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Resumo

Perfilamento humano através da voz pode ser definido como o processo de estimar carac-
teristicas pessoais de um individuo utilizando sua voz. Um ato muito comum entre humanos
¢ construir a imagem de alguém somente ouvindo sua fala. Com o avango da tecnologia,
tornou-se possivel o emprego de métodos para realizar tais predi¢des de maneira computacio-
nal, sendo exequivel a deducao parametros fisicos, geograficos, emocionais, médicos, sociais,
etc. de individuos, por meio de sinais digitais produzidos por sua voz, com o intermédio téc-
nicas de aprendizado de maquina aplicadas a classificadores.

O presente projeto explora esse campo de estudos, e busca desenvolver uma aplicagdo,
com base em técnicas de processamento de sinais digitais, extracao de caracteristicas e clas-
sificadores, que seja capaz de realizar estimativas acerca dos seguintes atributos fisicos e
fisioldgicos dos seres humanos: altura, peso, faixa etdria e sexo, utilizando-se somente de

gravagOes digitais de dudio contendo uma prontincia de texto pré-definido.

Palavras-chave: Voz, Fala, Perfilamento, Processamento de Sinais, Caracteristicas.



Abstract

Human profiling from voice can be defined as the procedure of making estimates about
personal characteristics from a individual using their voice to do so. It is fairly common
among people to construct an image, in their minds, of someone they have never seen from
hearing their voice alone. As the field of computer science evolves, it became feasible to
employ computational methods for predicting a number of parameters of the speaker, namely,
physical attributes, geographic aspects, emotions, health, social affairs, etc., through digital
audio data recorded from their voice, and by applying digital signal processing techniques
supported bey machine learning.

The work aims to explore this area of the Information Theory field, and intend to present a
software application that is able to, through a voice recording containing an utterance of a pre-
defined script, predict the following physical parameters about the speaker: height, weight,

age, and gender.

Keywords: Voice, Speech, Profiling, Digital Signal Processing, Features.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes iniciais

O termo "perfilamento humano" € definido na literatura como um processo de deducdo
de caracteristicas humanas, geralmente de natureza fisica e/ou demografica. Tal processo
pode encontrar utilidade em diferentes dmbitos como aplicagdes forenses, segurancga e cum-
primento da lei, assisténcia médica, marketing, entre outros. Existe um nimero de métodos
que podem ser empregados para se alcancar esse objetivo.

O uso da voz tem sido apresentado como uma novidade nesse campo de estudos. Através
da andlise do sinal da fala, utilizando-se de artificios computacionais, € possivel determinar
caracteristicas pessoais do locutor como género, idade, etnia, porte fisico, e outros aspectos.

Neste contexto, Khan (2019) indica os principais desafios do perfilamento humano através
da voz como: (i) encontrar uma representacdo que compreenda a relagdo entre a voz e o
locutor, (ii) tornar tal representacao flexivel ao ruido inerente do mundo real e (iii) assegurar

que essa representacao ¢ generalizavel em diferentes condi¢des e caracteristicas do locutor.
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1.2 Motivacao

Os trabalhos anteriores na area de perfilamento humano através da voz apresentam-na nao
somente como um campo de estudos relativamente novo, mas também de grande interesse ci-
entifico. As pesquisas realizadas durante o desenvolvimento do presente projeto revelaram
a relevancia da drea para a sociedade através de suas utilidades, como identificacdo de pes-
soas, aplicacOes forenses e caracterizagdo de doengas, bem como os desafios ainda a serem

superados.

1.3 Objetivos

O objetivo do presente trabalho é desenvolver um algoritmo computacional capaz de de-
terminar o perfil humano de uma pessoa através de uma gravacao digital de sua fala como
dado de entrada. Desse modo, estabeleceu-se que o algoritmo deve conseguir identificar as
seguintes caracteristicas fisicas dos individuos: altura, peso, idade e sexo. O estudo pretende
também realizar uma andlise comparativa entre dois algoritmos classificadores: um simples,
baseado em distancia euclidiana, e outro mais robusto, baseado em Randon Decision Forest,

verificando a eficiéncia de cada um nos limites do presente projeto.

1.4 Organizacao da Monografia

O trabalho foi organizado em capitulos, visto que este é extenso e multidisciplinar, tra-
zendo conceitos de matematica, processamento de sinais, algoritmos computacionais e trato

vocal. A organiza¢do do conteido subsequente dar-se-a da seguinte forma:

* Segundo capitulo: Revisdo bibliografica compreendendo os conceitos fundamentais

para o entendimento acerca do projeto desenvolvido;

» Terceiro capitulo: Descricdo dos métodos aplicados para se alcancar os objetivos do

projeto, bem como o detalhamento de sua implementagdo, empregando o conteido



Capitulo 1. Introducio 17

especificado no capitulo anterior;

* Quarto capitulo: Apresentacdo dos testes e resultados obtidos com o trabalho elabo-

rado;

* Quinto capitulo: Conclusdes e propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo aborda toda a fundamentagdo tedrica que serve como base para o entendi-
mento do trabalho, e também para dar o devido respaldo ao contetido abstrato que € empre-
gado no desenvolvimento do algoritmo detalhado no capitulo seguinte.

Inicialmente sdo apresentadas as definicdes dos conceitos fundamentais para o entendi-
mento do projeto desenvolvido e seus objetivos. Em seguida, € feita uma breve exposi¢ao de
algumas obras produzidas na drea, de forma a situar o leitor acerca do estado da arte da drea

de estudos explorada no presente trabalho.

