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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Este trabalho prop6e uma abordagem baseada em mudltiplas resolugdes es-
pectrais e aprendizado profundo para verificacao de locutores, visando modelos mais
robustos e eficientes para autenticacao por voz. A pesquisa contribui para o avango
da biometria da voz, com potencial de aplicacdo em sistemas de seguranga, analises
forenses e servicos digitais, além de promover o desenvolvimento cientifico e tec-
nolégico na area de inteligéncia artificial.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This work proposes an approach based on multiple spectral resolutions and
deep learning for speaker verification, aiming to develop more robust and efficient mo-
dels for voice authentication. The research contributes to advances in voice biometrics,
with potential applications in security systems, forensic analysis, and digital services,
while promoting scientific and technological development in the field of artificial intelli-
gence.
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Resumo

A verificagcao de locutor € uma area fundamental da biometria da voz, visto que a
autenticacao automatica de individuos por meio da comparacao entre pares de audios
faz-se necessaria principalmente em contextos de seguranca e em técnicas forenses,
a fim de validar se ambos os audios foram produzidos pela mesma pessoa. Nos
ultimos anos, os avancgos obtidos na area foram, em grande parte, devidos a chegada
da era do grande volume de dados, com bases que superam um milhao de trechos de
audio. Entretanto, fatores externos e internos, como ruido e o préprio estado emocio-
nal do individuo, podem interferir no processo de verificacao e dificultar a criacao de
modelos com uma maior taxa de acerto. Neste contexto, este trabalho tem como obje-
tivo investigar o uso de multiplas resolucdes de audio, comparado a utilizacao de ape-
nas duas resolucdes. Para isso, propoe-se um modelo baseado no uso de multiplas
resolugcoes espectrais para extragao de caracteristicas em um espectrograma Mel,
com a utilizacao de uma arquitetura de redes neurais pré-treinada (PANN) e ECAPA2,
integradas a uma rede prototipica. No modelo baseado em PANN, a configuracao
de trés resolugdes alcancou uma Equal Error Rate (EER) de 10.10 %, representando
reducdes de aproximadamente 30.9 % e 38.6 % em comparagao com as configuragdes
de duas resolugdes (14.62 %) e resolugao Unica (16.45 %), respectivamente. Além
disso, experimentos que utilizaram o modelo da arquitetura ECAPA2 também demons-
traram melhorias ao empregar a abordagem multirresolugao, alcangando um EER de
6.97% para o modelo de trés resolucdes, 0 que corresponde a reducoes EER de
aproximadamente 10.2% e 15.6 % em relacao as configuracdes de duas resolucoes
(7.76 %) e resolucao Unica (8.25%), respectivamente. Como contribuicao cientifica,
desenvolveram-se adaptacoes de modelos capazes de priorizar as caracteristicas fun-
damentais da voz, a fim de aumentar o desempenho na comparacao de locutores
entre amostras de audios distintas e avaliar o impacto de diferentes quantidades de
resolugoes espectrais.

Palavras-chave: verificacao de locutor; espectrograma multirresolucao; aprendizado
profundo.



Abstract

Speaker verification is a fundamental area of voice biometrics, since the automatic
authentication of individuals through the comparison of audio pairs is necessary pri-
marily in security contexts and forensic techniques, in order to validate whether both
audios were produced by the same person. In recent years, the advances achieved
in the area were largely due to the arrival of the big data era, with databases that
exceed one million audio excerpts. However, external and internal factors, such as
noise and the individual's own emotional state, can interfere in the verification pro-
cess and hinder the creation of models with a higher accuracy rate. In this context,
this work aims to investigate the use of multiple audio resolutions, compared to the
use of only two resolutions. For this, a model based on the use of multiple spec-
tral resolutions for feature extraction in a Mel spectrogram is proposed, using a pre-
trained neural network architecture (PANN) and ECAPA2, integrated into a prototypi-
cal network. In the PANN-based model, the three-resolution configuration achieved an
Equal Error Rate (EER) of10.10 %, representing reductions of approximately 30.9 % and
38.6 % compared to the two-resolution (14.62 %) and single-resolution (16.45 %) config-
urations, respectively. Furthermore, experiments that used the ECAPAZ2 architecture
model also demonstrated improvements when employing the multiresolution approach,
achieving an EER of 6.97 % for the three-resolution model, which corresponds to EER
reductions of approximately 10.2 % and 15.6 % compared to the two-resolution (7.76 %)
and single-resolution (8.25 %) configurations, respectively. As a scientific contribution,
model adaptations capable of prioritizing fundamental voice characteristics were devel-
oped in order to increase performance in speaker comparison between distinct audio
samples and to evaluate the impact of different amounts of spectral resolutions.

Keywords: speaker verification; multiresolution spectrogram; deep learning.
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1 INTRODUCAO

O reconhecimento de falantes é essencial para a capacidade humana de iden-
tificar padrdes, como ao escutar uma musica desconhecida e o cérebro tentar associar
guem é o cantor baseado nas vozes conhecidas. Esta habilidade de identificagao tem
grande destaque nas areas de pericia criminal e execugao das leis, principalmente
para definir um suposto criminoso pelas suas caracteristicas vocais unicas, que funci-
onam como a biometria da voz (HANSEN; HASAN, 2015).

O processamento de fala € uma das areas na inteligéncia artificial, com analise
de sinais de audio vindos da voz humana, desde a filtragem até a extracao de carac-
teristicas fundamentais. Dentro dessa area, destaca-se o reconhecimento de locutor,
que tem como base analisar as caracteristicas intrinsecas da sua voz.

O reconhecimento de locutor comumente é dividido em duas grandes areas,
sendo elas a identificacdo de locutor e a verificagao de locutor. A identificagao é res-
ponsavel por comparar se as caracteristicas vocais da pessoa em questao pertencem
a uma das vozes previamente salvas no sistema; esse caso pode ser considerado um
problema de conjunto de dados fechado, pois € necessario um conjunto conhecido de
locutores. Por outro lado, a verificagao funciona como um processo de autenticagao
que, apds a comparacao entre quaisquer pares de audio, retorna uma pontuacao de
semelhanca entre eles. Com isso, este € um problema de conjunto de dados aberto,
no qual é verificado se ambos os audios, ndo necessariamente conhecidos previa-
mente, pertencem ao mesmo locutor (JAKUBEC et al., 2024).

O primeiro desafio é a representagao da voz continua em uma representagao
discreta que seja possivel a analise por um modelo. Os trabalhos recentes indicam que
a representacao com o maior desempenho foi a transformacao dos dados brutos em
graficos de tempo-frequéncia chamados de espectrogramas, principalmente os que
atuam em escala de frequéncia logaritmica que simula o ouvido humano, como nos
espectrogramas Mel. Essas representacoes atuam com grande precisao em dados
qgue nao contém ruidos; entretanto, o nivel de ruido no ambiente real pode degradar o
aprendizado da fala (LAMBAMO; SRINIVASAGAN; JIFARA, 2023).

Ao definir o escopo do reconhecimento, € necessario um grande volume de
dados em diversas situagoes para treinar o modelo. Com o passar dos anos, foram
criadas inimeras bases de audio em situacoes especificas, por exemplo, restricao a
apenas um idioma, captacao de audio feita em um ambiente perfeito e sem nenhum
ruido, além de poucas amostras e locutores disponiveis. Dentre as bases criadas,
destaca-se a sucessora da VoxCeleb1 (NAGRANI; CHUNG; ZISSERMAN, 2017), de-
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nominada VoxCeleb2. Esta base é composta por trechos de audios de entrevistas
no ambiente real, com fatores externos atrelados ao audio do entrevistado, que su-
prem as principais situacoes especificas citadas, com o armazenamento de mais de
1 milhdo de amostras de aproximadamente 6.000 locutores de 145 paises diferentes
(CHUNG; NAGRANI; ZISSERMAN, 2018).

1.1 MOTIVACAO E ESCOPO

Apesar de bons resultados de desempenho conquistados pelo avanco na
area, os sistemas enfrentam grandes desafios relacionados a ruidos, principalmente
em ambientes reais com elevadas taxas ruidosas, como € o caso dos sons produzi-
dos por carros, ventiladores, cafeteiras, entre outros, que resultam em menos acertos
(JUNEJA,| 2022).

Uma baixa taxa de acerto também pode instigar buscas de falhas na subarea
de seguranga da biometria da voz, mais especificamente com ataques a modelos de
reconhecimento de falantes. Um dos projetos pioneiros neste assunto € o trabalho que
apresenta o Fakebob, um ataque adversario que nao necessita conhecer o cédigo do
sistema que ira atacar, utiliza-se da adicao de perturbagao imperceptivel aos humanos
nos audios e algoritmos de otimizacao para adaptar o som; desta forma, obteve taxas
de sucesso de 99 % em sistemas comerciais e de cédigo aberto (CHEN et al., 2021).

Os estudos da verificacao da voz relacionados ao uso doméstico também se
tornaram relevantes, com a possibilidade de relacionar reconhecimento facial e de voz
como segundo fator de autenticacdao, com o destaque principal para a utilizacado em
seguranca residencial inteligente, como integracao dos fatores ao sistema de cameras,
gue pode considerar, além da imagem captada, a possivel degradagao devido a baixa
iluminacao, uma frase dita ao sistema para considerar a autenticacao valida ou invalida
(SAXENA; VARSHNEY, 2021).

1.2 OBJETIVOS E METODOLOGIA

Ao observar a importancia da verificacdo de locutor nos dias atuais, pode-
se afirmar que a voz é considerada um dos fatores-chave de autenticacao, juntamente
com outros métodos, como o reconhecimento facial e impressao digital. A combinacao
destes fatores contribui para tornar a verificagdo mais facil, rapida e precisa em di-
ferentes tipos de aplicacoes, desde a producao de provas periciais em processos
juridicos até a autenticacao para efetuar transagoes bancarias. Diante desse cenario,
0 objetivo deste estudo é avaliar e construir um modelo baseado em rede neural eficaz
em verificar se dois audios a serem avaliados foram produzidos pelo mesmo locutor.
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Para atingir o objetivo geral, é proposto os seguintes objetivos especificos
descritos abaixo:

» Implementar e treinar arquiteturas de redes neurais para validacao de desempe-
nho em diferentes configuracoes;

* Analisar a influéncia do tamanho da janela temporal nos resultados;

* Investigar se o uso de multiplas resolugbes apresenta desempenho superior
comparado a utilizagao de apenas duas resolugoes.

A metodologia empregada tem como base a otimizacao do modelo proposto
por Virgilli et al. (2024), que é constituido pela extracdo de caracteristicas por meio
de duas janelas temporais de tamanho fixo. O foco deste projeto foi explorar novas
abordagens e permitir que o modelo desenvolvido aceite multiplas resolugdes de en-
trada, com diversas resolugoes espectrais e que utilize diferentes estruturas de redes
neurais profundas para extracao de caracteristicas, denominadas backbones.

Nos testes realizados, a metodologia empregada foi a utilizagao de trés tama-
nhos de janela temporal de 8 ms, 16 ms e 32 ms, com tamanho de salto referente
a razao de 4,8, que resulta em saltos com aproximadamente 1,66 ms, 3,33 ms e
6,66 ms. A partir dessas configuracoes, foram gerados espectrogramas Mel utiliza-
dos como representacao de entrada para os modelos de aprendizado profundo. A
utilizacao de técnicas de otimizacao e mecanismos de atencao foram incorporadas ao
fluxo de aprendizado, de acordo com o modelo base de extragao de caracteristicas do
espectrograma.

A avaliacao dos resultados do modelo foi feita a partir das métricas de Equal
Error Rate (EER) e minimum Detection Cost Function (minDCF), amplamente utili-
zadas na literatura para verificacao de locutor. A comparacao do desempenho foi
realizada entre as diferentes configuragdes de resolugdes espectrais, arquiteturas de
extracao de caracteristicas e trabalhos correlatos.

A utilizacao de espectrogramas multiescala € justificada pela capacidade de
contornar o trade-off tradicional entre as resolugdes de tempo e frequéncia. A eficacia
em integrar multiplas representagoes espectrais para treinar arquiteturas de redes
neurais tem se mostrado uma estratégia robusta para a captura de padrdes acusticos
complexos, o que traz ganhos de desempenho nao apenas no reconhecimento de lo-
cutores, mas também em outras areas de fronteira do processamento de audio, como
na classificacao de vocalizagoes na fauna (DIAS; PONTI; MINGHIM, 2025).
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1.3 CONTRIBUICOES

Dessa forma, o trabalho teve como contribuicao cientifica a construcao de
um modelo capaz de obter melhorias significativas na verificacao de locutor compa-
rado aos outros modelos propostos, baseado em otimizagdes da entrada de multiplos
espectrogramas com diferentes janelamentos de tamanhos e intervalos distintos, ao
demostrar a superioridade da utilizacao de multiplas janelas com tamanho de salto
variado ao invés de apenas duas janelas com tamanho de salto fixo.

1.4 ORGANIZACAO DA MONOGRAFIA

Esta monografia esta organizada de forma que o leitor compreenda a base
tedrica do projeto, os trabalhos correlatos, a proposta desenvolvida e as conclusoes.
No capitulo 2, é exposto todo o conhecimento necessario para a projecao do trabalho,
com referéncias ao processamento de audio, representacées do som e redes neurais.
No capitulo 3, sdo citados os principais trabalhos correlatos na area de processa-
mento de fala, com foco no reconhecimento e verificagao de locutores. No capitulo 4,
sao mencionados os detalhes da proposta escolhida para este projeto, os materiais e
métodos que foram utilizados, e a exposicao dos resultados com a andlise detalhada
de cada experimento. Ao final, no capitulo 5, sdo apresentadas a conclusao e as
consideracgoes finais deste estudo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

No capitulo atual, sdo apresentados os tdpicos essenciais para o entendi-
mento do trabalho proposto, organizados na seguinte sequéncia: Abordagem sobre
0 som e suas caracteristicas, representacao no meio digital e transformadas para
conversao do sinal em um espectrograma (Secéo [2.1). Seguido de tépicos relaci-
onados ao aprendizado de maquina e aprendizado profundo (Segéo [2.2). Por fim,
sao apresentadas as formas de verificagao de locutor, desafios e métricas do projeto

(Segédo2.3).

2.1 SINAIS DE AUDIO E PROCESSAMENTO DE FALA

O som é um principio fisico que produz perturbacao de acordo com o desloca-
mento do meio em que € propagado. Este meio pode ser a agua, ar e diversos objetos
com diferentes propriedades, com excegao do vacuo. As perturbagdes baixas sao de-
nominadas infrassom e as altas sao denominadas ultrassom. Apesar de inaudiveis ao
ser humano, estas ondas também sao consideradas som. Dentre as areas em que 0
som é necessario, pode-se citar a musica, a acustica, a telefonia e a gravagao de voz
(PIERCE, 2019).

2.1.1  Propriedades do som

Ao representar o som, o formato mais comum é de onda em um plano car-
tesiano, em que o eixo x representa o tempo e o0 eixo y a pressao do ar ou ampli-
tude da onda. Sons periédicos, como uma nota musical, apresentam um padrao de
repeticao regular. A voz humana, por sua vez, alterna entre trechos aproximadamente
periddicos, como as vogais, e trechos aperioddicos, como diversos sons consonantais.
Entretanto, ambos os sons periddicos e sons nao peridédicos podem ser representados
de forma continua em uma fungao de onda ou de forma discreta em um audio digital
ao ser armazenado em um computador. Dada a forma ndo continua, € possivel ex-
trair as caracteristicas da fala baseadas nos fatores de amplitude, frequéncia e tempo
(CONSTANTINESCU; BRAD, [2023).

A amplitude esta relacionada a intensidade do som, ou seja, quanto maior a
amplitude, mais alto o som € percebido, e quanto mais baixa, menor sera a percepgcao
do som. Pode-se calcular a amplitude de um trecho de audio ao observar o topo,
comumente chamado de “pico” e a parte inferior da onda, chamada de “vale” em
relacao ao deslocamento do eixo central. O dominio do tempo no plano cartesiano é
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observado a medida que o som avanca pelo eixo x. Desta forma, é possivel verificar
a evolucao do audio ao longo do tempo e definir sua duracdo (CONSTANTINESCU;
BRAD, 2023).

Na Figura (1| é exibida a representacao de um pico no ponto mais alto e um
vale no ponto mais baixo de uma onda senoidal no dominio do tempo.

Figura 1 — Representacao do pico e do vale de uma onda.

Pico e vale

Pico

Vale

Fonte: Adaptado de [Serway e Jewett| (2008).

O dominio do tempo nao € a Unica representagdao de uma onda; dentre as
diversas representagdes, é possivel utilizar também o dominio da frequéncia, que
€& demonstrado no grafico quais frequéncias compdem a amostra em um determi-
nado tempo t. Para decompor uma onda e construir o dominio da frequéncia, é ne-
cessario aplicar o Teorema de Fourier, que permite representar a onda como uma
soma de fungdes seno e cosseno com diferentes frequéncias (FOURIER, [1883; AM-
BAYE, 2020).

E apresentado na Figura um trecho de audio da voz do autor em formato de
espectrograma com um total de 3 dimensdes, sendo o eixo x 0 tempo (ms), 0 eixo y a
frequéncia (Hz) e o eixo z a amplitude (dB). O eixo do tempo representa uma variavel
continua que registra a historia da onda ao longo do tempo, apresentada da esquerda
para a direita. A frequéncia € exibida em escala logaritmica, que proporciona énfase
nas frequéncias abaixo de 1.000 Hz, relacionando-se a capacidade de producao de
som pela voz humana. A amplitude difere-se dos outros dois eixos, pois 0 eixo z é
apresentado com a variagao da cor, que € indicada pelos valores na escala de decibel
ao lado direito da imagem.
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Figura 2 — Espectrograma de um trecho de audio feito por voz humana.

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.1.2  Audio digital

O som é uma onda continua com infinitos valores de amplitude. Por conter
essas propriedades, € impossivel armazenar o sinal bruto do dudio em um computador
com memoria finita. Para a resolugao deste impasse, € necessario transformar o som
analégico em audio digital, o que deteriora a qualidade do som. Para transformar o
audio continuo em discreto, € necessario estabelecer duas técnicas: a primeira € a
amostragem, que é utilizada para definir intervalos no tempo em que serao coletadas
as amostras para formar a onda sonora no eixo x e a segunda € a quantizagao, que
define valores finitos na amplitude em relagdo ao eixo y (YAROSLAVSKY, 1985).

A amostragem € a transformacao do tempo continuo em tempo discreto com a
extracao de amostras em um periodo regular. Esta operacao resulta em uma sequéncia
discreta, como expressa a Equagéo (1)), onde o sinal amostrado z(n) é obtido pelo si-
nal continuo f(¢) nos instantest =n-T.

Os termos da Equacéo (T) s&o:

* z(n): sinal no tempo discreto;
* f(t): sinal original no tempo continuo;

» T: intervalo de tempo entre duas amostras consecutivas (em segundos);
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* n: indice inteiro que representa o nimero da amostra, com n € Z.

Na Equagao (2), 7' é representado o periodo de amostragem, e a taxa de
amostragem F; esta relacionada ao inverso do periodo, chamada de frequéncia de
amostragem, que é medida em Hertz.

F, = T (2)

Ao definir o tempo T da equacao, é necessaria atencao, pois, caso 0 espaco
de tempo seja pequeno, pode-se ocupar mais memoria do que o previsto. Caso o
espaco de tempo entre as amostras seja grande, € possivel acontecer o efeito cha-

mado de aliasing, que acarreta a distorcao do som na reconstru¢ao da onda por falta
de amostras (MULLER), 2015).

Este impasse é resolvido com o Teorema de Nyquist, o qual estabelece que,
para que um sinal seja digitalizado, € necessario amostrar com uma frequéncia de
pelo menos duas vezes maior que a frequéncia mais alta do sinal, ou seja, somente
sinais em que a frequéncia maxima seja menor que a metade da frequéncia de amos-
tragem podem ser corretamente convertidos para o dominio digital (NYQUIST) 1928;
AUSTERLITZ, [2003).

Em relacdo a quantizacao, esta é representada por um sistema nao linear que
possui 0 propdsito de representar os valores da amplitude em um conjunto finito. Esta
representacao deve-se ao fato de aproximar os valores ao nivel de quantizagao mais
proximo, que rotineiramente é exibido como 2%, sendo = 0 niumero de bits em que o
valor da amplitude pode assumir (OPPENHEIM; SCHAFER; BUCK| 1999).

Na Figura 3| é representada a conversdo de um sinal analégico senoidal para
digital. A imagem contém quatro graficos que ilustram cada etapa da conversao:

a) Sinal Analdgico

O primeiro grafico apresenta um sinal analégico puro, descrito por uma fungéo seno
s(t) = sin(2w ft), com a frequéncia do sinal escolhida de f = 10 Hz. Este sinal é
continuo no tempo e nos valores de amplitude, e servira de base para a transformacao
do audio analdgico para digital.

b) Quantizacao

O segundo grafico realiza a quantizagao, que consiste em mapear os valores analdgicos
para um conjunto finito de niveis discretos. A resolucao utilizada no exemplo foi de 2
bits, que corresponde a 2* = 4 niveis de quantizagdo de tamanhos iguais entre -1 e
1. As linhas horizontais representam os niveis de quantizacao disponiveis, e o sinal
quantizado tende a se aproximar 0 maximo possivel do valor analégico com base nos
niveis.



