed in AGH University of Science and Te-
chnology Krakow (EMO_DB), que possui 7 diferentes emogdes, foi escolhida. No entanto,
os testes realizados pelo autor procuraram explorar a classificacdo de subgrupos de 2, 3 e
4 emogoes, com uma acuracia de 89,74%, 76,14% e 62,99% para cada um dos subgrupos
respectivamente.

Em (TURSUNOV; KWON; PANG, 2019), foi proposta uma abordagem de extracao
de caracteristicas a partir do timbre dos sinais de voz aplicada a classificacdo de emocdes
discretas e na dimenséo de valéncia. Trés grupos de caracteristicas foram formados pe-
los autores: caracteristicas base, isto é, caracteristicas mais populares tais como energia
e suas derivadas de 12 ordem, caracteristicas de timbre e caracteristicas selecionadas de
timbre, isto €, 0 melhor subconjunto de caracteristicas do grupo anterior, obtido por meio
da aplicagdo do processo Sequential Forward Selection (SFS). Os experimentos foram re-
alizados utilizando as bases de dados EMO-DB e IEMOCAP, visto que uma Support Vector
Machine (SVM) e uma Long Short-term Memory Neural Network (LSTM-RNN) foram utili-
zadas como classificadores. A melhor taxa de acuracia obtida se deu com base em uma
combinacgédo de caracteristicas-base e de timbres selecionados, implicando uma acuracia
de 97,87% ao se utilizar a SVM na classificacdo baseada na dimensao de valéncia.

A proposta do artigo (GUDMALWAR; RAO; DUTTA, 2018) consiste na implementa-
cao de um SER baseado exclusivamente na utilizacdo de caracteristicas prosodicas, mais
especificamente no uso de 11 medidas estatisticas sobre o tom, energia, ZCR e as trés
primeiras frequéncias formantes, com a reduc¢do da dimenséo do vetor de caracteristicas
sendo realizada por meio do método Principal Component Analysis (PCA). As bases de
dados EMO-DB e LDC Emotional Speech-Transcripts foram escolhidas para os experimen-
tos, de forma que as respectivas taxas de acuracia foram de 75,32% e 84,5% a partir da
utilizacdo de uma Multilayer Perceptron (MLP) como classificador.

Em (KERKENI et al., 2018), foi realizada uma comparacédo entre as abordagens
de extracao de caracteristicas MFCC e Modulation Spectral Features (MSF). O estudo foi

realizado a partir do uso das bases de dados EMO-DB e INTER1SP Spanish Emotional
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Database. Os seguintes classificadores foram usados: Multivariate Linear Regression, SVM
e Recurrent Neural Network, de modo que o melhor resultado alcangado se deu com base
na combinacao de MFCC e MSF ao se utilizar a Recurrent Neural Network aplicada a base
de dados INTER1SP.

O artigo (OZSEVEN, 2019) propde um novo método de selegdo de caracteristicas
como ferramenta de melhoria da acuracia do processo de classificacao de emogdes con-
tidas na voz. O método proposto possui seu resultado comparado a métodos de selecao
de caracteristicas ja estabelecidos na literatura, tais como Principal Component Analysis
(PCA), Sequential Foward Selection (SFS), Correlation Based Filter (FCBF), entre outros.
Quatro bases de dados foram utilizadas durante os experimentos, visto que os classifica-
dores escolhidos foram os seguintes: SVM, Multilayer Perceptron e k-Nearest Neighbors.
Resultados acerca da diminuigdo da carga de trabalho, assim como taxas de acuracia séo
apresentadas no decorrer do estudo, de forma que a maior taxa de acuracia obtida ao se
utilizar o método de selecao proposto foi de 85.71% aplicado a base de dados EMO-DB em
combinacédo com o classificador Multilayer Perceptron.

Em (JACOB, 2017) foi descrita a comparagao da eficiéncia do reconhecimento de
emocoes entre os classificadores Decision Tree (DT) e Logistic Regression (LR). Levando
em conta a simplicidade de tais classificadores, o artigo contém a descrigao de trés tipos
de classificagéo binaria com as respectivas taxas de acuracia para cada classificador: clas-
sificagéo de sinais emocionais vs sinais neutros (DT: 84,45% / LR: 68,06%); classificacao
baseada na dimenséao de valéncia (DT: 87,76% / LR: 69,49%); classificacdo de emocdes
positivas: felicidade vs surpresa (DT: 87,31% / LR: 70%).

Uma abordagem inusitada é apresentada no artigo (KAMINSKA; SAPInSKI, 2017),
onde a classificacdo das emocgdes € baseada na votacao de um comité de classificadores.
O processo implementado consiste da extracao dos descritores mais comumente utilizados
em sistemas SER, tais como prosddicos, MFCC, entre outros. Apds isso, da-se inicio a
um processo de selecdo de caracteristicas em que os atributos selecionados sao divididos
em subconjuntos de caracteristicas para que finalmente cada classificador possa realizar

sua classificagao inicial a partir de um destes subconjuntos, visando uma classificacao final
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que € obtida pela classe com o maior numero de predicdes entre os classificadores. Foram
utilizadas a base de dados Polish Acted Emotional Speech e uma base de fala espontanea
criada pelo préprio autor, com respectivas taxas médias de acuraria de 72% e 82,6%.

Com a enorme variedade de descritores aplicados ao reconhecimento de emocodes
encontrados na literatura, o artigo (EYBEN et al., 2016) procura estabelecer um padrao
minimalista de caracteristicas a serem extraidas ao invés do uso de forca bruta. A escolha
do padrao proposto se deu por meio do estudo do potencial das caracteristicas para causar
alteracoes fisiologicas afetivas na produgao da voz, da comprovacao de seu uso em estudos
anteriores e sua significacao teorica. Seis bases de dados foram utilizadas na avaliacédo das
caracteristicas, entre as quais esta a EMO-DB. Ao se utilizar do padrao apresentado pelo
artigo, taxas de acuracia de 79.71% e 66.44% foram alcangcadas nas dimensdes do nivel
de excitacao e de valéncia, respectivamente.

Em (TRIGEORGIS et al., [2016) foi proposta a abordagem de extragdo de caracteris-
ticas e classificacdo de emocdes por meio de feature learning. Sendo assim, os sinais de
voz brutos sdo apresentados a uma Convolutional Neural Network (CNN), que é responsa-
vel por extrair a melhor representagéo do sinal e propagar a uma Long Short Term Memory
(LSTM), a qual é por sua vez responsavel por realizacdo a classificacdo em si. A base de
dados Multimodal Corpus of Remote Collaborative and Affective Interactions (RECOLA) foi
utilizada, de forma que os modelos de classificagdo baseados na dimenséo de valéncia e
nivel de excitagdo foram escolhidos para testar a eficiéncia do sistema.

E descrita, no artigo (VIGNOLO et al., 2016), uma proposta de otimizagdo do banco
de filtros mel utilizado na extragdo de caracteristicas MFCC com base no uso de um algo-
ritmo genético. A medida de acuracia do classificador € utilizada como o cenério de aptidao
para a otimizacao do banco de filtros. As bases de dados Simulated Stressed Speech Hindi
e FAU-Aibo foram utilizadas com as respectivas acuracias de 91,31% e 42,50%.

No artigo (WANG et al., 2015) foi apresentada uma abordagem de extragédo de carac-
teristicas derivadas exclusivamente do espectro de Fourier, tais como valores de magnitude,
harménicos, média, maximo, minimo e desvio padrao, entre outros, para a classificacao de

emocoes. Foram utilizados os classificadores Naive Bayes e SVM aplicados as seguin-
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tes bases de dados: EMO-DB, Chinese Emotional Database (CASIA) e Chinese Elderly
Emotional Speech Database (EESDB). A abordagem proposta apresenta um desempenho
superior quando comparada com a utilizacdo de caracteristicas tais como MFCC e prosé-
dicas.

A andlise realizada durante a leitura dos artigos revisados permite observar que,
apesar das distintas abordagens adotadas na implementagao de solugdes para o reconhe-
cimento de emogdes no discurso, o foco da literatura relacionada ao tema encontra-se na
discussao sobre qual o conjunto de caracteristicas mais apropriado a estabelecer um bom
nivel de separabilidade entre as classes, de forma que o classificador possa realizar sua
tarefa com a maior taxa de acuracia possivel sem necessitar ser demasiadamente com-
plexo. Desse modo, este trabalho procura explorar caracteristicas baseadas nos conceitos
de energia, operador de energia de Teager, ZCR, planaridade espectral e entropia espec-
tral, de forma que um vetor de caracteristicas final seja obtido com base na andlise para-
consistente, a qual se utiliza de técnicas elementares visando uma avaliagao independente
do vetor de caracteristicas, ou seja, de forma que 0 mesmo possa ser utilizado juntamente
com classificadores distintos, permitindo generalizagdo. Tal abordagem inexiste na litera-

tura relacionada para a finalidade proposta.

2.2 Conceitos Essenciais

2.2.1 Amostragem e Quantizacao

A voz humana, do ponto de vista do campo de Processamento Digital de Sinais
(PDS), pode ser ententida como um sinal natural de Unica dimensao, com valores de ampli-
tude variando em funcao do tempo, formando assim o que denominamos de sinal analdgico,
onde ambas as grandezas citadas apresentam valores continuos e de precisao infinita em
suas dimensdes, o que impossibilita sua manipulagéo direta por computadores digitais.