2.1 Definicao dos Conceitos

2.1.1 Uso da voz no perfilamento humano

A expressdo Perfilamento humano através da voz refere-se ao procedimento que tem
por objetivo determinar caracteristicas e informagdes (chamados parametros) de cunho pes-
soal de um individuo, utilizando-se apenas de sua voz. E importante ressaltar uma distin¢io
entre os vocdbulos "voz" e "fala". A primeira remete ao som que € produzido pelo trato vocal
do ser humano, a medida que a dltima se trata do sinal produzido quando entoa-se a voz em

algo de significado. (SINGH, 2019)
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Perfilamento pode ser definido como a deducao de todos os tipos de parametros, nesse
caso através do uso da voz. Esse espaco € vasto e pode ser distribuido em um nimero de

categorias, como os exemplos abaixo:

* Comportamentais: dominio, lideranca, outros comportamentos;
* Demograficos: Etnia, origens, nivel educacional;

* Ambientais: Localiza¢cdo no momento da fala, aparelhos usados para captag¢do da voz,

redondeza do locutor;
* Clinicos: Patologias, efeitos de medicagdes, saude fisica;
* Fisicos: Altura, peso, estrutura do rosto;
* Fisiologicos: Idade, nivel hormonal, ritmo cardiaco;
* Psicolégicos: Personalidade, emogoes;

* Sociais: Classe econdmica, renda, profissao.

Uma variedade de estudos (ZEMLIN, 1982) (MALINOW et al., 1982) (AGHA, 2005)
(KEANE, 1999) (NAKARAT et al., 2014) (HOLLIEN, 2013) sugere que a voz esta relaci-
onada a muitos outros parametro humanos, a saber: estrutura facial, estrutura corporal, be-
nevoléncia, competéncia, dominancia, personalidade e outros. Alguns aspectos de natureza
ambiental do individuo também foram correlacionados a voz.

E comum que os humanos, mesmo que inconscientemente, facam julgamentos a respeito
dos outros a partir de suas vozes, assim como conseguem facilmente fazer previsdes sobre as
condig¢des ao redor do locutor (se estd falando de um telefone, ou se a gravacio da voz foi
feita de uma proximidade fisica). Porém, tais julgamentos estdo condicionados as limita¢des
humanas, como sua capacidade de audicdo, habilidades interpretativas, e estado mental, o que

causa, na maioria da vezes, andlises imprecisas sobre o individuo.
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Os métodos computacionais, todavia, estdo isentos dessas limitagcdes. Uma vez que o
processo € "terceirizado" para uma mdaquina, a maior parte das ambiguidades e imprecisoes
humanas caem por terra. No entanto, vale ressaltar que desafios associados estdo presentes, e
estes tem um papel importante para as pesquisas na area, uma vez que ainda nio estdo bem
sedimentados. Alguns exemplos: variabilidade inerente na voz humana, disfarces da voz,
variabilidade dos parametros de perfilamento, encontrar assinaturas dos parametros de
perfilamento

O processo de perfilamento computacional geralmente segue duas abordagens: orientado
a conhecimento ¢ orientado aos dados. No primeiro caso, as caracteristicas que sdo conhe-
cidas por se correlacionar com os parametros a serem deduzidos sdo extraidas, quantificadas
e, entdo, mapeadas para os parametros dentro de um intervalo que seja estatisticamente re-
levante. O tltimo utiliza técnicas de processamento de dados de sinais e estd ilustrado na

Figura 2.1.

Figura 2.1: Abordagens (a) top-down e (b) bottom-up do modelo orientado a dados

(a) Pardmetro
Passo 1 Passo 2 @ Passo 3
Transformacdo do Extrafn;ﬁa ou Aprendizado ou
sinal I medicdo df‘:' I predicdo
caracteristicas
(b
) Pardmetro(s) Passo 2

L T ke, = e o ST e ey 3 b Tl
Passo 1 ’ B ’

'L----------------------

I Emersdo controlada de
——I-: assinaturas e caracteristicas em espago
1 latente, concomitante com aprendizado

Transformdicio
do sinal

Fonte: adaptado de (SINGH, 2019).
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2.1.2 Formato WAV

O formato WAYV, forma curta de WAVEform, é um formato de dudio criado pelas empresas
Microsoft e IBM, em 1991, para armazenamento de arquivos de dudio em computadores
pessoais. Embora um arquivo WAV possa conter dudio comprimido, a forma mais comum
de se utilizar o formato € para guardar dudio sem compressdo, ou seja, sem perdas de dados,
que pode ser obtido através da Modulacao por Cédigo de Pulsos (Pulse-code modulation -
PCM, em inglés), que se trata de um método para representagdo digital de amostras de dudios
analogicos.

Seu uso € comum em sistemas de processamento de voz pelo fato de possibilitar o armaze-
namento de dudio sem perda de qualidade, e também por ser um formato padrdo, permitindo

que sejam salvos e processados facilmente em qualquer dispositivo.

2.1.3 Extracao de caracteristicas

Caracteristicas sdo uma parte muito importante para qualquer sistema que envolva o pro-
cessamento a voz para se alcancar algum objetivo. Uma defini¢do bem feita de tais caracte-
risticas € o ponto chave para a identificacdo de aspectos humanos. A fala é um sinal continuo
de tamanho varidvel que contém informagdo. Dessa forma é possivel extrair caracteristicas
de natureza global e local. As globais, também conhecidas como "de longo termo", estdo
associadas as estatisticas "brutas" como média, mediana, valores maximos e minimos, € des-
vio padrdo do sinal. Ja as locais estdo mais ligadas as variacOes temporais, onde geralmente
tenta-se aproximar de um estado estaciondrio.

Mais especificamente, € possivel classificar as caracteristicas relevantes para o estudo de

perfilamento humano através da voz em alguns conjuntos descritos abaixo:

 Caracteristicas temporais: Determindveis no dominio temporal, como energia do si-

nal, taxa de cruzamento com zero (ZCR), volume, ritmo de fala, etc.

» Caracteristicas espectrais: Determindveis no dominio da frequéncia, como tom ou
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frequéncia fundamental, harmonia, fluxo espectral, etc.

 Caracteristicas compostas: Necessitam de medicao tanto em termos de tempo quanto

de frequéncia, como ritmo, melodia, etc.

» Caracteristicas qualitativas: Propriedades de carater humano como nasalidade, res-

piracdo, irregularidade, etc.