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 25

Figura 3 — Grafico da conversao de sinal analdgico para digital.

1. Sinal Analdgico (f = 10 Hz)

—— Sinal Analégico

T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

2. Quantizacao (2 bits)
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T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

3. Amostragem (fs = 50 Hz)
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4. Amostragem + Quantizagao + Reconstrugao

| N N N

Original
—— Reconstruido
—® _ Amostras Quantizadas

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

Fonte: Elaborado pelo autor.

c) Amostragem

O terceiro grafico realiza a amostragem temporal, onde o sinal continuo € discretizado
no tempo. A frequéncia de amostragem utilizada foi de 50 Hz, o que satisfaz o Teorema
de Nyquist, dado que a frequéncia do sinal € 10 Hz. Para satisfazer o teorema, a taxa
de amostragem f, deve ser, no minimo, o dobro da maior frequéncia presente no sinal
(fs > 2f). Como f, = 50 Hz > 2 x 10 = 20 Hz, nao ha problemas de aliasing.

d) Amostragem, Quantizacao e Reconstrucao

Por fim, o quarto grafico mostra o resultado da amostragem e da quantizagao, com
a reconstrucado do sinal digital. ApOs a discretizagao temporal (amostragem) e de
amplitude (quantizagao), o sinal & reconstruido e se aproxima da forma original do
sinal analdgico definido inicialmente.
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2.1.3 Transformadas e representacées no dominio da frequéncia

Uma onda periddica pode ser representada por um conjunto de ondas senoi-
dais simples; a somatoéria dessas ondas compde o sinal original. Logo, a Transformada
de Fourier é o processo que decompde uma onda complexa em diversas ondas sim-
ples no dominio da frequéncia (FOURIER| |1883; BRACEWELL, 2000).

Na Figura 4] é possivel observar a analise do espectro de frequéncia do som
emitido pela voz do autor, representado pela linha amarela. Diante disso, &€ possivel
identificar quais ondas simples compoem o trecho de fala, com destaque para a com-
ponente de 100 Hz emitida a -40 dB, que é predominante e esta préxima a média da
frequéncia da voz humana.

Figura 4 — Espectro da frequéncia em escala logaritmica.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na criacao do espectrograma, deve-se definir o tamanho da janela temporal
em que serd amostrado o audio. O tamanho da janela temporal influencia inversa-
mente a largura de banda do espectrograma. Logo, o espectrograma de banda larga
é feito com janelas curtas e o espectrograma de banda estreita é feito com janelas
temporais longas. No trabalho de Virgilli et al.| (2024), foram utilizados os dois tipos de
espectrogramas com janelas de 30 ms para banda estreita e 5 ms para banda larga,
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em que os espectrogramas séo representados, respectivamente, em [5[b) e [5{c), na
Figura[5

Figura 5 — Espectrograma de banda larga e banda estreita.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As principais diferencas entre os espectrogramas de banda larga e banda es-
treita estao na forma como representam o tempo e a frequéncia. O espectrograma de
banda larga exibe uma melhor resolugao na representagao do dominio do tempo, pois
utiliza janelas temporais curtas, o que permite identificar com precisao 0 momento
em que um som ocorreu. No entanto, esta configuragao dificulta distinguir quais
frequéncias estavam presentes naquele instante. Em relacdo ao espectrograma de
banda estreita, é proporcionada uma visualizagao mais nitida das frequéncias, devido
ao uso de janelas temporais mais longas, mas com uma menor resolugao temporal, 0
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que prejudica a identificacdo de quando uma frequéncia inicia e termina.

2.1.4 Espectrograma mel

Ao determinar a frequéncia como uma medida fisica linear e comparar com
a percepg¢ao humana, percebe-se que o ouvido humano segue a escala logaritmica
em vez da escala linear, ou seja, a percepgcao da frequéncia do som, comumente
chamada de tom, indica que frequéncias mais altas sao percebidas como sons mais
agudos, e frequéncias mais baixas sao percebidas como sons mais graves. Por conta
do estudo realizado por|Stevens| (1937), foi criada uma escala empirica para conversao
de frequéncia (Hz) em tom, conhecida como escala Mel, com auxilio de ouvintes.

A representacao do som em imagem pode ser feita por um espectrograma
padrdao, em que a escala de frequéncia permanece linear, como por exemplo: 100
Hz, 200 Hz, 300 Hz, etc. Mas, como explicado anteriormente, essa representacao
nao corresponde a como o ouvido humano percebe os sons. Para lidar com essa
divergéncia, foi desenvolvido o espectrograma em escala Mel. Essa representacao se
diferencia por utilizar a Equagéo [3| que converte o dominio da frequéncia linear para
a escala Mel, que se aproxima da percep¢ao do ouvido humano, em que f representa
a frequéncia que sera convertida em escala Mel (LACERDA et al., 2021).

Mel(f) = 2595 - log,, (1 + 7“(];0> (3)

A principal diferenca entre o espectrograma e o espectrograma Mel € a escala
logaritmica realgar as frequéncias mais baixas, como é possivel observar na Figura [f|
(LACERDA et al., 2021).

O audio em questao foi produzido pela voz do autor, nota-se que as faixas de
frequéncias mais fortes estao abaixo de 1.000 Hz, sendo possivel perceber que os
detalhes da onda no espectrograma Mel sdo mais visiveis do que no espectrograma
linear.

2.1.5 Extragao de caracteristicas

O processo de extracao de caracteristicas de audio no dominio da frequéncia,
como a escala Mel, é composto por quatro etapas principais: pré-énfase, segmentacao
e janelamento, geracao do espectro de poténcia e aplicacao do banco de filtros Mel
(SIDHU; LATIB; SIDHU, 2025; JOSHI; PAREEK; AMBATKAR, 2023). A seguir, cada
etapa € descrita em detalhes:

a) Pré-énfase
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Figura 6 — Comparacao do espectrograma linear com o espectrograma Mel.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A pré-énfase € a etapa responsavel por equilibrar o espectro do sinal de fala,
com o realce das frequéncias mais altas do som com a utilizacao de filiros passa-
alteﬂ. Em relacao a verificagao de locutor, este processo atua na funcao de reduzir os
componentes de baixa frequéncia e destacar as informacdes presentes nos compo-
nentes de alta frequéncia, o que favorece a extragao de caracteristicas relevantes. A
subamostragem possui o foco de limitar o sinal da amostra aos niveis audiveis do ser
humano, ou seja, reduzir o audio para 16 kHz, o que, segundo o teorema de Nyquist,
possibilita a representacao de frequéncias de até 8 kHz. Para evitar o aliasing na
subamostragem, é aplicado um filtro passa-baixa para remover componentes acima
da nova frequéncia maxima, e se utiliza um filtro passa-alta com corte de 80 Hz para
eliminacao de ruidos (SIDHU; LATIB; SIDHU, 2025). A equacao discreta que des-
creve o filtro de resposta de impulso finita passa-altas de primeira ordem, do inglés
Finite Impulse Response (FIR), é apresentada na Equacao 4| (NYQUIST), [1928).

1

Filtro passa-alta é um filtro que permite a passagem de sinais com frequéncias acima de um valor
determinado e atenua frequéncias mais baixas
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yln] = zln] — axfn — 1] (4)

Os termos da Equacao (4) sao:

* y[n]: Valor da amostra do sinal de saida no instante discreto n, apds o processa-
mento pelo filtro;

* z[n]: Valor da amostra do sinal de entrada no instante discreto n;

* z[n — 1]: Valor da amostra do sinal de entrada no instante discreto anterior ((n —
1)), representando um atraso de uma amostra (dependente de f,);

 «: Constante que determina a intensidade da influéncia da amostra anterior e as
caracteristicas de realce. O valor utilizado na literatura geralmente esta entre 0
e 1, sendo comum «a = 0.95.

b) Segmentacao e janelamento do sinal

Apos a pré-énfase, o audio é dividido em janelas temporais menores. Entre
as janelas mais utilizadas, destaca-se a janela de Hamming, conforme apontado por
Ayvaz et al.|(2022) e Kabir et al.| (2021). Além dos tamanhos variaveis, € possivel obter
resultados promissores com multiplas janelas (VIRGILLI et al., [2024).

O formato da janela de Hamming € utilizado por sua capacidade de reduzir
distorcoes devido a cortes bruscos no audio. Diante deste fato, esta janela € a ideal
para suavizar os extremos laterais do audio e gerar a analise do dominio da frequéncia
(BOULAL et al.,[2024). A férmula da janela é descrita na Equagéo [5

2mn

= 0,54 — 0,46 —_
w(n) =0, : cos<N_1

), 0<n<N-1 (5)

Os termos da Equacao (5) sao:
« w(n): Valor de peso da janela no indice da amostra n. Ao multiplicar por esses
valores, reduz a borda para préximo de zero;

« n: Indice da amostra dentro da janela, que varia de 0 (primeira amostra) até N —1
(Ultima amostra da janela);

« N: Comprimento da janela;

* 0.54 e 0.46: Constantes especificas da janela de Hamming para minimizar o
vazamento espectral, que reduz a amplitude do sinal das bordas da janela;
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2m™n

* cos 1) : Termo cosseno que cria a forma caracteristica da janela de “mon-

tanha”.

Para melhor entendimento, foi desenvolvida uma imagem que utiliza a Equagao
para o janelamento de um trecho de audio real representado na Figural[7],

Figura 7 — Atuacao da janela de Hamming em um trecho de audio.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

c¢) Calculo do espectro de poténcia

A geracao do espectro de poténcia é baseada na transformacao do sinal de
audio do dominio do tempo para o dominio da frequéncia. Esta transformacao eviden-
cia a quantidade de energia acumulada em cada frequéncia. O calculo deve ser feito
de acordo com cada trecho da etapa de segmentacao e janelamento, pois o fato de
que a voz humana néo estacionaria induz o célculo a ser de forma localizada. O pro-
cesso para analisar pequenos segmentos temporais € conhecido como Transformada
de Fourier de Curto Periodo. Para cada janela, é aplicada a Transformada Rapida
de Fourier que é um algoritmo eficiente para o calculo da Transformada Discreta de
Fourier. A Transformada Rapida de Fourier, do inglés Fast Fourier Transform (FFT),
decompde o sinal em frequéncias individuais que podem ser descritas como X[k,
onde k representa uma determinada frequéncia. A partir dos coeficientes, calcula-se
o mddulo ao quadrado de cada componente para gerar o espectro de poténcia, como
demonstrado na equagao [6| (FOURIER, [1883).

Plk] = |X[k]* (6)

O termo | X [k]| denota 0 modulo do numero complexo X[k, e o resultado de
P[k] € um numero real e positivo que exibe a energia da frequéncia k¥ (GRAMI, 2016).

d) Aplicacao do banco de filtros Mel.
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O banco de filtros Mel consiste em aplicar um filtro passa—bandd’f] Mel ao es-
pectro de poténcia. Este filtro foi desenvolvido para extrair escalas nao lineares de
amostras de audio relacionadas a voz, com base na percepcao de audio do ouvido
humano ser em escala logaritmica (SIDHU; LATIB; SIDHU, 2025). O filtro Mel € com-
posto por filtros triangulares que podem ser representados na Equagéo [7]

0 sek < f(m—1)
kE— f(m—1) B "
Fom) — fm ) eIk
H,,(k) = 1 se k = f(m) (7)
fm+1)—k

fm+1) = f(m) se f(m) <k < f(m+1)

0 sek> f(m+1)

Os termos da Equacao (/) sao:

* H,,(k): Representa a resposta de frequéncia do m-ésimo filtro do dominio de k;

« m: Indice que identifica o filtro atual dentro do banco de filtros;

k: Variavel de frequéncia em Hertz, que foi aplicada ao filtro;
« f(m —1): Frequéncia de corte inferior do m-ésimo filtro em Hz;

* f(m): Frequéncia central do m-ésimo filtro, onde a resposta € a maxima (valor
1);

* f(m + 1): Frequéncia de corte superior do m-ésimo filtro em Hz.
Diante da Equagao (7)), é possivel construir um gréafico de 40 filtros triangulares

apresentados na Figura [8

2

Filtro passa-banda é um filtro que permite a passagem de sinais dentro de uma faixa especifica de
frequéncias e atenua as frequéncias que estao fora dessa faixa
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Figura 8 — Filtros triangulares Mel.
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Fonte: Adaptado de (PARLAK; ALTUN,|2022)

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA E APRENDIZADO PRO-
FUNDO

O aprendizado de maquina € uma subarea da inteligéncia artificial que con-
siste na aprendizagem de padrboes, sem que o0 modelo seja programado com 0s
padroes de forma explicita. O aprendizado em geral pode ser dividido nos seguintes
paradigmas: supervisionado, nao supervisionado, semissupervisionado e por reforco,
como apresentado na Figura[9] A seguir, cada um desses tipos € explicado em deta-
lhes (HAN; KAMBER; PEI, 2011};[SARKER, [2021).

Figura 9 — Técnicas de aprendizado de maquina.

Tipos de
aprendizado
de maquina

Aprendizado Aprendizado Aprendizado Aprendizado por
supervisionado Nao Supervisionado Semissupervisionado reforco
. 'y = Y
Variavel Variavel Dados néo Dados rotulados Positivo Negativo
discreta continua rotulados e ndo rotulados (Recompensa)| |(Penalidade)
Classificagao Regressao Clusterizagdo| | Associacgao | |Classificagdo| [Clusterizacao

Fonte: Adaptado de [Sarker| (2021).

Supervisionado
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O aprendizado supervisionado possui como caracteristica o treinamento do modelo
com dados que contém rétulos. Na fase de testes, sdo inseridas apenas as entradas
para realizar o calculo da saida com base no que o modelo aprendeu. Esse tipo de
aprendizado pode ocorrer com variaveis finitas, sendo chamado de classificacao, ou
com variaveis continuas, processo este chamado de regressao.

Nao supervisionado

O aprendizado nao supervisionado trabalha com dados nao rotulados, sendo voltado
para o agrupamento, ou clusterizacao, e para a identificagcao de caracteristicas em
conjuntos de dados, incluindo a detecgcao de anomalias. Também permite a desco-
berta de associagdes entre variaveis, revelando padroes frequentes e relagdes ocultas
nos dados.

Semissupervisionado

O aprendizado semissupervisionado utiliza tanto dados rotulados quanto nao rotula-
dos; este método é Util caso os dados que contém rétulos sejam a minoria e 0s nao
rotulados sejam a maioria. Essa abordagem é utilizada, geralmente, em situacées em
que a rotulagem de dados pode ser um processo custoso e demorado, o que torna as
amostras rotuladas raras em bases de dados.

Reforco

O aprendizado por reforco consiste em um modelo aprender por meio de interacoes
com o ambiente e receber recompensas caso faca a decisao correta ou tenha a pe-
nalidade se a decisao tomada for incorreta. Esse processo de autoavaliagao continua
permite o aprendizado de um conjunto de agodes, sendo ideal para automatizar pro-
cessos na area de robotica.

2.2.1 Aprendizado profundo

O aprendizado profundo é uma subéarea do aprendizado de maquina, como
é possivel observar na Figura[10 Chama-se “profundo” devido a diversas camadas
ocultas que o modelo possui entre a camada de entrada e a camada de saida. Es-
sas camadas ocultas desempenham o papel de aprendizado das caracteristicas ao
passar a informacdo em cada camada, sendo que as camadas ocultas iniciais sao
responsaveis pelo aprendizado de padrdes simples e as ultimas aprendem padrdes
complexos (SHINDE; SHAH, [2018).

2.2.2 Arquiteturas de aprendizado profundo

Para que uma rede neural aprenda padroes, foram desenvolvidos neurdnios
artificiais chamados de perceptrons. O perceptron € um modelo fundamental inspirado
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Figura 10 — Campo do aprendizado profundo.

Inteligéncia Artificial

Aprendizado
de Maquina

Aprendizado
Profundo

Fonte: Adaptado de [Shinde e Shah| (2018).

em um neurdnio biolédgico que é representado na Figura [11] Tal modelo recebe as
entradas z;, o, € 3 associadas com seus respectivos pesos w;, wy € ws. O calculo
realizado pelo perceptron € através da somatoria de todas as entradas multiplicadas
por seus pesos, descrita pela formula > w;z; (NIELSEN, 2015).

J

Figura 11 — Neur6nio artificial perceptron.

Saida

Fonte: Adaptado de [Nielsen|(2015).

A jungao de perceptrons forma uma camada, e as camadas organizadas
compdem a rede neural multicamadas. Na Figura[12]é exibida as camadas totalmente
conectadas, com dois perceptrons na camada de entrada, duas camadas ocultas com
trés neurdnios cada e uma camada de saida com apenas um perceptron. Como as ca-
madas de entrada e saida nao realizam calculos, este modelo comumente é descrito
como um modelo de duas camadas (ZHANG et al., 2023).

A camada oculta atua como uma intermediacao entre a camada de entrada e
saida, sendo que a quantidade deste tipo de camadas pode variar de acordo com o
problema a ser resolvido. De acordo com Uzair e Jamil (2020), a escolha do numero
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Figura 12 — Representacao de camadas ocultas.

Camada de Camada de
entrada Camadas ocultas saida

Fonte: Adaptado de |Zhang et al.| (2023).

de camadas ocultas depende do tipo de banco de dados utilizado, de modo que o au-
mento do numero de camadas pode levar a uma possivel lentidao no processamento
da rede neural, mas contribui para uma melhor precisao.

Em uma classificacdo, € possivel a existéncia de mais de uma saida; neste
caso, os valores devem ser transformados de reais para distribuicao de probabilidade,
em que a maior probabilidade sera escolhida pelo classificador (WANG et al., 2018).
A transformagéo chama-se softmax e ocorre de acordo com a Equagéo [8

T

f(xi):%, parai=1,...,N (8)
j=1¢"

Os termos da Equacao (8) sao:

« z;: E o valor real bruto produzido na saida;

« ¢: Base do logaritmo natural, cujo valor aproximado é 2.71828;

N

* ) ¢": Somatéria dos exponenciais de todos os valores de entrada (z;) para
j=1
todas as V categorias possiveis.

Apos o periodo de pausa por falta de processamento, as técnicas apresen-
tadas s foram possiveis devido ao uso de Unidades de Processamento Grafico, do
inglés Graphics Processing Unit (GPU). As técnicas em questao sao as redes neurais
convolucionais (LECUN; BENGIO; HINTON, [2015).
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2.2.3 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais, também chamadas de ConvNets, sao utili-
zadas em processamento de multiplas matrizes, incluindo audio em 1D, imagens em
2D e videos em 3D. O nome convolucional foi designado ao modelo pela varredura
de caracteristicas de acordo com uma convolugao baseada em kernels que pode va-
riar de tamanho. Os principais usos das ConvNets sao a deteccao de objetos, leitura
de caracteres escritos a mao e o reconhecimento facial (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015).

De forma geral, a CNN é composta por varias camadas convolucionais, que
passam pelo processo de funcado de ativacao nao lineares, camadas de reducao de
dimensionalidade e camadas totalmente conectadas. Como exemplo, € demostrado
na Figura[13|o processo para reconhecer um cachorro por meio do processo de CNN.
Esse tipo de arquitetura serviu de base para o desenvolvimento de variacoes mais
avancgadas, como Redes Residuais (ResNet), que introduzem blocos residuais para
facilitar o treinamento de redes profundas, e Redes Neurais de Audio Pré-treinadas
(PANNSs), que podem utilizar arquiteturas como a ResNet ou outras redes para tarefas
de classificacao e deteccao de sons.

Figura 13 — Representacao da arquitetura CNN.

Camada i -
de ativacéo /
Jﬁ L Cachorro
| s ol -. Nao
S il Y [ Cachorro
Camadade, | i
Imagem de Camada reducéo de ', JClasses
entrada convolucional densidade '\ de saida
Cama:ﬂas
totalmente

conectadas

Fonte: Adaptado de |Alzubaidi et al.| (2021).

O processo consiste em inserir uma entrada no modelo, que sera processada
em trés dimensoes: altura, largura e profundidade. A altura e a largura correspondem
ao numero de pixels verticais e horizontais, respectivamente. A profundidade é dis-
criminada a partir do numero de canais da imagem, podendo ter apenas um canal ao
ser preta e branca ou trés canais no caso de imagens coloridas (RGB). Durante o trei-
namento, a rede aprende automaticamente filtros Uteis em cada camada para extrair
caracteristicas especificas da imagem, como contornos (ALZUBAIDI et al., [2021). Um
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exemplo da etapa de convolucdo para extracao de caracteristicas € apresentado na
Figura[T4] em que a entrada é segmentada do tamanho do kernel, e sédo multiplicados
os elementos da posicao igual das duas matrizes, e por fim, soma-se os resultados.

Figura 14 — Representacao do processo de convolugao.

Entrada

Kernel Saida
ORI 2

0| 1 19| 25
34 5 * —

2|83 = 37 43
6|7 |8 -

Fonte: Adaptado de |Zhang et al.| (2023).