Contrariamente ao caso anterior, esta dissertacdo envolve a manipulacdo de sinais

digitais, os quais podem ser definidos como sinais considerados discretos no tempo e quan-
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tizados na amplitude (ANTONIOU, 2006).

A amostragem de um sinal € definida pelo Teorema da Amostragem de Nyquist:
para que um sinal possa ser reconstruido sem perdas, a taxa de amostragem deve ser
ao menos igual a duas vezes a maior frequencia contida no sinal. Assim, visto que a
maior frequéncia audivel ao ser humano € de 22050Hz, € comum adotar uma taxa de
amostragem equivalente a 44100 amostras por segundo no caso de sinais acusticos. Para
a voz humana, entretanto, a largura de banda costuma ser ainda menor e, assim, € comum
que tais sinais sejam amostrados a taxas de 8000 ou 16000 amostras por segundo. Com
relacdo a quantizagéo, esta pode assumir intervalos variados a depender do interesse de
aplicacao do sinal, no entanto comumente podemos encontrar uma taxa equivalente a dois
bytes por amostra no caso de sinais acusticos, o que permite 2!¢ = 65536 valores distintos

de amplitude.

2.2.2 Abordagens de extracao de caracteristicas baseadas no con-

ceito de energia

Fisicamente, a energia de um sinal pode ser definida como a representacao da sua
capacidade de realizar trabalho. Se estendermos essa definicao para o sinal de voz, pode-
mos entender a energia como o trabalho que o pulmé&o e as cordas vocais realizam para
produzir o som em fungdo do tempo (GUIDO, 2016a). Por meio da Equagéo (2.1), defini-se

a energia (E) de um sinal discreto s[-] com N amostras como
N-1
E=)s@ . (2.1)
i=0

Particularmente, o artigo (GUIDO, 2016a) contém a descricdo de trés abordagens inovado-
ras, denominadas A;, A, e As, para 0 uso do conceito de energia como base para extracao
de caracteristicas que proporcionam analises distintas dos sinais de voz, as quais sao utili-

zadas nesta dissertacgao.
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Abordagem A,

O método A, que pode ser caracterizado como o mais simples entre as aborda-
gens propostas, trata de agrupar segmentos do sinal de entrada, de forma que a energia
normalizada destes possa ser calculada conforme os seguintes passos descritos abaixo e

ilustrados na Figura [2.1];
» PASSO 1: segmentar o sinal em janelas de tamanho L;

» PASSO 2: definir uma taxa de sobreposigdo V entre as janelas, de forma que infor-

macao do sinal nao seja perdida;
« PASSO 3: calcular a energia de cada janela com a equagéo (2.1);
» PASSO 4: normalizar a energia de cada janela;

« PASSO 5: finalmente, uma série de medidas estatisticas sdo extraidas do vetor de
energia gerado, visto que os sinais da base de dados utilizada possuem comprimentos

variaveis, proporcionando quantidades distintas de janelas.

Abordagem A,

O método A,, assim como o anterior, baseia-se no janelamento do sinal de entrada,
no entanto nesta abordagem podemos notar a variagdo do tamanho da janela L e a ine-
xistencia de overlaps entre os segmentos. A motivacdo fundamental por tras de A, reside
na inspecao do sinal em diferentes niveis de resolucao, visto que o vetor de caracteristicas
gerado segundo este método é formado a partir da concatenagéo entre Q subvetores de

dimensoes distintas, como descrito a seguir e representado na Figura[2.2]
» PASSO 1: definir a quantidade Q de subvetores;

« PASSO 2: segmentar o sinal em janelas de acordo com a dimensao de cada subvetor
Q;

» PASSO 3: calcular a energia normalizada para cada janela de cada subvetor Q;
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Figura 2.1: Extracao do vetor de caracteristicas segundo o método A;.
Sinal de entrada s[-] [2 I 4 ] 6 l 8 [10[ 9 [ 7 I 5] 3 l 1 ]

L=4
V= 50% —
Y 1 ;
Calculo de 2+8+ | 6F+8+ J1R+92+ ] TR+E2 4+
energia Gr+Bi= |102+92=| T2+5= ] 3+12=
120 281 255 B4

¥

Somatdrio: 120 + 281 + 255 + 84 = 740

' Janela JO | Janela J1 | Janela J2 | Janela J3
Normalizagio 1200740 = | 281740 = | 255/740 = | B4/740 =
0.1622 0.3797 0.34496 0.1135

Al

Velor de Energia {0.1622 , 0.3797 , 0.3446 , 0.1135} J

1

Extragdo
de medidas
estatisticas

Vetor de caracteristicas

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

« PASSO 4: concatenar os subvetores Q, o que resulta na formagao do vetor de carac-

teristicas final.

Abordagem A;

Este método consiste, diferentemente dos dois anteriores, na determinagao dos com-
primentos de sinal requeridos para atingir niveis pré-estabelecidos de energia. O calculo do
vetor de caracteristicas segundo A; é obtido por meio das etapas a seguir descritas, como

pode-se ver na Figura [2.3]

» PASSO 1: calcular a energia do sinal segundo a equagéao (2.1));
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Figura 2.2: Extrac@o do vetor de caracteristicas segundo o método A,

3 f. 05w 13 e 288 3 %
sowtossto ) (AT ol titizezse oo
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- = 08947
1° Subvetor TR E R A (B 6 P89 ¢
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II 555000000 N -
[_J L 32 = &2 & 5F .
2 Subvetor @ L e 2N (e a S (G Teg) o
68 718 B .
(0F & 13+ 29) & (31 & &7 & 55+ (62 + 73 4 B) =0.7304
Sinalde enwada s] [o]i]z2[3]a]s[e6]7]8]9] e .
r T R T R P T N T R
.
( - T 3, T 0.0456
3 Subvetor e [0F + 19 # [25 + 39 = [ + 59} = (B4 + 79] # 482 + 4]
L Frey
e 10 (s e @ 5 e T s e oy 1439
. i
[+ 15 & [25 + 3]+ (44 + B4} = (B4 + T9) & (B2 + &) 0.2082
— i 0,508
e A0 4 (s 3 (M0 5= (B4 T o B s 0]
Velor de

caracteristicas

{0.1053, 0.8847, 0.0245, 0.2451, 0.7304 ,

0.0035, 0.0456 , 01439, 0.29582 , 0.5088}

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

» PASSO 2: estabelecer um nivel C de energia desejado;

+ PASSO 3: calcular o tamanho T do vetor a ser gerado com a equagao (2.2)

100

T=(T)—1;

* PASSO 4: calcular os subniveis de energia a partir de C;
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» PASSO 5: verificar o comprimento de sinal requerido para atingir o subnivel desejado;

» PASSO 6: dividir o comprimento obtido na etapa anterior pelo comprimento do sinal.

Figura 2.3: Extrag@o do vetor de caracteristicas segundo o método A;

Sinaldeentradas[] [1|1]|2]|7]|10|9|8 20]

y

7 ’ Energia de s[-] = 700
, ,
C=20%
J
P l
5/8 = 0.625 7/8 = 0.875 J 8/8=1 J 8/8=1
20% 40% 60% 80%
Vetor de {0.625,0.875, 1, 1}
caracteristicas

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

2.2.3 Operador de energia de Teager

A abordagem comumente utilizada para estimar a energia de um sinal, como descrita
na equacéo (2.1), considera apenas valores de amplitude como objeto de célculo. Assim, ao
se utilizar dessa visdo convencional, pode ser notado que dois sinais de amplitude unitéria,
com 10Hz e 1000Hz respectivamente, possuem a mesma energia. Entretanto, a energia
requerida para gerar o sinal de 1000Hz € consideravelmente maior que a mesma para o
sinal de 10Hz (KAISER, 1990).

Contrariamente ao caso tradicional, o operador de energia de Teager procura esti-

mar a energia de um sinal enfatizando a importancia de analisar o mesmo do ponto de vista
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de sua geragao, assim como demonstrado em (KAISER, 1990). Desse modo, percebeu-
se que a energia requerida para gerar um sinal € proporcional ndo somente ao quadrado
das amplitudes, mas também ao quadrado das frequéncias. Dessa forma, o0 mesmo exem-
plo descrito anteriormente produziria energias distintas para os sinais de 10Hz e 1000Hz
segundo esta analise.

Ao se analisar um sinal discreto s[-], 0 operador de energia de Teager (E[-]) € definido
por (KAISER, 1990) como:

EG) = s(@)* —sti—DsG@+1) . (2.3)

Pode-se observar a partir da equacao que o operador de energia de Teager se utiliza de
trés amostras adjacentes de um sinal original com N amostras para o célculo de um novo
sinal de energia com N — 2 amostras, diferentemente da abordagem comum de energia
apresentada na equacgéo (2.1), onde um valor escalar é produzido.

Observando-se esta propriedade de dependéncia do comprimento do sinal, o pre-
sente trabalho implementa a extragdo das medidas estatisticas apresentadas na secao
[2.2.6] sobre o sinal de energia produzido segundo o operador de energia de Teager. Na

Figura[2.4] consta um exemplo da metologia descrita.