2.14 Cepstrum

Sanchez et al. apud Deng & O’Shaughnessy descreve o espectro da fala como sendo
S = E -H, onde E representa a excitacdo e H representa a ressondncia do trato vocal. A

andlise cepstral € gerada a partir do seguinte:

S=E-H=1log(S)=10og(E-H)=1log(S) =1og(E)+log(H)

Uma das aplicagdes da andlise cepstral esta na detec¢do de periodo de pitch da fala, que
pode ser definido como o intervalo de tempo entre dois fechamentos gléticos que controlam

o fluxo de ar de E. (SANCHEZ et al., 2009)

2.1.5 Entropia

O termo entropia € objeto de estudo dos mais variados campos do conhecimento, como
fisica, termodindmica, astrofisica, genética e também tecnologia da informag¢do. Baseado no
trabalho de Shannon (1948), entropia pode ser definida como a medida de imprevisibilidade
do conteido da informacdo, a qual se iguala a zero quando o resultado é completamente

previsivel. Sua férmula matematica é dada por:
~1
H =Y pi-logg (5

onde p; é a probabilidade do i-ésimo dado distinto de um conjunto s[.] = {so, 51,52, ...,Sm—1}

de tamanho M com K simbolos distintos em cada. Sua expressdo é dada por:
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() P |
Pi="3 = M](a),)’

Quando comparada com métodos de energia e ZCR, a entropia pode revelar caracteristi-
cas do sinal de voz que sdo mais dificeis de serem encontradas baseadas nesses anteriores.

(GUIDO, 2018)

2.1.6 Algoritmos classificadores

Um algoritmo classificador, em geral, pode ser descrito como uma func¢io que pondera ou
"pesa" as caracteristicas de entrada, de forma que a saida separa-se em uma classe de valores
positivos e uma de valores negativos. O processo de treinamento de classificadores consiste
na identificacio das funcdes (ou pesos) que fornecem a melhor e mais precisa separacao das
duas classes.

A Mdquina de Vetor de Suporte (em inglés, Support Vector Machine - SVM), Redes Neu-
rais Artificiais (em ingl€s, Artificial Neural Networks - ANN), Florestas de Decisao Aleatoria
(em inglés, Random Decision Forest, e Perceptron de Miltiplas Camadas (em inglés, Multi-
Layer Perceptron - MLP) fazem parte das abordagens computacionais de algoritmos classifi-
cadores mais recentes, capazes de gerar divisdes mais complexas entre as classes de dados.
Vale ressaltar que cada um tem suas vantagens e desvantagens.

No presente trabalho, um nimero de classificadores é devidamente utilizado e treinado, a

fim de comparar seus resultados no estudo proposto.

Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) € um algoritmo de classificador de aprendizado supervi-
sionado, que também tem aplicacdes para regressdo. E capaz de realizar classificacio linear
e ndo-linear. Uma classificacdo linear € implementada através da funcdo Kernel, enquanto
que em uma nao-linear, as fun¢des Kernel sdo polinomiais, polinomiais complexos, funcdes

de base radial Gaussiana, e func¢des tangentes hiperbdlicas. A escolha apropriada de tais
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Kernels e seus parametros € imprescindivel para uma boa execucdo do algoritmo. (GOVE;
FAYTONG, 2012)

O principal conceito por trds do SVM € a separagdo de caracteristicas uma das outras em
planos diferentes, formando uma espécie de hiperplano entre duas classes. O SVM entao
seleciona amostras de ambas as classes, chamados de vetores de suporte, os quais estdo o
mais proximo possivel do hiperplano. O objetivo é maximizar a margem entre os vetores de
suporte e o hiperplano, de modo a encontrar as fronteiras de decisao mais genéricas. (MISRA;

LI, 2020)

Perceptron

Multi-Layer Perceptron (MLP) € um algoritmo classificador de aprendizado supervisi-
onado, que possui a partir de 3 camadas, as quais sdo arranjadas da seguinte forma: uma
camada de entrada de dados e uma de saida, com uma ou mais camadas nao-lineares entre
elas. A camada de entrada recebe os primeiros valores e os repassam para a primeira camada
do meio, que transforma tais valores em uma somatdria linear com um fator multiplicador
para cada resultado e, em sequéncia, € passada por uma fun¢do ndo linear. A camada de saida
recebe os valores da ultima camada do meio, e os transforma em um resultado. (MIA et al.,
2015)

Ap6s a obtencao do resultado, € calculada a diferenga entre este e o resultado esperado,
gerando um erro. A partir de tal erro, € calculado um parametro que serd a taxa de mudancga
dos nds, ou neurdnios. Apds o término do processo, o caminho contrario € feito, alterando
o valor dos pesos de cada neur6nio baseado no parametro calculado anteriormente, de forma
a tentar minimizar o erro da saida. O procedimento € entdo reiniciado até que se obtenha o

melhor resultado. (RUDER, 2016)



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 25

Random Decision Forest

Arvores de Decisdo é um algoritmo classificador, também de aprendizado supervisio-
nado, que similarmente pode ser utilizado para regressao. Apresenta uma estrutura simples
e eficiente, tendo destaque com um amplo campo de aplicacdo. Este modelo é comumente
referenciado pelo seu esquema de dividir e conquistar, uma vez que seu funcionamento se
baseia em nés que guardam informagdes e se subdividem em nds "filhos" a partir de uma
regra pré-definida. (SILVA, 2005)

Esse modelo de classificacdo se baseia em receber treinamentos que ja possuem uma
caracterizacdo, dessa forma, o algoritmo pode ser aplicado em um conjunto de teste, que
possuem registros com rétulos de classes ainda desconhecidas, possibilitando a criagdo de
novas(BENTO; KUX; KORTING, 2019). Seu funcionamento comega pela escolha das re-
gras, que nada mais sdao do que perguntas de resposta positiva ou negativa, definindo-se,
assim, qual a melhor divisdao do n6 pai em seus dois filhos. O procedimento € repetido até
que seja impossivel continuar, obtendo-se um resultado. E realizada entdo uma anélise que
buscard o caminho na drvore com a menor complexidade e menor taxa de erro. (SAFAVIAN;

LANDGREBE, 1991)

Matriz de Confusao

Matrizes de confusdo sdo estruturas utilizadas para demonstrar o desempenho de um al-
goritmo de classificacdo. Cada linha representa o resultado de classificagdo do algoritmo,e
cada coluna representa o valor real da classe de entrada. Seus elementos representam os va-
lores de verdadeiro positivo (o algoritmo previu corretamente a classe), verdadeiro negativo
(previu corretamente a classe de um contra exemplo), falso negativo (previu-se erroneamente
a classe) e falso positivo (previu-se erroneamente a classe do contra exemplo).