Apds a geragao dos mapas de ativagao pelas camadas convolucionais, cada
camada é especializada em um tipo de caracteristica: camadas iniciais aprendem bor-
das, camadas intermediarias aprendem texturas e formas e camadas mais profundas
aprendem partes complexas da imagem. Em seguida, € aplicada a fungao de ativagao,
como por exemplo a ReL U, que zera valores negativos e mantém os valores positivos.
Este método de nao linearidade permite que o modelo aprenda padrées complexos
que nao sao possiveis de ser representados apenas por operagoes lineares (NAIR;
HINTON, 2010; ALZUBAIDI et al., 2021).

Na sequéncia, € necessario realizar a subamostragem dos mapas gerados por
meio das camadas de redugao de dimensionalidade pooling. Este processo diminui
0 numero de parametros da rede e acelera o treinamento, o que torna a identificagao
da imagem mais precisa, por ignorar pequenas variagdoes que podem acontecer nas
imagem. A aplicacao da funcao pooling se resume a verificar toda a imagem e deter-
minar o max pooling ou average pooling, com auxilio de um kernel de altura e largura
iguais. Por fim, as camadas totalmente conectadas recebem as caracteristicas que
sao passadas para a camada de saida que ira atribuir uma pontuagao para realizar a
classificacao, em que geralmente é utilizada a fungao softmax, em que cada entrada
sera atrelada a uma saida por meio de probabilidade (ALZUBAIDI et al., 2021). A Fi-
gura|15|representa a operacao de camadas pooling, que utiliza o valor maximo, para
reducao da dimensionalidade.

2.2.4 Aprendizado de métricas

No campo do aprendizado de maquina, o aprendizado de métricas visa apren-
der uma métrica de distancia para quantificar amostras de dados similares ou nao si-
milares. O objetivo desta abordagem é a otimizacao de uma métrica para que possa
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Figura 15 — Representacao do processo de pooling.

Entrada
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Fonte: Adaptado de |Zhang et al.| (2023).

diminuir a distancia entre elementos com caracteristicas semelhantes e aumentar a
distancia entre elementos com caracteristicas diferentes. Os estudos da literatura so-
bre aprendizado de métricas tém relagdo com a distancia, em que o espaco original
equivale a distancia euclidiana em um espaco linear transformado por uma matriz de
projecao (KAYA; BILGE| 2019).

Ao tentar capturar métricas complexas em problemas do mundo real, existe
uma limitacao ao utilizar métodos lineares euclidianos, pois estes resolvem apenas
problemas com caracteristicas lineares. Para resolver esta situagao, foram criados
métodos baseados em kernel, apropriados para problemas em espago nao linear,
mas com possibilidade de overfitting. A solugao mais robusta criada foi o aprendizado
profundo de métricas, que consiste em extrair as caracteristicas das arquiteturas de
aprendizado profundo com o auxilio dos principios do aprendizado de métricas. Essas
redes tendem a ser mais precisas para identificar caracteristicas semelhantes das
amostras, o que gera agrupamentos e classificacdes mais precisas. Este processo
tornou-se eficaz por aprender a métrica de distancia dos dados brutos, o que justifica
o melhor desempenho do modelo (KAYA; BILGE, 2019).

2.2.5 Redes siamesas

As redes siamesas sao redes neurais que contém duas sub-redes idénticas
que compartilham os mesmos pesos. Seu objetivo € avaliar a similaridade entre os
dados de entrada processados por cada sub-rede. Cada sub-rede recebe uma entrada
diferente a ser processado e, apds 0 processamento com os pesos compartilhados,
as saidas sao comparadas para verificar se os objetos sao semelhantes (SAINI et al.,
2021).

A construcao da rede siamesa € feita comumente baseada em camadas con-
volucionais e de pooling, mas sem a camada de softmax, que é tipica das redes de
classificacdo. A ativacao é feita geralmente por uma funcao sigmoide, que produz um
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valor entre 0 e 1, funcao esta que indica o grau de similaridade entre as entradas,
sendo 0 entradas diferentes e 1 entradas similares (SAINI et al., 2021).

Na Figura € representada a estrutura de uma rede siamesa, em que re-
cebe duas diferentes entradas, logo apos passam pelas camadas convolucionais e de
pooling que sao idénticas e compartilham dos mesmos pesos, depois pelas camadas
densas, e por fim, ocorre a comparacgao e o resultado da saida.

Figura 16 — Representacao da rede siamesa

Compartilham os
mesmos pesos

Camadas
Entrada 1 > convolucionais Camadas densas
e de pooling ~

Y
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comparagao

Camadas
Entrada 2 > convolucionais ——>Camadas densas
e de pooling

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2.6 Redes triplas

A proposta das redes triplas € parecida com as redes siamesas, neste caso,
é feito o0 mapeamento das entradas em trés instancias idénticas de uma mesma rede
que compartilham pesos, que ao final, a rede aprende a representar amostras de
forma que as da mesma classe fiquem préximas. O mapeamento € feito no espacgo
euclidiano, em que a rede deve calcular a distancia entre os vetores de saida e verificar
se sao proximas, o que indica se as amostras sao semelhantes (BASSI; RAMPAZZO;
ATTUX, 2019).

O mecanismo utilizado para ajustar os parametros € a minimizacao da fungao
de perda triplet loss, com uma entrada sendo a ancora, uma amostra da mesma classe
da ancora, chamada de amostra positiva e uma amostra diferente da ancora, chamada
de amostra negativa. Apds as amostras serem representadas no espaco euclidiano, a
rede deve aproximar a distancia entre a ancora e a amostra positiva, e afastar destas
duas a amostra negativa. Ao realizar o treinamento, as triplas sao enviadas por lotes
e ocorre a retropropagacao do erro para ajustes dos parametros de acordo com a
funcao de otimizacao escolhida (BASSI; RAMPAZZO; ATTUX, 2019).
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A Figura representa a aproximacao de caracteristicas positivas e o afas-
tamento de caracteristicas negativas, de forma que na sequéncia, esta a arquitetura
de treinamento que utiliza Triplet Loss. Nesse esquema, trés entradas sao processa-
das simultaneamente: a Ancora, uma entrada semelhante a ancora (Positivo) e uma
imagem de diferente da ancora (Negativo). As trés entradas passam pela mesma
rede convolucional com pesos compartilhados, que extrai caracteristicas normaliza-
das. Além disso, a rede tripla utiliza uma margem, a qual garante que a distancia
entre a ancora e o negativo seja maior do que a distancia entre a ancora e o positivo,
margem esta que evita as instancias de serem empurradas ao infinito.

Figura 17 — Representacao da rede tripla
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Fonte: Adaptado de |Gao, Tian e Liu| (2025).

2.2.7 Redes prototipicas

Em cenarios com pouca disponibilidade de dados, como na classificagao com
poucas amostras, a funcao softmax tende a apresentar um desempenho inferior.
Como alternativa a essa limitacao, foram propostas as redes prototipicas. Essas re-
des consistem em criar um espago métrico em que a classificacao é realizada através
do célculo da distancia entre os pontos de consulta e os protétipos médios de cada
classe. Cada protétipo é definido pelo vetor médio dos exemplos de suporte dispos-
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tos para cada classe durante o aprendizado. Ao utilizar a distancia euclidiana como
métrica, € possivel separar os conjuntos de forma eficaz e tende a obter melhores re-
sultados em comparacdo com métodos binarios, como redes siamesas, em ambientes
com poucos dados (SNELL; SWERSKY; ZEMEL, 2017).

Na Figura [18] é representada uma rede prototipica com poucas amostras.
Os pontos C1, C2 e C3 sao protétipos de suas respectivas classes, calculados de
acordo com a média dos exemplos de suporte. O ponto X representa um vetor de
caracteristicas a ser classificado, em que a classificagao é realizada com referéncia
a proximidade dos protétipos de cada classe, de acordo com a distancia euclidiana.
Devido a maior proximidade de X com o protétipo C2, o vetor X é classificado como
pertencente a classe C2.

Figura 18 — Rede prototipica de poucas amostras.

Fonte: Adaptado de [Snell, Swersky e Zemel| (2017).

2.2.8 Aam-softmax

A AAM-Softmax (Additive Angular Margin Softmax) € uma funcao de perda
que utiliza uma margem angular adicional na classificacao, que busca aumentar a
separacao entre as classes no espaco de caracteristicas. Diferente da Softmax con-
vencional, a AAM-Softmax modifica a similaridade angular da classe correta por meio
da adicao de uma margem m, 0 que torna a tarefa mais discriminativa. Essa aborda-
gem é utilizada em reconhecimento e verificacdo, nas quais a obtencao de representacoes
com maior separacao entre as classes é relevante (DENG et al., 2019).
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2.2.9 Meétricas de avaliagao

As métricas de avaliacao desempenham um papel fundamental na analise do
desempenho do sistema desenvolvido. No contexto da verificagao de locutor, tem-se
como destaque a Taxa de Aceitacao Falsa, do inglés False Acceptance Rate (FAR), e
a Taxa de Rejeicao Falsa, em inglés False Rejection Rate (FRR), as quais consistem,
respectivamente, em aceitar erroneamente que um par de audios pertence ao mesmo
locutor, entretanto, pertencem a locutores diferentes, e rejeitar de maneira incorreta
um par de audios que realmente pertence ao mesmo locutor (ZAIDI et al., 2021).

O calculo do FAR é representado pela Equacao (9), em que Nar é o nimero
de audios incorretos aceitos erroneamente e Ntar € 0 numero total de audios incorre-
tos.

Nar

FAR =
Ntar

(9)

Em relagdo ao FRR, tal taxa pode ser definida por meio da Equagéo (10), em
que Nac é o numero de audios corretos que foram rejeitados e Ntac € 0 niUmero total
de audios corretos.

Nac

FRR = Ntac

(10)

A FAR esta associada a segurancga, enquanto FRR esta ligada a usabilidade
do ambiente desenvolvido, sendo que quanto menores os valores, melhores sao as
métricas. Dessa forma, valores baixos de FAR indicam uma seguranga mais rigorosa,
mas, ao mesmo tempo, podem resultar numa diminuicao da usabilidade, pois aumenta
o FRR. De forma contraria, com uma FRR baixa, tem-se uma melhor usabilidade,
porém com a possibilidade de aumentar a taxa de aceitagao de audios ilegitimos e,
como consequéncia, mais falhas de seguranca. Por conta disso, faz-se necessario
buscar um ponto de equilibrio, no qual FAR e FRR se igualam (ZAIDI et al., [2021).

Aigualdade entre as duas taxas de FAR e FRR, quando obtida, € denominada
Taxa de Erro Igual, do inglés Equal Error Rate (EER).

2.3 RECONHECIMENTO E VERIFICACAO DE LOCUTOR

O entendimento da verificagao de voz depende da compreensao das diferencas
entre identificacao e verificacao do falante. A identificacao consiste no modelo rece-
ber diversos audios de locutores e extrair as principais caracteristicas de cada falante.
Apods o treino, as caracteristicas do audio a ser analisado sdo comparadas com as
caracteristicas salvas e o0 modelo indica com qual dos locutores salvos o locutor do
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audio de entrada se assemelha, ou seja, checa-se se 0 audio em analise pertence a
algum locutor previamente conhecido pelo modelo. Na verificagao, o objetivo € afirmar
ou negar se os audios apresentados pertencem ao mesmo locutor. Diferentemente
da identificacao de locutor, em que o modelo calcula a probabilidade de qual locutor
€ mais semelhante ao audio apresentado, a verificagdo compara as caracteristicas
entre um par de audios, com o objetivo de verificar se foram produzidos pela mesma
pessoa, sendo aprovados mediante a compatibilidade suficiente das caracteristicas
em comum (HANIFA; ISA; MOHAMAD, 2021).

Com a definicao de verificagao, também deve-se definir as duas categorias
para verificar um falante, sendo elas a dependéncia e a independéncia de texto. A
dependéncia refere-se a pessoa falar exatamente o mesmo texto treinado no modelo,
enquanto a independéncia ndo impde ao locutor recitar a mesma frase dita no trei-
namento, sendo a segunda situagcao mais desafiadora e préxima da realidade (BAlI;
ZHANG) 2021).

2.3.1 Representacao da verificacao de locutor

Na Figura[19]é apresentada uma representagéo da verificagao de locutor, que
é iniciada na fase de treinamento com a insercao do discurso conhecido no modelo,
que ira extrair as principais caracteristicas do falante, como a geracao de espectrogra-
mas. ApOs gerar as caracteristicas, estas seguem para uma rede neural que arma-
zena o locutor alvo. Na fase de avaliagao, acontece 0 mesmo processo de extracao
de caracteristicas, mas o modelo ira medir a semelhanca e tomar a decisao base-
ada em um limite de igualdade que ird aceitar ou rejeitar o falante desconhecido
(BACKSTROM et al., 2022).

2.3.2 Desafios

Dentre os desafios enfrentados para a extracao do sinal de fala, destaca-se
a possibilidade de o audio ser afetado por ruidos e reverberacdes durante o percurso
da saida da voz do individuo até a captacdo da fala pelo microfone (AL-KARAWI;
AHMED, 2021).

O ruido, segundo a atual definicao da International Commission on Biological
Effects of Noise (2025), é considerado um som indesejavel e/ou prejudicial. O trecho
“prejudicial” refere-se a ruidos que, dependendo da intensidade, podem afetar a saude
humana em fatores basicos como perturbagao do sono e da concentracgao, até o risco
de perda auditiva (FINK, [2020).

A reverberacao é resultado da degradagao do audio de acordo com o ambi-
ente em que o som foi reproduzido, ambiente este que possui objetos que refletem as
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Figura 19 — Representacdao em blocos de um sistema simples de verificacao de locu-
tor.
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Fonte: Adaptado de |Backstrom et al.| (2022).

ondas de audio com atraso para o microfone (KOUMURA; FURUKAWA, 2017).

Além dos fatores relacionados a coleta da amostra com interferéncias do am-
biente, o falante também pode apresentar variagdes de fala, por exemplo, a mudanca
de estado emocional, velocidade de fala, resfriados, entre outros. O modelo que ira
analisar os fatores deve minimizar o aprendizado dessas alteragdes indesejadas e
maximizar os fatores fundamentais da voz do locutor (SAl et al., 2023).

2.3.3 Métricas especificas para verificacao de locutor

Além das métricas comentadas, outras medidas tradicionais da area de apren-
dizado de maquina podem ser usadas na validacao do sistema, listadas a seguir
(ZAIDI et al., 2021} [LIU; LANG, 2019):

Acuracia: Ao relacionar o contexto deste projeto, € utilizada como base a
verificacdo do locutor entre um par de audios. Considera-se o nimero de amostras
corretas em relacao ao numero total de amostras. As amostras corretas consistem na
soma dos verdadeiros positivos (VP), quando ambos os audios pertencem ao mesmo
locutor e o sistema identifica corretamente, e verdadeiros negativos (VN), ou seja,
valores identificados corretamente que sao de pessoas diferentes. O numero total
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de amostras é composto pelos verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos
positivos (FP), que sao locutores distintos identificados como a mesma pessoa, e
falsos negativos (FN), em que o sistema nao reconhece audios que sdo do mesmo
locutor. Desta forma, tal métrica é definida pela Equagao (17).

Acuracia = VELTVH (11)
 VP+VN+FP+FN

Precisdo: consiste em calcular as amostras de dois audios classificados de
maneira correta como positivas pelo numero total de pares classificados pelo sistema
como positivos, na qual engloba tanto os verdadeiros positivos quanto os falsos posi-
tivos. A formula matematica € apresentada na Equagao (12).

. - VP
Precisdo = VPP (12)

Recall: realiza o calculo da proporcao de vozes verdadeiras positivas pelo
total de vozes classificadas como positivas. Esse total consiste na soma dos VP e
dos FN, sendo FN os dois trechos do mesmo locutor classificados de maneira errada
como locutores diferentes. No ambito da verificagao do locutor, 0 Recall € equivalente
a Taxa de Aceitacao Verdadeira, do inglés True Acceptance Rate (TAR), definida pela
quantidade de audios classificados corretamente como verdadeiros dentre todos os
audios legitimos. Dessa forma, a férmula é apresentada na Equacao (13).

VP
Recall = m (1 3)

Curva Receiver Operating Characteristics (ROC): um grafico no qual sdo apre-
sentadas nos eixos as métricas TAR e FAR. O objetivo € analisar o desempenho em
relagdo a essas métricas para diferentes limiares. Além disso, a area sob a Curva
Caracteristica de Operacao do Receptor, do inglés Receiver Operating Characteristic
(ROC), denominada Area Sob a Curva, do inglés Area Under the Curve (AUC), deter-
mina o desempenho de um sistema em um Unico valor ao realizar o célculo da area
entre a curva ROC e o eixo x do gréfico.

Para ilustrar a curva ROC, primeiramente € feita a simulacdo de duas
distribuicoes: uma para pacientes com a doenca e outra para pacientes sem a doenca
na Figura 20A, em que a média de doentes e ndo doentes é 75 e 45, respectiva-
mente. Se a nota de corte for a média entre estes valores, ou seja, 60, pessoas com
a doenca abaixo deste valor serao classificadas como falsos negativos, mas se a nota
de corte for reduzida para 55, com o objetivo de aumentar a sensibilidade, 0 nimero
de pessoas que tém a doencga corretamente identificadas aumenta, juntamente com a
quantidade de falsos positivos, como representado em FP na Figura[20B.
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Figura 20 — Distribuicao de pacientes hipotéticos com doencas.
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Fonte: Adaptado de Nahm|(2022).

Com base na distribuicao, é possivel desenhar a curva ROC representada
na Figura 21} Nessa curva, o eixo y representa a sensibilidade, ou recall, que cor-
responde a proporgao dos individuos positivos que foram corretamente identificados
pelo modelo, ou seja, a taxa de verdadeiros positivos (VP). O eixo x representa 1
- Especificidade. A especificidade corresponde a proporgao de individuos negativos
corretamente classificados, ou seja, a taxa de verdadeiros negativos (VN). Assim, 1 -
Especificidade representa a taxa de falsos positivos (FP). Os pontos A e B apresentam
os efeitos da mudanga nos valores da nota de corte indicados na Figura [20, que, ao
reduzir a nota de corte de 60 para 55, a sensibilidade para detectar doentes aumenta,
mas também eleva a indicacao de alarmes falsos, o que resulta em mais ocorréncias
com resultado de falso positivo.

Figura 21 — Curva ROC de pacientes hipotéticos com doencas.
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Fonte: Adaptado de Nahm| (2022).
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2.3.4 Bases de dados

Os conjuntos de dados para o processo de verificagcao de locutor sdo usados
tanto para o treinamento quanto para a avaliacao do modelo em si. A maioria dos tra-
balhos pertencentes a literatura utiliza como base o VoxCeleb, atualmente na segunda
versao (BEVEREN; SERGIDOU; ZIABARI, [2024). Tal conjunto foi construido por meio
de técnicas de visdo computacional que extrairam de forma automatica milhares de
videos de celebridades no YouTube (BAI; ZHANG, 2021).

As principais diferengcas entre a versdao 1 e 2 sao diversidade e quan-
tidade de amostras disponiveis. Enquanto a primeira versao contém cerca de
150.000 declaracoes de 1.251 celebridades, a segunda versao expande para mais de
1.000.000 de declaragdes espalhadas entre 6.000 celebridades, aproximadamente.
Os videos incluem variacdes de ambientes, desde salas destinadas a gravacoes até
estadios lotados. Além disso, os registros incluem falantes de diferentes etnias, so-
taques e idades (NAGRANI; CHUNG; ZISSERMAN, [2017; CHUNG; NAGRANI; ZIS-
SERMAN, 2018).

Outro conjunto de dados do contexto da verificacao de locutor € o RS2015,
criado com o objetivo de ser um banco de dados para a subtarefa de dependéncia
de texto, ou seja, € uma autenticacao de locutor em que é solicitado ao falante que
pronuncie frases especificas que sao previamente conhecidas pelo sistema, diferente
de independente de texto, que analisa a voz independentemente das frases que sao
pronunciadas. O conjunto consiste em cerca de 300 falantes, gravados com diferentes
dispositivos moveis, totalizando aproximadamente 150 horas. Além disso, tal base €
dividida em 3 subconjuntos: gravacoes para verificagao de senhas curtas, registros
de comandos especificos e checagem de sequéncia de digitos aleatoriamente (LAR-
CHER et al., 2014).

Para a mesma subtarefa de dependéncia de texto, tem-se o conjunto de dados
Hi-Mia. Em comparagao ao RS2015, no qual foi elaborado em um ambiente contro-
lado, com microfones posicionados proximos dos locutores, o Hi-Mia utiliza cenarios
de casas inteligentes, com frases de ativacao e gravacoes registradas por multiplos
microfones, tanto préximos quanto distantes dos falantes. Essa base possui duas di-
visGes: uma com gravacoes de 250 locutores pronunciando as palavras de ativagao,
totalizando cerca de 1500 horas, e a outra com 86 falantes, contendo enunciados
registrados com e sem ruidos (QIN; BU; LI, 2020).