Figura 2.4: Extracdo de caracteristicas baseada no operador de energia de Teager

Sinal de entrada s[] [-9[71618[5 9[-2[0[4[6] N=10

A

Operador de
energia de Teager

Sinal de energia s[] [1031720134[47“91[ 4 I 8 [16] N=8

A

Extragao de
medidas
estatitiscas

[ Vetor de caracteristicas J

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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2.2.4 Zero crossing rate

Zero crossing rate (ZCR) refere-se ao numero de vezes que o sinal cruza o eixo
horizontal em um dado intervalo de tempo, ou seja, quando amostras sucessivas possuem
sinais algébricos distintos, como ilustrado na Figura[2.5] Dessa forma, apesar de ser obtida
por meio da analise temporal do sinal, 0 ZCR pode ser entendido como uma medida simples
da frequéncia fundamental do sinal.

Figura 2.5: Zero crossings em um sinal
Amplitude

Zera crossings

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

O ZCR de um sinal discreto s[-] com N amostras é definido como
l N-2
= — ' - ' 2.4
ZCR = ; Isgnls(i + D] — sgn[s()]l (2.4)

onde sgn corresponde a seguinte fungédo simbdlica:

) 1,s(i) >0
sgn[s(i)] = . (2.5)

-1,s5(1) <0
Sinais de voz apresentam uma consideravel variabilidade espectral e, assim, a in-
terpretacdo global do ZCR sobre eles € imprecisa. Entretanto, estimativas aproximadas de
propriedades espectrais podem ser obtidas usando uma representacdo baseada na abor-
dagem short-time zero crossing rate (RABINER; SCHAFER, 1978). Uma vez que altas

frequéncias implicam altos zero crossing rates, e baixas frequéncias implicam baixos zero
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crossing rates, ha uma forte correlacao entre ZCRs e frequéncias fundamentais (RABINER;

SCHAFER;[1978). Esta abordagem, a qual é utilizada no presente trabalho, é exemplificada
pela Figura[2.6]

Figura 2.6: Extragdo de caracteristicas baseada na abordagem short-time zero crossing
rate

- Ttﬁ
©6 b0

Vietor de ZCR's

o )

l ) J

Extracdo de medidas
estatisticas

Vetor de caracteristicas

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

2.2.5 Caracteristicas espectrais

As caracteristicas descritas até o0 momento foram extraidas a partir de uma analise
temporal dos sinais, no entanto, faz-se extremamente Util que uma inspeg¢do mais com-
pleta dos sinais, em termos de suas frequéncias, também seja realizada. O dominio da
frequéncia, ou simplesmente dominio espectral, é capaz de fornecer informacdes detalha-
das acerca dos componentes de frequéncia que compdem o sinal (ANTONIOU, 2006).

As ferramentas matematicas mais comumente utilizadas no processo de transforma-

cao do sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia sao as denominadas Série
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de Fourier eTransformada de Fourier, visto que a primeira € capaz de lidar com sinais conti-
nuos periodicos, enquanto a segunda é aplicavel também a sinais continuos ndo-periddicos.

Segundo a Série de Fourier, qualquer sinal € composto por uma soma de senos e
cossenos de diferentes frequéncias, assim, a partir da aplicacao desta ferramenta matema-
tica a um sinal no dominio do tempo € possivel visualizar as frequéncias que compdem o
mesmo, tornando possivel a representacao do sinal no dominio da frequéncia. A Figura[2.7]

faz referéncia ao processo descrito até 0 momento.

Figura 2.7: Decomposicao das frequéncias contidas em um sinal a partir da Série de Fourier
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

A forma mais geral da série de Fourier € dada por (ANTONIOU, 2006)

) = Z Xpelkeot (2.6)

k=—00
onde wy = 27” e e/*' s30 a base para caracterizacdo de uma sendide complexa, a qual pode

ser decomposta a partir da Férmula de Euler, isto é,

ejkw()l‘

= cos(kwot) — jsen(kwot) , (2.7)
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sendo j = V-1.

A transformada de Fourier, diferentemente da anterior, é responsavel por lidar com
sinais continuos nao-periddicos. Esta extensdo ocorre devido ao fato de que esta ferra-
menta matematica trata sinais nao-peridédicos como sinais periddicos de periodo infinito
(ANTONIOU, 2006). A Transformada de Fourier é definida como (ANTONIOU, 2006)

X(jw) = foo x(t)e /' dt . (2.8)

Enquanto as ferramentas matematicas anteriores sao responsaveis pela manipula-
¢ao de sinais continuos, a Transformada Discreta de Fourier ou Discrete Fourier Transform
(DFT) trata da decomposicao de sinais discretos, 0os quais sao objetos de estudo do pre-
sente trabalho. Assim, a definicdo da DFT de um sinal discreto s[-] com N amostras é dada

por

1 N-1 Do

Xk = Z:(; o e e (2.9)
onde - corresponde ao fator de normalizagéo dos coeficientes complexos de frequéncia
calculados. Finalmente, € comum que dentro do campo de processamento digital de sinais
apenas valores reais sejam manipulados. Assim, costuma-se calcular os valores absolutos
dos coeficientes X(k), formando o que se denomina de magnitude do espectro de Fourier,
de onde extrai-se as caracteristicas espectrais ou de frequéncia. A Figura [2.8] contém um
exemplo do processo descrito.

Como pode-se ver a partir da equagao (2.9), o calculo de cada coeficiente de frequén-
cia exige o processamento de todas amostras do sinal no dominio no tempo, assim sendo,
pode-se aferir uma complexidade equivalente a O(N?) no célculo da transformada discreta
de Fourier. O estudo realizado no artigo (COOLEY; TUKEY/ |1965) permitiu demonstrar que
o calculo realizado pela DFT acaba por processar uma quantidade consideravel de redun-
dancia, assim, por meio de um método engenhoso conhecido como transformada rapida de
Fourier ou fast Fourier transform (FFT), os autores mostraram que uma significativa quanti-

dade de computacao poderia ser eliminada sem degradar a precisao da DFT (ANTONIOU,
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2008).

Figura 2.8: Obtencao da magnitude do espectro de Fourier
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Esta dissertacdo implementa o algoritmo FFT segundo a metodologia demonstrada
em (COOLEY; TUKEY), [1965), a qual produz uma complexidade equivalente a O(N log N),

como pode se observar a partir da Figura[2.9

Planaridade espectral

Planaridade espectral ou spectral flatness, introduzida no artigo (GRAY; MARKEL,
1974), pode ser definidida como a caracteristica responsavel por aferir a quantidade de
ruido presente no espectro do sinal. Esta quantificagdo € definida como a razdo entre
a média geométrica e a média aritmética da magnitude do espectro do sinal, conforme
demonstrado na equagéo (2.10):

[T x(k)x

Flatness = Tk o
% 2o X(K)

: (2.10)

onde x(k) corresponde a cada coeficiente de frequéncia presente na magnitude do espectro
de Fourier. Assim, espera-se que um sinal totalmente ruidoso, ou seja, com todos compo-

nentes de frequéncia igualmente presentes, produza um valor igual a 1, enquanto um sinal
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Figura 2.9: Implementacao do algoritmo fast Fourier transform (FFT)
public void f£ft (Complex[] =ignal) {
int H= =signal.length;

if (H==1){
return;

if(HNE21=0){
throw new IllegalirgumentException ("M ndoc & potencia de 27);

Complex[] even= new Complex[(H/2)]:
Complex[] odd= new Complex[ (HS2)]:
for(int i=0; i< (W 2); i++){
even[i]l= signal[(2%i)]:
odd[i]= signal[ (2%*i+l}]:

fft (even)
£t (odd) ;

for(int k=0; k<(N/2); k++){
Complex t = Complex.polar(l.0, -2 * Math.PI * k / H) .multiply(odd[k]):

signall[k] = even[k].add(t):
signal[k + H/2] = even[k].sub(t):

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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com apenas um componente de frequéncia resulte em uma planaridade espectral igual a 0,

como ilustrado na Figura[2.10]

Figura 2.10: Valores de spectral flatness para um sinal totalmente ruidoso e um sinal puro,
respectivamente
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sinal pura Espectro de Fourier do sinal puro
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Magnitude
)
=

Armpditude X(t)

IMIT:
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Considerando-se a variabilidade no tamanho dos sinais de voz, optou-se pela imple-
mentagao do calculo dos valores de planaridade espectral a partir de uma analise frame-

by-frame dos sinais, conforme descrito no algoritmo abaixo e ilustrado na Figura|2.11]

PASSO 1: segmentar o sinal em janelas de tamanho L;

PASSO 2: definir uma taxa de sobreposicdao V entre as janelas, de forma que infor-

macéo do sinal ndo seja perdida;

PASSO 3: calcular a FFT de cada janela ['| com o algoritmo ilustrado na Figura 2.9

(calcular os valores absolutos dos coeficientes de frequéncia);

PASSO 4: realizar o calculo de planaridade espectral de cada janela de coeficientes

de frequéncia;

'a metodologia de calcular a FFT de janelas que percorrem o sinal é também conhecido como Short-Time
Fourier Transform ou Transformada de Fourier de Tempo Curto
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« PASSO 5: finalmente, uma série de medidas estatisticas sao extraidas do vetor de pla-
naridades espectrais gerado, visto que os sinais da base de dados utilizada possuem

comprimentos variaveis, proporcionando quantidades distintas de janelas.