A ordem da matriz € determinada pela quantidade de classes que serdo usadas pelo clas-
sificador. Na Figura 2.2 est4 ilustrado como uma matriz de confusio de ordem 2 é formada.

Uma matriz de confusdo cuja soma da diagonal principal resulte no maior valor possivel, em
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comparag¢ao com outras, € considerada a melhor matriz. De maneira andloga, a matriz com a
soma da diagonal principal resultando no menor valor, em comparacio, € chamada pior ma-

triz. Ambas sdo usadas para representar o melhor e o pior caso de classificagdo do algoritmo,

respectivamente.
Figura 2.2: Matriz de confusdo 2x2
real
1 0
1
2
£
]
E. -
0 TN
Fonte: elaborado pelo autor.
Curva ROC

A curva de Caracteristicas Operacionais Recebidas (do inglés, Receiving operating cha-
racteristic - ROC) se trata de um grafico cujo objetivo € ilustrar o quao satisfatério um classi-
ficador bindrio (que classifica em no maximo duas possiveis classes) se comporta. Em suma,
a curva apresenta a progressdao de matrizes de confusdo obtidas durante a execucao do algo-
ritmo de classificacdo, tracando a taxa de verdadeiros positivos em contraste com a taxa de
falsos positivos. Quanto mais distante do centro do grifico, em direcdo acima, a curva se
encontra, melhor o desempenho do classificador.

A drea sob a curva ROC € uma medida que pode ser obtida para facilitar a andlise da
propria curva. Seu valor € um nimero entre 0 e 1. Quanto mais proximo de 1, melhor o
classificador estd performando. Mais proximo de 0.5 significa que ndo estd sendo possivel
verificar uma clara distinga@o entre as classes. Ao se aproximar de 0, indica que o classificador

esta falhando em determinar as classes corretamente.
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2.2 Estado da Arte

Nesta secdo, serdo apresentados alguns trabalhos desenvolvidos no campo de pesquisas
de perfilamento humano através da voz. Dentre as obras selecionadas encontram-se artigos
cientificos, monografias e teses de mestrado. Cada um € discutido brevemente a seguir, onde
sdo demonstrados seus objetivos e resultados, a fim de elucidar sua contribui¢do cientifica.

Em sua tese de mestrado, Khan (2019) defende que os principais desafios desta drea de
estudo estdo em encontrar uma representagdo, ou modelo, que seja capaz de compreender a
complexa relac@o existente entre a voz e os parametros do locutor, e que seja resiliente aos
ruidos do ambiente. Mas isso ndo € tudo: o modelo ideal também precisa ser generalizavel
para quaisquer condicdes da gravacdo de voz e caracteristicas do individuo em questdo. A
fim de encontrar uma solug@o para tais problemas, o autor propde um modelo, utilizando
técnicas de redes neurais de ponta, combinando caracteristicas obtidas através de métodos
orientados a conhecimento, com abordagens orientadas a dados contemporaneas. O autor
também apresenta uma nova arquitetura de rede neural, que incorpora as caracteristicas do
sinal em uma representacao interna, sem utilizd-las como entrada, além de treinar a rede para
saber diferenciar ruido de voz limpa, poluindo a entrada de dados com sinal ruidoso. O autor
conclui, experimentalmente através de benchmarks especificos para os desafios em questao,
que o modelo proposto contribui grandemente para a performance do perfilamento por voz,
e que, embora utilizar apenas técnicas orientadas a dados tenha relatado uma alta precisao
com as amostras de teste, sozinhas ndo sdo generalizaveis o suficiente para cobrir todas as
deficiéncias do estado da arte da drea.

Marster & Schilling (2015) mostram uma pesquisa contando com casos de exemplo de
quais parametros podem ser descobertos através de perfilamento por voz, e a utilidade da
area para fins linguisticos forenses. A dissertagdao aborda alguns métodos de perfilamento de
locutor, e discute brevemente sobre expertise na drea. Um dos assuntos mais inquietantes
do trabalho, porém, é respeito de disfarce de voz, um aspecto que, segundo os autores, deve

sempre ser levado em conta em casos forenses, ja que criminosos tendem a desejar manter
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suas identidades ocultas. Em casos como esse, o apoio de linguistas forenses profissionais
podem vir a calhar.

Em seu artigo Goyal, Patage & Tiwari (2020) discorrem a cerca de dedugdo de género e
idade através da voz, construindo um modelo de predi¢cdo com arquitetura baseada em MLP.
Os autores extrairam caracteristicas como Mel Frequency Cepstral Coefficients, formantes,
tom, valores de croma, entra outros, de cada uma das amostras de fala, que sdo entdo se-
lecionadas utilizando as técnicas de Andlise de Componente Principal (do inglés: Principal
Component Analysis, PCA) e Elimina¢do de Caracteristicas Redundantes (do inglés, Redun-
dant Feature Elimination). Como base de dados, o estudo utilizou o repositério The Common
Voice do Mozilla Speech Database, um banco de dados ptiblico com uma gigante variedade
de amostras. Empregando uma abordagem de duas frentes, as quais estdo ilustradas na Fi-
gura 2.3 e Figura 2.4, respectivamente, as predi¢des realizadas pelo MLP apresentaram uma
precisdo maior de predi¢do, com 89,58%, em comparacdo com outros algoritmos classifi-
cadores como arvores de decisao, XGBoost e 0 HMM Gaussiano (Hidden Markov Model -
Modelo Oculto de Markov). Os dados foram obtidos separando os dados em oito faixas eta-
rias e nos 2 géneros. Os autores concluem ressaltando que o modelo proposto ndo foi testado
com amostras em que contém mais de um locutor, € comentam sobre o uso de deep learning
(aprendizado profundo) no estdgio de pré-processamento, com o objetivo de conseguir um
ganho de performance.