Por ultimo, num escopo maior abrangendo diversos idiomas, tem-se o0 con-
junto Common Voice. Tal banco de dados inclui cerca de 2500 horas de gravacoes
realizadas por 50.000 falantes em 38 idiomas, sendo o maior corpus de audio para re-
conhecimento de fala. Os registros sao sentencas pré-definidas, lidas pelos proprios
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usuarios por meio de site ou aplicativo do sistema (ARDILA et al., 2020).

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foram apresentados os tépicos pertinentes para o entendi-
mento do projeto, que trata desde os conceitos basicos relacionados ao som e a voz,
até as técnicas modernas de processamento do audio para o meio digital, analise de
caracteristicas com auxilio de inteligéncia artificial e as principais métricas utilizadas
para verificacao do desempenho do modelo.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Existem diversos trabalhos relacionados ao processamento de fala. O foco
deste capitulo esta na comparagao com artigos desenvolvidos na area de proces-
samento de fala, mais especificamente em pesquisas relacionadas as subareas de
reconhecimento de fala e de verificagao de locutor. Distinguem-se, no caso do reco-
nhecimento de fala, a necessidade do conhecimento de uma base de dados composta
por locutores previamente cadastrados, a fim de que o modelo possa classificar com
qual locutor o audio a ser verificado se assemelha. Por outro lado, o objetivo da
verificagao € reconhecer, com base em um par de audios, se ambos pertencem ao
mesmo locutor.

A seguir, sdo descritas as técnicas, métodos e resultados que os principais
autores que compoem os estudos relacionados utilizaram para o avanco do conheci-
mento da area.

3.1 ANALISE DE ESPECTROGRAMA DE LARGURA DE
BANDA DUPLA PARA VERIFICACAO DE FALANTE

No estudo elaborado por Virgilli et al.| (2024), que € a base utilizada para reali-
zar este trabalho, € proposto o treinamento da arquitetura de rede neural Fast ResNet-
34 com a utilizacao de espectrogramas de banda dupla, representados pela janela de
banda curta para observar as caracteristicas Unicas do falante com o tamanho de 5
ms e 480 amostras e a janela de banda larga que fornece informagoes ao longo do
tempo com o tamanho de 30 ms e 80 amostras. Em relagao as métricas de desem-
penho, foram utilizadas a Equal Error Rate (EER) e o minimum of the Detection Cost
Function (minDCF).

Para a execucao do trabalho, a rede Fast ResNet-34 foi implementada com a
utilizagao do codigo original, mas com alteragdes na camada inicial que foi adaptada
para receber os dois espectrogramas em vez de um unico. Para realizar a convolucao,
os autores inseriram o Self-Attentive Pooling (SAP) para o modelo determinar as par-
tes importantes do audio analisado. A funcao de perda Prototypical Loss Function foi
utilizada para separar as classes com base no angulo entre um protétipo aprendido,
apds a passagem do trecho das vozes pela rede neural. Os dados utilizados para
o treino e teste foram retirados da base de dados VoxCeleb2; este conjunto contém
diversos trechos de audios retirados de mais de um milhao de videos do YouTube rela-
cionados a fala de celebridades (VASWANI et al., [2017; SNELL; SWERSKY; ZEMEL,
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2017).

Como resultado, apods o treinamento e teste com o uso de entradas Mel-
Spectrogram, o modelo Dual-Bandwidth alcancou uma taxa EER minima de 1.64 %
+ 0.13%. Em relagao ao modelo original, houve uma reducao de EER de 2.22 % para
1.64 %, demonstrando uma melhora significativa em relagao ao trabalho anterior. Além
disso, o espectrograma Mel de banda curta obteve um desempenho melhor compa-
rado ao espectrograma Mel de banda larga, o que indica que a banda estreita carrega
caracteristicas mais valiosas ao modelo comparadas a banda larga.

3.2 CACRN-NET: UM ESPECTROGRAMA DE LOG MEL
3D BASEADO EM REDE NEURAL RECORRENTE
CONVOLUCIONAL DE ATENGAO DE CANAL PARA
IDENTIFICACAO DE LOCUTORES DE POUCOS
EXEMPLOS

O artigo de Saritha et al.| (2024a) aborda os desafios na identificacao de lo-
cutores em cenarios do mundo real, especialmente em contextos com quantidade
reduzida de audios disponiveis. Esta pesquisa torna-se relevante em situagdes de
seguranca ou investigacao, onde as amostras coletadas sao escassas, e entre 0s
principais obstaculos estao a presenca de ruido, variacao entre as gravagoes e pro-
blemas de compatibilidade entre o conjunto de treino e teste.

Para resolver os problemas citados, os autores desenvolveram a CACRN-Net,
uma rede neural que propoe utilizar técnicas de aprendizado em poucos disparos
para identificacao do locutor. O funcionamento do sistema utiliza a extragao de ca-
racteristicas da fala em um formato de espectro de log mel tridimensional, com um
mecanismo de atencao para melhor identificacao dos locutores desconhecidos a par-
tir de poucas amostras, além de usar a rede prototipica atenta para o aprendizado por
atencao.

O desenvolvimento do modelo envolveu a extragao do trecho da gravagao a
ser analisado, logo em seguida, a amostra € separada em trés espectrogramas log
mel, sendo o log-mel, a primeira e a segunda derivada do log-mel. Apds a separagao
da entrada, sao extraidas as caracteristicas na rede Rede Neural Recorrente Convo-
lucional, do inglés Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN), com o canal de
atencao e, por fim, é feita a classificacao por meio da perda prototipica e o resultado
passado para o softmax para a identificacao do locutor.

Os dados utilizados no modelo foram obtidos das seguintes bases de audio:
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VoxCeleb1, contendo as gravacdes de entrevistas em ambiente real; VCTK, com
gravagoes livres de ruidos e padroes diversos; e o [ITG-MV, que € um banco de dados
indiano que serviu para identificagcdes de falantes com idioma diferente do inglés. As
métricas para analise do modelo foram a precisao, recall, F1-score e a acuracia; e o
otimizador Estimativa Adaptativa de Momento, do inglés Adaptive Moment Estimation
(ADAM), foi utilizado para ajustes de peso da rede neural (KINGMA; BA, [2015).

Ao analisar o desempenho, o CACRN-Net teve uma acuracia média de 2%
a mais que o modelo base, utilizando a estratégia de poucos dados com 5 classes e
5 exemplos rotulados de cada. Em comparacdo com a rede prototipica, ao colocar
o trecho de atencao, os resultados utilizando as trés bases de dados foram superio-
res comparados ao modelo sem atengao. O espectrograma Mel 3D contribuiu para o
aumento de 0.75 % na precisao, comparado com as outras entradas, pelo maior deta-
Ihamento das caracteristicas fundamentais derivadas.

3.3 REPRESENTACAO DE AUDIO DISCRETA COMO
UMA ALTERNATIVA AOS ESPECTROGRAMAS MEL
PARA RECONHECIMENTO DE FALA E DE LOCU-
TOR

No projeto desenvolvido por [Puvvada et al. (2024), é demonstrada a
discretizacao de audio por meio de tokens baseados em compressao neural, pro-
cesso este que realiza a compressao do audio, como no modelo denominado EnCo-
dec, entao transforma-se trechos do som em tokens semanticos para representar o
conteudo do audio de forma compactada. As contribuicdes citadas consistem em es-
tudar os tokens baseados em compressoes; apresentar os resultados competitivos
entre os tokens e o espectrograma Mel; demonstrar a solidez do EnCodec nas tare-
fas de reconhecimento de falantes; mostrar as possibilidades de compressao de até
20 vezes sem perder as caracteristicas fundamentais do audio e concluir que o mo-
delo de tokenizador expde uma frequéncia passa-baixa que pode ser util em trabalhos
futuros.

Dentre as caracteristicas do modelo utilizado para comprimir os dados sono-
ros, pode-se citar a transformacgao da taxa de amostragem de 24 kHz para 75 Hz, com
uma representagao compacta comparada ao original. Além deste fato, os calculos sao
feitos com auxilio de 32 codebooks, onde armazena-se 32x(dx75) tokens, sendo d a
quantidade de segundos da amostra. Para comparagao, foi utilizado o espectrograma
Mel de 80 dimensdes, 512 amostras usadas na transformada rapida de Fourier e o
janelamento de Hann com 25 ms do tamanho da janela e 10 ms de deslocamento.
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O modelo de extracdo de caracteristicas e os conjuntos de dados utilizados
foram o TitaNet com os dados de VoxCeleb1&2 e NIST-SRE 2004-2008; o En Fast
Conformer com 960 horas de audio do conjunto LibriSpeech e o En-Es Fast Confor-
mer com a base LibriSpeech e 776 horas de amostras do Multilingual LibriSpeech.
As tarefas avaliadas foram a verificacao dos falantes, que consiste em verificar se a
gravagao pertence a um falante especifico; diarizagao, que segmenta um arquivo de
audio em partes correspondentes a diferentes falantes; e o reconhecimento de fala
com a conversao de audio em texto.

Ao final dos testes, conclui-se que na verificacao de falantes o modelo treinado
com tokens foi inferior ao espectrograma Mel, com um resultado superior apenas ao
treinar com as bases VoxCeleb 1&2 e testar no modelo NIST-SRE 18. Na diarizagao,
apesar de estimar com mais precisdao o numero de falantes em alguns casos, em
geral, o espectrograma Mel obteve melhores estimativas. No reconhecimento de fala,
as duas entradas obtiveram o mesmo desempenho com os dados sem ruido, mas
com a adi¢ao de ruido, os conjuntos de validagao e teste obtiveram uma diferenca de
0.47 e 0.35, respectivamente, com vantagem para o espectrograma Mel.

3.4 IDENTIFICACAO DE LOCUTOR DE PONTA A
PONTA BASEADA EM APRENDIZADO PRO-
FUNDO USANDO REPRESENTACAO DE TEMPO-
FREQUENCIA DO SINAL DE FALA

O trabalho publicado por Saritha et al. (2024b) consiste na entrada dos da-
dos por meio de espectrogramas em vez de audios unidimensionais e na construgao
de um modelo de rede neural com uma menor quantidade de parametros. Den-
tre as contribuicdes, foram citadas uma melhor representacdo do audio ao utilizar
tempo e frequéncia em vez de dados brutos; a redugao do tempo de treinamento
com a utilizacao de espectrogramas comparados ao processamento dos dados bru-
tos; utilizagcao da rede SpectroNet com a arquitetura MobileNetV2, que possui menos
parametros comparada a outras arquiteturas pelo seu uso eficiente em dispositivos
moveis; e a comparacao e analise entre varios modelos de redes neurais convolucio-
nais profundas.

Os dados utilizados para o treinamento e teste foram obtidos da primeira parte
da base RSR2015 e do VoxCeleb1. O intuito dos autores ao escolher essas bases €
o fato de o RSR2015 ser um conjunto que contém apenas os dados minimos para
reconhecer o falante e a VoxCeleb1 representar condigdes ruidosas, por sua natureza
de ser trechos de audio obtidos do YouTube com ruidos capturados em ambiente real.
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Apoés a coleta dos dados, os sinais de fala sdo pré-processados a uma taxa
de amostragem de 16 kHz e segmentados em um periodo de duragao de 20 ms. Den-
tre os modelos de janela possiveis, utilizou-se a janela de Hamming para minimizar
distorgoes espectrais. Para a analise do modelo, foram usados trés tipos de espec-
trogramas, sendo eles: espectrograma, espectrograma log Mel e o cocleagrama. De
acordo com os trés espectrogramas gerados, cada um tera uma entrada na rede que
segue o formato tridimensional 224x224x3, obtido por meio da convolugao 1x1 apli-
cada a cada espectrograma 224x224x1.

Por fim, o resultado do experimento € validado pelas seguintes medidas de
desempenho: Precisao, Recall, F-score e Acuracia. Entre os espectrogramas, os
melhores resultados na base de dados RSR2015 foram obtidos ao utilizar o coclea-
grama, com a acuracia de 98.23 %, precisao de 98.19 %, recall de 98.58% e F-score
de 98.38 %. Na comparacao entre os trabalhos correlatos dos autores, esta pesquisa
alcancou o melhor desempenho ao usar a base VoxCeleb1, com a acuracia de 99.26 %.
Demonstra-se com este projeto que o SpectroNet obteve maior éxito em comparacao
com as demais redes, e que a maior precisao foi obtida com o uso do cocleagrama.

3.5 UM MODELO DE REDE NEURAL PROFUNDA PARA
IDENTIFICACAO DE LOCUTOR

No artigo de Ye e Yang| (2021), € criado um modelo de rede neural profunda
que combina as caracteristicas de extragao de informagao da rede neural convoluci-
onal e a capacidade de aprendizado de séries temporais de uma unidade recorrente
com portdes. Dentre as razdes para as escolhas, € citado que as Redes Neurais
Convolucionais, do inglés Convolutional Neural Network (CNN) sdo reconhecidas por
identificar padrées em imagens, sendo que 0 espectrograma € uma representacao
visual do som; desta forma, a CNN ¢é utilizada para a extragao das caracteristicas re-
lacionadas a imagem do som. E a Unidade Recorrente com Portdes, do inglés Gated
Recurrent Unit (GRU), foi selecionada por ter um desempenho superior em relacao
as outras Redes Neurais Recorrentes, do inglés Recurrent Neural Networks (RNNs)
tradicionais e, diante deste fato, € empregada para a analise detalhada dos trechos de
audio.

Apos a analise da jungao dos modelos propostos, € realizado o pré-
processamento dos dados para criar os espectrogramas; logo apés, a imagem ge-
rada passa pela CNN, onde sao extraidas as peculiaridades do falante. Em seguida,
transfere-se para as camadas GRU empilhadas, onde o aprendizado temporal € rea-
lizado. Por fim, as nuances de cada voz sao obtidas e a camada de softmax pontua
valores para identificar o locutor.
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Na fase de experimentos, foi utilizado o conjunto de dados Aishell, que con-
siste em uma base de dados com falas em mandarim gravadas por 400 falantes com
diferentes sotaques chinés. Os equipamentos de gravacao foram um microfone, que
grava audios em taxa de amostragem de 44,1 kHz, um celular Android e o outro iOS
com gravacgdes a 16 kHz e quantizagao nos trés dispositivos de 16 bits; contudo, a
taxa dos sons gravados pelo microfone foi reduzida para 16 kHz para normalizar e
produzir o conjunto de dados. A divisao dos dados seguiu-se na razao de 90 % para
treinamento, 5% validacao e 5% teste devido ao grande volume de dados utilizados
de aproximadamente 142 mil trechos de audio. Ao final, a geragao do espectrograma
Mel foi realizada com 512 amostras por janela, no tamanho de 32 milissegundos e
sobreposi¢ao a cada 16 milissegundos, com o tipo de janela Hamming.

No treinamento realizado, utilizou-se uma taxa de aprendizado decrescente
linear de 10~* em 80 épocas e 32 minilotes. Nos testes, a precisdo do modelo estu-
dado chegou a 98.96 %, e em comparacao com os modelos tradicionais de Memoria de
Longo Prazo e Curto Prazo, do inglés Long Short-Term Memory (LSTM) e CNN, todos
foram superados, inclusive com dados ruidosos. Ao final, as conclusdes destacam a
eficiéncia do modelo, com a combinacao bem-sucedida das redes CNN e GRU. Como
recomendagao de trabalhos futuros, € sugerido realizar novos estudos em ambientes
com ruidos reais.

3.6 ESPECTROGRAMAS MULTICANAL PARA
APLICACOES DE PROCESSAMENTO DE FALA
USANDO METODOS DE APRENDIZAGEM PRO-
FUNDA

A pesquisa elaborada por |Arias-Vergara et al. (2021) apresenta o uso de trés
diferentes representacdes de espectrogramas na entrada do modelo de rede neural,
para detecgao de fala de usuarios com implante coclear; dentre eles, o espectrograma
Mel, o cocleagrama e a transformada wavelet continua.

Para a obtencao das duas primeiras entradas citadas, deve-se converter o
som por meio da transformada de Fourier de curta duragao, que divide a amostra em
janelas de 40 ms e as obtém a cada 10 ms, para garantir a sobreposicao e a melhor
analise temporal. A ultima transformada nao é processada pelo tamanho da janela,
mas sim ao longo do sinal, onde a escala da wavelet € ajustada para capturar as
variagoes especificas das frequéncias vocais ao longo do tempo.

Apos a definicao das entradas, a execugao da pesquisa segue em dois mode-
los para o processamento da informacao, o primeiro € uma CNN inspirada na arqui-
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tetura da LeNet-5, baseada em extrair os detalhes fundamentais da voz; a otimizacao
dos pesos desta rede foi feita pelo ADAM, com a taxa de aprendizado de 10~*. O se-
gundo € uma arquitetura aprimorada do GRU, que € chamada de Unidade Recorrente
com Portdes e Camada Convolucional, do inglés Convolutional Gated Recurrent Unit
(CGRU), responsavel por identificar os fonemas.

Os audios utilizados para validacao do sistema foram gravados em uma clinica
com usuarios de implante coclear e também extraidos da base de dados PhonDat1.
Neste contexto, as amostras passaram por pré-processamentos para reducao de ruido
e compressao de audio. Alguns dos atributos escolhidos para verificagao sao os sons
nasais, as vogais, as trinadas, fricativas, entre outros.

Nos experimentos, a comparagao entre os trés espectrogramas revela que a
precisao, recall e F1-score sao superiores ao utilizar a entrada 3D comparada as en-
tradas unicas de 1D. O modelo de CNN para reconhecimento da fala desordenada de
usuarios com implantes cocleares obteve o desempenho F1 de 0,84. No reconheci-
mento de fonemas com o modelo CGRU, a combinacao das trés representacoes do
espectrograma nao foi um fator decisivo para melhorar o desempenho da rede.

Conclui-se que os trés canais foram relevantes na detecgao da fala desorde-
nada, mas a adigao de multiplos canais de entrada ndo demonstrou um melhor de-
sempenho comparado aos canais unicos, que abrem possibilidades para os trabalhos
futuros explorarem outras representagoes de tempo-frequéncia.

3.7 ARQUITETURAS DE EXTRACAO DE CARAC-
TERISTICAS: PANN, ECAPA-TDNN E ECAPA2

Para extrair as caracteristicas nos sistemas de verificacao de locutor, diferen-
tes arquiteturas tem sido propostas na literatura, com diversos vieses indutivos. A
rede PANN (Pre-trained Audio Neural Network), especificamente a variante CNN14,
proposta por Kong et al.| (2020), € baseada em convolucdes bidimensionais (2D) e tem
se destacado por processar espectrogramas de audio parecido com o processamento
de imagens, com a captura eficiente de padrdes de tempo-frequéncia.

Além das arquiteturas convolucionais classicas, o estado da arte foi impul-
sionado pelas Redes Neurais de Atraso de Tempo (TDNN). A arquitetura ECAPA-
TDNN, introduzida por Desplanques, Thienpondt e Demuynck (2020), trouxe melho-
rias no processamento das caracteristicas temporais 1D, com a utilizagao de blocos
residuais multiescala e canais de atencao (Squeeze-and-Excitation) para capturar de-
pendéncias de longo alcance no sinal de fala.

Mais recentemente, a evolugao dessa arquitetura gerou o ECAPA2 desen-
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volvido por [Thienpondt e Demuynck (2023). Embora a origem utilize o processa-
mento temporal do TDNN, o ECAPA2 incorporou mecanismos de atencao avangados
e representagcoes que aproximam o modelo do processamento 2D. Essa capacidade
de capturar a estrutura de tempo-frequéncia tornou o ECAPA2 uma das abordagens
mais robustas atualmente, o que justifica sua escola, juntamente com a rede PANN
(CNN14) e o ECAPA-TDNN original, como backbones nos experimentos desenvolvi-
dos neste trabalho.

3.8 CONSIDERACOES FINAIS

As abordagens utilizadas remetem ao uso de mais de um espectrograma na
entrada, com a justificativa de verificar diferentes posicoes da amostra, muitas vezes
com analises em janelas que se sobrepoem.

O maior problema enfrentado na area € a frequente possibilidade da amos-
tra de audio conter ruido, que atrapalha o processo de analise do modelo. Para
suavizacao dos gradientes e proporcionar estabilidade ao modelo, utilizou-se do oti-
mizador ADAM e suas variacoes, como AdamW e NAdam, para ajustar os pesos dos
modelos e controlar a atualizacao de descida eficiente de gradientes.

Em relacdo as bases de dados, fica clara a vantagem da VoxCeleb2 em
relagcdo as demais, por apresentar a maior quantidade de amostras e locutores de
diferentes idiomas em que a captacdao do som acontece no ambiente real. Por
fim, conclui-se que os trabalhos futuros recomendados sao direcionados a melho-
rar as representacoes de entrada, quantidades de espectrogramas, e exploracao de
condicoes ruidosas.

Por fim, foram apresentadas as arquiteturas padrao de extracao de ca-
racteristicas utilizadas neste trabalho, que serviram como base para a andlise e
comparacgao dos modelos avaliados.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, sao apresentadas a proposta e as configuragdes iniciais utiliza-
das na realizagao dos experimentos, bem como a descricao dos experimentos realiza-
dos e a analise dos resultados obtidos, a fim de obter a validagao da hipétese de que o
uso de espectrogramas Mel multirresolucao, especificamente com trés resolucdes de
frequéncia, otimiza o desempenho de verificacao de locutor baseado em aprendizado
profundo.