Figura 2.11: Extracao de caracteristicas a partir do calculo de planaridade espectral
Sinal de entrada s[] [ s[0] [ s[1] | s[2] s4] | s[5] s[7]| wn=8

ELIX

Espectro de Fourier Esp-ectro de Fourier Espectro de Fourier
K[0] | k[1] | K[2) k[3| k[Z] k(3] | k4] | kIS) k[-l] k(5] | K[8] | K[T]
1 Y
pecira pec pectra
Flatness Flatness Flatness
SF (1)

Extragdo de medidas
estatisticas

Vetor de caracteristicas

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Entropia espectral

A entropia espectral de um sinal pode ser entendida como a medida de sua distribui-
cao de potencia espectral. Este conceito deriva-se da entropia de informagéo, ou entropia
de Shannon, proposta em (SHANNON, [1948).

Adaptando-se a metodologia proposta em (SHANNON, |1948), o espectro de frequén-
cias é tratado como uma distribuicado de probabilidade, como pode ser visto na equacao
(2.11).

x(k)

k)= ———— 2.11
p(k) D (2.11)



2.2 Conceitos Essenciais 34

com

>
L

pk)=1 , (2.12)

T
=

onde x(k) refere-se a cada coeficiente de frequéncia presente na magnitude do espectro de
Fourier e p(k) é probabilidade normalizada deste mesmo coeficiente.
Assim, a entropia espectral (EE) pode ser definida como

K-1

EE =~ pllog(p(k)) . (2.13)
k=0

Similarmente a caracteristica descrita na se¢ao anterior, adotou-se a abordagem de
extragdo da entropia espectral a partir do janelamento do sinal, assim como descrito a

seguir e ilustrado na Figura[2.12]
» PASSO 1: segmentar o sinal em janelas de tamanho L;

» PASSO 2: definir uma taxa de sobreposigdo V entre as janelas, de forma que infor-

macao do sinal ndo seja perdida;

» PASSO 3: calcular a FFT de cada janela com o algoritmo ilustrado na Figura

(calcular os valores absolutos dos coeficientes de frequéncia);

» PASSO 4: calcular a distribuicdo de probabilidade de cada janela de espectro com a

equagao (2.11);

» PASSO 5: realizar o calculo de entropia espectral de cada janela de distribuicdo de
probabilidade, conforme a equacéo (2.13);

« PASSO 6: finalmente, uma série de medidas estatisticas sao extraidas do vetor de
entropias espectrais gerado, visto que os sinais da base de dados utilizada possuem

comprimentos variaveis, proporcionando quantidades distintas de janelas.



2.2 Conceitos Essenciais

Sinal de entrada s[] | s[0] | s[1] | s[2] | s[3] | s[4] I s[5] ] 5[6] l s[7] ]

Figura 2.12: Extragao de caracteristicas baseada no conceito de entropia espectral
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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2.2.6 Medidas estatisticas

Na literatura, caracteristicas sdo organizadas em duas classes: low-level descriptors
(LLDs) e functionals (GUDMALWAR; RAO; DUTTA, 2018). Aqueles incluem caracteristicas
prosédicas e espectrais, enquanto estes correspondem aos seus valores estatisticos. No
presente trabalho, como descrito até o momento, algumas caracteristicas produzem vetores
de comprimento fixo, enquanto outras acabam por gerar vetores de comprimentos variaveis,

como sumarizado na Tabela 211

Tabela 2.1: Variabilidade de comprimento das caracteristicas extraidas no presente trabalho

Caracteristicas Vetores de comprimento fixo
Abordagem A, de energia NAO
Abordagem A, de energia SIM
Abordagem A; de energia SIM
Operador de energia de Teager NAO
Zero crossing rate (ZCR) NAO
Planaridade espectral NAO
Entropia espectral NAO

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

A partir disso, faz-se comum dentro da literatura de SER, como pode-se observar
em (GUDMALWAR; RAO; DUTTA, 2018) e (TAMULEVIEIUS; KARBAUSKAITé; DZEMYDA,
2019), que functionals sejam extraidos de LLDs objetivando-se a seguinte propriedade:
geracao de vetores de comprimentos fixos e que correspondam a uma generalizagao do

sinal como um todo. As seguintes medidas estatisticas sao utilizadas nesta dissertacao:

Percentis: 0 a 99%;

Valor maximo;

Valor minimo;

 Desvio padrao;

Intervalo de valores;

* Média aritmética;
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« Variancia.

2.2.7 Engenharia Paraconsistente de Caracteristicas

Dentro do dominio de Reconhecimento de Padrdes, uma classificacao precisa dos
sinais sob analise depende nao exclusivamente do classificador, mas também da adequa-
bilidade dos vetores de caracteristicas extraidos ao problema em questdo. A Engenharia
Paraconsistente de Caracteristicas (GUIDO,|2019) faz uso de técnicas elementares a fim de
proporcionar uma analise quantitativa de tais vetores independentemente do classificador
a ser utilizado.

A andlise realizada segundo a Engenharia Paraconsistente exige a normalizacao
prévia dos vetores de caracteristicas dentro do intervalo [0, 1] para o céalculo de dois critérios

independentes que fornecem a base da analise, séo eles:
+ «: menor similaridade intraclasse;
* B: taxa de sobreposicao interclasse.

ldealmente, espera-se que a e B tenham seu valores proximos a 1 e 0 respectiva-
mente, indicando que os vetores de caracteristicas estabelecem um bom nivel de separa-
bilidade entre as classes envolvidas. Considerando que o problema abordado possua N

classes, o calculo de « é realizado conforme os passos descritos a seguir e ilustrados na
Figura[2.13

 PASSO 1: selecionar os maiores e menores valores de cada caracteristica entre os

vetores de uma mesma classe;
* PASSO 2: calcular A = maior valor - menor valor;

» PASSO 3: calcular Y =1 - A, de forma que Y ~ 1 e Y ~ 0 indicam alta e baixa

similaridade intraclasse, respectivamente;

— Exemplificando um problema com 3 classes, realizadas as etapas anteriores se-

riam produzidos os vetores de similaridade svCO0, svC1 e svC2.
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« PASSO 4: calcular a média de cada vetor de similaridade, ou seja, média(svC0),
média(svC1) e média(svC2);

« PASSO 5: obter @ = min = [média(svC0), média(svC1), média(svC2)].

Terminado o célculo da taxa de similaridade intraclasse «, a proxima etapa da En-
genharia Paraconsistente de Caracteristicas foca na andlise da dissimilaridade interclasse,
a qual é aferida a partir do céalculo de B, como ilustrado na Figura Conforme descrito

em (GUIDO, 2019), a taxa de sobreposicao interclasse g € definida como:
R
=— 14
F=% (2.14)

onde R é obtido da seguinte forma:

» PASSO 1: seleciona-se 0os maiores e menores valores de cada caracteristica entre
todos os vetores de cada classe, formando assim dois vetores de intervalo para cada

classe: um vetor de intervalo dos maiores e um vetor de intervalo dos menores;

» PASSO 2: o valor de R é obtido a partir da contagem do niumero de sobreposicoes
entre cada elemento dos vetores de caracteristicas de cada classe em comparagéo

aos elementos dos vetores de intervalo das outras classes.

Finalmente F, que é definido como o0 numero maximo de sobreposi¢gdes possiveis, é
calculado conforme a equacao (2.15):

F=N-(N-1)-X-T (2.15)

onde:
» N equivale ao numero de classes;
» X representa a quantidade de amostras por classe;

» T equivale a dimenséao do vetor de caracteristicas.
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Figura 2.13: Célculo de «a
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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Figura 2.14: Célculo de g
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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Desconsiderando o melhor caso possivel produzido pela analise paraconsistente,
onde a = 1 e B8 = 0, qualquer valor dentro do intervalo [0, 1] pode ser assumido pelos
critérios acima calculados, assim, o artigo (GUIDO, 2019) contém a definicdo do grau de
certeza G, = a - € do grau de contradicdo G, =a + 8- 1.

A partir dos graus descritos, torna-se possivel plotar um ponto P(G,,G») dentro do
plano paraconsistente, local onde ¢ aferida a qualidade dos vetores de caracteristicas, como
pode ser visto na Figura[2.15]

Afim de obter maior precisdo acerca da posicdo ocupada pelo ponto P(G;,G;) no

plano paraconsistente, a distancia deste em relagdo aos quatro cantos ilustrados na Figura

é calculada conforme as equacdes (2.16)), (2.17), (2.18) e (2.19).

D_1y= V(G + 12+ (G, (2.16)
Dig= V(G - 12 +(G,)? (2.17)
Do_1 = V(G2 + (G, + 1) (2.18)
Dy = V(G + (G, — 1)? (2.19)

Finalmente, a partir dos célculos das distancias acima descritas, espera-se que 0
ponto P(G,G,) esteja localizado mais préximo do vértice (1,0) do que em relagdo aos ou-
tros vértices, indicando que os vetores de caracteristicas analisados sao favoraveis a uma
classificacdo precisa. Ainda, caso as menores distancias de P(G,,G,) sejam em relacao
aos vertices (1,0) e (0, —1), respectivamente, a andlise paraconsistente indica que as carac-
teristicas sao linearmente separaveis, ou seja, um classificador modesto pode ser usado

como estratégia de solugéo.
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Figura 2.15: Plano paraconsistente

G:= -1
Ambiguidade 2=atp

(a=1e@=1

Verdade
(a=1)e(B=0

------------------------------------ = Gi=a-B

Indefinigao
@=0e@=0

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Falsidade
(a=0)e(B=1)

2.2.8 Normalizacao

A normalizagédo de vetores de caracteristicas faz-se uma préatica extremamente co-
mum dentro da area de Reconhecimento de Padrdes. Além desta etapa ser requerida pela
Engenharia Paraconsistente de Caracteristicas, a mesma acaba por melhorar considera-
velmente a performance da maioria dos classificadores utilizados dentro da literatura.