Shen et al. (2021) discutem em seu artigo sobre o uso de gravagdes de dudio ndo lin-
guistico para inferir atributos de interesse (Aol) de individuos, conhecido de "perfilamento de
usudrio". Os autores apresentam uma solucao nova para a deteccao de género e personalidade
de locutores utilizando este método. Ao invés de caracteristicas linguisticas e acusticas da
fala, o estudo foca em caracteristicas conversacionais que poderiam refletir nos Aols. Primei-
ramente, foi desenvolvido um algoritmo de deteccao de atividade vocal capaz de identificar
diferencas individuais na voz, e ruido produzido por pessoas proximas. Em seguida, um mé-

todos de aprendizagem de mdquina assistido por género foi desenvolvido para enfrentar as
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Figura 2.3: Abordagem do modelo sequencial para predi¢do de idade e género usando a voz,
de Goyal, Patage & Tiwari (2020)
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Fonte: adaptado de (GOYAL; PATAGE; TIWARI, 2020).

dinamicas na voz e comportamentos humanos, através da integracao de diferencas de género
e sua correlagdo com tracos de personalidade. Aplicando-se extensivos experimentos com um
grupo de estudos real, os autores introduziram um sistema de perfilamento de usudrio através
da voz que faz uso eficiente de dados de vozes ndo linguisticas por meio dos algoritmos im-
plementados durante o projeto. Para identificacdo de género, o método proposto obteve uma
precisdo de 79,5% para identificagdo de género e cerca de 60% para o reconhecimento dos
tipos de personalidades avaliadas.

Batthalla et al. (2016) propdem uma aplicacdo capaz de identificar comportamentos de
usudrios através de atividades de VoIP (do inglés, Voice over IP, Voz sobre IP). Os autores
enumeram algumas condutas que podem ser prejudiciais para outros usudrios como congesti-
onamento intencional da rede, mensagens mal formadas, e spam, es esperam que sua aplica-
¢do possa detectar tais comportamentos e evita-los. Partindo da definicdo de um conjunto de
parametros, o experimento realiza cdlculos estatisticos a fim de classificar os individuos que
utilizam o servico e, consequentemente, detectar anomalias. Por intermédio de treinamentos

utilizando uma ampla base de vozes originadas de gravacdes de VoIP, os autores conseguiram



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 30

Figura 2.4: Abordagem do modelo individual para predi¢do de idade e género usando a voz,
de Goyal, Patage & Tiwari (2020)

Género e
idade
Base de Classificador
dados | Decisao
(predicdes)
Conjunto d Conjunto
treinamenteg de testes
. Caracteristicas
Pré- )
de treinamento
processamento
Estimativa
objetiva
Selegdo de
Extragdo de ¢ Y
e caracteristicas
caracteristicas N
utilizaveis

Fonte: adaptado de (GOYAL; PATAGE; TIWARI, 2020).

identificar os diferentes tipos de usudrios incluindo mal intencionados, foco da pesquisa, com
uma alta taxa de sucesso.

Em seu trabalho, Kalluri, Vijayasenan & Ganapathy (2020) exploram estimativas de vari-
ados parametros fisicos de individuos por meio de gravacdes de curta duracio de suas vozes,
extraindo caracteristicas formantes, harmonicas, e espectrogramas de Mel de curto prazo. Os
autores também usaram um modelo baseado em Regressao de Vetores de Suporte, que se trata
de uma versdo de SVM para problemas de regressdo. Os experimentos deste trabalho foram
aplicados sobre a base de dados de vozes acusticas TIMIT, com um conjunto de treinamento
contando com 462 locutores (326 homens e 136 mulheres), mais um conjunto de testes com
168 locutores (56 mulheres e 112 homens), e obteve uma melhora significante nos resultados
de dedugdo de altura e idade dos locutores, quando comparados com estudos anteriores. O
foco do projeto foi utilizar a menor duragdo possivel de gravacdes para fazer as estimativas, e
0s autores conseguiram atingir uma dura¢do minima de 0,5 segundos, sem que o erro médio
absoluto (EMA) das predicOes ficasse muito abaixo do conjunto de treinamento. Os resul-
tados obtidos com gravagdes de 1 a 2 segundos ficaram pareados com os dos trabalhos mais

recentes na drea. Através da combinagdo de extracdo das trés categorias de caracteristicas, cu-
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jos erros de estimativa sao complementares entre si, os autores alcancaram uma performance
com EMA de 5,3 e 4,8 centimetros para nas predi¢des de altura de homens e mulheres, res-
pectivamente. Similarmente, obteve-se um EMA de 5,2 e 5,6 anos para as predi¢Oes de idade
de homens e mulheres, respectivamente. O estudo também se estende para a deducdo de

outras caracteristicas fisicas, como largura dos ombros, tamanho da cintura e peso.



Capitulo 3

Desenvolvimento

Neste capitulo serdo discutidos os detalhes da metodologia utilizada para o desenvolvi-
mento da aplicagdo proposta para o presente trabalho. Apds todo o discorrimento feito no ca-
pitulo anterior acerca dos conceitos técnicos relacionados ao projeto em questdo, bem como
uma breve apresentacdo do estado da arte da drea, o conteddo a seguir pode ser introduzido
com mais convic¢ao. O capitulo estd dividido em se¢des que apresentam cada etapa do estudo

realizado.

3.1 Pré-processamento

Na primeira etapa do desenvolvimento, foram colhidas 32 amostras de vozes gravadas
digitalmente, em ambiente silencioso, e convertidas para o formato WAV. Em cada amostra,
o locutor foi instruido a pronunciar uma contagem de 1 até 5, em seu préprio ritmo e timbre
natural. Apds a coleta, cada amostra passou por um processamento a fim de manipular e ex-
trair seus respectivos os dados brutos, em valores numéricos, para arquivos de texto externos,
referidos daqui em diante no texto como sinais brutos.