4.1 PROPOSTA INICIAL

Este projeto visa uma versao aprimorada do estudo de |Virgilli et al.| (2024),
que inclui testes com a utilizagcao de diferentes backbones, além de permitir variagcdes
nas larguras de resolucao dos dados de entrada.

O diagrama exibido na Figura ilustra o processo em que os audios irdao
percorrer até a aprovagao ou reprovagao da similaridade do locutor. O processo inicial
descreve a insercao de ambos os audios, por exemplo, o primeiro audio sendo do
locutor autorizado e o segundo do individuo que esta tentando se autenticar. Apds a
entrada dos audios, foram extraidos os N espectrogramas de cada amostra, com a
utilizacao de larguras de resolugoes distintas para analisar diferentes representacoes
do mesmo sinal. O pré-processamento é responsavel pela padronizacao da escala,
do tamanho e do formato das amostras. A etapa de fusdo € a juncao dos tensores dos
espectrogramas, que, ao final, gera um Unico tensor de cada audio.

A etapa seguinte do diagrama é caracterizada pela utilizagdo de diferentes
backbones. No trabalho base de Virgill et al. (2024), o backbone utilizado foi o
ResNet-34, em que dois tensores gerados pelos audios de entrada transitaram em
redes neurais prototipicas. Cada ramificagao gera um vetor de caracteristicas ao ex-
trair os embeddings de cada amostra. Com a extracao das caracteristicas, é realizada
a comparagao com a utilizacao de uma fungao de similaridade, como a distancia eu-
clidiana, para o célculo do score de similaridade. Esse score define se os audios
pertencem ao mesmo locutor ou nao, pois, caso 0 score obtido seja maior que o limiar
predefinido, considera-se que os audios pertencem ao mesmo locutor; caso o score
esteja abaixo do limiar, a autenticacao é rejeitada.
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Figura 22 — Diagrama do processo para verificagao de locutor proposto.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 REPRESENTACAO ESPECTRAL
MULTIRRESOLUCAO

O sinal de entrada, amostrado a 16 kHz, & decomposto em multiplos espec-
trogramas log Mel que utilizam diferentes tamanhos de janelas temporais (8 ms, 16
ms, 32 ms) (JOSHI; PAREEK; AMBATKAR, [2023; AYVAZ et al., 2022; BOULAL et al.,
2024). As janelas curtas servem para reproduzir espectrogramas de banda larga, que
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exibem uma melhor representacao do dominio do tempo, o que permite identificar com
precisdo o momento em que um som ocorreu. No entanto, esta configuracao dificulta
distinguir quais frequéncias estavam presentes naquele instante. Em relagao a janela
longa, que gera o espectrograma de banda estreita, € proporcionada uma visualizagao
mais nitida das frequéncias, mas com uma menor resolucao temporal, o0 que prejudica
a identificacdo de quando uma frequéncia inicia e termina.

Assim, cada tamanho de janela influencia na construcao de informagdes com-
plementares do falante, em que o deslocamento dos quadros é proporcional ao tama-
nho da janela, o que permite uma correspondéncia preliminar em relagdo ao tempo
nas representacoes. Para garantir um alinhamento temporal exato e sincronizado an-
tes do processamento convolucional, os espectrogramas foram truncados para a di-
mensao temporal minima comum encontrada entre as multiplas escalas.

4.2.1 Aprendizagem consistente por caracteristicas em diferentes
resolucoes

Cada representacao de espectro é processada por um caminho independente,
sem reducao temporal, 0 que preserva a estrutura de cada escala e evita a dominancia
de uma resolucao sobre as demais. ApOs 0 processo inicial, as representagdes foram
alinhadas e fundidas, o que representa a fusao das caracteristicas. Este processo
forca o modelo a aprender padroes em diferentes resolucoes, em vez de depender da
resolugao temporal.

Antes da fusao, as representacbes foram alinhadas na dimensao de
frequéncia por meio de pooling médio adaptativo, mantendo a dimensao temporal
sem alteragdoes. Em seguida, realiza-se a fusao das representacoes por meio da
concatenagao das representacoes ao longo da dimensao de canais.

Apos a fusao, a entrada unificada é processada por blocos convolucionais adi-
cionais, responsaveis por modelar caracteristicas de alto nivel associadas a identidade
do locutor.

Por fim, & aplicada uma etapa de Temporal Double Aggregation Pooling
(TDAP), em que realiza-se um average pooling global ao longo do eixo temporal para
condensar a dinamica do sinal. Em seguida, aplica-se a combinag¢do de max pooling
e average pooling ao longo do eixo de frequéncia remanescente, somando-se 0s re-
sultados para capturar simultaneamente as ressonancias dominantes e as estatisticas
globais do espectro. A representacao resultante é projetada em um espaco vetorial
de dimensao fixa por meio de uma camada totalmente conectada, produzindo o em-
bedding final utilizado na verificacao do locutor (KAYA; BILGE, |2019; |LU; HU; ZHOU,
2017; WANG; LIU, 2021).
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Na Figura é possivel observar a arquitetura proposta da rede PANN. A
seguir, apresenta-se a arquitetura do ECAPA2, que também utiliza trés entradas, con-
forme ilustrado na Figura Embora ambas utilizem a mesma estratégia de fuséo
para as entradas multibanda, elas se diferenciam no modelo principal utilizado para a
extracao de caracteristicas. Enquanto a PANN (CNN14) é baseada em redes neurais
convolucionais (CNNSs) projetadas para o reconhecimento geral de padrdes de audio,
o ECAPA2 utiliza redes neurais de atraso de tempo (TDNNSs) projetadas e otimizadas
especificamente para a tarefa de verificacao de locutor.

Figura 23 — Arquitetura proposta da rede PANN (CNN14).
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Figura 24 — Arquitetura proposta da rede ECAPA2.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2 Materiais e métodos

Dentre os materiais, a base de dados utilizada no estudo é a VoxCeleb1 por
ser a mais versatil base de dados disponivel atualmente e por conter audios gravados
em diferentes condi¢des de ruido e a VoxCeleb2. O desenvolvimento do cddigo-fonte,
treinamento e testes do modelo foi realizado no ambiente do Centro de Exceléncia
em Inteligéncia Artificial da UFG , um conjunto de hardware que oferece GPUs, como
a NVIDIA H100, para aceleragao do processamento dos dados. Para o desenvolvi-
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mento, foi escolhida a linguagem Pythorﬂ, na versao 3.11, com as bibliotecas essen-
ciais: Libroseﬂ, na versao 0.11.0, para carregar e extrair o espectrograma Mel dos
audios; PyTorcrEL na versao 2.6.0, para implementacgao e treinamento das redes neu-
rais; e Scikit—Learrﬂ, na versao 1.6.1, para avaliacao do modelo por meio de métricas
de validagao.

O método que guiou este projeto consiste em utilizar a base de dados Vox-
Celeb1 e VoxCeleb2, pré-processar os audios para extragao do espectrograma mel
por meio da biblioteca librosa, que serve de entrada para o modelo de rede neural
implementado com o PyTorch, e utilizar uma rede prototipica com testes de diversos
backbones para processar as caracteristicas fundamentais dos audios de entrada.

Enquanto o trabalho base utilizava apenas dois canais, sendo eles de banda
estreita e banda larga, esta dissertacao propds a analise de multiplos canais, basea-
dos em uma, duas e trés resolugdes, com o objetivo de analisar o impacto destes ca-
nais na verificacao de locutor. O treinamento foi realizado com ajustes dos parametros,
como o numero de épocas, com o objetivo de otimizar o desempenho do modelo. Apds
o treino, foi feita a avaliacdo de desempenho por meio das métricas especificas e tra-
dicionais para verificagao de locutor, que foram utilizadas com o suporte da biblioteca
scikit-learn.

A validacao dos resultados obtidos pelo modelo proposto é a taxa de falsos
aceites, juntamente com a taxa de falsos rejeitos, cuja métrica principal é a taxa de
erro igual, que representa o ponto em que as duas taxas se igualam. Além desta
métrica, foram utilizadas as métricas especificas para a verificagdo de locutor, que
incluem a acuracia, precisao, recall e curva ROC.

Em relacao aos testes no modelo, foram utilizados diferentes valores nos
parametros de entrada, como a variagao na quantidade de canais utilizados, além da
comparacao entre diferentes backbones que compdem o estado da arte. No quesito
de treinamento, os parametros principais ajustados sdo o numero de épocas, o tama-
nho do lote e a taxa de aprendizado. O ajuste ideal desses parametros foi definido
com base nos resultados obtidos por meio das métricas mencionadas anteriormente.

4.3 CONFIGURACAO

Os experimentos foram realizados no supercomputador para Inteligéncia Arti-
ficial da Universidade Federal de Goias (UFG), em uma maquina NVIDIA DGX, com a
utilizacao do n6 compartilhado dgx-H100-02, também utilizado em outros projetos de

https://www.python.org/
https://librosa.org/
https://pytorch.org/
https://scikit-learn.org/
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pesquisa. Este sistema possui as seguintes configuracdes: dois processadores Intel
Xeon Platinum 8480C, com o total de 112 nucleos fisicos e 224 threads, oito GPUs
NVIDIA H100, cada uma equipada com 80 GB de memdria e 2 TiB de memoéria RAM
disponivel. O ambiente de execucao dos experimentos foi configurado da seguinte
forma conforme apresentado na Tabela i}

Tabela 1 — Configuracdo do ambiente computacional utilizado nos experimentos

Especificacao Valor

Nucleos fisicos do processador 1 nucleo Intel Xeon Platinum 8480C
Nucleos virtuais do processador 16 nucleos virtuais

GPU 1 GPU NVIDIA H100
Meméria RAM 64 GiB de memodria RAM
Execugao do contéiner Apptainer

Em relagcao ao tempo de treinamento, em média, os experimentos demoraram,
em média, entre duas a trés horas para a execucao de 200 épocas com o VoxCeleb1,
no ambiente descrito na Tabela

4.3.1 Conjuntos de dados

Para realizacao dos treinos e testes, foi escolhida inicialmente a base de da-
dos de audio VoxCeleb1, que, devido ao seu tamanho reduzido de 153.516 trechos
de audio de 1.251 locutores, mostra-se ideal para validar a hipotese deste projeto.
Para alcancar um desempenho competitivo em relacao ao trabalho correlato de |Virgilli
et al. (2024), o conjunto de dados VoxCeleb2 revela-se a melhor op¢ao, por conter
1.128.246 trechos de audio de 6.112 locutores.

A separacao do conjunto VoxCeleb1 e VoxCeleb2 para treino e teste segue os
padroes citados por Nagrani, Chung e Zisserman| (2017) e Chung, Nagrani e Zisser-
man| (2018), respectivamente. A divisao é apresentada na Tabela [2]

Tabela 2 — Divisao dos dados de treino e teste

VoxCeleb1 VoxCeleb?2

Locutores

Treino 1.211 5.994
Teste 40 118
Total 1.251 6.112
Trechos de fala

Treino 148.642 1.092.009
Teste 4.874 36.237

Total 153.516 1.128.246
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Além das bases de audio citadas, foram utilizados conjuntos adicionais para
aumento de dados (data augmentation), incluindo trechos de musica, fala e ruido (MU-
SAN - Music, Speech, and Noise) e o0 banco de respostas ao impulso (RIRs - Room
Impulse Responses) para salas pequenas, médias e grandes, disponibilizados pela
Open Speech and Language Resources (OpenSLR).

4.3.2 Pré-processamento e geracao dos espectrogramas

O pré-processamento deste projeto foi focado em ajustar a entrada do projeto
para a geracao de trés tipos de espectrogramas com janelamento fixo de tamanho
6,25 ms, configurados da seguinte forma:

» Broadband: Janela Hamming de 5 ms;
» Narrowband: Janela Hamming de 30 ms;

» Narrowerband: Janela Hamming de 50 ms.

Sendo que no experimento principal, que obteve o melhor resultado, foi de-
finido o tamanho das janelas e saltos no seguinte formato, com base na escala lo-
garitmica base 2, e com o respaldo de que ao aumentar o tamanho das janelas acima
de 30ms nao houve ganho significativo:

» Broadband: Janela Hamming de 8 ms com salto aproximado de 1,66 ms;
» Narrowband: Janela Hamming de 16 ms com salto aproximado de 3,33 ms;

» Narrowerband: Janela Hamming de 32 ms com salto aproximado de 6,66 ms.

O Broadband corresponde a uma janela curta, que demonstra uma boa
resolucdo temporal, mas com a resolucao em frequéncia menor; o uso desta janela
serve para capturar mudancas rapidas no sinal do audio.

O Narrowband é a janela média que serve de base para um bom equilibrio
entre a resolugao temporal e de frequéncia; o uso deve-se ao fato de analisar os
padrdes e frequéncias estaveis da voz.

O Narrowerband é a janela longa, com foco em demonstrar uma melhor
resolucao de frequéncia, mas perde em resolugcao temporal; util para verificar os
harmdnicos e componentes estacionarios.

A escolha inicial para utilizar janelas de espectro unico de 30 ms e duplos
de 5 ms e 30 ms foi fundamentada com base no trabalho de \Virgilli et al.| (2024), a
janela posterior de 25ms foi utilizada com base no trabalho de Thienpondt e Demuynck
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(2023). O objetivo principal foi comparar resolu¢gées complementares de janela curta
para analise de transicoes rapidas e janela longa para analise das frequéncias. As
variagdes milimétricas do tamanho da janela longa tendem a representar um impacto
minimo nos resultados, com a priorizagao da captura das representacoes do sinal.

Por fim, o passo dos janelamentos foi especificado fixo para os experimen-
tos complementares e variavel para o experimento principal em filtros Mel. Diante
da juncao de trés janelas especificadas, é possivel aproveitar simultaneamente todas
as resolucdes temporais e de frequéncia, com foco em um melhor desempenho na
andlise da voz do locutor em relacao ao uso de apenas duas janelas.

4.3.3 Arquitetura e estratégia de treinamento

Em relagédo a arquitetura, os testes iniciais foram realizados com a utilizagao
de redes pré-treinadas PANN na variante CNN-14, uma rede convolucional profunda
composta por 14 camadas. O modelo original utiliza apenas um canal de entrada;
portanto, foram realizadas adaptagdes para que o modelo pudesse receber dois e trés
canais para a realizagao dos experimentos.

Dentre as estratégias utilizadas, foram realizados treinamentos do zero e a
abordagem de fine-tuning na rede pré-treinada Cnn14_16k_mAP=0.438, modelo este
que foi treinado com amostras de audio de 16 kHz do conjunto da Google denomi-
nado AudioSet. Este conjunto inclui sons humanos e de animais, além de sons instru-
mentais e do ambiente cotidiano coletados do YouTube. A rede utilizada obteve uma
Precisao Média (mAP) de acertos de 0,438 em cada classe.

Ao relacionar as configuragdes dos hiperparametros considerados de maior
relevancia para este projeto, destacam-se na Tabela [3| os seguintes:

Por fim, as fases de treinamento e teste foram avaliadas em relacao a Taxa de
Erro Igual - EER e Custo Minimo de Deteccao - MinDCF. A EER é importante no fator
de verificacao de locutor para definicao da taxa de erro do sistema, em que é utili-
zada sua versao para Verificagao da Taxa de Erro Igual - VEER dos testes realizados,
enquanto o MinDCF realiza a ponderacao dos erros.
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Tabela 3 — Configuracao dos hiperparametros utilizados no projeto

Parametro Valor Descricao

Softmax Prototypical Loss

AAM Softmax Funcao utilizada para

calculo do erro durante
o treinamento.

Funcao de Perda

Otimizador Adam Algoritmo de
otimizacao para
atualizacao dos pesos
da rede.

0.001 (1e-3)

Determina o tama-
nho do passo de
atualizacao dos pesos
na primeira época.

Taxa de Aprendizagem Inicial 0.0001 (1e-4)

Scheduler de LR StepLR Ajusta a taxa de apren-
dizagem com decai-
mento de 0.95 a cada
10 épocas.

Tamanho do Batch 200 Numero de amostras
processadas antes de
atualizar os pesos da
rede.

Epocas de Treinamento 100/200 Numero total de pas-
sagens completas pelo
conjunto de dados du-
rante o treinamento.




68

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo € dividido entre a apresentacao de experimentos preliminares
para explorar as possibilidades de configuragdes, e experimentos principais que de-
monstram a hipétese multirresolucao em modelos recentes adaptados.

5.1 EXPERIMENTOS PRELIMINARES

O objetivo dos experimentos preliminares é comparar e selecionar as
configuragbes com melhor desempenho, a fim de analisar e extrair hipoteses e
evidéncias que fundamentem o desenvolvimento do presente trabalho. Para isso, os
experimentos foram divididos em cinco etapas principais, todas utilizando a base de
dados VoxCeleb1 e sua divisao oficial entre os conjuntos de treinamento e teste.

Na primeira etapa, mostra-se a comparagao do aprendizado de caracteristicas
aprendidas do zero em relacao ao aprendizado previamente realizado a partir de uma
base de audio consolidada, com auxilio do processo de fine-tuning. O segundo expe-
rimento compara a base de dados original com a versao apos a utilizacao de técnicas
de data augmentation. O terceiro experimento busca descobrir o melhor desempenho
em comparacao a janela Narrowerband de 50 ms e 60 ms. O quarto experimento é
uma continuagao do terceiro experimento, em que sao testado tamanhos diferentes de
janelas e de deslocamentos. E o quinto experimento é verificar o quao os resultados
do VoxCeleb2 sao superiores ao VoxCeleb1 em comparacao a quantidade de dados
entre as bases de dados.

5.1.1  Experimento 1: Treinamento a Partir do Zero vs. fine-tuning

Ao iniciar os experimentos, a primeira decisao para a realizagao do treina-
mento, apds adquirir o conjunto de dados, consiste em decidir se o treino ira ocorrer
somente com a base de dados fornecida, ou se sera utilizado um modelo com pesos
pré-treinados.

Em relagdao ao primeiro experimento, foi realizada uma comparagao entre o
treinamento do modelo a partir do zero (Sem fine-tuning) e o treinamento com ajuste
fino (Com fine-tuning). Foram avaliados trés modelos, o primeiro com a utilizacao de
pesos pré-treinados do modelo Cnn14 (16 kHz, mAP = 0,438) e learning rate de 10*, o
segundo treinado do zero sem fine-tuning com 107 e o terceiro com aplicacao de fine-
tuning e learning rate de 10™*. Os treinos e testes dos casos citados foram realizados
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no mesmo conjunto de dados VoxCeleb1, sem a utilizacao de data augmentation e
com trés resolugoes (5 ms, 30 ms, 50 ms).

A Figura |25/ compara as curvas de Perda (Loss - TLOSS) e Acuracia obtidas
durante o treinamento ao longo de 200 épocas.

Figura 25 — Treino fine-tuning
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Perda (TLOSS): As abordagens Sem fine-tuning (linhas verde e laranja) apre-
sentam a convergéncia mais rapida e alcancam os valores de perda mais baixos. O
resultado é compreensivel, pois 0 modelo € treinado no VoxCeleb1, um modelo relati-
vamente pequeno. A abordagem Com fine-tuning com Ir = 10~ (linha Azul) também
converge, mas de forma mais lenta do que as versdes Sem fine-tuning.

Acuracia: Todas as trés curvas de acuracia com [r = 10~* (Com fine-tuning
10~*, Sem fine-tuning 10~*) demonstram uma boa acuracia de treinamento, todas con-
vergindo para valores acima de 80 % no final das 200 épocas. A abordagem Com fine-
tuning (linha azul) apresenta a acuracia mais baixa durante o treinamento, reforgando
que é possivel extrair mais desempenho ao treinar por mais épocas.

Figura 26 — Teste fine-tuning
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura [26| mostra o desempenho dos modelos com as principais métricas
de teste (EER e MinDCF) em checkpoints.

EER (VEER): Nesta métrica, o desempenho superior € claramente obtido pelo
modelo Com fine-tuning, com I = 10~* (linha azul). Este modelo atinge e mantém o
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menor EER, em torno de 15 %, indicando a melhor generalizacao e menor taxa de erro
na verificagdo de locutor. O modelo Sem fine-tuning com Ir = 10~* e Ir = 10~* (linha
verde e laranja) demonstra um desempenho mais volatil e o pior EER, acima de 18 %
apds 200 épocas, 0 que sugere modelos instaveis no teste.

MinDCF: O padrao se repete na métrica MinDCF, que é crucial para sistemas
de verificagdo. O modelo Com fine-tuning com Ir = 10~* (linha azul) apresenta os
valores de MinDCF consistentemente melhores, com a estabilizagcao em torno de 0.75.
Os outros dois modelos, Sem fine-tuning com LR de 10~* e 1072, resultam em MinDCF
mais altos e menos estaveis apds 200 épocas.