No presente trabalho, pode-se observar que algumas abordagens de extragdo de
caracteristicas ja produzem vetores com valores normalizados, portanto, este procedimento
€ adotado somente as caracteristicas que ndo geram automaticamente valores dentro do
intervalo [0, 1]: operador de energia de Teager e entropia espectral. A abordagem de

normalizagdo min-max, a qual é utilizada nesta dissertagéo, € definida como:
Xpew = —————— . (2.20)

A Figura exemplifica numéricamente a normalizagéo de 6 vetores de caracteristicas.
Faz-se importante observar que a normalizacao é realizada a partir do calculo da equacéao

(2.20) para cada coluna, ou seja, para cada caracteristica.
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Figura 2.16: Normalizagédo de vetores de caracteristicas segundo a abordagem min-max

Wetores normalizados (min-max)

Vetores originais

Caracteristica,

Caracteristical

Caracteristica,

Caracteristica

b Y X Y

Vetor 1 24 54 “etor 1 0.31 0.35
Classe 1 Classe 1

etor 2 22 60 etor 2 0.27 0.44

Vetor 1 53 32 Vetor 1 0.92 0.00
Classe 2 -m Classe 2

Vetor 2 &7 40 Yetor 2 1.00 0.13

Vetor 1 12 91 Vetor 1 0.06 0.94
Classe 3 Classe 3

Vetor 2 9 a5 Vetor 2 0.00 1.00

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.



Capitulo 3

Abordagem Proposta

3.1 Base de Dados

A escolha da base de sinais de voz adotada nesta dissertacdo deu-se por meio do
levantamento e analise do estado-da-arte dos artigos relacionados a SER, como pode-
se ver na Segao [2.1] A base de dados Berlin Emotional Speech Database (EMO-DB) é
constituida por 535 arquivos WAV inicialmente amostrados a uma taxa de 48000Hz durante
as gravacbes com posterior downsampling para 16000Hz, enquanto uma resolucéo de 2
bytes (mono) foi admitida para a quantizacao dos sinais (BURKHARDT et al., 2005).

As gravacoOes realizadas contaram com a participacao de 5 atores e 5 atrizes respon-
saveis por expressar 10 frases em 7 distintos estados emocionais: raiva, tédio, desgosto,
medo, felicidade, neutralidade e tristeza. As tabelas e contém informagdes acerca
da divisdo da quantidade de sinais entre as emocodes e as frases pronunciadas, respec-
tivamente. Os sinais aqui utilizados, assim como sua organizacao podem ser acessados

gratuitamente em <http://emodb.bilderbar.info/index-1280.html>.

3.2 Estratégia Proposta

Este trabalho possui foco no reconhecimento de emocdes na fala a partir da ex-
tracdo manual das caracteristicas prosddicas e espectrais descritas no Capitulo anterior

sucedida pela selecado dos melhores subconjuntos de caracteristicas segundo a Engenha-

44
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Tabela 3.1: Divisdo da quantidade de sinais entre as emocdes
EMO_DB 535 Sinais

Raiva 127 sinais
Tédio 81 sinais
Desgosto 46 sinais
Medo 69 sinais
Felicidade 71 sinais
Neutralidade 79 sinais
Tristeza 62 sinais

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Tabela 3.2: Frases pronunciadas no EMO-DB

Texto original em alemao Tentativa de traducao para portugués
Der Lappen liegt auf dem Eisschrank. O pano esté na geladeira.
Das will sie am Mittwoch abgeben. Ela entregara na quarta-feira
Heute abend kénnte ich es ihm sagen. Esta noite eu poderia contar a ele.
Das schwarze Stiick Papier befindet A folha de papel preta esta la em
sich da oben neben dem Holzsttick. cima, ao lado do pedaco de madeira
In sieben Stunden wird es soweit sein. Em sete horas chegara a hora.
Was sind denn das fur Tuten, die E aquelas malas ali
da unter dem Tisch stehen? embaixo da mesa?
Sie haben es gerade hochgetragen Eles acabaram de carrega-lo para cima
und jetzt gehen sie wieder runter. e agora estdo descendo novamente.
An den Wochenenden bin ich jetzt immer nach Atualmente, nos fins de semana, eu
Hause gefahren und habe Agnes besucht. sempre vou para casa e vejo Agnes.
Ich will das eben wegbringen und Eu s6 quero tirar isso e depois
dann mit Karl was trinken gehen. tomar uma bebida com Karl.
Die wird auf dem Platz sein, Estara no local onde
wo wir sie immer hinlegen. nds sempre armazenamos.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

ria Paraconsistente de Caracteristicas. Finalmente, os vetores produzidos sdo separados
aleatoriamente e em diversas propor¢des entre conjunto de treinamento e teste a fim de
que uma Multi-Layer Perceptron (MLP) realize a classificacdo dos vetores. A Figura

contém a estrutura do sistema proposto nesta dissertacao.
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Figura 3.1: Estrutura da estratégia proposta

Extracédo Selegéo dde‘caracterrllstl_cas Classificador
EMO-DB de caracteristicas SETUNED 2 B » MLP >
Paraconsistente
of 5 %>

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

3.3 Selecao de Caracteristicas

A presente dissertacdao implementa a conversao de cada um dos 535 sinais descritos
na Tabela para um vetor de caracteristicas correspondente conforme as metodologias
de extragéo apresentadas na Segéo [2.2] A Tabela 3.3 contém informagdes acerca da dis-

tribuicao dos vetores de caracteristicas gerados.

Tabela 3.3: Distribuicdo das caracteristicas
Indices  Caracteristicas
0-110 Energia (A2)
111 - 209 Energia (A3)
210 - 315 Operador de energia de Teager
316 - 421 Planaridade espectral
422 - 527 Energia (A1)
528 - 633 Zero crossing rate
634 - 739 Entropia especitral
Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

O objetivo da etapa de selegcédo de descritores é reduzir o numero de caracteristicas,
identificando aquelas que apresentam o comportamento mais significativo na classificagao
dos sinais (GARCIA-DOMINGUEZ et al., 2020). Adicionalmente, a selecdo do melhor sub-
conjunto de caracteristicas desempenha importante papel na construgédo de classificadores
mais precisos e compreenssiveis, a partir da remogéao de descritores irrelevantes e redun-
dantes.

Neste trabalho, assim como descrito anteriormente, o processo de selecao de carac-
teristicas € realizado com base na Engenharia Paraconsistente de Caracteristicas. Dessa

forma, pode-se denotar matematicamente a selecao de caracteristicas aqui proposta como
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um problema de otimizacdo combinatorial onde a avaliacdo exaustiva de todos os sub-
conjuntos de caracteristicas possiveis (2") é geralmente invidvel devido a quantidade de
esforco computacional necessaria. Como resultado, muitos estudos de pesquisa tem se
concentrado em algoritmos de busca global, como Algoritmos Genéticos (AG) para resolver
o problema de selecao de recursos (AHUJA; RATNOO, 2015).

A implementacao adotada nesta dissertacao faz uso de um AG para o processo de
selecao de caracteristicas. Desse modo, apesar de nao ser possivel verificar qual o melhor
subcojunto possivel, faz-se factivel a obtencédo de étimos subconjuntos de caracteristicas
em um tempo computacional viavel. A Figura contém o fluxograma do processo de

selecao de caracteristicas com o algoritmo genético.

Figura 3.2: Selecao de caracteristicas com o algoritmo genético

Inicializacéo

v

Avaliagao de
aptidao

'

Selecéo

critério de parada: ndo

critério de parada: sim*

‘ Subconjunto 6timo

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

A etapa de inicializagdo do AG é responsavel por gerar uma populacao de cromos-
somos (sequencia de 0's e 1's) de maneira aleatéria, de forma que a dimensao de cada
cromossomo é equivalente ao numero total de caracteristicas extraidas. Assim sendo, cada
cromossomo representa um subconjunto de caracteristicas, onde o valor de bit 1 representa

a presenca da caracteristica, enquanto o valor de bit 0 denota sua auséncia.
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Apos a inicializagao, faz-se necessario atribuir um valor de aptidao a cada cromos-
somo na populagéo. Conforme demonstrado na segéo a Engenharia Paraconsitente
permite aferir que vetores de caracteristicas mais favoraveis ao processo de classificacao
sao aqueles que produzem o ponto P mais préximos ao vértice (1,0), assim, esta disserta-
céo utiliza a equagéo como fungéo de avaliacao da aptiddo dos individuos. A partir
dessa analise, o operador de sele¢édo escolhe os individuos que serdo recombinados para
a proxima geracdao. O método de de selecao aqui utilizado é a Amostragem Universal
Estocastica, também conhecido como Stochastic Universal Sampling (SUS), o qual é res-
ponsavel por colocar os individuos em uma “roleta”, com a drea de cada um deles sendo
proporcional a sua aptiddo. Em seguida, esta roleta é girada e os individuos séao seleciona-
dos aleatoriamente.