Para efeito de comparacao, foi gerado um gréfico para cada arquivo de texto contendo os
dados brutos, que em seguida, foram comparados com seus respectivos graficos de forma de

onda no dominio temporal gerados pelo editor de dudio opensource Audacity.
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Figura 3.1: Comparagdo do grafico de forma de onda no dominio temporal gerado pelo soft-
ware Audacity de um sinal de exemplo com o grafico tragado a partir dos dados brutos extrai-
dos do mesmo sinal

N

De forma a facilitar as futuras manipulag¢des, executou-se um processo de normalizagdo,

onde foram realizadas as seguintes operacdes sobre cada sinal bruto:

¢ Calculo da média dos valores;

* divisdo de cada valor pela média calculada;

e calculo do valor maximo;

* divisdo da cada valor pelo valor maximo calculado.

Dessa forma, € possivel garantir que todos os valores de cada sinal bruto estard entre 0 e
1. Os novo sinais foram gravados em novos arquivos de textos, os quais serdo referidos daqui

em diante por sinais normalizados.
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3.2 Definicao das classes

O presente trabalho explora os seguintes aspectos fisiologicos humanos: faixa etaria,
altura, peso e sexo. Sendo assim, foram definidas as seguintes classes, separadas por catego-

rias, baseadas em intervalos de valores que uma pessoa pode apresentar para esses tragos em

questao:
Tabela 3.1: Classes definidas para o estudo do presente projeto
Sexo Faixa Etaria Altura Peso
Masculino Jovem (1 a 29 anos) Baixo (< 170cm) Mais leve (< 80Kg)
Feminino | Mais Velho (30 anos ou mais) | Alto (>=170cm) | Mais pesado (>= 80Kg)

Dessa forma, um sinal especifico se encaixa em uma classe por categoria, de modo que
cada um tera exatas 4 classes possiveis. Ou seja, um sinal obtido, por exemplo, de um homem
de 40 anos, com 167cm de altura, pesando 82Kg, serd um sinal Masculino, Mais Velho, Baixo
e Mais Pesado.

A distribuicdo dos 32 sinais colhidos entre as classes ficou da seguinte forma: 17 Mascu-
linos e 15 Femininos, 19 Mais Leves e 13 Mais Pesados, 19 Baixos e 13 Altos, € 15 Jovens
e 17 Mais Velhos. Procurou-se colher sinais de maneira a abranger o maior nimero possivel

de combinagdes entre as classes de cada categoria.

3.3 Extracao de caracteristicas dos sinais

Apoés a etapa de pré-processamento, iniciou-se a extragdo de caracteristicas dos sinais
normalizados. Para tal procedimento, empregou-se a estratégia de deteccdo de periodo de
pitch da voz, através do célculo do Cepstrum do sinal.

Foram selecionadas 16 caracteristicas, no total, para extracao, cujas formulas mateméticas
estdo apresentadas no Apéndice A, onde FO corresponde ao vetor de valores de pitch detec-

tado, N corresponde ao tamanho do vetor de F0O, e T0 corresponde ao vetor cujos valores se
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3 — L

ddo por T0 = &5
O cdlculo das caracteristicas escolhidas necessitam, como pode ser observado pela suas
respectivas formulas, de varios valores de FF'O como entrada. Tais valores sdo obtidos da

seguinte forma:

* Divide-se o sinal em janelas;
* Aplica-se o Cepstrum sobre os valores da janela;

* Obtém-se o valor da frequéncia fundamental F0 de cada janela, buscando por picos,

em um intervalo de valores relevantes;

¢ Coleciona-se cada valor de FO em um vetor com tamanho relativo ao tamanho do sinal

e da janela, que serd utilizado para a extragdo de caracteristicas.

O tamanho da janela escolhida foi 0 mesmo para todos os sinais: 30ms. Uma vez que
todos os sinais possuem uma taxa de amostragem de 44100 Hz, cada janela ficou com 1440
valores. Aplicou-se também um overlay de 50% em cada janela.

O intervalo de valores relevantes para a busca de picos apds o Cepstrum foi [60,400], visto
que sdo valores suficientes para determinar o pifch em uma amostra de fala humana.

Obtidos os vetores de F0 para cada um dos sinais, executou-se o computo das caracte-
risticas mencionadas anteriormente, de modo que, ao final do processo, cada sinal era repre-
sentado por um vetor de caracteristicas com tamanho 16 (um valor para cada caracteristica
calculada).

Com o propésito de analisar o quanto os vetores se diferenciavam entre as classes defini-
das, foi construido um grafico para cada classe, tracando os vetores de caracteristicas corres-
pondentes as respectivas classes de cada grafico. Pode-se observar que ndo havia diferencas
notaveis entre os graficos em termos de valores.

Para contornar esse fato, o Cepstrum foi aplicado novamente, e novos vetores de F0 fo-

ram obtidos para cada sinal, desta vez apenas sobre janelas vozeadas. Para determinar tais
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janelas, o seguinte método foi empregado, utilizando o mesmo tamanho de janela definido

anteriormente:

L (s)?

———, onde n € o tamanho

* Calcula-se a energia relativa de cada janela, dado por E =

da respectiva janela;

* Calcula-se a porcentagem de cruzamentos por zero (PCZ) de cada janela, dada pelo

nimero de cruzamentos por zero dividido pelo nimero de valores da respectiva janela;

* Procura-se janelas cuja energia seja relativamente alta, e a (PCZ) seja relativamente

baixa, definindo-se um limiar para tais valores;

* Janelas cuja energia e (PCZ) ambos estejam acima e abaixo, respectivamente, de seus

limiares, sdo classificadas como "vozeadas".

Figura 3.2: Intervalo de valores de energia e cruzamentos por zero, calculados sobre um sinal
de exemplo, que corresponde a janelas vozeadas
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Ap0s a repeti¢do dos procedimentos utilizando apenas janelas vozeadas, obteve-se novos
vetores de caracteristicas para cada sinal, os quais, ao serem tragados em graficos da mesma
maneira de anteriormente, apresentaram diferengas mais consideraveis em termos de valores

numéricos. Sendo assim iniciou-se o0 método de classificagdo dos sinais.
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3.4 Classificacao

Para este projeto, foi realizada uma comparacao entre um classificador mais simples, ba-
seado no calculo da distincia euclidiana entre os vetores de caracteristicas, € um mais robusto,
utilizando o modelo Random Decision Forest.