5.1.2 Experimento 2: Treinamento com data augmentation

O segundo experimento foi realizado com o intuito de verificar o efeito da
aplicacao de técnicas de data augmentation (Aumento de Dados) para aumentar a
robustez do modelo a ruidos e reverberacdes, simulando condicdes ambientais mais
realistas. O aumento de dados utilizou ruidos das bases MUSAN e RIRS, em que
cada tipo de perturbacao teve 25 % de chance de ser adicionado aos audios treina-
dos, sendo: reverberacoes, musicas, falas e ruidos. As configuracdes utilizadas na
experimentagéo foram com 1 resolugédo de 30 ms e learning rate de 10* em cada
caso, com a diferenca de aproximadamente 1 dia a mais de treinamento no modelo
em que os dados passaram pelo processo de Augmentation.

A Figura [27| compara as curvas de Perda (Loss - TLOSS) e Acuracia do trei-
namento com e sem data augmentation ao longo de 100 épocas.

Figura 27 — Treino Augmentation
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Perda (TLOSS): A curva de perda do modelo treinado Com data augmentation
(laranja) apresenta valores mais altos e uma convergéncia mais lenta do que o modelo
treinado Sem data augmentation (azul). Este comportamento é esperado, pois ao
incluir ruidos e perturbagoes, o conjunto de treinamento torna-se mais diverso, o que
dificulta o ajuste da rede aos dados.
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Acuréacia: De forma igual a perda, a acuracia do treinamento Com data aug-
mentation (laranja) também foi inferior. Enquanto o modelo Sem data augmenta-
tion obteve uma acuracia préxima de 60 % nas 100 épocas, o0 modelo aumentado
estabiliza-se em um valor significativamente menor, proximo de 35 %. Esta diferenca
mostra que o modelo esta sendo forcado a aprender caracteristicas mais robustas e
menos especificas, com consequéncia de reducao do desempenho na tarefa de trei-
namento em favor da generalizacao.

A Figura [28 mostra as principais métricas de desempenho, especificamente o
EER (VEER) e o MinDCF, avaliados em intervalos de 10 épocas.

Figura 28 — Teste Augmentation
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Fonte: Elaborado pelo autor.

EER (VEER): O modelo treinado Com data augmentation (laranja) exibe uma
melhoria no desempenho. O EER da versao aumentada converge para valores con-
sistentemente mais baixos para em torno de 14 %, enquanto a versao Sem data aug-
mentation (azul) se mantém em torno de 16 %. O menor EER indica que o modelo
aumentado é mais robusto e mais eficaz na avaliagao entre locutores no conjunto de
teste, que geralmente contém dados mais variaveis e ruidosos do que o conjunto de
treinamento original.

MinDCF: O melhor desempenho da versao aumentada no EER é replicado
na métrica MinDCF. O modelo Com data augmentation (laranja) atinge valores de
MinDCF menores, abaixo de 0.75, comparado ao modelo Sem data augmentation
(azul), que se mantém proximo aos 0.80.

5.1.3 Experimento 3: Comparacao da janela Narrowerband de 50 ms
e 60 ms

O terceiro experimento teve como objetivo comparar o impacto de diferentes
tamanhos de janela Narrowband (50 ms vs 60 ms) no desempenho do modelo de 3
resolugdes (5 ms, 30 ms, X ms), em que X assume os valores de 50 ms e 60 ms. A
ideia é verificar qual tamanho de janela oferece o melhor equilibrio entre captura de
informacao espectral e estabilidade na classificacao.
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A Figura[29)apresenta as curvas de Perda (Loss - TLOSS) e Acuracia obtidas
durante o treinamento ao longo de 200 épocas.

Figura 29 — Treino Comparacao de Narrowerband de 50 ms e 60 ms
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Perda (TLOSS): Ambas as configuracoes (50 ms e 60 ms) apresentaram
um comportamento convergente e muito semelhante. A perda diminuiu de forma
constante, o que indica que o modelo aprendeu de maneira estavel nas duas
configuragbes. Isso sugere que a diferenca no tamanho da janela Narrowband (de
50 ms para 60 ms) nao teve um impacto significativo na taxa ou estabilidade da con-
vergéncia de treinamento.

Acuracia: As curvas de acuracia também apresentaram bastante semelhanca,
ao atingir um valor final muito similar préximo de 80 %. Este resultado obtido durante
o treinamento revela que a diferenca de 10 ms na janela Narrowband nao produziu
variacoes ao classificar corretamente os dados de treino.

A Figura [30 mostra as principais métricas de desempenho, especificamente o
EER (VEER) e o MinDCF, avaliados em intervalos de 10 épocas.

Figura 30 — Teste Comparacao de Narrowerband de 50 ms e 60 ms
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Fonte: Elaborado pelo autor.

EER (VEER): Nesta métrica, o modelo com janela Narrowband de 50 ms (linha
azul) demonstrou um desempenho superior com valores mais baixos. A curva de 50
ms estabilizou abaixo de 15 %, enquanto a de 60 ms (linha laranja) permaneceu mais
alta, com variacao em torno dos 16 %. Isso indica que a janela de 50 ms é mais
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eficaz na minimizacao da taxa de erro, alcancando um melhor equilibrio entre falsas
aceitagoes e falsas rejeicoes.

MinDCF: Semelhantemente ao EER, a configuracdo de 50 ms (linha azul)
também apresentou valores de MinDCF menores ao longo de quase todo o treina-
mento de teste. O desempenho do modelo com janela de 60 ms (linha laranja) se
manteve pior na fase de teste, o que sugere que a janela de 50 ms captura carac-
teristicas mais robustas para a tarefa de verificacao de locutor.

5.1.4 Experimento 4: Comparagao Entre Tamanhos de Janela e Des-
locamento

O quarto experimento teve como objetivo analisar o desempenho de diferentes
combinagdes de tamanhos de janela e deslocamentos (hop) no modelo PANN. Foram
comparadas trés configuragoes:

a) Janelas de 5 ms, 30 ms e 50 ms com deslocamento fixo de 6,25 ms;
b) Janelas de 8 ms, 16 ms e 32 ms com deslocamento fixo de 6,25 ms;

c) Janelas de 8 ms, 16 ms e 32 ms com deslocamentos proporcionais aos respec-
tivos tamanhos das janelas.

O objetivo foi avaliar se a utilizagdo de um deslocamento proporcional as ja-
nelas resulta em uma representacao temporal mais adequada e em melhorias no de-
sempenho da verificacao de locutor.

Os deslocamentos foram obtidos mantendo a mesma razao entre janela e
deslocamento utilizada no trabalho de |Virgilli et al.| (2024), que utiliza uma janela de
30 ms e deslocamento de 6,25 ms. Logo, foi preservada a razao de 4,8:1 entre janela
e deslocamento, da qual foram calculados os deslocamentos de 1,6666 ms, 3,3333
ms e 6,6666 ms para as janelas de 8 ms, 16 ms e 32 ms, respectivamente.

A Figura[31]apresenta as curvas de Perda (Loss - TLOSS) e Acuracia obtidas
durante o treinamento ao longo de 200 épocas.

Perda (TLOSS): As trés configuragdes apresentaram um comportamento com
diferentes velocidades de convergéncia. A configuracao que utiliza janelas de 8 ms, 16
ms e 32 ms com deslocamentos proporcionais apresentou a redugdo mais rapida da
perda e atingiu os menores valores finais de TLOSS. A configuragao com as mesmas
janelas e deslocamento fixo de 6,25 ms também superou a configuracao composta
pelas janelas de 5 ms, 30 ms e 50 ms, 0 que indica que a combinagao de janelas
menores, principalmente quando associada a deslocamentos proporcionais, favorece
a convergéncia do modelo.
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Figura 31 — Treino Comparacao Entre Tamanho de Janela e Deslocamento
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Acuracia: As curvas de acuracia apresentaram diferencas entre as trés
configuracoes, sendo que a configuracao com janelas de 8 ms, 16 ms e 32 ms e des-
locamentos proporcionais atingiu o maior valor final, proximo de 95 %. A configuragao
com as mesmas janelas e deslocamento fixo também apresentou desempenho supe-
rior a configuragao de 5 ms, 30 ms e 50 ms. Esse resultado indica que, a utilizacao de
janelas menores com deslocamentos proporcionais melhora a capacidade do modelo
de classificar os dados de treinamento.

A Figura[32 mostra as principais métricas de desempenho, especificamente o
EER (VEER) e o MinDCF, avaliados em intervalos de 10 épocas.

Figura 32 — Teste Comparacao Entre Tamanho de Janela e Deslocamento
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Fonte: Elaborado pelo autor.

EER (VEER): Nesta métrica, a configuragcdo com janelas de 8 ms, 16 ms e 32
ms e o deslocamentos proporcionais(linha verde) apresentaram os menores valores
de EER ao longo do teste, com valores minimos proximo de 10 %. A configuragdo com
as mesmas janelas e deslocamento fixo(linha laranja) apresentou desempenho medi-
ano, enquanto a configuracao de 5 ms, 30 ms e 50 ms(linha azul) obteve os maiores
valores de EER. Esse resultado indica que a utilizacao dos deslocamentos proporcio-
nais contibui para um melhor equilibrio entre falsas aceitacoes e falsas rejeicoes.

MinDCF: Semelhante ao EER, a configuracdo com janelas de 8 ms, 16 ms
e 32 ms e deslocamentos proporcionais apresentou os menores valores de MinDCF
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durante praticamente todo o treinamento de teste. A configuracao com deslocamento
fixo apresentou desempenho intermediario, e a configuracdo de 5 ms, 30 ms e 50
ms registrou os maiores valores ao longo das épocas. Esses resultados reforcam
que a utilizacao de janelas menores em conjunto com deslocamentos proporcionais
demonstra uma representacao mais robusta para a tarefa de verificacao de locutor.

5.1.5 Experimento 5: VoxCeleb1 vs VoxCeleb2

O quinto experimento avaliou o desempenho no uso de diferentes conjuntos
de dados de treinamento, comparando o VoxCeleb1 e o VoxCeleb2, em que ambos
utilizaram a arquitetura otimizada de 3 resolugées (5 ms, 30 ms, 50 ms). O objetivo é
verificar se 0 volume de dados maior e a diversidade do VoxCeleb2 geram um modelo
com maior capacidade de generalizacao para a tarefa de verificagao de locutor.

A Figura[33|apresenta as curvas de Perda (Loss - TLOSS) e Acuracia obtidas
durante o treinamento ao longo de 200 épocas.

Figura 33 — Treino VoxCeleb1 vs VoxCeleb2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Perda (TLOSS): A curva de perda do modelo treinado no VoxCeleb2 (laranja)
converge para um valor final menor e de forma mais rapida do que a curva do modelo
treinado no VoxCeleb1 (azul). Os graficos indicam que o modelo treinado com o Vox-
Celeb2 consegue modelar os dados de treinamento com maior precisao e confianca.

Acuracia: A curva de acuracia do modelo treinado no VoxCeleb2 (laranja)
também demonstra ser superior ao VoxCeleb1 (azul), alcangando valores acima de
90 %, enquanto o modelo VoxCeleb1 estabiliza proximo aos 80%. A acuracia ele-
vada sugere que o conjunto de dados VoxCeleb2, devido ao seu maior volume de
dados, permite ao modelo aprender caracteristicas mais robustas e especificas para
a classificacao durante a fase de treinamento.

A Figura[34) mostra as principais métricas de desempenho, especificamente o
EER (VEER) e o MinDCF, avaliados em intervalos de 10 épocas.
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Figura 34 — Teste VoxCeleb1 vs VoxCeleb2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

EER (VEER): O modelo treinado no VoxCeleb2 (laranja) apresenta um de-
sempenho expressivamente superior, em que o EER se estabiliza em torno de 6 %.
Por outro lado, o modelo treinado no VoxCeleb1 (azul) tem um EER que se mantém
em patamares muito mais altos, proximo de 15 %. Esta diferenga evidencia a grande
vantagem do VoxCeleb2 em produzir um modelo com menor taxa de erro na fase de
teste, indicando uma generalizacao muito mais eficaz.

MinDCF: A superioridade é replicada na métrica MinDCF. O modelo treinado
no VoxCeleb2 (laranja) alcanga um MinDCF baixo, em torno de 0.4 a 0.5, enquanto
o modelo VoxCeleb1 (azul) permanece com valores mais altos, entre 0.7 e 0.8. O
resultado do MinDCF favorece claramente o treinamento com o VoxCeleb2, o que
evidencia melhores resultados na captura de caracteristicas mais robustas.

5.2 EXPERIMENTOS PRINCIPAIS

Com base nos resultados obtidos na secao anterior, adotou-se a configuracao
da base de dados VoxCeleb1, devido ao tempo de treino e testes elevados do VoxCe-
leb2 e alto consumo computacional, com trés resolucdes espectrais com janelas de 8
ms, 16 ms e 32 ms e a utilizagao de técnicas de data augmentation, por apresentar o
melhor desempenho entre as configuracoes avaliadas. A partir dessa configuracao, os
experimentos desta secao tém como objetivo avaliar o impacto das multirresolucdes
em arquiteturas consolidadas e verificar o desempenho do modelo construido para
verificagao de locutor.

5.2.1 Experimento 1: Estudo da Entrada Multirresolucao na Rede
PANN (CNN14)
O primeiro experimento principal teve como foco investigar a influéncia do

namero e da configuracao das resolucoes de entrada multirresolucao no desempe-
nho do modelo, mantendo a taxa de aprendizado em 10“. Foram testadas trés
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configuracoes, que utilizam como referéncia os resultados de |Virgilli et al. (2024), que
demonstraram que a configuragao de resolugao unica com janela de 30 ms apresentou
o melhor desempenho dentre todas as configuracoes de resolugao Unica avaliadas: 1
resolucao (30 ms), 2 resolugoes (5 ms e 30 ms) e 3 resolugdes (8 ms, 16 ms e 32 ms),
em relacao ao salto de janelamento, a configuracao de 3 resolugdes foi configurada
com aproximadamente 1,66 ms, 3,33 ms e 6,66 ms, respectivamente. O objetivo é de-
terminar se as trés resolucoes interferem positivamente para adquirir informacoes do
contexto com janela curta, média e longa; por fim, determinar se houve uma melhora
no desempenho do sistema.

A Figura [35/compara as curvas de Perda (Loss - TLOSS) e Acuracia obtidas
no treinamento ao longo de 200 épocas para as trés configuracdes de resolucao.

Figura 35 — Treino Trés Bandas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Perda (TLOSS): A configuracao de 3 resolugdes (verde) apresentou o maior
destaque em relacdo a perda comparado com as outras resolugées, com a con-
vergéncia de perda mais rapida e alcangou o valores de perda final mais baixo, se-
guido pela configuragao de 2 resolugoes (laranja), que obteve o desempenho inter-
mediario no teste. A configuracao de 1 resolucao (azul) foi mais lenta e atingiu o valor
de perda mais alto, 0 que sugere que uma unica resolucao temporal nao € suficiente
para otimizar eficientemente os parametros do modelo.

Acuracia: A curva de 3 resolugdes (verde) alcangou a maior acuracia de treina-
mento, com valor superior a 95 %, em seguida, 2 resolucdes (laranja) ficaram proximo
a 80%. A acuracia do modelo de 1 resolugao (azul) foi a mais baixa e a mais lenta
para convergir, 0 que reforca a ideia de que a utilizacao de multirresolucao facilita o
aprendizado durante o treinamento.

A Figura (36| mostra os resultados no conjunto de teste para as métricas EER
e MinDCF para o experimento multirresolugao.

EER (VEER): O modelo 3 resolugdes (verde) conseguiu alcancar os menores
valores de EER, em torno de 10 % nos menores patamares, sendo consistentemente
inferior ao modelo de 1 resolucdo e de 2 resolugcdes. O modelo de 2 resolucdes
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Figura 36 — Teste Trés Bandas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

(laranja) também apresentou uma melhoria significativa em relacao a 1 resolucao,
estabilizando-se ligeiramente acima do modelo de 3 resolugdes na média. O modelo
de 1 resolucao (azul) teve o pior EER, acima de 17 %, o que indica o melhor desem-
penho com multirresolugdes para verificar caracteristicas de forma mais robusta.

MinDCF: O modelo 3 resolucdes (verde) também obteve o melhor MinDCF,
convergindo para o valor mais baixo e estavel, abaixo de 0.65. A configuracao de
2 resolucoes (laranja) fica em segundo lugar e o pior desempenho, que segue a
tendéncia do EER, foi do modelo que utiliza 1 resolugdo apenas.

Além dos graficos de treino e teste, é possivel observar a matriz de confusao
do modelo de trés resolugées em um dos melhores valores de ERR, apresentado na

Figura[37]

5.2.2 Experimento 2: Estudo da Entrada Multirresolugao no ECAPA-
TDNN

O segundo experimento principal ndo apresenta ganhos significativos na
aplicacao de técnicas multirresolugcao temporal na extracao de caracteristicas para o
modelo ECAPA-TDNN. Devido a codificagao da arquitetura, o processamento convolu-
cional do modelo é realizado de forma 1D ao longo do eixo temporal, que nao explora
as vantagens de janelas com diferentes espacos de tempo. Para avaliar a hipotese,
comparou-se a entrada com uma unica janela padrao de 25 ms com a entrada de
trés janelas de 8 ms, 16 ms e 32 ms. Os resultados evidenciam a falta de ganhos de
desempenho ao aumentar a quantidade de janelas na entrada do algoritmo ECAPA-
TDNN, que é um dos precursores do atual estado da arte em relagao a verificagao de
locutor. Este comportamento pode estar relacionado a natureza 1D do processamento
do ECAPA-TDNN que difere da abordagem de 2D baseada em espectrogramas.

A Figura |38/ compara as curvas de Perda (Loss - TLOSS) e Acuracia obtidas
no treinamento ao longo de 100 épocas para uma e trés entradas de resolugao.
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uma leve vantagem para a configuragao com 3 resolugoes.

Figura 37 — Matriz de confusao do modelo com trés resolugoes
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Figura 38 — Treino ECAPA-TDNN 1 e 3 resolugdes
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Perda (TLOSS): A configuracao de 3 resolucdes (laranja) se comportou de
forma semelhante a configuracao de 1 resolucao (azul) com uma leve desvantagem
para a variante de uma resolucao que atingiu o valor de perda maior, 0 que sugere

Acuracia: Segue o0 mesmo padrao entre os dois modelos observados, em que
a acuracia maior foi obtida pela versdao com 3 resolugdes (laranja) e a acuracia menor
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pela versao de 1 resolugao (azul).
A Figura[39 mostra o resultado obtido com as métricas EER e MinDCF para a

experimentacao multirresolucao na rede ECAPA-TDNN.

Figura 39 — Teste ECAPA-TDNN 1 e 3 resolugoes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

EER (VEER): O modelo 3 resolucdes (laranja) alcangou patamares semelhan-
tes ao modelo de 1 resolucao (azul) em EER, abaixo de 2 %. O modelo de 1 resolucao
(azul) teve o menor EER registrado, acima de 17 %, o que indica o desempenho similar
com resolugao unica e multirresolugOes para verificar caracteristicas.

MinDCF: O modelo 3 resolugdes (laranja) também obteve o desempenho se-
melhante do modelo de 1 resolucdo (azul) MinDCF, ambos convergiram para o va-
lores abaixo de 0.14. O que representa a falta de ganho ao introduzir os métodos
multirresolucao.

5.2.3 Experimento 3: Estudo da Entrada Multirresolucao no ECAPA2

O terceiro experimento principal segue 0 mesmo raciocinio do primeiro experi-
mento principal, mas com a diferenca de utilizar o modelo ECAPA2 ao invés da PANN
e 0 Unico experimento a utilizar a funcao de perda AAM Softmax, com margem angular
de 0,3 e fator de escala de 15. A taxa de aprendizado manteve-se em 10, e foram
utilizadas as trés seguintes configuragdes: 1 resolucao (25 ms), 2 resolucdes (5 ms e
25 ms) e 3 resolucoes (8 ms, 16 ms e 32 ms), no salto de janelamento, a configuracao
de 3 resolugdes manteve-se em 1,66 ms, 3,33 ms e 6,66 ms, respectivamente. O ob-
jetivo é verificar se as trés resolugcdes serao mais eficientes, assim como no primeiro
experimento; assim, determinar se houve melhora independente do modelo utilizado.

A Figura |40/ compara as curvas de Perda (Loss - TLOSS) e Acuracia obtidas
no treinamento ao longo de 200 épocas para as trés configuragées de janelas no
modelo ECAPA2.

Perda (TLOSS): A configuragao de 3 resolugoes (verde) apresentou o maior
destaque em relacao a perda comparado com as outras resolugcdes, com a con-
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Figura 40 — Treino ECAPA2 com 1, 2 e 3 resolugdes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

vergéncia de perda mais rapida e alcangou o valores de perda final mais baixo, se-
guido pela configuracao de 2 resolucdes (laranja), que obteve o desempenho inter-
mediario no teste. A configuracao de 1 resolucao (azul) foi mais lenta e atingiu o valor
de perda mais alto, 0 que sugere que uma unica resolucao temporal nao € suficiente
para otimizar eficientemente os parametros do modelo.

Acuracia: A curva de 3 resolugoes (verde) alcangou a maior acuracia de treina-
mento, com valor superior a 95 %, em seguida, 2 resolugdes (laranja) ficaram proximo
a 80%. A acuracia do modelo de 1 resolugao (azul) foi a mais baixa e a mais lenta
para convergir, 0 que reforca a ideia de que a utilizacao de multirresolucao facilita o
aprendizado durante o treinamento.