Finalmente, os operadores genéticos podem ser aplicados aos individuos seleciona-
dos, de forma que uma nova geracao seja produzida. A reproducdo dos cromossomos se
da a partir de um operador de crossover responsavel por combinar os bits dos pais para a
producao dos filhos, enquanto o operador de mutacao é responsavel por alterar o valor de
alguns bits dos filhos produzidos de maneira aleatoria. A Figura contém um exemplo
das etapas presentes no AG descritas até o momento.

Inicialmente, alguns experimentos foram realizados a fim de que os parametros do
AG fossem ajustados visando a melhor performance possivel. As configuracbes estabele-
cidas encontram-se listadas na Tabela [3.4, sendo N o nimero de caracteristicas contidas
na Tabela[3.3

Tabela 3.4: Parametros do Algoritmo Genético

Parametros Quantidade
Tamanho da populacao N

N? de geragdes 35

N? de pais selecionados N/2

N¢ de filhos 4

Probabilidade de mutagéo 1/N
Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

A Figura contém a descrigdo do comportamento do AG na sele¢do de caracte-

risticas. A partir da mesma, pode-se observar a convergéncia do AG no que diz respeito a
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Figura 3.3: Etapas do Algoritmo Genético
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.



3.4 Multilayer Perceptron 50

minimizagao da distancia para D, (a), seguida pela visualizagdo comparativa dos pontos

P(G,,G,) entre todas as caracteristicas extraidas e as caracteristicas selecionadas (b).

Figura 3.4: Comportamento do AG na sele¢do de caracteristicas
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

3.4 Multilayer Perceptron

Considerando-se a nao-linearidade dos vetores de caracteristicas, conforme de-
monstrado na Figura [3.4] o presente trabalho adota o uso do mencionado classificador
a partir da sua comprovada eficacia na resolucdo de Speech Emotion Recognition, como
demonstrado em (IDRIS; SALAM; SUNAR;, [2015) e (GUDMALWAR; RAO; DUTTA, 2018).

Multilayer Perceptron ou MLP é uma rede neural feed-forward com uma camada de
entrada, multiplas camadas ocultas e uma camada de saida (GUDMALWAR; RAO; DUTTA,
2018). A Figura[3.5 contém a ilustracéo da arquitetura da MLP utilizada nesta dissertagéo,
sendo N a dimensao do vetor de caracteristicas apresentado ao classificador, R um namero
arbitrario de neurdnios e 7 0 nimero de emoc¢oes a serem classificadas.

Observada a definicdo da sua estrutura, o treinamento da MLP procede em duas
fases (HAYKIN, 2009):

1. Fase forward: o sinal se propaga sempre adiante: da camada de entrada para a

camada de saida através das camadas ocultas. A fim de se introduzir o aspecto
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Figura 3.5: Arquitetura da MLP utilizada
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

de nao-linearidade a rede a funcdo de ativacdo sigmdide foi utilizada nas camadas

ocultas e de saida, a qual é definida por:

1
1+e2

o(z) = (3.1)
2. Fase backward: um sinal de erro é produzido comparando a saida produzida pela
rede com uma resposta desejada. O sinal de erro resultante é propagado pela rede,
camada por camada, mas desta vez a propagacao é executada na direcao inversa.
Nesta fase, ajustes sucessivos sao feitos nos pesos sinapticos da rede. O erro ou

custo acima descrito é calculado utilizando a seguinte equacgao:

1
Epia = Z 5( saida desejada — saida produzida)® (3.2)

Mais especificamente, a fase backward é realizada segundo o algoritmo de aprendi-
zagem supervisionada denominado backpropagation, o qual tem como objetivo minimizar a

funcdo de custo acima descrita a partir do ajuste dos pesos sinapticos. De maneira pratica,
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esse algoritmo é aplicado conforme a conhecida regra da cadeia ou chain rule, a qual é

responsavel por definir o calculo da derivada de uma fungdo composta. Assim, tomando
como base a Figura[3.6

Figura 3.6: Célculo da saida produzida considerando apenas as duas Ultimas camadas

(LY FT ST 13 P
-. O -l‘____\ U —~ = L) — “.,I_L_l“l_ L-1) B L)
\ - L ! L ‘\___z'

i i zida — o 2L
alt=D saida produzida saida produzida = o(z")

A

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

O objetivo do algoritmo backpropagation reside em entender a sensibilidade de E,,;,
a uma alteracgdo do valor do peso sinaptico w™, de acordo com a derivada % A Figura

contém a ilustracao da regra da cadeia aplicada no calculo do backpropagation.

Figura 3.7: Regra da Cadeia
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Finalmente, o célculo das derivadas parciais ilustradas na Figura[3.7|se d& conforme

as equagdes 3.3, 3.4/ e[3.5]

8Etotal
Osaida produzida

= saida produzida — saida desejada (3.3)

Osaida produzida D
97 =0 &) 54
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L
ow

3.4.1 Early Stopping

Um dos principais aspectos a serem considerados durante o treinamento e perfor-
mance de uma rede neural reside na sua capacidade de generalizagéo, ou seja, sua aptidao
em classificar corretamente dados nunca vistos anteriormente. Tal caracteristica esta ex-
tremamente conectada a escolha do nimero de épocas de treinamento a serem utilizadas,
a qual pode ocasionar os dois seguintes problemas caso uma escolha inapropriada seja

realizada:

 underfitting: o treinamento realizado pela rede foi insuficiente, resultando em baixa

performance tanto para o conjunto de treinamento quanto para o conjunto de teste;

* overfitting: o treinamento realizado perdeu a capacidade de generalizagdo pois 0s
ruidos do conjunto de treinamento foram aprendidos pela rede, resultando em alta

performance no conjunto de treinamento e baixa performance no conjunto de teste.

Assim, pode-se observar no comportamento de uma rede neural como a utilizada no
presente trabalho, que o erro, conforme a equacao obtido para o conjunto de treina-
mento tende sempre a ser minimizado, de forma que aprendizado seja extraido deste con-
junto, entretanto, faz-se importante notar que este comportamento torna-se distinto quando
dados do conjunto de teste sdo apresentados: inicialmente, o erro € minimizado, mas apés
um determinado numero de épocas 0 processo inverso comecga a ser observado.

Uma das ferramentas mais simples e comumente utilizadas a fim de solucionar o
problema relacionado a quantidade de treinamento da rede neural € o early stopping. Essa
abordagem consiste no seguinte processo: a cada época o erro é calculado ndo somente
para o conjunto de treinamento, mas também para o conjunto de teste, de forma que o
treinamento da rede € interrompido a partir do momento em que o erro nos dados do con-
junto de teste estagna ou comega a aumentar. A Figura [3.8] a qual foi obtida a partir dos

experimentos realizados neste trabalho, contém um exemplo do processo descrito neste
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paragrafo. Na mesma, pode-se observar que por volta da época 800 o erro no conjunto de

teste comeca a crescer, resultando na finalizacdo do treinamento da rede.

Figura 3.8: Early Stopping
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

3.4.2 Data Augmentation

A capacidade de modelagem e generalizagcdo de um algoritmo para a tarefa de reco-
nhecimento de padrdes depende ndo somente da quantidade de treinamento a ser definida,
como também da quantidade de sinais disponiveis para o treinamento. Como descrito na
Secao o EMO-DB ¢ constituido por 535 sinais divididos em 7 emogdes, uma quanti-
dade considerada baixa se comparada com os bancos de dados utilizados no ambito de
processamento de sinais.

Assim sendo, faz-se comum dentre os estudos encontrados na area que a pratica
conhecida como Data Augmentation seja implementada a fim de que o nimero de vetores
de caracteristicas disponiveis para a modelagem da rede seja acrescido, como pode se ver
em (PRASEETHA; JOBY, 2021) e (ISSA; DEMIRCI; YAZICI, 2020).
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Nesta dissertacao o aumento do numero de amostras disponiveis no EMO-DB foi re-
alizado com base nos estudos citados, dessa forma, as técnicas aqui utilizadas incluem as
seguintes alteracdes no sinal de audio adquirido: mover o inicio e fim dos sinais em peque-
nos montantes, assim como adicionar uma breve quantidade de ruido gaussiano durante
seu comprimento. As Figuras [3.9 e [3.10| adquiridas a partir dos experimentos realizados

pelo autor demonstram o referido processo.

Figura 3.9: Data augmentation: movimentagédo do audio
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
Figura 3.10: Data augmentation: acréscimo de ruido gaussiano
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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3.5 Parametros de Avaliacao

Neste trabalho, a tarefa de speaker-independent SER é performada no reconheci-
mento de sete emocgdes distintas: raiva, tédio, desgosto, medo, felicidade, neutralidade e
tristeza. A fim de permitir uma analise comparativa com outros estudos trés métodos de
avaliacdo foram adotados: matriz de confusdo, acuréacia individual de classe e acuracia
geral.

A matriz de confusdo é uma ferramenta para visualizagdo de desempenho comu-
mente utilizada em algoritmos de aprendizagem supervisionada. Tomando como base o
conjunto de teste, este método apresenta o nimero de classes corretas e incorretas pre-
vistas pelo modelo. Assim, a matriz de confusdo € NxN, sendo N o numero de classes,
com as linhas representando as instancias em um classe real, enquanto as colunas repre-
sentam as instadncias em uma classe prevista. A Tabela contém um exemplo de uma
matriz de confusédo para um modelo de classificacdo baseado em duas classes: “Positivo”

e “Negativo”.