Primeiramente, para cada categoria, os sinais sdo separados em suas devidas classes. Em
seguida sdo sorteados de maneria aleatdria e divididos em conjuntos de teste e modelo, numa
proporcao de 50% para cada. Testes e modelos s6 foram comparados entre classes da mesma
categoria, uma vez que nao faria sentido, por exemplo, testar Peso Mais Leve com Faixa

Etaria Jovem. Isso foi feito para ambos os classificadores utilizados.

3.4.1 Distancia Euclidiana

A distancia euclidiana d entre dois vetores g € p, de tamanho n, é dada por:

A classificacdo foi executada da seguinte forma: para cada vetor de caracteristicas de
teste, calcula-se a distancia euclidiana entre este e cada um dos vetores de modelos, € toma-se
o menor resultado, ou seja, a menor distancia euclidiana entre os em questdo. Verifica-se a
qual classe pertence o modelo que deu a menor distancia. Se pertence a mesma classe do
teste, conta-se um acerto, caso contrrio, conta-se um erro. Procede-se até passar por todos
os vetores de teste e, em seguida, faz-se 0 mesmo para os vetores de teste da outra classe da
mesma categoria. Esse método se repete para todas as categorias restantes.

Os resultados de erros e acertos sao anotados em matrizes de confusdo, uma para cada
categoria. Como os conjuntos de teste € modelos sdo escolhidos aleatoriamente, de modo a
realizar uma andlise mais precisa do classificador, os processos descritos acima foram repeti-
dos por 500, 1000, 5000 e 10000 iteracdes, obtendo-se, desse modo, para cada iteracdo, uma

matriz de confusdo para cada categoria. Ou seja, no cendrio de 500 iteracdes, obteve-se 500
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matrizes para cada categoria e assim por diante.

Para fins de anélise, em cada cendrio de iteragdes, manteve-se apenas a melhor e a pior ma-
triz de confusdo por categoria, resultando em 8 matrizes para cada cendrio. Por fim, calculou-
se, sobre cada matriz, os seguintes valores estatisticos: acuracia, recall, precisao e f-score.

A férmula matemdtica para cada um desses calculos sdo dadas a seguir:

TP+TN
TP+FP+TN+FN

accuracy =

Formula da acuracia

TP

recall = ———
TP+FN

Formula do recall

TP

precision = ————
TP+FP

Foérmula da precisao

precision x recall

fscore =2 x —
precision + recall

Férmula do f-score

Os resultados serdo apresentados no proximo capitulo.

3.4.2 Modelo Random Forest

De forma similar ao classificador por distancia euclidiana, os vetores de caracteristi-
cas também foram divididos em suas respectivas classes, dentro das categorias, e também
separou-se em conjuntos de modelos e testes, com proporcao de 50%. Apds isso, 0s vetores

foram submetidos a uma implementacdo do modelo Random Forest na linguagem Python.
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Os conjuntos de modelos e teste s@o inseridos como entrada para treinamento e teste
do algoritmo Random Forest, que calcula, entdo, as probabilidades de cada vetor de teste
ser classificado para a sua classe real. Com isso, é possivel tracar uma curva ROC e sua
respectiva area under the curve (AUC - em portugués, drea sob a curva). Obteve-se uma
curva ROC e AUC para cada categoria, contrastando as respectivas classes. Os resultados

deste classificador também serdo apresentados no proximo capitulo.



Capitulo 4

Testes e Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir da implementa¢do do mé-
todo proposto no presente trabalho. Além disso, especifica-se a plataforma de testes e discutem-

se os resultados.

4.1 Plataforma de Desenvolvimento e Testes

Todos os algoritmos foram escritos em linguagem Python e C++, e desenvolvidos e testa-
dos em um computador com processador Intel Core 15 9300H, 8GB de RAM 2666Mhz, placa
de video Nvidia GTX 1050 3GB, configurado com sistema operacional Windows 11 Pro e

Ubuntu 22.04 LTS, tendo sido testados em ambos SOs.

4.2 Resultados Obtidos

Distancia Euclidiana

Como mencionado no capitulo anterior, o algoritmo de classificagdo baseado em distancia
euclidiana foi executado em diferentes nimeros de iteragdes: 500, 1000, 5000 e 10000. Na
Tabela 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 estdo contidas a melhor e pior matriz de confusdo obtidas em cada

categoria de classes, para a execu¢do de 10 mil iteragdes do classificador.
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Tabela 4.1: Categoria peso: Melhor e pior matriz de confusdo, respectivamente

Classe real

Mais | Mais
Leve | Pesado
cl Mais 10 0
asse
predita 57
Mais 0 7
Pesado

Tabela 4.2: Categoria altura: Melhor e pior matriz de confusio, respectivamente

Baixo
Alto

Classe
predita

Classe real

Baixo | Alto
10 0
0 7

Tabela 4.3: Categoria sexo: Melhor e pior matriz de confusdo, respectivamente

Classe real

Feminino | Masculino
Classe | Feminino | 7 1
predita Masculino | 1 8
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Classe real
Mais | Mais
Leve | Pesado
Cl Mais 2 8
predita| ¢
Mais 6 1
Pesado
Classe real
Baixo | Alto
Classe | Baixo |3 7
predita Al 6 1
Classe real
Feminino | Masculino
Classe | Feminino | 0 8
predita Masculino | 8 1

Tabela 4.4: Categoria faixa etaria: Melhor e pior matriz de confusio, respectivamente

Jovem
Classe )
predita | Mais

Velho

Classe real

Jovem | Mais
Velho
0

2 7

Jovem
Classe )
predita | Mais

Velho

Classe real

Jovem | Mais
Velho
7

7 2

Nas Tabelas 4.5 e 4.6 estdo apresentados os valores estatisticos calculados sobre a melhor




Capitulo 4. Testes e Resultados 42

e pior matriz de confusao, respectivamente, obtidas em cada categoria de classes com o algo-
ritmo classificador baseado em distancia euclidiana, ap6s 10 mil iteracdes (ndmeros expressos

em porcentagens (%) quando o valor calculado s6 pode assumir resultados no intervalo [0,1]):

Tabela 4.5: Valores estatisticos calculados com a melhor matriz de confusio em cada cate-
goria.