A Figura 41| mostra os resultados no conjunto de teste para as métricas EER
e MinDCF para o experimento multirresolugao.

Figura 41 — Teste ECAPA2 com 1, 2 e 3 resolugoes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

EER (VEER): O modelo 3 resolucdes (verde) conseguiu alcancar 0s menores
valores de EER, em torno de 10 % nos menores patamares, sendo consistentemente
inferior a0 modelo de 1 resolucao e de 2 resolugcbes. O modelo de 2 resolucoes
(laranja) também apresentou uma melhoria significativa em relagdo a 1 resolugao,
estabilizando-se ligeiramente acima do modelo de 3 resolugdes na média. O modelo
de 1 resolucao (azul) teve o pior EER, acima de 17 %, o que indica o melhor desem-
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penho com multirresolug¢des para verificar caracteristicas de forma mais robusta.

MinDCF: O modelo 3 resolucdes (verde) também obteve o melhor MinDCF,
convergindo para o valor mais baixo e estavel, abaixo de 0.65. A configuracao de
2 resolugoes (laranja) fica em segundo lugar e o pior desempenho, que segue a
tendéncia do EER, foi do modelo que utiliza 1 resolucido apenas.

5.3 RESULTADOS E ANALISE

No primeiro experimento, foram demonstradas que técnicas de fine-tuning sao
superiores ao treinamento do zero, pois 0 aprendizado se manteve constante, e apds
100 épocas, o modelo estabilizou, diferentemente dos modelos sem fine-tuning, que
se tornaram instaveis com desempenho bom apenas nas primeiras épocas, mas logo
apds comecgaram a sofrer com overfitting. Logo, na rede PANN (CNN14), as vantagens
de ser uma rede pré-treinada prevalecem ao realizar a comparacao com o treinamento
do zero. Esta estratégia é singular ao uso da PANN, entdo nao foi utilizada nos ex-
perimentos subsequentes, pois 0 VoxCeleb2 permite um treinamento eficiente sem a
necessidade de fine-tuning, devido a sua grande quantidade de dados.

No segundo experimento, a verificagdo de locutor com a utilizacao de data
augmentation se mostra superior. Embora as perturbacées no audio tenham elevado
a perda de treinamento e diminuido a acuracia de treinamento, ela resultou em um
modelo com uma capacidade de generalizagao relativamente melhor. A reducao con-
sistente e significativa tanto no EER quanto no MinDCF no conjunto de teste prova
que a exposicao a dados ruidosos durante o treinamento torna o0 modelo mais robusto
para variagdes do mundo real. Entretanto, a rede demora cerca de 12 vezes mais
tempo para realizar o treinamento até 100 épocas. Esta técnica nao foi utilizada por
Virgilli et al.| (2024), mas foi utilizada nos experimentos futuros deste trabalho.

No terceiro experimento, embora as curvas de treinamento tenham sido muito
parecidas para as duas configuracoes, os resultados no conjunto de teste revelaram
uma vantagem da janela Narrowband de 50 ms em relacao a de 60 ms. A configuragao
com 50 ms atingiu taxas de EER e MinDCF inferiores, o que indica uma melhor ca-
pacidade de generalizagcao e um desempenho superior no cenario de verificacao de
locutor. Desta forma, o modelo de 3 resolugcdoes (8 ms, 16 ms, 32 ms) do terceiro
experimento foi a configuragcao preferencial para experimentos subsequentes.

No quarto experimento, os resultados demonstraram que a utilizacao de ja-
nelas menores, combinadas com deslocamentos proporcionais ao tamanho das jane-
las, obteve o melhor desempenho em comparagao com as configuracoes testadas. A
configuracao de 3 resolucdes (8 ms, 16 ms e 32 ms) com hop variavel apresentou uma
menor perda durante o treinamento, maior acuracia e os menores valores de EER e
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MinDCF no conjunto de teste, o que indica uma melhor capacidade de generalizacao
e maior desempenho em realizar a verificagao do locutor. Portanto, a configuracao de
3 resolugdes (8 ms, 16 ms e 32 ms) com deslocamentos proporcionais foi escolhida
como configuragao dos experimentos principais.

A quinta experimentacao demonstrou que o conjunto de dados utilizado para
o treinamento tem um grande impacto no desempenho final do modelo. O treina-
mento com o VoxCeleb2 resultou em um modelo com convergéncia de perda superior,
acuracia de treinamento muito mais alta e um desempenho de teste radicalmente me-
lhor em termos de EER, com reducao de 15% para 6 %. Essa melhoria é atribuida
ao maior volume de dados e a diversidade de locutores e ambientes do VoxCeleb2,
que fornecem ao modelo uma capacidade de generalizagao muito mais robusta em
comparacao com o VoxCeleb1. Com este fato, o conjunto de dados VoxCeleb2 foi
utilizado como base para as avaliacoes de desempenho.

Ao realizar a analise dos experimentos principais, apresentam-se os seguintes
resultados complementares do estudo:

O primeiro experimento principal confirma o beneficio da utilizacao de entra-
das multirresolucao. A adicao da janela curta (8 ms) e, principalmente, da janela
intermediaria (16 ms) com a janela longa de (32 ms) resultou em uma convergéncia
de treinamento superior e uma reducgao significativa do EER e do MinDCF no con-
junto de teste. O modelo com 3 resolucdes (8 ms, 16 ms e 32 ms) se mostrou mais
eficaz em comparacao com 2 resolugdes (5 ms, 30 ms). Portanto, a configuracao de
3 resolugdes foi a arquitetura preferencial para os proximos experimentos com dife-
rentes backbones. Também foi utilizado o conceito de processar cada espectrograma
separadamente com seus respectivos saltos na proporcao de 4,8, que em 8 ms foi
utilizado 1,66 ms; 16 ms utilizou 3,33 ms e 32 ms com 6,66 ms. e por fim, junta-los na
terceira camada da rede.

O segundo experimento principal evidencia que a entrada multirresolugao nao
é relevante em modelos de uma dimensao. Ao transformar o Ecapa-TDNN para rece-
ber até 3 entradas, a melhoria é ignorada e nao é apresentada uma melhora significa-
tiva entre uma Unica janela padrao de 25 ms comparado a entrada de trés janelas de
8 ms, 16 ms e 32 ms.

No terceiro experimento principal, a entrada multirresolugao obteve um de-
sempenho superior as entradas de 1 resolucao e 2 resolucoes. Assim como represen-
tado no primeiro experimento principal, a sequéncia de desempenho aumenta perante
a adicao de novas resolugoes. O pior desempenho foi registrado com 1 resolugao (25
ms), o desempenho intermediario foi registrado ao utilizar 2 resolugdes (5 ms e 25 ms)
e o0 melhor desempenho foi alcancado com 3 resolugcdes (8 ms, 16 ms e 32 ms). A
hipétese apresentada de melhor desempenho ao utilizar multirresolucao é validada na
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arquitetura ECAPA2, com saltos na proporcao de 4,8, que em 8 ms foi utilizado 1,66
ms; 16 ms utilizou 3,33 ms e 32 ms com 6,66 ms de tempo de salto.

Um fator determinante para os resultados obtidos esta relacionado ao viés
indutivo das arquiteturas avaliadas. A rede PANN (CNN14), por ser baseada em
convolucoes bidimensionais (2D), processa o espectrograma de forma parecida com
uma imagem, o que favorece o aproveitamento das multiplas resolugdes tempo-
frequéncia fornecidas pela entrada multirresolugdo. Entretanto, a arquitetura ECAPA-
TDNN possui um viés indutivo orientado ao processamento sequencial unidimensi-
onal (1D). Ao fundir as caracteristicas, a informacado pode ndo ser igualmente ex-
plorada pela arquitetura, o que pode explicar a auséncia de ganhos significativos na
comparacao entre trés resolugdes. Por fim, apesar da herangca TDNN, o ECAPA2 in-
corpora mecanismos de atencao que permitem uma exploracdo mais abrangente das
representacoes. Esse comportamento pode ter contribuido para que o modelo obti-
vesse ganhos significativos na métrica EER em comparacdo com o ECAPA-TDNN.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, pode-se observar os resultados preliminares dos experimentos
e concluir que, apesar da base VoxCeleb1 conter um nimero razoavel de trechos de
audio e locutores, os resultados demonstram que é necessaria uma base maior para
obter resultados competitivos. Por este motivo, os proximos testes serao realizados
na base VoxCeleb2.

Em comparacgao a utilizagao de trés resolugdes de entrada, houve um desem-
penho superior ao comparar com a utilizacao de uma e duas resolugdes. Os testes
iniciais foram limitados a rede PANN (CNN14) para um maior controle de quais fatores
seriam cruciais para melhores resultados, ao passo que os testes finais utilizaram o
backbone no estado da arte (ECAPA2) para medir e comprovar a efetividade da adicao
das janelas, que demonstrou de forma semelhante a rede PANN, que 3 resolugdes de
entrada sao superiores a 2 resolucoes e 1 resolucao.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a introducao ao tema abordado, a fundamentacao
tedrica necessaria para a compreensao do projeto, a revisao dos trabalhos relaciona-
dos ao trabalho proposto e a descricao da proposta com explicacao em detalhes que
serao seguidos na confecgao da dissertacao e os resultados preliminares.

Devido ao avanco da area de seguranca, em especial nas subareas voltadas
ao reconhecimento biométrico por meio de caracteristicas Unicas do individuo, torna-
se necessario o aprimoramento dessas técnicas, com o objetivo de alcangar a maior
precisao e, consequentemente, tornar os sistemas mais seguros e resistentes a tenta-
tivas de invasao. Apesar dos avancos da biometria por voz, as solugdes atuais ainda
carecem de estudos em relacao as definicdes de quais ferramentas, configuragdes e
representacoes oferecem maior desempenho na tarefa de verificagao do locutor.

Conclui-se que o presente trabalho atingiu os objetivos propostos ao inves-
tigar a extragao das caracteristicas intrinsecas da voz e a verificagao do locutor por
meio de testes em diferentes redes neurais e multiplas janelas de tempo para analise
do sinal de audio. A utilizacao de trés resolugcdes espectrais nas arquiteturas PANN
e ECAPA2 demonstrou melhorias em comparagao as configuragdes com uma e duas
resolugdes devido a estrutura de convolugao 2D, o que evidencia o potencial da abor-
dagem multirresolucao para a representacao de caracteristicas discriminativas da voz.
Na arquitetura ECAPA-TDNN n&o houve beneficios ao comparar trés resolucdes es-
pectrais com uma resolucao, possivelmente devido ao processamento convolucional
1D.

Os objetivos relacionados a avaliagao de diferentes arquiteturas e a analise
do impacto de diferentes resolugdes espectrais foram atendidos, permitindo identi-
ficar configuracoes mais eficientes para a tarefa de verificagao de locutor. Como
contribuicao cientifica, este trabalho apresenta uma analise da utilizagao de multiplas
resolucdes espectrais em modelos de aprendizado profundo, o que contribui para o
desenvolvimento de abordagens mais robustas e eficientes.

6.1 LIMITACOES DO ESTUDO

Apesar dos resultados obtidos, é importante reconhecer as limitacoes praticas
e metodologicas desta pesquisa, que abrem caminhos para trabalhos futuros:

- Desenho Experimental e Ablacao: O experimento que compara o desempenho
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de duas bandas (5 ms e 25 ms) com trés bandas (8 ms, 16 ms e 32 ms), houve
dois passos de ablagao avaliados conjuntamente: a alteracao da quantidade de
bandas e do tamanho das janelas temporais. Pode ser necessaria uma ablacao
perfeitamente aninhada (ex: 32 ms; 8 ms e 32 ms; 8 ms, 16 ms e 32 ms) para
validar a superioridade de forma definitiva.

* Funcao de Perda: Nos modelos CNN14 e ECAPA1, utilizou-se a Softmax Pro-
totypical Loss, visando manter a consisténcia com o trabalho de |Virgilli et al.
(2024). Para o ECAPA2, foi utilizada a AAM Softmax. Embora a AAM Softmax
seja uma funcao de perda utilizada no estado da arte, sua utilizagao apenas no
ECAPA2 constitui uma limitagao para a comparacgao direta entre as arquiteturas.
Dessa forma, permanece a duvida sobre em que medida os ganhos observados
com a abordagem multirresolucao sao exclusivamente do numero de bandas ou
sao influenciados também pela escolha da fun¢do de perda.

» Custo e Trade-off Computacional: Aumentar o nimero de bandas resulta em
um trade-off direto com o custo computacional. A extracao e fusao de multiplos
espectrogramas eleva o nimero de parametros nas camadas iniciais € aumenta
o tempo de inferéncia para processar os trechos de audio em cerca de trés vezes
ao utilizar trés espectros. Embora exista ganho de desempenho em precisao,
esse custo adicional deve ser considerado em aplica¢cdes no mundo real.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Embora os resultados obtidos tenham atendido ao que foi proposto nesta pes-
quisa, diversas possibilidades podem ser exploradas em trabalhos futuros com o in-
tuito de ampliar a robustez da solugao proposta.

Uma das possibilidades consiste na aplicacdo do método apresentado em no-
vas arquiteturas de aprendizado profundo. Modelos mais recentes poderao ser com-
parados a abordagem proposta, com o objetivo de verificar e melhorar o desempenho,
a precisao e o consumo computacional.

Outra linha a ser estudada consiste em comparar diferentes técnicas de pré-
processamento e aumento de dados, como adicao de ruidos e alteracao na velocidade
da fala. Essas técnicas podem aumentar a generalizacao do modelo em diferentes
condicOes acusticas, o que aproxima a utilizacao em ambientes reais.

E sugerida a investigacio de leis de escala aplicadas a modelos de verificagdo
de locutor baseados em espectrogramas multiescala, por meio de uma analise que re-
lacione 0 ganho de desempenho do sistema com a quantidade de dados do conjunto
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de treinamento e o numero de resolucdes espectrais. Essa abordagem permitiria ex-
trapolar os resultados, além de prever o comportamento e 0s custos computacionais.

Também ¢ indicado como trabalho futuro uma investigacao do uso de dife-
rentes resolugdes espectrais, em particular 8 ms, 16 ms e 32 ms, a fim de avaliar
seus impactos no desempenho e no custo computacional do modelo. Além disso,
recomenda-se a realizagao de testes estatisticos e o calculo de intervalos de confianca
para as métricas obtidas, o que permite verificar as diferencas observadas entre as
configuragdes avaliadas e fornecer maior robustez as conclusées apresentadas.

Por fim, é recomendada a investigagao da metodologia em aplicagdes reais de
autenticacao por voz, com a analise da escalabilidade, tempo de resposta, segurancga
e integracao com outros sistemas. Essas investigacoes poderao contribuir para tornar
a solucao mais adequada para aplicacoes praticas.

6.3 DECLARACAO DE USO DE IA GENERATIVA

Ferramentas de |IA generativa foram utilizadas para auxiliar na formatacao da
dissertacao e em pequenos ajustes linguisticos, com o objetivo de melhorar a legibili-
dade.

Nenhuma IA generativa foi utilizada para produzir parte significativa do
conteudo central ou dos resultados da dissertacao. O autor assume total respon-
sabilidade pelo trabalho apresentado e declara que todas as corregoes realizadas por
IA foram revisadas por humanos.



88

Referéncias

AL-KARAWI, K. A.; AHMED, S. T. Model selection toward robustness speaker
verification in reverberant conditions. Multimedia Tools and Applications, v. 80,
n. 30, p. 36549-36566, Dec 2021. ISSN 1573-7721. Disponivel em: https:
//doi.org/10.1007/s11042-021-11356-3.

ALZUBAIDI, L. et al. Review of deep learning: concepts, cnn architectures, challenges,
applications, future directions. Journal of Big Data, v. 8, n. 1, p. 53, Mar 2021. ISSN
2196-1115. Disponivel em: https://doi.org/10.1186/s40537-021-00444-8.

AMBAYE, G. A. Time and frequency domain analysis of signals:
A review. International Journal of Engineering Research & Techno-
logy (IJERT), v. 9, n. 12, December 2020. Disponivel em: https:
//www.ijert.org/time-and-frequency-domain-analysis-of-signals-a-review.

ARDILA, R. et al. Common voice: A massively-multilingual speech corpus. In:
CALZOLARI, N. et al. (Ed.). Proceedings of the Twelfth Language Resources
and Evaluation Conference. Marseille, France: European Language Resources
Association, 2020. p. 4218-4222. ISBN 979-10-95546-34-4. Disponivel em:
https://aclanthology.org/2020.lrec-1.520/.

ARIAS-VERGARA, T. et al. Multi-channel spectrograms for speech processing
applications using deep learning methods. Pattern Analysis and Applications,
V. 24, n. 2, p. 423—-431, May 2021. ISSN 1433-755X. Disponivel em: https:
//doi.org/10.1007/s10044-020-00921-5.

AUSTERLITZ, H. Chapter 4 - analog/digital conversions. In: AUSTERLITZ, H. (Ed.).
Data Acquisition Techniques Using PCs (Second Edition). Second edition. San
Diego: Academic Press, 2003. p. 51-77. ISBN 978-0-12-068377-2. Disponivel em:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780120683772500048.

AYVAZ, U. et al. Automatic speaker recognition using mel-frequency cepstral
coefficients through machine learning. Computers, Materials & Continua, v. 71, n. 3,
2022.

BACKSTROM, T. et al. Introduction to Speech Processing. 2. ed. Aalto University,
2022. Disponivel em: https://speechprocessingbook.aalto.fi.

BAI, Z.; ZHANG, X.-L. Speaker recognition based on deep learning: An overview.
Neural Networks, v. 140, p. 65-99, 2021. ISSN 0893-6080. Disponivel em:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0893608021000848.

BASSI, P.; RAMPAZZO, W.; ATTUX, R. Redes neurais profundas triplet aplicadas a
classificagao de sinais em interfaces cérebro-computador. In: . [S.l.: s.n.], 2019.

BEVEREN, |.; SERGIDOU, E.; ZIABARI, S. S. M. Evaluating deep learning-based
speaker verification systems: A comparative study across open-source and forensic
datasets. In: Proceedings of the 17th Multi-Disciplinary International Conference on
Artificial Intelligence (MIWAI 2024). Thailand: [s.n.], 2024.


https://doi.org/10.1007/s11042-021-11356-3
https://doi.org/10.1007/s11042-021-11356-3
https://doi.org/10.1186/s40537-021-00444-8
https://www.ijert.org/time-and-frequency-domain-analysis-of-signals-a-review
https://www.ijert.org/time-and-frequency-domain-analysis-of-signals-a-review
https://aclanthology.org/2020.lrec-1.520/
https://doi.org/10.1007/s10044-020-00921-5
https://doi.org/10.1007/s10044-020-00921-5
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780120683772500048
https://speechprocessingbook.aalto.fi
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0893608021000848

Referéncias 89

BOULAL, H. et al. Amazigh cnn speech recognition system based on mel spectrogram
feature extraction method. International Journal of Speech Technology, v. 27, p.
287-296, 2024. Disponivel em: https://doi.org/10.1007/s10772-024-10100-0.

BRACEWELL, R. N. The Fourier Transform and Its Applications. 3. ed. New York:
McGraw-Hill, 2000.

CHEN, G. et al. Who is real bob? adversarial attacks on speaker recognition systems.
In: 2021 IEEE Symposium on Security and Privacy (SP). [S.l.: s.n.], 2021. p. 694—-711.

CHUNG, J. S.; NAGRANI, A.; ZISSERMAN, A. Voxceleb2: Deep speaker recognition.
In: Interspeech 2018. [S.l.: s.n.], 2018. p. 1086—1090. ISSN 2958-1796.

CONSTANTINESCU, C.; BRAD, R. An overview on sound features in time
and frequency domain. International Journal of Advanced Statistics and IT&C
for Economics and Life Sciences, v. 13, n. 1, p. 45-58, 2023. Disponivel em:
https://doi.org/10.2478/ijasitels-2023-0006.

DENG, J. et al. Arcface: Additive angular margin loss for deep face recognition. In:
2019 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR).
[S.l.: s.n.], 2019. p. 4685-4694.

DESPLANQUES, B.; THIENPONDT, J.; DEMUYNCK, K. ECAPA-TDNN: Emphasized
channel attention, propagation and aggregation in TDNN based speaker verification.
In: INTERSPEECH 2020. [S.I.: s.n.], 2020. p. 3830-3834.

DIAS, F. F; PONTI, M. A.; MINGHIM, R. Enhancing sound-based classification
of birds and anurans with spectrogram representations and acoustic indices in
neural network architectures. Ecological Informatics, v. 90, p. 103232, 2025.
ISSN 1574-9541. Disponivel em: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S1574954125002419.

FINK, D. A new definition of noise: noise is unwanted and/or harmful sound. noise is
the new ‘secondhand smoke’. Proceedings of Meetings on Acoustics, v. 39, n. 1, p.
050002, 02 2020. ISSN 1939-800X. Disponivel em: https://doi.org/10.1121/2.0001186.