Tabela 3.5: Exemplo de matriz de confuséo
Classes Previstas
Positivo Negativo
Classes Positivo a b
Reais Negativo c d
Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Para o exemplo abordado, os seguintes significados podem ser aferidos:
* a € 0 numero de previsdes corretas de que uma instancia é positiva;
* b € 0 numero de previsdes incorretas de que uma instancia é negativa;
» ¢ € 0 numero de previsdes incorretas de que uma instancia é positiva;
* d € 0 numero de previsdes corretas de que uma instancia é negativa.

A acuracia de classificagdo de um modelo é definida como a porcentagem de ins-

tancias classificadas corretamente, tomando como base todas as instancias existentes no
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problema. A equacéo (3.6) contém o célculo de acuracia aqui descrito.

. n’ de instdancias previstas corretamente
acurdcia =

(3.6)

n° total de instincias

Visto que a base de dados EMO-DB apresenta desbalanceamento entre a quanti-
dade de instancias para cada classe (ver Tabela [3.1), duas formas distintas de acuracia
foram utilizadas a fim de se obter uma analise mais detalhada acerca do desempenho do
modelo: acuracia individual de classe e acuracia geral.

Baseando-se nos dados contidos na matriz de confusdo exemplificada pela Tabela

[3.5] temos que:

acurdcia individual “Positivo” = (3.7)
a+b
acurdcia individual “Negativo” = (3.8)
c+d
+d
acurdcia geral = a (3.9)

at+b+c+d



Capitulo 4

Testes e Resultados

4.1 Procedimentos de Teste e Resultados

Os testes e resultados obtidos durante os experimentos realizados para a aborda-
gem descrita no capitulo anterior encontram-se expostas nesta se¢do. Realizada as etapas
de extracao e selecdo de caracteristicas, os 535 vetores de caracteristicas obtidos sao se-
parados aleatériamente para a modelagem da Multi Layer Perceptron segundo os seguintes

montantes:

* 10% reservado para treinamento e 90% para teste;

20% reservado para treinamento e 80% para teste;

30% reservado para treinamento e 70% para teste;

40% reservado para treinamento e 60% para teste;

50% reservado para treinamento e 50% para teste;

Assim sendo, 10 experimentos foram realizados para cada caso acima listado, visando a
obtencédo de resultados de acuracia consistentes e estatisticos, tais como: valor minimo
e maximo, média e desvio padrdo. A Tabela contém um resumo dos experimentos

realizados.

58
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Tabela 4.1: Resultados do procedimento de classificacdo das quatro emogdes a partir do

treinamento da MLP

Montante de | Acuracia | Acuracia | Média das | Desvio padrao das
treinamento | minima | maxima | acuracias acuracias
10% 54.9% 64.5% 58.8% 3.82
20% 74.3% 80.3% 77.5% 1.95
30% 74.9% 83.3% 79.2% 3.28
40% 77.5% 84.7% 80.7% 2.29
50% 81.8% 84.9% 83.4% 0.99

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Adicionalmente as informacdes gerais de experimentos contidos na tabela anterior,

as tabelas[4.2] [4.3][4.4] [4.5] [4.6| [4.7] 4.8} [4.9, [4.10] e [4.11] contém informagdes mais detalha-

das acerca dos resultados obtidos a partir da apresentagao das melhores e piores matrizes

de confusdo para cada caso.

411

montante de treinamento igual a 10%

Classificacao MLP apods a selecao de caracteristicas utilizando

Tabela 4.2: Melhor matriz de confusdo obtida a partir da classificacao realizada pela MLP

com montante de treinamento igual a 10%

Emocéo (%)

Raiva Tédio Desgosto Medo Felicidade Neutralidade Tristeza

Raiva 80.4
Tédio 1.7
Desgosto 1.0
Medo 3.1
Felicidade 11.1
Neutralidade 2.1
Tristeza 0.0
Média 64.5

1.3
75.3
14.8

2.9
28.2
31.2

2.1

0.0
0.0
40.4
7.0
8.7
0.1
0.9

13.2 5.1
0.7 0.8
20.7 8.9
514 7.8
21.0 21.2
0.8 6.9
0.0 0.0

0.0
12.6
5.7
1.9
7.8
54.0
8.9

0.0
8.9
8.5
25.9
2.0
4.9
88.1

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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Tabela 4.3: Pior matriz de confus&o obtida a partir da classificagao realizada pela MLP com

montante de treinamento igual a 10%

Emocéo (%)

Raiva Tédio Desgosto Medo Felicidade Neutralidade Tristeza

Raiva

Teédio
Desgosto
Medo
Felicidade
Neutralidade
Tristeza
Média

96.1
3.1
32.2
55.1
57.2
6.2
0.0
54.9

0.1
56.2
0.0
0.0
0.0
271
8.1

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

1.9
0.0
241
32.2
12.3
0.0
4.8

1.9
0.8
1.7
6.8
5.1
2.1
0.0

0.0
36.8
25.9

3.7
23.7
60.1

8.2

0.0
3.1
6.1
2.2
1.7
4.5
78.9

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

4.1.2 Classificacao MLP apods a selecao de caracteristicas utilizando

montante de treinamento igual a 20%

Tabela 4.4: Melhor matriz de confusdo obtida a partir da classificagéo realizada pela MLP

com montante de treinamento igual a 20%

Emocéo (%)

Raiva Tédio Desgosto Medo Felicidade Neutralidade Tristeza

Raiva

Tédio
Desgosto
Medo
Felicidade
Neutralidade
Tristeza
Média

89.1
0.0
5.1

10.2

21.1
0.0
0.1

80.3

3.8
76.2
1.2
0.2
1.9
9.1
2.0

0.0
0.0
61.1
4.1
5.2
1.1
0.0

1.1
2.1
7.7
80.1
3.8
0.9
1.2

6.0
3.8
10.0
4.8
63.0
2.1
0.0

0.0
14.0
13.2

0.0

4.2
83.2

1.0

0.0
3.9
1.7
0.6
0.8
4.3
95.7

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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Tabela 4.5: Pior matriz de confus&o obtida a partir da classificagao realizada pela MLP com

montante de treinamento igual a 20%
Emocado (%) Raiva Tédio Desgosto Medo Felicidade Neutralidade Tristeza

Raiva 96.1 0.0 0.0 1.8 1.1 1.0 0.0
Tédio 1.2 69.1 0.0 0.7 2.7 26.2 0.1

Desgosto 21.2 4.1 50.3 14.7 3.8 5.9 0.0
Medo 23.8 0.0 2.1 711 25 0.5 0.0
Felicidade 29.2 1.0 13.1 12.8 41.2 2.7 0.0
Neutralidade 0.1 7.8 0.0 1.0 8.1 82.2 0.8
Tristeza 0.0 5.1 0.8 2.2 1.1 7.2 83.6
Média 74.3

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

4.1.3 Classificacao MLP apods a selecao de caracteristicas utilizando

montante de treinamento igual a 30%

Tabela 4.6: Melhor matriz de confusdo obtida a partir da classificagéo realizada pela MLP

com montante de treinamento igual a 30%
Emocado (%) Raiva Tédio Desgosto Medo Felicidade Neutralidade Tristeza

Raiva 98.1 0.0 0.0 0.0 1.8 0.1 0.0
Tédio 0.0 86.2 0.0 1.8 0.9 9.1 2.0
Desgosto 10.2 1.8 68.1 7.9 3.8 29 5.3
Medo 8.1 1.8 7.9 75.2 1.7 1.0 4.3
Felicidade 23.2 0.0 0.8 3.9 63.2 8.8 0.1
Neutralidade 0.0 9.1 0.8 1.9 1.1 84.8 2.3
Tristeza 0.0 6.2 0.8 1.1 0.0 1.9 90.0
Média 83.3

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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Tabela 4.7: Pior matriz de confus&o obtida a partir da classificagao realizada pela MLP com

montante de treinamento igual a 30%
Emocado (%) Raiva Tédio Desgosto Medo Felicidade Neutralidade Tristeza

Raiva 79.2 0.0 1.8 17.7 0.0 1.3 0.0
Tédio 0.0 68.0 0.0 5.2 0.3 22.8 3.7
Desgosto 2.2 1.2 56.3 17.8 4.1 8.8 9.6
Medo 8.2 0.0 1.7 83.9 1.1 2.7 2.4
Felicidade 18.0 1.1 0.8 14.2 52.1 13.8 0.0
Neutralidade 0.0 5.2 1.1 1.2 0.7 91.0 0.8
Tristeza 0.0 2.2 0.8 1.0 0.0 8.1 87.9
Média 74.9

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

4.1.4 Classificacao MLP apods a selecao de caracteristicas utilizando

montante de treinamento igual a 40%

Tabela 4.8: Melhor matriz de confusdo obtida a partir da classificagéo realizada pela MLP

com montante de treinamento igual a 40%
Emocado (%) Raiva Tédio Desgosto Medo Felicidade Neutralidade Tristeza