Aspecto humano | Acuracia | Recall | Precisio ‘ F-Score ‘

Peso 100,00% | 100,00% | 100,00% 4,00
Altura 100,00% | 100,00% | 100,00% 4,00
Género 88,20% | 87,50% | 87,50% 3,50
Faixa Etéria 88,20% | 88,00% | 100,00% 3,20

Tabela 4.6: Valores estatisticos calculados com a pior matriz de confusao em cada categoria.

Aspecto humano | Acuracia | Recall | Precisao | F-Score

Peso 17,65% | 25,00% | 20,00% 1,00
Altura 23,50% | 33,30% | 30,00% 1,30
Género 5,90% 0,00% 0,00% 0,00

Faixa Etaria 17,65% | 12,50% | 12,50% 0,50

Observou-se que o classificador em questdo atingiu 100% de performance, baseado nos
valores estatisticos computados, nos dois aspectos fisicos humanos: peso e altura. Nos as-
pectos fisiolégicos: sexo e faixa etdria, essa marca nao foi atingida, embora, em todo caso,
a performance tenha sido satisfatéria. Em execu¢des com um ndmero menor de iteragdes,
percebeu-se que os valores ficaram proximos a 80% para sexo e faixa etaria, crescendo lenta-
mente, enquanto que para peso e altura, os valores cresceram mais rapidamente. Em relacao
aos piores resultados atingidos pelo classificador, verifica-se que as categorias que represen-

tam aspectos fisioldgicos foram, também, as que demonstraram o pior desempenho.
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Random Decision Forest
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Nas Figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 estdo apresentados as curvas ROC e suas respectivas AUCs

para cada categoria de classes, calculadas pelo algoritmo de classificagdo baseados em Ran-

dom Decision Forest.

Figura 4.1: Categoria peso: Curva ROC e sua AUC gerados pelo algoritmo

Peso - Mais Leve X Mais Pesado

1.0

o o o
ES =) w©
L L L

Taxa de verdadeiro positivo

o
[N
L

0.0 1

—— ROC —
AUC=0.7166 -

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de falso positivo

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 4.2: Categoria altura: Curva ROC e sua AUC gerados pelo algoritmo
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 4.3: Categoria sexo: Curva ROC e sua AUC gerados pelo algoritmo

Sexo - Feminino X Masculino
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 4.4: Categoria faixa etaria: Curva ROC e sua AUC gerados pelo algoritmo

Idade - Jovem X Mais Velho
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Fonte: elaborado pelo autor.

Pode-se observar que, em comparacdo com o classificador por distancia euclidiana, o
presente nao obteve bons resultados, chegando a 80% de precisdo para o aspecto altura, € um
pouco mais que 70% para o aspecto peso (analisando as curvas e AUCs produzidas). Também
demonstrou um desempenho terrivel para o aspecto sexo, e ficando bem préximo do limiar

para faixa etdria (o que ndo demonstra eficiéncia, de qualquer forma). Aqui, pode-se reparar,
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também, que o classificador obteve melhores resultados para os aspectos fisicos do que para
os fisioldgicos.

Pode-se concluir que, para o escopo do experimentos realizado neste trabalho, o cdlculo da
distancia euclidiana como parametro de classificagdo atuou melhor do que o modelo Random
Forest. Porém, € possivel que a quantidade pequena de amostras de sinal tenha sido um fator
que prejudicou o algoritmo mais robusto. No préximo capitulo, sdo dadas mais conclusoes

sobre o projeto, bem como sugestdes para pesquisas futuras.
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Conclusoes

Os estudos realizados durante a execucao deste projeto buscaram explorar o uso de mé-
todos computacionais para processamento de sinais de fala, utilizando-se da extracdo de ca-
racteristicas baseadas em deteccdo de pitch da voz para o perfilamento de aspectos fisicos e
fisioldgicos dos seres humanos: peso, altura, idade e género através do sinal produzido pela
fala.

Os resultados para o classificador mais simples baseado em distancia euclidiana e para o
mais robusto baseado no modelo Random Decision Forest, foram apresentados e comparados,
em termos de performance. O primeiro se mostrou mais eficiente para o escopo deste projeto,
enquanto que o ultimo ndo obteve um desempenho favordvel, atingindo resultados muitos
ruins para categorias de classes que representam os aspectos fisiolégicos explorados.

Existe um ndmero de fatores que podem ter levado a esta conclusdo. Os recursos limita-
dos a este projeto ndo contribuiram para que a base de amostras fosse muito grande, apesar
do esfor¢o para torna-la o mais variada possivel, em termos das atributos humanos estudados.
Sugere-se que trabalhos futuros busque-se trabalhar com uma base de sinais maior. O traba-
lho também focou apenas na extracdo de caracteristicas de pitch vocal do sinal, e, portanto,
futuras pesquisas podem procurar extracio de caracteristicas temporais como energia , ZCR
e volume, ou qualitativas como respiracdo e irregularidades na voz, por exemplo.Ademais,

recomenda-se examinar o desempenho de outros classificadores como Support Vector Machi-



Capitulo 5. Conclusdes 47

nes ou Perceptron.

5.1 Nota Pessoal

Em geral, o projeto contribuiu muito para meu desenvolvimento pessoal e amadureci-
mento. Possibilitou-me explorar assuntos mais aprofundados no campo de processamento de
sinais, 0s quais, certamente, corroboraram para um ganho de conhecimento por minha parte.
As dificuldades encontradas foram principalmente na fase de coleta dos sinais de fala dos
diversos interlocutores. A maioria das pessoas geralmente fica bastante suspeita ao ser inqui-
rida por suas medidas fisicas como peso e altura, oferecendo bastante resisténcia. Espero que
o presente trabalho possa ter colaborado, mesmo que minimamente, para o enriquecimento

da drea, bem como inspirar novos estudantes a adquirirem interesse pelo assunto.
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Apéndice A

Formulas matematicas das caracteristicas

extraidas
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