FOURIER, J. Théorie analytique de la chaleur. Guillaume Koebner, 1883. Disponivel
em: https://books.google.com.br/books?id=JXtJAAAAYAAJ.

GAQ, L.; TIAN, H.; LIU, K. A method for extracting black box models based on
interpretable attention. Expert Systems, Wiley, v. 42, n. 7, 2025. Disponivel em:
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/exsy.70084.

GRAMI, A. Chapter 3 - signals, systems, and spectral analysis. In: GRAMI, A. (Ed.).
Introduction to Digital Communications. Boston: Academic Press, 2016. p. 41-150.
ISBN 978-0-12-407682-2. Disponivel em: https://www.sciencedirect.com/science/
article/pii/B978012407682200003X.

HAN, J.; KAMBER, M.; PEI, J. Data Mining: Concepts and Techniques. 3rd. ed.
Waltham, MA: Morgan Kaufmann, 2011. (The Morgan Kaufmann Series in Data
Management Systems). Published in 2012, Copyright ©2011 Elsevier Inc. All rights
reserved. ISBN 978-0-12-381479-1.


https://doi.org/10.1007/s10772-024-10100-0
https://doi.org/10.2478/ijasitels-2023-0006
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1574954125002419
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1574954125002419
https://doi.org/10.1121/2.0001186
https://books.google.com.br/books?id=JXtJAAAAYAAJ
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/exsy.70084
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B978012407682200003X
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B978012407682200003X

Referéncias 90

HANIFA, R. M.; ISA, K.; MOHAMAD, S. A review on speaker recognition: Technology
and challenges. Computers & Electrical Engineering, v. 90, p. 107005, 2021.

ISSN 0045-7906. Disponivel em: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S0045790621000318.

HANSEN, J. H.; HASAN, T. Speaker recognition by machines and humans: A tutorial
review. IEEE Signal Processing Magazine, v. 32, n. 6, p. 74-99, 2015.

International Commission on Biological Effects of Noise. About ICBEN. 2025.
https://www.icben.org/About.html. Accessed: 2025-04-18.

JAKUBEGC, M. et al. Deep speaker embeddings for speaker verification: Review and
experimental comparison. Engineering Applications of Artificial Intelligence, v. 127,
p. 107232, 2024. ISSN 0952-1976. Disponivel em: https://www.sciencedirect.com/
science/article/pii/S0952197623014161.

JOSHI, D.; PAREEK, J.; AMBATKAR, P. Comparative study of mfcc and mel
spectrogram for raga classification using cnn. Indian Journal of Science and
Technology, v. 16, n. 11, p. 816-822, 2023. Disponivel em: https://doi.org/10.17485/
[JST/v16i11.1809.

JUNEJA, K. Two-level noise robust and block featured pnn model for speaker
recognition in real environment. Wireless Personal Communications, v. 125, n. 4,
p. 3741-3771, Aug 2022. ISSN 1572-834X. Disponivel em: https://doi.org/10.1007/
s11277-022-09734-7.

KABIR, M. M. et al. A survey of speaker recognition: Fundamental theories,
recognition methods and opportunities. IEEE Access, v. 9, p. 79236—79263, 2021.

KAYA, M.; BILGE, H. S. Deep metric learning: A survey. Symmetry, v. 11, n. 9, 2019.
ISSN 2073-8994. Disponivel em: https://www.mdpi.com/2073-8994/11/9/1066.

KINGMA, D. P; BA, J. Adam: A method for stochastic optimization. In: International
Conference on Learning Representations (ICLR). [s.n.], 2015. Disponivel em:
https://arxiv.org/abs/1412.6980.

KONG, Q. et al. Panns: Large-scale pretrained audio neural networks for audio pattern
recognition. IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Language Processing,
v. 28, p. 2880—-2894, 2020.

KOUMURA, T.; FURUKAWA, S. Context-dependent effect of reverberation on material
perception from impact sound. Scientific Reports, v. 7, n. 1, p. 16455, Nov 2017. ISSN
2045-2322. Disponivel em: https://doi.org/10.1038/s41598-017-16651-4.

LACERDA, T. et al. Deep learning and mel-spectrograms for physica violence
detection in audio. In: Anais do XVIII Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e
Computacional. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2021. p. 268—-279. ISSN 2763-9061.
Disponivel em: https://sol.sbc.org.br/index.php/eniac/article/view/18259.

LAMBAMO, W.; SRINIVASAGAN, R.; JIFARA, W. Analyzing noise robustness

of cochleogram and mel spectrogram features in deep learning based speaker
recognition. Applied Sciences, v. 13, n. 1, 2023. ISSN 2076-3417. Disponivel em:
https://www.mdpi.com/2076-3417/13/1/569.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0045790621000318
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0045790621000318
https://www.icben.org/About.html
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0952197623014161
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0952197623014161
https://doi.org/10.17485/IJST/v16i11.1809
https://doi.org/10.17485/IJST/v16i11.1809
https://doi.org/10.1007/s11277-022-09734-7
https://doi.org/10.1007/s11277-022-09734-7
https://www.mdpi.com/2073-8994/11/9/1066
https://arxiv.org/abs/1412.6980
https://doi.org/10.1038/s41598-017-16651-4
https://sol.sbc.org.br/index.php/eniac/article/view/18259
https://www.mdpi.com/2076-3417/13/1/569

Referéncias 91

LARCHER, A. et al. Text-dependent speaker verification: Classifiers, databases and
rsr2015. Speech Communication, v. 60, p. 56—77, 2014. ISSN 0167-6393. Disponivel
em: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167639314000156.

LECUN, Y.; BENGIO, Y.; HINTON, G. Deep learning. Nature, v. 521, n. 7553, p. 436—
444, May 2015. ISSN 1476-4687. Disponivel em: https://doi.org/10.1038/nature14539.

LIU, H.; LANG, B. Machine learning and deep learning methods for intrusion detection
systems: A survey. Applied Sciences, v. 9, n. 20, 2019. ISSN 2076-3417. Disponivel
em: https://www.mdpi.com/2076-3417/9/20/4396.

LU, J.; HU, J.; ZHOU, J. Deep metric learning for visual understanding: An overview of
recent advances. IEEE Signal Processing Magazine, v. 34, n. 6, p. 76—84, 2017.

MULLER, M. Fundamentals of Music Processing: Audio, Analysis, Algorithms,
Applications. 1. ed. Springer Cham, 2015. XXIX, 487 p. Springer International
Publishing Switzerland, eBook, Computer Science Package. ISBN 978-3-319-21945-
5. Disponivel em: https://doi.org/10.1007/978-3-319-21945-5.

NAGRANI, A.; CHUNG, J. S.; ZISSERMAN, A. Voxceleb: A large-scale speaker
identification dataset. In: Interspeech 2017. [S.l.: s.n.], 2017. p. 2616—-2620. ISSN
2958-1796.

NAHM, F. S. Receiver operating characteristic curve: overview and practical use for
clinicians. Korean Journal of Anesthesiology, Korean J Anesthesiol, Korea (South),
v. 75, n. 1, p. 25-36, February 2022. ISSN 2005-7563. Epub 2022 Jan 18. Review.
No potential conflict of interest relevant to this article was reported. Disponivel em:
https://doi.org/10.4097/kja.21209.

NAIR, V.; HINTON, G. E. Rectified linear units improve restricted boltzmann machines.
In: Proceedings of the 27th International Conference on International Conference on
Machine Learning. Madison, WI, USA: Omnipress, 2010. (ICML10), p. 807-814. ISBN
9781605589077.

NIELSEN, M. A. Neural Networks and Deep Learning. [S.l.]: Determination Press,
2015. Last update: Thu Dec 26 15:26:33 2019. Licensed under Creative Commons
Attribution-NonCommercial 3.0 Unported License.

NYQUIST, H. Certain topics in telegraph transmission theory. Transactions of the
American Institute of Electrical Engineers, v. 47, n. 2, p. 617—644, 1928.

OPPENHEIM, A.; SCHAFER, R.; BUCK, J. Discrete-time Signal Processing. Prentice
Hall, 1999. (Prentice Hall International Editions Series). ISBN 9780130834430.
Disponivel em: https://books.google.com.br/books?id=cR3CQgAACAAJ.

PARLAK, C.; ALTUN, Y. A novel filter bank design for speech emotion recognition.
Research Square, Research Square, nov 2022. PREPRINT (Version 3). Disponivel
em: https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-1993444/v3.

PIERCE, A. D. Acoustics: An Introduction to Its Physical Principles and Applications.
3. ed. Springer Cham, 2019. XLI, 768 p. Physics and Astronomy eBook Package. ©
The Author(s), under exclusive license to Springer Nature Switzerland AG 2019. ISBN
978-3-030-11214-1. Disponivel em: https://doi.org/10.1007/978-3-030-11214-1.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167639314000156
https://doi.org/10.1038/nature14539
https://www.mdpi.com/2076-3417/9/20/4396
https://doi.org/10.1007/978-3-319-21945-5
https://doi.org/10.4097/kja.21209
https://books.google.com.br/books?id=cR3CQgAACAAJ
https://doi.org/10.21203/rs.3.rs-1993444/v3
https://doi.org/10.1007/978-3-030-11214-1

Referéncias 92

PUVVADA, K. C. et al. Discrete audio representation as an alternative to mel-
spectrograms for speaker and speech recognition. In: ICASSP 2024 - 2024 |IEEE
International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP).
[s.n.], 2024. p. 12111-12115. Disponivel em: https://doi.org/10.1109/ICASSP48485.
2024.10446998.

QIN, X.; BU, H.; LI, M. Hi-mia: A far-field text-dependent speaker verification database
and the baselines. In: ICASSP 2020 - 2020 IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). [S.l.: s.n.], 2020. p. 7609-7613.

SAIl, N. L. et al. Speaker verification in real-world applications: Advances and
emerging trends. International Journal of Engineering Research & Technology
(IJERT), IJERT, v. 12, n. 06, June 2023. Disponivel em: https://www.ijert.org/
speaker-verification-in-real-world-applications-advances-and-emerging-trends.

SAINI, D. et al. A comparative analysis of automatic classification and grading
methods for knee osteoarthritis focussing on x-ray images. Biocybernetics and
Biomedical Engineering, v. 41, n. 2, p. 419-444, 2021. ISSN 0208-5216. Disponivel
em: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0208521621000206.

SARITHA, B. et al. Cacrn-net: A 3d log mel spectrogram based channel attention
convolutional recurrent neural network for few-shot speaker identification. Computers
and Electrical Engineering, v. 115, p. 109100, 2024. ISSN 0045-7906. Disponivel em:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0045790624000284.

SARITHA, B. et al. Deep learning-based end-to-end speaker identification using
time—frequency representation of speech signal. Circuits, Systems, and Signal
Processing, v. 43, n. 3, p. 1839-1861, Mar 2024. ISSN 1531-5878. Disponivel em:
https://doi.org/10.1007/s00034-023-02542-9.

SARKER, I|. H. Machine learning: Algorithms, real-world applications and research
directions. SN Computer Science, v. 2, n. 3, p. 160, Mar 2021. ISSN 2661-8907.
Disponivel em: https://doi.org/10.1007/s42979-021-00592- x.

SAXENA, N.; VARSHNEY, D. Smart home security solutions using facial
authentication and speaker recognition through artificial neural networks. International
Journal of Cognitive Computing in Engineering, v. 2, p. 154—164, 2021. ISSN
2666-3074. Disponivel em: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S266630742100019X.

SERWAY, R. A.; JEWETT, J. W. Physics for Scientists and Engineers with Modern
Physics. 7th. ed. [S.l.]: Thomson Brooks/Cole, 2008. ISBN 978-0-495-11259-1.

SHINDE, P. P.; SHAH, S. A review of machine learning and deep learning applications.
In: 2018 Fourth International Conference on Computing Communication Control and
Automation (ICCUBEA). [S.l.: s.n.], 2018. p. 1-6.

SIDHU, M. S.; LATIB, N. A. A.; SIDHU, K. K. Mfcc in audio signal processing for voice
disorder: a review. Multimedia Tools and Applications, v. 84, n. 10, p. 8015-8035, Mar
2025. ISSN 1573-7721. Disponivel em: https://doi.org/10.1007/s11042-024-19253-1.


https://doi.org/10.1109/ICASSP48485.2024.10446998
https://doi.org/10.1109/ICASSP48485.2024.10446998
https://www.ijert.org/speaker-verification-in-real-world-applications-advances-and-emerging-trends
https://www.ijert.org/speaker-verification-in-real-world-applications-advances-and-emerging-trends
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0208521621000206
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0045790624000284
https://doi.org/10.1007/s00034-023-02542-9
https://doi.org/10.1007/s42979-021-00592-x
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S266630742100019X
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S266630742100019X
https://doi.org/10.1007/s11042-024-19253-1

Referéncias 93

SNELL, J.; SWERSKY, K.; ZEMEL, R. S. Prototypical networks for few-shot learning.
In: Advances in Neural Information Processing Systems (NeurlPS). [s.n.], 2017.

v. 30, p. 4077—-4087. Disponivel em: https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2017/file/
cb8da6767461f2812ae4290eac7cbc42-Paper.pdf.

STEVENS, S. S. A scale for the measurement of the psychological magnitude of pitch.
The Journal of the Acoustical Society of America, Acoustical Society of America, v. 8,
n.1,p. 1-11, 1937.

THIENPONDT, J.; DEMUYNCK, K. Ecapa2: A hybrid neural network architecture and
training strategy for robust speaker embeddings. In: 2023 IEEE Automatic Speech
Recognition and Understanding Workshop (ASRU). [S.l.: s.n.], 20283. p. 1-8.

UZAIR, M.; JAMIL, N. Effects of hidden layers on the efficiency of neural networks. In:
2020 IEEE 23rd International Multitopic Conference (INMIC). [S.l.: s.n.], 2020. p. 1-6.

VASWANI, A. et al. Attention is all you need. In: GUYON, I. et al. (Ed.). Advances
in Neural Information Processing Systems. Curran Associates, Inc., 2017.

v. 30. Disponivel em: https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2017/file/
3f5ee243547dee91fbd053c1c4a845aa-Paper.pdf.

VIRGILLI, R. et al. Dual-bandwidth spectrogram analysis for speaker verification.
In: PAES, A.; VERRI, F. A. N. (Ed.). Intelligent Systems. Cham: Springer
Nature Switzerland, 2024. p. 340—-351. ISBN 978-3-031-79029-4. Disponivel em:
https://doi.org/10.1007/978-3-031-79029-4 _24.

WANG, F.; LIU, H. Understanding the behaviour of contrastive loss. In: Proceedings of
the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). [S.I.:
s.n.], 2021. p. 2495-2504.

WANG, M. et al. A high-speed and low-complexity architecture for softmax function
in deep learning. In: 2018 IEEE Asia Pacific Conference on Circuits and Systems
(APCCAS). [S.l.: s.n.], 2018. p. 223—226.

YAROSLAVSKY, L. P. Discretization and quantization of signals. In: ___
Digital Picture Processing: An Introduction. Berlin, Heidelberg: Springer
Berlin Heidelberg, 1985. p. 40-74. ISBN 978-3-642-81929-2. Disponivel em:
https://doi.org/10.1007/978-3-642-81929-2 3.

YE, F; YANG, J. A deep neural network model for speaker identification.
Applied Sciences, v. 11, n. 8, 2021. ISSN 2076-3417. Disponivel em: https:
//doi.org/10.3390/app11083603.

ZAIDI, A. Z. et al. Touch-based continuous mobile device authentication: State-
of-the-art, challenges and opportunities. Journal of Network and Computer
Applications, v. 191, p. 103162, 2021. ISSN 1084-8045. Disponivel em: https:
//www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1084804521001740.

ZHANG, A. et al. Dive into Deep Learning. Cambridge University Press, 2023.
Disponivel em: https://D2L.ai.


https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2017/file/cb8da6767461f2812ae4290eac7cbc42-Paper.pdf
https://papers.nips.cc/paper_files/paper/2017/file/cb8da6767461f2812ae4290eac7cbc42-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2017/file/3f5ee243547dee91fbd053c1c4a845aa-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2017/file/3f5ee243547dee91fbd053c1c4a845aa-Paper.pdf
https://doi.org/10.1007/978-3-031-79029-4_24
https://doi.org/10.1007/978-3-642-81929-2_3
https://doi.org/10.3390/app11083603
https://doi.org/10.3390/app11083603
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1084804521001740
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1084804521001740
https://D2L.ai

Referéncias

94

DADOS CURRICULARES

IDENTIFICACAO

Gustavo Pereira Pazzini

Data de nascimento: 20/06/1999

Nacionalidade Brasileiro
Nome em
. . | PAZZINI, GUSTAVO PEREIRA
citacoes bibli-
ograficas PAZZINI, G. P.

Curriculo Lattes

http://lattes.cnpq.br/7712897962582944

ORCID

https://orcid.org/0009-0007-5417-7820

FORMACAO ACADEMICA

2018/2023

Bacharel em Ciéncia da Computagao

Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho”

2024/2026

Mestre em Ciéncia da Computagao

Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho”

PRODUCAO BIBLIOGRAFICA

PARTICIPACAO EM BANCAS E ORIENTAGCOES

Bancas de trabalhos de conclusao

Orientacoes

PARTICIPACAO EM EVENTOS CIENTIFICOS




	Folha de aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de abreviaturas e siglas
	Sumário
	INTRODUÇÃO
	MOTIVAÇÃO E ESCOPO
	OBJETIVOS E METODOLOGIA
	CONTRIBUIÇÕES
	ORGANIZAÇÃO DA MONOGRAFIA

	FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA
	SINAIS DE ÁUDIO E PROCESSAMENTO DE FALA
	Propriedades do som
	Áudio digital
	Transformadas e representações no domínio da frequência
	Espectrograma mel
	Extração de características

	APRENDIZADO DE MÁQUINA E APRENDIZADO PROFUNDO
	Aprendizado profundo
	Arquiteturas de aprendizado profundo
	Redes neurais convolucionais
	Aprendizado de métricas
	Redes siamesas
	Redes triplas
	Redes prototípicas
	Aam-softmax
	Métricas de avaliação

	RECONHECIMENTO E VERIFICAÇÃO DE LOCUTOR
	Representação da verificação de locutor
	Desafios
	Métricas específicas para verificação de locutor
	Bases de dados

	CONSIDERAÇÕES FINAIS

	TRABALHOS CORRELATOS
	ANÁLISE DE ESPECTROGRAMA DE LARGURA DE BANDA DUPLA PARA VERIFICAÇÃO DE FALANTE
	CACRN-NET: UM ESPECTROGRAMA DE LOG MEL 3D BASEADO EM REDE NEURAL RECORRENTE CONVOLUCIONAL DE ATENÇÃO DE CANAL PARA IDENTIFICAÇÃO DE LOCUTORES DE POUCOS EXEMPLOS
	REPRESENTAÇÃO DE ÁUDIO DISCRETA COMO UMA ALTERNATIVA AOS ESPECTROGRAMAS MEL PARA RECONHECIMENTO DE FALA E DE LOCUTOR
	IDENTIFICAÇÃO DE LOCUTOR DE PONTA A PONTA BASEADA EM APRENDIZADO PROFUNDO USANDO REPRESENTAÇÃO DE TEMPO-FREQUÊNCIA DO SINAL DE FALA
	UM MODELO DE REDE NEURAL PROFUNDA PARA IDENTIFICAÇÃO DE LOCUTOR
	ESPECTROGRAMAS MULTICANAL PARA APLICAÇÕES DE PROCESSAMENTO DE FALA USANDO MÉTODOS DE APRENDIZAGEM PROFUNDA
	ARQUITETURAS DE EXTRAÇÃO DE CARACTERÍSTICAS: PANN, ECAPA-TDNN E ECAPA2
	CONSIDERAÇÕES FINAIS

	MATERIAIS E MÉTODOS
	PROPOSTA INICIAL
	REPRESENTAÇÃO ESPECTRAL MULTIRRESOLUÇÃO
	Aprendizagem consistente por características em diferentes resoluções
	Materiais e métodos

	CONFIGURAÇÃO
	Conjuntos de dados
	Pré-processamento e geração dos espectrogramas
	Arquitetura e estratégia de treinamento


	RESULTADOS E DISCUSSÃO
	EXPERIMENTOS PRELIMINARES
	Experimento 1: Treinamento a Partir do Zero vs. fine-tuning
	Experimento 2: Treinamento com data augmentation
	Experimento 3: Comparação da janela Narrowerband de 50 ms e 60 ms
	Experimento 4: Comparação Entre Tamanhos de Janela e Deslocamento
	Experimento 5: VoxCeleb1 vs VoxCeleb2

	EXPERIMENTOS PRINCIPAIS
	Experimento 1: Estudo da Entrada Multirresolução na Rede PANN (CNN14)
	Experimento 2: Estudo da Entrada Multirresolução no ECAPA-TDNN
	Experimento 3: Estudo da Entrada Multirresolução no ECAPA2

	RESULTADOS E ANÁLISE
	CONSIDERAÇÕES FINAIS

	CONCLUSÃO
	LIMITAÇÕES DO ESTUDO
	TRABALHOS FUTUROS
	DECLARAÇÃO DE USO DE IA GENERATIVA

	Referências
	DADOS CURRICULARES