Raiva 90.0 0.0 1.3 2.8 5.9 0.0 0.0
Tédio 0.0 88.1 2.2 0.0 0.8 6.9 2.0
Desgosto 4.2 0.9 77.3 6.1 8.7 2.8 0.0
Medo 7.2 1.0 1.1 85.2 55 0.0 0.0
Felicidade 8.1 1.8 2.0 7.9 751 5.1 0.0
Neutralidade 0.0 12.2 2.1 0.8 0.0 84.9 0.0
Tristeza 0.0 2.1 1.8 1.0 0.9 4.8 89.4
Média 84.7

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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Tabela 4.9: Pior matriz de confus&o obtida a partir da classificagao realizada pela MLP com

montante de treinamento igual a 40%
Emocado (%) Raiva Tédio Desgosto Medo Felicidade Neutralidade Tristeza

Raiva 94.7 0.0 0.0 1.0 2.9 1.0 0.4
Tédio 1.0 72.2 1.1 0.8 0.9 221 1.9
Desgosto 10.1 0.0 39.8 14.1 4.9 31.0 0.1

Medo 17.0 1.1 2.1 71.8 3.1 4.9 0.0
Felicidade 36.2 0.0 0.0 4.8 47.0 11.1 0.9
Neutralidade 1.1 1.8 0.0 0.0 1.0 94.9 1.2
Tristeza 0.0 1.0 0.0 1.2 0.0 7.9 89.9
Média 77.5

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

4.1.5 Classificacao MLP apods a selecao de caracteristicas utilizando

montante de treinamento igual a 50%

Tabela 4.10: Melhor matriz de confus&o obtida a partir da classificagao realizada pela MLP

com montante de treinamento igual a 50%
Emocgéo (%) Raiva Tédio Desgosto Medo Felicidade Neutralidade Tristeza

Raiva 93.1 0.0 0.8 2.2 3.9 0.0 0.0
Tédio 1.1 81.2 1.9 0.0 2.8 12.1 0.9
Desgosto 3.2 0.0 83.1 8.8 3.9 0.0 1.0
Medo 4.2 0.0 6.8 86.1 2.0 0.9 0.0
Felicidade 9.1 3.0 4.8 7.1 72.2 2.8 1.0
Neutralidade 0.0 9.1 2.8 0.0 0.0 85.0 3.1
Tristeza 0.0 3.9 0.0 3.1 0.0 2.8 90.2
Média 84.9

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.
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Tabela 4.11: Pior matriz de confus&o obtida a partir da classificacdo realizada pela MLP

com montante de treinamento igual a 50%
Emocado (%) Raiva Tédio Desgosto Medo Felicidade Neutralidade Tristeza

Raiva 93.1 0.0 0.8 4.2 1.1 0.8 0.0
Tédio 0.0 79.1 4.2 0.9 1.8 7.9 6.1

Desgosto 5.1 2.2 73.8 7.9 2.2 3.0 5.8
Medo 9.1 5.9 1.0 80.2 3.1 0.7 0.0
Felicidade 13.4 9.1 9.8 2.2 61.4 3.0 1.1

Neutralidade 1.2 10.7 3.2 0.0 1.0 79.6 4.3
Tristeza 0.0 2.1 0.8 0.0 0.0 3.9 93.2
Média 81.8

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

4.1.6 Sintese

A andlise dos resultados obtidos a partir dos experimentos acima descritos permite
observar que a melhor acuracia alcancada foi de 84.9% quando 50% da base de dados foi
utilizada para o treinamento do classificador. Nesta ocasido, a respectiva matriz de confu-
sao reflete uma taxa de acuracia individual acima de 80% para as emocdes contempladas,
excetuando-se a emocéo felicidade, a qual obteve uma acurécia individual de 72.2%.

Em suma, a partir dos experimentos sumarizados na tabela [4.1] pode-se notar que
média das acuracias evolui e o desvio padrao decresce a medida que o montante de trei-
namento € acrescido, indicando uma maior linearidade no comportamento do algoritmo a
partir da disponibilidade de uma maior quantidade de vetores para a modelagem da rede
neural.

As matrizes de confusao referentes aos diferentes montantes de treinamento per-
mitem uma andlise sobre o comportamento de classificagédo individual de uma emog¢ao em
correlacao as outras. Assim sendo, pode-se aferir que a emocao felicidade possui a menor
acuracia individual entre as emocgdes observadas, enquanto raiva e tristeza sdo as classes

com maior taxa de reconhecimento. Além disto, a partir de uma analise mais detalhada dos
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testes realizados, especificamente das tabelas e pode-se observar que ha uma

forte correlacao entre felicidade x raiva, assim como nas emoc¢des neutralidade x tédio.



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho procurou explorar a utilizacdo de caracteristicas prosodicas e espec-
trais a fim de contemplar a tarefa de reconhecimento de sete emocdes a partir do sinal de
voz: raiva, tédio, desgosto, medo, felicidade, neutralidade e tristeza. A partir dos resultados
obtidos no Capitulo anterior, pode-se aferir a adequabilidade dos descritores extraidos ao
problema em questao, visto que de forma geral, aspectos relacionados ao sinal em si, e
ndo a caracteristicas linguisticas, foram tomados como base para a formacao e classifica-
cao dos vetores de caracteristicas.

Péde-se notar durante a etapa de selecao de caracteristicas a relevancia dos descri-
tores extraidos a partir do dominio de Fourier, visto que grande parte dos atributos escolhi-
dos nesta fase proveram da entropia e planaridade espectral, enfatizando-se a importancia
da andlise do sinal de voz a partir de suas frequéncias. Desta forma, faz-se importante citar
que a escolha da abordagem Handcrafted Extraction permitiu uma investigagdo mais pre-
cisa acerca da adequabilidade das caracteristicas extraidas ao problema de classificacao
das sete emocodes.

Ainda ao longo da selecao dos descritores, péde-se verificar que a Engenharia Pa-
raconsistente de Caracteristicas possibilita a utilizacdo de classificadores com uma arqui-
tetura mais simples, além de um tempo menor de treinamento no caso especifico da Multi
Layer Perceptron (MLP) devido a quantidade reduzida de caracteristicas. Complementar-
mente, a implementagdo do algoritmo genético descrito na Sec¢éo [3.3|permite que a andlise

paraconsistente seja executada em um tempo computacionalmente viavel quando o nimero
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de caracteristicas a serem considerados é relativamente grande, como é o caso deste tra-
balho.

Quanto a continuidade deste trabalho, pode-se dizer que um dos aspectos a serem
analisados reside no tempo de computacao requerido pelas etapas de selecao de caracte-
risticas e classificacdo de vetores, de forma que algum aspecto de paralelismo possa ser
implementado durante os processos do algoritmo genético e da MLP. Além disso, ha de
se considerar praticas de extracdo de carateristicas baseadas na Transformada Wavelet
(GUIDO, 2015), como uma alternativa a construgdo de vetores mais adequados ao pro-
blema de classificacdo, ou seja, mais proximas ao vértice (1, 0) quando comparados as
caracteristicas extraidas no presente trabalho (Figura[3.4).

A aplicagcdo da metodologia descrita a outras bases de dados em idiomas distin-
tos e diferentes classificadores pode ser adotada como forma de validagdo dos processos
de extracao e seleg¢do de caracteristicas realizados, visto que os mesmos foram formula-
dos independentemente de aspectos de linguagem ou método de classificacao. No artigo
(AKcAY; OGUZ, [2020) pode-se encontrar referéncias a respeito das bases de dados e clas-

sificadores mais comumente utilizados na tarefa de Speech Emotion Recognition.
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Apéndice A

Recursos na web

Recomenda-se, durante a leitura desta dissertacao, a consulta dos cédigos fontes
correspondentes aos procedimentos e experimentos descritos a fim de que um melhor en-
tendimento dos assuntos abordados possa ser obtido. Todos os codigos foram implemen-
tados utilizando a linguagem de programacao JAVA a partir da IDE NetBeans, de forma que

a seguinte organizagao de pacotes foi utilizada:

 acquisition: contém a classe responsavel por efetuar a leitura dos sinais WAV;

 analysis: contém as classes responsaveis pelo calculo matematico da Engenharia

Paraconsistente e pela normalizagcédo dos vetores de caracteristicas;
 charts: contém a classe responséavel pela criagdo dos graficos utilizados;

» dependecies: contém uma classe responsavel pelo tratamento de nimeros comple-

xos utilizados na Transformada Discreta de Fourier;

- feature extraction: contém as classes responsaveis pela extragdo e composi¢cao dos

vetores de caracteristicas;

- feature selection: contém as classes responsaveis pela selecado de caracteristicas

utilizando o algoritmo genético;

» view: contém as classes responsaveis pela separacao da base de dados entre trei-

namento e teste, assim como a implementac¢éo do classificador utilizado.
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Estes recursos encontram-se disponiveis em <https://github.com/hiagomb/mestrado>
para livre uso ndo comercial.

A fim de um melhor entedimento acerca do algoritmo de retropropagacéao indica-se
os videos disponibilizados em <https://www.3blue1brown.com/>, assim como o tutorial en-
contrado em <https://mattmazur.com/2015/03/17/a-step-by-step-backpropagation-example/

>


https://github.com/hiagomb/mestrado
https://www.3blue1brown.com/
https://mattmazur.com/2015/03/17/a-step-by-step-backpropagation-example/
https://mattmazur.com/2015/03/17/a-step-by-step-backpropagation-example/
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